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muestra. Esta búsqueda es neesaria en múltiples apliaiones, omo ser en reonoimientode voz e imagen, ompresión de video, genétia, minería de datos, reuperaión deinformaión, et. En asi todas las apliaiones la evaluaión de la similaridad entre doselementos es ara, por lo que usualmente se trata omo medida del osto de la búsquedala antidad de similitudes que se evalúan.Interesa el aso donde la similaridad desribe un espaio métrio, es deir, estámodelada por una funión de distania que respeta la desigualdad triangular. En esteaso, el problema más omún y difíil es en aquellos espaios de �alta dimensión� dondeel histograma de distanias es onentrado, es deir, todos los objetos están más o menosa la misma distania unos de otros.El aumento de tamaño de las bases de datos y la apariión de nuevos tipos de datossobre los uales no interesa realizar búsquedas exatas, rean la neesidad de plantearnuevas estruturas para búsqueda por similaridad o búsqueda aproximada. Asimismo, seneesita que dihas estruturas sean dinámias, es deir, que permitan agregar o eliminarelementos sin neesidad de rearlas nuevamente, así omo también que sean óptimas enla administraión de memoria seundaria. La neesidad de proesar grandes volúmenesde datos obligan a aumentar la apaidad de proesamiento y on ello la paralelizaiónde los algoritmos y la distribuión de las bases de datos.En este ontexto, la informaión generada en doumentos de instituiones públiasy privadas presenta un problema de interés en términos de búsqueda de doumentos.Muhas vees no se requiere una búsqueda tradiional, si no más espeí�a en funión deobtener doumentos similares a uno dado omo onsulta.1.2. Búsqueda por SimilitudLa similaridad se modeliza en muhos asos interesantes a través de un espaio métrio,y la búsqueda de objetos más similares a través de una búsqueda por rango o de veinosmás eranos.De�niión 1 (Espaios Métrios): Un espaio métrio es un onjunto X on unafunión de 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 dedatos �nito Y ⊆ X, una onsulta x ∈ X, y un rango r ∈ R. La onsulta de rangoalrededor de x on rango r 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), unonjunto de datos �nito Y ⊆ X, una onsulta x ∈ X y un entero k. Los k veinos máseranos a x son un subonjunto A de objetos de Y, donde la |A| = k y no existe unobjeto y ∈ A tal que d(y,x) sea menor a la distania de algún objeto de A a x.El objetivo de los algoritmos de búsqueda es minimizar la antidad de evaluaionesde distania realizadas para resolver la onsulta. Los métodos para busar en espaiosmétrios se basan prinipalmente en dividir el espaio empleando la distania a uno o másobjetos seleionados. El no trabajar on las araterístias partiulares de ada apliaión



tiene la ventaja de ser más general, pues los algoritmos funionan on ualquier tipo deobjeto [8℄.Existen distintas estruturas para busar en espaios métrios, las uales puedenoupar funiones disretas o ontinuas de distania. Algunos son BKTree [6℄, MetriTree[15℄, GNAT [4℄, VpTree [19℄, FQTree [1℄, MTree [9℄, SAT [11℄, Slim-Tree [14℄, EGNAT[17℄.Algunas de las estruturas anteriores basan la búsqueda en pivotes y otras enlustering. En el primer aso se seleionan pivotes del onjunto de datos y se prealulanlas distanias entre los elementos y los pivotes. Cuando se realiza una onsulta, se alulala distania de la onsulta a los pivotes y se usa la desigualdad triangular para desartarandidatos.Los algoritmos basados en lustering dividen el espaio en áreas, donde ada área tieneun entro. Se almaena alguna informaión sobre el área que permita desartar toda elárea mediante sólo omparar la onsulta on su entro. Los algoritmos de lustering sonlos mejores para espaios de alta dimensión, que es el problema más difíil en la prátia.Existen dos riterios para delimitar las áreas en las estruturas basadas en lustering,hiperplanos y radio obertor (overing radius). El primero divide el espaio en partiionesde Voronoi y determina el hiperplano al ual pertenee la onsulta según a qué entroorresponde. El riterio de radio obertor divide el espaio en esferas que puedenintersetarse y una onsulta puede perteneer a más de una esfera.De�niión 4 (Diagrama de Voronoi): Considérese un onjunto de puntos
{c1, c2, . . . , cn}(entros). Se de�ne el diagrama de Voronoi omo la subdivisióndel plano en n áreas, una por ada ci, tal que q ∈ al área ci sí y sólo sí la distaniaeulidiana d(q, ci) < d(q, cj) para ada cj, on j 6= i.En el presente trabajo se mostrará los resultados iniiales obtenidos on dos estruturas,el GNAT [4℄ y EGNAT [17℄. El EGNAT está basado en el GNAT que es unageneralizaión del Generalized Hyperplane Tree (GHT ) [15℄. Ambas estruturas sonbasadas en lustering y usan diagramas de Voronoi para dividir el espaio. Para labúsqueda usan el riterio de Hiperplano, aunque igualmente usan radio obertor.1.3. Modelo de omputaión paralela BSPEl modelo BSP de omputaión paralela fue propuesto en 1990 on el objetivo depermitir que el desarrollo de software sea portable y tenga desempeño e�iente y esalable[18,12℄. BSP propone alanzar este objetivo mediante la estruturaión de la omputaiónen una seuenia de pasos llamados supersteps y el empleo de ténias aleatorias parael ruteo de mensajes entre proesadores. El omputador paralelo, independiente desu arquitetura, es visto omo un onjunto de pares proesadores-memoria, los ualesson onetados mediante una red de omuniaión uya topología es transparente alprogramador. Los supersteps son delimitados mediante la sinronizaión de proesadores.Los proesadores proeden al siguiente superstep una vez que todos ellos han alanzadoel �nal del superstep, los uales son agrupados en bloques para optimizar la e�ieniade la omuniaión. Durante un superstep, los proesadores trabajan asinróniamenteon datos almaenados en sus memorias loales. Cualquier mensaje enviado por unproesador está disponible para proesamiento en el proesador destino sólo al omienzo



del siguiente superstep. Dada la estrutura partiular del modelo de omputaión, el ostode los programas BSP puede ser obtenido utilizando ténias similares a las empleadasen el análisis de algoritmos seueniales. En BSP, el osto de ada superstep esta dadopor la suma del osto en omputaión (el máximo entre los proesadores), el osto desinronizaión entre proesadores, y el osto de omuniaión entre proesadores (elmáximo enviado/reibido entre proesadores).BSPonMPI es una bibliotea de software independiente de la plataforma de hardwarepara desarrollar programas paralelos, realizada muy reientemente. Implementa elestándar BSPlib (on una pequeña exepión) y orre sobre todas las máquinas queejeutan MPI. Esta última araterístia es el rasgo prinipal de esta bibliotea y deesta manera se distingue de otras biblioteas omo Oxford BSP Toolset y la BSP PUB.MPI (Message Passing Interfae o Interfae de paso de mensajes) debería haer másfáil la esritura de un programa paralelo. Sin embargo en la prátia todavía es muyompliado, porque esta API se ompone de ientos de funiones. También es neesariouidar en la programaión que no se produzan errores típios de los entornos paralelos,omo los deadloks y los omportamientos no determinístios. Por otro lado BSP onsistede sólo 20 primitivas, que proporionan la misma funionalidad y veloidad. BSPlib,omo se onoe a esta API, permite esribir programas paralelos según el paradigmaBSP [3℄. Este paradigma permite desarrollar un algoritmo paralelo de una maneraestruturada, generando ódigo legible y e�iente. BSPlib ya es puesto en prátia paravarios superordenadores y lusters, pero omo es menos popular que MPI, no es puesto enprátia para todas las plataformas de hardware. Atualmente hay dos implementaionesprinipales de BSPlib: Oxford BSP Toolset y PUB. Ambos son implementaiones paraplataformas de hardware espeí�as (Cray T3E o el Origen SGI, et), y poseen una versiónindependiente de la plataforma sobre MPI. Sin embargo la arquitetura de su biblioteade software es optimizada para el empleo de araterístias de hardware espeí�as,ya que no fue el objetivo primario el desarrollo sobre MPI. Evaluaiones preliminareshan demostrado que la implementaión de BSPonMPI es muho más e�iente que lasimplementaiones existentes [13℄.2. Digesto Digital InstituionalEl presente trabajo presenta un prototipo para un busador por similitud sobreun espaio de doumentos. La apliaión, en etapa de prueba, se ha denominadoDigesto Digital Instituional. Originalmente el término Digesto se aplió a la odi�aióndel Dereho Romano, pero atualmente y por extensión se onoe omo digesto a laompilaión ordenada de toda norma jurídia. El Digesto Instituional permite aeder atodo lo atuado, sanionado y legislado en el tiempo, por una Instituión dada. Constituyeel uerpo de leyes o reglamentaiones por el ual se rige la atuaión y las deisiones deuna administraión, ompendiando además, todo lo resuelto o atuado en funión y onatenión a ese onjunto de reglamentaiones básias.Se optó por implementar el Digesto Digital on la informaión de una de lasUniversidades a la que perteneen los autores, ya que, iniialmente, el volumen de datosinvolurados resultaba atrativo para realizar las pruebas de laboratorio de este trabajo.Se ha estimado, a futuro, un volumen de datos de al menos 500.000 páginas de doumentosorrespondientes a los órganos de gobierno de la Universidad de los últimos 10 año.



Junto on la estrutura métria que soportará toda la informaión, adiionalmente sealmaenaran los doumentos originales en formato texto en una base de datos distribuiday en formato de arhivos PDF almaenados en el servidor web (para poder obtener unopia on autentiaión por parte de la Universidad).2.1. Modelo Vetorial para DoumentosEn reuperaión de informaión [2℄ se de�ne un doumento omo una unidad dereuperaión, la ual puede ser un párrafo, una seión, un apítulo, una página web,un artíulo o un libro ompleto. Los modelos lásios en reuperaión de la informaiónonsideran que ada doumento está desrito por un onjunto representativo de palabraslaves llamadas términos, que son palabras uya semántia ayuda a de�nir los temasprinipales del doumento.Uno de estos modelos, el modelo vetorial, onsidera un doumento omo un vetort-dimensional, donde t representa el número total de términos de la oleión. Cadaoordenada i del vetor está asoiada a un término del doumento, uyo valor orrespondea un �peso� positivo wij si es que diho término pertenee al doumento j o 0 en asoontrario. Si D es el onjunto de doumentos y dj es el j-ésimo doumento perteneientea D, entones dj = (w1j, w2j, ..., wij).En el modelo vetorial se alula el grado de similitud entre un doumento d y unaonsulta q, la ual puede ser vista omo un onjunto de términos o omo un doumentoompleto, omo el grado de similitud entre vetores −→dj y −→q . Esta orrelaión puede seruanti�ada, por ejemplo, omo el oseno del ángulo formado entre ambos vetores:
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Si se onsidera que los doumentos son puntos en un espaio métrio, el problemade búsqueda de doumentos similares a una onsulta dada se redue a una búsquedapor similaridad en el espaio métrio. Dado que sim(dj , q) es una medida de similaridady no de distania, se utiliza el ángulo formado entre los vetores −→
dj y −→q , d(dj, q) =

arc cos (sim(dj , q)), omo funión de distania, la ual se denomina distania oseno [2℄.Así de�nido, se puede deir que el par (D, d) es un espaio métrio.2.2. Preproesamiento de DoumentosDurante la etapa de preproesamiento de doumentos, una vez realizados los proesosde eliminaión de palabras vaías y stemming, se obtuvieron vetores representativos dedimensión 9,341, la dimensión original era sobre 18.000.Existen ompliaiones propias del manejo de doumentos reales que entorpeieron elproesamiento de los doumentos y disminuyeron el rendimiento de las estruturas. Entreestos, el uso de nombres propios, las faltas ortográ�as, la refereniaión de doumentosprevios y el ontexto de los doumentos. En los dos primeros asos, se provoaba unaumento de dimensión, ya que por ada palabra nueva la dimensión reía en uno.Respeto del ontexto, se puede indiar que los nombres propios de iudades se repetíanontinuamente, por ejemplo, en resoluiones propias de una unidad aadémia, estoimpliaba que diha palabra fuera similar a una palabra vaía.Lo anterior podría subsanarse utilizando texto semiestruturado y ompartir lasventajas de la búsqueda por similitud y tradiional. Esto queda propuesto para unaetapa futura de este trabajo.Igualmente se puede menionar, que la dimensión intrinsea de este espaio es elevada,del orden de 158, por lo que la búsqueda resulta di�ultosa. Además, la antidad depalabras de los primeros doumentos de prueba eran del orden de 500 (sin palabrasvaías y apliando stemming). Esto di�ultaba aún más la búsqueda, prinipalmentedebido a que el vetor representativo ontenia muhas posiiones en 0, lo que hae quemuhos doumentos fueran relativamente similares o en términos de distania, que muhosestuvieran relativamente a distanias similares.Los inonvenientes anteriores, provoan que este espaio sea un medio di�il pararealizar búsquedas, lo que ontráriamente proporiona, una exelente oportunidad paraexperimentar sobre él.3. Estruturas MétriasLas estruturas métrias utilizadas en el presente trabajo orresponden a GNAT [4℄ yEGNAT [17℄. Las estruturas son basadas en lustering y son del tipo árbol. La eleión deestas estruturas es debido a su buen desempeño en espaios métrios de alta dimensión.Dihas estruturas son pareidas en la forma y presentan araterístias similares en susproesos de búsqueda.Otras araterístias que determinaron el uso de estas estruturas, es que se tienenversiones estables de las mismas, y que fueron implementadas para memoria seundaria,siendo el egnat diseñada espei�amente para esto, además de dinámia. Esto permiteque los experimentos puedan tener una plataforma que soporte una apliaión real.



3.1. GNATDurante la onstruión, el gnat (Geometri Near-neighbor Aess Tree) seleiona kpuntos lave para partiionar el espaio, {c1, c2, . . . , ck} denominados entros. Cada puntorestante es asignado al entro más erano, de�niéndose así el subárbol de in�uenia. Cadasubárbol es partiionado reursivamente. Durante este proeso se van onstruyendo tablasde rangos entre ada par de entros (ci, cj), almaenando las distanias mínima y máximaentre ci y el onjunto de objetos asoiados acj, denominado Dcj
.En la �gura 1 se muestra un ejemplo de onstruión del primer nivel de un gnat onk=4, también se muestra la tabla de rangos que debe ser almaenada para ada entro

ci. En este ejemplo se insertaron los puntos en orden al valor numério que tienen.
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Figura 1. Partiión del espaio, representaión de subplanos.Durante la búsqueda se desartan subplanos ompletos omparando la onsulta qontra alguno de los entros, por ejemplo c0 y si range(c0, q)∩range(c0, Dcx
) = ∅, entonesse puede desartar ompletamente el subárbol asoiado a x (onjunto Dcx
).3.2. Evolutionary GNAT (EGNAT)El gnat evolutivo es una versión dinámia y optimizada para memoria seundaria delgnat. Permite realizar eliminaiones en línea, disminuye el tamaño de la estrutura endiso y redue los aesos a diso, entre otros.El egnat es básiamente un árbol donde ada nodo nae omo un buket, sininformaión alguna respeto de los datos. Al llenar una página de diso, el nodo buketevoluiona a un nodo gnat, on todas las propiedades de éste, y del ual uelgan hijosdel tipo buket. Adiionalmente, los objetos ubiados en los buket guardan la distaniaal padre o entro del luster. El proeso se repite reursivamente sobre los hijos buket.Durante la búsqueda se utilizan la propiedades del gnat y también la informaiónguardada para los objetos en los buket, distania al padre, una propiedad de lasestruturas basadas en pivotes.



4. Paralelizaión de Estruturas MétriasEl motor de búsqueda se implementó sobre un luster de PCs, donde se realizaronpruebas utilizando 2, 4 y 8 máquinas en el luster para tener una visión de la disminuiónde los ostos de proesamiento. Cada máquina del Cluster está ompuesta por unproesador Intel Core 2 Duo de 2,2 GHz, memoria RAM de 1Gbytes, disos duros de7200rpm SATA II.El ontexto omún de los experimentos es que existe una máquina broker o maestro,ésta se enarga, iniialmente, en el proeso de onstruión de distribuir los datos yposteriormente, durante la búsqueda de repliar en ada proesador las onsultas yreoletar los resultados.Se onsidera que el sistema trabaja bajo régimen estaionario, por lo que la fase deonstruión no ha sido presenta en este trabajo.4.1. Estrategia de Índie LoalEsta estrategia onsiste en que ada máquina tiene un árbol independiente y distintoa los demás y ada uno hae el proeso de búsqueda solamente en su estrutura loal.Para esto el broker distribuye los datos en ada proesador. Posteriormente, adaproesador onstruye loalmente su estrutura datos.Durante los proesos de búsqueda, el broker hae difusión de las onsultas, tomandoada una y enviandola a ada proesador. Lo presentado en este artíulo orresponde aun superstep por onsulta, por lo que despues de proesada una onsulta, los resultadosson reoletador por el broker.Implementaiones distintas al de índie loal han tenido omportamientos menose�ientes, éste es el aso de estruturas on índies globales donde se distribuyen lossubárboles en el luster e índie globales que realizan multiplexión de los nodos, es deir,para un árbol se distribuyen sus nodos dentro del luster. Esto ourre prinipalmentedebido a que on BSP se paga un osto de omuniaión durante la sinronizaión deproesos, por lo que para índies loales, la sinronizaión es muho menor [16℄.4.2. Resultados PreliminaresLos experimentos se realizaron sobre un espaio métrio de doumentos, uya antidadde objetos fue erana a los 10,000. Cada doumento fue preproesado para obtenerun vetor representativo de 9,341 omponentes (un punto en un espaio de 9,341dimensiones). El proesamiento de los doumentos fue heha según lo expliado en laseión 2.2.Para la onstruión de la estrutura, se utiliza un 90% de la base de datos, el restante10% es utilizado omo onsulta.Los resultados obtenidos en esta implementaión paralela son evaluados en términosde speed-up. Speed-up se de�ne omo la proporión de tiempo que toma soluionar unproblema sobre un proesador y el tiempo requerido para soluionar el mismo problemasobre un omputador paralelo on p proesadores.Los grá�os de la �gura 2 muestran el speed-up para las estruturas gnat e egnat.Los rangos de búsqueda que apareen en ambos grá�os orresponden a los rangos que,dada un onsulta, permiten reuperar el 0.1%, 1% y el 10% de la base de datos. Los



rangos fueron alulados experimentalmente y su objetivo es poder realizar análisis delomportamiento de las estruturas.
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(b) egnatFigura 2. Grá�os informativos para la búsqueda sobre el espaio de doumentos.Llama la atenión que, si bien era de esperar, hubo una onsiderable disminuión delos ostos en tiempo. Para el grá�o 2(a), el desempeño en términos de speed-up es muhomejor que para la estrutura egnat. El omportamiento de esta urva es superlineal, esdeir, para 4 y 8 proesadores, la estrutura se omporta muho mejor que 4 y 8 veesrespetivamente, lo que no ourre en el grá�o del egnat (2(b)).Si se observa la �gura 3, ésta muestra la antidad de evaluaiones de distania paraada estrutura para el proeso de reuperar un 10% de la base de datos. En estegrá�o se muestra que ambas estruturas tienen un omportamiento muy pareido, lo queigualmente suede al reuperar el 0.1% y 1%. Lo anterior india que si bien en términosde evaluaiones de distania son similares, en términos de tiempo no. El omportamientode la estrutura gnat mejora en funión del aumento de proesadores, muho más queel egnat. Sin embargo, esto se debe prinipalmente que si bien la primera estruturafue implementada en una versión para memoria seundaria, esta no ha sido diseñada nioptimizada para tal efeto. Al haber menos proesadores, requiere de mayor antidad deaesos a diso, lo ual no hae en forma e�iente, por lo que su desempeño aumentaonsiderablemente al disponer de mayor antidad de RAM.5. ConlusionesEl trabajo presentado en el presente artíulo, orresponde a la fase iniial de unproyeto de implementaión de un Digesto Digital Instituional para búsqueda dedoumentos por Similitud. La informaión presentada demuestra que el proyeto es viablede realizar y que los resultados son prometedores.Se onsidera que el aporte más relevante del presente artíulo es presentar un trabajode investigaión orientado al desarrollo de una apliaión real, que reune dos áreas deinvestigaión. También se onsidera un aporte, brindar la posibilidad de aumentar laomplejidad de las búsquedas en doumentos de texto y entregar versiones paralelas dedos estruturas métrias.
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