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RESUMEN

Actualmente, en diferentes ciencias como
lamedicina, las geociencias, la astronomia,
entre otras, la tarea de clasificacion
supervisada ha dado solucién a muchos
problemas importantes. Uno de los
algoritmos de clasificaciéon supervisada
mas utilizados ha sido k vecinos mas
cercanos (o k Neares Neighbors, k-NN), el
cual ha mostrado ser un algoritmo simple,
pero efectivo. El algoritmo k vecinos
mas cercanos realiza una comparacion
exhaustiva entre el nuevo objeto a
clasificar y todos los elementos del
conjunto de entrenamiento. Sin embargo,
cuando el conjunto de entrenamiento
es grande, este proceso es costoso y en

ABSTRACT

Nowadays, in different fields such as
Medicine,Geosciences,Astronomy,among
others, the supervised classification task
has been a solution of many important
problems. One of the most applied
supervised classification algorithms has
been k nearest neighbors (k-NN), which
is a simple yet effective algorithm. The
k-NN algorithm performs an exhaustive
comparison between the query and every
prototype in the training set, in order to
find the k nearest neighbors of the query.
However, when the training set is large or
the comparison function is expensive, the
exhaustive search becomes impractical
or inapplicable in some cases. For this
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algunoscasos estabusquedaexhaustivase
vuelve un proceso muy lento o inaplicable.
Para agilizar el proceso de clasificacion y
omitir comparaciones, se han propuesto
en los ultimos anos clasificadores rapidos
basados en el algoritmo del vecino mas
cercano (Fast k-NN). La mayoria de estos
algoritmos Fast k-NN se basan en las
propiedades métricas de la funcién de
distancia para omitir comparaciones o
bien otras heuristicas.

PALABRAS CLAVE: regla del vecino mas
cercano, clasificadores rapidos basados en el
algoritmo del vecino mas cercano

reason, in the last years many approaches
have been proposed to accelerate the
search process performed by k-NN (called
fast k-NN). Most of fast k-NN approaches
rely on metrical properties of the distance
function to avoid prototype comparisons,
or other heuristics.

KEYWORDS: Nearest neighbor rule, Fast
k-NN / k-MSN classifiers
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1. INTRODUCCION

El algoritmo de clasificacion supervisada,
basado en la busqueda del vecino mas
cercano (NN) (Cover & Hart, 1967), ha
sido ampliamente utilizado debido a su
simplicidad y capacidad para resolver
problemas complejos de reconocimiento
depatrones.Estealgoritmoestabasadoen
un conjunto de objetos de entrenamiento
T, previamente clasificado.

T={Z]|1<i<N} ()

Donde N es el nimero de objetos. El
objeto Zi esta descrito por d atributos en
un espacio R.

(2)
Z; = [x4(Z3), %a(Z), -, %4(Z)]

Dado un nuevo objeto Q a clasificar, el
objetivo del clasificador es encontrar el
objeto NN en el conjunto T que minimice
la funcion de distancia Dist con el objeto

Q

NN = Izl}éngfSI(Zi,Q) 3)
Para encontrar O, se requiere una
comparacién exhaustiva entre Q y cada
objetodel conjunto T. Una vez encontrado
el vecino mas cercano, se asigna la clase
de este objeto a Q. Una generalizacion de
este método es el algoritmo de k vecinos
mas cercanos (k-NN). En este caso, la
busquedaserealizadelamismaformaque
en NN, salvo que en lugar de encontrar un
solo objeto, se buscan los k mas cercanos.
Finalmente, la clase del objeto Q se elige
por votaciéndelos k objetos mas cercanos.

Los clasificadores rapidos k-NN han sido
Utiles para resolver diferentes problemas
comocompresiondedatos (Gersho &Gray,
1991), bioinformatica (Niijima & Kuhara,
2005), recuperacion de informacion
(Deerwesteretal.,1990)yreconocimiento
de caracteres (Stelios & Bakamidis, 1993),
entre otros. En todas estas interesantes
aplicaciones, el algoritmo del vecino
mas cercano (k-NN) ha dado buenos
resultados. Sin embargo, con el desarrollo
de la tecnologia y la capacidad de los
dispositivos de almacenamiento, cada
vez se requiere procesar cantidades de
informacion mas grandes. Tal es el caso de
aplicaciones médicas para el diagnéstico
de enfermedades basado en una gran
cantidad de imagenes.

Otraaplicaciéninteresantey muyutilizada
actualmente es la clasificacion de objetos
web como imagenes, libros, documentos,
musica, entre otros elementos web
utilizadosenpaginassocialesodecomercio
electrénico. En este caso, los sistemas
recomendadores utilizan algoritmos de
filtrado colaborativo, los cuales hacen uso
del algoritmo del k vecinos mas cercanos
para filtrar preferencias de usuarios
similares.

Estos algoritmos utilizan informacion de
usuarios similares o elementos similares
para recomendar nuevos elementos a una
persona, lo cual es una tarea compleja, ya
gue estos sitios tienen una gran cantidad
de usuarios y elementos (o items) (Lucas,
et al., 2013). Por esta razon, en los ultimos
anos se han propuesto muchos enfoques
para acelerar el proceso de busqueda
realizado por k-NN, que se denominan
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clasificadores rapidos basados en el La mayoria de los clasificadores rapidos
algoritmo del vecino mas cercano (Fast Fast k-NN se basan en heuristicas, que
k-NN). involucran propiedades métricas de

Clasificadores rapidos basados en el algoritmo del vecino mds cercano
{Fast k-NN classifiers)

Aplicables a datos numéricos

1. Métodos basados en distancias parciales
Cheng, 1984

Hwang, 1998

Athistos, 2005

2. Pre- ordenamiento del conjunto de entrenamiento
Fisher & Patrick, 1970

Wolfson, 1990

Bandyopadhyay & Maulik, 2002

Li & Malik, 2016

Li & Malik, 2017

K. He, et al., 2013

Yalin, et al. 2018

3. Proyeccion de prototipos
Friedman, 1977

Yunck, 1976

Mene & Nayar, 1997
Orchards, 1991

4. Métodos basados en estructuras de drboles
Fukunaga & Narendra, 1975

Kalantari & McDonald, 1983
Gomez-Ballester, et al., 2006

Oncina, et al., 2007

Arya, et al., 1998

Moreno-Seco, et al,, 2003

5. Métodos basados en el algoritmo de aproximacion-eliminacién
Vidal, 1986

Mico et al., 1994

Figueroa et al., 2006

Mico et al., 1996

Figura 1. Clasificaciéon general de los clasificadores rapidos basados en el algoritmo del vecino mas
cercano (Fast k-NN)

Universita Ciencia afo 10, nimero 28 may-ago 2022 37
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la funcion de comparacién y/o algunas
estructuras como arboles o matrices
de distancia entre elementos, las
cuales son creadas en una fase de pre-
procesamiento. En la Figura 1 se muestra
una clasificacion general de algunos
métodos de clasificacién rapida basados
en el algoritmo del vecino mas cercano.

Los clasificadores rapidos k-NN pueden
ser exactos o aproximados. El objetivo de
los clasificadores k-NN rapidos exactos
es reducir el nimero de comparaciones
garantizando que se devolveran
exactamente los mismos k vecinos
mas cercanos que se encontrarian
utilizando el exhaustivo k-NN vy, por lo
tanto, obteniendo la misma calidad de
clasificacion.Elobjetivodelosclasificadores
k-NN rapidos aproximados es reducir el
numerode comparaciones,y reportarlos k
vecinos mas cercanos encontrados hastael
momento, tratandode mantener lacalidad
de clasificacién original obtenida por el
exhaustivo k-NN.

Existen tres aspectos a considerar de
los clasificadores rapidos basados en el
algoritmo del vecino mas cercano (Fast
k-NN), los cuales son:

1. Tiempo de pre-procesamiento. La
mayoria de los enfoques estan
basados en un procesamiento previo
del conjunto de T para generar una
estructura de datos que permita lograr
una busqueda mas rapida del vecino
mas cercano. Sin embargo, se espera
que dicho procesamiento no sea muy

complejo, ya que seria inaplicable en
problemas con muchos objetos.

2. Espacio de almacenamiento. Se espera
también que la estructura generada
en el paso de pre-procesamiento se
pueda almacenar en un espacio lineal
respecto al tamano del conjunto T.

3. Tiempo de busqueda. Dado un nuevo
objeto a clasificar, en los métodos
enfocados a la busqueda rapida se
espera que se reduzca el tiempo
de busqueda con respecto al de la
busqueda exhaustiva.

2. CLASIFICACION DE METODOS
FAST K-NN APLICABLES A DATOS
NUMERICOS

2.1. Fast k-NN basados en distancias
parciales

El enfoque basado en distancias parciales
sehapropuestoparareducirlacomplejidad
del algoritmo k-NN. Este enfoque (Cheng
et al., 1984) se basa en la idea de que la
distancia parcial es la distancia entre dos
prototipos, pero utilizando parte de sus
atributos o dimensionalidad. Asi, durante
el calculodeladistancia,entre el prototipo
a clasificar y un prototipo en el conjunto
de entrenamiento, cada vez que se anade
un atributo a calcular, se compara la suma
parcial obtenida con la distancia al vecino
mas cercano (current, ) encontrado hasta
el momento. Si esta distancia ya excede
la minima encontrada hasta el momento
(entre el prototipo a clasificar o consultar
y el vecino mas cercano encontrado hasta
el momento, currentNN), entonces no se
terminan de comparar los dos prototipos
utilizando todos sus atributos, dado
que al considerar mas atributos, el valor
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de la distancia solo puede aumentar o
permanecer igual. Por lo que se puede
descartar este elemento como posible
vecino mas cercano.

En (Hwang & Wen, 2002) se aplicd una
técnica de reduccion de dimensionalidad
al conjunto de entrenamiento (utilizando
wavelets), antes de aplicar la técnica de
distancias parciales. En (Athitsos et al.,
2005) seintroduce un método aproximado
basado en distancias parciales. En este
trabajo se introduce un valor de confianza
(p). De acuerdo con este método, si los
prototipos p mas cercanos, utilizando
parte de la dimensionalidad de los
atributos pertenecen a la misma clase,
entonces al prototipo de consulta (Q) se
asignaalamismaclase.Sinosecumpleesta
condicién, se aumenta la dimensionalidad
de los prototipos y se repite el proceso de
comparacion.

En la busqueda exhaustiva, el calculo
de la distancia se realiza atributo por
atributo, que es de orden O(Nd), donde
N es el nimero de prototipos y d es el
ndimero de atributos que describen los
prototipos. Se puede notar que este orden
es proporcional al tamano de N y d, por
esta razon, el tiempo requerido aumenta
con la dimensionalidad de los atributos.
En el enfoque de distancias parciales, se
espera que el orden de busqueda sea O
(Nd’),donde d’ << d.

2.2. Fast k-NN classifiers basados
en pre-ordenamiento del conjunto de
entrenamiento

En el enfoque desarrollado en (Fisher
& Patrick , 1970) se presenta una fase
de preprocesamiento, en la que el

conjunto de entrenamiento se ordena
de tal manera que un prototipo tiende a
estar lejos de su predecesor en una lista
ordenada. Mediante esta lista ordenada
y una matriz que almacena las distancias
entre prototipos del conjunto de
entrenamiento, se pueden omitir algunas
comparaciones de prototipos, basadas en
la propiedad de desigualdad triangular.
Sin embargo, el proceso de ordenar el
conjunto de entrenamiento es complejo,
ya que requiere comparar cada elemento
con el resto de elementos del conjunto de
entrenamiento. Cuando el conjunto de
entrenamiento es grande, este proceso
se vuelve inaplicable. Por esta razén
en Wolfson (1990) se presenta una
modificacién de Fisher y Patrick (1970).

En Bandyopadhyay y Maulik (2002) se
propone reordenar los prototipos en el
conjunto de entrenamiento, de acuerdo
con sus distancias contra un punto
fijo, que es un punto no existente en T,
creado con los valores minimos de cada
atributo en los prototipos del conjunto
de entrenamiento simulando un punto
de origen. En el trabajo de estos mismos
autores también se propone almacenar
al vecino mas cercano de cada prototipo
en el conjunto de entrenamiento. En
la fase de clasificacion, la distancia
entre los prototipos en el conjunto de
entrenamiento, el punto de referencia de
origen y la matriz que almacena vecinos
mas cercanos de cada prototipo en T
se utilizan para ubicar los prototipos
cercanos al prototipo a clasificar (Q) enun
hipercubo, con el fin de reducir el nimero
de comparaciones de prototipos.
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En Li y Malik (2016) se presenta un
clasificador rapido k-NN, llamado
Dynamic Continuous Indexing (DCI). El
algoritmo DCI se centra en el problema
de la dimensionalidad intrinseca. En
este trabajo, los autores muestran
que su algoritmo no se ve afectado
exponencialmente cuando crece la
dimensionalidad delos prototipos.Enlafase
de preprocesamiento de este clasificador
se construyen una serie de indices, cada
unodeloscualesordenalos prototiposdel
conjuntodeentrenamientoalolargodeuna
ciertadirecciénaleatoriaeimponeunorden
de todos los prototipos. Cada indice se
construye de modo que dos prototipos con
rangossimilaresenel orden asociado (lista)
estan cercaalolargo de ciertadireccion.
En Ke y Jitendra (2017) se presenta una
mejora de Li y Malik (2016) denominada
ICD priorizada. En esta mejora se asigna
unaprioridad acadalistadeindices quese
utilizaparadeterminarquéindice procesar
enlapréximaiteracion.

En K. He et al. (2013) se presenta un
clasificador k-NNrapido,llamadok-Means
Hashing (KMH), que crea cédigos binarios
a partir del conjunto de entrenamiento
extraidos utilizando el algoritmo k-Means
y parte de la dimensionalidad de los
atributos. En este algoritmo se realiza
cierto proceso de optimizacién de cédigo
binario, que se ve afectado cuando
aumenta la dimensionalidad de los
prototipos. Por esta razén en Yalin et al.
(2018) se propone un método de hashing
mejorado apilado, k-Means Hashing

(SKMH), que utiliza la busqueda de menor
dimension.

2.3. Fast k-NN basados en la proyeccion
de prototipos

Los clasificadores k-NN rapidos basados
en la proyeccion de prototipos utilizan el
espacio geométrico de la representacion
de prototipos y la propiedad de
desigualdad triangular para reducir
comparaciones entre prototipos. Asi,cada
atributo de los prototipos se representa
en un eje. En (Friedman, et al,, 1977) se
propone seleccionar los prototipos mas
cercanos a Q utilizando un umbral (xu) en
cada eje. Finalmente, se selecciona el eje
con menos prototipos dentro del umbral
para realizar una busqueda exhaustiva
entre Q vy los prototipos seleccionados
(mas cercano a Q en este eje).

En Yunck (1976) este método se extiende
utilizando d listas ordenadas del eje de
proyeccion de atributos, por lo que se
localizan los prototipos mas cercanos
a Q en un hipercubo. Sin embargo, un
inconveniente de este método es que
el costo computacional requerido para
encontrar los prototipos en el hipercubo
es considerablemente alto. Por estarazoén,
en Nene y Nayar (1997) se presenta una
mejora de este método que consiste en
la creacién de una estructura de datos
que reduce el nimero de operaciones
requeridas para localizar los prototipos
en el hipercubo.

En Orchard y Michael (1991) se presenta
un clasificador k-NN rdpido para
prototipos numéricos. El clasificador
propuesto por Orchards, requiere calcular
y almacenar las distancias entre los
prototipos del conjunto de entrenamiento
en una fase de preprocesamiento. En la
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fase de clasificacién en este algoritmo se
selecciona aleatoriamente un prototipo
(p), luego se calcula la distancia (dist) al
prototipo de consulta (Q).

2.4. Fast k-NN basados en estructuras
de arboles

La mayoria de los clasificadores rapidos
k-NN  basados

en particionamiento

Figura 2. Interpretacién grafica del criterio de eliminacién utilizado en Orchard y Michael
(1991)

Con base en la propiedad de desigualdad
triangular, los prototipos que estan a una
distancia mayor de 2 x dist del prototipo
p se eliminan como posibles vecinos mas
cercanos. Estainformaciénes conocida,ya
gue en la matriz de distancias creadaenla
fase de preprocesamiento, se almacenan
las distancias entre p y el resto de
elementosdel conjuntode entrenamiento.
Después de descartar los elementos que
estan fuera del circulo con didmetro 2 x
dist y centro en p, se selecciona un nuevo
prototipo y se compara con Q. El vecino
mas cercano de Q se actualiza y se utiliza
para descartar elementos de nuevo (ver
Figura 2).

construyenunaestructurade arbolenuna
etapade preprocesamiento, lacual secrea
particionando/dividiendo recursivamente
el conjunto de entrenamiento. En la etapa
de clasificacion se utilizan algoritmos de
recorrido del arbol para encontrar los k
vecinos mas cercanos. Ademas, se utilizan
reglas de poda basadas en la desigualdad
triangular para descartar nodos durante
el recorrido del arbol y de esta manera
realizar menos comparaciones que el
clasificador k-NN exhaustivo.

Unode los primeros clasificadores rapidos
k-NN que utilizé una estructura de arbol
fue propuesto en 1975 por Fukunaga
y Narendra (FN); en los ultimos afos

Universita Ciencia ano 10, numero 28

may-ago 2022

4]



QPLINARp
%Q\$ 0{/

&

STITUT,
. W 0 iy,
. AN
Sanoiyvon®

2

UNIVERSIDAD DE XALAPA

2, &
0 >
ersi, 1
i 3
Saber / Trascender dad d

han surgido diferentes modificaciones
del clasificador FN. EI clasificador
FN genera una estructura de arbol
particionando recursivamente el conjunto
de entrenamiento. Para generar las
particiones/clusteresseutilizaelalgoritmo
K-Means. En [16] se propone crear un
arbol con tres niveles de profundidad, en
el cual cada nodo p del arbol tiene cuatro
caracteristicas, las cuales son: el conjunto
de prototipos correspondientes a p (Sp), el
ndmero de prototipos en p (Np), el centro
dep (Mp) y finalmente la distancia maxima
entre el centro y los prototipos de p (Rp).
Para clasificar un nuevo prototipo Q, FN
recorre el arbol. Durante el recorrido, se
utilizan dos reglas para descartar nodos
o prototipos, las cuales estan basadas
en la desigualdad triangular. La primera
regla se utiliza para descartar nodos en
los cuales no puede estar el vecino mas
cercano. Para cada nodo descendiente de
p (nodo actual), la primera regla de poda
es la siguiente:

dist(Q, currentyy) + R, < dist (Q,M,) (1)

Donde current, es el vecino mas cercano
a Q encontrado hasta ahora y dist es la
funcion de distancia. En este caso, los
nodos que satisfacen la condicién (1)
no pueden contener un prototipo mas
cercano a Q que el current (como el
nodo p representado en la Figura 3) y, por
lo tanto, esos nodos se eliminan.

La segunda regla de poda se aplica a los
prototipos que pertenecen a un nodo hoja
del arbol, con el fin de decidir si calcular
o no la distancia de Q a los prototipos

Node p
currentyy

P -
s dist¥Q, currentyy)
A

Figura 3. Interpretacion grafica del criterio de
poda utilizado en el clasificador FN

del nodo hoja. La regla de poda para cada
prototipo O€ Sp es:

dist(Q, currentyy) + dist (0;,M,,) < dist (Q,M),) (2)

Los prototipos que satisfacen la condicion
(2) no pueden estar mas cercade Q que el
vecino mas cercano actual y, por lo tanto,
no se calcula su distancia contra Q. El
proceso termina cuando todos los nodos
del arbol han sido recorridos o eliminados
y, en tal caso, el resultado es el vecino
mas cercano actual. En los ultimos afios
se han propuesto algunas modificaciones
del clasificador FN teniendo en cuenta
dos aspectos, el primero de los cuales es
la construccion de un arbol que lleve a un
proceso de clasificacion mas rapido. El
segundo aspecto ha sido disefar nuevos
algoritmos de busqueda del vecino mas
cercano en la etapa de clasificacién. En
Kalantari y McDonald (1983) se presenta
una modificacion del clasificador FN. La
diferencia es que se modifica el algoritmo
para generar la estructura de arbol. En
este caso, se construye un arbol binario
y cada hoja representa un solo prototipo
del conjunto T. Para clasificar un nuevo
elemento, se utiliza el mismo algoritmo
del clasificador FN.
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En Gomez-Ballester et al. (2006) se
propone un clasificador (GB), el cual es
una variante de FN, en la que se evaltan
algunas modificaciones en la regla de
poda. En este caso, se comparan tres
reglas de poda para la eliminacién de
nodos durante el recorrido del arbol, la
primera de las cuales es la regla de poda
FN, la segunda regla estad basada en la
informacion de nodos hermanos (Sibling-
based pruning rule, SBR), para lo cual se
verifica la siguiente desigualdad:

Donde e es el prototipo (contenido en el
nodo hermano de p) mas cercano al centro
(Mp) del nodo p. De acuerdo a esta regla,
es posible descartar nodos hermanos
sin comparar su centro contra Q. Sin
embargo, se requiere calcular y almacenar

dist(e, Mp} > dist(Q, M,) + dist(Q, currentyy) (3)

en una etapa de preprocesamiento la
distancia entre el centro de cada nodo y
el prototipo mas cercano (current, ) de su
nodo hermano.

node p, (sibling of p,)

- -
currentyy

Figura 4. Interpretacion grafica del criterio de
poda (GR) utilizado en Gémez-Ballester et al.
(2006)

En la Figura 4 se muestra un ejemplo, en
el cual el nodo p2 puede ser descartado,
sin haber comparado Q contra el centro
de p2, como hubiera sido hecho por el
clasificador FN. Esta regla es llamada
Generalized Pruning Rule (GR).

En Oncina et al. (2007) se propone un
clasificador (ONC), el cual es una variante
de FN, en la que se modifica la regla de
poda FN. Con esta modificacién, la regla
de poda puede ser aplicada a un nodo p,
sin compararlo directamente contra Q,
logrando omitir mas comparaciones. Esta
regla es la siguiente:

2 = dist(Q, currentyy) < dist(f, currentyy) (a)

Donde f es el prototipo mas cercano al
actual current,, contenido en el nodo p.
Para reconocer al prototipo f, se requiere
calcular y almacenar, durante una etapa
de preprocesamiento, las distancias
entre cada prototipo del conjunto de
entrenamiento y su vecino mas cercano
en cada nodo del arbol. En la Figura 5 se
muestra un ejemplo, en el cual se cumple
la desigualdad (4), y por lo tanto se puede
eliminar el nodo p.

Node p 2 *dist(Q, currentyy)

\
" currentyy

dist(f, currentyy)
cano_Actual)

Figura 5. Interpretacioén grafica del criterio de
eliminacion utilizado en Oncina et al. (2007)
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Los clasificadores Fast k-NN mencionados
hasta el momento son métodos exactos
porque siempre encuentran los mismos k
Vecinos mas cercanos que se encontrarian
utilizando la busqueda exhaustiva. Sin
embargo, en algunos otros trabajos
(Arya et al., 1998 y Moreno-Seco et al.,
2003) se han propuesto clasificadores
k-NN rapidos aproximados, basados en
estructuras de arboles. Un clasificador
aproximado no garantiza encontrar los
k vecinos exactos mas cercanos, pero se
obtiene una aproximacién de forma mas
rapida.

El clasificador propuesto en Moreno-Seco
et al. (2003) utiliza el enfoque propuesto
en Arya y Mount, (1998) para encontrar
un (1+e) vecino mas cercano, el cual
permite terminar la busqueda mas rapido
que en Fukunagay Narendra (1975), pero
incrementando el error en la clasificacion.
El algoritmo de clasificacién es igual que
en Fukunaga y Narendra, con la siguiente
modificacién en la primera regla de poda
(9):

(1+e) « (dist(Q.M;) —Ry) < B (5)
Donde, e es un margen de error
que permite disminuir el nimero de
comparaciones de prototipos. Si el
valor de e es cercano a cero, se obtiene
la misma calidad de clasificacién que
se obtendria utilizando el clasificador
FN, pero también se tiende a realizar el
mismo numero de comparaciones. Si se
aumenta el valor del error e, se reduce el
ndimero de comparaciones, pero también
se reduce la calidad de la clasificacion (en
comparacién con la precision obtenida
por el clasificador FN).

2.5. Fast k-NN basados en los pasos
de aproximacion-eliminacion

En la fase de pre-procesamiento, este
tipo de clasificadores rapidos k-NN
crean una matriz de distancias entre los
pares de prototipos en el conjunto de
entrenamiento. En la fase de clasificacion,
los pasos de aproximacion y eliminacién
(basados en la desigualdad triangular)
se aplican repetidamente hasta que el
conjunto de entrenamiento esta vacio,
reportando finalmente los k vecinos mas
cercanos.

El primer clasificador basado en los
pasos de  aproximacion-eliminacion
fue AESA (Vidal, 1986). Dado un nuevo
prototipo Q para clasificar, el paso de
eliminacién de AESA utiliza una funcién
de limite inferior (Lower Bound, LB), que
se define de la siguiente manera: sea U el
conjunto de prototipos en el conjunto de
entrenamiento cuya distancia al prototipo
de consulta Q ya se ha calculado, p
cualquier prototipo en el conjunto de
entrenamiento, alin no comparado con Q
y currentNN el vecino actual mas cercano
de Q encontrado hasta el momento.
Entonces, con base en la desigualdad
triangular, se cumple que:
|dist(Q,w) — dist(u,p)| < dist(Q,p), VuelU (6)

La distancia entre los prototipos uy p (u,
peT) se conoce porque se almacend en
la matriz de distancias durante la fase de
pre-procesamiento; y la distancia entre Q
y u (u e U) ya se ha calculado. En la Figura
6 se da una interpretacion geométrica de
la ecuacion (6).
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Figura 6. Interpretacion grafica del criterio de
eliminacion de la ecuacion (12)

A partir de la Figura 6, es posible observar
que ladistanciareal entre Qvy p (dist(Q,p))
es desconocida, pero (por la propiedad de
la desigualdad triangular) es menor o igual
que |dist (Q,u)-dist (u,p)|. De (6), también
tiene desigualdad (7):
maxyyey|dist(Q, u) — dist(u, p)| < dist(Q, p) (@)

Asi, lafuncién LB(p), que es una estimacion

de la distancia real entre p y Q, se define
de la siguiente manera:

LB(p) = max,, . |dist(Q, u) — dist(u, p)|, VpET (8)
La desigualdad (7) se representa
graficamente en la Figura 7. En este caso,
LB(p) se selecciona como el maximo entre
|dist (Q,u)-dist (u,p)| y [dist (Qu, )-dist
(u,,p)|, ya que el maximo es el mas cercano
a la distancia real entre Q y p (esto se
puede notar enlaFigura 7). Asi,enlaetapa
de eliminacion, todos los prototipos (peT)
qgue cumplen desigualdad (9) se eliminan
del conjunto de entrenamiento como
posibles vecinos mas cercanos.

LB(p) = dist(Q, currentyy)

En el paso de aproximacion, un prototipo
en T se selecciona aleatoriamente la
primera vez y después de eso, dado que
el limite inferior (LB) se aproxima a la
distancia real, se elige el prototipo con
menor valor de LB paraser comparadocon
Q, como el elemento méas prometedor (ver
Figura 8). En el ejemplo que se muestra en
la Figura 8, se seleccionaria el elemento
X2 vya que es el que tiene un valor LB
mas bajo. Los pasos de eliminacion y
aproximacién se repiten hasta que el
conjunto de entrenamiento esta vacio.

|dist(Q,uy) — dist (ug,p)|

P
|dist (Q,u) — dist (u,p)| {

dist(u,p)

Figura 7. Interpretacion grafica de la funcién LB
de un prototipo p

X4 .\%—I
e Q

@(Xz)
X3

Figura 8. Interpretacion grafica de la funcion
Lower Bound (LB), la cual aproxima
la distancia real entre X1, X2, X3y X4 conel
prototipo a clasificar Q

Utilizando AESA se han obtenido
buenos resultados (es decir, se reduce

considerablemente el ndmero de
comparaciones). Sin  embargo, el
Universita Ciencia afo 10, nimero 28 may-ago 2022 45
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algoritmo AESA requiere almacenar una rapidos k-NN sonun areade investigacion
matriz triangular que contiene todas activa, que vale la penaseguir explorando.
las comparaciones entre prototipos

del conjunto de entrenamiento, lo cual

dificulta trabajar con conjuntos de

entrenamiento grandes. Por esta razon,

enMico et al. (1995) se propone LAESA, el

cual requiere seleccionar un subconjunto

de prototipos de T, llamado conjunto de

prototipos base BP. Posteriormente, se

almacena una matriz de distancias entre

losprototiposenTylos prototiposenBP,la

cual es mucho mas pequefa que la matriz

utilizada en AESA, ya que |BP|<<|T]|.

3. CONCLUSIONES

Elalgoritmodeclasificaciéndel vecinomas
cercano presentado por Cover y Hart en
1967 hasido muy utilizado por su sencillez
y buen funcionamiento. Con las mejoras
tecnoldgicas y algoritmicas actuales, la
cantidad de informacién disponible en
algunos campos como imagenes médicas,
datos histéricos bancarios, informacion
de comercio electrénico, entre otros, ha
llevado a la necesidad de crear algoritmos
para la gestién de grandes conjuntos de
datos. En el caso particular de la tarea
de clasificacion, en los Uultimos anos
muchos clasificadores rapidos k-NN para
la descripciéon numérica de datos se han
centrado en la mejora del algoritmo k-NN
[1] para gestionar grandes conjuntos
de datos. En este trabajo, se presentd
un resumen y clasificacion de algunos
de estos clasificadores rapidos k-NN.
Finalmente, podemos observar, a partir
de esta revision, que los clasificadores

Universita Ciencia afo 10, nimero 28 may-ago 2022 46
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