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Abstract

The EGNAT is a data structure deviced for searching in metric spaces. Empirical results show that this
structure achieves good performance for high-dimensional metric spaces. This structure is tree type and is
based on clustering, It has characteristic of to be dynamic and Secundary Memory enhanced.

This paper describe a different choice for storage on secundary memory for this structure, proving that
is possible keep cost low of storage on disc and diminishing the cost for distance evaluations.
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Resumen

El EGNAT es una estructura de datos para bisquedas por similaridad en espacios métricos. Esta
estructura ha demostrado tener buen desempefio en espacios de alta dimensién. Esta estructura es del tipo
arreglo y basada en clustering, tiene la caracteristica de ser dinamica y optimizada para memoria secundaria.

El presente trabajo describe una alternativa de almacenamiento en memoria secundaria para la estructura,
demostrando que se puede disminuir los costos de almacenamiento y reducir los célculos de distancia durante
la biqueda.

Palabras claves: bases de datos, estructuras de datos, algoritmos, espacios métricos, consultas por
similaridad.

1. Introduccién

1.1. Antecedentes

Uno de los problemas de gran interés en ciencias de la computaciéon es el de "busqueda por similaridad”,
es decir, encontrar los elementos de un conjunto maés similares a una muestra. Esta busqueda es necesaria en
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multiples aplicaciones, como ser en reconocimiento de voz e imagen, compresion de video, genética, mineria
de datos, recuperacién de informacion, etc. En casi todas las aplicaciones la evaluacién de la similaridad entre
dos elementos es cara, por lo que usualmente se trata como medida del costo de la busqueda la cantidad de
similaridades que se evalian.

Interesa el caso donde la similaridad describe un espacio métrico, es decir, estd modelada por una funcién
de distancia que respeta la desigualdad triangular. En este caso, el problema més comin y dificil es en aquellos
espacios de “alta dimensién” donde el histograma de distancias es concentrado, es decir, todos los objetos estan
més o0 menos a la misma distancia unos de otros.

El aumento de tamano de las bases de datos y la apariciéon de nuevos tipos de datos sobre los cuales no interesa,
realizar busquedas exactas, crean la necesidad de plantear nuevas estructuras para busqueda por similaridad
o busqueda aproximada. Asimismo, se necesita que dichas estructuras sean dinadmicas, es decir, que permitan
agregar o eliminar elementos sin necesidad de crearlas nuevamente. Asi también, las aplicaciones reales requieren
que dichas estructuras permitan ser almacenadas en memoria secundaria eficientemente, como también que
posean métodos optimizados para reducir los costos de accesos a disco.

1.2. Marco tedrico

La similaridad se modeliza en muchos casos interesantes a través de un espacio métrico, y la busqueda de
objetos mas similares a través de una biisqueda por rango o de vecinos méas cercanos.

Definicién 1 (Espacios Métricos): Un espacio métrico es un conjunto X con una funcién de distancia d :
X% 5 R, tal que Vz,y,2 € X,

1. d(z,y) > 0andd(z,y) = 0ssiz =y. (positividad)
2. d(z,y) =d(y,z). (Simetria)
3. d(z,y) +d(y, z) > (d(x, 2). (Desigualdad Triangular)

Definicién 2 (Consulta por Rango): Sea un espacio métrico (X,d), un conjunto de datos finito Y C X, una
consulta z € X, y un rango r € R. La consulta de rango alrededor de z con rango r es el conjunto de
puntos y € Y, tal que d(z,y) <.

Definiciéon 3 (Los k Vecinos mds Cercanos): Sea un espacio métrico (X,d), un conjunto de datos finito
Y C X, una consulta x € X y un entero k. Los k vecinos més cercanos a z son un subconjunto A de
objetos de Y, donde la |[A| = k y no existe un objeto y € A tal que d(y,z) sea menor a la distancia de
algtn objeto de A a .

El objetivo de los algoritmos de btisqueda es minimizar la cantidad de evaluaciones de distancia realizadas para
resolver la consulta. Los métodos para buscar en espacios métricos se basan principalmente en dividir el espacio
empleando la distancia a uno o méas objetos seleccionados. El no trabajar con las caracteristicas particulares de
cada aplicacién tiene la ventaja de ser més general, pues los algoritmos funcionan con cualquier tipo de objeto
[4].

Existen distintas estructuras para buscar en espacios métricos, las cuales pueden ocupar funciones discretas
o continuas de distancia. Algunos son BKTree [3], MetricTree [8], GNAT [2], VpTree [10], FQTree [1], MTree [5],
SAT [6], Slim-Tree [7].

Algunas de las estructuras anteriores basan la busqueda en pivotes y otras en clustering. En el primer caso se
seleccionan pivotes del conjunto de datos y se precalculan las distancias entre los elementos y los pivotes. Cuando
se realiza una consulta, se calcula la distancia de la consulta a los pivotes y se usa la desigualdad triangular para
descartar candidatos.



Los algoritmos basados en clustering dividen el espacio en areas, donde cada area tiene un centro. Se almacena
alguna informacioén sobre el area que permita descartar toda el area mediante s6lo comparar la consulta con su
centro. Los algoritmos de clustering son los mejores para espacios de alta dimensién, que es el problema maés
dificil en la practica.

Existen dos criterios para delimitar las areas en las estructuras basadas en clustering, hiperplanos y radio
cobertor (covering radius). El primero divide el espacio en particiones de Voronoi y determina el hiperplano
al cual pertenece la consulta segin a qué centro corresponde. El criterio de radio cobertor divide el espacio en
esferas que pueden intersectarse y una consulta puede pertenecer a més de una esfera.

Definiciéon 4 (Diagrama de Voronoi): Considérese un conjunto de puntos {ci,cs,...,c,}(centros). Se
define el diagrama de Voronoi como la subdivisién del plano en n &reas, una por cada c¢;, tal que q €
al area ¢; si y solo si la distancia euclidiana d(g, ¢;) < d(g, ¢;) para cada c;, con j # i.

Existen dos caracteristicas poco comunes en las estructuras actuales. La primera es el dinamismo, es decir, la
posibilidad de insertar y eliminar objetos una vez construida la estructura. La segunda caracteristica, ain menos
frecuente, es la manipulacion de estas estructuras en memoria secundaria. No poseer dichas caracteristicas hace
poco factible la utilizacion de estas estructuras en aplicaciones reales.

El egnat es una estructura basada principalmente en el diagrama de Voronoi, aunque igualmente usa radio
cobertor. Esta basada en el gnat [2] que es una generalizacion del Generalized Hyperplane Tree (GHT) [8].

El presente trabajo propone alternativas para reducir el tamafio en disco de la estructura, manteniendo los
costos en términos de evaluaciones de distancia.

Para este articulo se seleccionaron las pruebas realizadas sobre dos espacios métricos. El primero, un
diccionario de palabras en castellano de 86,061 objetos, donde la distancia utilizada es la distancia de edicion,
la cual entrega como resultado el nimero minimo de inserciones, eliminaciones o reemplazos de caracteres para
que una palabra sea igual a otra. El segundo es un espacio de vectores de coordenadas reales de dimensién 10
generados con distribucion de Gauss con media 1 y varianza 0.1 cuya cantidad de objetos es de 100,000, para
este espacio se utilizo la distancia Fuclidiana. Para la btusqueda se creé la estructura con el 90 % de los datos y
se reservo el 10 % como consultas. Se considera que estos espacios muestran claramente el comportamiento del
egnat.

2. gnat Evolutivo (Evolutionary gnat)

El gnat evolutivo o egnat presentado en [9] es una estructura de datos completamente dindmica, competitiva
para busquedas por similaridad en espacios métricos de alta dimensién y con buen desempeno en memoria
secundaria. El egnat pertenece al grupo de algoritmos basados en particiones compactas y es una optimizacion
en memoria secundaria para el gnat en términos de espacio, accesos a disco y evaluaciones de distancia.

El egnat es un arbol que posee dos tipos de nodos, un nodo bucket y un nodo gnat. Los nodos nacen como
bolsas o buckets y cuya tunica informacién es sblo la distancia al padre, al estilo de las estructuras basadas
en pivotes (un solo pivote). Este mecanismo es el que permite disminuir el espacio requerido en disco para
almacenar la estructura y logra mantener un buen desempeno en términos de evaluaciones de distancia. Si un
nodo se completa, éste evoluciona de un nodo bolsa a un nodo gnat, reinsertando los objetos de la bolsa al nuevo
nodo gnat (ver figura 1).

2.1. Construccion

La construccién basica del nodo de tipo gnat es como sigue:

1. Se seleccionan k puntos (splits), p1,...,pr de la base de datos la cual se va a indexar.
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Figura 1: Mutacién de un nodo bucket a un nodo gnat.

2. Se asocia cada punto restante del conjunto de datos al split mas cercano a él. El conjunto de puntos
asociados al split p; se denota como D,,.

3. Para cada par de split (p;,p;), se calcula el rango range (p;, D,,) = [min_d (p;, Dp,) ,maz_d (p;, Dy,)],
una minima y maxima distancia Dist (p;,«) donde z € Dy, U {p;}.

4. El arbol se construye recursivamente para cada elemento en D, .

Cada conjunto D), va a representar un subarbol cuya raiz es p;, o lo que es lo mismo, cada D, va a corresponder
al plano de Voronoi cuyo centro es p;. En la figura 2 se muestra un ejemplo de construccién del primer nivel de
un gnat con k=4, también se muestra la tabla de rangos que debe ser almacenada para cada centro p;. En este
ejemplo se insertaron los puntos en orden al valor numérico que tienen.

2.2. Biusqueda en el egnat

En una busqueda se asume que se desean encontrar todos los puntos con distancia d < r a el punto ¢. Durante
la bisqueda en un egnat de determina en primer lugar si el nodo es de tipo bucket o gnat.

En el caso de que la busqueda se realizara sobre un nodo de tipo bolsa, al mantener la distancia al centro se
puede usar la desigualdad triangular para evitar el célculo directo de la distancia de un objeto consulta sobre
los objetos ubicados en los buckets de la siguiente manera:

= Sea q el objeto consulta, p el split que posee un hijo bucket, s; los elementos ubicados dentro del bucket,
r el radio de busqueda, entonces, si

Dist(s;,p) > Dist(q,p) +7 o
Dist(s;,p) < Dist(q,p) — r

se puede determinar que el objeto s; no estd dentro del rango de bisqueda, de lo contrario hay que
necesariamente hacer la comparacién directa.

Esto se utiliza también para la busqueda por rango 0 en las bolsas, lo que reduce considerablemente la cantidad
de evaluaciones al momento de eliminar objetos.
Si el nodo es de tipo gnat, la bisqueda se realiza como fue definido originalmente en la estructura gnat.
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Figura 2: egnat: particion del espacio, representacion de subplanos en un nodo de tipo gnat.

= Sea P la representacion del conjunto de puntos splits del nodo actual el cual posiblemente contiene un
vecino cercano a ¢. Inicialmente P contiene todos los puntos split del nodo actual. La busqueda se realiza
como se muestra en el algoritmo 1.

3. Alternativas de Almacenamiento

Uno de los nuevos parametros a considerar en la construccién de estructuras disenadas para memoria
secundaria, es el espacio en disco utilizado. En este sentido, en el egnat, cada nodo, ya sea del tipo gnat o
bucket equivale a una pagina de disco. Cada nodo del tipo gnat estd completamente lleno, salvo que hubiesen
eliminaciones, sin embargo, es muy frecuente que los nodos bucket tengan bajos porcentajes de utilizacién del
nodo. Lo anterior provoca un aumento en la cantidad de nodos o paginas de disco y por ende un aumento en el
tamaifo de la estructura.

Uno de los problemas del egnat es el tamano que requiere para almacenar los datos. Si bien logré reducir
es espacio versus la estructura original gnat, aun requiere mucho mas que el M-Tree, siendo ésta la fiunica
desventaja del egnat frente al M-Tree.

La propuesta que se analiza en este articulo es poder compartir las paginas de disco por més de un nodo. En
este sentido, a mayor cantidad de centros en un nodo gnat, su comportamiento es mucho mejor. Considerando
ademas, que los nodos gnat estan generalmente llenos y es en los bucket donde se tiene un bajo uso del nodo,
entonces la propuesta es que una pégina de disco sea usada por méas de un nodo bucket.

La figura 3 muestra la forma del arbol para la alternativa propuesta.

4. Resultados experimentales

Resultados experimentales se muestran en las tablas 2 y 3.
Esta idea de compatir la pagina por bucket o bolsas es basada principalmente en el hecho de que los promedios
de uso de un nodo bolsa no son superiores a 14,52 para el caso del espacio de Gauss y de 17,06 para el espacio de



Algoritmo 1 egnat: bisqueda por rango r para la consulta ¢ en un nodo de tipo gnat.

busquedarango(Nodo P, Consulta ¢, Rango r)

1: {Sea R el conjunto resultado}
R+ 10
d <+ diSt(p07 q)
: if d <=r then
se reporta po
end if
: range(po,q) < [d—r,d+ 7]
: for all z € P do
if range(po, q) N range(po, Dp,) # 0 then
se agrega x a R
if dist(z,q) <=r then
se reporta x
end if
end if
: end for
: for all p; € R do
busquedarango(D,,q,r)
: end for
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Figura 3: egnat : paginas compartidas por 4 buckets.



Vectores de Gauss de dim. 10 Diccionario Espaifiol

centros | nodos x pag. | nro. pag. | b x obj || centros | nodos x pag. | nro. pag. | b x obj
gnat (4) 4 12 3.339 136.77 4 12 2.633 125,32
gnat (6) 6 7 5.722 234,37 6 7 3.648 173,62
gnat (8) 8 4 10.010 410,01 8 4 6.384 303,84
M-tree 0.4 - - 4.461 182,72 - - 1.585 75,44
M-tree 0.1 - - 5.095 208,69 - - 1.856 88,33
egnat 19 1 6.773 277,42 20 1 4.996 237,78
egnat B 19 4 (bolsas) 5.936 243,14 20 4 (bolsas) 4.157 197,85
egnat B 19 6 (bolsas) 4.822 197,51 20 6 (bolsas) 3.789 180,33

Tabla 2: Construccion: valores comparativos para paginas compartidas entre gnat, M-tree, egnat y egnat (version
final) con el 100 % de los datos.

vectores de Gauss diccionario en Espaiiol
Buckets por pagina 4 | 6 4 6
MAX SIZE BUCKET 23 15 31 21
Cantidad de buckets 17.518 17.676 12.475 13.852
cantidad de gnat 1.556 1876 1.038 1.480
cantidad total de paginas 5.936 4.822 4.157 3.789
promedio de uso bucket | 4,02 (17,48 %) | 3,64 (24,27%) | 5,23 (16,87 %) | 4,08 (19,43 %)

Tabla 3: egnat (version final B): detalles de construccién para paginas con capacidad para 4 y 6 bolsas (100 %
de los datos).

palabras. Por lo tanto las paginas podrian contener por ejemplo 4 bolsas, de esta manera la estructura aplicada
a vectores tendria bucket de 23 centros y la estructura aplicada a palabras 31 centros.

En la tabla 2 se muestra la informacion para el egnat y el egnat con bolsa compartiendo paginas (versiéon B).
Para este ultimo experimento, la cantidad de péaginas para el egnat es la suma de los nodos gnat mas las paginas
que contienen nodos de tipo bucket, en este caso 4 y 6 buckets por pagina. La misma tabla también muestra
la columna promedio de byte por objeto (b x obj). En la misma tabla se muestra informacién adicional de una
versién del gnat donde se comparte la pagina con varios nodos gnat y del M-Tree. Para el M-Tree, los valores
0.1 y 0.4 corresponden ael porcentaje minimo utilizado en un nodo, garantizado por la estructura.

Para la alternativa mencionada para el egnat la informacion obtenida se muestra en la tabla 3, de ésta se
desprende que al ser mas pequenas las bolsas, éstas se llenan mas rapido, lo que implicé un aumento de los nodos
de tipo gnat y de los bucket, pero ahora estos tltimos utilizarian un cuarto o un sexto de la pagina.

De la tabla 2 se desprende que el M-Tree puede utilizar mejor el espacio dentro de una pagina en el espacio de
palabras, siendo menos competitivo en el espacio de Gauss. Finalmente se puede indicar que la estructura egnat
y el egnat con péginas compartidas por varios nodos logran reducir el espacio utilizado en disco y acercarse o
mejorar los valores del M-tree.

Desde el punto de vista de las Evaluaciones de distancia, la versién B del egnat logra una leve mejora al
reducir los calculos de distancia (ver figura 4). En lo referente al tamafio en disco, la figura 5 muestra como la
nueva version igualmente mejora el espacio utilizado en disco, disminuyendo la cantidad de péaginas requeridas
por la estructura para almacenar la misma informacion.
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Figura 4: egnat: reduccion de célculos de distancia utilizando la versiéon B.
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Figura 5: egnat: reduccién de péaginas de disco utilizando la versién B.



5.

5.1.

Conclusiones

Aspectos Relevantes y Aportes

Un gran namero de las estructuras que han sido desarrolladas para busquedas por similaridad estan disehadas

s6lo como prototipos para memoria principal. Por lo tanto, es relevante contar con estructuras sobre memoria
secundaria de tal manera que puedan ser implementadas en aplicaciones reales. Considerando lo prometedor de
la nueva estructura denominada egnat, desde el punto de vista de los costos en evaluaciones de distancia, se
considera que el aporte mas relevante del presente trabajo es la reduccién del espacio utilizado en disco y de la
reduccion en los calculos de distancia.

La nueva vesién también es competitiva con el M-Tree, en algunos casos mejorando el espacio requerido por

la estructura.
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