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Resumen Sparse Spatial Seletion es una nueva estrutura basada en pivotes para búsqueda por similituden espaios métrios. Esta estrutura es del tipo arreglo y ha demostrado un buen rendimiento durante labúsqueda omparado on otros métodos de seleión.El presente trabajo onsidera al SSS omo un método general para la seleión de entros o pivotes y desribe laonstruión de una nueva estrutura métria, basada en lustering y del tipo árbol la que es onstruida usandoSSS. Los resultados experimentales demuestran que tiene mejor desempeño, en términos de evaluaiones dedistania, que muhas otras estruturas onoidas.Palabras laves: bases de datos, estruturas de datos, algoritmos, espaios métrios, onsultas por similitud.1. Introduión1.1. AnteedentesUno de los problemas de gran interés en ienias de la omputaión es el de �búsqueda porsimilitud�, 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 todaslas apliaiones la evaluaión de la similitud entre dos elementos es ara, por lo que usualmente setrata omo medida del osto de la búsqueda la antidad de similitudes que se evalúan.Interesa el aso donde la similitud 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,es deir, todos los objetos están más o menos a la misma distania unos de otros.* Parialmente �naniado por programa de investigaión PR-F1-02IC-08, Universidad de Magallanes, Chile y proyeto deinvestigaión 29/C035/1, Unidad Aadémia de Río Turbio, Universidad Naional de la Patagonia Austral, Argentina.



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 estruturaspara búsqueda por similitud o búsqueda aproximada, esto en busa de superar los problemas de lasestruturas existentes hasta ahora. Asimismo, se neesita que dihas estruturas sean dinámias,es deir, que permitan agregar o eliminar elementos sin neesidad de rearlas nuevamente. Asítambién, las apliaiones reales requieren que dihas estruturas permitan ser almaenadas enmemoria seundaria e�ientemente, omo también que posean métodos optimizados para reduirlos ostos de aesos a diso. Adiionalmente, el método elegido en las estruturas para la eleiónde entros y pivotes resulta relevante al momento de desartar elementos durante la búsqueda.1.2. Maro TeórioLa similitud, en muhos asos, es modelada a través de un espaio métrio y la búsqueda deobjetos más similares bajo una funión onveniente de similitud, a través de una búsqueda porrango o veinos más eranos.De�niión 1 (Espaios Métrios): Un espaio métrio es un onjunto X on una funión dedistania d : X
2 → 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 rangor es 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 dedatos �nito Y ⊆ X, una onsulta x ∈ X y un entero k. Los k veinos más eranos a x son unsubonjunto A de objetos de Y, donde la |A| = k y no existe un objeto y ∈ A tal que d(y,x)sea menor a la distania de algún objeto de A a x.La implementaión trivial de la búsqueda por similitud onsiste en omparar la onsulta ontodos los objetos de la oleión. El problema es que, en general, la evaluaión de la funiónde distania tiene un oste omputaional elevado que hae que la búsqueda seuenial sea muyine�iente. Esto ha dado lugar a una gran antidad de trabajos en indexaión y búsqueda enespaios métrios, que tratan de haerla más e�iente y poder así apliarla en grandes oleionesde datos. El objetivo de los algoritmos de indexaión es reduir el número de evaluaiones de lafunión de distania durante los proesos de búsqueda, aunque pagando algún osto adiional en elproeso de onstruión. Esto se logra manteniendo en el índie informaión que, dada la onsulta,permita desartar una gran antidad de objetos sin ompararlos diretamente on la onsulta. Paraello se utilizan las propiedades de espaios métrios omo la desigualdad triangular.Existen dos grandes enfoques que determinan los algoritmos de búsqueda en espaios métriosgenerales:Algoritmos Basados en Pivotes : En los algoritmos basados en pivotes se seleiona unonjunto de k pivotes {p1, p2, . . . , pk} ∈ Y. En tiempo de indexamiento, para ada objeto x



de la base de datos Y se alula y almaena su distania a los k pivotes (d(x, p1), . . . , d(x, pk)).Si para algún pivote pi no se umple (1), entones por desigualdad triangular se onoe que
d(q, x) > r y por lo tanto, no es neesario evaluar expliitamente d(x, q). Todos los objetos queno se puedan desartar por esta regla deben ser omparados diretamente on la onsulta.

|d(q, pi) − d(x, pi)| ≤ r, ∀i = i...k (1)Algoritmos Basados en Clustering : Los algoritmos basados en lustering dividen el espaioen áreas, donde ada área tiene un entro o split. Se almaena alguna informaión sobre el áreaque permita desartarla ompletamente mediante sólo omparar la onsulta on su entro.Existen varios riterios para determinar las áreas en las estruturas basadas en lustering:Criterio de partiión de Voronoi: Se seleiona un onjunto de puntos y se oloa ada puntorestante dentro de la región on el entro más erano. Las áreas se delimitan on hiperplanosy las zonas son análogas a las regiones de Voronoi en espaios vetoriales.De�niión (Diagrama de Voronoi): onsiderese un onjunto de puntos {c1, c2, ..., cm}(entros). Se de�ne el diagrama de Voronoi omo la subdivisión del plano en m áreas, porada ci. La q pertenee al área si y sólo si la distania eulidiana d(q, ci) ≤ d(q, cj) para ada
cj, on j 6= i.Durante la búsqueda se evalúa d(q, c1), ..., d(q, cm), se elige omo entro ci más erano y sedesartan todas las zonas cj que umplan on d(q, cj) > d(q, ci) + 2r, dado que su área deVoronoi no puede intersetar la bola de onsulta on entro q y radio r. Se entiende por bolade onsulta al onjunto de objetos que está a distania máxima r de q.Criterio de radio obertor: El radio obertor rc(ci) es la distania entre el entro ci y el objetomás alejado dentro de su zona. Entones se puede desartar la zona ci si d(q, ci) − r > rc(ci).Algunas estruturas ombinan estas ténias, omo el aso del GNAT [1℄. Otras sólo utilizan radioobertor, omo los M-trees [3℄, Lista de Clusters [2℄. Algunas que utilizan hiperplanos son GHT ysus variantes [8,6℄ y los Vorinoi trees [4,5℄.Por lo general, las estruturas diseñadas para realizar búsquedas por similitud en espaiosmétrios no de�nen un riterio para seleionar entros o pivotes. Sin embargo, una buena eleiónde un onjunto entros o pivotes puede aumentar el rendimiento en los proesos de búsqueda.En el siguiente trabajo se presenta un estrutura métria diseñada en términos de los entrosseleionados, para ello se utiliza omo base un método de seleión de entros o pivotes denominadoSSS .2. Sparse Spatial Seletion Tree (SSSTree)2.1. Sparse Spatial Seletion (SSS)Sparse Spatial Seletion [7℄ es un nuevo método de búsqueda basado en pivotes. El prinipalaporte de este método es la estrategia de seleión de pivotes. A diferenia de otros, en los quelos pivotes de referenia se eligen de forma aleatoria, éste método seleiona un onjunto dinámiode pivotes bien distribuidos en el espaio, lo que permite desartar más objetos al momento derealizar el proeso de búsqueda. Además el onjunto de pivotes es dinámio, en el sentido de quees apaz de adaptarse al reimiento de la base de datos sin que su e�ienia quede reduida.



Estrategia de seleión de pivotes Sea (X, d) un espaio métrio, Y ⊂ X y M la distaniamáxima entre dos objetos ualesquiera, M = max{d(x, y)/x, y ∈ Y}. Iniialmente el onjunto depivotes está formado por el primer elemento de la oleión. Después, ada elemento xi ∈ Y seseleiona omo pivote si y sólo sí está a una distania mayor o igual a M ∗ α de todos los pivotesya seleionados, siendo α una onstante uyos valores óptimos están en torno a 0.4 [7℄. Es deir,un objeto de la base de datos se toma omo pivote si está situado a más de una fraión de ladistania máxima de todos los pivotes (ver algoritmo 1 y �gura 1).Algoritmo 1 Seleión de Pivotes
PIV OTES ⇐ {x1}for all xi ∈ Y doif ∀ p ∈ PIV OTES, d(xi, p) ≥ M ∗ α then

PIV OTES ⇐ PIV OTES ∪ {xi}end ifend for
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Figura 1. Representaión de un espaio métrio. M : distania entre los dos objetos más alejadosde la base de datos, la distania entre los pivotes (d) es siempre mayor a M * α.2.2. Sparse Spatial Seletion Tree Versión 1.0SSSTree v1.0 es un árbol basado en lustering, que divide el espaio a través de Partiiones deVoronoi y utiliza SSS para seleionar los entros para ada nodo. Además utiliza bolsas o buketsauxiliares para poder alular el valor del parámetro M . El valor de M es neesario para poderdividir el espaio sin que éste quede sobredimensionado y así obtener un mayor rendimiento en losproesos de búsqueda. Las bolsas o buket también son utilizadas para almaenar los objetos queno son entros y luego reinsertarlos sobre la Partiión de Voronoi a la que perteneen.La prinipal desventaja de éste método es que al momento de alular el valor del parámetro My al reinsertar los objetos restantes sobre la Partiion de Voronoi a la que perteneen se realizanuna gran antidad de evaluaiones de distania haiendo sumamente ine�iente la onstruióny/o reinserión de objetos sobre la estrutura.



3. Sparse Spatial Seletion Tree on Solapamiento de PlanosEl presente trabajo onsidera al SSS omo método general de seleión de entros tanto omode pivotes. El artíulo presenta al SSSTree v2.0, que es una estrutura métria del tipo árbol basadaen lustering o partiiones ompatas en la ual la eleión de entros para ada nodo es efetuadapor medio de la ténia SSS y además utiliza en riterio de radio obertor para delimitar adasubespaio. Lo interesante de ésta estrutura es que no es neesario la utilizaión de estruturasauxiliares durante el proeso de onstruión(a diferenia de la versión 1.0).3.1. ConstruiónIniialmente, se extráe un objeto de la base de datos, posteriormente se rea un nodo vaío,diho objeto es onsiderado omo primer entro del nodo y se almaena el valor M ∗α omo radioobertor del subespaio al ual representa diho objeto. Luego, para ada objeto de la base dedatos se alula su distania a ada uno de los entros, si la distania a ada uno de los entros esmayor a M ∗ α el objeto es onsiderado omo un nuevo entro para el nodo anteriomente reado,de lo ontrario, se inserta en el primer luster uya distania al entro sea menor o igual a M ∗ α,respetando el orden de inserión de entros en diho nodo.Finalmente, este proeso se realiza reursivamente para ada subespaio hasta que todos objetosde la base de datos se han insertado en algún nodo.Esto puede ausar prinipalmente que un subespaio tenga onentrado una gran antidad deobjetos en omparaión a los subespaios ontiguos, omo se puede apreiar en la Figura 2.
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Figura 2. Solapamiento de Subespaios.3.2. Estimaión del Cálulo de M para los SubespaiosComoM es la distania entre los dos objetos más alejados del espaio, se umple que M ≤ 2∗RC, donde el radio obertor RC es la distania entre el entro y el objeto más alejado a éste en elmismo subespaio. Esta desigualdad es útil porque permite eliminar el álulo de M (Pruebas deesto se realizaron sobre el egnat on exelente resultados, no publiado).
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RCFigura 3. Optimizaión para el álulo de M .Como se puede apreiar en la �gura anterior, si se utiliza 2 ∗ RC omo diámetro de la región,también se logra abarar los mismos objetos omo al utilizar M omo diámetro. Como el valor de
2∗RC supera o iguala al valorM , ubre una región más amplia, esto puede afetar la distribuión delos entros lo ual puede perjudiar la búsqueda, sin embargo, disminuye los ostos de onstruión.3.3. BúsquedaPara desartar áreas durante la búsqueda, el SSSTree utiliza el riterio de radio obertor:El radio obertor rc(ci) es la distania entre el entro ci y el objeto más alejado dentro de suzona. Entones, se puede desartar ompletamente la zona ci si d(q, ci) − r > rc(ci).La �gura 6 muestra los resultados experimentales para la búsqueda en ambos espaios. En elespaio de Gauss, los valores gra�ados orresponden a los rangos que permiten reuperar el 0,01,el 0,1 y el 1%.De los grá�os de búsqueda se puede ver laramente que el nuevo método aventaja a lasestruturas MTree, GNAT y EGNAT. En el espaio de Gauss el SSSTree tiene un desempeñosimilar o mejor al EGNAT para menores radios de búsqueda, pero deree on el aumento de losradios de búsqueda, es deir, en el espaio de palabras, uya dimensión intrínsea es elevada,la nueva estrutura se omporta mejor que para dimensiones más bajas, logrando difereniasextremadamente notorias. La �gura 7 muestra los resultados omparativos on el EGNAT parados espaios de imágenes.3.4. Datos ExperimentalesPara validar el omportamiento y e�ienia de la estrutura formulada en este trabajo, se hanrealizado diversas pruebas, on distintas oleiones de objetos. A ontinuaión se desribirán lasoleiones de datos utilizadas en las distintas pruebas.Coleión de palabras: En este aso se trata de un espaio métrio real, una oleión de 86.061palabras extraídas del diionario español.Espaios vetoriales sintétios: Coleión de 100.000 vetores de dimensión 10, readossintétiamente, on distribuión gaussiana.Coleiones de imágenes: La primera es una oleión de 40.700 imagenes extraídas de losarhivos de imágenes y videos de la NASA. La segunda oleión orresponde a 1.000 imágenesrepresentadas omo vetores de dimensión 3.084.



Los experimentos fueron realizados para ada versión de la estrutura on ada espaio desritoanteriormente. Además, los proesos de ostruión son realizados utilizando el 90% del total de losobjetos de ada base de datos y los proesos de búsqueda son realizados utilizando omo onsultasel 10% restante.3.5. Resultados Experimentales PreliminaresResultados de Construión En esta seión se presentan resultados de pruebas preliminaresque omparan el rendimiento de la onstruión del SSSTree v2.0 en omparaión a su versiónanterior.
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(b) Gauss Dimensión 10.
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(d) Gauss Dimensión 3084.Figura 4. SSSTree: Grá�os omparativos para la onstruión (SSSTree v2.0 y SSSTree v1.0).Como se puede apreiar en la �gura 4, la nueva versión logra reduir onsiderablemente losálulos de distania durante los proesos de onstruión en omparaión a la versión anterior.Resultados de Búsqueda En esta seión se presentan resultados de pruebas preliminares queomparan el rendimiento de la búsqueda del SSSTree v2.0 en omparaión a su su versión anterior.
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(b) Gauss Dimensión 10.
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(d) Gauss Dimensión 3084.Figura 5. SSSTree: Grá�os omparativos para la búsqueda (SSSTree v2.0 y SSSTree v1.0).Como se puede apreiar en los grá�os 5(a), 5(b) y 5(), la antidad de evaluaiones de distaniaes similar a su versión anterior, en ambio en el grá�o 5(d) orrespondiente a las imágenesde dimensión 3084 la diferenia es mayor, esto debido probablemente a que los objetos de esteespaio están más onentrados y al estimar el valor de M ada subespaio queda ampliamentesobredimensionado.A ontinuaión se presentan resultados de pruebas preliminares que omparan el rendimientodel SSSTree on solapamiento en el proeso de búsqueda on otras estruturas basadas en lusteringonoidas.
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(b) Gauss Dimensión 10.Figura 6. SSSTree: Grá�os omparativos para la búsqueda (MTree v/s GNAT v/s EGNAT v/sSSSTree).
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(b) Gauss Dimensión 3084.Figura 7. SSSTree: Grá�os omparativos para la búsqueda (EGNAT v/s SSSTree).Como se puede apreiar en los grá�os 6 y 7, esta nueva implementaión del SSSTree mantienelos buenos resultados obtenidos en omparaión a otras estruturas ya onoidas omo son elGNAT, EGNAT y MTree.3.6. Otras Ténias ApliadasUna ténia utilizada en [9℄ on buenos resultados, fue ombinar el uso de la Distania alPadre al estilo de estruturas basadas en pivotes. En este aso, ada nodo almaena la distania alentro del plano al que perteneen, on el objetivo de disriminar adiionalmente objetos durantela búsqueda utilizando la desigualdad (1).Una segunda ténia que es posible utilizar en SSSTree on Solapamiento de Planos, esel uso de Propiedades de la Lista de Clusters [2℄. Mediante la utilizaión de esta ténia esposible disriminar todos los lusters ontiguos, siempre y uando la onsulta esté ompletamenteontenida en un únio luster (ver �gura 8).
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Figura 8. Propiedades de la Lista de Clusters.Como experimentalmente, tanto omo la utilizaión de la Distania al Padre, omo lasPropiedades de Lista de Cluster, permitieron disminuir la antidad de evaluaiones de distania enlos proesos de búsqueda en omparaión a su implementaión original, se deidió utilizar estasdos propiedades ombinadas para obtener mejores resultados(ver �gura 9).
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(b) Gauss Dimensión 10.
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() Vetores Dimensión 20.  35000
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(d) Gauss Dimensión 3084.Figura 9. SSSTree: Grá�os omparativos para la búsqueda (SSSTree 2.0 v/s SSSTree onDistania al Padre y Propiedad de la Lista de Clusters).Como se puede apreiar en la �gura 9 los resultados obtenidos en el aso de Gauss Dimensión 10y Vetores de Dimensión 20 no varían gran antidad en omparaión a su implementaión original.Pero en el aso del Diionario Español y sobre todo en el espaio de Vetores de Dimensión3084 se puede apreiar una diferenia relevante en omparaión a su versión anterior. Esto esprobablemente debido a que la dimensión intrínsea de éstos dos últimos espaios es más elevada.4. Conlusiones4.1. Aspetos Relevantes y AportesUna buena eleión de pivotes y entros durante la onstruión de estruturas métriassiempre será relevante para los proesos de búsqueda. Considerando que los mejores entros serándependientes del espaio, es ideal ontar on meanismos que permitan reoletar, independientede la forma del espaio, la mejores alternativas de entros.En este sentido, los autores onsideran que el método SSS permite, efetivamente, obtener unonjunto adeuado de entros, lo que queda demostrado laramente en el presente artíulo.Se onsidera que el prinipal aporte del presente trabajo es desarrollar una alternativa deonstruión para el SSSTree, la ual permite disminuir los ostos durante el preproeso de datossin un aumento onsiderable en los ostos de búsqueda. La nueva versión de la estrutura utilizade forma natural el método SSS durante el proeso de ontruión. Adiionalmente, sobre la nuevaversión fueron apliadas ténias onoidas en otras estruturas. La primera fue la de mantenerla distania al padre típiamente utilizada en estruturas basadas en pivotes. También fue posible
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