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Resumen

La búsqueda por similaridad 
onsiste en re
uperar todos aquellos objetos dentro de una base de

datos que sean pare
idos o relevantes a una determinada 
onsulta. Este 
on
epto tiene una amplia

gama de apli
a
iones en áreas 
omo bases de datos multimediales, re
ono
imiento de patrones,

minería de datos, re
upera
ión de informa
ión, et
. La búsqueda por similaridad o en proximidad se

modela matemáti
amente a través de un espa
io métri
o, en el 
ual un objeto es representado 
omo

una 
aja negra, donde la úni
a informa
ión disponible es la fun
ión de distan
ia de este objeto a los

otros. La fun
ión de distan
ia o métri
a debe satisfa
er 
iertas propiedades, entre ellas la desigualdad

triangular. La búsqueda por similaridad modela enton
es 
ómo en
ontrar los objetos de la base de

datos su�
ientemente 
er
anos a una 
onsulta dada.

En general, el 
ál
ulo de la distan
ia es 
ostoso, por ello el objetivo es redu
ir la 
antidad de

evalua
iones de distan
ia ne
esarias para resolver la 
onsulta. Para esto existen numerosos métodos,

lo 
uales 
onstruyen estru
turas llamadas índi
es, pagando un 
osto en prepro
esamiento de los

datos a �n de disminuir las evalua
iones de distan
ia al momento de la búsqueda.

Existen espa
ios donde bus
ar es intrínse
amente más difí
il que en otros. Esto tiene rela
ión


on la distribu
ión de la fun
ión de distan
ia y se 
ono
e 
omo maldi
ión de la dimensionalidad. La

mayoría de las té
ni
as tradi
ionales no son e�
ientes en estos espa
ios, llamados de alta dimension-

alidad.

Existen dos 
ara
terís
as po
o 
omunes en las estru
turas a
tuales. La primera es el dinamismo,

es de
ir, la posibilidad de insertar y eliminar objetos una vez 
onstruida la estru
tura. La segunda


ara
terísti
a, aún menos fre
uente, es la manipula
ión de estas estru
turas en memoria se
undaria.

No poseer di
has 
ara
terísti
as ha
e po
o fa
tible la utiliza
ión de estas estru
turas en apli
a
iones

reales.

La presente tesis aborda estos dos problemas presentando una nueva estru
tura denominada

Evolving GNAT (egnat), la 
ual es 
ompletamente dinámi
a y optimizada para memoria se
undaria.

Ésta está basada en el Geometri
 Near-neighbor A

ess Tree (gnat) de Sergey Brin, es estáti
a pero


on buen desempeño en espa
ios de alta dimensionalidad.
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Capítulo 1

Introdu

ión

En Cien
ias de la Computa
ión, la búsqueda es uno de los problemas que ha 
on
entrado gran

parte de los esfuerzos de 
ientí�
os y té
ni
os, y está presente prá
ti
amente en toda apli
a
ión.

La búsqueda que se realiza más 
omúnmente es, "dada una 
onsulta sobre un 
onjunto de datos,

se re
upera el valor que es igual a la 
onsulta o query". Ésta es 
ono
ida 
omo búsqueda exa
ta y

se apli
a en bases de datos tradi
ionales sobre datos estru
turados. Una base de datos tradi
ional

representa la informa
ión a través de entidades y rela
iones (bases de datos rela
ionales [Cod70℄ y

otros modelos basados en el anterior), donde 
ada entidad o rela
ión se 
ompone por registros o

tuplas que representan al objeto, el 
ual está 
ara
terizado por atributos o 
ampos alfanuméri
os.

La búsqueda se realiza 
omparando la 
lave de búsqueda 
ontra uno de estos atributos. Sobre estas

bases de datos también se pueden realizar búsquedas más so�sti
adas 
omo 
onsultas por rango

sobre 
laves numéri
as o pre�jos sobre 
laves alfabéti
as, sin embargo, éstas también se basan en el


on
epto de que dos 
laves son o no iguales o que existe un orden sobre las 
laves. A pesar de que en

la a
tualidad las bases de datos permiten alma
enar tipos de datos más 
omplejos, 
omo por ejemplo,

imágenes, las búsquedas se realizan de igual manera sobre los atributos de tipo alfanuméri
o.

Con la rápida evolu
ión de las te
nologías de la informa
ión han surgido nuevos depósitos no

estru
turados de datos tales 
omo texto libre, imagen, sonido y video. Con la apari
ión de estos

nuevos tipos de datos no sólo se ha
e ne
esario alma
enarlos, sino también realizar búsquedas sobre

ellos. Estru
turar este tipo de datos es di�
ultoso ya sea manual o 
omputa
ionalmente y restringe

de antemano los tipos de búsqueda posibles. Más aún, realizar búsquedas exa
tas sobre estos datos

sería po
o útil. Por ejemplo, si se 
onsultase por un elemento sobre una base de datos de imágenes,

la 
onsulta sólo podría en
ontrar su 
opia digital exa
ta en la base de datos. El verdadero interés

reside, por ejemplo, en 
onsultar sobre una base de datos de fotografías una imagen que 
ontiene

un rostro, donde no ne
esariamente existe una 
opia exa
ta de la misma fotografía; identi�
a
ión de

individuos a través de dispositivos biométri
os, donde el dato 
onsulta (voz, retina, et
) podría verse

afe
tado por fa
tores externos; en
ontrar una espe
ie más pare
ida a otra en una base de datos de


adenas de ADN, et
.
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Este tipo de búsqueda se denomina búsqueda por similaridad o búsqueda en proximidad. Se

requiere re
uperar un objeto más pare
ido o relevante a la 
onsulta, en este sentido es posible que

la 
onsulta no sea parte de la base de datos.

Existe una amplia variedad de apli
a
iones prá
ti
as en diversas áreas donde es interesante

utilizar búsqueda por similaridad, ejemplos de éstas son:

Consultas por 
ontenido en bases de datos multimedia: En objetos tales 
omo sonido, video

e imagen, 
are
e de interés realizar búsquedas exa
tas, esto debido a que la probabilidad de

que dos objetos sean iguales es ín�ma, para ello tendrían que ser 
opias digitales. Sin embargo,

resulta interesante bus
ar objetos que sean similares entre sí, por ejemplo, la 
onsulta por una

huella digital donde ésta 
ontenga informa
ión in
ompleta, es de
ir, falten algunos puntos que

utilizan algunos me
anismos a
tuales de identi�
a
ión.

Bioinformáti
a: Los objetos 
lási
os de estudio en biología mole
ular son las se
uen
ias de pro-

teínas y 
adenas de ADN, las 
uales se pueden modelar a través de se
uen
ias de 
ara
teres.

Los biólogos están interesados en en
ontrar, por ejemplo, muta
iones en distintas espe
ies, o

partes de una se
uen
ia dada sobre un 
onjunto de se
uen
ias más largas de proteínas.

Re
upera
ión de informa
ión: Donde es ne
esario re
uperar do
umentos relevantes a una 
on-

sulta dada. Una forma tradi
ional de bus
ar do
umentos es determinar una medida de rel-

evan
ia de a
uerdo a la 
antidad de ve
es que apare
en las palabras de la 
onsulta en los

do
umentos. Enton
es, sería de interés poder re
uperar do
umentos 
on 
ontenido semánti
o

similar, es de
ir, párrafos o frases distintas que signi�quen lo mismo.

Compresión y transmisión de audio y video: Durante la transmisión de una señal de audio o

video se puede suponer que un 
uadro (una imagen estáti
a en un video) esta formado por

sub
uadros, enton
es es posible enviar un primer 
uadro 
ompleto para luego enviar de los

siguientes 
uadros sólo los sub
uadros que tengan diferen
ias substan
iales respe
to de los

previamente enviados.

Dete

ión de plagios: Esta es una apli
a
ión general basada en las anteriores, y 
uyo objetivo es

determinar si existe plagio de un objeto, por ejemplo, un artí
ulo de otros o una melodía de

otras.

La búsqueda por similaridad es un 
on
epto uni�
ador para la mayoría de las 
onsultas de interés

sobre datos no tradi
ionales. La similaridad se modeliza usando una fun
ión de distan
ia o métri
a,

la 
ual satisfa
e las propiedades de positividad, simetría y desigualdad triangular, y el 
onjunto de

objetos es llamado un espa
io métri
o. Los objetos de la base de datos son tratados 
omo 
ajas

negras donde sólo se 
ono
en las distan
ias entre objetos.

Un 
aso parti
ular de espa
io métri
o es el espa
io ve
torial, donde los objetos 
onsisten de

D 
oordenadas de valores reales, donde D representa la dimensión del espa
io. Existen diversos

2



trabajos que aprove
han las propiedades geométri
as de estos espa
ios, sin embargo, usualmente

no se pueden generalizar a espa
ios métri
os, donde la úni
a informa
ión disponible o posible de


al
ular es la distan
ia entre un objeto y otro.

Existe dos tipos de 
onsultas en búsqueda por similaridad:

Consulta por Rango: el objetivo es re
uperar todos los elementos de la base de datos que estén

a 
ierta distan
ia (radio de toleran
ia) de un objeto 
onsulta.

k-ve
inos más 
er
anos: se desea re
uperar los k elementos más 
er
anos a una 
onsulta dada.

El segundo tipo de 
onsulta se puede obtener a través del primero.

La forma trivial de responder a estas 
onsultas es realizando una búsqueda exhaustiva sobre la

base de datos, es de
ir, 
omparar 
ada uno de los elementos 
on la 
onsulta y determinar 
uál de ellos


umple la 
ondi
ión, por ejemplo que la distan
ia sea menor a un radio de toleran
ia. En general,

la fun
ión de distan
ia se 
onsidera 
omputa
ionalmente 
ostosa de 
al
ular, por lo que durante la

búsqueda, el objetivo general es redu
ir la 
antidad de evalua
iones de distan
ia. Por ejemplo, la

distan
ia entre dos tramas de video tiene un 
osto elevado 
omparado 
on otros tipos de opera
iones

realizadas durante la búsqueda.

Los algoritmos para búsqueda por similaridad en espa
ios métri
os 
onstruyen a priori un es-

tru
tura llamada índi
e, que permite redu
ir los 
ál
ulos de distan
ia durante la búsqueda. La


onstru

ión de un índi
e impli
a un 
osto adi
ional de prepro
eso de la base de datos, sin embargo,

esto es en fun
ión de evitar posteriormente evalua
iones de distan
ia 
on algunos objetos, para lo

que se usa la desigualdad triangular. Los algoritmos de búsqueda por similaridad se dividen en dos

grandes áreas: algoritmos basados en pivotes y algoritmos basados en parti
iones 
ompa
tas. En

[CNBYM01℄ se presenta un mar
o uni�
ador que des
ribe y analiza las distintas solu
iones para el

problema de búsqueda por similaridad.

Para todas las apli
a
iones anteriores lo relevante es de�nir la fun
ión de distan
ia a utilizar

sobre 
ada tipo de objeto. La familia de distan
ias más utilizada para el 
aso de espa
ios ve
toriales

es la 
ono
ida 
omo distan
ias de Minkowski.

1.1. Relevan
ia y Aportes de la Tesis

La existen
ia de apli
a
iones reales sobre espa
ios métri
os de alta dimensión genera un ob-

stá
ulo para el diseño de té
ni
as de búsqueda e�
iente. La mayoría de las té
ni
as tradi
ionales de

indexa
ión no tienen un buen desempeño sobre este tipo de espa
ios. La búsqueda por similaridad

se torna más difí
il a medida que 
re
e la dimensión intrínse
a de un espa
io , este he
ho es 
ono
ido


omo la maldi
ión de la dimensionalidad [CNBYM01, Bri95℄.

En este 
ontexto existen varios índi
es o estru
turas métri
as para búsquedas en espa
ios de alta

dimensión. Sin embargo, hay dos 
ara
terísti
as po
o 
omunes en estas estru
turas, la primera tiene
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rela
ión 
on 
ara
terísti
as dinámi
as, la mayoría de estas estru
turas deben ser re
onstruidas si

existen nuevos objetos que indexar o si hubiese que eliminar objetos de la base de datos. La segunda


ara
terísti
a, aún menos fre
uente, di
e rela
ión 
on estru
turas para manipula
ión de datos en

memoria se
undaria. En sí, di
has estru
turas han sido diseñadas 
omo prototipos, por lo que su

utiliza
ión en apli
a
iones reales no ha sido probada, más aún, 
onsiderando que en apli
a
iones

reales los objetos son de gran tamaño y/o la base de datos es 
onsiderablemente grande, donde es

posible pensar que sólo un bajo por
entaje de datos podría entrar en RAM.

En este sentido existen estru
turas para espa
ios multidimensionales que poseen estas 
ara
terís-

ti
as, pero que, sin embargo, no son ade
uadas para los espa
ios men
ionados.

Desde el punto de vista de dinamismo, algunos índi
es permiten inser
iones e�
ientes una vez


onstruidos y en los últimos años han apare
ido algoritmos 
on 
apa
idades dinámi
as 
ompletas,


omo son el M-tree [CPZ97℄ y el SAT (Spatial Approximation Tree) [NR02℄. El mayor problema en

este 
aso es la elimina
ión de objetos, que resulta en ex
eso 
ompleja sobre todo en estru
turas de

tipo árbol.

Desde el punto de vista de memoria se
undaria las más 
ono
idas son el M-tree y el Slim-tree

[TTSF00℄ el 
ual está basado en el primero. El M-tree posee solapamiento de planos, es de
ir, los

planos que parti
ionan el espa
io tienen interse

iones, esto impli
a que un objeto puede ser insertado

en más de una posi
ión dentro de la estru
tura, lo que reper
ute en la e�
ien
ia durante la búsqueda.

El Slim-tree redu
e el grado de traslape o solapamiento de planos.

Objetivo General:

La presente tesis tiene 
omo objetivo general abordar estos dos puntos, es de
ir, diseñar una estru
-

tura 
ompletamente dinámi
a y 
on buen desempeño en memoria se
undaria.

Para esto se eligió 
omo base la estru
tura denominada gnat (Geometri
 Near-neighbor A

ess

Tree) [Bri95℄, ya que posee buen desempeño en espa
ios de alta dimensión y no tiene solapamiento

de planos, por lo que resulta ser una buena alternativa para 
onvertirla en una estru
tura dinámi
a

sobre memoria se
undaria.

Se 
onsidera que los aportes más relevantes de la presente tesis son:

El diseño de un algoritmo e�
iente de elimina
ión denominado Planos Fantasmas, apli
able a


ualquier estru
tura de tipo árbol para búsquedas en espa
ios métri
os.

Lograr mantener la e�
ien
ia de las búsquedas sobre una estru
tura que puede estar 
ambiando


ontinuamente, además, el método propuesto para elimina
iones posee un ex
elente desempeño

en memoria se
undaria (se

ión 5.2 y 5.4.2.3).

Conseguir una visión más profunda de los parámetros a 
onsiderar tanto para la apli
a
ión

de 
ara
terísti
as dinámi
as sobre estru
turas métri
as, 
omo para su implementa
ión sobre
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memoria se
undaria. Esto permite que futuros diseños de estru
turas métri
as para memoria

se
undaria tengan una base 
onsiderando los futuros problemas a enfrentar.

Finalmente, el aporte prin
ipal de la tesis es:

Presentar una nueva estru
tura métri
a denominada egnat (Evolutionary gnat o gnat evoluti-

vo) optimizada para memoria se
undaria, dinámi
a y 
on buen desempeño en búsquedas por

similaridad sobre espa
ios de alta dimensión.

1.2. Organiza
ión de la Tesis

La organiza
ión del presente trabajo de tesis está dividido en tres partes:

La primera 
orresponde a una des
rip
ión del mar
o teóri
o y 
on
eptos bási
os sobre el 
ontex-

to en el que está basado la tesis (
apítulo 2) y una des
rip
ión detallada del algoritmo original

del gnat presentado en [Bri95℄, además de otras estru
turas relevantes a la tesis (
apítulo 3).

La segunda parte es la presenta
ión y análisis experimental del algoritmo de elimina
ión para

el gnat (
apítulo 4).

La ter
era y �nal es fundamentalmente la presenta
ión de la estru
tura egnat (
apítulo 5) 
omo

propuesta de solu
ión al espa
io requerido por la estru
tura original sobre memoria se
undaria.
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Capítulo 2

Mar
o Teóri
o

La similaridad se modeliza en mu
hos 
asos interesantes a través de un espa
io métri
o, y la

búsqueda de objetos más similares a través de una búsqueda por rango o de ve
inos más 
er
anos.

En el presente 
apítulo se de�nen formalmente los 
on
eptos referentes a búsquedas en espa
ios

métri
os, además de ejemplos de espa
ios y los temas relevantes a 
onsiderar respe
to de dinamismo

y memoria se
undaria para estru
turas métri
as.

2.1. Espa
ios Métri
os

Un espa
io métri
o es un 
onjunto X de objetos válidos, 
on una fun
ión de distan
ia d : X

2

! R,

tal que 8x; y; z 2 X 
umple 
on las siguientes propiedades:

Positividad : d(x; y) � 0; x 6= y ) d(x; y) > 0:

Simetría: d(x; y) = d(y; x):

Estas propiedades sólo aseguran una de�ni
ión 
onsistente de la fun
ión, pero no pueden usarse para

des
artar objetos y ahorrar 
ompara
iones de distan
ia durante una búsqueda por similaridad. Para

que d sea realmente una métri
a del espa
io X debe satisfa
er:

Desigualdad triangular : d(x; y) + d(y; z) � d(x; z):

Enton
es, el par (X; d) es llamado Espa
io Métri
o.

2.2. Búsquedas por Similaridad

Sea Y � X el 
onjunto de objetos que 
omponen la base de datos. El 
on
epto de búsqueda o


onsulta por similaridad o en proximidad 
onsiste en re
uperar todos los objetos pertene
ientes a Y

que sean pare
idos a un elemento de 
onsulta q que pertene
e al espa
io X.

Las 
onsultas en proximidad sobre espa
ios métri
os son bási
amente dos [CNBYM01℄:
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Figura 2.1: Ejemplos de 
onsultas, por rango (izquierda) y por k-ve
inos más 
er
anos (dere
ha)

sobre un 
onjunto de puntos en R

2

.

Consulta por Rango (q; r)

d

: Sea un espa
io métri
o (X,d), un 
onjunto de datos �nito Y � X,

una 
onsulta q 2 X, y un rango r 2 R. La 
onsulta por rango alrededor de q 
on rango r es

el 
onjunto de puntos y 2 Y , tal que d(q; y) � r.

Los k Ve
inos más Cer
anos NN

k

(q): Sea un espa
io métri
o (X,d), un 
onjunto de datos �nito

Y � X, una 
onsulta q 2 X y un entero k. Los k ve
inos más 
er
anos a q son un sub
onjunto

A de objetos de Y, donde la jAj = k y no existe un objeto y 2 X �A tal que d(y,q) sea menor

a la distan
ia de algún objeto de A a q.

El tipo bási
o de 
onsulta es la 
onsulta por rango. En la �gura 2.1 se ilustran ambos tipos de 
on-

sulta. Para mayor 
laridad las 
onsultas están realizadas sobre un 
onjunto de puntos en R

2

(espa
io

métri
o). A la izquierda se muestra una 
onsulta por rango 
on radio r y a la dere
ha una 
onsulta

por los 5 -ve
inos más 
er
anos a q. En este último 
aso, también se grá�
a el rango ne
esario para

en
errar los 5 puntos. Enton
es, se observa que dada una 
onsulta q y una 
antidad k (en este

ejemplo 5 ), es posible que existan distintas respuestas.

En el presente trabajo, el interés está 
entrado en la búsqueda por rango, debido a que es la base

para resolver el otro tipo de 
onsulta.

2.3. Indexa
ión

Una manera trivial de responder a estos tipos de 
onsulta es examinar exhaustivamente la base

de datos Y , lo que toma tiempo O(n). De he
ho, esta es la úni
a forma de realizar 
onsultas por

similaridad si no fuese posible 
onstruir una estru
tura que ayude a responder las 
onsultas. Sin

embargo, 
onsiderando que la fun
ión de distan
ia es 
omputa
ionalmente 
ostosa de 
al
ular, no es

prá
ti
o realizar una 
onsulta de esta manera.
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Por lo tanto, se ha
e ne
esario prepro
esar la base de datos, para lo 
ual se paga un 
osto ini
ial

de 
onstru

ión de un índi
e a �n de ahorrar 
omputa
iones de distan
ia al momento de resolver la

búsqueda. Esta estru
tura permitirá realizar búsquedas posteriores.

Un algoritmo de indexamiento es un pro
eso que 
onstruye una estru
tura denominada índi
e,

el 
ual permite realizar búsquedas por similaridad evitando, en lo posible, tener que revisar toda la

base de datos, ahorrándose evalua
iones de distan
ia al momento de realizar las 
onsultas. Todos

los algoritmos de búsquedas en espa
ios métri
os utilizan la desigualdad triangular para des
artar

objetos, esto 
on el �n de evitar 
al
ular la distan
ia real 
on el objeto de 
onsulta. Esto último da

una idea de la informa
ión que debería 
ontener la estru
tura.

Hay dos 
asos prin
ipales que 
onsiderar: 
uando el índi
e y los datos pueden ser mantenidos en

memoria prin
ipal, y 
uando es ne
esario utilizar memoria se
undaria para alma
enar los datos y/o

el índi
e. Para los algoritmos de indexa
ión en memoria prin
ipal, el objetivo 
entral es redu
ir el

número de 
ál
ulos de distan
ia. Para los algoritmos en memoria se
undaria, además de redu
ir los


ál
ulos de distan
ia, debe 
onsiderar también que los a

esos a dis
o y movimiento de 
abezales

sean po
os. En este tópi
o en parti
ular los avan
es han sido más lentos que los realizados para

memoria prin
ipal.

El tiempo total de resolu
ión de una búsqueda puede ser 
al
ulado de la siguiente manera:

T=#evalua
iones de d � 
omplejidad(d) + tiempo extra de CPU + tiempo de E/S

En mu
has apli
a
iones la evalua
ión de la distan
ia es tan 
ostosa que las demás 
omponentes

de la fórmula anterior pueden ser despre
iadas. Sin embargo, para el este trabajo in
luiremos el 
osto

de la entrada y salida, es de
ir, la 
antidad de a

esos y movimientos en memoria se
undaria (read,

write y seek).

La tesis desarrollada orienta parte de los esfuerzos ha
ia este último problema, es de
ir, 
onsiderar

que la base de datos es lo su�
ientemente grande para que el índi
e no entre 
ompletamente en

memoria prin
ipal.

La otra 
ara
terísti
a importante que se 
onsidera en el presente trabajo, son las 
apa
idades

dinámi
as que puedan poseer los índi
es métri
os. Es de
ir, la posibilidad de inser
ión y elimina
ión

en la estru
tura posterior a su 
onstru

ión. Si bién, mu
has estru
turas soportan inser
iones pos-

teriores, existe sólo un pequeño 
onjunto de estru
turas que implementan la elimina
ión. Éstas en

su mayoría están diseñadas para memoria prin
ipal (ver se

ión 2.7).

Diseñar estru
turas métri
as que soporten elimina
iones resulta 
omplejo, esto agrabado por la

ne
esidad de su implementa
ión en memoria se
undaria.

2.4. Ejemplos de Espa
ios Métri
os

A 
ontinua
ión se presentan algunos ejemplos de espa
ios métri
os.
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2.4.1. Espa
ios Ve
toriales

Los espa
ios ve
toriales son un 
aso parti
ular de espa
io métri
o. Un espa
io ve
torial R

k

es

un 
onjunto de k-tuplas de números reales. Existen distintas fun
iones de distan
ia para espa
ios

ve
toriales. Entre las más 
omunes están las pertene
ientes a la familia L

s

o familia de distan
ias de

Minkowski, que se de�ne 
omo:

L

s

((x

1

; :::; x

k

)(y

1

; :::; y

k

)) =

 

k

X

i=1

jx

i

� y

i

j

s

!

1

s

; 1 � s � 1

Algunos ejemplos de métri
as pertene
ientes a esta familia de distan
ias son:

L

1

, 
ono
ida 
omo distan
ia de Manhattan:

L

1

((x

1

; :::; x

k

)(y

1

; :::; y

k

)) =

k

X

i=1

jx

i

� y

i

j

L

2

, 
ono
ida 
omo distan
ia Eu
lidiana:

L

2

((x

1

; :::; x

k

)(y

1

; :::; y

k

)) =

v

u

u

t

k

X

i=1

jx

i

� y

i

j

2

L

1

, 
ono
ida 
omo distan
ia del máximo, que 
orresponde a tomar el límite 
uando s tiene a

in�nito:

L

1

((x

1

; :::; x

k

)(y

1

; :::; y

k

)) =

k

m�ax

i=1

jx

i

� y

i

j

En mu
has apli
a
iones los espa
ios métri
os son en realidad espa
ios ve
toriales, es de
ir, que

los objetos son puntos k-dimensionales y que la similaridad se puede interpretar geométri
amente.

Un espa
io ve
torial permite más libertad al diseñar algoritmos de búsqueda, porque es posible usar

la informa
ión de 
oordenadas y geometría que no está disponible en espa
ios métri
os.

Para espa
ios ve
toriales existen solu
iones e�
ientes. Las más 
ono
idas son los Kd-trees [Ben75,

Ben79℄, R-trees [Gut84℄, Quadtrees [Sam84℄ y los X-trees [BKK96℄ y TV-trees [LJF94℄, que sopor-

tan 
onsultas por similaridad, entre otros. Todas estas té
ni
as usan ampliamente la informa
ión

de 
oordenadas para agrupar y 
lasi�
ar puntos en el espa
io. Sin embargo, éstas son muy sen-

sibles a las dimensión del espa
io ve
torial. La 
omplejidad de las búsquedas por rango depende

exponen
ialmente de la dimensión del espa
io [Cha94℄.
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2.4.2. Di

ionarios de Palabras

Para este 
aso, los objetos del espa
io métri
o son palabras en algún lenguaje espe
í�
o. Para

medir la distan
ia entre 
adenas, una fun
ión posible es la 
ono
ida 
omo distan
ia de edi
ión o

distan
ia de Levenshtein. Esta distan
ia se de�ne 
omo la 
antidad de inser
iones, elimina
iones o

modi�
a
iones de 
ara
teres que hay que ha
er sobre una palabra para 
onvertirla en otra. Esta es

una fun
ión de distan
ia dis
reta y tiene múltiples apli
a
iones re
upera
ión de texto, pro
esamiento

de señales y bioinformáti
a [Nav01℄.

2.4.3. Modelo Ve
torial para Do
umentos

En re
upera
ión de informa
ión [BYRN99℄ se de�ne un do
umento 
omo una unidad de re
u-

pera
ión, la 
ual puede ser un párrafo, una se

ión, un 
apítulo, una página web, un artí
ulo o un

libro 
ompleto. Los modelos 
lási
os en re
upera
ión de la informa
ión 
onsideran que 
ada do
u-

mento está des
rito por un 
onjunto representativo de palabras 
laves llamadas términos, que son

palabras 
uya semánti
a ayuda a de�nir los temas prin
ipales del do
umento.

Uno de estos modelos, el modelo ve
torial, 
onsidera un do
umento 
omo un ve
tor t-dimensional,

donde t representa el número total de términos de la 
ole

ión. Cada 
oordenada i del ve
tor está

aso
iada a un término del do
umento, 
uyo valor 
orresponde a un �peso� positivo w

ij

si es que

di
ho término pertene
e al do
umento j o 0 en 
aso 
ontrario. Si D es el 
onjunto de do
umentos y

d

j

es el j-ésimo do
umento pertene
iente a D , enton
es

d

j

= (w

1j

; w

2j

; :::; w

ij

)

.

En el modelo ve
torial se 
al
ula el grado de similitud entre un do
umento d y una 
onsulta q, la


ual puede ser vista 
omo un 
onjunto de términos o 
omo un do
umento 
ompleto, 
omo el grado

de similitud entre ve
tores

�!

d

j

y

�!

q . Esta 
orrela
ión puede ser 
uanti�
ada, por ejemplo, 
omo el


oseno del ángulo formado entre ambos ve
tores:

sim(d

j

; q) =

�!

d

j

�

�!

q

�

�

�

�!

d

j

�

�

�

� j

�!

q j

=

t

X

i=1

w

ij

� w

iq

v

u

u

t

t

X

i=1

w

2

ij

�

t

X

i=1

w

2

iq

donde w

iq

es el peso del i-ésimo término en la 
onsulta q.

Los pesos de los términos pueden 
al
ularse en varias formas. Una de las más importantes es

utilizando esquemas tf-idf, en donde los pesos están dados por:
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w

ij

= f

i;j

� log

�

N

n

i

�

donde N es el número total de do
umentos, n

i

es el número de do
umentos en donde el i-ésimo

término apare
e, y f

i;j

es la fre
uen
ia normalizada del i-ésimo término, dada por:

f

i;j

=

freq

i;j

m�ax

l=1::t

(freq

l;j

)

donde freq

i;j

es la fre
uen
ia del i-ésimo término en el do
umento d

j

, y m�ax

l=1::t

(freq

l;j)

) es el

máximo valor de la fre
uen
ia sobre todos los términos 
ontenidos en d

j

.

Si se 
onsidera que los do
umentos son puntos en un espa
io métri
o, el problema de búsqueda

de do
umentos similares a una 
onsulta dada se redu
e a una búsqueda por similaridad en el espa
io

métri
o. Dado que sim(d

j

; q) es una medida de similaridad y no de distan
ia, se utiliza el ángulo

formado entre los ve
tores

�!

d

j

y

�!

q , d(d

j

; q) = ar
 
os (sim(d

j

; q)), 
omo fun
ión de distan
ia, la 
ual

se denomina distan
ia 
oseno [BYRN99℄. Así de�nido, se puede de
ir que el par (D ; d) es un espa
io

métri
o.

2.5. Dimensionalidad y Espa
ios Métri
os

La búsqueda por similaridad en espa
ios métri
os es más 
ompleja 
uando se realiza sobre los

llamados espa
ios de alta dimensión. Mu
has té
ni
as de indexa
ión tradi
ionales para espa
ios

ve
toriales tienen una dependen
ia exponen
ial en la dimensión representa
ional k del espa
io, es

de
ir, a medida que la dimensión 
re
e, di
has té
ni
as se vuelven menos e�
ientes.

Las té
ni
as más re
ientes han podido solu
ionar esto logrando que su 
omplejidad dependa

sólo de la dimensión intrínse
a del espa
io. Esto da a entender que existen espa
ios 
uya dimensión

representa
ional es alta, pero su dimensión intrínse
a es baja. Un ejemplo de ésto es un plano

embebido en R

50

, donde los tiempos de búsquedas se aproximarán más a los de un espa
io de

dimensión 2 que a un de dimensión 50.

La dimensión intrínse
a de un espa
io no es fá
il de de�nir. Se di
e que un espa
io es de alta

dimensión 
uando su histograma de distan
ias es 
on
entrado, es de
ir, la media es alta y la varianza

pequeña, lo que indi
aría que los objetos están todos más o menos a la misma distan
ia entre sí. En

la �gura 2.2 se muestra la diferen
ia entre histogramas de distan
ias para espa
ios de baja y alta

dimensión intrínse
a.

La di�
ultad de la búsqueda en espa
ios de alta dimensión radi
a en la baja 
antidad de objetos

que se pueden des
artar. Un ejemplo extremo de esto es el siguiente.

Sea (X; d) un espa
io métri
o, donde:

8x; d(x; x) = 0
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d(p,q)d(p,q)

2r

d(p,x)

2r

d(p,x)

Figura 2.2: Histogramas de distan
ias para espa
ios de baja dimensión (izquierda) y alta dimensión

(dere
ha).

8 y 6= x; d(x; y) = 1

Para una búsqueda (q; r)

d

en un espa
io de estas 
ara
terísti
as, la úni
a informa
ión que se tiene

al ha
er una 
ompara
ión d(q; x) es si x es parte o no del resultado de la búsqueda. Sin embargo,

esta informa
ión no sirve para evitar evalua
iones de distan
ia 
on los otros objetos del espa
io.

Es imposible, en este 
aso, evitar la búsqueda se
uen
ial, independiente de la té
ni
a de indexa
ión

utilizada.

Considerese lo siguiente, dado un espa
io métri
o (X; d), un elemento p 2 X, una búsqueda (q; r)

d

y un índi
e basado en pivotes elegidos aleatoriamente. Los histogramas de la �gura 2.2 representan

dos posibles distribu
iones de distan
ia de un pivote p para los valores de d(p; q). La regla de

elimina
ión permite des
artar todos aquellos puntos y tales que y =2 [d(p; q)� r; d(p; q) + r℄. La

�gura muestra intuitívamente el porque la búsqueda se torna más difí
il 
uando el histograma es

más 
on
entrado. Las áreas sombreadas representan los puntos que no podrán des
artarse. Es de
ir,

a medida que el histograma se 
on
entra más alrededor de su media disminuye la 
antidad de puntos

que pueden des
artarse usando 
omo dato d(p; q).

En [CNBYM01℄ se de�ne la dimensionalidad intrínse
a de un espa
io métri
o 
omo � =

�

2

2�

2

,

donde � y �

2

, son la media y la varianza del histograma de distan
ias. Esta de�ni
ión es 
oherente


on la no
ión de dimensión en un espa
io ve
torial 
on 
oordenadas uniformemente distribuidas.

2.6. Algoritmos de Indexa
ión para Espa
ios Métri
os

2.6.1. Modelo General de Indexa
ión

Como se men
ionó anteriormente, un algoritmo de indexa
ión es un pro
eso o�-line que 
onstruye

una estru
tura de datos o índi
e, la 
ual permite ahorrar 
ál
ulos de distan
ia al momento de resolver
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Indexación

Indice

Clases de Equivalencia

Base de Datos (Y)

iY

Búsqueda en las clases candidatas

Consulta

Consulta q

Recorrido del índice

q

Figura 2.3: Modelo general para algoritmos de indexa
ión. Izquierda: 
onstru

ión del índi
e.

Dere
ha: 
onsulta sobre el índi
e.

una 
onsulta. Enton
es, lo importante es diseñar algoritmos de indexa
ión que sean e�
ientes para

de redu
ir las evalua
iones de distan
ia durante la búsqueda.

Los métodos para bus
ar en espa
ios métri
os se basan prin
ipalmente en dividir el espa
io

empleando la distan
ia a uno o más objetos sele

ionados. El no trabajar 
on las 
ara
terísti
as

parti
ulares de 
ada apli
a
ión tiene la ventaja de ser más general, pues los algoritmos fun
ionan


on 
ualquier tipo de objeto.

Todos los algoritmos de indexa
ión parti
ionan la base de datos Y en sub
onjuntos. El índi
e

permitirá determinar una lista de sub
onjuntos Y

i


andidatos poten
iales a 
ontener objetos rele-

vantes a la 
onsulta. A 
ada sub
onjunto Y

i

podría apli
ársele el mismo método de parti
ionamiento,

en forma re
ursiva. Durante la búsqueda, se re
orre el índi
e para obtener los 
onjuntos relevantes

y luego se examina 
ada uno de ellos (en forma exhaustiva si no se ha 
ontinuado re
ursivamente

la indexa
ión). Todas estas estru
turas trabajan sobre la base de des
artar elementos usando la

desigualdad triangular. En la �gura 2.3 se muestra este modelo de indexa
ión.

Para parti
ionar la base de datos existen dos grandes enfoques que determinan los algoritmos de

búsqueda en espa
ios métri
os generales. Estos son: algoritmos basados en pivotes y algoritmos basa-

dos en 
lustering o parti
iones 
ompa
tas [CNBYM01℄. En la �gura 2.4 se ilustra una 
lasi�
a
ión

[Rey02℄ de los distintos índi
es de a
uerdo a sus 
ara
terísti
as generales.

En la tabla 2.1 se muestra un detalle de las estru
turas expuestas en la �gura 2.4 
on los nombres


ompletos, la referen
ia a los artí
ulos donde fueron propuestos y las abreviaturas usadas durante el
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Algoritmos de Indexación

Hiperplano

Radio de Cobertura

GNAT

VPF

BST VT

MVPT

Altura Fija

Arreglos

FMVPA FHQA

LAESA, AESA

BKT

Árboles

FMVPTFHQT
FQT

Basados en pivotes

MT LC

SAT

GHT

Desrefinado

Alcance Desrefinado

Basados en particiones compactas

Figura 2.4: Taxonomía de los algoritmos existentes para búsquedas por similaridad en espa
ios

métri
os.

Abreviatura Estru
tura Referen
ia

BKT Burkhard-Keller tree [BK73℄

FQT Fixed Queries tree [BYCMW94℄

FQHT Fixed Height FQ-tree [BYCMW94, BY97, BYN98℄

FQA Fixed Queries arrays [CMBY99, CMN01℄

Metri
 Tree Metri
 Tree [Uhl91℄

VP-tree Vantage Point tree [Yia93, Chi94℄

MVP-tree Multi-Vantage Point tree [BO97℄

VP-forest Ex
luded Middle Vantage Point Forest [Yia99℄

BST Bise
tor tree [KM83℄

GHT Generalized-Hyperplane tree [Uhl91℄

GNAT Geometri
 Near-neighbor A

ess tree [Bri95℄

VT Voronoi tree [DN87℄

M-tree M-tree [CPZ97℄

LC List of Clusters [CN00℄

SAT Spatial aproximation tree [Nav02, Rey02℄

AESA Approximating Eliminating Sear
h Algorithm [Vid86℄

LAESA Linear AESA [MOV94℄

Tabla 2.1: Estru
turas de datos para búsquedas en espa
ios métri
os.
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presente trabajo.

2.6.2. Algoritmos Basados en Pivotes

Un pivote es un objeto presele

ionado de la base de datos. Los pivotes sirven para �ltrar objetos

en una 
onsulta utilizando la desigualdad triangular, sin medir realmente la distan
ia entre el objeto


onsulta y los objetos des
artados.

Sea fp

1

; p

2

; :::; p

k

g 2 X un 
onjunto de pivotes. Se alma
ena para 
ada elemento x de la base

de datos Y , su distan
ia a los k pivotes (d(x; p

1

); :::; d(x; p

k

)). Dada una 
onsulta q, se 
al
ula

su distan
ia a los k pivotes (d(q; p

1

); :::; d(q; p

k

)).

Si para algún pivote p

i

se 
umple que jd(q; p

i

)� d(x; p

i

)j > r, enton
es por desigualdad trian-

gular 
ono
emos que d(q; x) > r, y por lo tanto no es ne
esario evaluar explí
itamente d(x; q).

Todos los objetos que no se puedan des
artar por esta regla deben ser 
omparados dire
tamente


on la 
onsulta q.

Algunos algoritmos ha
en una implementa
ión dire
ta de este 
on
epto, y se diferen
ian bási
amente

en su estru
tura extra para redu
ir el 
osto de CPU de en
ontrar los puntos 
andidatos, pero no en

la 
antidad de evalua
iones de distan
ia. Ejemplos de éstos son: AESA [Vid86℄, LAESA [MOV94℄,

Spaghettis y sus variantes [CMBY99, NN97℄, FQT y sus variantes [BYCMW94℄ y FQA [CMN01℄.

Las estru
turas de tipo árbol utilizan esta té
ni
a en forma indire
ta. El árbol se va 
onstruyendo

tomando el nodo raíz 
omo pivote. Posteriormente el espa
io se divide de a
uerdo a la distan
ia

de los objetos al pivote. Cada subárbol se 
onstruye re
ursivamente tomando un nuevo pivote de

los elementos del subespa
io. Las diferen
ias radi
an prin
ipalmente en la forma y tamaño de los

espa
ios. La búsqueda realiza un ba
ktra
k sobre el árbol y utiliza la desigualdad triangular para

minimizar los subárboles. Las estru
turas que utilizan esta té
ni
a son el BKT y sus variantes [BK73,

Sha77℄, los Metri
 trees [Uhl91℄, TLAESA [MOC96℄, VP-trees y sus variantes [Yia93, BO97, Yia00℄.

2.6.3. Algoritmos Basados en Clustering o Parti
iones Compa
tas

Los algoritmos basados en 
lustering dividen el espa
io en áreas, donde 
ada área tiene un


entro o split. Se alma
ena alguna informa
ión sobre el área que permita des
artarla 
ompletamente

mediante sólo 
omparar la 
onsulta 
on su 
entro. Los algoritmos de 
lustering son los mejores para

espa
ios de alta dimensión, que es el problema más difí
il en la prá
ti
a.

Existen dos 
riterios para delimitar las áreas en las estru
turas basadas en 
lustering, área de

Voronoi o hiperplanos y radio 
obertor (
overing radius). El primero divide el espa
io usando hiper-

planos y determina la parti
ión a la 
ual pertene
e la 
onsulta según a qué zona 
orresponde. El


riterio de radio 
obertor divide el espa
io en esferas que pueden interse
tarse y una 
onsulta puede

pertene
er a más de una esfera.
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Criterio de parti
ión de Voronoi: Se sele

iona un 
onjunto de puntos y se 
olo
a 
ada punto

restante dentro de la región 
on 
entro más 
er
ano. Las áreas se delimitan 
on hiperplanos y

las zonas son análogas a las regiones de Voronoi en espa
ios ve
toriales.

De�ni
ión (Diagrama de Voronoi): 
onsidérese un 
onjunto de puntos f


1

; 


2

; : : : ; 


m

g

(
entros). Se de�ne el diagrama de Voronoi 
omo la subdivisión del plano en m áreas, una por


ada 


i

. La q pertene
e al área 


i

si y sólo si la distan
ia eu
lidiana d(q; 


i

) � d(q; 


j

) para


ada 


j

, 
on j 6= i.

Durante la búsqueda se evalúa d(q; 


1

); :::; d(q; 


m

), se elige el 
entro 


i

más 
er
ano y se des
artan

todas las zonas 


j

que 
umplan 
on d(q; 


j

) > d(q; 


i

) + 2r, dado que su área de Voronoi no

puede interse
tar la bola de 
onsulta 
on 
entro q y radio r. Se entiende por bola de 
onsulta

al 
onjunto de objetos que está a distan
ia máxima r de q.

Criterio de Radio Cobertor: El radio 
obertor r
(


i

) es la distan
ia entre el 
entro 


i

y el objeto

más alejado dentro de su zona. Enton
es, se puede des
artar la zona 


i

si d(q; 


i

)� r > r
(


i

).

Algunas estru
turas 
ombinan estas té
ni
as, 
omo el 
aso del GNAT [Bri95℄. Otras sólo utilizan

radio 
obertor, 
omo son los M-trees [CPZ97℄ y la Lista de Clusters [CN00℄. Algunas que utilizan

hiperplanos son GHT y sus variantes [Uhl91, NVZ92℄ y los Voronoi-trees [DN87, Nol89℄.

2.7. Estru
turas Métri
as y Dinamismo

El dinamismo es po
o 
omún en las estru
turas de datos para espa
ios métri
os [CNBYM01℄,

sin embargo, algunas estru
turas permiten inser
iones e�
ientes una vez 
onstruidas. La elimina
ión

resulta parti
ularmente 
ompli
ada, debido a que las estru
turas podrían verse seriamente afe
tadas

y habría que re
onstruirlas par
ial o totalmente, 
on el 
osto que 
onlleva.

La mayoría de las estru
turas de tipo árbol no soportan elimina
iones, sobre todo en nodos inter-

nos. Esto debido a que de di
hos nodos depende la organiza
ión de sus subárboles. En [CNBYM01℄

se muestra que las úni
as estru
turas que soportan 
ompletamente inser
iones y elimina
iones son

las de la familia FQ (FQT, FQHT, FQA) dado que no poseen nodos internos, AESA y LAESA

ya que son sólo ve
tores de 
oordenadas, el M-tree que fue diseñado originalmente 
on 
apa
idades

dinámi
as y una variante de los GHTs que soporta inser
iones y elimina
iones [Ver95℄. Finalmente,

existe una nueva versión del SAT [NR02℄ que soporta 
apa
idades dinámi
as 
ompletas.

Para estru
turas métri
as, el problema de la elimina
ión no se puede solu
ionar utilizando la

té
ni
a de mar
ar el objeto 
omo borrado para posteriormente ha
er la elimina
ión de�nitiva de un


onjunto de ellos. Esto, en primera instan
ia debido a que la 
alidad de la estru
tura se degradaría

a medida que aumentan los elementos eliminados. En segundo lugar, porque en mu
has apli
a
iones

los objetos son demasiado grandes y es inade
uado mantener utilizado ese espa
io.
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2.8. Estru
turas Métri
as y Memoria Se
undaria

El problema de la implementa
ión también en memoria se
undaria no es trivial, de he
ho la

medida de e�
ien
ia ya no es sólo la 
antidad de evalua
iones de distan
ia realizadas, sino también

los 
ostos involu
rados por a

esos a dis
o. En dis
o, entre más se
uen
iales sean los a

esos para

realizar las búsquedas, más e�
iente es el pro
eso, ya que tiene un 
osto muy elevado el realizar

a

esos en forma saltada dentro del ar
hivo.

La mayor parte de estru
turas para búsquedas por similaridad en espa
ios métri
os están dis-

eñadas para su implementa
ión en memoria prin
ipal. En la a
tualidad sólo existen algunos algo-

ritmos para espa
ios métri
os generales diseñados para memoria se
undaria. Estos son el M-Tree

[CPZ97℄ y Slim-Tree [TTSF00℄, basado en M-Tree.

Una de las 
ara
terísti
as prin
ipales del M-Tree es que es un árbol balan
eado, sin embargo,

uno de sus problemas es que está basado en radios 
obertores y las áreas se interse
tan, lo que

provo
a traslape o solapamiento (overlap) y por lo tanto menor e�
ien
ia en la búsqueda, ya que

las 
onsultas deben re
orrer más subárboles. El Slim-Tree es una estru
tura que redu
e el grado de

traslape del M-Tree.

Es fundamental en
ontrar nuevas estru
turas y algoritmos que mejoren las búsquedas por sim-

ilaridad en memoria se
undaria, dado que hay muy po
as propuestas existentes. Además, este tipo

de búsqueda generalmente se apli
a a grandes bases de datos, ya sea multimediales, de texto o de

otro tipo, lo que impli
a que todos los diseños pensados 
omo prototipos para memoria RAM van a

tener que ser modi�
ados para dis
o.

Respe
to de la elimina
ión, el problema se agrava dado que no sólo hay que 
onsiderar el 
osto

de mover objetos o nodos dentro de una estru
tura provo
ado por alguna posible reorganiza
ión,

sino que esto impli
a una serie de es
rituras extras, y en general movimientos y le
turas adi
ionales

en dis
o.

Otras 
onsidera
iones en memoria se
undaria se re�eren al tamaño de la estru
tura, la 
ual debe

tener una 
orrela
ión 
on la 
antidad de objetos y el espa
io o
upado por 
ada uno de ellos. Ligado

a lo anterior, es importante también mantener una ade
uada utiliza
ión del espa
io dentro de las

páginas de dis
o, de tal manera que estas estén en lo posible llenas.

En resumen, el diseño de una estru
tura métri
a para memoria se
undaria y 
on 
apa
idades

dinámi
as 
ompletas requiere 
onsiderar los siguientes aspe
tos.

Costos de 
onstru

ión: Junto 
on las evalua
iones de distan
ia, se debe 
onsiderar también los

bloques leidos/es
ritos en dis
o y los movimientos de 
abezales (seek).

Costos de búsqueda: Se deben 
onsiderar los 
ál
ulos de distan
ia, los reads y seeks en dis
o.

Costos de elimina
ión: Se deben 
onsiderar los mismos 
ostos que para el 
aso de la 
onstru

ión.

Una espe
ial aten
ión requieren las es
rituras en dis
o produ
tos de posibles reoganiza
iones

de la estru
tura por elimina
ión de elementos 
laves para la manten
ión del índi
e.
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Espa
io utilizado: El tamaño 
ompleto de la estru
tura en dis
o, así 
omo también una ade
uada

distribu
ión del espa
io dentro de los bloques de dis
o (por
entaje de nodos in
ompletos y

promedio de uso del nodo). Se debe tomar en 
uenta la reutiliza
ión de los bloques de dis
o

disponibles produ
to de la elimina
ión de todos los datos 
ontenidos en éstos.
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Capítulo 3

Geometri
 Near-neighbor A

ess Tree y

Otras Estru
turas Relevantes

En este 
apítulo se mostrará en detalle la forma y 
ara
terísti
as del gnat [Bri95℄, además de

algunas otras estru
turas que son de interés para el presente trabajo.

3.1. Cara
terísti
as Generales

El gnat es una estru
tura basada prin
ipalmente en el diagrama de Voronoi, aunque igualmente

usa radio 
obertor. Es una generaliza
ión del GHT [Uhl91℄, el 
ual es 
onstruido sele

ionando dos

puntos 
lave y dividiendo el resto de los puntos de a
uerdo a 
uál de ellos está más 
er
a. Este

pro
eso se realiza re
ursivamente en ambos hijos.

En el gnat se sele

ionan k puntos 
laves denominados 
entros o splits para parti
ionar el espa
io

fp

1

; p

2

; : : : ; p

k

g, y 
ada punto restante es asignado al 
entro más 
er
ano, de�niéndose así el subárbol

de in�uen
ia de 
ada 
entro. Cada subárbol es parti
ionado re
ursivamente.

El objetivo del gnat es a
tuar 
omo un modelo geométri
o de los datos. Es de
ir, a partir del

nodo raíz se obtiene una idea de los datos 
omo espa
io métri
o y a medida que se avanza dentro

de los subárboles, se va obteniendo una idea más a
abada de la geometría de los mismos.

Para la búsqueda por rango en el gnat, se 
ompara la 
onsulta 
on 
ada 
entro, se determina

que áreas están dentro del rango de in�uen
ia y se pro
ede re
ursivamente en 
ada uno de esos

subárboles, el resto de los 
entros se des
arta.

3.2. Constru

ión del Gnat

La estru
tura gnat tiene la propiedad que el algoritmo de inser
ión original es en sí dinámi
o,

es de
ir, 
omo no es ne
esario 
ono
er a priori la forma del árbol, al insertar un nuevo objeto, éste

en
uentra su lugar, independientemente de si la estru
tura está o no 
onstruida anteriormente.
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Figura 3.1: gnat : Constru

ión del árbol (aridad 4).

El algoritmo bási
o de la 
onstru

ión del gnat es 
omo sigue:

1. Se sele

ionan k puntos (
entros), p

1

; : : : ; p

k

de la base de datos la 
ual se va a indexar.

2. Se aso
ia 
ada punto restante del 
onjunto de datos al 
entro más 
er
ano a él. El 
onjunto

de puntos aso
iados al split p

i

se denota 
omo D

p

i

.

3. Para 
ada par de 
entros (p

i

; p

j

), se 
al
ula el rango

range

�

p

i

;D

p

j

�

=

�

min_d

��

p

i

;D

p

j

�	

;max_d

��

p

i

;D

p

j

�	�

,

la mínima y máxima distan
ia d (p

i

; x) donde x 2 D

p

j

[ fp

j

g.

4. El árbol se 
onstruye re
ursivamente para 
ada sub
onjunto D

p

i

.

Cada 
onjunto D

p

i

va a representar un subárbol 
uya raíz es p

i

, o lo que es lo mismo, 
ada D

p

i

va a 
orresponder a la región de Voronoi 
uyo 
entro es p

i

. En la �gura 3.1 se muestra un ejemplo

de 
onstru

ión del primer nivel de un gnat 
on k=4, también se muestra la tabla de rangos que

debe ser alma
enada para 
ada 
entro p

i

. En este ejemplo se insertaron los puntos en orden al valor

numéri
o que tienen.

Si se insertase un nuevo objeto p

16

y quedara en el plano 
uya raíz es p

4

, enton
es, esto 
rearía

un nuevo nodo y haría aumentar el nivel del árbol 
omo se muestra en la �gura 3.2. Nótese que p

4

ya no es parte de estos subplanos. El algoritmo 1 muestra la inser
ión de un nuevo objeto sobre la

estru
tura.

La 
onstru

ión de las tablas de rangos para 
ada 
entro no impli
a un 
osto extra en evalua
iones

de distan
ia, pero sí en alma
enamiento, O

�

k

2

�

extra por nodo.

Usando la siguiente nota
ión:
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Algoritmo 1 gnat : inser
ión de objetos.

{Sea k el número máximo de 
entros por nodo}

inserta(Nodo P, TipoObjeto dato)

1: {Sea T el 
onjunto distan
ias al dato}

2: T  ;

3: for all p

i

2 P do

4: T

i

 dist(p

i

; dato)

5: end for

6: if jP j < k then

7: agrega dato a P

8: se a
tualizan los rangos

9: else

10: se 
ál
ula la mínima distan
ia y se obtiene el p

min

11: se a
tualizan los rangos a p

min

12: inserta(D

p

min

, dato)

13: end if

p13

p8

p4p3p2p1

p10 p12 p5 p7 p11 p15 p9 p6 p8 p13 p14

p16

p6

p14 p16
p15

p5

p10

Figura 3.2: gnat : Inser
ión de un nuevo objeto.
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N : número de objetos.

n : número de nodos.

s : tamaño máximo requerido para alma
enar un objeto (espa
io de memoria).

h : máximo grado de un nodo.

k : grado promedio (N=n).

k

2

: promedio de los k

2

.

l : profundidad promedio de un objeto dentro del gnat.

El espa
io total requerido para alma
enar la estru
tura es O (nk

2

+Ns), donde k

2

en la prá
ti
a no

es mu
ho mayor que k

2

.

Una de las prin
ipales desventajas del gnat 
omparado 
on otras estru
turas es el tiempo de pre-

pro
esamiento. En un es
enario ideal, 
on un árbol 
ompletamente balan
eado toma O (Nk log

k

(N))

evalua
iones de distan
ia. En la realidad, esto puede ser bastante más dependiendo del grado de los

nodos, esto tomaría O (Nlh) 
ál
ulos de distan
ia. Obviamente, no todos los nodos van a tener grado

h, y l tiende a ser un po
o mayor a log

k

(N).

La ele

ión de los 
entros durante la 
onstru

ión, resulta ser un tema interesante desde el punto

de vista de las estru
turas métri
as, sin embargo, esto no es parte de los objetivos de esta tesis. Por

lo tanto, para 
ada una de las estru
turas men
ionadas di
ha ele

ión será aleatoria.

3.3. Búsqueda en el Gnat

Una búsqueda en un gnat se realiza re
ursivamente 
omo sigue:

1. Se supone que se desea bus
ar todos los puntos 
on distan
ia d � r a la 
onsulta q. Sea P la

representa
ión del 
onjunto de 
entros del nodo a
tual (ini
ialmente la raíz del gnat) el 
ual

posiblemente 
ontiene un ve
ino 
er
ano a q. Ini
ialmente P 
ontiene todos los puntos 
entros

del nodo a
tual.

2. Se toma un punto p en P, se 
al
ula la distan
ia d(q,p). Si d(q; p) � r, se agrega p al resultado.

3. 8x 2 P , si [d(q; p)� r; d(q; p) + r℄ \ range(p;D

x

) es va
ío, enton
es se elimina x de P.

4. Se repiten los pasos 2 y 3 hasta pro
esar todos los puntos en P.

5. Para todos los puntos p

i

2 P , se pro
ede re
ursivamente sobre D

p

i

.

22



Algoritmo 2 gnat : búsqueda por rango r para la 
onsulta q.

busquedarango(Nodo P, Consulta q, Rango r)

1: {Sea R el 
onjunto resultado}

2: R ;

3: d dist(p

0

; q)

4: if d <= r then

5: se reporta p

0

6: end if

7: range(p

0

; q) [d� r; d+ r℄

8: for all x 2 P do

9: if range(p

0

; q) \ range(p

0

;D

p

x

) 6= ; then

10: se agrega x a R

11: if dist(x; q) <= r then

12: se reporta x

13: end if

14: end if

15: end for

16: for all p

i

2 R do

17: busquedarango(D

p

i

,q,r)

18: end for

El algoritmo 2 representa la búsqueda por rango sobre el gnat.

La razón que permite des
artar subárboles durante la búsqueda en el paso 3 del algoritmo es lo

siguiente:

Sea un punto y 2 D

x

. Si d(y; p) < d(q; p)� r, enton
es, por desigualdad triangular, se tiene que

d(q; y)+d(y; p) � d(q; p), por lo que se dedu
e que d(q; y) > r. Análogamente, si d(y; p) > d(q; p)+r,

se puede usar desigualdad triangular d(y; q)+ d(q; p) � d(y; p), para dedu
ir d(q; y) > r (�gura 3.3).

Es interesante notar que para des
artar los subárboles durante la búsqueda, el gnat usa un


riterio distinto a los men
ionados de hiperplano y radio 
obertor. Este limita la parti
ión aso
iada

a un 
entro interse
tando anillos alrededor de otros 
entros, lo que es similar a las té
ni
as usadas

en los algoritmos basados en pivotes.

3.4. Gnat y Radio Cobertor

La 
onstru

ión del gnat puede modi�
arse para evitar el espa
io extra usado por la tabla de

rangos. Para ello, puede 
onstruirse una versión simpli�
ada del gnat, la 
ual alma
enará sólo el radio


obertor de 
ada 
entro, en reemplazo de la tabla. Esto equivale a alma
enar sólo range

�

p

i

;D

pi

j

�

=

[0; r
(P

i

)℄.

En la �gura 3.4 se ilustra la forma del espa
io para el gnat usando radio 
obertor (usando los

mismos puntos que los de la �gura 3.1), las líneas re
tas representan los planos de Voronoi para


ada 
entro p

i

, y los 
ír
ulos representan los radio 
obertores de 
ada 
entro. De la ilustra
ión se
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x

q
max_d(p,D )

p

min_d(p,D )q

Dx

q

r

r

Figura 3.3: Des
arte de subárboles usando rangos. Se des
arta D

x

ya que d(q; p)+r < min_d(p;D

x

).

puede dedu
ir que al agregar puntos nuevos 
er
anos a las fronteras de los planos, impli
aría un

aumento en los radios 
obertores, por lo que habría mayor interse

ión y por ende mayor 
osto al

momento de la búsqueda. En el 
apítulo 5 se muestran experimentalmente las diferen
ias entre estas

dos implementa
iones y 
ómo se ve afe
tado el rendimiento de las búsquedas para radio 
obertor.

3.5. Otras Estru
turas de Interés

Las siguientes estru
turas son des
ritas por su relevan
ia a los temas 
entrales de la presente

tesis, es de
ir, dinamismo y memoria se
undaria.

3.5.1. M-tree

La primera estru
tura de datos métri
a dinámi
a que apare
ió en la literatura fue el M-tree

[CPZ97℄. Además, esta estru
tura fue diseñada para un alma
enamiento e�
iente en memoria se
un-

daria.

El M-tree es un árbol balan
eado y paginado, es de
ir, usa páginas de tamaño �jo 
on 
antidad

de nodos u objetos variables. Además, es dinámi
o ya que permite inser
iones y elimina
iones una

vez 
onstruido sin degradar la búsqueda.

Esta estru
tura posee 
ierta similitud 
on el gnat. El árbol se 
onstruye eligiendo un 
onjunto de


entros, los 
uales alma
enarán su radio 
obertor. Cada nuevo objeto se inserta en el mejor subárbol,

el 
ual se de�ne 
omo aquél en donde 
re
e menos su radio 
obertor. Si más de un 
entro 
umple 
on

esta 
ondi
ión, existen enton
es distintas heurísti
as que se apli
an. Una es insertar el nuevo objeto

a su 
entro más 
er
ano, otra, la más usada, es elegir aquel 
entro 
uyo subárbol posee menos datos,

de esta manera se 
ompensan los subárboles. Se pro
ede re
ursivamente hasta insertar el objeto en
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Figura 3.4: gnat 
on radio 
obertor.

una hoja. Si el nodo rebalsa, la hoja se divide en dos y uno de sus objetos sube un nivel en el árbol,

el 
ual re
ursivamente puede rebalsar. Como el árbol 
re
e ha
ia arriba, es balan
eado.

El M-tree posee dos tipos de nodos: los nodos internos y los nodos hojas. Los primeros mantienen

la ruta a los objetos y son llamados objetos ruteadores (routing obje
ts) y las hojas alma
enan todos

los objetos indexados.

La informa
ión general alma
enada para un objeto ruteador es:

O

r

: objeto ruteador (o valor 
ara
terísti
o).

T (O

r

): subárbol de O

r

ptr(T (O

r

)): puntero a la raíz de T (O

r

)

r
(O

r

): radio 
obertor de O

r

d(O

r

; P (O

r

)): distan
ia de O

r

a su padre

Para los nodos hojas se alma
ena:

O

j

: objeto alma
enado (o su valor 
ara
terísti
o).

Oid(O

j

): identi�
ador del objeto O

j

d(O

j

; P (O

j

)): distan
ia de O

j

a su padre

En la �gura 3.5 se ilustra la 
onstru

ión de un M-tree. En ella se puede ver 
ómo se interse
tan las

esferas (radios 
obertores), siendo esto es lo que provo
a el solapamiento o traslape de los planos.
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Figura 3.5: M-tree: Constru

ión de la estru
tura.

En otras palabras, al insertar un objeto, éste puede tener varias alternativas de subárboles donde ser

insertado. Esta es una de las diferen
ias radi
ales 
on el gnat, en donde un nuevo objeto sólo tiene

una úni
a posi
ión dentro del árbol, 
on la sola ex
ep
ión del 
aso en que la distan
ia de un objeto

es la misma a dos o más 
entros. Esta 
ara
terísti
a del M-tree ha
e que los datos se distribuyan

mejor dentro del árbol y y pueda balan
earse fá
ilmente. Sin embargo, una de sus desventajas es

que in
luso durante una búsqueda exa
ta ne
esitaría re
orrer más de un 
amino para en
ontrar un

objeto, lo que no o
urre 
on el gnat. En este sentido una estru
tura basada en el M-tree que redu
e

el grado de traslape es el Slim-tree [TTSF00℄.

Durante la búsqueda, se utiliza el radio 
obertor para des
artar zonas 
ompletas.

En general, los métodos de inser
ión y elimina
ión son pare
idos a los de un B-tree, sin embar-

go, respe
to de la elimina
ión existe po
a o ninguna informa
ión disponible. La implementa
iones

originales fueron 
onstruidas usando un paquete llamado GiST (Generalized Sear
h Tree) [HNP95℄,

el 
ual tiene problemas para borrar.

3.5.2. VoronoiTree

El Voronoi-tree o VT [DN87℄ fue elegido por ser basado en 
lustering y por su pare
ido al M-tree

y al gnat. El VT es estáti
o, pero permite inser
iones e�
ientes posteriores a su 
onstru

ión.

Esta estru
tura se basa en el BST [KM83℄, el 
ual es un árbol binario que tiene dos 
entros, los

objetos restantes se insertan al 
entro más 
er
ano. El VT es un árbol ternario que va repli
ando el

padre. Esto le otorga un mejor balan
e que el BST y le da la propiedad de que el radio 
obertor se

va redu
iendo a medida que se baja en el árbol.

El algoritmo de 
onstru

ión del VT se diferen
ia 
on el del gnat por lo siguiente:

Si al insertar un nuevo objeto, se debe 
rear un nuevo nodo, enton
es, este nodo tendrá al

objeto y al elemento más 
er
ano a él que pertene
e al nodo padre (redundan
ia), de esta
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manera 
ada raíz se va dupli
ando en su subárbol .

Cada 
entro alma
ena su radio 
obertor, el 
ual utiliza para ex
luir subárboles durante la búsqueda,

es de
ir, si d(q; 


i

)� r
(


i

) > r, enton
es, se puede des
artar el subárbol de 


i

.

La versión implementada para el presente trabajo es una generaliza
ión del VT, es de
ir, se eligen

k 
entros para ir 
onstruyendo el árbol.

Como ejemplo de esto, supongamos el mismo espa
io representado en la �gura 3.1 sin los puntos

p

14

y p

15

. El VT quedaría 
omo se muestra en la �gura 3.6.

p1 p10 p12 p2 p5 p7 p11 p4 p6 p8 p13

p1 p2 p3

p3 p9

p4

Figura 3.6: Voronoi-tree: Constru

ión de la estru
tura.

Si se agregara ahora p

14

el plano se vería 
omo en la �gura 3.7. Aquí es importante notar que

dentro del área de p

4

del nodo raíz del árbol, también hay una subárea 
on 
entro p

4

.

3.5.3. Spatial Aproximation Tree

El Árbol de Aproxima
ión Espa
ial o SAT es una estru
tura propuesta en [Nav99, Nav02℄ que

se basa en un 
on
epto diferente respe
to de la mayoría de las estru
turas métri
as. La idea general,

más que dividir el espa
io de búsqueda, es aproximarse espa
ialmente a la 
onsulta. Para ello se

utilizan las búsquedas del ve
ino más 
er
ano 
omo una forma natural de aproximarse a la 
onsulta.

En este modelo, dado un punto q 2 X (
onjunto de objetos válidos del espa
io métri
o) y estando

posi
ionado en algún elemento a 2 Y (base de datos) 
on Y � X, el objetivo es moverse a otro

elemento de Y que esté más 
er
a espa
ialmente de q que a.

Las aproxima
iones son realizadas sólo a través de ve
inos. Cada elemento a de la base de datos

tiene un 
onjunto de ve
inos N(a). La forma natural de presentar esta estru
tura es mediante un

p13

p8

p15

p10

p6

p5

p4

p14
p1 p10 p12 p2 p5 p7 p11 p4 p6 p8 p13

p1 p2 p3

p3 p9

p4

p13 p14

Figura 3.7: Voronoi-tree: Inser
ión de un nuevo objeto.
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Figura 3.8: SAT : búsqueda por rango.

grafo dirigido, donde los nodos representan los objetos y se 
one
tan a sus ve
inos por medio de

ar
os. Para la búsqueda se elige arbitrariamente un nodo sobre el 
ual 
omenzar. Si ningún nodo

está más 
er
a de q que a, enton
es la respuesta es a. De otro modo se elige un nodo b ve
ino de a

que esté más 
er
a de q que a, luego 
ontinúa la búsqueda desde b. El grafo debe tener su�
ientes

aristas para garantizar que este método de búqueda fun
ione.

Constru

ión:

Para obtener el SAT se realiza un simpli�
a
ión a esta idea, 
omenzando la búsqueda siempre por

un nodo �jo, imponiendo la 
ondi
ión sólo para los x 2 Y . De esta manera se redu
e la estru
tura a

un árbol. Para que la búsqueda fun
ione para todo x 2 X se debe ha
er ba
ktraking en el árbol. El

árbol se de�ne re
ursivamente, donde 
ada nodo a 
umple que todos sus hijos están más 
er
anos a

a que a 
ualquier otro hijo (originalmente a es la raíz).

Durante la búsqueda se toma el ve
ino más 
er
ano 
 a q entre a[N(a). Así, se puede des
artar

todos los ve
ino b 2 N(a) = d(q; b) > d(q; 
) + 2r. Para podar más la búsqueda se utiliza el radio


obertor r
(a), no entrando en los subárboles tales que d(q; a) > r
(a) + r, siendo r el radio de

búsqueda. En la �gura 3.8 se muestra un ejemplo de búsqueda por rango, partiendo desde la raíz

p

11

, y re
orriendo el árbol (ar
os resaltados) hasta en
ontrar p

4


omo respuesta a la 
onsulta.

En su 
on
ep
ión original el SAT era esen
ialmente estáti
o y no permitía inser
iones posteriores

en forma e�
iente. En [NR02℄ se propone una versión 
ompletamente dinámi
a de esta estru
tura y

en [Rey02℄ se muestran en detalle distintas alternativas de inser
iones y elimina
iones sobre el árbol.

El SAT es una estru
tura 
uya 
onstru

ión ne
esita 
ono
er previamente todos los elementos

de Y . Al insertar un nuevo elemento, se debe bajar en el árbol siguiendo en 
ada paso el ve
ino más


er
ano hasta que el nuevo elemento deba volverse un ve
ino más del nodo 
orriente a, es de
ir, que

el nuevo elemento este más 
er
a de a que de N(a). Todo subárbol 
uya raíz es a se debe re
onstruir


ompletamente, dado que algunos nodos que entraron por otro ve
ino podrían ahora preferir entrar
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en el nuevo ve
ino.

En la versión dinámi
a se de�ne una aridad máxima y la 
onstru

ión se ha
e en forma in-


remental, alma
enando para 
ada objeto un timestamp, que 
orresponde al orden de inser
ión de

este objeto, 
on el propósito de usar este valor durante la 
onstru

ión, búsqueda y elimina
ión. Al

insertar un nuevo elemento x, se agrega 
omo ve
ino al punto a más apropiado si la aridad de este

nodo no es máxima, de ser así, se obliga a 
ontinuar por algún N(a) que 
umpla 
on las 
ondi
iones.

En este punto se agrega x al �nal de la lista de ve
inos de N(a), se le 
olo
a el timestamp a
tual y

se in
rementa el timestamp a
tual.

Durante la 
onstru

ión, los nodos hijos de a y ve
inos entre sí, tienen timestamps 
re
ientes de

izquierda a dere
ha, además se 
umple que el padre siempre tiene timestamp más antiguo que sus

hijos. Se debe notar que al insertar un nuevo objeto x no se sabe realmente si éste es ve
ino del

primer nodo a que satisfa
e que es más 
er
ano a x que 
ualquier nodo de N(a). Es posible que a

haya tenido aridad máxima y por lo tanto el nuevo objeto fuera forzado a ser ve
ino de algún N(a),

lo que tendría impli
an
ias durante la búsqueda.

En la �gura 3.9 se muestra el pro
eso de 
onstru

ión del SAT, antes y después de insertar un

nuevo objeto. En esta �gura la aridad máxima del árbol es 3. S se indi
an también los timestamp

de 
ada elemento, obsérvese que al nuevo elemento x se le asigna el último valor del timestamp.

Búsqueda:

Durante la búsqueda se utilizan los timestamps para redu
ir el trabajo dentro de los ve
inos más

antiguos. Supóngase que d(q; v

i

) > d(q; v

i+j

) + 2r, enton
es se tiene que entrar a v

i

debido a que es

más viejo. Sin embargo, sólo los elementos 
on timestamp más pequeño que el de v

i+j

se deberían


onsiderar 
uando se bus
a dentro de v

i

. Los elementos más nuevos ya se han 
omparado 
on

v

i+j

y por lo tanto no pueden estar dentro de v

i

. Como los nodos padres son más viejos que sus

des
endientes, tan pronto 
omo se en
uentra un nodo dentro del subárbol de v

i


on timestamp más

grande que v

i+j

se puede detener la búsqueda en esa rama, debido a que su subárbol es aún más

joven.

Elimina
ión:

La elimina
ión en el SAT se ha
e 
ombinando dos métodos [NR02℄. El primero de ellos es denominado

Nodos Fi
ti
ios. En éste la idea prin
ipal es eliminar físi
amente el objeto dejando su nodo dentro

del árbol, de esta manera los 
ostos de elimina
ión son bajos. El problema de este algoritmo es llevar

una búsqueda 
onsistente 
uando un nodo no tiene un objeto. Para ello, durante las búsquedas, si se

debe 
onsultar por el objeto que se ubi
a en una posi
ión indi
ada 
omo �
ti
ia, enton
es se agrega

su subárbol a la búsqueda, salvo que pueda ser des
artado usando su timestamp. De todas maneras

este método por sí solo aumenta notablemente los 
ostos durante la búsqueda.

El otro método es re
onstruir el subárbol del padre del nodo x eliminado, dejando el árbol

tal 
omo hubiese quedado si el nodo x eliminado nun
a hubiese existido. Para este algoritmo se
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(b) Inser
ión de un nuevo objeto.

Figura 3.9: SAT : Instante en la 
onstru

ión del árbol, antes (a) y después de insertar un nuevo

objeto x (b).

re
uperan del subárbol del padre de x todos los elementos 
uyo timestamp sea mayor que el de x

y se le mantienen sus timestamps, se los reinserta uno a uno en el árbol en orden de
re
iente de

timestamp. También se puede usar la informa
ión de los timestamps para optimizar el pro
eso de

reinser
ión.

Supóngase que x será eliminado, y sea A(x) el 
onjunto de an
estros de x, es de
ir, todos lo

nodos en el paso desde la raíz a x. Para 
ada nodo 
 que pertene
e al subárbol 
on raíz x se tiene

que A(x) � A(
). Así, 
uando se insertó el nodo 
 , se 
omparó 
on todos los ve
inos en A(x) 
uyo

timestamp era menor que el de 
. Usando esta informa
ión se puede evitar evaluar las distan
ias a

esos nodos 
uando se visiten nuevamente al reinsertar 
. Es de
ir, al bus
ar el ve
ino más 
er
ano a


 se sabe que el que está en A(x) siempre es el más 
er
ano, salvo que algún ve
ino sea más joven,

en este 
aso también tendría que 
onsiderarse. Esto se ha
e fun
iona a medida que el 
amino para
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reinsertar 
 este dentro de A(x).

Se 
ombinan las dos té
ni
as para 
ompensar lo 
ostoso de la elimina
ión 
on re
onstru

ión y

la pérdida de e�
ien
ia en la búsqueda por ex
eso de nodos �
ti
ios. Para el espa
io de palabras se

obtiene un buen balan
e 
on una 
antidad de nodos �
ti
ios del orden de un 1%, es de
ir, si un

subárbol ha sobrepasado este por
entaje de nodos �
ti
ios se lo re
onstruye reinsertando sólo los

elementos no �
ti
ios.
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Capítulo 4

Elimina
ión en el Gnat

Este 
apítulo tratará prin
ipalmente el problema de la elimina
ión sobre estru
turas métri
as, de

la propuesta para la estru
tura gnat, de las 
ara
terísti
as dinámi
as apli
adas y de sus impli
an
ias

sobre la estru
tura.

4.1. Considera
iones en la Elimina
ión

El objetivo bási
o es poder tener una estru
tura que ofrez
a total dinamismo y a su vez mantener

la e�
ien
ia en las 
onsultas, inser
iones y elimina
iones. En la de�ni
ión del pro
eso de elimina
ión

se deben tomar en 
uenta 
iertas premisas importantes, entre éstas:

1. Después de la elimina
ión, la estru
tura debe mantener las mismas 
ara
terísti
as de antes,

es de
ir, ser un gnat, o 
ontener gnats, lo que permitirá inser
iones, búsquedas por rango y

exa
tas.

2. No degradar en demasía la e�
ien
ia en las búsquedas, o permitir sólo un determinado aumento

en el 
osto de búsqueda.

Se ha dese
hado desde el ini
io la op
ión de mar
ar el elemento o nodo 
omo borrado sin su elimi-

na
ión físi
a. Sin embargo, es posible mantener el nodo sin el objeto, un ejemplo de esto fue propuesto

en [NR02℄ manteniendo nodos �
ti
ios, para una versión dinámi
a de la estru
tura SAT (des
rita en

la se

ión 3.5.3). El problema de este método es que al haber nodos donde falten algunos objetos, no

se puede realizar 
ompara
iones, y por lo tanto habría que in
luir di
hos subárboles durante todas

las búsquedas. Sin embargo, el problema mayor se produ
e durante la inser
ión, debido a que se

presentan más de una alternativa donde insertar el objeto. Este método apli
ado al gnat impli
aría

quebrar la forma de su 
onstru

ión, es de
ir, provo
aría solapamiento de planos.

Des
artando ini
ialmente el 
aso en que el dato se en
uentra en una hoja, lo 
ual no ofre
e 
om-

pli
a
ión en la elimina
ión y su di�
ultad radi
a prin
ipalmente en el manejo de memoria se
undaria,

se analizará el 
aso general, es de
ir, 
uando el objeto se en
uentra en un nodo interno del árbol.
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Figura 4.1: Casos problemas en la estru
tura gnat al eliminar el elemento p

11

.

Existe una 
omplejidad notoria en la elimina
ión de un dato en la estru
tura gnat. Hay que

re
ordar que 
ada vez que se inserta un dato, éste es 
omparado 
on 
ada uno de sus an
estros y los

hermanos de sus an
estros (an
estros son los 
entros de 
ada superzona a la que pertene
e el objeto,

es de
ir, todos los nodos que forman el 
amino desde la raíz hasta el objeto), y 
on sus propios

hermanos, esto 
on el objetivo de obtener los rangos entre los 
entros y los subárboles adya
entes.

Por lo tanto, durante la elimina
ión es muy posible que los rangos queden sobredimensionados, ya

sea afe
tando al rango mínimo o máximo. Esto podría afe
tar a la estru
tura de varias formas:

1. Modi�
ando los rangos de los planos de uno o más an
estros al que pertene
e el objeto. Es

de
ir, podría modi�
ar el radio 
obertor de uno o varios de sus padres.

2. Los rangos de los hermanos de di
hos an
estros ha
ia el plano al 
ual pertene
e el objeto.

3. Los rangos de los hermanos del objeto eliminado ha
ia el subárbol 
uya raíz es el objeto.

4. Los rangos originales alma
enados para el subárbol 
uya raíz es el objeto eliminado ya no


orresponderían. Di
has distan
ias fueron 
al
uladas en base al objeto, por lo tanto las distan-


ias alma
enadas tanto para su radio 
obertor 
omo para los rangos a sus planos adya
entes

(hermanos) 
orresponden a informa
ión erronea o que no se puede utilizar.

La �gura 4.1 representa una estru
tura gnat in
luyendo en el dibujo las tablas de rangos para 
ada

uno de los 
entros. Esta �gura muestra 
omo es afe
tada la estru
tura produ
to de la elimina
ión del

elemento p

11

. Este es un ejemplo extremo, donde la elimina
ión del objeto genera todos los problemas

men
ionados anteriormente. Cada uno de los 
uatro 
asos está representado por un 
ír
ulo u óvalo.
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En esta �gura se puede ver, entre otros, 
omo es afe
tado el radio 
obertor del área 
uyo 
entro es

p

2

y el rango máximo del 
entro p

4

al 
onjunto 
uyo 
entro 
ontiene al elemento borrado (D

p

2

).

4.2. Algoritmos de Elimina
ión

4.2.1. Re
onstru

ión de Subárboles

Cada vez que se elimina un elemento, el árbol debería mantener la estru
tura en su forma original,

es de
ir, que tenga todas las propiedades de un gnat. Ello se 
onsigue re
onstruyendo el árbol.

Esto se podría 
onseguir usando un objeto 
ualquiera 
omo reemplazo y re
al
ulando todas

las distan
ias a partir del nodo donde se en
ontraba el objeto eliminado (subárbol afe
tado). Sin

embargo, esto tendría el mismo 
osto que la re
onstru

ión del subárbol por reinser
ión de todos

sus des
endientes.

La re
onstru

ión del subárbol puede ser a partir de la raíz o desde el nodo afe
tado, teniendo

la primera la desventaja de aumentar las evalua
iones de distan
ia, pero 
on la garantía de que no

existirían 
entros 
on rangos sobre dimensionados.

La ne
esidad de reinsertar todos los elementos del subárbol, es para mantener la 
oheren
ia de

los rangos. Se deben in
luir en la re
onstru

ión los subárboles adya
entes al 
entro eliminado. Esto

debido a que es posible que un objeto de un área adya
ente podría estar ahora más 
er
a del 
entro

que o
upa el lugar del eliminado.

Finalmente este método resulta extremadamente 
ostoso debido a la 
antidad de evalua
iones

de distan
ia por 
ada elemento a eliminar.

4.2.2. Planos Fantasmas

Esta idea 
onsiste en reemplazar el objeto eliminado por otro que o
upe su lugar en el nodo,

es de
ir, el nuevo objeto sería el 
entro del plano y 
onservaría los mismos rangos del elemento

eliminado. Como no hay re
ál
ulo de rangos, la estru
tura 
ambiaría de forma a partir de este nodo

produ
iéndose solapamiento (overlap) de las áreas, lo 
ual impli
a un nuevo problema a 
onsiderar

en los métodos de inser
ión, elimina
ión y búsqueda.

La ele

ión del objeto de reemplazo resulta interesante, porque dependiendo de la ubi
a
ión del

elemento, el árbol puede resultar más o menos afe
tado. La alternativa general es elegir algún dato

en el subárbol, de esta manera sólo el subárbol es afe
tado y el resto del árbol permane
e inta
to y


onserva todas las propiedades de un gnat. Para entender mejor las distintas propuestas 
onsidere la

�gura 4.2 donde se muestra un área P(S), 
uyo 
entro es S. Las divisiones internas 
orresponderan

a las subáreas interiores de S.

Este método se denomina planos fantasmas debido a que bajo un mismo subárbol 
oexitirán dos

planos. Uno fantasma, 
uya raíz es el objeto eliminado y sus hijos son aquellos que lo eran antes de

eliminar di
ho objeto. El otro plano, 
orresponde al plano real 
uya raíz es el objeto que reemplazo
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1S

S

Figura 4.2: gnat : Parti
ión del espa
io, representa
ión de subplanos.

al eliminado y 
uyos hijos son verdaderamente los más 
er
anos a la nueva raíz. Algunos de los

objetos del plano fantasma no pertene
erán al plano real. Durante la inser
ión, los nuevos objetos

se 
ompararán 
on el 
entro real.

4.2.2.1. Reemplazo por el Des
endiente más Cer
ano

Una solu
ión natural es elegir el elemento más 
er
ano que sea des
endiente del objeto eliminado,

es de
ir, dentro de su subárbol. Esta alternativa se representa a través del siguiente algoritmo :

1. al en
ontrar el dato a eliminar, se mar
a el nodo y el 
entro 
omo afe
tado, 
on el objeto de


onsiderarlo en las búsquedas.

2. se bus
a el objeto más 
er
ano al dato a eliminar (entre sus des
endientes) (línea 5, algoritmo

3 ) .

3. se elimina el 
entro de�nitivamente al reemplazarlo por el objeto en
ontrado.

4. se 
onservan los rangos del 
onjunto del 
entro original.

5. se repite el pro
eso re
ursivamente sobre el subárbol del dato usado 
omo reemplazo, hasta

dejar el espa
io eliminado en una hoja.

Supongamos que se desea eliminar el objeto S

1

de la �gura 4.2, el 
ual es hijo de S y 
entro de

su propia área. Con el algoritmo planteado, se elegiría el elemento señalado 
on la �e
ha en la �gura

4.3, el más 
er
ano a S

1

. Con esto el plano sufriría un 
orrimiento 
omo se muestra en la �gura 4.3.

Llamaremos plano fantasma a P (S

1

) antes de su elimina
ión, el 
ual es representado en la misma

�gura por líneas dis
ontinuas.
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Algoritmo 3 gnat : elimina
ión de un objeto q (alternativa 4.2.2.1).

eliminaobjeto(Nodo P, TipoObjeto q)

1: {Sea N el nodo que 
ontiene al más 
er
ano a q}

2: {Sea N

min

2 N el 
entro más 
er
ano a q}

3: {Sea D

q

subárbol 
on 
entro q}

4: búsqueda del elemento a eliminar

5: N  bus
areemplazo(D

q

,q)

6: se reemplaza q por N

min

{se borra q de�nitivamente}

7: se mar
a 
omo afe
tado P

N

min

8: if N 6= hoja then

9: eliminaobjeto(D

N

, N

min

)

10: else

11: borra N

min

2 N {de�nitivamente}

12: end if

S2

S3

S4

S5

S6

S 1

Figura 4.3: gnat : elimina
ión de un 
entro, vista de un plano fantasma.
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1s s3 s4 s5 s6

s7 s8 s9 s10 s11 s12

s13 s14 s15 s16 s17 s18

s19 20 sh

Figura 4.4: gnat : Estru
tura original, sin elementos eliminados.

La ele

ión del más 
er
ano a S

1

no garantiza que el plano no sufra un 
orrimiento, por lo tanto,

es posible que varios puntos queden fuera del área real formado por el nuevo 
entro, y otros de áreas

adya
entes queden dentro.

Como el pro
eso es re
ursivo, es muy probable que subplanos interiores sufran el mismo efe
to,

y por lo tanto, para una elimina
ión se 
rearían varios planos fantasmas dentro de un subárbol. Un


aso extremo de esto es la elimina
ión de un objeto ubi
ado en la raíz.

Para visualizar 
ómo es afe
tada la estru
tura después de eliminar un split, 
onsidere la �gura

4.4, la 
ual representa un árbol que no 
ontiene datos eliminados. Esta �gura podría representar el

plano indi
ado en la �gura 4.3 antes de eliminar objetos.

Si el 
entro eliminado es S

1

, siendo el más 
er
ano a él S

15

, enton
es la estru
tura quedaría según

se representa en la �gura 4.5, donde el asteris
o representa la mar
a de afe
tado, tanto en el nodo


omo en el 
entro. El elemento S

h

es el ubi
ado en una hoja que sería el último en moverse.

Es importante notar que, dada la elimina
ión de un sólo elemento, el árbol puede verse afe
tado

en varios planos o subárboles interiores, dependiendo de la 
antidad de niveles y la ubi
a
ión de los

más 
er
anos.

4.2.2.2. Reemplazo por el más Cer
ano en el Nodo

Una segunda alternativa, sería el reemplazo del elemento a eliminar por el objeto más 
er
ano,

pero elegido dentro de todos los subárboles que salen del nodo. De esta manera, la superposi
ión

de planos sería mínima, sin embargo, esto podría afe
tar además a subárboles adya
entes, lo que

deformaría aún más el gnat. Para lo anterior se modi�
a la línea 5 del algoritmo 3 pasando 
omo

parámetro todo el nodo al que pertene
e q, y no sólo el hijo de q.
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*

15s*
*

*

Figura 4.5: gnat : Árbol después de la elimina
ión de un 
entro, usando planos fantasmas y reemplazo

del más 
er
ano.

Para los dos métodos anteriores, hay que 
onsiderar los 
ostos adi
ionales de búsqueda del más


er
ano. Además, tomando en 
uenta que si el objeto de reemplazo no está ubi
ado en una hoja,

se realiza una nueva búsqueda del más 
er
ano para este nuevo objeto. Este pro
eso es re
ursivo

hasta que uno de los objetos de reemplazo esté en una hoja. Este método impli
aría que por 
ada

elimina
ión existirían varios nodos y split mar
ados 
omo afe
tados, lo que afe
taría en los 
ostos a

los métodos de inser
ión y búsqueda.

Es importante señalar que, aunque un nodo se vea afe
tado, no ne
esariamente todos sus subár-

boles lo serán, lo que quiere de
ir que algunos de ellos siguen siendo gnat.

4.2.2.3. Reemplazo por Des
endiente más Cer
ano Ubi
ado en una Hoja

Una ter
era alternativa es el reemplazo por el objeto más 
er
ano ubi
ado dentro de alguna hoja

des
endiente del elemento a borrar. Esto podría o
asionar un solapamiento mayor de los planos,

pero 
on la garantía que se realiza sólo una búsqueda del más 
er
ano y úni
amente hay que re
orrer

el árbol hasta su primera hoja.

Otra 
ara
terísti
a importante de esto es que el movimiento del objeto no o
asiona overlap en

los subárboles interiores, por lo tanto sólo un nodo y 
entro son afe
tados y no otros des
endientes.

Es de
ir, el subárbol 
ompleto a partir del elemento borrado sigue siendo un gnat.

4.2.2.4. Reemplazo por Último Des
endiente Ubi
ado en una Hoja

La última alternativa es el reemplazo dire
to el elemento a borrar por el último des
endiente

que éste en alguna hoja del subárbol. Esta propuesta evita los 
ál
ulos de distan
ia o
asionados por

la búsqueda del más 
er
ano, es de
ir, 
osto 0 en términos de evalua
iones de distan
ia. Para esta

alternativa basta eliminar la línea 5 del algoritmo 4 y elegir el último 
entro en N .
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Algoritmo 4 gnat : elimina
ión de un objeto q (alternativa 4.2.2.3).

eliminaobjeto(Nodo P, TipoObjeto q)

1: {Sea N

min

2 N el 
entro más 
er
ano a q}

2: {Sea D

q

subárbol 
on 
entro q}

3: búsqueda del elemento a eliminar

4: se re
orre el subárbol D

q

hasta su primera hoja (N)

5: se obtiene N

min

6: se reemplaza q por N

min

{se borra q de�nitivamente}

7: se mar
a 
omo afe
tado P

N

min

8: borra N

min

2 N {de�nitivamente}

S

* *sh s2 s3 s4 s5 6s

s7 s8 s9 s10 11s s12

s13 s14 s15 s16 s17 s18

s19 s20

Figura 4.6: gnat : Árbol 
on una elimina
ión, usando planos fantasmas y reemplazo dire
to del último

objeto ubi
ado en una hoja.

Al igual que 
on la alternativa anterior no existiría overlap en los subárboles interiores, es de
ir,

sólo se 
rearía un plano fantasma 
omo máximo por 
ada elimina
ión.

Para el árbol de la �gura 4.4, apli
ando este método la estru
tura quedaría 
omo se muestra

en la �gura 4.6, 
onsiderando que la hoja donde se bus
a el reemplazante es la misma que para el

primer algoritmo.

4.3. Búsquedas después de la Elimina
ión

Para el algoritmo de planos fantasmas, el de�nir una mar
a de 
entro afe
tado permite 
onsiderar

a este 
entro en forma espe
ial en los distintos métodos. La mar
a alma
enará la distan
ia entre el

objeto eliminado y su reemplazante, lo que indi
aría 
uánto se desplazó el plano.

Es interesante mostrar que para el método de planos fantasmas, el algoritmo de inser
ión de-

spués de elimina
iones no sufre modi�
a
ión, aunque los nuevos datos serían insertados en el plano

real y no el fantasma, es de
ir, 
omo hijo de un 
entro que realmente existe. En otras palabras,
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independientemente de si un 
entro 
ontiene planos fantasmas (o sea, está mar
ado 
omo afe
tado),

siempre es posible agregarle datos.

En 
antidad de datos, un plano real sólo puede 
re
er, y un plano fantasma sólo puede disminuir.

4.3.1. Búsquedas por Rango

Si se han realizado inser
iones luego de elimina
iones, enton
es, durante la búsqueda por rango

al llegar a un nodo se apli
a el algoritmo original sobre sus 
entros no mar
ados. Posteriormente se

deben in
luir en el 
onjunto respuesta los subárboles 
uyos 
entros están mar
ados. De esta manera

se in
luyen las posibles respuestas que estén tanto en el plano real 
omo en el fantasma. Sin embargo,

dentro de los subplanos (o subárboles) de di
ho 
entro, si existe un nodo no mar
ado, enton
es en este

subplano no hay solapamiento, por lo tanto se apli
a el método original y se mantiene la e�
ien
ia

dentro de este subárbol.

4.3.2. Elimina
ión

Para bus
ar un elemento durante su elimina
ión no se utiliza el algoritmo de búsqueda 
on rango

0 sobre la estru
tura. Ésto, debido a que siempre es posible independiente del rango, que el 
onjunto

respuesta tenga más de un 
entro. Considerando que un objeto sólo tiene una posi
ión, enton
es no

es ne
esario bus
ar en más de un 
entro. Tampo
o se utilizó el algoritmo original de inser
ión, ya

que éste 
al
ula la distan
ia a todos los 
entros de un nodo para obtener el más 
er
ano.

Finalmente el método para bus
ar el objeto a eliminar utiliza una búsqueda por rango 0 redu
ida,

es de
ir, sólo en el nodo y sin propagar la búsqueda sobre todos los 
entros resultantes. El objetivo

de ésto sólo es redu
ir los 
ál
ulos de distan
ia. El algoritmo es:

1. Se bus
a objeto 
on rango 0 dentro de un nodo, sobre los 
entros no mar
ados.

2. Para el 
onjunto respuesta se 
al
ula la distan
ia entre el objeto y 
ada uno de los 
entros.

3. Luego se elige el subárbol 
on la menor distan
ia.

Luego de elimina
iones e independiente de nuevas inser
iones, es muy fa
tible que al llegar a

un nodo afe
tado, el objeto a bus
ar esté en el plano fantasma, pero no en el real, es de
ir, que su

ubi
a
ión debería haber estado en algún plano adya
ente. Enton
es, debe in
orporarse a la búsqueda

los 
entros mar
ados 
omo afe
tados.

En este método se bus
a el objeto sobre un subárbol, aquel que tiene la menor distan
ia 
on el

objeto, más los subárboles 
uyos 
entros tienen mar
as de afe
tado. El pro
eso 
ompleto se muestra

en el algoritmo 5.
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Algoritmo 5 gnat : búsqueda (redu
ida) del objeto q para su elimina
ión.

Nodo busquedaredu
ida(Nodo P, Consulta q, Rango r)

1: {Sea R el 
onjunto resultado}

2: {Sea T el 
onjunto distan
ias a q}

3: {Sea T

min

distan
ia mínima a q}

4: {Sea p

min

el 
entro que tiene distan
ia T

min

q}

5: R ;

6: T

0

 dist(p

0

; q)

7: if T

0

= r then

8: return P

9: end if

10: range(p

0

; q) [d� r; d+ r℄

11: for all p

i

2 P do

12: if p

i

:mar
a = false then

13: if range(p

0

; q) \ range(p

0

;D

p

i

) 6= ; then

14: se agrega p

i

a R

15: T

i

 dist(p

i

; q)

16: end if

17: else

18: se agrega p

i

a R

19: T

i

 dist(p

i

; q)

20: end if

21: end for

22: de R y T obtiene p

min

y T

min

23: if T

min

= r then

24: return P

25: else

26: busquedaredu
ida(D

p

min

, q, 0)

27: end if
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4.3.3. Optimiza
ión

Si el grado de los nodos del árbol es elevado y existiesen mu
hos 
entros mar
ados dentro de

un nodo, es posible estar in
luyendo en las búsquedas más subárboles de los ne
esarios (todos los

mar
ados).

Es posible evitar bus
ar en todos los mar
ados usando un fa
tor de in
ertidumbre, es de
ir,

si se reemplaza S

1

por S

h

, enton
es I

S

h

= d(S

h

; S

1

), el 
ual va a ser el valor alma
enado en la

mar
a de afe
tado (o borrado). Por lo tanto, 
ualquier de
isión respe
to de ese subárbol puede estar

errada por �I

S

h

. Por ejemplo, en una búsqueda de un dato a eliminar si d(q; S

1

) > d(q; S

2

), se

des
arta S

1

, ahora, si S

1

fue reemplazado por S

h

, enton
es igualmente podemos des
artar S

h

si

d(q; S

h

) > d(q; S

2

) + I

S

h

.

De igual manera en la búsqueda por rango se puede des
artar un 
entro mar
ado usando el fa
tor

de in
ertidumbre modi�
ando el algoritmo original de la siguiente manera:

8x 2 P; si [Dist(q; p)� r � I

p

;Dist(q; p) + r + I

p

℄ \ range(p;D

x

)

Ahora bien, el 
onjunto D

x

es posible que sea un plano fantasma, por lo tanto, range(p;D

x

)

debería ser rede�nido 
omo: [min_d (p;D

x

)� I

x

;max_d (p;D

x

) + I

x

℄. Enton
es, si la interse

ión

resulta falsa, se puede des
artar el subárbol D

x

.

4.3.4. Casos Espe
iales

Si bien los métodos propuestos evitan todo re
ál
ulo de distan
ia, existen 
asos espe
iales donde

a bajo 
osto es posible mantener la estru
tura sin tantos planos fantasmas y rangos sobre dimen-

sionados. Estos son:

1. Si el objeto a eliminar se en
uentra en una hoja, no se 
rea un plano fantasma. Ésto ya que

no tiene hijos y basta 
on eliminar los rangos de sus ve
inos al 
entro borrado. En este 
aso

no existen 
ál
ulos extra.

2. Si el 
entro a eliminar tiene un solo hijo. Se reemplaza por éste y se re
al
ulan los rango de sus

ve
inos al nuevo 
entro, evitando así un nuevo plano fantasma y rangos sobre dimensionados.

3. Si el objeto reemplazo es el úni
o hijo de un 
entro. Enton
es, se re
al
ulan las distan
ias de

los ve
inos al padre del objeto usado 
omo reemplazo, evitando rangos sobre dimensionados.

Lo anterior impli
a un 
ál
ulo adi
ional de distan
ias, sin embargo, 
omo se verá más adelante, no

existirán le
turas y es
rituras adi
ionales en dis
o.
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4.4. Resultados Experimentales

Para los experimentos presentados en esta se

ión se sele

ionaron las pruebas realizadas sobre

dos espa
ios métri
os. El primero, un di

ionario de palabras en 
astellano de 86.061 objetos, donde

la distan
ia utilizada es la distan
ia de edi
ión, la 
ual entrega 
omo resultado el número mínimo

de inser
iones, elimina
iones o reemplazos de 
ara
teres para que una palabra sea igual a otra. El

segundo es un espa
io de ve
tores de 
oordenadas reales de dimensión 10 generados 
on distribu
ión

de Gauss 
on media 1 y varianza 0.1, 
uya 
antidad de objetos es de 100.000, para este espa
io

se utilizó la distan
ia Eu
lidiana. Se 
onsidera que ambos espa
ios son representativos del 
ompor-

tamiento del gnat. Los valores de k = 20 y k = 19 para el di

ionario y el espa
io de ve
tores

respe
tivamente, fueron elegidos debido a que 
on estas 
antidades de 
entros el nodo al
anza un

tamaño lo más 
er
ano a una página de dis
o de 4Kbytes, lo que servirá para los experimentos en

memoria se
undaria.

Los resultados mostrados utilizan los métodos planteados anteriormente sin la optimiza
ión prop-

uesta en 4.3.3 y 
onsiderando los 
asos espe
ial de la subse

ión 4.3.4.

4.4.1. Elimina
iones

Para los experimentos de elimina
iones, se 
onstruyó la estru
tura 
on el 90% de los datos y

sobre ella se eliminó el 10 o 40% de los objetos, generados en forma aleatoria y en orden aleatorio,

el restante 10% se 
onserva para las búsquedas.

Para bus
ar el elemento que se eliminará se usará el método planteado en 4.3.2. Se in
luye el

grá�
o de 
onstru

ión para 
ada uno de los espa
ios a modo de referen
ia (�gura 4.7). Los grá�
os de

las �guras 4.8 y 4.9 muestran los 
ostos de elimina
ión en promedio por elemento para los diferentes

espa
ios.

El método utilizado para la elimina
ión es el de reemplazo por el último des
endiente ubi
ado en

una hoja (4.2.2.4).

Se puede observar, en los grá�
os de elimina
ión, que a mayor 
antidad de datos eliminados las

estru
turas 
on mayor 
antidad de 
entros tienden a 
omportarse mas e�
iente que las de menor


antidad de 
entros.

4.4.2. Búsquedas

Para los experimentos de búsquedas, se reservó un 10% de objetos no insertados en la base de

datos. Para el 
aso de los di

ionarios, los rangos de búsqueda fueron 1, 2, 3 y 4. Para el 
aso de

ve
tores, a priori se 
al
uló lo rangos que re
uperaban el 0.01%, 0.1% y 1% de la base de datos.

Para el 
aso de búsquedas 
on elimina
iones, se eliminó el 10 y 40% de la base de datos y se insertó

la misma 
antidad; sobre esto se realizó la búsqueda del 10% restante. Todos los 
ostos promedios

de búsquedas son presentados en la �gura 4.10. Las búsquedas sobre la estru
tura sin elimina
iones
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Figura 4.7: Costos totales de 
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ión para el di

ionario español (86.061 objetos) y para el
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io de ve
tores de Gauss de dimensión 10 (90% de objetos).
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Figura 4.8: Costos promedios de elimina
ión para el di

ionario español.
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orresponden a las sub�guras a y b. Con el 10% eliminado y 10% reinsertado en 
 y d. Con 40%

eliminado y 40% reinsertado en e y f.

En los grá�
os de búsquedas es observable el aumento de las evalua
iones de distan
ia produ
to de

los objetos eliminados, las nuevas inser
iones y de los planos fantasmas. La �gura 4.11 se muestra el

aumento en por
entaje para una búsqueda sin elimina
iones versus una búsqueda sobre la estru
tura


on 40% de los datos eliminados y la misma 
antidad insertada posteriormente. Se puede ver que

en el espa
io de palabras es donde más se degrada la búsqueda 
on aumentos 
er
anos al 50%. Para

el espa
io de Gauss el aumento es alrededor del 40%. El por
entaje baja a medida que aumenta el

rango de búsqueda produ
to de que, a mayor rango mayor 
antidad de subárboles donde bus
ar y

por lo tanto menor el efe
to de los planos fantasmas.

4.4.3. Optimiza
ión

Los distintos efe
tos de la optimiza
ión propuesta en 4.3.3 se muestran en las �guras 4.12 y 4.13

para la elimina
ión de objetos en el di

ionario español. En las �guras 4.14 y 4.15 se muestra la

informa
ión para la elimina
ión en el espa
io de Gauss.

En estos experimentos de puede observar que a medida que aumenta la 
antidad de datos elimi-

nados, la optimiza
ión se vuelve más efe
tiva (a menor 
antidad de datos eliminados, se ha
e menos

ne
esaria). Se observa también un mejor 
omportamiento a medida que aumenta la 
antidad de


entros de la estru
tura. Para el espa
io de Gauss 
on 40% de datos eliminados e insertados los por-


entajes son 
er
anos al 7% para 19 
entros, pues que se pueden des
artar más subárboles a mayor


antidad de 
entros. En este espa
io la ex
ep
ión es 
on k = 16, donde el por
entaje es mayor, sin

embargo, esto es debido que la estru
tura para 16 
entros tuvo un peor 
omportamiento que 
on 19

durante la elimina
ión. Para el espa
io de palabras o
urre algo similar.

Respe
to de las búsquedas, la �gura 4.16 muestra los 
ál
ulos de distan
ias para los distintos

espa
ios 
on las distintas 
antidades de datos eliminados e insertados. La �gura 4.17 muestra la

rela
ión en por
entaje de la disminu
ión de evalua
iones de distan
ia para los métodos optimizados

versus los no optimizados.

Durante las búsquedas, las estru
turas 
on mayor 
antidad de 
entros tuvieron un mejor desem-

peño. Por ello, al apli
ar la optimiza
ión se observa que los por
entajes de redu

ión de evalua
iones

de distan
ia son menores que para estru
turas 
on baja 
antidad de 
entros (ver �gura 4.17). Al

igual que 
on la elimina
ión a mayor 
antidad de datos eliminados la búsqueda se ha
e más e�
iente.

Sin embargo, al aumentar los rangos de búsqueda es menor el efe
to, dado que aumenta la probabil-

idad de interse

iones de la bola de 
onsulta 
on los planos, por lo tanto la 
antidad de subárboles

des
artados es menor.
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Figura 4.10: Costos de búsqueda promedio para el di

ionario español (
olumna izquierda) y el

espa
io de Gauss de dimensión 10 (
olumna dere
ha).
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iones de distan
ia (en%) para la búsqueda sin elimina
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ionario español y para el espa
io de Gauss.
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Figura 4.12: Costos promedios de elimina
iones para el di

ionario español. Método optimizado.
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Figura 4.13: Por
entajes de redu

ión de evalua
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y 
on optimiza
ión para el di

ionario español.
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Figura 4.14: Costos promedios de elimina
iones para el espa
io de Gauss. Método optimizado.
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Figura 4.15: Por
entajes de redu

ión de evalua
iones de distan
ia para métodos de elimina
ión sin

y 
on optimiza
ión para el espa
io de Gauss.
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Figura 4.16: Búsquedas 
on métodos optimizados para el espa
io de palabras y el espa
io de Gauss.
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Figura 4.18: Varia
ión por
entual en elimina
iones para el espa
io de palabras y el espa
io de Gauss.

Método 4 versus método 3.

4.4.4. Alternativa 4.2.2.4 versus 4.2.2.3

Para una mejor visualiza
ión de los resultados obtenidos usando la ter
era alternativa propuesta,

de reemplazo por el objeto más 
er
ano en una hoja, se muestran las �guras 
on las diferen
ias

por
entuales entre ambos métodos.

En las �guras 4.18 y 4.19 los por
entajes positivos indi
an un mejor 
omportamiento de la

alternativa 3, por el 
ontrario, los valores negativos impli
an que la alternativa 4 es superior.

En los grá�
os de elimina
iones las 
urvas se presentan irregulares produ
to de la mínima difer-

en
ia que existe entre ambos métodos. Se puede observar en este 
aso que la alternativa 4 es mejor

que la 3 para bajos por
entajes de datos eliminados. Sólo para el espa
io de Gauss se obtienen

mejores valores (por
entajes positivos) para las estru
turas 
on 10% eliminado, sin embargo, este

aumento es para estru
turas 
on mayor 
antidad de 
entros y sólo bordea el 0.3%.

A medida que aumenta la 
antidad de datos eliminados, los métodos implementados 
on la

alternativa 3 
omienzan a ser más e�
ientes que los generados 
on la alternativa 4. Esto es produ
to

que el fa
tor de in
ertidumbre (se

ión 4.3.3) 
re
e un po
o menos que 
on la otra alternativa, y por

lo tanto es más e�
iente la búsqueda del dato a eliminar.
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Figura 4.19: Varia
ión por
entual en búsquedas por rango para el espa
io de palabras y el espa
io

de Gauss. Método 4 versus método 3.

Para los métodos de búsqueda por rango (�gura 4.19), la variante 4.2.2.3 tiene un rendimiento

levemente mejor que la alternativa 4.2.2.4, sin embargo, a medida que aumentan los rangos de

búsqueda la mejora en el rendimiento de
ae 
onsiderablemente, llegando a valores peores que los

generados por la alternativa 4.2.2.4. En este 
aso, el espa
io de palabras es el que tiene el peor


omportamiento.

4.4.5. Planos Fantasmas en otras Estru
turas

Resulta interesante analizar el método de planos fantasmas sobre otras estru
turas de tipo árbol.

Desde este punto de vista, el Voronoi-tree o VT es un ejemplo ideal, primero por su pare
ido en

forma y 
onstru

ión al gnat y segundo porque al repli
ar las raí
es de sus subárboles (ver se

ión

3.5.2), presenta un medio hostil para la apli
a
ión del método.

Lo primero a 
onsiderar es que, 
omparada 
on otras estru
turas 
on igual 
antidad de 
entros

por nodo, el VT debería tener igual o mayor 
antidad de nodos, produ
to de repli
ar la raí
es ha
ia

abajo en los subárboles. En segundo lugar, el he
ho de tener valores repetidos en subárboles impli
a

52



 0

 1e+06

 2e+06

 3e+06

 4e+06

 5e+06

 6e+06

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

E
va

lu
ac

io
ne

s 
de

 D
is

ta
nc

ia

Porcentaje de construccion

Costo de Construccion Total(n=100000,Gauss,dim 10)

Split : 04
Split : 08
Split : 16
Split : 20

(a) Voronoi-tree: 
onstru

ión

 20000
 25000
 30000
 35000
 40000
 45000
 50000
 55000
 60000

0.01 0.1 1

E
va

lu
ac

io
ne

s 
de

 D
is

ta
nc

ia

Porcentaje recuperado de la Base de Datos

Costo de Busqueda Promedio (n=100000, Gauss, dim 10)

Split : 04
Split : 08
Split : 16
Split : 19

(b) Voronoi-tree: búsqueda sin elimina
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Figura 4.20: Voronoi-tree: Costos totales de 
onstru

ión y búsquedas promedio (sin elimina
iones)

para el espa
io de ve
tores de Gauss de dimensión 10, 90% de objetos.
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Figura 4.21: Voronoi-tree: Costos totales de elimina
ión para el 10% y búsqueda promedio para el

10% eliminado y reinsertado parreinsertadoa el espa
io de Gauss.

que al eliminar uno de estos elementos o
urre un efe
to de propaga
ión de planos fantasmas. Es

de
ir, al reemplazar el objeto eliminado, el objeto de reemplazo también debe repli
arse, enton
es,


omo este lleva 
onsigo la mar
a de afe
tado, impli
a ne
esariamente que la mar
a se propaga. Por

lo tanto, por una elimina
ión es posible tener varios planos fantasmas. Este efe
to es más notorio a

medida que el objeto eliminado está más 
er
ano a la raíz del árbol.

En las �guras 4.20, 4.21 y 4.22 se muestran los 
ostos de elimina
ión y búsquedas para el VT sobre

el espa
io de Gauss. Nótese que la forma de las grá�
as de 
ostos de elimina
ión son similares a las

del gnat, sin embargo, produ
to de lo men
ionado en el párrafo anterior, la 
antidad de evalua
iones

de distan
ia es superior. El método utilizado para la elimina
ión es el propuesto en 4.2.2.4. Para la

búsqueda del elemento a eliminar y para las búsquedas por rango se utilizó la optimiza
ión (se

ión

4.3.3). De esta manera de pueden 
omparar las distintas grá�
as de 
osto 
on las presentadas en la

se

ión 4.4.3 para el gnat.
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Figura 4.22: Voronoi-tree: Costos totales de elimina
ión para el 40% y búsqueda promedio para el

40% eliminado y reinsertado para el espa
io de Gauss.

A pesar de las dos 
ara
terísti
as men
ionadas que provo
an un aumento en la 
antidad de


ál
ulos de distan
ia y que ha
en del VT una estru
tura no ideal para la apli
a
ión de planos

fantasmas, se puede ver a través de los mismos grá�
os que aún así el método propuesto logra

buenos resultados, tanto para la elimina
ión 
omo para la búsqueda por rango.

4.4.6. Observa
iones

Para entender la forma que va adquiriendo la estru
tura posterior a las elimina
iones, se presen-

tan las siguientes tablas que re�ejan informa
ión interesante en este respe
to para ambos espa
ios

utilizados. En las �guras 4.1 y 4.5 se muestra informa
ión general para la 
onstru

ión de ambos

espa
ios y la elimina
ión del 10% de los datos. La 
olumna Total ini
ial indi
a la 
antidad de nodos

después de haber 
reado la estru
tura 
on el 90% de los datos, la 
olumna Total-n% muestra la


antidad de nodos que quedan en la estru
tura después de eliminar n nodos, borrados representa la


antidad de nodos de�nitivamente eliminados, la 
olumna afe
tados indi
a la 
antidad de nodos que

aún quedan en la estru
tura que tienen una mar
a de afe
tado, es de
ir, 
ada nodo afe
tado 
ontiene

a lo menos un plano fantasma.

Después de insertar la misma 
antidad de datos sobre la estru
tura (re�ejado en las tablas 4.2,

4.4, 4.6 y 4.8), se muestra la informa
ión de nodos borrados y nodos nuevos, que indi
a si apare
en

nuevos nodos o por el 
ontrario, la estru
tura queda 
on menos nodos, en rela
ión a la 
antidad

generada ini
ialmente en la 
onstru

ión. En este aspe
to, el espa
io de Gauss muestra un mejor


omportamiento, es de
ir, los nuevos datos se ubi
an en mejores posi
iones dentro del árbol, lo que

ha
e que distribu
ión sea mejor y por lo tanto los datos se insertan en nodos que tienen aún espa
io

para di
hos objetos.

La forma de las estru
turas es independiente de los métodos utilizados para bus
ar los elementos

a eliminar, 
omo también para las alternativas ele

ión del reemplazo (alternativas 4.2.2.4 y 4.2.2.3).
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Nro. Splits Total (90% ini
ial) Total-10% borrados afe
tados

4 28481 25148 3333 4062

8 20062 17571 2491 2720

16 14953 12982 1971 1561

20 13939 12145 1794 1256

Tabla 4.1: (Di
. Español): 
onstru

ión 
on el 90% de los datos y elimina
ión del 10%.

Nro. Splits Total borrados nuevos afe
tados

4 28574 0 93 4062

8 20145 0 83 2720

16 15038 0 85 1561

20 14069 0 130 1256

Tabla 4.2: (Di
. Español): elimina
ión del 10% de los objetos y reinser
ión del 10%.

Nro. Splits Total-40% borrados afe
tados

4 15336 13145 8693

8 10589 9473 4314

16 7957 6996 1841

20 7381 6558 1385

Tabla 4.3: (Di
. Español): elimina
ión del 40% de los objetos.

Nro. Splits Total borrados nuevos afe
tados

4 28447 34 0 8693

8 20030 32 0 4314

16 15020 0 67 1841

20 13898 41 0 1385

Tabla 4.4: (Di
. Español): elimina
ión del 40% de los objetos y reinser
ión del 40%.

Split Total (90% ini
ial) Total - 10% borrados afe
tados

4 33901 29835 4066 4516

8 24256 21293 2963 2923

16 19022 16560 2462 1683

19 17885 15318 2567 1506

Tabla 4.5: (Gauss, dim. 10): 
onstru

ión 
on el 90% de los objetos, elimina
ión del 10% y sin

reinser
ión.
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Split Total borrados nuevos afe
tados

4 33695 206 0 4516

8 24055 201 0 2923

16 18726 296 0 1683

19 17575 310 0 1506

Tabla 4.6: (Gauss, dim. 10): después de eliminar el 10% y reinsertar el 10%.

Split Total borrados afe
tados

4 18107 15794 9853

8 12735 11521 4691

16 9646 9376 2003

19 8611 9274 1671

Tabla 4.7: (Gauss, dim. 10): elimina
ión del 40%, 
ara
terísti
as de la estru
tura después de eliminar

y antes de reinsertar.

Split Total borrados nuevos afe
tados

4 33289 612 0 9853

8 23841 415 0 4691

16 18070 952 0 2003

19 16869 1016 0 1671

Tabla 4.8: (Gauss, dim. 10): 
ara
terísti
as de la estru
tura después de eliminar y después de rein-

sertar el 40%.
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4.5. Dis
usión

En este 
apítulo se ha presentado una versión dinámi
a de la estru
tura gnat, la 
ual permite

realizar inser
iones y elimina
iones e�
ientemente sin afe
tar en demasía la 
alidad de las búsquedas.

Es importante desta
ar que 
on la op
ión de reemplazo por el último objeto ubi
ado en una

hoja, la 
antidad de evalua
iones de distan
ia se redu
e a uno, la 
ual es para mantener el fa
tor de

in
ertidumbre 
omo mar
a de afe
tado. El 
osto extra sólo es el re
orrido del árbol hasta su primera

hoja. Sin embargo, existe un 
osto extra en bus
ar los próximos elementos a eliminar.

Respe
to de los experimentos, se puede 
on
luir, 
omo era de esperar, que la búsqueda se degrada

a aumentar el por
entaje de objetos eliminados. Sin embargo, el aumento en las evalua
iones de

distan
ia para la búsqueda respe
to de la estru
tura sin elimina
iones sigue siendo ade
uado.

De los grá�
os de elimina
ión se puede determinar que para el 
aso del espa
io de palabras


uando la 
antidad de elimina
iones supera el 20% y en el 
aso de ve
tores el 35%, la búsqueda

del elemento de reemplazo se degrada bastante. En este 
aso, el espa
io de palabras tiene el peor


omportamiento superando las 500 evalua
iones para la búsqueda de un elemento usando el método

de elimina
ión optimizado.

La optimiza
ión tiene un mayor desempeño en los métodos de elimina
ión, 
on 
omportamientos

similares en ambas estru
turas y 
on redu

iones en las evalua
iones de distan
ia del orden del 8%

para 40% de datos eliminados.

Respe
to de la búsqueda, la optimiza
ión afe
ta positivamente a las estru
turas 
on la menor


antidad de 
entros, sin embargo, esto es produ
to del bajo rendimiento de estas estru
turas durante

la búsqueda por rango.

Al 
omparar las alternativas propuestas en 4.2.2.4 y 4.2.2.3. Se puede 
on
luir que la alternativa

de reemplazo por el objeto más 
er
ano ubi
ado en una hoja (4.2.2.3), tiene un mejor 
omportamiento

durante la búsqueda de objetos para su elimina
ión. Sin embargo, esta mejora sólo al
anza al 1%

en el mejor 
aso, para estru
turas 
on elimina
iones sobre el 35 a 40% de los datos.

Tampo
o se logra observar una mejora 
onsiderable en las búsquedas por rango para la alternativa

3. Logra leves mejoras para estru
turas 
on altos por
entajes de datos eliminados y 
on bajos rangos

de búsquedas.

Finalmente, es importante re
ordar que ambas alternativas no propagan los planos fantasmas, y

en el pero 
aso genera un plano fantasma por dato eliminado.

La diferen
ia del método de planos fantasmas 
on el de nodos �
ti
ios propuesta en [NR02℄, es

que el primero efe
tivamente 
ontiene un objeto en el lugar donde fue eliminado un dato, por lo

tanto es posible ha
er 
ompara
iones durante la elimina
ión, búsqueda y reinser
ión de objetos y

minimizar el subárbol usando la optimiza
ión propuesta en la se

ión 4.3.3 evitando entrar 
ada vez

en éste.

Una pregunta relevante sobre este método sería: ¾
uanto es el máximo desplazamiento que

puede moverse un plano?.
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El máximo desplazamiento I

S

(mar
a de afe
tado) que puede tener un plano P (S) es su radio


obertor, es de
ir, I

S

� max_d(S;D

s

), donde D

S

es el 
onjunto de todos elementos que están en

P (S). Por lo tanto, el plano en el peor 
aso siempre queda an
lado al elemento más lejano en P (S),

independientemente de 
uántos elementos hayan sido borrados del plano.

Considerando la e�
ien
ia del método de planos fantasmas propuesto para elimina
iones y de

las alternativas de �reemplazo por el último des
endiente ubi
ado en una hoja� y de �reemplazo por

el des
endiente más 
er
ano ubi
ado en una hoja� , su forma y la simpli
idad, se plantea 
omo un

método general para elimina
iones en nodos internos en estru
turas de tipo árbol, pruebas de esto

se ven en los experimentos realizados sobre el VT y sería sen
illo de apli
ar a otras se similares


ara
terísti
as, 
omo por ejemplo el SAT.

Finalmente, en el próximo 
apítulo se analizará también, la viabilidad de este método sobre

estru
turas en memoria se
undaria.
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Capítulo 5

Gnat en Memoria Se
undaria

En el presente 
apítulo se analizará la estru
tura gnat desde la perspe
tiva de memoria se
un-

daria, en parti
ular la viabilidad del método de planos fantasmas sobre memoria se
undaria.

En memoria se
undaria, la medida de 
osto ya no es solamente la 
antidad de evalua
iones de

distan
ia que se realizan, sino también los a

esos a dis
o, ya sea le
turas, es
rituras o movimientos

de 
abezal (read, write y seek). Además, 
omo se verá más adelante, es importante 
onsiderar el

por
entaje de uso de las páginas de dis
o y tamaño de la estru
tura generada, entre otros.

Una de las medidas importantes men
ionadas, la redu

ión de los movimientos del 
abezal en

memoria se
undaria, es resuelta en estru
turas para búsquedas exa
tas agrupando los objetos de

a
uerdo a un orden en la base de datos (por ejemplo, alfabéti
o en el 
aso de palabras). Con esto los

a

esos se realizan en forma se
uen
ial al momento de la búsqueda y se evita 
osto extra por saltos

adi
ionales dentro del ar
hivo. Esto resulta inade
uado para estru
turas de búsqueda por proximidad,

porque no se puede mantener un orden del mismo tipo que para búsquedas exa
tas. Ahora bien,

es posible mantener 
ierta se
uen
ialidad de a

esos organizando los objetos de a
uerdo a alguna


ara
terísti
a, por ejemplo, su 
er
anía a algún otro objeto (la raíz del árbol al que pertene
en).

La mayoría de la estru
turas métri
as implementan esto en forma natural, sin embargo, esto no

garantiza una disminu
ión de los saltos dentro de un ar
hivo y todo va a depender de la interse

ión

de los planos de la estru
tura y del rango de búsqueda. En el 
aso de un espa
io métri
o, un objeto

podría estar 
er
a de varios otros objetos, más aún 
onsiderando espa
ios de alta dimensión, por

lo tanto, durante una búsqueda para un mismo rango éste apare
ería en la respuesta para varias


onsultas, enton
es daría lo mismo agruparlo a 
ualquiera de los puntos 
onsultados, no pudiéndose

impedir saltos para una u otra 
onsulta.

5.1. Constru

ión

En una primera fase, se implementó el gnat 
omo originalmente fue diseñado. Para ello se supuso

que tanto la base de datos 
omo el índi
e no entran 
ompletamente en RAM. Para los experimentos
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presentados en este 
apítulo se determinó que el tamaño máximo de memoria RAM disponible para

alma
enamiento de nodos sería de 2 Mbytes. Esto permite de�nir un parámetro (MAXNODOS ) que

indi
ará la 
antidad máxima de nodos permitidos en memoria prin
ipal.

Durante la 
onstru

ión de la estru
tura y una vez al
anzada la máxima 
apa
idad de RAM, se

graba toda la estru
tura a dis
o y se 
omienzan a usar métodos de inser
ión para memoria se
undaria.

Esto permite un uso e�
iente de la memoria manteniendo parte de la estru
tura en RAM y parte

en dis
o, a

esando el segundo sólo 
uando sea ne
esario.

En RAM siempre se mantiene la raíz y los primeros niveles, esto a diferen
ia de otras estru
turas

tradi
ionales de administra
ión de páginas de dis
o, las que mantienen 
ierto ranking de páginas

más a

esadas, las 
uales son las que se mantienen en RAM. En estru
turas métri
as de tipo árbol


omo el gnat, las inser
iones y búsquedas siempre 
omienzan por la raíz y los primeros niveles, por

lo tanto esto resulta ade
uado.

Para tener una visión general respe
to del 
omportamiento de la estru
tura en memoria se-


undaria, a 
ontinua
ión se presenta informa
ión adi
ional para los experimentos realizados en el


apítulo anterior. Se debe entender que la informa
ión siguiente es sólo referen
ial en el sentido que

se supone que las medidas de 
ostos 
onsideradas están en base a los nodos de la estru
tura, es de
ir,

le
turas y es
rituras de nodos y movimientos entre nodos. En ese respe
to se puede 
onsiderar que

un nodo será equivalente a una página de dis
o, por lo que para 
ada experimento el tamaño de

la página es distinto. Los valores de k = 19 y k = 20, para los espa
ios de ve
tores y de palabras

respe
tivamente, representan la 
antidad de splits que ha
en que el nodo esté más 
er
ano al tamaño

real de una página de dis
o de 4.096 bytes (4Kb).

Los grá�
os de 
ostos muestran informa
ión 
omplementaria respe
to de los reads, seeks y writes

para la 
onstru

ión del espa
io de palabras en 
astellano (86.061 palabras) y del espa
io ve
tores

de Gauss de dimensión 10 (100.000 ve
tores) presentados en la se

ión 4.4. Los grá�
os de la �gura

5.1 es informa
ión adi
ional a los de la �gura 4.7 . Para visualizar mejor la informa
ión entregada

en estos grá�
os hay que rela
ionar tanto la 
antidad de datos, la 
antidad de nodos generados

por la estru
tura, 
omo la 
antidad de evalua
iones de distan
ia. Por ejemplo, en los grá�
os se

revela el momento en que se disparan los métodos para inser
ión en memoria se
undaria, los 
uales

dependerán de la 
apa
idad de nodos en RAM para 
ada estru
tura. A menor 
antidad de 
entros,

menor tamaño del nodo y por ende mayor 
antidad de éstos en memoria prin
ipal. En los grá�
os de

es
rituras, se observa que al aproximarse al total de datos pro
esados, las 
urvas para las diferentes


antidades de splits tienden a ser similares. Para ello hay que 
onsiderar que después del disparo de

los me
anismos para inser
ión en dis
o, un dato nuevo impli
a un write 
omo mínimo. Sin embargo,

al tener una estru
tura más nodos que otra, posee mayor 
antidad de niveles o mayor 
antidad de

padres que podrían ser alterados en alguno de sus rangos produ
to de esa inser
ión, lo que impli
aría

es
rituras adi
ionales.

En los 
uadros 5.1 y 5.3 se muestra informa
ión general de las estru
turas generadas 
on el 100%

de los datos en ambos 
asos. Las distintas 
olumnas indi
an la 
antidad de splits (o 
entros) del nodo,

60



el total de nodos generados, el tamaño en bytes del nodo, el espa
io o
upado en memoria se
undaria

una vez 
onstruida totalmente la estru
tura, el por
entaje de nodos que se pueden mantener en

RAM y la 
antidad de nodos en RAM. Además, la última 
olumna indi
a el número de niveles que

pueden estar en memoria prin
ipal y el total de niveles generados por la estru
tura.

De la 
olumna Espa
io se desprende que la estru
tura es totalmente de�
iente desde el punto

de vista del tamaño de requerido para el alma
enamiento. A mayor 
antidad de 
entros, mayor es

el espa
io utilizado, sólo para el 
aso de k = 4 el tamaño es equivalente al espa
io utilizado por un

M-tree, sin 
onsiderar que el tamaño del nodo no es el de una página real de dis
o.

Los 
uadros 5.2 y 5.4 ayudan a 
omprender este fenómeno. Lo que o
urre es que la estru
tura

posee demasiados nodos que 
ontienen muy po
os datos. Las 
olumnas de estos 
uadros representan

la 
antidad de 
entros, el total de nodos de la estru
tura, la 
antidad de nodos in
ompletos (
on


antidad de datos <k), el por
entaje de nodos in
ompletos, el promedio de uso del nodo (sólo


onsiderando aquellos in
ompletos). La última 
olumna representa el por
entaje de uso del nodo, de

ésta, la primera sub
olumna es 
onsiderando sólo los nodos in
ompletos y la segunda sub
olumna

es el por
entaje general de uso de un nodo (total de datos/total de nodos).

Para el 
aso de k = 4, se obtiene el mejor 
omportamiento, 
on por
entaje de in
ompletos

inferior a 55% (
aso espa
io de palabras) y por
entaje de uso del nodo sobre el 40%. Esto resulta

lógi
o debido que 
ada nodo tiene 
omo mínimo un objeto, por lo tanto para k = 4 el por
entaje

de uso es siempre mayor o igual a 25%. Los 
asos más extremos son para k = 20 en el di

ionario

español y k = 19 para el espa
io de ve
tores, esto es debido prin
ipalmente a que a mayor 
apa
idad

del nodo, más probable que éste no se llene. Además, 
onsiderando que un objeto tiene sólo una

ubi
a
ión posible (lo que evita el solapamiento), no se podría 
ompensar las 
antidades de objetos

por subárbol, 
omo en el 
aso del M-tree, en el 
ual un objeto tiene más de una ubi
a
ión posible

dentro del árbol.

Finalmente, la informa
ión propor
ionada en los grá�
os y 
uadros men
ionados da una visión

más detallada de la forma y 
omportamiento de la estru
tura en memoria se
undaria. En las sigu-

ientes subse

iones se mostrará el 
omportamiento en el 
aso de las elimina
iones y búsquedas.

Los problemas de bajo promedio de uso de los nodos y del ex
eso de espa
io utilizado por la

estru
tura en
ontrados en está se

ión se tratarán en detalle en la se

ión 5.4.

5.2. Planos Fantasmas sobre Memoria Se
undaria

Para ver el efe
to de las elimina
iones en memoria se
undaria, hay que referirse a la informa
ión

entregada en las tablas de la se

ión 4.4.6. De éstas se desprende que posteriormente a las elimina-


iones y reinser
iones de datos, la estru
tura mantiene su forma ini
ial, en tamaño y 
antidades de

nodos o páginas. En este respe
to se puede observar que para el espa
io de Gauss, luego de borrar

e insertar datos, se mantienen páginas disponibles (
olumna nodos borrados). Esto indi
a una leve

mejoría en el por
entaje de nodos in
ompletos y en el promedio y por
entaje de uso de los nodos.
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(f) Writes

Figura 5.1: gnat : Di

ionario Español y espa
io de Gauss. Costo de 
onstru

ión total de reads, seeks

y writes en dis
o.

Splits TotalNodos SizeNodo Espa
io % en RAM NodosRAM NivelRam

4 31544 304 9,15Mb 21,87 6899 7 de 21

8 22281 848 18,02Mb 11,10 2473 4 de 12

16 16857 2704 43,47Mb 4,60 776 3 de 8

20 15405 4016 59,00Mb 3,39 522 3 de 8

Tabla 5.1: Informa
ión general de la estru
tura para el di

ionario Español.
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Cuando la elimina
ión e inser
ión es del 40%, esta mejoría aumenta y se ve un efe
to similar en el

espa
io de palabras. Por ejemplo, para el 
aso del espa
io de Gauss de los experimentos de la se

ión

men
ionada, el promedio de uso de los nodos in
ompletos para k = 19 era de 3,49. Después de elim-

inar y reinsertar 10% de los datos éste quedó en 3,56 y en 3,72 para el 40% eliminado y reinsertado.

Los promedios de uso 
onsiderando todos los nodos fueron de 5,03, 5,12 y 5,34 respe
tivamente.

De todas maneras, este efe
to es limitado y produ
to de que los nuevos objetos en
ontraron

mejores ubi
a
iones debido a los movimientos que sufre el árbol 
on las elimina
iones, es de
ir, es

posible que un 
entro a
tual sea más ade
uado que uno ya borrado para un subárbol determinado.

Otra 
ara
terísti
a del método de planos fantasmas, es que para elimina
iones en una misma

rama de un árbol, es posible obtener los objetos de reemplazo de una misma hoja, lo que provo
a

�nalmente la elimina
ión de di
ha hoja y por lo tanto tener nodos eliminados al �nalizar la opera
ión

(por ejemplo, ver tabla 4.7), lo que disminuye el tamaño total de la estru
tura.

Los grá�
os a 
ontinua
ión presentados muestran los 
ostos totales de reads, seeks y writes

sobre dis
o para elimina
iones del 10% y 40% de los objetos para ambos espa
ios. Es importante

men
ionar que el aspe
to de las 
urvas para las le
turas y movimientos son propor
ionales a las

evalua
iones de distan
ia realizadas. Respe
to de las es
rituras, las 
urvas son lineales y el promedio

para ambos por
entajes siempre se mantiene inferior a 2 es
rituras por 
ada objeto eliminado, lo que

demuestra un ex
elente 
omportamiento para esta medida de 
osto del método de planos fantasmas

(una es
ritura 
uando es hoja y dos 
uando no).

En este respe
to, el método de planos fantasmas supera enormemente a la op
ión de re
onstru
-


ión de subárboles, no solamente en el 
aso de las evalua
iones de distan
ia (del orden de los 63

millones para elimina
ión del 40% en el espa
io de palabras), sino también respe
to de la 
antidad

de le
turas y es
rituras ne
esarias para la re
onstru

ión luego de elimina
iones.

Los grá�
os mostrados en esta se

ión 
orresponden a informa
ión adi
ional a los realizados en la

se

ión 4.4.3, es de
ir, optimizados y tomando en 
uenta los 
asos espe
iales indi
ados en la se

ión

4.3.4.

Los grá�
os 5.2, 5.3 y 5.4 son informa
ión adi
ional al grá�
o 4.12 de elimina
iones en el di
-


ionario y los 5.5, 5.6 y 5.7 adi
ionales al grá�
o 4.14 de elimina
iones en el espa
io de Gauss. Todos

los grá�
os muestran los 
ostos promedios por elemento para ambos por
entajes de datos eliminados.

Para los experimentos mostrados, la opera
ión es 
omo sigue: se realiza la 
arga de la estru
tura

de memoria se
undaria a memoria prin
ipal, es de
ir, la 
antidad de nodos soportados en RAM, lo

que depende de la 
antidad de 
entros de 
ada estru
tura. En los grá�
os los 
ostos esta 
arga no

es 
onsiderada. Posteriormente a esto se realizan las elimina
iones.

5.3. Búsquedas

Al igual que para los experimentos de elimina
iones, primero se 
arga parte del índi
e en memoria

prin
ipal, de a
uerdo a la estru
tura, y posteriormente se realizan las búsquedas. La 
arga del índi
e
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Splits Total In
ompletos % In
ompletos PromUso % del nodo usado

4 31544 17103 54,22 1,65 41,36 68,21

8 22281 16670 74,82 2,47 30,87 48,28

16 16857 14669 87,02 3,48 21,75 31,91

20 15405 13787 89,50 3,90 19,48 27,93

Tabla 5.2: Informa
ión de los nodos para el di

ionario Español.

Splits TotalNodos SizeNodo Espa
io %Ram %Nodos NivelRam

4 37606 352 12,62Mb 15,84 5958 7 de 14

8 27166 944 24,46Mb 8,18 2222 4 de 10

16 21155 2896 58,43Mb 3,42 724 3 de 7

19 19747 3892 73,29Mb 2,73 539 3 de 6

Tabla 5.3: Informa
ión general de la estru
tura para espa
io de ve
tores de Gauss 
on dimensión 10

(100% de los datos pro
esados).

Splits Total In
ompletos % In
ompletos Prom. uso % del nodo usado

4 37606 21440 57,01 1,65 41,20 66,48

8 27166 21153 77,87 2,45 30,67 46,01

16 21155 18809 88,91 3,32 20,76 29,54

19 19747 17803 90,16 3,54 18,64 26,65

Tabla 5.4: Informa
ión de los nodos in
ompletos y promedio de uso del nodo para Gauss, dim. 10.
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no es 
onsiderada dentro de los 
ostos de búsqueda porque se realiza una sola vez. Los grá�
os de la

�gura 5.8 
orresponden a la informa
ión 
omplementaria para los 
ostos en evalua
iones de distan
ia

de la búsqueda por rango para el di

ionario en 
astellano y el espa
io de Gauss presentados en la

�gura 4.16. Los grá�
os a y b en informa
ión 
omplementaria para los grá�
os a y b de la �gura

4.10.

5.4. Uso de Páginas y Espa
io en Memoria Se
undaria

En esta se

ión se analizará 
ómo resolver el problema del bajo promedio de uso de las páginas

de dis
o y en 
onse
uen
ia el ex
eso de espa
io requerido para alma
enar la estru
tura.

5.4.1. Análisis y Alternativas

En la se

ión 5.1 se dedujo que el mayor problema de la estru
tura en estudio es referente al mal

uso del espa
io dentro de una página y por ende el elevado tamaño de la estru
tura al �nalizar la


onstru

ión.

En experimentos sobre el espa
io de palabras se demostró que una buena ele

ión de 
entros

puede redu
ir el número de nodos del árbol. En este experimento se eligió la raíz del árbol 
on los


entros más ade
uados de un sub
onjunto de la base de datos. La 
antidad de nodos se redujo en

un 0.98%, y en un 1.07% los nodos in
ompletos, por lo tanto aumentó del promedio de uso del

nodo. Ahora bien, la ele

ión de los 
entros más ade
uados para un nodo es un tópi
o aparte en

estru
turas métri
as, y en el 
aso de una estru
tura 
omo el gnat, esto lograría balan
ear el árbol,

pero no ne
esariamente aumentar notablemente el promedio de uso. Además, lo anterior 
onlleva

un 
ál
ulo extra en evalua
iones de distan
ia en el prepro
eso de la base de datos, y en el 
aso de

estru
turas dinámi
as no sería sostenible en el tiempo, debido a los 
ontinuos 
ambios que sufre

el índi
e produ
to de elimina
iones y nuevas inser
iones. Por lo tanto, una división homogénea del

espa
io o una buena distribu
ión de los datos dentro del árbol no es una buena vía para la redu

ión

del espa
io requerido por la estru
tura.

Una alternativa que resulta interesante es utilizar la versión del gnat 
on radio 
obertor. Con

esto se redu
e la 
antidad de informa
ión que posee 
ada 
entro y el espa
io para alma
enarlo, y

por ende aumenta la 
antidad de datos que puede alma
enar un nodo.

5.4.1.1. Gnat 
on Radio Cobertor

Cabe desta
ar que, en el pro
eso de 
onstru

ión las estru
turas que usan radio 
obertor dismin-

uyen las es
rituras y tienen 
ostos similares o mejores respe
to de las 
antidades de evalua
iones de

distan
ia.

Para tener una idea de las diferen
ias entre el gnat 
on tabla de rangos (original) y 
on ra-

dio 
obertor, se muestran una serie grá�
os 
omparativos de distintos experimentos. La �gura 5.9
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Figura 5.8: Le
turas y movimientos en dis
o para búsquedas por rango sobre el di

ionario en
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olumna izquierda) y el espa
io de Gauss de dimensión 10 (
olumna dere
ha).
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di
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orresponde a los resultados para la 
onstru

ión 
on 20 
entros por nodo para el di

ionario en


astellano. Cabe re
ordar que para radio 
obertor 
on 20 
entros un nodo no 
ompleta una página

de 4Kbytes. Sin embargo, para los a

esos a dis
o se 
onsideró que para ambos 
asos la 
antidad

de nodos en memoria prin
ipal era la misma. La �gura 5.9 representa la 
antidad de movimientos

de 
abezal y las es
rituras; las le
turas son equivalentes dado que el objeto siempre se ubi
a en la

misma posi
ión si los datos son insertados en el mismo orden, independientemente del método para

des
artar subárboles (rangos o 
obertor). Esto también indi
a que el árbol tiene la misma forma.

Los experimentos arrojaron resultados positivos desde el punto de vista de los a

esos a dis
o

y del espa
io total requerido por la estru
tura, 13.864.500 bytes (nodo de 900 bytes) versus los

61.866.480 bytes (nodo de 4016 bytes) para el gnat 
on tabla de rangos.

En términos reales, las 
ompara
iones deberían ha
erse entre páginas del mismo tamaño, es

de
ir, para el gnat 
on tabla de rangos de 20 
entros por nodo, su equivalente 
on radio 
obertor es

de 92 
entros por nodo. Las �guras 5.10 y 5.11 muestran una serie de grá�
os 
omparativos entre

estas distintas 
antidades de 
entros. Estos grá�
os demuestran de manera experimental lo di
ho

anteriormente, es de
ir, para igual 
antidad de 
entros, si bien la op
ión de radio 
obertor en la


onstru

ión las evalua
iones de distan
ia disminuyen, para la búsqueda por rango éstas tienen un

aumento notorio.

Finalmente en el grá�
o de la �gura 5.12 se observan las diferen
ias en las 
antidades de le
turas

entre el gnat 
obertor (92 
entros) versus gnat 
on tabla de rangos (20 
entros). Esta �gura es

relevante, dado que aquí las páginas son iguales y 
omo el gnat 
on radio 
obertor genera menos

nodos (9536) la 
antidad de le
turas es bastante menor que el 
aso de uso de una tabla de rangos.

La estru
tura �nal para la 
onstru

ión 
on radio 
obertor (92 
entros) es de 38.792.448 bytes para

un nodo de 4068 bytes, lo que logra disminuir bastante el espa
io requerido.

Si se observan los grá�
os de evalua
iones de distan
ia (5.10 y 5.11), se puede dedu
ir que el


omportamiento del gnat 
on radio 
obertor aumenta 
onsiderablemente esta medida de 
osto (para
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Figura 5.13: Evalua
iones de distan
ia para la 
onstru

ión del gnat 
on tabla de rangos v/s radio


obertor para el espa
io de Gauss de dimensión 10.

páginas de tamaño similar), tanto en la 
onstru

ión 
omo para las búsquedas. Para ello hay que


omparar las versiones tabla de rangos de 20 v/s 
obertor de 92. Es importante men
ionar que en

el 
aso de la versión original del gnat, si se aumenta la 
antidad de 
entros, se disminuyen los 
ostos

de búsqueda. Sin embargo, usando radio 
obertor, esto no resulta igual, lo que quiere de
ir que para

estru
turas 
on radio 
obertor no ne
esariamente un aumento en la 
antidad de 
entros impli
a una

disminu
ión en la 
antidad de evalua
iones de distan
ia al momento de la búsqueda. Lo anterior es

debido a que para las estru
turas 
on radio 
obertor las aridades ade
uadas para bus
ar son mu
ho

menores a 92 
entros.

Sumado a lo anterior, el problema del promedio o por
entaje de uso del nodo no ha sido superado,

sólo se ha disminuido la 
antidad de nodos, produ
to de la mayor 
apa
idad del nodo. Los valores

obtenidos para el di

ionario 
on radio 
obertor y número de 
entros 92 son:

Cantidad total de nodos: 9536

por
entaje de nodos in
ompletos: 98.1%

promedio de uso del nodo (total 92): 7.4

Para tener una referen
ia del 
omportamiento sobre un espa
io de ve
tores, se presentan en las

�guras 5.13 y 5.14 resultados experimentales para el espa
io de ve
tores de Gauss de dimensión 10

para páginas de tamaño equivalente. Los tamaños de la estru
tura para los experimentos de Gauss

fueron 32.849.564 bytes (4.052 bytes por nodo) para radio 
obertor de 72 
entros versus 76.885.324

bytes (3.892 bytes por nodo) del gnat 
on tabla de rangos 
on 19 
entros.

En la siguiente subse

ión se des
ribirá una modi�
a
ión a la estru
tura para superar el problema

del bajo promedio de uso del nodo.
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Figura 5.14: Evalua
iones de distan
ia para la búsqueda por rango sobre gnat 
on tabla de rangos v/s

radio 
obertor sin elimina
iones para el espa
io de ve
tores 
on distribu
ión de Gauss de dimensión

10.

5.4.2. Gnat Evolutivo (Evolutionary Gnat)

Uno de los objetivos de haber elegido el gnat 
omo estru
tura es que ésta no posee solapamiento

se planos, produ
to de que 
ada objeto al ser insertado tiene sólo una posi
ión posible dentro de la

estru
tura.

Al no tener solapamiento las búsquedas son menos 
ostosas, sin embargo, esta importante 
ar-

a
terísti
a es también la que provo
a el bajo promedio de uso de los nodos y por lo tanto el tamaño

ex
esivo de la estru
tura.

Para aumentar el promedio de uso y mantener la 
ara
terísti
a anteriormente men
ionada, se

propone una nueva estru
tura. Ésta poseerá distintos tipos de nodos o páginas sobre las 
uales se

realizarán distintas opera
iones. Se de�nen tres tipos de nodos, los 
uales son:

1. Nodo Bu
ket

2. Nodo gnat 
on Bu
ket

3. Nodo gnat

La informa
ión general de 
ada nodo es:

ubi
a
ión en memoria se
undaria.

ubi
a
ión en memoria se
undaria del padre.

tipo del nodo.

Cada uno de estos nodos, bajo 
iertas 
ondi
iones, mutará o evolu
ionará al siguiente tipo de nodo.

El nodo bu
ket es una bolsa que 
ontiene sólo objetos sin ninguna informa
ión adi
ional, la mayor


antidad posible. El nodo gnat 
on bu
ket tiene las tablas de rangos pero los 
entros no tienen hijos,
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este posee un sólo hijo que se desprende del nodo y es del tipo bu
ket. El nodo gnat es tal 
omo

la de�ni
ión original de la estru
tura, además, los 
entros de éste pueden apuntar a nodos de tipo

gnat, gnat 
on bu
ket o bu
ket. Las restri

iones impuestas a las muta
iones de los nodos son: un

nodo gnat es un nodo 
ompletamente evolu
ionado, por lo tanto siempre permane
e del mismo tipo,

un nodo de tipo bu
ket no puede tener hijos y por lo tanto sólo posee padres del tipo gnat o gnat


on bu
ket.

Supongamos las siguientes de�ni
iones:

MAX_SPLITS : indi
a la 
antidad máxima de splits que posee un gnat.

MAX_SIZE_BUCKET : 
antidad máxima de objetos que puede tener un bu
ket.

Un nodo siempre na
e 
omo nodo bu
ket y el evento que lo ha
e evolu
ionar es 
uando éste se llena

de objetos. En este momento se 
onvierte en un nodo gnat 
on bu
ket, es de
ir, un nodo que tiene

la forma de un gnat, pero que posee sólo un hijo. Al o
urrir este evento se reinsertan los primeros

MAX_SPLITS elementos del nodo bu
ket original sobre el gnat; el resto de los objetos de 
opia al

hijo bu
ket y no se 
al
ulan las distan
ias sobre la parte bu
ket.

Las transforma
iones o muta
iones sólo o
urren 
uando se llenan los nodos de tipo bu
ket, por

ejemplo, si un gnat 
on bu
ket llena su hijo bu
ket, enton
es, los objetos del hijo se reinsertan todos

sobre la parte gnat transformándolo en un gnat 
ompleto 
on las tablas de rangos a
tualizadas. En

términos reales en este 
aso los splits del gnat apuntarán ini
ialmente sólo a bu
kets.

Con esto, el promedio de uso del nodo bu
ket después de transforma
iones será siempre may-

or o igual a MAX_SIZE_BUCKET � MAX_SPLITS + 1 si es hijo de un gnat 
on bu
k-

et y a (MAX_SIZE_BUCKET + 1)=MAXSPLITS si es hijo de un nodo gnat. Los nodos

gnat y gnat 
on bu
ket siempre estarán llenos (100% de uso del nodo). Si existen elimina
iones

posteriores, enton
es los promedios podrían bajar y sería posible en
ontrar los otros tipos de no-

dos no 
ompletamente llenos. En la �gura 5.15 se muestra el pro
eso de transforma
ión de un

nodo. Ini
ialmente se deja de lado la alternativa de tener sólo dos tipos de nodos, es de
ir, un

nodo bu
ket que evolu
ione a un nodo gnat, esto dado que el promedio sería en ese 
aso peor,

(MAX_SIZE_BUCKET �MAX_SPLITS + 1)=MAXSPLITS .

Algoritmo:

1. Se insertan objetos en el nodo hasta MAX_SIZE_BUCKET (la primera vez sobre la raíz del

árbol),

2. Al insertar el objeto siguiente se provo
a la primera transforma
ión (paso a de la �gura 5.15).

Esto genera dos nodos, el primero 
on las tablas de rangos 
al
uladas en base a los primeros

MAX_SPLITS objetos (parte gnat), el segundo 
on el resto, insertado sin realizar 
ál
ulos

(parte bu
ket).
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Nodo GNAT

MAX_SPLITS

(a)

(b)

Nodo BUCKET

Nodo GNATconBUCKET

Nodo BUCKET

Nodo BUCKETNodo BUCKETNodo BUCKETNodo BUCKETNodo BUCKETNodo BUCKET

MAX_SIZE_BUCKET

Figura 5.15: egnat : muta
iones de un nodo.

3. Los nuevos objetos se insertan objetos sobre la parte bu
ket, sin realizar evalua
iones de dis-

tan
ia sobre el padre. El siguiente objeto después de llenarse este nodo provo
a la segunda

transforma
ión (paso b de la �gura 5.15), la 
ual reinserta todos los objetos de la parte bu
ket

(nodo bu
ket hijo de un gnat 
on bu
ket) sobre su padre, a
tualizando los rangos y 
reando

un máximo de MAX_SPLITS hijos de tipo bu
ket. El nodo bu
ket original desapare
e.

4. Después de la segunda transforma
ión 
ada vez que se llena un nodo de tipo bu
ket se repite

el pro
eso re
ursivamente.

5.4.2.1. Compara
iones Gnat vs Gnat Cobertor vs Egnat

A 
ontinua
ión se presenta informa
ión 
omparativa entre las distintas versiones de la estru
tura

para los espa
ios de ve
tores de Gauss de dimensión 10 de 100.000 objetos y el espa
io de palabras en

español de 86.061 datos. Las estru
turas son: el gnat en su versión original, gnat 
on radio 
obertor

y el gnat evolutivo. Para las tres estru
turas el tamaño del nodo es el mismo y representa una página

de dis
o de 4096 bytes. La tabla 5.6 muestra detalles de la 
onstru

ión para las tres estru
turas.

Nótese que si bien el por
entaje de páginas o nodos in
ompletos sigue siendo elevada, los promedios

de uso de la página van en aumento, siendo el gnat evolutivo el de mejor promedio. En este respe
to,

debe llamar la aten
ión que para el espa
io de palabras el promedio supera la 
apa
idad máxima

de un nodo. Este efe
to es produ
ido debido a que la 
apa
idad de un nodo de tipo bu
ket es muy
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Ve
tores de Gauss de dim. 10 Di

ionario Castellano

gnat gnat Cobertor egnat gnat gnat Cobertor egnat

MAX_SPLITS 19 72 19 20 92 20

% páginas in
ompletas 90,16 96,99 93,78 89,50 98,08 93,86

Prom. uso del nodo 5,06 12,34 17,82 5,59 9,02 21,21

Nro Páginas 19.747 8.107 5.611 15.405 9.536 4.057

Nivel máximo 5 3 4 7 3 5

Cál
ulos de Distan
ia 6.888.432 14.348.952 5.700.150 6.414.657 16.049.768 5.111.072

Tabla 5.6: Constru

ión: valores 
omparativos entre gnat, gnat 
obertor y egnat 
on el 100% de los

datos.

ve
tores de Gauss di

ionario en 
astellano

MAX_SIZE_BUCKET 102 145

Cantidad de bu
kets 5.267 3.809

Cantidad de gnat 
on bu
ket 45 29


antidad de gnat 299 219

promedio de uso bu
ket 17,75 21,29

prom. de uso de bu
ket 
on padre gnat 
on bu
ket 91,51 135,9

Tabla 5.7: egnat : detalles de 
onstru

ión.

superior a uno de tipo gnat, lo 
ual in�uye en di
ho 
ál
ulo.

En rela
ión a la 
onstru

ión, esta nueva estru
tura posee buen rendimiento, tanto desde el punto

de vista del espa
io (número de páginas de dis
o) 
omo desde las 
antidades de 
ál
ulos de distan
ia,

le
turas, movimientos de 
abezales y es
rituras en dis
o. Los grá�
os de la �gura 5.16 muestran el

desempeño de los distintos algoritmos para el pro
eso de 
onstru

ión.

El problema de esta estru
tura radi
a en la búsqueda. La �gura 5.17 muestra el desempeño de los

distintos algoritmos para la búsqueda por rango. De los grá�
os se observa un dramáti
o aumento

en la 
antidad de evalua
iones de distan
ia para la nueva estru
tura. Observando la informa
ión

adi
ional propor
ionada en la tabla 5.7, se puede dedu
ir que este in
remento se debe a la gran


antidad de nodos de tipo bu
ket generados para ambas estru
turas, 
omo estos nodos no poseen

informa
ión adi
ional, enton
es, al llegar a uno de estos nodos se debe realizar la 
onsulta dire
ta

sobre 
ada uno de los objetos.

Para disminuir el 
osto en evalua
iones de distan
ia, la alternativa natural sería eliminar una

de las transforma
iones de la estru
tura y ha
er que ésta sólo tenga dos tipos de nodo, un nodo

de tipo bolsa o bu
ket que pueda evolu
ionar inmediatamente a un nodo de tipo gnat. Con esto la


antidad de gnats dentro de la estru
tura aumenta y es posible dis
riminar más subárboles durante

la búsqueda, esto sin embargo, impli
aría un baja en el promedio y por ende un aumento del espa
io

utilizado por la estru
tura. En el 
uadro 5.8 se muestra los detalles de 
onstru

ión para el espa
io
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on el 100% de los datos: gnat, gnat 
obertor y egnat.
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ve
tores de Gauss

Nro. de Páginas 6.354

% de páginas in
ompletas 94,56

Prom. de uso del nodo 15,74

Cantidad de bu
kets 6.008


antidad de gnat 344

promedio de uso bu
ket 15,55

Tabla 5.8: egnat (versión 2): detalles de 
onstru

ión.

de Gauss para la versión modi�
ada del egnat, en éste la 
antidad de 
entros por nodo y el tamaño

del bu
ket es igual a la versión ini
ial.

De la �gura 5.18 que muestra la 
onstru

ión y búsqueda sobre el espa
io de Gauss para las dos

versiones del egnat, se observa que la ganan
ia es mínima al evitar una muta
ión en el nodo, esto

produ
to de que la 
antidad de nodos bu
ket sigue siendo alta.

En resumen, la úni
a manera de redu
ir las evalua
iones de distan
ia es agregando informa
ión

adi
ional a los objetos ubi
ados en los bu
kets. Por supuesto esta informa
ión no deben ser los rangos,

dado que sería 
omo el gnat original, mantener los radios 
obertores tampo
o sería de utilidad debido

que igual impli
aría la 
onsulta dire
ta sobre todos los objetos. En la siguiente se

ión se presentará

una versión �nal para el gnat evolutivo que 
umplirá 
on todos los requisitos esperados para una

estru
tura métri
a.

5.4.2.2. Egnat Versión Final

La idea de agregar informa
ión extra al bu
ket es debido a que si bien el promedio de uso en éstos

es alto, no es superior a 20 en el 
aso de ve
tores de Gauss, siendo que el bu
ket tiene 
apa
idad

para 102 objetos en este espa
io.

La idea �nal para la informa
ión que tendrán las bolsas (bu
kets) es propia de las estru
turas

basadas en pivotes, es de
ir, mantener la distan
ia del objeto a un pivote 
ualquiera. En este 
aso

el pivote será el split o 
entro del 
ual es hijo el bu
ket. Lo interesante de esto es que no se paga un


osto adi
ional en evaluar esta distan
ia ya que fue previamente 
al
ulada para determinar donde

insertar el objeto. Lo anterior tampo
o redu
e en ex
eso el tamaño del bu
ket, por ejemplo en el


aso de los ve
tores de Gauss de dimensión 10 el bu
ket quedo 
on 
apa
idad para 92 y los nodos

gnat 
onservan los 19 splits.

Manteniendo la distan
ia al 
entro se puede usar la desigualdad triangular para evitar el 
ál
ulo

dire
to de la distan
ia de un objeto 
onsulta sobre los objetos ubi
ados en los bu
kets de la siguiente

manera:

Sea q el objeto 
onsulta, p el split que posee un hijo bu
ket, s

i

los elementos ubi
ados dentro

del bu
ket, r el radio de búsqueda e I

p

la mar
a de borrado insertada en p si este fuese un
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plano fantasma (I: distan
ia del objeto eliminado al objeto usado 
omo reemplazo), enton
es, si

Dist(s

i

; p) > Dist(q; p) + r + I

p

o Dist(s

i

; p) < Dist(q; p)� r � I

p

se puede determinar que el objeto s

i

no está dentro del rango de búsqueda, de lo 
ontrario hay

que ne
esariamente ha
er la 
ompara
ión dire
ta.

Esto se utiliza también para la búsqueda por rango 0 en las bolsas, lo que redu
e 
onsiderablemente

la 
antidad de evalua
iones al momento de eliminar objetos.

Finalmente la estru
tura egnat tendrá la forma planteada ini
ialmente 
on las siguientes 
ara
-

terísti
as:

Tendrá dos tipos de nodo: nodo bu
ket y nodo gnat.

El nodo bu
ket evolu
ionará dire
tamente a un nodo de tipo gnat.

Los objetos dentro de un bu
ket mantienen la distan
ia al 
entro del 
ual son hijos.

El nodo gnat es de la forma original, es de
ir, 
ontiene tablas de rangos.

Para el egnat se determinó que no tendrá involu
ión, es de
ir, una vez transformado un bu
ket en

gnat, este no podrá volver a ser bu
ket durante los pro
esos de elimina
ión. Esto prin
ipalmente

debido a que los 
ostos de transforma
ión y de 
rea
ión de las tablas de rango ya fueron absorbidos

durante la 
onstru

ión, por lo tanto durante futuras reinser
iones este 
osto es evitado. Por lo

demás, si un nodo involu
ionara, habría un 
osto adi
ional para obtener las distan
ias Dist(s

i

; p).

La tabla 5.10 muestra la nueva informa
ión para la versión �nal del egnat en la 
onstru

ión

usando el 100% de los datos. La tabla 5.11 muestra los detalles de 
onstru

ión de la nueva versión

del egnat. Se puede observar en estas tablas un aumento en las páginas de dis
o 
on respe
to a la

versión ini
ial, pero sigue siendo aún 
onsiderablemente menor al gnat y menor que el gnat 
on radio


obertor. En las evalua
iones de distan
ia para la 
onstru

ión sigue teniendo un mejor desempeño

que las otras dos.

La �gura 5.19 muestra informa
ión general para la 
onstru

ión de la nueva estru
tura. En esta

�gura se puede ver que la nueva versión del egnat supera en 
asi todas las medidas de 
osto a las

otra dos estru
turas.

La �gura 5.20 muestra los 
ostos para la búsqueda por rango. Resulta interesante notar que

la nueva estru
tura mantiene un ex
elente desempeño en ambos espa
ios, superando in
luso a la

versión original del gnat en el 
ál
ulo de evalua
iones de distan
ia. Desde el punto de vista de las

le
turas en dis
o, es superado sólo por la versión que usa radio 
obertor, sin embargo, la diferen
ia

entre éstas es baja.
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Figura 5.19: egnat (versión �nal): Costos totales de 
onstru

ión para el di

ionario de palabras

(izquierda) y para el espa
io de Gauss (dere
ha).
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Ve
tores de Gauss de dim. 10 Di

ionario Castellano

gnat gnat Cobertor egnat gnat gnat Cobertor egnat

MAX_SPLITS 19 72 19 20 92 20

% Nodos in
ompletos 90,16 96,99 94,57 89,50 98,08 94,48

Prom. uso del nodo 5,07 12.335 14,76 5.59 9,02 17,23

Nro Páginas 19.747 8,11 6.773 15.405 9.536 4.996

Nivel máximo 5 3 4 7 3 5

Cál
ulos de Distan
ia 6.888.432 14.348.952 5.818.458 6.414.657 16.049.768 5.260.224

Tabla 5.10: Constru

ión: valores 
omparativos entre gnat, gnat 
obertor y egnat (versión �nal) 
on

el 100% de los datos.

ve
tores de Gauss di

ionario en Español

MAX_SIZE_BUCKET 92 127

Cantidad de bu
kets 6.405 4.720


antidad de gnat 368 276

promedio de uso bu
ket 14,52 17,06

Tabla 5.11: egnat (versión �nal): detalles de 
onstru

ión (100% de los datos).
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5.4.2.3. Egnat y Planos Fantasmas

Para la estru
tura egnat 
on elimina
iones, se de�nieron las siguientes 
ara
terísti
as:

Un nodo bolsa no tiene planos fantasmas, debido a que no tiene hijos.

Una vez que un nodo bolsa evolu
ionó a uno del tipo gnat, queda permanentemente de este

tipo. Esto independiente de si se eliminan todos sus hijos o queda in
ompleto.

Para los experimentos de elimina
ión sobre la versión �nal se 
onsideró el siguiente 
aso espe
ial:

Un padre (gnat) de un nodo bolsa no tiene planos fantasmas. Es de
ir, al eliminar el 
entro, éste

se reemplaza por uno de sus hijos en la bolsa y se re
al
ulan todas las distan
ias reinsertando

los objetos de la bolsa. Esto es para evitar la propaga
ión de los planos fantasmas y para

dis
riminar más subárboles durante la búsqueda.

Como se puede ver en las �guras 5.21 y 5.22, el 
aso anterior provo
a un aumento en los 
ál
ulos de

distan
ia durante la elimina
ión, siendo el espa
io de palabras el de peor 
omportamiento durante la

elimina
ión del 40% de los datos. Sin embargo, este es el úni
o 
osto adi
ional para la estru
tura. En

la misma �gura se puede observar que los 
ostos de a

eso a dis
o para el egnat son mu
ho menores

que para el gnat.

Lo más relevante de la elimina
ión en la estru
tura egnat es que, si bien la búsqueda del dato

a eliminar es más 
ostosa que en la estru
tura original, produ
to del re
ál
ulo; las búsquedas por

rango sobre la estru
tura 
on planos fantasmas son mejores.

Las �guras 5.23 y 5.24 muestran la informa
ión produ
ida para las búsquedas 
on 10% y 40%

eliminado y reinsertado sobre los dos espa
ios de ejemplo.

Es interesante notar el buen desempeño de la nueva estru
tura 
on el 10% de datos eliminados y

reinsertados, tanto en evalua
iones de distan
ia 
omo en le
turas en dis
o. Con 40% de datos elimi-

nados la nueva estru
tura tiende a un 
omportamiento similar al gnat en el 
aso de las evalua
iones

de distan
ia, manteniendo su ventaja en los a

esos a dis
o, donde es notoriamente mejor.

5.4.2.4. Compara
iones Egnat vs M-tree

Como se men
iona en la se

ión 3.5.1 el M-tree es una estru
tura dinámi
a y espe
í�
amente

diseñada para memoria se
undaria. Para la 
onstru

ión del M-tree se modi�
ó el 
ódigo de la versión

0.911 (obtenida de http://www-db.deis.unibo.it/Mtree/). Se 
onsideraron los siguientes parámetros

permitidos por la estru
tura:

MIN_UTIL: este parámetro es usado para garantizar un mínimo de llenado de una página.

Para estos experimentos se utilizó 10% y 40% (el rango es entre 10% y 50%).
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Figura 5.21: egnat (versión �nal): Costos promedios de elimina
ión del 10% de los datos.
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Figura 5.22: egnat (versión �nal): Costos promedios de elimina
ión del 40% de los datos.
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Figura 5.23: egnat (versión �nal): Búsquedas 
on 10% de elimina
iones y reinser
iones sobre los

espa
ios de palabras (izquierda) y Gauss (dere
ha).
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Figura 5.24: egnat (versión �nal): Búsquedas 
on 40% de elimina
iones y reinser
iones sobre los

espa
ios de palabras (izquierda) y Gauss (dere
ha).
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SPLIT_FUNCTION: este parámetro permite elegir la forma de la parti
ión de un nodo al

llenarse. Se eligió para los experimentos la op
ión de generar un hiperplano general. Existen

tres alternativas:

� G_HIPERPL : estrategia de parti
ión en un hiperplano generalizado.

� BAL_G_HIPERPL: estrategia de parti
ión en un hiperplano generalizado balan
eado.

� BALANCED: estrategia balan
eada.

Para el parámetro SPLIT_FUNCTION, los últimos dos métodos permiten mantener los nodos

perfe
tamente balan
eados, sin embargo, produ
en un alto radio 
obertor, lo que impli
a un efe
to

negativo en la búsqueda. El método elegido G_HIPERPL redu
e la 
antidad de evalua
iones de

distan
ia en la búsqueda, sin embargo, aumenta 
antidad de nodos de la estru
tura. Este parámetro

puede ser sintonizado 
on MIN_UTIL para redu
ir este efe
to. Las políti
as de parti
ión no están

detalladas en [CPZ97℄, éstas pueden ser en
ontradas en [Pat99℄.

La estru
tura egnat tiene una ventaja 
onsiderable respe
to al M-tree desde el punto de vista

de los 
ostos de búsqueda. La �gura 5.25 muestra los 
ostos de búsqueda para los dos espa
ios de

prueba teniendo el egnat el mejor desempeño en el espa
io de Gauss. Respe
to de las le
turas en

dis
o, el M-tree tiene una leve ventaja sobre el egnat debido prin
ipalmente al menor tamaño de la

estru
tura.

La estru
tura egnat tiene un mayor desempeño sobre el M-tree en el espa
io de Gauss. A modo

de referen
ia, los tiempos de búsqueda para ambos programas eje
utados sobre el mismo equipo

realizando las búsquedas de la �gura 5.25 fueron de 15 minutos para el egnat y de 3 horas 3 minutos

para el M-tree 
on MIN_UTIL de 0.4.

La �gura 5.26 muestra la informa
ión de los 
ostos de 
onstru

ión para las estru
turas. Respe
to

de las evalua
iones de distan
ia y a las es
rituras en dis
o, la diferen
ia entre el egnat y el M-tree es

levemente favorable al egnat en el espa
io de palabras y levemente al M-tree en el espa
io de Gauss.

Para el 
aso de las le
turas, el M-tree es 
onsiderablemente más 
ostoso dado que los algoritmos de

inser
ión tienden a ahorrar espa
io en dis
o al en
ontrar un mejor lugar para el objeto.

5.5. Dis
usión Final

En el presente 
apítulo se presentó una nueva estru
tura denominada gnat evolutivo o egnat y

se demostró experimentalmente que muestra un ex
elente desempeño en las búsquedas, 
omparado

tanto 
on la versión original del gnat, 
omo 
on la versión modi�
ada usando radio 
obertor, 
omo

así también 
on otras estru
turas 
omo el Voronoi-tree y el M-tree. Desde el punto de vista de la


onstru

ión su 
omportamiento es similar, aunque en algunos 
asos 
on 
ostos levemente más altos.

En rela
ión al espa
io utilizado en memoria se
undaria el gnat utilizaba demasiado espa
io para

alma
enar la estru
tura. Este problema fue redu
ido 
on la nueva estru
tura propuesta, sin embargo,
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Figura 5.25: Comparativas de 
ostos de búsqueda gnat, M-tree (MIN_UTIL=0.4), M-tree

(MIN_UTIL=0.1) y egnat, para los dos espa
ios de prueba.

en rela
ión al M-tree aún la 
antidad de páginas de dis
o es mayor. Esta diferen
ia en favor del M-tree

(tabla 5.13) representa la úni
a desventaja importante del egnat.

Una solu
ión natural a este problema es 
ompartir la página de dis
o entre varios nodos. La tabla

5.13 muestra este método apli
ado sobre el gnat original logrando valores ade
uados en 
antidad

de páginas para el 
aso de 4 
entros por nodo 
on 12 nodos por página para el espa
io de palabras

y 12 nodos por página para el espa
io de Gauss. Para los experimentos 
on 8 
entros por nodo

los resultados son peores que en el egnat. Tanto para 4 
entros 
omo para 8 
entros, los 
ostos en

evalua
iones de distan
ia para el gnat se 
onservan 
orrespondiendo a los entregados en las �guras

4.7, 4.10 y 4.16, siendo los 
ostos similares o peores al M-tree y mu
ho peores respe
to al egnat.

Finalmente, una alternativa es apli
ar la idea de 
ompartir páginas en el egnat. Para evitar

aumentar los 
ostos de búsqueda al tener menos 
entros por nodo, los nodos que 
ompartirán páginas

serán aquellos del tipo bu
ket, es de
ir, si el nodo es de tipo gnat utilizará la mayor 
antidad de


entros posibles, pero si es bu
ket lo 
ompartirá 
on otros nodos del mismo tipo. De esta manera

los 
ostos búsqueda permane
erán inta
tos y se mejorará la utiliza
ión del espa
io.

Esta idea es basada prin
ipalmente en el he
ho de que los promedios de uso de un nodo bolsa no

son superiores a 14,52 para el 
aso del espa
io de Gauss y de 17,06 para el espa
io de palabras. Por

lo tanto las páginas podrían 
ontener por ejemplo 4 bolsas, de esta manera la estru
tura apli
ada a

ve
tores tendría bu
ket de 23 
entros y la estru
tura apli
ada a palabras 31 
entros. En la tabla 5.13

se muestra la informa
ión para el egnat y el egnat 
on bolsa 
ompartiendo páginas (versión B). Para

este último experimento, la 
antidad de páginas para el egnat es la suma de los nodos gnat más las
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Figura 5.26: Costos de 
onstru

ión para las estru
turas gnat, M-tree (MIN_UTIL=0.4), M-tree

(MIN_UTIL=0.1) y egnat, para los dos espa
ios de prueba.
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Ve
tores de Gauss de dim. 10 Di

ionario Español


entros nodos x pág. nro. pág. b x obj 
entros nodos x pág. nro. pág. b x obj

gnat (4) 4 12 3.339 136.77 4 12 2.633 125,32

gnat (6) 6 7 5.722 234,37 6 7 3.648 173,62

gnat (8) 8 4 10.010 410,01 8 4 6.384 303,84

M-tree 0.4 - - 4.461 182,72 - - 1.585 75,44

M-tree 0.1 - - 5.095 208,69 - - 1.856 88,33

egnat 19 1 6.773 277,42 20 1 4.996 237,78

egnat B 19 4 (bolsas) 5.936 243,14 20 4 (bolsas) 4.157 197,85

egnat B 19 6 (bolsas) 4.822 197,51 20 6 (bolsas) 3.789 180,33

Tabla 5.13: Constru

ión: valores 
omparativos para páginas 
ompartidas entre gnat, M-tree, egnat

y egnat (versión �nal) 
on el 100% de los datos.

ve
tores de Gauss di

ionario en Español

Bu
kets por pagina 4 6 4 6

MAX_SIZE_BUCKET 23 15 31 21

Cantidad de bu
kets 17.518 17.676 12.475 13.852


antidad de gnat 1.556 1876 1.038 1.480


antidad total de páginas 5.936 4.822 4.157 3.789

promedio de uso bu
ket 4,02 (17,48%) 3,64 (24,27%) 5,23 (16,87%) 4,08 (19,43%)

Tabla 5.14: egnat (versión �nal B): detalles de 
onstru

ión para páginas 
on 
apa
idad para 4 y 6

bolsas (100% de los datos).

páginas que 
ontienen nodos de tipo bu
ket, en este 
aso 4 y 6 bu
kets por página. La misma tabla

también muestra la 
olumna promedio de byte por objeto (b x obj).

Para la alternativa men
ionada para el egnat la informa
ión obtenida se muestra en la tabla

5.14, de ésta se desprende que al ser más pequeñas las bolsas, éstas se llenan más rápido, lo que

impli
ó un aumento de los nodos de tipo gnat y de los bu
ket, pero ahora estos últimos utilizarían

un 
uarto o un sexto de la página.

De la tabla 5.13 se desprende que el M-Tree puede utilizar mejor el espa
io dentro de una página

en el espa
io de palabras, siendo menos 
ompetitivo en el espa
io de Gauss. Finalmente se puede

indi
ar que la estru
tura egnat y el egnat 
on páginas 
ompartidas por varios nodos logran redu
ir

el espa
io utilizado en dis
o y a
er
arse o mejorar los valores del M-tree.

Desde el punto de vista de los a

esos a dis
o, 
abe señalar que independiente de la 
antidad de

nodos por página, lo relevante es la 
antidad total de nodos. Es de
ir, a mayor 
antidad de nodos,

mayor 
antidad de a

esos a dis
o. Esto se puede observar al tomar 
omo ejemplo las estru
turas

gnat 
on 12 nodos por página versus egnat de un nodo por página. Si bien la primera tiene más
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Figura 5.27: Costos de 
onstru

ión y búsqueda entre el M-Tree y el egnat en su versión normal y


on páginas 
ompartidas (B).

nodos en RAM, también tiene más nodos en dis
o, en este 
aso mu
ho más (ver tablas 5.1 y 5.3).

Lo anterior, sumado a que la probabilidad de tener un nodo en RAM en alguna página que se haya


argado re
ientemente, es en extremo baja, impli
a ne
esariamente un aumento en los a

esos a

dis
o. Los 
ostos de le
tura para el gnat de 4 
entros (12 nodos por página) se muestran en la �gura

5.8. Por lo tanto, al aumentar la 
antidad de nodos en la versión B del egnat, aumenta la 
antidad

de a

esos a dis
o de esta estru
tura.

Para tener una visión del 
omportamiento de la estru
tura egnat 
on páginas 
ompartidas por

bu
ket, se presenta la �gura 5.27, donde de muestra el 
ál
ulo de distan
ias para la 
onstru

ión y

búsqueda. De esta �gura se desprende que no hay una pérdida notoria en evalua
iones de distan
ia

y aventaja al egnat en la búsqueda por rango sobre el di

ionario español. La identi�
a
ión en los

grá�
os para esta estru
tura es egnat B, que 
orresponde a 4 
entros por nodo 
on 12 nodos por

página.

La �gura 5.28 muestra la informa
ión respe
to de los a

esos a dis
o para la 
onstru

ión y

búsqueda por rango 
orrespondiente a los datos mostrado en la �gura 5.27 de la estru
tura egnat

versus egnat versión B de 4 
entros y 12 nodos por página.

La �gura 5.29 muestra la informa
ión 
omparativa para la elimina
ión en la estru
tura egnat

modi�
ada (versión B, de 4 
entros y 12 bu
ket por página).

Las últimas �guras demuestran que el 
osto de aumentar la 
antidad de nodos en la estru
tura

se ve re�ejado prin
ipalmente en los a

esos a dis
o. Las evalua
iones de distan
ia se mantienen y

en algunos 
asos mejoran.
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Figura 5.28: A

esos a dis
o para la 
onstru

ión y búsqueda por rango para el egnat versus egnat

versión B.
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Capítulo 6

Con
lusiones

El objetivo prin
ipal de la tesis fue desarrollar una estru
tura de datos 
ompletamente dinámi-


a, 
ompetitiva para búsquedas por similaridad en espa
ios métri
os de alta dimensionalidad y 
on

buen desempeño en memoria se
undaria. Para ello se eligió 
omo base la estru
tura denominada

Geometri
 Near-neighbor A

ess Tree (gnat), pertene
iente al grupo de algoritmos basados en par-

ti
iones 
ompa
tas. La ele

ión de esta estru
tura fue debido al buen desempeño en espa
ios de

alta dimensión. Existen innumerables apli
a
iones reales donde son ne
esarias estru
turas 
on las


ara
terísti
as men
ionadas.

Este 
apítulo presenta, en términos generales, los aspe
tos más relevantes del trabajo realizado,

así 
omo los aportes y los trabajos para desarrollar a futuro.

6.1. Aspe
tos Relevantes y Aportes

La mayoría de las estru
turas desarrolladas para búsquedas por similaridad son estáti
as, más

aún, están diseñadas 
omo prototipos para memoria prin
ipal. Por lo tanto, la ne
esidad de estru
-

turas 
on las 
ara
terísti
as anteriores es de relevan
ia para apli
a
iones de tipo real.

En este sentido, se 
onsidera 
omo el aporte más relevante de la tesis:

Presentar una nueva estru
tura métri
a denominada egnat (Evolutionary gnat o gnat evoluti-

vo) optimizada para memoria se
undaria, dinámi
a y 
on buen desempeño en búsquedas por

similaridad sobre espa
ios de alta dimensión.

El aporte fundamental de la tesis está basado en una serie de resultados interesantes que resuelven

problemas desde el punto de vista del dinamismo 
omo de la ne
esidad de utiliza
ión de memoria

se
undaria, estos son:

El diseño de un algoritmo e�
iente de elimina
ión denominado Planos Fantasmas 
on ex
elente

desempeño en memoria se
undaria (se

ión 5.2 y 5.4.2.3).
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El generar un algoritmo de elimina
ión apli
able a 
ualquier estru
tura de tipo árbol para

búsquedas en espa
ios métri
os. Éste fue 
omprobado sobre la estru
tura denominada Voronoi-

tree (se

ión 4.4.5).

Desarrollar una estru
tura dinámi
a que permite inser
iones y elimina
iones y lograr mantener

la e�
ien
ia en las búsquedas sobre una estru
tura que puede estar 
ontinuamente 
ambiando.

Proye
tar el dinamismo a memoria se
undaria 
on ade
uados niveles de a

esos a dis
o.

Se proponen distintos métodos de reemplazo de objetos para el algoritmo de Planos Fantasmas.

Obteniendo que los dos métodos más óptimos de implementar son: reemplazo por el último

objeto ubi
ado en una hoja y reemplazo por el objeto más 
er
ano ubi
ado en una hoja.

Se analizaron y obtuvieron distintas alternativas para disminu
ión de la 
antidad de páginas

de dis
o requerida por las estru
turas. Entre éstas: gnat 
on radio 
obertor, gnat 
on páginas


ompartidas por varios nodos, la nueva estru
tura egnat y una alternativa de egnat 
on páginas


ompartidas por varios bu
kets.

De la estru
tura egnat se puede inferir que toda estru
tura puede mutar, es de
ir, toda es-

tru
tura tiene la 
apa
idad de modi�
ar el tipo de nodo para ajustarlo a los requerimientos

de espa
io o en fun
ión de los 
ostos de evalua
iones de distan
ia.

Con la nueva estru
tura se logró superar ampliamente los 
ostos en términos de evalua
iones

de distan
ia respe
to de la estru
tura gnat original y de la estru
tura M-Tree, la 
ual es una

de las po
as que posee 
ara
terísti
as de dinamismo en memoria se
undaria. Así también, se

logró una ade
uada utiliza
ión del espa
io en memoria se
undaria 
on valores similares a los

del M-Tree.

Se logró 
ombinar ade
uadamente algunas ideas de estru
turas métri
as basadas en pivotes

sobre estru
turas basadas en 
lustering. Es el 
aso de mantener la distan
ia al padre. Para

la estru
tura egnat, 
omo parte del método de 
onstru

ión se 
onserva la distan
ia al padre


uando los objetos están en las hojas. Esta misma idea se probó 
on ex
elentes resultados

sobre la estru
tura Voronoi-tree.

Conseguir una visión más profunda de los parámetros a 
onsiderar tanto para la apli
a
ión

de 
ara
terísti
as dinámi
as sobre estru
turas métri
as, 
omo para su implementa
ión sobre

memoria se
undaria. Esto permite que futuros diseños de estru
turas métri
as para memoria

se
undaria tengan una base 
onsiderando los futuros problemas a enfrentar.

6.2. Trabajos Futuros

A 
ontinua
ión se presentan algunas investiga
iones y proye
tos que se están realizando en la

a
tualidad, 
omo también algunas extensiones futuras en base al trabajo de tesis:
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Generar nuevos algoritmos para mejorar los 
ostos de búsquedas sobre la nueva estru
tura

propuesta.

Generar nuevas alternativas para la disminu
ión del tamaño de la estru
tura egnat sin degradar

la búsqueda.

Probar otros me
anismos de 
onstru

ión de la nueva estru
tura, 
omo los propuestos por

Sergey Brin para la versión original del gnat [Bri95℄.

Obten
ión de distintas alternativas de administradores de página para la estru
tura propuesta.

Probar distintas alternativas para 
ompartir páginas, para las diferentes estru
turas.

Analizar y 
omparar el método de planos fantasmas sobre distintas estru
turas de tipo árbol.

En este 
aso, sería interesante probar este método sobre la estru
tura denominada sa-tree

[Nav02℄, la 
ual ha demostrado tener buen desempeño en búsquedas sobre espa
ios de alta

dimensión.

Analizar y experimentar el método de planos fantasmas sobre otros tipos de estru
turas métri-


as, 
omo ser las del tipo arreglos.

Desarrollar una versión paralela del egnat y determinar distintos métodos de distribu
ión de

la estru
tura.

Analizar y experimentar el 
on
epto de muta
ión sobre distintas estru
turas.

Finalmente se estima que la presente tesis junto 
on proponer una nueva estru
tura 
onstituye un

aporte relevante para obtener una visión más 
lara de los aspe
tos a 
onsiderar sobre dinamismo y

memoria se
undaria en estru
turas métri
as.
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