
El artículo explora la construcción del grafo del k-vecino más cercano (KNNG) en datos de alta dimensión, destacando su 
uso en búsqueda de similitud, reducción de dimensiones y agrupamiento. Se centra en dos etapas principales del 
proceso: la construcción inicial del KNNG denominado INIT y su refinamiento mediante la propagación de vecindad 
denominado NBPG. El estudio presenta una comparación experimental de métodos existentes y propone alternativas 
para la inicialización del KNNG utilizando estructuras de indexación recientes como SW y HNSW. Además, se investiga la 
efectividad de la propagación de vecindad y su relación con las propiedades de los datos, concluyendo que ciertas 
características de los datos afectan significativamente el rendimiento de los métodos de propagación de vecindad.
Los experimentos muestran que la elección del método inicial de KNNG y la estrategia de propagación de vecindad 
pueden tener un impacto considerable en la precisión y eficiencia del KNNG resultante. El estudio sugiere que la 
combinación de técnicas puede ofrecer mejoras significativas, especialmente en contextos donde la precisión y la 
eficiencia son críticas.
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Metodología: El estudio se centra en dos etapas principales del proceso de construcción del KNNG: la inicialización (INIT) 
y la propagación del vecindario (NBPG). Se analiza la literatura existente, destacando la falta de comparaciones 
experimentales exhaustivas entre las soluciones propuestas y la ausencia de pruebas con estructuras de indexación 
modernas como SW y HNSW en la fase INIT.
Experimentación y Análisis:

Inicialización (INIT): Se experimenta con métodos existentes y nuevas alternativas (SW y HNSW) para la creación inicial 
del KNNG, evaluando su impacto en la precisión del KNNG final.

•

Propagación de vecindad (NBPG): Se investiga cómo la propagación de vecindad mejora la precisión del KNNG inicial, 
analizando la correlación entre las propiedades de los datos y la efectividad del NBPG.

•

Hallazgos Clave:
Efectividad de Métodos INIT: Los métodos modernos como HNSW muestran un rendimiento superior en la creación 
inicial del KNNG en comparación con métodos más tradicionales, ofreciendo un balance entre eficiencia y precisión.

1.

Impacto de la Propagación de vecindad: La propagación de vecindad es crucial para refinar el KNNG, con una fuerte 
dependencia del tipo de datos. Los datos con alta "centralidad" o "hubness" tienden a beneficiarse menos de la 
propagación de vecindad

2.

Comparaciones Experimentales: Se proporciona una evaluación comparativa integral de los métodos, destacando que 
no existe una solución única que domine en todos los escenarios. La elección del método adecuado depende 
específicamente de las características del conjunto de datos y los requisitos de la aplicación.

3.

Recomendaciones:

Implementar HNSW para INIT cuando se busca un balance óptimo entre eficiencia y precisión.•

Considerar la característica de "hubness" de los datos antes de elegir la estrategia de NBPG.•

Realizar evaluaciones comparativas en contextos específicos de aplicación para determinar la mejor combinación de 
métodos INIT y NBPG.

•

Conclusión: El estudio ofrece insights prácticos y metodológicos para mejorar la construcción de KNNG en datos de alta 
dimensión, con recomendaciones específicas para maximizar la eficacia de las técnicas utilizadas. La adaptabilidad de las 
estrategias en función de las propiedades de los datos es crucial para optimizar el rendimiento y la aplicabilidad del 
KNNG en diversas aplicaciones.
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