Spaghettis en Memoria Secundaria

Roberto Uribe Paredes”

Centro de Investigacion de la Web
Depto. de Ingenieria en Computaciéon
Universidad de Magallanes, Bulnes 01855, Punta Arenas, Chile

(ruribe@ona.fi.umag.cl)

Christian Cardenas Villarroel™
Depto. de Ingenieria en Computacion
Universidad de Magallanes, Bulnes 01855, Punta Arenas, Chile

(ccardena@ona.fi.umag.cl)

Abstract

The Spaghettis 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 an array type and is
based on pivots.

An unusual characteristic on the current metric structures is their manipulation on secundary memory. The
utilization of this structure on real aplications could be uncertain if is not allow this characteristic.

This paper describe differents choices for storage on secundary memory for this structure, showing particularly
one, that keep cost low in access and storage on disc without diminishing the cost for distance evaluations. Front
part, allow real aplications structure use, even on large metric spaces databases.

Keywords: databases, data estructures, algorithms, metric spaces, similarity queries.

Resumen

El Spaghettis es una estructura de datos para buisquedas por similaridad en espacios métricos [CMBY99]. Esta
estructura es prometedora dado que se ha demostrado que tiene buen desempeio en espacios de alta dimensién.
Esta estructura es basada en pivotes y es del tipo arreglo.

Una caracteristica poco comin en las estructuras métricas actuales es la manipulacién de éstas en memoria
secundaria. No poseer dicha caracteristica hace poco factible la utilizacién de estas estructuras en aplicaciones
reales.

El presente trabajo describe distintas alternativas de almacenamiento en memoria secundaria para la
estructura, mostrando en particular una, que resulta 6ptima para mantener bajos los costos de almacenamiento
y accesos a disco sin disminuir los costos en términos de evaluaciones de distancia. Lo anterior, permite la
utilizacion de dicha estructura en aplicaciones reales, dado el gran tamaino de las actuales bases de datos.

Palabras claves: bases de datos, estructuras de datos, algoritmos, espacios meétricos, consultas por
similaridad.
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1. Introduccién

1.1. Antecedentes

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

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 mas comin y dificil es en aquellos espacios
de "alta dimensién” donde el histograma de distancias es concentrado, es decir, todos los objetos estdn mas o 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 dinamicas, 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 teodrico

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

Definicién 1 (Espacios Métricos): Un espacio métrico es un conjunto X con una funcién de distancia d : X2 —
R, tal que Vz,y,z € X,

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

Definiciéon 2 (Consulta por Rango): Sea un espacio métrico (X,d), un conjunto de datos finito ¥ 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 ¥ C
X, una consulta € X y un entero k. Los k vecinos mas 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 algin objeto de A4 a x.

El objetivo de los algoritmos de biisqueda 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 mas objetos seleccionados. El no trabajar con las caracteristicas particulares de
cada aplicaciéon tiene la ventaja de ser mas general, pues los algoritmos funcionan con cualquier tipo de objeto
[CNBYMO1].

Existen distintas estructuras para buscar en espacios métricos, las cuales pueden ocupar funciones discretas o
continuas de distancia. Algunos son BKTree [BK73|, MetricTree [Uhl91], GNAT [Bri95], VpTree [Yia93]|, FQTree
[BYCMW94], MTree [CPZ97], SAT [Nav02], Slim-Tree [TTSF00].
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Algunas de las estructuras anteriores basan la btisqueda 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 informacién sobre el area que permita descartar toda el drea mediante sélo comparar la consulta con su
centro. Los algoritmos de clustering son los mejores para espacios de alta dimension, que es el problema més dificil
en la préactica.

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 mas de una esfera.

Definicién 4 (Diagrama de Voronoi): Considérese un conjunto de puntos {ci,cs,...,cp}(centros). Se define
el diagrama de Voronoi como la subdivisién del plano en n areas, una por cada ¢;, tal que g € al area c; siy
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 manipulacién de estas estructuras en memoria secundaria. No poseer dichas caracteristicas hace
poco factible la utilizacion de estas estructuras en aplicaciones reales.

Spaghettis es una estructura basada en pivotes y es una variante de LAESA [MOV94|. Propone reducir el
tiempo de CPU extra necesario al realizar una consulta utilizando una estructura de datos en donde las distancias
a los pivotes estan ordenadas por separado, construyendo un arreglo por cada pivote, lo que permite realizar una
biisqueda binaria en el rango relevante.

Si para cada pivote se encuentra el conjunto s; = {z : |d(z,p;) — d(¢,pi| < r},i = 1,...,k entonces la lista de
candidatos estd dada por la intersecciéon de todos estos conjuntos.

Para este articulo se selecciond, para la realizacion de las pruebas, un espacio métrico consistente en 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, necesarios, para que
una palabra sea igual a otra. Para la buisqueda se creo la estructura con el 90 % de los datos y se reservo el 10 %
como consultas.

2. Spaghettis

2.1. Construcciéon de Spaghettis
1. Se seleccionan k puntos (pivotes), p1, ..., Pk, los cuales pueden o no pertenecer a la base de datos a indexar.

2. Se calcula y almacena la distancia entre los pivotes y cada objeto de la base de datos, almacenando ademas
un identificador de cada objeto, obteniendo un arreglo de largo n para cada pivote.

3. Para los primeros k-1 pivotes se cambia el identificador del objeto, por su posicién en el pivote siguiente.

2.2. Biasqueda en Spaghettis

Se asume que se desea buscar todos los objetos con distancia d < r a un objeto ¢q. Una busqueda en un spaghettis,
se realiza como sigue:

1. Se calcula la distancia entre ¢ y todos los pivotes pg, para luego obtener k intervalos de la forma
[alabl]a sy [akabk]a donde a; = d(pMQ) -ry bl = d(pMQ) + 7.
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PIVOTE 1 PIVOTE 2 PIVOTE 3 PIVOTE 4 BASE DE DATOS

0 |1 0| 1 0|7 0 | 4 Objeto 1
1o 1|3 . 5001 «7 ; /

2| 2 2 | 4 ;" s [0 | & Objeto 3

2 | 4 2 | 1s e |1 6 | 7 Objeto 4

5|7 2 | s ‘16 |3 6 | 9 Objeto 5

s | s 4 s | 6 |4 6 |12 Objeto 6

T 6 510 ;" [%}«Eﬁ 6 T Objeto 7

’ 7 | 3 Objeto 8

7|6 Objeto 9

8 | 8 7 |3 Objeto 10

Objeto 11

8 14 Objeto 12
s20le oty

9 |15 Objeto 14

10 13 9 13 9 8 8 14

11 3 9 12 10 15 10 16 Objeto 16

15 16 14 16 13 16 14 5 Ohjelo]7

Figura 1: Spaghettis: Construccion y representacion de objetos candidatos.

2. Los objetos que se encuentren en la interseccion entre los k intervalos formados, se convierten en candidatos
como posible respuesta a la consulta q.

3. Para cada objeto candidato z, se calcula la distancia entre éste y la consulta g. Si se tiene que d(g,z) < r,
entonces el objeto x es una respuesta a la consulta.

La figura 1 representa la estructura spaghettis construida usando 4 pivotes para indexar una base de datos de
17 objetos. Sobre esta estructura se realiza la busqueda como sigue. Suponga una consulta ¢ con distancia a
los pivotes {8,7,4,6} y rango de basqueda r = 2. En la figura 1 se muestran mas oscurecidos los intervalos
{(6,10), (5,9),(2,4), (4,8)} sobre los cuales se realizara la busqueda. En la misma figura se aprecian con distintos
achurados todos los objetos que pertenecen a la interseccién de todos los intervalos. Dichos objetos son posibles
candidatos a ser solucion.

Como referencia, y en términos de evaluaciones de distancia, los valores para la construcciéon y bisqueda usando
4, 8,12, 16 y 20 se muestran en la figura 2. Para la buisqueda se construye la estructura con el 90 % de los datos,
dejando el 10 % restante como consultas.

3. Implementacién en Memoria Secundaria

Dado que spaghettis considera, en el momento de una consulta, solamente los intervalos definidos para cada
pivote, entonces no es necesario cargar completamente la estructura. Este trabajo estd enfocado principalmente a
éste punto, es decir, en redefinir la estructura de tal modo de no hacer necesario cargar la totalidad de la estructura
en memoria principal. Considerando que en memoria secundaria, no solo se debe considerar el costo de evaluaciones
de distancias realizadas, si no también se debe tomar en cuenta los accesos a disco, como ser, lecturas, escrituras o
movimientos de cabezal (reads, writes, seeks) y el uso adecuado de las paginas de disco.
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Costo de Construccion para n=86061 palabras

Costo de Busqueda promedio para n=86061 palabras
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Figura 2: Spaghettis: Calculos de distancia para la construccién y bisqueda en RAM.

Uno de los objetivos méas importantes en la implementaciéon de la estructura en memoria secundaria es la
reduccion de los movimientos de cabezal, lo que se logra recorriendo el archivo en forma secuencial. Queda de
manifiesto que las soluciones para estructuras de busquedas exactas son inadecuadas, debido a que no se puede
mantener algin orden en el sentido tradicional. Sin embargo, se puede lograr cierta secuencialidad de acceso al
disco organizando los objetos segtin alguna caracteristica, por ejemplo, distancias a un determinado objeto. Gran
parte de las estructuras métricas existentes realizan una implementacién de ésto, pero no garantiza la disminucién
de saltos dentro de un archivo. Un objeto, en el caso de los espacios métricos, puede estar cerca de otros objetos,
lo que implica que durante una bisqueda por un mismo rango, este objeto seria respuesta a varias consultas y por
lo tanto es indiferente donde se agrupe.

Para los experimentos mostrados en este capitulo se asumié que la estructura no entra completamente en
memoria principal y que s6lo se dispone de 2Mbytes de RAM. Las paginas de disco seran de 4Kbytes y los pivotes
utilizados en las tres implementaciones seran los mismos.

3.1. Implementacién Original

Con esta implementacion se pretende construir el indice en memoria secundaria segin su diseno original, para
ésto, cada nodo almacena los mismos parametros que la implementacién de spaghettis en memoria principal, es
decir, la distancia del objeto al pivote y la ubicacion del objeto en el siguiente pivote. También cada nodo guarda
la posicién en disco del siguiente nodo dentro del archivo que almacena el indice.

La figura 3 muestra la forma de los nodos para la primera implementacion. Para la construccion, se insertan las
distancias a los pivotes y posicion en el siguiente pivote hasta la capacidad maxima por cada nodo (4Kbytes) y luego
por cada pivote, posteriormente se realiza el ordenamiento. Cada nodo se va almacenando luego de llenado y de
acuerdo a la capacidad maxima de nodos que soporta la RAM. La figura 3 muestra la estructura una vez finalizada
la construccion, en este ejemplo el nodo tiene un tamano de 44 bytes y un méaximo de 5 objetos (representacion
de 5 objetos). Adicionalmente al spaghettis, se mantiene una estructura que identifica a los nodos, ésta almacena
la distancia minima y maxima mas la posicién en memoria secundaria donde se encuentra el nodo. Esta estructura
permite realizar las busquedas maés eficientemente, sabiendo que nodo cargar en RAM segun el intervalo que tenga.

En la figura 3, se muestra también un ejemplo de busqueda para una consulta ¢ con d(g,p;) = {6,8,3,7} v
r = 3. Las celdas levemente oscurecidas corresponden a los intervalos de btisqueda y la celda més oscura a el objeto
candidato a respuesta.

Como se observa, se debe leer de disco ¥ nodos para cada objeto que sea candidato a solucién, siendo k el
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PIVOTE 1 PIVOTE 2 PIVOTE 3 PIVOTE 4

2 5 1 3 1 6 3 5
3 18 1 8 3 4
3 15 2 17 2 18 3 6
4 16 2 4 2 1 3 10
4 1 4 15 2 21 4 7
44 264 484 704
o 2 3 0 4+ | >
5 19 4 10 4 10 6 11
6 17 5 11 5 20 6 19
6 3 6 2 7 20
7 11 6 19 6 16
88 308 528 748
7 10 6 14 6 4 8 17
7 14 7 6 7 12 3 18
8 2 3 18 7 19 9 3
8 0 9 0 8 17 9 9
8 6 9 20 8 11 9 16
132 352 572 792
9 12 9 12 9 5 9 21
9 7 11 5 10 13 10 14
9 13 11 16 10 3 11 2
9 4 12 7 11 2 11 3
10 20 12 9 11 14 11 15
176 396 616 836
11 9 13 21 11 7 12 13
12 2 13 22 12 8 12 12
12 21 14 13 12 15 13 1
220 440 660 880

Figura 3: Spaghettis: Representacion de la estructura original en memoria secundaria. Ejemplo de intervalos de
busqueda para cada pivote.
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| Pivotes | Nodos | Espacio | Writes | Seeks | Reads | % Pagina Usado |

4 608 2.4 Mb 1674 66310 | 66310 100
8 1216 | 4.8 Mb | 3498 | 154094 | 154014 100
12 1824 | 7.2 Mb 5322 | 240112 | 238416 100
16 2432 | 9.6 Mb 7146 | 319511 | 317199 100
20 3040 12 Mb 8970 | 406180 | 403252 100

Tabla 1: Spaghettis: Informacion general de la estructura en disco.

Costos Promedios de Busqueda para n=86061 palabras
T T
300000 [~ Ppivotes: 4 —o— o __---2
Pivotes: 8 - R

A -
Pivotes: 12 --3-- /",.-‘é;4><4>
250000 [~ Pivotes: 16 - X- - =T AR
Pivotes: 20 — & -~ & eI
PR -
200000 [~ oL

<

150000 2277
B

100000

Reads/ Seek en Disco

50000 [~ N

0 I I
1 2 3 4

Rango de Busqueda

Figura 4: Costos promedios de lecturas en disco para la busqueda.

numero de pivotes de la estructura. Lo anterior es sin considerar aquellos nodos leidos y que finalmente no tienen
candidatos. Esto puede resultar en extremo costoso si la cantidad de pivotes es elevada.

La tabla 1 muestra informacién general de la estructura en disco, como ser el nimero de pivotes, el total de nodos
generados, el espacio de la estructura en memoria secundaria, las cantidades totales de escrituras, movimientos de
cabezal y lecturas, finalmente se muestra el porcentaje usado de la pagina.. Se considero el tamafio de la pagina de
4096 bytes y la cantidad de datos soportada por cada nodo fue de 511.

Lo interesante de una estructura de tipo arreglo es que la utilizacién de las paginas de disco puede resultar
bastante eficiente, como en este caso.

3.2. Alternativas de Implementacion

Si se observan los resultados experimentales obtenidos con la implementaciéon anterior, se puede apreciar que
existe una gran cantidad de accesos a disco durante la busqueda, esto provoca que dicha alternativa no sea
competitiva. Este problema se debe principalmente a la forma de la estructura.

A continuacién se presentan alternativas de almacenamiento que reducen los costos de acceso a disco y espacio
utilizado por la estructura.

Las nuevas alternativas utilizan menos péginas de disco para su construccién, principalmente porque el indice
ya no es construido en base a los pivotes, si no, en base a los objetos, evitando tener que almacenar informacion
adicional como por ejemplo: la ubicacién de un objeto dentro del siguiente pivote.

3.2.1. Optimizaciéon en Memoria Secundaria

La segunda alternativa redefine la estructura y almacena conjuntamente la distancia del objeto a todos los pivotes
y la ubicacion del objeto en la base de datos original. Ademas, se modifica el algoritmo de construccién ordenando
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| Pivotes | Nodos | N° Objetos | Espacio | % Pagina Usado |

4 378 204 1.5 Mb 99.8047
8 686 113 2.7 Mb 99.5117
12 994 78 3.9 Mb 99.2188
16 1291 60 5.1 Mb 99.8047
20 1614 48 6.3 Mb 98.6328

Tabla 2: Caracteristicas comunes en memoria secundaria para las tultimas dos alternativas.

los datos solo en base al primer pivote. La forma de esta estructura se muestra en la figura 5 (a). Finalmente el
nodo almacena la posicién en disco del nodo siguiente.

La figura 5 (a) muestra el proceso de construcciéon una vez terminado, es decir, luego del ordenamiento de los
objetos en base al primer pivote. La misma figura muestra celdas més oscuras que representan la busqueda para
una consulta ¢ con d(q,p;) = {6,8,3,7}y r = 3. Se muestran oscurecidas todas las celdas de todos los pivotes que
estan dentro del intervalo. Sin embargo, en términos reales se descarta inicialmente en base al primer pivote.

3.2.2. Multiples Spaghettis

La tercera alternativa es basada en la segunda, es decir, almacena todas las distancias de un objeto a los pivotes
y los ordena en base al primero. La diferencia radical con la version anterior es que se crean multiples spaghettis,
donde cada spaghetti serd del tamano de la memoria principal. De esta manera se evitan las lecturas y escrituras
adicionales producto del ordenamiento posterior a la construccion. La figura 5 (b) muestra la tltima version. En
esta figura se entiende que el tamano de los nodos es de 44 bytes y la capacidad en RAM es de 2 nodos.

Para la busqueda se realiza un proceso similar al de la segunda versién, sin embargo, en la dltima versién
necesariamente se deben revisar todos los spaghettis, lo que implica incrementar levemente las lecturas a disco.

Para las dos ultimas alternativas se utiliza una estructura adicional para almacenar informaciéon de los nodos,
como es: minima y maxima distancia al primer pivote y la posicién en memoria secundaria del nodo.

4. Resultados experimentales

Las nuevas alternativas propuestas para el almacenamiento de la estructura resultan interesantes, principalmente
porque hay una optimizacién en los costos de acceso a disco y de espacio utilizado por la estructura. La tabla 2
muestra informacién general equivalente en ambas estructuras. La informacién resulta ser igual en ambas debido a
que la diferencia es a nivel del ordenamiento de las celdas.

Durante la construccion la diferencia entre la segunda y tercera alternativa es que la tltima no requiere de
lecturas en disco, y por lo tanto tampoco de movimientos de cabezal, por lo que dichos valores son cero. Respecto
de las escrituras, éstas también disminuyen, y en la tltima son del orden de la cantidad de paginas de disco generada
por la estructura. La tabla 3 muestra las diferencias entre las dos estructuras en términos de accesos a disco durante
la construccion.

La figura 6 muestra graficos comparativos durante la busqueda para las dos alternativas. La diferencia es muy
levemente favorable a la alternativa 2.

De la informacion obtenida en los experimentos se puede deducir que entre la implementacion original (alternativa
1) y la segunda implementacion, hay una reduccion de un 55 % en los writes a disco, para 4 pivotes. Para 8, 12, 16
y 20 pivotes la reducciéon de los writes es del orden del 64 % en promedio. En el caso de los reads y seeks, estos se
reducen cerca de un 99 %.

Entre la primera y la tercera alternativa, los valores son de un 77.3 de reduccién en los writes con 4 pivotes, de
un 81.5 para el resto de los pivotes. En el caso de las lecturas y movimientos de cabezales es de un 100 %.
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2 4 2 |1 3 2 4 2 |1 3
3 12 5 12 13 4 11 3 3 5
3 9 7 11 15 4 1 6 3 6
4 |11 3 3 5 g8 |14 [ 8 [11 2
44 44 . .
Primer Spaghettis
4 1 6 3 6 8 1 2 3 4
4 5 1 7 22 8 4 7 4 7
5 12 6 10 14 9 8 11 13 1
6 11 10 9 9 9 5 7 9 8
8 EX
6 2 2 12 12 3 12 5 12 13
7 7 4 8 17 3 9 7 11 15
7 6 8 8 18 5 12 6 10 14
7 9 11 6 19 6 11 10 9 9
132 132 .
Segundo Spaghettis
8 14 8 11 2 6 2 2 12 12
8 1 2 3 4 9 9 1 6 11
8 4 7 4 7 11 6 11 9 16
9 8 11 | 13 1 12 2 10 3 10
176 176
9 5 7 9 8 4 5 1 7 22
9 9 1 6 11 7 7 4 8 17
9 4 9 4 23 7 6 8 8 18
10 13 12 7 20 7 9 11 6 19
220 220 .
——— Tercer Spaghettis
11 6 11 9 16 9 4 9 4 23
12 2 10 3 10 10 13 12 7 20
12 13 12 9 21 12 13 12 9 21
[264] [264]
(a) Alternativa 2 (b) Alternativa 3 (multi spaghettis)

Figura 5: Alternativas en Memoria Secundaria: Construccion y representacion de intervalos de busqueda.

Respecto de las lecturas en disco durante las busquedas, éstas se ven notoriamente reducidas con las tltimas
dos alternativas, del orden del 90 % en comparacién con la primera.

Es importante senalar que tanto en la construccién como en las btusquedas, los costos debido a los célculos de
distancias son exactamente iguales en las 3 implementaciones.

5. Conclusiones

5.1. Aspectos Relevantes y Aportes

Un gran ntumero de las estructuras que han sido desarrolladas para busquedas por similaridad estan disenadas
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. En este sentido, se considera que
el aporte més relevante del presente trabajo es la presentacion de 2 alternativas de la estructura Spaghettis para su
utilizacién en memoria secundaria.

Dichas alternativas presentan reducciones considerables en los costos de accesos a disco, tanto en la construccion,
como en la busqueda (secciéon 4). En funcion del espacio utilizado en disco, la reduccion es del orden de un 40 % y
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| Alternativa 2 | Multispaghetis |
| Writes | Seeks | Reads | Writes |
399 761 780 380
721 1373 | 1408 688
1030 1989 | 2025 996
1342 2583 | 2634 1293
1676 | 3229 | 3291 1616

Tabla 3: Accesos a disco para las alternativas 2 y 3 (multispaghettis).
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Figura 6: Costos de lectura para las alternativas 2 y 3 (multispaghettis).
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mayor a medida que se aumenta la cantidad de pivotes.

La reduccién de los costos de lectura se debié principalmente a la redefinicién de la estructura, es decir, a la
agrupacién de los objetos y sus distancias a los pivotes, de esta manera se puede discriminar con una sola lectura
en disco si un objeto es o no candidato.

Con el presente trabajo se ha comprobado que la estructura resultante es mas competitiva, desde el punto de
vista de espacio en memoria secundaria, que muchos indices del tipo arbol. Ya que en la mayoria de las estructuras
de tipo arbol, el gran inconveniente que se presenta es la inadecuada utilizacién de paginas de disco lo que genera
una estructura de excesivo tamano. Por ejemplo, al realizar la construccién, en base a un diccionario en espanol
de 86.061 objetos y utilizando 20 centros (pivotes), en el gnat se tiene que el nimero de paginas utilizadas fue
de 15.405 y en el caso del egnat 4.057 [Uri05]. En las implementaciones realizadas en este trabajo, en el caso de
la implementacion original, el nimero de paginas utilizadas fie de 3.040 y en las alternativas presentadas 1.614
péginas.

5.2. Trabajos Futuros

Algunas extensiones futuras que se estédn haciendo en base al presente trabajo son:

= Analizar y desarrollar ideas de modo que las implementaciones propuestas, especialmente la segunda
alternativa, obtenga capacidades dindmicas. Por ejemplo para la reinsercién de objetos, se puede ir creando
nuevos subspaghettis de modo de evitar reconstruir la estructura por completa, de tal manera de usar ordenar
solo el ultimo subspaghetti.

= Analizar y probar si es posible aplicar métodos existentes de eliminaciéon para estructuras basadas en
particiones compactas, como es el método de planos fantasmas [Uri05], en estructuras basados en pivotes.
En este sentido, en el caso de la eliminacién de objetos para la tercera version de spaghettis, se podria hacer
realizando un intercambio entre el objeto a eliminar y uno del o los ultimo(s) subspaghettis que estén a la
misma distancia del primer pivote.

= Generar nuevos algoritmos para mejorar los costos de busquedas sobre las estructuras propuestas.
= Obtener distintas formas de administraciéon de paginas para las implementaciones propuestas.

= Probar las distintas alternativas presentadas, sobre otras estructuras de tipo arreglo.

= Distribuir y paralelizar la estructura spaghettis.

= Encontrar valores 6ptimos de nimeros de pivotes y determinar los efectos cuando la cantidad de pivotes supera
el 6ptimo.
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