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Resumen El Sparse Spatial Seletion es una nueva estrutura basada en pivotes para búsqueda porsimilaridad en espaios métrios. Esta estrutura es del tipo arreglo y ha demostrado buen rendimientodurante la búsqueda omparado on otros métodos de seleión.El presente trabajo desribe la onstruión de una nueva estrutura métria. Ésta es una estrutura detipo árbol y nae de la apliaión reursiva de Listas de Clusters usando SSS omo un método general parala seleión de entros. Resultados experimentales preliminares demuestran que tiene mejor desempeño,en términos de evaluaiones de distania, que la estrutura Lista de Clusters original y otras estruturasonoidas.Palabras laves: bases de datos, estruturas de datos, algoritmos, espaios métrios, onsultas porsimilaridad.1. Introduión1.1. AnteedentesUno de los problemas de gran interés en ienias de la omputaión es el de �búsqueda porsimilaridad�, es deir, enontrar los elementos de un onjunto más similares a una muestra. Estabúsqueda es neesaria en múltiples apliaiones, omo ser en reonoimiento de voz e imagen,ompresión de video, genétia, minería de datos, reuperaión de informaión, et. En asi todas lasapliaiones la evaluaión de la similaridad entre dos elementos es ara, por lo que usualmente se trataomo medida del osto de la búsqueda la antidad de similaridades que se evalúan.Interesa el aso donde la similaridad desribe un espaio métrio, es deir, está modelada por unafunión de distania que respeta la desigualdad triangular. En este aso, el problema más omún ydifíil es en aquellos espaios de �alta dimensión� donde el histograma de distanias es onentrado, esdeir, todos los objetos están más o menos a la misma distania unos de otros.El aumento de tamaño de las bases de datos y la apariión de nuevos tipos de datos sobre losuales no interesa realizar búsquedas exatas, rean la neesidad de plantear nuevas estruturas parabúsqueda por similaridad o búsqueda aproximada, esto en busa de superar los problemas de las* Parialmente �naniado por los proyetos Fondeyt 1060776, Coniyt; programa de investigaión PR-F1-002IC-06,Universidad de Magallanes, Chile.



estruturas existentes hasta ahora. Asimismo, se neesita que dihas estruturas sean dinámias, esdeir, que permitan agregar o eliminar elementos sin neesidad de rearlas nuevamente. Así también, lasapliaiones reales requieren que dihas estruturas permitan ser almaenadas en memoria seundariae�ientemente, omo también que posean métodos optimizados para reduir los ostos de aesos adiso. Adiionalmente, el método elegido en las estruturas para la eleión de entros y pivotes resultarelevante al momento de desartar elementos durante la búsqueda.1.2. Maro teórioLa similaridad se modeliza en muhos asos interesantes a través de un espaio métrio, y labúsqueda de objetos más similares a través de una búsqueda por rango o de veinos más eranos.De�niión 1 (Espaios Métrios): Un espaio métrio es un onjunto X on una funión dedistania d : X2 → R, tal que ∀x, y, z ∈ X,1. d(x, y) ≥ 0 and d(x, y) = 0 ssi x = y. (positividad)2. d(x, y) = d(y, x). (Simetría)3. d(x, y) + d(y, z) ≥ (d(x, z). (Desigualdad Triangular)De�niión 2 (Consulta por Rango): Sea un espaio métrio (X,d), un onjunto de datos �nito
Y ⊆ X, una onsulta x ∈ X, y un rango r ∈ R. La onsulta de rango alrededor de x on rango res el onjunto de puntos y ∈ Y , tal que d(x, y) ≤ r.De�niión 3 (Los k Veinos más Ceranos): Sea un espaio métrio (X,d), un onjunto de datos�nito Y ⊆ X, una onsulta x ∈ X y un entero k. Los k veinos más eranos a x son un subonjuntoA de objetos de Y, donde la |A| = k y no existe un objeto y ∈ A tal que d(y,x) sea menor a ladistania de algún objeto de A a x.El objetivo de los algoritmos de búsqueda es minimizar la antidad de evaluaiones de distaniarealizadas para resolver la onsulta. Los métodos para busar en espaios métrios se basanprinipalmente en dividir el espaio empleando la distania a uno o más objetos seleionados. Elno trabajar on las araterístias partiulares de ada apliaión tiene la ventaja de ser más general,pues los algoritmos funionan on ualquier tipo de objeto [9℄.Existen distintas estruturas para busar en espaios métrios, las uales pueden oupar funionesdisretas o ontinuas de distania. Algunos son BKTree [4℄, MetriTree [15℄, GNAT [2℄, VpTree [17℄,FQTree [1℄, MTree [10℄, SAT [12℄, Slim-Tree [14℄, EGNAT [16℄.Algunas de las estruturas anteriores basan la búsqueda en pivotes y otras en lustering. En elprimer aso se seleionan pivotes del onjunto de datos y se prealulan las distanias entre loselementos y los pivotes. Cuando se realiza una onsulta, se alula la distania de la onsulta a lospivotes y se usa la desigualdad triangular para desartar andidatos.Los algoritmos basados en lustering dividen el espaio en áreas, donde ada área tiene un entro. Sealmaena alguna informaión sobre el área que permita desartar toda el área mediante sólo ompararla onsulta on su entro. Los algoritmos de lustering son los mejores para espaios de alta dimensión,que es el problema más difíil en la prátia.Existen dos riterios para delimitar las áreas en las estruturas basadas en lustering, hiperplanos yradio obertor (overing radius). El primero divide el espaio en partiiones de Voronoi y determina elhiperplano al ual pertenee la onsulta según a qué entro orresponde. El riterio de radio obertordivide el espaio en esferas que pueden intersetarse y una onsulta puede perteneer a más de unaesfera.De�niión 4 (Diagrama de Voronoi): Considérese un onjunto de puntos
{c1, c2, . . . , cn}(entros). Se de�ne el diagrama de Voronoi omo la subdivisión del plano enn áreas, una por ada ci, tal que q ∈ al área ci sí y sólo sí la distania eulidiana d(q, ci) < d(q, cj)para ada cj , on j 6= i.



Uno de los problemas que provoa que muhas vees buenas estruturas arrojen malos resultados es laeleión poo afortunada de entros o pivotes. En este sentido, este trabajo propone el uso de un nuevométodo denominado Sparse Spatial Seletion (SSS ) [3,13℄, omo un método general para seleión deentros o pivotes. Para la apliaión de este método, se eligió iniialmente la estrutura denominadaLista de Clusters [8℄, que es de las estruturas basadas en lustering, del tipo arreglo y utiliza el radioobertor para desartar entros durante la búsqueda.Para este artíulo se seleionó, para la realizaión de las pruebas, un espaio métrio onsistente enun diionario de palabras en astellano de 86.061 objetos, donde la distania utilizada es la distaniade ediión, la ual entrega omo resultado el número mínimo de inseriones, eliminaiones o reemplazosde arateres, neesarios, para que una palabra sea igual a otra. El segundo es un espaio de vetoresde oordenadas reales de dimensión 10 generados on distribuión de Gauss on media 1 y varianza0.1 uya antidad de objetos es de 100,000, para este espaio se utilizó la distania Eulidiana. Parala búsqueda se reó la estrutura on el 90% de los datos y se reservó el 10% omo onsultas.2. Seleión de Pivotes y CentrosEn partiular, la eleión de pivotes o entros según sea la estrutura resulta relevante para obtenerun mayor rendimiento durante la búsqueda, lo que queda demostrado empíriamente en [5℄.Distintas estrategias han sido propuestas omo adeuadas para la eleión de pivotes. En [11℄ sepropone seleionar omo pivotes aquellos objetos que maximien la suma de las distanias a los pivotesya seleionados. En [2,17℄ se siguen heurístias que tratan de seleionar pivotes que estén lejanos entresí. En [5℄ se presenta un riterio de omparaión de la e�ienia entre dos onjuntos de pivotes, asítambién se presentan varias estrategias de seleión de onjuntos donde se usa el riterio de e�ieniaanterior.El método denominado Sparse Spatial Seletion (SSS ), es una nueva ténia propuesta para laseleión de pivotes, ésta fue originalmente implementado sobre una estrutura del tipo arreglo y usala desigualdad triangular para disriminar objetos durante la búsqueda. Diho método se omportóigual o mejor en términos de e�ienia que los propuestos en [5℄, on la ventaja adiional que no serequiere determinar a priori el número de pivotes neesarios.2.1. Sparse Spatial Seletion (SSS)SSS es un método de seleión de pivotes en el que esoge un onjunto dinámio de pivotes biendistribuidos en el espaio, lo que permite desartar más objetos al momento de realizar una búsqueda.Sea (X, d) un espaio métrio, U ⊂ X una oleión de objetos y M la distania entre los dosobjetos más alejados. En un prinipio el onjunto de pivotes está formado por el primer objeto de laoleión. Luego, para ada elemento de la oleión se veri�a si está a una distania mayor o igual a
M ∗ α de los pivotes seleionados, si es así, se agrega al onjunto de pivotes, siendo α una onstanteuyos valores están eranos a 0,4[13℄. La �gura 1 muestra la obtenión de los pivotes en un espaioualquiera.
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Figura 1. Los objetos enerrados en írulos representan los entros seleionados omo pivotes y Mse de�ne omo la distania entre Obj 1 y Obj 2, los más alejados en el espaio.



En [13℄ la estrutura original es basada en pivotes y del tipo arreglo. Su onstruión es similara las estruturas FQA[7℄ y Spaghettis[6℄, pero se diferenia en la forma de elegir los pivotes y en lamanera de busar. Básiamente se tiene un arreglo donde la antidad de �las es la antidad total deobjetos en la Base de Datos y la antidad de olumnas es el número de pivotes.En el presente trabajo se onsidera que el SSS es básiamente un método de seleión de pivotes,por lo que puede ser apliado a ualquier estrutura, independiente del tipo y de los riterios paradelimitar áreas. Se onsidera también, que es posible onstruir una estrutura plenamente basada enel SSS, es deir, una estrutura que puede ajustarse ompletamente al espaio métrio sobre el ual esimplementada.3. Lista de ClustersLa Lista de Clusters [8℄es una estrutura basada en Clustering o partiiones ompatas, la uales muy similar a una Lista Enlazada. Diseñada para tener un buen desempeño en espaios de altasdimensiones.En la Lista de Clusters se seleiona un entro  perteneiente a la base de datos X y un radio rel ual determina la fraión del espaio que abara la esfera (c, r) de�nida omo el subonjunto deelementos de X los uales están a una distania no mayor a r del entro . Luego se de�ne omo I alos elementos que están dentro de la esfera de entro  también llamado Buket, y E de�nido omoel resto de los elementos externos a la esfera de entro . Este proeso se repite reursivamente. Enonseuenia se obtiene una lista ompuesta por un entro, un radio y un Buket (,r,I) denominadoCluster.Comparado on otros algoritmos de Clustering, la Lista de Clusters solamente usa el riterio deradio obertor y no áreas omo en el Voronoi-Tree. También es posible ver la Lista de Clusters omoun aso partiular de Voronio-tree o un M-tree, onsiderando I y E omo los sub-árboles izquierday dereha de raíz , on las diferenias de que las estruturas reién menionadas tratan de onstruirun árbol balaneado y que además poseen estruturas internas, en ambio la Lista de Clusters esextremadamente desbalaneada y no poseen estrutura interna alguna.3.1. ConstruiónLa estrutura Lista de Clusters se onstruye según el algoritmo 1, donde U que orresponde a losdatos no insertados en la lista:Algoritmo 1 ContruirLC(U)if U = φ then
retorna una lista vaciaend if

Se Selecciona c ∈ U

Se Selecciona un radio r

I ←− { u ∈ U − c , d(c, u) ≤ r }
E ←− U − I

retorna (c, r, I)La estrutura de datos onstruida debería ser simétria, pero no lo es. El primer entro esogidotiene preferenia sobre los entros subseuentes por lo que se provoa solapamiento entre lusters. La�gura 2 lo ilustra. Todos los elementos que están dentro del luster del primer entro (1 en la �gura)se guardan en su Buket I, a pesar de eso ellos pueden quedar también dentro de los Bukets I deentros subseuentes (2, 3, et. �gura 2).
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Figura 2. Zonas de in�uenia de 9 Clusters onstruidos según el orden : C1, C2, C3, C4, C5, C6, C7,C8 y C9.3.2. BúsquedaDado la asimetría de esta estrutura, también la búsqueda se puede reduir si la onsulta estatotalmente ontenida en el Cluster, por lo ual no se neesita onsiderar E porque por onstruióntodos los elementos que están dentro de la esfera de onsulta han sido insertados en I. La búsqueda semuestra en el algoritmo 2, en el ual se aplia una onsulta q y un radio de búsqueda r sobre la Listade Cluster L :Algoritmo 2 BusquedaLC(L,q,r)if L es vacia then
Se retornaend if

L = (c, rc, I)
Se Calcula d(c, q)if d(c, q) ≤ r then

c es un resultadoend ifif d(c, q) ≤ rc + r then
Se debe buscar exhaustivamente en Iend ifif d(c, q) > rc − r then
Se debe seguir buscando en (E, q, r)end ifEsta es una araterístia esenial ausente en otros algoritmos de Clustering, donde la búsquedaneesita entrar en todos los Clusters que son intersetados por la esfera de onsulta. En esta estrutura labúsqueda sobre los Cluster restante puede ser anelada en uanto la esfera de onsulta este totalmenteontenida en un Cluster. En la �gura 3 se puede apreiar tres asos de onsultas sobre un Cluster, enel aso de q1 se debe onsiderar el Buket atual y el resto de los Clusters, para el aso de q2 se debehaer la búsqueda sólo en este Buket y para q3 evitamos la búsqueda en el Buket atual.
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Figura 3. Tres asos de onsultas sobre un entro de Cluster.En las araterístias generales de esta estrutura no se espei�a ómo se seleionan los entrosy radios en ada punto del algoritmo de onstruión, ya que esto se relaiona on la e�aia y no ala exatitud de la estrutura de datos. Una buena seleión de entros podría ser más bien ostosa,además debemos tomar en uenta que se debe seleionar un buen radio para ada entro de luster enada punto de la onstruión debido a que el espaio va ambiando en la medida que los objetos soninsertando en la Lista. En este sentido resulta interesante apliar el método SSS para la seleión deentros versus la opión de seleión aleatoria. La estrutura posee dos alternativas de onstruión,la primera es seleionar un radio �jo para todos los Clusters de la lista y la segunda es seleionarun tamaño �jo para todos los Clusters de la lista, Cluster de Radio Fijo y Cluster de Tamaño Fijorespetivamente.
4. Lista de Clusters y Sparse Spatial Seletion

Durante la onstruión, la Lista de Cluster seleiona iniialmente un entro y un radio, por loque resulta natural elegir omo radio M ∗α y ada entro usando el algoritmo SSS, es deir, los entrosson elegidos si están ubiados a una distania M ∗ α de todos los entros anteriores. SSS puede serutilizado para radio �jo, omo para tamaño �jo, sin embargo, pruebas preliminares determinaron unomportamiento superior en listas de luster on radio �jo. El álulo del valor de M se realiza sobretodos los objetos de la base de datos, sin embargo, esto es un proeso o�-line y en este trabajo no selo onsideró omo osto de onstruión.La �gura 4 muestra el omportamiento de la estrutura durante la búsqueda. Los grá�os son parala estrutura Lista de Clusters en su versión de radio �jo versus la alternativa de seleión de entrosusando SSS y radio M ∗α. En ambos asos, los grá�os orresponden a los mejores valores enontradospara radio �jo y a los mejores valores para α. Se puede observar que la diferenia es ín�ma, sobre todoen el aso del espaio de palabras, ello es debido a que la funión de distania es disreta, por lo que elmejor radio, es muy pareido al mejor α. En el aso del espaio de vetores, existe una pequeña mejoraal aumentar los rangos de búsqueda, en este experimento, el mejor radio es aquel que reupera el 0,1%de los datos.
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(b) Gauss Dimensión 10Figura 4. Costos promedios de Búsqueda Lista de Cluster de Radio Fijo vs Lista de Cluster on SSS4.1. Lista de Cluster ReursivaEn los grá�os mostrados anteriormente no se logra ver una mejora importante en el desempeño dela estrutura. Esto resulta así, dado que se seleionaron los mejores métodos para ambos experimentos.El mejor radio �jo y α fueron obtenidos experimentalmente.Considerando que el espaio es dividido una sola vez en N partes, es posible apliar esa divisiónen los subespaios generados, es deir, ada luster de la estrutura puede ser a su vez una Listade Clusters. Entones, una segunda alternativa de onstruión es apliar reursivamente el proesode onstruión sobre ada luster formado en la estrutura original. Para la onstruión de estaestrutura se utiliza el método SSS.Finalmente, lo que se obtiene es una estrutura de tipo árbol donde se seleionan los entrosespaialmente dispersos, usando un radio de M ∗ α.Cada luster de la estrutura original representa un subespaio on araterístias distintas aloriginal, de heho los rangos de diho espaio son muho menores. Esto puede ser onsiderado unaventaja, ya que al apliar reursivamente el método SSS usando el M original, el espaio quedaríasobredimensionado, provoando baja en la e�ienia al interior de la estrutura. Ahora, es posiblealular nuevamente el M para el nuevo subespaio, pero impliaría un osto demasiado elevado durantela onstruión. Sin embargo, es posible utilizar el mismo radio obertor del subespaio para alularun M aproximado, sin pagar ostos adiionales.El radio obertor es la distania desde el entro a su elemento más alejado, por lo que se garantizaque M siempre será menor o igual a 2 ∗ rc (dos vees el radio obertor). Esto puede ser utilizado adavez que se realiza el proeso de onstruión reursivamente.La utilizaión reursiva del método SSS sobre ada luster, modi�ando el valor de M , provoaque la estrutura se vaya adaptando siempre a la nueva forma del espaio. Lo anterior implia quela antidad de nodos en el árbol será dinámia, es deir, los nodos usualmente no tendrán la mismaantidad de objetos.Finalmente, el proeso termina uando el luster tiene una antidad de datos inferior a una otadeterminada, por ejemplo a una página de diso.4.2. Resultados ExperimentalesEn las �guras 5 y 6 se pueden observar resultados interesantes sobre el omportamiento de la nuevaestrutura (identi�ada omo LC-SSSR). En el espaio de Gauss, los valores gra�ados orresponden alos rangos que permiten reuperar el 0,01, el 0,1 y el 1%. La �gura 5 orresponde a mejores versionesde Lista de Cluster de radio �jo y Lista de Cluster on SSS versus Lista de Cluster on SSS y Reursiva



LC-SSSR). En este experimento se puede ver laramente que la nueva estrutura tiene una notableventaja sobre las dos versiones anteriores, siendo diha ventaja muy superior en los asos de bajosrangos de búsqueda.La �gura 6 muestra los resultados para los mismos dos espaios de la nueva estrutura versus tresestruturas onoidas de buen desempeño en espaios de alta dimensión. De los grá�os de búsquedase puede ver laramente que el nuevo método aventaja a las estruturas MTree, GNAT y EGNATmuy notoriamente en el espaio de palabras. En el espaio de Gauss el LC-SSSR tiene un desempeñolevemente mejor al EGNAT.La �gura 6 orresponde a un grá�o omparativo entre LC-SSSR y el EGNAT, la mejor de lasestruturas omparadas. El experimento fue realizado sobre una nueva oleión de datos, la queorresponde a un onjunto de 47.000 imágenes extraídas de arhivos de la NASA y onvertidas avetores de 20 omponentes. En esta oleión, se puede notar que la estrutura LC-SSSR aún mantieneuna ventaja importante sobre la estrutura EGNAT.
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