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1. Motivación

La búsqueda por proximidad consiste en recuperar de
una base de datos (BD) los elementos más semejantes a uno
de consulta dado.́Este tipo de búsquedas son indispensables
en aplicaciones que requieren nuevos formatos de datos, co-
nocidas comoBD multimediales (BDM), (voz, imágenes,
ADN, etc.), pues son inútiles las búsquedas por igualdad en
este tipo de objetos. Existen muchas aplicaciones que uti-
lizan el concepto de búsqueda por proximidad. Entre ellas:
reconocimiento de patrones, recuperación de información y
biologı́a computacional.

En BD con miles o millones de objetos y/o una compa-
ración costosa entre ellos (en tiempo y/o recursos), hacer
una búsqueda secuencial resulta impensable. Una alternati-
va para localizar rápidamente los elementosrelevantesa la
consulta, y reducir el número de comparaciones necesarias
entre objetos para responder una consulta es usar un ı́ndice.

Muchos de los tipos de objetos deBDM son modelados
como vectores en múltiples dimensiones[4] y después tra-
tados cońındices para espacios vectoriales. Éstos usan las
coordenadas de cada vector pero se degradan rápidamente
cuando la dimensión de los datos aumenta, conocido como
la maldición de la dimensión[2]. En un intento por evitar
esa maldición se han propuesto otro tipo de ı́ndices, como
los basados en las distancias entre objetos:ı́ndices para es-
pacios ḿetricos. Éstos, además, pueden tratar objetos que
no pueden ser modelados como vectores.

2. Conceptos B́asicos

Formalmente, sea(X, d) un espacio métrico, dondeX
es el universo de objetos válidos, yd es una función de
distancia,d : X × X → R

+ que denotará la medida de
semejanza entre los elementos deX. Cuanto más pequeo
es el valor ded, más parecidos entre sı́ son los elemen-
tos. La función de distancia debe satisfacer las siguientes
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propiedades: positividad estricta,d(x, y) > 0 si x 6= y;
simetrı́a,d(x, y) = d(y, x); reflexividad,d(x, x) = 0; desi-
gualdad triangular,d(x, z) ≤ d(x, y)+d(y, z). NuestraBD
seráU ⊆ X.

Las consultas tı́picas pretenden encontrar al elemento
más similar (vecino más cercano), o bien, dado un radio
de interés (r) se quieren encontrar los objetos a distancia
menor igual quer.

3. Trabajos previos en elárea

Las búsquedas por proximidad en espacios métricos
usualmente son resueltas en dos partes: preprocesamiento y
consulta. Durante el preprocesamiento se construye el ı́ndi-
ce que se ocupará durante la consulta para reducir compara-
ciones de distancias. Básicamente el estado del arte de este
tipo de ı́ndices está dividido en dos familias: las basadasen
pivotes y las basadas en particiones compactas [2].

Algoritmos basados en pivotes (ABPI). En esta fa-
milia su ı́ndice consiste en elegir un conjunto (pivo-
tes) P = {p1, p2, . . . , pk} ⊆ U, k = |P|, calcular
y almacenar (con alguna estructura, árboles usualmente)
{d(p1, u), d(p2, u), . . . , d(pk, u)}, ∀u ∈ U.

Algoritmos basados en particiones compactas
(ABPC). Esta familia divide el espacio en zonas tan
compactas como sea posible, seleccionando un conjunto
de objetos (centros) p1, . . . , pk ⊆ U y distribuyendo los
demás elementos entre lask zonas pertenecientes a cadapi.
El ı́ndice está compuesto por los centros, los elementos que
pertenecen a cada zona y, en algunos casos, información
adicional sobre las distancias. Un criterio de distribuci´on,
entre varios, es∀ u ∈ U ∈ a la zona depi, si pi es su centro
más cercano. El proceso es recursivo en cada zona hasta
que no sea posible o deseable dividir el espacio.

En ambas familias, dada una consultaq, de acuerdo al
ı́ndice usado,q se compara contra los pivotes o los centros
(según sea el caso). Con ayuda de la desigualdad triangular
y el ı́ndice, es posible acotar inferiormente la distancia en-
tre q y cualquieru ∈ U. De esta forma, es posible reducir
cálculos de distancia para responder la consulta.



4. Metodoloǵıa

La propuesta en este trabajo (algoritmo basado en per-
mutacionesABPE) plantea un enfoque distinto al estado del
arte para enfrentar el problema de búsqueda por proximidad
en espacios métricos, lo que permite tener nuevas alternati-
vas y nuevos horizontes para este problema. En este nuevo
enfoque cada elemento ordena el espacio de acuerdo a cómo
lo percibe(por cercanı́a en orden ascendente) [1].

En ABPE, inicialmente, se selecciona un conjunto (per-
mutantes) P = {p1, . . . , pk} ⊆ U, |P| = k. En el indexa-
miento, cada elementou ∈ U define un preorden≤u en los
elementos enP dado por la distancia au, como:p1, p2 ∈ P:
p1 ≤u p2 ⇔ d(u, p1) ≤ d(u, p2). Asociamos1 ≤u a una
permutacíonΠu dep1, p2, . . . , pk, dondepi ≤u pi+1. Los
elementos a la misma distancia toman un orden arbitrario
pero consistente. Las permutaciones de la base de datos
conformarán nuestro ı́ndice. DenotaremosΠ−1(p) a la po-
sición del permutantep enΠ.

Para una consultaq, se genera su permutación. De la di-
ferencia entre las permutacionesΠq y Πu, ∀ u ∈ U, se pue-
de inferir siu es relevante paraq, y descartarlo sin haber
calculadod(q, u) (algoritmo exacto), o sólo inferir seme-
janza entreu y q (algoritmo probabilistico).

El algoritmo exacto deABPE, consiste en encontrarin-
versionesentre dos elementos en dos permutaciones que
cumplan ciertas condiciones. Por ejemplo: sir ≥ 0 es un ra-
dio de interés, entreΠq = p1, p2 y Πu = p2, p1, ocurrió una
inversión, siempre y cuandod(p2, q) − d(p1, q) > r y
d(p1, u)−d(p2, u) > r. En este casou puede ser descartado
sin compararse por distancia contra laq.

El algoritmo probabilı́stico es imbatible en la práctica.
Éste requiere medir sólo la similaridad entre permutacio-
nes, para esto se usó Spearman Rho (aunque existen otras),
definida como:

Sρ(Πq, Πu) =
(

∑k

i=1
|Π−1

u (pi) − Π−1
q (pi)|

2

)
1

2

En la figura 1 se muestra un ejemplo de las dos fases
de ABPE (probabilı́stico). En la fase de preprocesamiento
se calculan las permutaciones para los elementos de laBD;
paraq, en la fase de consulta. Para saber en qué orden com-
parar los elementos de laBD, éstos son ordenados por la
similaridad entre permutaciones (Sρ). En el ejemploq se
comparará primero contrau13, u14, . . . .

5. Resultados preliminares

Para la mayorı́a de aplicaciones basadas en búsquedas
por proximidad, recuperar el 90 % de las respuestas es un
resultado aceptable. La versión probabilı́stica deABPEha

1Aprovechando que este preorden no cumple con la antisimetr´ıa, pero
éste induce un orden total en el conjunto cociente.
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Figura 1. Ejemplo de las dos fases de un al-
goritmo basados en permutaciones.

sido comparada contra algoritmos probabilı́sticos de ambas
familias (ABPI, ABPC). Algunos resultados son:

Cubo unitario2. En el caso deABPErecupera el 90 % de
la respuesta examinando menos del 10 % de laBD, mientras
que las técnicas existentes requieren comparar al menos el
60 % de los datos.

Imágenes Faciales3. En esta colección, usando métodos
exactos se requiere comparar al menos el 80 % de laBD pa-
ra recuperar el vecino más cercano. En el casoABPE(pro-
babilı́stico) se requiere revisar menos del 10 %.

Combinando ABPE y ABPI. Con esta combinación ha
sido posible mejorar el desempeo (reducir el número de
cálculos de distancia) de algunos algoritmos deABPI [3].

Actualmente trabajamos en: aplicarABPEenBD con si-
milaridades en lugar de distancias, desarrollar heurı́sticas
para reducir el tiempo de CPU empleado y otros. La inves-
tigación se encuentra en un 95 % de avance.
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