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lAbstra
t Similarity sear
h in metri
 spa
es allow to retrieve similar or alike obje
t to query.The present work show a development of parallel and enhan
ed for se
ondary memory version of Spaghettismetri
 data stru
ture. It is pivot-based stru
ture and array-type.Parallel implementation it is of thi
kness grain and using MPI. Remarkable performan
e have beenobtained in distan
e evaluations, exe
ution time and in terms of speed-out and e�
ien
y. Los resultadosexperimentales demuestran una notable redu

ión en los 
ostos de evalua
iones de distan
ia, en lostiempos de eje
u
ión y en términos de speed-up y e�
ien
ia.Keywords: Databases, data stru
tures and algorithms, similarity sear
h, parallel pro
essing, MPI.Resumen La búsqueda por similaridad en espa
ios métri
os permite re
uperar objetos pare
idos osimilares a una 
onsulta dada.El presente artí
ulo muestra el desarrollo de una versión paralela y optimizada para memoria se
undariade la estru
tura de datos métri
a Spaghettis. Esta estru
tura está basada en pivotes y es del tipo arreglo.La implementa
ión paralela es de grano grueso y utilizando MPI. Los resultados experimentalesdemuestran una notable redu

ión en los 
ostos de evalua
iones de distan
ia, en los tiempos de eje
u
ióny en términos de speed-up y e�
ien
ia.Keywords: Estru
turas de datos y algoritmos, bases de datos, búsqueda por similaridad, paralelismo,MPI.1. Introdu

ión1.1. Ante
edentesCon la rápida evolu
ión de las te
nologías de la informa
ión han surgido nuevos depósitosno estru
turados de datos tales 
omo texto libre, imagen, sonido y video. Realizar búsquedasexa
tas sobre estos datos sería po
o útil. Por ejemplo, si se 
onsultase por un elemento sobreuna base de datos de imágenes, la 
onsulta sólo podría en
ontrar su 
opia digital exa
ta en labase de datos. El verdadero interés reside, por ejemplo, en 
onsultar sobre una base de datosde fotografías una imagen que 
ontiene un rostro, donde no ne
esariamente existe una 
opiaexa
ta de la misma fotografía; identi�
a
ión de individuos a través de dispositivos biométri
os,donde el dato 
onsulta (voz, retina, et
) podría verse afe
tado por fa
tores externos; en
ontraruna espe
ie más pare
ida a otra en una base de datos de 
adenas de ADN, et
. Este tipo de** Par
ialmente �nan
iado por proye
to Fonde
yt 1060776, Coni
yt y programa de investiga
ión PR-F1-002IC-06,Universidad de Magallanes, Chile.



búsqueda re
ibe el nombre de búsqueda por similaridad y 
onsiste en re
uperar todos los objetosmas relevantes o pare
idos a una 
onsulta dada.Para manipular di
hos datos, se deben generar estru
turas que permitan alma
enarlos yrealizar búsquedas sobre ellos. Estru
turar este tipo de datos es di�
ultoso ya sea manual o
omputa
ionalmente y restringe de antemano los tipos de búsqueda posibles.En la a
tualidad, la mayoria de las estru
turas han sido diseñadas 
omo prototipos y 
are
en dedos 
ara
terísti
as importantes, dinamismo y un ade
uado desempeño en memoria se
undaria.La segunda, que es la más es
asa, determina el desempeño en términos de a

esos a dis
o yespa
io utilizado por la estru
tura. Finalmente, la ne
esidad de pro
esar grandes volumenesde datos obligan a aumentar la 
apa
idad de pro
esamiento y 
on ello la paraleliza
ión dealgoritmos y distribu
ión de la base de datos.1.2. Mar
o Teóri
oLa similaridad, en mu
hos 
asos, es modelada a través de un espa
io métri
o y la búsquedade objetos más similares bajo una fun
ión 
onveniente de similaridad, a través de una búsquedapor rango o ve
inos más 
er
anos.De�ni
ión 1 (Espa
ios Métri
os): Un espa
io métri
o es un 
onjunto X 
on una fun
iónde distan
ia 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�ni
ión 2 (Consulta por Rango): Sea un espa
io métri
o (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 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 evalua
iones dedistan
ia realizadas al resolver la 
onsulta. Los métodos para bus
ar en espa
ios métri
osse basan prin
ipalmente en dividir el espa
io empleando la distan
ia a uno o más objetossele

ionados.Existen dos métodos para las 
onstru

ión de estru
turas métri
as, los basados en Clusteringy los basados en Pivotes. El primero divide el área en parti
iones de Voronoi, donde existe un
entro por 
ada área y los demás objetos se alma
enan en el 
entro más 
er
ano.En el 
aso de los Algoritmos Basados en Pivotes, un pivote es un objeto presele

ionado y queno ne
esariamente pertene
e a la base de datos. Su objetivo es �ltrar objetos en una 
onsultaa través de la utiliza
ión de la desigualdad triangular, sin medir realmente la distan
ia entre elobjeto 
onsulta y los objetos des
artados.Una visión abstra
ta de los algoritmos basados en pivotes es la siguiente:Se sele

iona un 
onjunto de k pivotes {p1, p2, . . . , pk} ∈ X. En tiempo de indexamiento,para 
ada objeto x de la base de datos Y se 
al
ula y alma
ena su distan
ia 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 ine
ua
ionesse tiene que una 
ota inferior para la distan
ia entre q y x es d(q, x) ≥ |d(pi, x) − d(piq, q)|.Como los objetos x que interse
tan son aquellos en donde d(q, x) ≤ r, enton
es se puedenex
luir todos los objetos que no 
umplan 
on la 
ondi
ión de la e
ua
ión (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, enton
espor desigualdad triangular se 
ono
e que d(q, x) > r y por lo tanto, no es ne
esario evaluarexpli
itamente d(x, q). Todos los objetos que no se puedan des
artar por esta regla deben ser
omparados dire
tamente 
on la 
onsulta.Existen distintas estru
turas para bus
ar en espa
ios métri
os, las 
uales pueden o
uparfun
iones dis
retas o 
ontinuas de distan
ia. Algunos son BKTree [3℄, Metri
Tree [11℄, GNAT[2℄, VpTree [14,5℄, FQTree [1℄, MTree [6℄, SAT [9,10℄, EGNAT [12℄.El presente artí
ulo propone una estrategia de distribu
ión de 
arga sobre pro
esadoresparalelos permitiendo una búsqueda más e�
iente dada una 
onsulta por rango. La estru
turafue a
ondi
ionada para un buen desempeño en memoria se
undaria en términos de a

esosa dis
o. Para la implementa
ión paralela se utilizó la librería llamada MPI (Message-PassingInterfa
e), la 
ual propor
iona independen
ia de la arquite
tura y ha demostrado e�
ien
ia enapli
a
iones tales 
omo texto y otros.2. Spaghettis en Memoria Se
undariaLa estru
tura spaghettis [4℄ es una variante de LAESA [8℄. La Estru
tura aquí presentadavaría de su algoritmo original ya que está optimizada para memoria se
undaria [13℄. Es unaestru
tura del tipo arreglo y su algoritmo está basado en pivotes.2.1. Constru

ión de Multiples SpaghettisSe sele

iona un 
onjunto de k pivotes.Se 
al
ula la distan
ia de 
ada objeto a todos los pivotes y se insertan en forma ordenadaen los nodos, este orden se ha
e en base a la distan
ia del objeto 
on el primer pivote. Cadanodo 
orrresponderá a una página de dis
o.Al momento de tener la 
antidad máxima de nodos soportados en RAM y estos esténtotalmente llenos se pro
ede a su alma
enamiento en memoria se
undaria, posteriormentese 
ontinúa 
on la 
onstru

ión de un nuevo spaghettis.Al momento de ir guardando los nodos, uno a uno, se utiliza una estru
tura que alma
enala ubi
a
ión del primer nodo del 
onjunto alma
enado, de forma de poder determinar dondese en
uentra ubi
ado dentro del índi
e el sub
onjunto de nodos formados.En resumen, la diferen
ia entre la versión original de la estru
tura y ésta, es que se tienenN spaghettis o subspaghettis, 
on 
apa
idad para max nodos, que 
orresponden al número denodos que soporta la RAM.2.2. BúsquedaSe determina la distan
ia 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 en
ontrar, un valor de distan
ia al primer pivote, quesatisfaga el intervalo (2) para éste pivote.Un objeto 
andidato a la 
onsulta es aquel que se en
uentra en la interse

ión de los kintervalos formados.



Para 
ada objeto 
andidato obtenido, se 
al
ula la distan
ia entre él y la 
onsulta q. Si ladistan
ia obtenida está dentro del rango r, enton
es el objeto es respuesta a la 
onsultarealizada. Es de
ir, se 
umple que d(x, q) ≤ r.Lo anterior se realiza para 
ada subspaghettis.
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12(b) Versión MultispaghettisFigura 1. Representa
ión de dos versiones de spaghettis una vez �nalizado el pro
eso de 
onstru

ión y mostrando losintervalos obtenidos para distintas búsquedas.Para notar la diferen
ia entre ambas estru
turas (ver �gura 1), 
abe men
ionar que en laestru
tura original las 
olumnas de distan
ias están ordenados según la distan
ia a 
ada pivote,en la nueva versión sólo están ordenados según el primer pivote y por subspaghetti.En la �gura 1(a) se representa la forma original de la estru
tura spaghettis (solo para RAM).Ésta está 
onstruida usando 4 pivotes para indexar una base de datos de 17 objetos. Sobre estaestru
tura se realiza la búsqueda 
omo sigue. Suponga una 
onsulta q 
on distan
ia a lospivotes {8,7,4,6} y rango de búsqueda r=2 . En la �gura 1(a) se muestran más os
ure
idos losintervalos {(6,10),(5,9),(2,4),(4,8)} sobre los 
uales se realizará la búsqueda. En la misma �gurase apre
ian 
on distintos a
hurados todos los objetos que pertene
en a la interse

ión de todoslos intervalos. Di
hos objetos son posibles 
andidatos a ser solu
ión.La op
ión implementada en este trabajo es la expli
ada anteriormente (multispaghettis). La�gura 1(b) representa esta estru
tura una vez �nalizada la 
onstru

ión, es de
ir, luego delordenamiento de los objetos en base al primer pivote (en el ejemplo, usando 23 objetos). Enesta implementa
ión 
ada �la representa a un objeto y 
ada 
olumna de 
ada objeto 
orresponde



a la distan
ia al pivote. La ultima 
olumna representa el identi�
ador del objeto. En el ejemplose asume que una página de dis
o mide 44 bytes y que la RAM sólo tiene 
apa
idad 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 os
ure
idas todaslas 
eldas de todos los pivotes que están dentro del intervalo. Sin embargo, en términos realesse des
arta ini
ialmente en base al primer pivote.3. Implementa
ión Paralela de la Estru
tura SpaghettisEl objetivo prin
ipal para el presente trabajo, es redu
ir los tiempos de eje
u
ión yevalua
iones de distan
ia 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 artí
ulo 
orresponden a una estru
tura
onstruida en el front-end (o broker) y repli
ada a todos los pro
esadores. Las 
onsultasfueron distribuidas en por
entajes similares sobre el 
lúster de PCs, pro
esadas lo
almentey las respuestas re
uperadas fueron re
opiladas por el front-end.Para los experimentos se utilizó un espa
io de palabras en español de 86.061 objetos, dedonde el 90% se utilizó para 
onstruir la estru
tura y el restante 10% 
orresponde al 
onjuntode 
onsultas que se distribuyen en el 
luster.Para medir la distan
ia en un espa
io de palabras, se utilizó la distan
ia de edi
ión odistan
ia de Levenshtein. La distan
ia de edi
ión se de�ne 
omo la 
antidad de inser
iones,elimina
iones o modi�
a
iones de 
ara
teres que deben realizarse sobre una palabra para
onvertirla en otra.Las pruebas realizadas se efe
tuaron 
onstruyendo la estru
tura para 4, 8, 12, 16 y 20pivotes. La sele

ión 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 eje
utados sobre un 
lúster 
ompuesto por 9 pro
esadores (unfront-end y 8 pro
esadores para 
ómputo). Cada pro
esador esta 
ompuesto por un Pro
esadorIntel 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 mejorfun
ionamiento. Para realizar la paraleliza
ión se utilizó MPI [7℄ (Interfaz de Paso de Mensajes)
on una plataforma de memoria distribuida.4. Resultados ExperimentalesLos resultados obtenidos en esta implementa
ión paralela serán evaluados en términos de:Tiempo de eje
u
ión: Es el tiempo que lleva solu
ionar el problema.Speed-up: Se de�ne 
omo la propor
ión de tiempo que toma solu
ionar el problema sobre unpro
esador y el tiempo requerido para solu
ionar el mismo problema sobre un 
omputadorparalelo 
on p pro
esadores idénti
os.E�
ien
ia: Es la medida de fra

ión de tiempo durante el 
ual un pro
esador es empleadoútilmente; es de�nido 
omo la propor
ión entre el Speed-up y el número de pro
esadores.En las �guras 2, 3, 4 y 5 se presentan los grá�
os de: Tiempos de Eje
u
ión, Speed-up,E�
ien
ia y Evalua
iones de Distan
ia (E.D.) respe
tivamente. Los resultados 
orresponden ala estru
tura 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 se
uen
ial (1 pro
esador) y la implementa
iónparalela (2, 4 y 8 pro
esadores).
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os de Tiempos de Eje
u
ión



 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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os de E�
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(d)Figura 5. Grá�
os de Evalua
iones de Distan
ia (E.D.)
5. Con
lusiones5.1. Aspe
tos Relevantes y AportesLa mayor parte de las estru
turas que se han desarrollado para búsquedas por similaridadestan diseñadas sólo 
omo prototipos para memoria prin
ipal. En este sentido, se 
onsideraque el aporte más relevante de éste artí
ulo es la presenta
ión de una versión paralela de laestru
tura Spaghettis, optimizada para memoria se
undaria, lo que permite 
ontar 
on unaestru
tura que puede ser preparada para apli
a
iones reales.De a
uerdo 
on los resultados experimentales los tiempo de eje
u
ión y las evalua
ionesde distan
ia se han redu
ido notablemente para la estru
tura 
onstruída 
on 
ada número depivotes y los rangos de búsquedas utilizados para estos. En la utiliza
ión de 4 pivotes versus 8pivotes y la realiza
ión de búsquedas para rangos 1 y 2 (ver Figuras 2(a) y 2(b)) es donde másse a
entúa esta disminu
ión de tiempo.En general los 
ostos de tiempo de eje
u
ión se han redu
ido signi�
ativamente debidoal balan
e de 
onsultas que existe, donde 
ada pro
esador tiene a

eso al mismo número deestas. Por otra parte, la redu

ión de evalua
iones de distan
ia, el pro
eso mas 
ostoso dentrode la búsqueda, in�uye en gran medida en la redu

ión de estos tiempos. En la Tabla 1 sepresentan los por
entajes de disminu
ión de evalua
iones de distan
ia de a
uerdo al número depro
esadores utilizado.



num. pro
s 4 Pivotes 8 Pivotes 12 Pivotes 16 Pivotes 20 Pivotes2 50.6% 50.8% 50.8% 49.8% 49.3%4 75.7% 74.8% 76.2% 75.9% 75.4%8 87.2% 87.4% 87% 86.7% 86.6%Cuadro 1. Promedios de disminu
ión de Evalua
iones de Distan
ia.Conforme aumenta el rango de búsqueda los tiempos de eje
u
ión para todos los pivotes esmuy similar llegando in
luso a ser 
asi idénti
os para las búsquedas de rango 4 (ver Figura 2).Esto se debe a que para 
onsultas de mayor rango son más los objetos que se re
uperaran, loque impli
a re
orrer en mayor medida la estru
tura.Por último, teniendo en 
uenta la Figura 4, se puede apre
iar que la estru
tura 
onstruídamediante 8 pivotes es quien mejor se 
omporta 
on respe
to al algoritmo se
uen
ial. Esto para
ada número de pro
esadores y rangos de búsquedas utilizados.6. Trabajos FuturosEmplear heurísti
as para la sele

ión de pivotes. Entre estas, las propuestas de elegir objetosmás alejados entre sí y la sele

ión de objetos espa
ialmente espar
idos.Probar el 
omportamiento de la estru
tura 
on otros tipos de espa
ios métri
os.Implementar métodos de elimina
ión y en general modi�
ar la estru
tura para que seadinámi
a.Implementar distintas alternativas de distribu
ión de la base de datos sobre la estru
turaparalela.7. Agrade
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