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búsqueda reibe el nombre de búsqueda por similaridad y onsiste en reuperar todos los objetosmas relevantes o pareidos a una onsulta dada.Para manipular dihos datos, se deben generar estruturas que permitan almaenarlos yrealizar búsquedas sobre ellos. Estruturar este tipo de datos es di�ultoso ya sea manual oomputaionalmente y restringe de antemano los tipos de búsqueda posibles.En la atualidad, la mayoria de las estruturas han sido diseñadas omo prototipos y areen dedos araterístias importantes, dinamismo y un adeuado desempeño en memoria seundaria.La segunda, que es la más esasa, determina el desempeño en términos de aesos a diso yespaio utilizado por la estrutura. Finalmente, la neesidad de proesar grandes volumenesde datos obligan a aumentar la apaidad de proesamiento y on ello la paralelizaión dealgoritmos y distribuión de la base de datos.1.2. Maro TeórioLa similaridad, en muhos asos, es modelada a través de un espaio métrio y la búsquedade objetos más similares bajo una funión onveniente de similaridad, a través de una búsquedapor rango o veinos más eranos.De�niión 1 (Espaios Métrios): Un espaio métrio es un onjunto X on una funiónde distania 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 xon rango r es el onjunto de puntos y ∈ Y , tal que d(x, y) ≤ r.El objetivo de los algoritmos de búsqueda es minimizar la antidad de evaluaiones dedistania realizadas al resolver la onsulta. Los métodos para busar en espaios métriosse basan prinipalmente en dividir el espaio empleando la distania a uno o más objetosseleionados.Existen dos métodos para las onstruión de estruturas métrias, los basados en Clusteringy los basados en Pivotes. El primero divide el área en partiiones de Voronoi, donde existe unentro por ada área y los demás objetos se almaenan en el entro más erano.En el aso de los Algoritmos Basados en Pivotes, un pivote es un objeto preseleionado y queno neesariamente pertenee a la base de datos. Su objetivo es �ltrar objetos en una onsultaa través de la utilizaión de la desigualdad triangular, sin medir realmente la distania entre elobjeto onsulta y los objetos desartados.Una visión abstrata de los algoritmos basados en pivotes es la siguiente:Se seleiona un onjunto de k pivotes {p1, p2, . . . , pk} ∈ X. 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)).Dada una onsulta (q, r), por desigualdad triangular se tiene que d(pi, x) ≤ d(pi, q)+d(q, x),on x ∈ X, de la misma forma se tiene que d(pi, q) ≤ d(pi, x)+d(q, x). De estas ineuaionesse tiene que una ota inferior para la distania entre q y x es d(q, x) ≥ |d(pi, x) − d(piq, q)|.Como los objetos x que intersetan son aquellos en donde d(q, x) ≤ r, entones se puedenexluir todos los objetos que no umplan on la ondiión de la euaión (1).



|d(q, pi) − d(x, pi)| ≤ r,∀i = i...k (1)En otras palabras, si para algún pivote pi se umple que |d(q, pi) − d(x, pi)| > r, entonespor desigualdad triangular se onoe que d(q, x) > r y por lo tanto, no es neesario evaluarexpliitamente d(x, q). Todos los objetos que no se puedan desartar por esta regla deben seromparados diretamente on la onsulta.Existen distintas estruturas para busar en espaios métrios, las uales pueden ouparfuniones disretas o ontinuas de distania. Algunos son BKTree [3℄, MetriTree [11℄, GNAT[2℄, VpTree [14,5℄, FQTree [1℄, MTree [6℄, SAT [9,10℄, EGNAT [12℄.El presente artíulo propone una estrategia de distribuión de arga sobre proesadoresparalelos permitiendo una búsqueda más e�iente dada una onsulta por rango. La estruturafue aondiionada para un buen desempeño en memoria seundaria en términos de aesosa diso. Para la implementaión paralela se utilizó la librería llamada MPI (Message-PassingInterfae), la ual proporiona independenia de la arquitetura y ha demostrado e�ienia enapliaiones tales omo texto y otros.2. Spaghettis en Memoria SeundariaLa estrutura spaghettis [4℄ es una variante de LAESA [8℄. La Estrutura aquí presentadavaría de su algoritmo original ya que está optimizada para memoria seundaria [13℄. Es unaestrutura del tipo arreglo y su algoritmo está basado en pivotes.2.1. Construión de Multiples SpaghettisSe seleiona un onjunto de k pivotes.Se alula la distania de ada objeto a todos los pivotes y se insertan en forma ordenadaen los nodos, este orden se hae en base a la distania del objeto on el primer pivote. Cadanodo orrresponderá a una página de diso.Al momento de tener la antidad máxima de nodos soportados en RAM y estos esténtotalmente llenos se proede a su almaenamiento en memoria seundaria, posteriormentese ontinúa on la onstruión de un nuevo spaghettis.Al momento de ir guardando los nodos, uno a uno, se utiliza una estrutura que almaenala ubiaión del primer nodo del onjunto almaenado, de forma de poder determinar dondese enuentra ubiado dentro del índie el subonjunto de nodos formados.En resumen, la diferenia entre la versión original de la estrutura y ésta, es que se tienenN spaghettis o subspaghettis, on apaidad para max nodos, que orresponden al número denodos que soporta la RAM.2.2. BúsquedaSe determina la distania entre la onsulta q y ada pivote pk, obteniendo así un intervalopor ada pivote de la forma:
[d(q, pk) − r, d(q, pk) + r] (2)Se arga en RAM nodo a nodo hasta enontrar, un valor de distania al primer pivote, quesatisfaga el intervalo (2) para éste pivote.Un objeto andidato a la onsulta es aquel que se enuentra en la interseión de los kintervalos formados.



Para ada objeto andidato obtenido, se alula la distania entre él y la onsulta q. Si ladistania obtenida está dentro del rango r, entones el objeto es respuesta a la onsultarealizada. Es deir, se umple que d(x, q) ≤ r.Lo anterior se realiza para ada subspaghettis.
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a la distania al pivote. La ultima olumna representa el identi�ador del objeto. En el ejemplose asume que una página de diso mide 44 bytes y que la RAM sólo tiene apaidad para dosnodos, por ello se tienen 3 spaghettis. En la �gura 1(b), se muestra también un ejemplo debúsqueda para una onsulta q on d(q, pi) = {6, 8, 3, 7} y r = 3. Se muestran osureidas todaslas eldas de todos los pivotes que están dentro del intervalo. Sin embargo, en términos realesse desarta iniialmente en base al primer pivote.3. Implementaión Paralela de la Estrutura SpaghettisEl objetivo prinipal para el presente trabajo, es reduir los tiempos de ejeuión yevaluaiones de distania que se realizan durante la búsqueda, así omo obtener para quepivote o pivotes la búsqueda se omporta más e�iente.Los resultados experimentales mostrados en el artíulo orresponden a una estruturaonstruida en el front-end (o broker) y repliada a todos los proesadores. Las onsultasfueron distribuidas en porentajes similares sobre el lúster de PCs, proesadas loalmentey las respuestas reuperadas fueron reopiladas por el front-end.Para los experimentos se utilizó un espaio de palabras en español de 86.061 objetos, dedonde el 90% se utilizó para onstruir la estrutura y el restante 10% orresponde al onjuntode onsultas que se distribuyen en el luster.Para medir la distania en un espaio de palabras, se utilizó la distania de ediión odistania de Levenshtein. La distania de ediión se de�ne omo la antidad de inseriones,eliminaiones o modi�aiones de arateres que deben realizarse sobre una palabra paraonvertirla en otra.Las pruebas realizadas se efetuaron onstruyendo la estrutura para 4, 8, 12, 16 y 20pivotes. La seleión de pivotes es aleatoria y son extraídos desde la base de datos. El tipo debúsquedas fue para rangos 1, 2, 3 y 4.Los experimentos fueron ejeutados sobre un lúster ompuesto por 9 proesadores (unfront-end y 8 proesadores para ómputo). Cada proesador esta ompuesto por un ProesadorIntel PIV de 3.00 GHz y 3GB de RAM. Este orre sobre el sistema operativo Debian Linux.Las librerias BLAS y SPARSKIT han sido ompiladas en esta máquina para obtener el mejorfunionamiento. Para realizar la paralelizaión se utilizó MPI [7℄ (Interfaz de Paso de Mensajes)on una plataforma de memoria distribuida.4. Resultados ExperimentalesLos resultados obtenidos en esta implementaión paralela serán evaluados en términos de:Tiempo de ejeuión: Es el tiempo que lleva soluionar el problema.Speed-up: Se de�ne omo la proporión de tiempo que toma soluionar el problema sobre unproesador y el tiempo requerido para soluionar el mismo problema sobre un omputadorparalelo on p proesadores idéntios.E�ienia: Es la medida de fraión de tiempo durante el ual un proesador es empleadoútilmente; es de�nido omo la proporión entre el Speed-up y el número de proesadores.En las �guras 2, 3, 4 y 5 se presentan los grá�os de: Tiempos de Ejeuión, Speed-up,E�ienia y Evaluaiones de Distania (E.D.) respetivamente. Los resultados orresponden ala estrutura spaghettis onstruida para 4, 8, 12, 16 y 20 pivotes y búsquedas on rango 1, 2,



3 y 4. Los resultados se presentan para el aso seuenial (1 proesador) y la implementaiónparalela (2, 4 y 8 proesadores).
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(d)Figura 2. Grá�os de Tiempos de Ejeuión



 0

 1

 2

 3

 4

 5

 6

 7

 8

 9

1 2 4 8

S
p

Número de procesadores

Speed−up para rango = 1

pivotes: 4
pivotes: 8

pivotes: 12
pivotes: 16
pivotes: 20

(a)  0

 1

 2

 3

 4

 5

 6

 7

 8

 9

1 2 4 8

S
p

Número de procesadores

Speed−up para rango = 2

pivotes: 4
pivotes: 8

pivotes: 12
pivotes: 16
pivotes: 20

(b)
 0

 1

 2

 3

 4

 5

 6

 7

 8

 9

1 2 4 8

S
p

Número de procesadores

Speed−up para rango = 3

pivotes: 4
pivotes: 8

pivotes: 12
pivotes: 16
pivotes: 20

()  0

 1

 2

 3

 4

 5

 6

 7

 8

 9

1 2 4 8

S
p

Número de procesadores

Speed−up para rango = 4

pivotes: 4
pivotes: 8

pivotes: 12
pivotes: 16
pivotes: 20

(d)Figura 3. Grá�os de Speed-up
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(d)Figura 4. Grá�os de E�ienia
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(d)Figura 5. Grá�os de Evaluaiones de Distania (E.D.)
5. Conlusiones5.1. Aspetos Relevantes y AportesLa mayor parte de las estruturas que se han desarrollado para búsquedas por similaridadestan diseñadas sólo omo prototipos para memoria prinipal. En este sentido, se onsideraque el aporte más relevante de éste artíulo es la presentaión de una versión paralela de laestrutura Spaghettis, optimizada para memoria seundaria, lo que permite ontar on unaestrutura que puede ser preparada para apliaiones reales.De auerdo on los resultados experimentales los tiempo de ejeuión y las evaluaionesde distania se han reduido notablemente para la estrutura onstruída on ada número depivotes y los rangos de búsquedas utilizados para estos. En la utilizaión de 4 pivotes versus 8pivotes y la realizaión de búsquedas para rangos 1 y 2 (ver Figuras 2(a) y 2(b)) es donde másse aentúa esta disminuión de tiempo.En general los ostos de tiempo de ejeuión se han reduido signi�ativamente debidoal balane de onsultas que existe, donde ada proesador tiene aeso al mismo número deestas. Por otra parte, la reduión de evaluaiones de distania, el proeso mas ostoso dentrode la búsqueda, in�uye en gran medida en la reduión de estos tiempos. En la Tabla 1 sepresentan los porentajes de disminuión de evaluaiones de distania de auerdo al número deproesadores utilizado.
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