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Resumen

El avance que han tenido las nuevas tecnologias en to-
dos los dambitos de 1a vida, ha ocasionado la produccion
de infinidad de datos digitales tan disimiles como lo son
sus fuentes. Asi, se generan datos provenientes de sen-
sores de todo tipo, resultados de estudios médicos, datos
cientificos, secuencias bioldgicas, informacién obtenida
de satélites, etc.; datos complejos que necesitan ser pro-
cesados para atender a los variados requerimientos del
mundo actual. Este contexto motivé que las bases de da-
tos debieran adaptarse, para ser capaces de administrar
eficientemente grandes volimenes de estos nuevos y di-
versos tipos de datos y asf atender esos requerimientos.

El enfoque que se ha vuelto popular en los dltimos
afios, para manejar las diversas bases de datos emergen-
tes de objetos complejos y no estructurados, es el de
espacios métricos y es el utilizado en las investigaciones
presentadas en este articulo. Las mismas pretenden
contribuir a la madurez de este modelo de bases de
datos, Bases de Datos Métricas, considerando distintas
perspectivas: administracion del espacio disponible
(crucial por la gran cantidad de datos); formas mds
sofisticadas de buisqueda sobre las mismas; optimizacién
de estos depdsitos, o desarrollo de nuevos, entre otros.

Palabras Claves: bases de datos métricas, indices,
busquedas por similitud.

Contexto

Las investigaciones mencionadas se¢ realizan en el
marco de la linea Bases de Datos no Convencionales
perteneciente al Proyecto Consolidado Tecnologias
Avanzadas de Bases de Datos que se desarrolla en
la Universidad Nacional de San Luis (Cédigo 03-
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2218) y en el Programa de Incentivos (Cddigo 22-
F&814) finalizado en diciembre de 2022. Actualmen-
te se realiz6 una nueva presentacion para su con-
tinuacion. Dicho proyecto estd incorporado al La-
boratorio de Investigacién y Desarrollo en Bases de
Datos (LaBDa) en ¢l cual colaboran investigadores
de otros grupos de la region: Universidad de Talca
(Chile), Universidad Michoacana de San Nicolas de
Hidalgo y Centro de Investigacién Cientifica y de
Educacién Superior de Ensenada (México).

El presente articulo expone el trabajo que se de-
sarrolla en este ambito, orientado a contribuir al mo-
delo de Bases de Datos Métricas, dado que todavia
no se ha alcanzado todo el potencial en las solucio-
nes, el problema de las biisquedas sobre estos tipos
de bases de datos es un problema abierto en varios
aspectos. Para ello se trabaja, obteniendo nuevas es-
tructuras de datos (indices) que resulten eficientes
para memorias jerdrquicas, que sean dindmicos, ma-
nejen grandes volimenes de datos (escalables), con
eficiencia en E/S y adecuados a la variedad de da-
tos no estructurados existentes. De esta manera, se
espera aportar a diferentes campos de aplicacion: di-
sefio asistido por computadora, sistemas de informa-
cién geogrifica, robdtica, vision artificial, biologia
computacional, computacién mévil, entre otros.

Introduccion

La generacién de grandes cantidades de datos di-
gitales, provocada por ¢l uso generalizado de dis-
positivos capaces de producirlos, aumenta constan-
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temente. Asi, tanto la cantidad como la variedad de
datos provenientes de dmbitos tan diferentes como el
de la salud, el educativo, productivo, laboral, recrea-
tivo, cientifico, etc. ha crecido de manera exponen-
cial. En este contexto los repositorios especializados
en datos no estructurados se vuelven indispensables.
Como respuesta, las bases de datos han debido adap-
tarse rapidamente, tanto a la cantidad de datos que
deben administrar, como a su variedad y disimilitud.

Mas atn, son diferentes los requerimientos que
las aplicaciones actuales plantean sobre estos datos;
encontrar las huellas digitales mds similares a una
dada, u obtener composiciones semejantes a un tro-
zo de una melodia, son algunos ejemplos. En estos
casos las busquedas tradicionales (exactas) carecen
de sentido, en cambio las busquedas por similitud
resultan mds adecuadas; en ellas, se suele dar un ob-
jeto como “ejemplo” de lo que se quiere recuperar y
se busca en la base de datos los objetos que sean sufi-
cientemente similares a la muestra. Estas bisquedas
son coincidas como consultas por contenido o con-
sultas mediante un ejemplo (query by example).

Un modelo adecuado para la variedad de aplica-
ciones que utilizan busquedas por similitud es el de
espacios métricos, ya que, a pesar de las necesidades
tan diversas de las mismas, todas comparten ciertas
caracteristicas que hacen a este modelo el mas ade-
cuado como su marco formal. Este modelo es deter-
minado por un universo de objetos y una funcién de
distancia definida entre ellos, que mide cuan diferen-
tes son. Cualquier tipo de objetos no estructurados,
que admita la definicién de una medida que indique
cuan diferentes son dos objetos, admite ser mode-
lizado de esta manera. La Unica restriccion es que
esa medida cumpla con las propiedades que la hagan
una métrica. En general, esas medidas son provistas
por expertos (por ¢jemplo: distancias para comparar
huellas dactilares).

Sin embargo, para responder eficientemente a los
requerimientos tan dispares que se realizan sobre los
objetos no estructurados almacenados en estas ba-
ses de datos, son necesarios los llamados Mérodos
de Acceso Mérricos (MAMSs), que permiten resolver
este tipo de bisquedas, sin realizar una examinacion
secuencial del conjunto de datos [6, 9]. La diversi-
dad de ambitos en los que se aplica el modelo, vuel-
ve esencial la actualizacion y optimizacion de los
MAMs, el adaptarlos a cada caso particular y afron-
tar retos como soportar conjuntos masivos de datos,
permitir actualizaciones (inserciones/eliminaciones)
y resolver bisquedas mds complejas.
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Como se expresé anteriormente, las bases de da-
tos no convencionales, aquellas capaces de adminis-
trar videos, imdgenes, texto libre, secuencias de pro-
teinas o ADN, audio, etc., son modelizadas utilizan-
do el modelo de espacios métricos, por lo que tam-
bién se las conoce como bases de datos métricas. En
este modelo, debido a lo costoso que suele resultar
calcular la distancia entre dos objetos, el nimero de
célculos realizados durante alguna operaciéon se usa
habitualmente como medida de complejidad. Estos
célculos son necesarios tanto para crear un indice
como para realizar bisquedas sobre él. Por lo tanto,
para responder eficientemente a los distintos reque-
rimientos sobre las mismas, evitando comparaciones
exhaustivas sobre la base de datos, se requiere el uso
de indices especializados.

Esta es la raz6n por la cual optimizar los mismos
se ha vuelto un objetivo prioritario, analizando aque-
llos que han mostrado buen desempefio, principal-
mente en las bisquedas, para reducir su compleji-
dad. Para ello, cuando sea necesario, se considera el
nivel de la memoria en la que se lo alojard, su capa-
cidad de ser dindmico y de ser escalable.

Formalmente, un espacio métrico estd definido
por un universo de objetos U y una funcién de dis-
tancia entre ellos d : U x U —— R, 1a cual permite
medir la disimilitud entre los objetos del universo.
En particular, d cumple con las propiedades de una
métrica (reflexividad, positividad estricta, simetria y
desigualdad triangular), lo que resulta muy util al
momento de resolver consultas por similitud. De sus
propiedades, las que permiten ahorrar cdlculos de
distancia son la simetria y la desigualdad triangular.
Conceptualmente, una base de datos X es un con-
junto X C U. Ademds, una consulta por similitud
se expresa brindando un elemento ¢ € U y, en ge-
neral, suele ser de dos tipos: por rango (q,7) o de
k-vecinos mds cercanos (k-NN(q)).

Métodos de Acceso Métricos

Como se comenté anteriormente, optimizar los
indices métricos se ha vuelto un objetivo prioritario,
y teniendo en cuenta el variado espectro de aplica-
cién de los mismos, se deben considerar diferentes
puntos de vistas para hacerlo. Hay que considerar
su dinamismo; su escalabilidad; analizar si se¢ adap-
tan adecuadamente al almacenamiento en memoria
secundaria; entre otros. En este dltimo caso, s¢ de-



be considerar un cambio en la medida de compleji-
dad, y que no s6lo se debe tener en cuenta el nimero
de calculos de distancia, sino también el nimero de
operaciones de E/S necesarias.

En relacién al dinamismo, un buen representan-
te en este sentido es el Arbol de Aproximacion Es-
pacial Dindmico (DSAT) [13], que es la versién
dindmica de uno de los indices de mejor desempefio
en espacios métricos de mediana a alta dimension
el Arbol de Aproximacion Espacial (SAT). El DSAT
mantiene un buen desempefio en las bisquedas pero
agrega un pardmetro a sintonizar. Siguiendo la idea
del DSAT, se emprendid la tarea de proveer de di-
namismo al Arbol de Aproximacién Espacial Dis-
tal (DiSAT) [5], que ademas de no necesitar ningiin
pardmetro extra, lograba mejorar las busquedas res-
pecto de sus antecesores: SAT y DSAT, pero también
era estatico. Asi, en una primera instancia se propu-
so el desarrollo de la Foresta de Aproximacion Es-
pacial Distal (DiSAF) [2], que es dindmica y para
memoria principal. Este indice aplica la técnica de
dinamizacién de Bentley y Saxe al DiSAT y apro-
vecha el profundo conocimiento que se tiene sobre
la aproximacién espacial para mejorar al maximo
su desempefio. Sin embargo, los costos de construc-
cién son altos debido a la necesidad de reconstruir
subarboles luego de cada insercién.

Para solucionar este problema, se disefié el Arbol
de Aproximacion Espacial Distal Dindmico (DDi-
SAT) [7]. Esta nueva version utiliza insercion pere-
zosa para amortizar los costos de reconstruccion, a
la vez que mejora su desempefio en las busquedas,
sin usar espacio adicional. La propuesta es retra-
sar la insercion de nuevos elementos, asignandolos
(en una bolsa) a su objeto mas cercano en el drbol.
Los objetos se insertan en las bolsas hasta que la
cantidad de elementos pendientes iguala al nime-
ro de nodos del arbol. En ese momento, se recons-
truye el drbol completo. El (DDiSAT) reduce sig-
nificativamente los costos de construccién con res-
pecto a DiSAF y, sorpresivamente, obtiene un mejor
rendimiento de buisqueda que sus parientes cercanos
estaticos (SAT y DiSAT) y dinamico (DSAT). Ello
se debe a la buena particidn del espacio y a la buena
distribucién de elementos que hace el indice. Asi, se
sigue trabajando en posibles mejoras, por ejemplo,
disefiando un algoritmo de carga masiva para crear
el DDiSAT, si se conoce de antemano un subconjun-
to de elementos, evitando algunas reconstrucciones
y combinandolo con la insercién diferida.

Al considerar el almacenamiento de un indice,
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muchas veces sucede que los mismos no caben en
memoria principal debido al tamafio de los objetos
almacenados en €l o la gran cantidad de objetos que
almacena. Entonces surge la necesidad de disefiar
MAMs que se puedan almacenar en memoria se-
cundaria sin perder eficiencia. En este contexto, se
esta trabajando en lograr una versién dindmica del
DDiSAT para memoria secundaria, que ademds de
amortizar los costos de reconstruccidn entre varias
inserciones y mantener un buen desempefio en las
busquedas, se adapte a memoria secundaria realizan-
do un buen uso de las paginas de disco para minimi-
zar ¢l nimero de operaciones de E/S. Para lograrlo,
se debe considerar no sélo que logre un desempefio
comparable al de la versién de memoria principal en
cantidad de célculos de distancia, sino que las pagi-
nas en disco mantengan una buena ocupacion, que la
cantidad de operaciones de E/S necesarias sea baja
y que se mantenga la localidad en los accesos.

Otra faceta a considerar se relaciona con aplica-
ciones que priorizan la rapidez en las respuestas, a
costa de perder algunos eclementos de la misma. Este
tipo de busquedas, en las que se intercambia preci-
sién (devolviendo sélo algunos objetos relevantes)
por velocidad en la respuesta (esos objetos se de-
vuelven mds rapido), se conocen como bisquedas
aproximadas. Cuando se trabaja con conjuntos de
datos masivos, las bisquedas por similitud aproxi-
madas permiten obtener un buen balance entre costo
de las busquedas y calidad de la respuesta obteni-
da. En este contexto, se propuso la Lista Dindmi-
ca de Permutaciones Agrupadas (DLCP) [11], que
ademas de ser dindmica y para memoria secunda-
ria, permitia realizar consultas aproximadas. Sin em-
bargo, algunos aspectos de la estructura eran me-
jorables [12]. Asi, se estd trabajando en combinar
el Conjunto Dindmico de Clusters (DSC) [13], un
indice para memoria secundaria con muy buen des-
empefio; con uno de los mejores representantes para
consultas aproximadas, el Algoritmo Basado en Per-
mutaciones (PBA) [1], para lograr un nuevo indice
para busquedas aproximadas, con buena calidad de
respuesta y eficiente en memoria secundaria.

Ademads, se espera poder incorporar €stos nuevos
indices, tipos de biisqueda y otras operaciones de in-
terés en un DBMS que trabaja sobre bases de datos
métricas, el cual se basa en PostgreSQL. Esto permi-
tird aumentar su capacidad de administracién y pro-
cesamiento para grandes bases de datos.



Bisqueda de los k& Vecinos

Entre las consultas por similitud en espacios
métricos, una que resulta muy til es la que obtie-
ne los k-vecinos més cercanos de un elemento da-
do; este es el tipo de consulta que utilizamos cuando
se quiere encontrar los restaurantes mas cercanos a
un lugar en particular. Una variacion muy util de la
misma, es la All-k-NN, que relaciona cada elemento
u € X, con los k objetos en X- {u} que tengan la
menor distancia a él. La forma ingenua de resolver-
lo es comparar cada objeto en la base de datos con
todos los demds y devolver los k mas cercanos a él.
Esta solucién tiene una complejidad de n? cilculos
de distancia (| X'| = n). Una solucién més eficiente es
preprocesar la base de datos construyendo un indice
y luego buscando en el mismo los k-NN de cada ele-
mento del conjunto.

Sin embargo, existen situaciones en las cuales el
costo de la construccion del indice, para luego rea-
lizar n consultas del tipo k-NN, puede resultar tan
excesivo como la solucién ingenua. Este es el caso
de administrar una base de datos masiva, o cuando
la funcién de distancia es demasiado costosa de cal-
cular, o si se estd trabajando con espacios métricos
de alta dimension. Estos casos pueden requerir revi-
sar la base de datos completa, a pesar de la estrate-
gia utilizada. Otro factor a considerar son los reque-
rimientos de algunas aplicaciones particulares, que
priorizan la velocidad de respuesta sobre la preci-
sion de la misma [15, 6, 16, 10]. Para hacer frente
a éstas circunstancias es que se han considerado las
llamadas biisquedas por similitud aproximadas, las
mismas mejoran su complejidad aceptando algunos
“errores” en la respuesta.

Se sabe que al resolver el problema All-k-NN per-
mite construir el Grafo de los k-vecinos mds cerca-
nos (KNNG)[14]. Dada una coleccién de objetos de
un espacio métrico, el grafo de k& vecinos mas cerca-
nos asocia cada nodo a sus &k vecinos mas cercanos.
El kNNG resulta ser un indice eficiente, que admite
mejoras y permite resolver busquedas por similitud.
Por ello hemos propuesto nuevas técnicas para resol-
ver el problema de All-k-NN, que no utiliza ningtin
indice para buscar en €l, y que permiten computar
una aproximacién del kKNNG. Estas conectan cada
objeto u de 1a base de datos con k vecinos cercanos,
relajando la condicién que exige que no haya, en to-
dala base de datos, algtin objeto mas cercano a u que
los k vecinos devueltos. Esto puede provocar que la
respuesta pierda algin objeto muy cercano, devol-
viendo uno mds lejano en su lugar, a cambio de una
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respuesta mas rapida. Este grafo se denominé Grafo
de vecinos cercanos (knNG) [4].

Una primera propuesta, utilizando un enfoque no-
vedoso, surge aprovechando el profundo conoci-
miento que se tiene del DiSAT [5]. Aqui se considerd
un caso particular del problema (k = 1) obteniendo el
1nNG. Esta propuesta utiliza la informacion obteni-
da durante la construccion del DiSAT para construir
el 1nNG, conectando a cada elemento con un ele-
mento cercano de la base de datos, que puede ser, 0
no, su vecino mas cercano [4]. Con este algoritmo se
consigue recuperar ¢l 1nNG logrando un buen com-
promiso calidad/tiempo; los costos de las consultas
resultan ser bajos, se alcanza muy buena precision
en la respuesta con un error bajo y todo esto sin rea-
lizar ninguna biisqueda en el indice.

Se realizaron otras tres propuestas que, a diferen-
cia de la primera, se enfocan en el problema mas
general al responder a los All-k-nN y computar el
knNG. Estos desarrollos no utilizan el apoyo de
ningun indice, no s6lo no buscan en ellos, sino que
ni siquiera recurren a la informacién provista por su
construccién. La base de estos algoritmos es aprove-
char de manera ingeniosa las propiedades que cum-
ple la funcién de distancia. Para hacerlo, se prepo-
nen diferentes maneras de seleccionar muestras de
la base de datos, a partir de las cuales se obtiene un
conjunto de distancias que serdn el punto de partida
para resolver la consulta. Se analizan diferentes ma-
neras de utilizar 1a informacién obtenida para calcu-
lar, en algunos casos, los vecinos exactos [3] y en
otros los aproximados de todos los objetos de la ba-
se de datos, utilizando las propiedades de simetria o
desigualdad triangular [8].

Resultados y Objetivos

Las investigaciones realizadas sobre el modelo de
espacios métricos, permiticron mejorar ¢l desem-
pefio de los MAMs analizados, los resultados ob-
tenidos conducen a estudiar su aplicacién a otros
métodos de acceso [7, 8, 3,4, 12, 2].

Se espera brindar nuevas herramientas eficientes
de administracién para bases de datos métricas, que
logren acercar su desarrollo al de los modelos tra-
dicionales de base de datos. Asi, se buscara profun-
dizar en el estudio de nuevos disefios de estructuras
de datos, buscando incrementar su eficiencia en es-
pacio y en tiempo: que se adapten mejor al nivel de
la jerarquia de memorias donde se almacenardn y a
las caracteristicas de los datos a ser indexados. Del
mismo modo, se continuard indagando sobre técni-



cas innovadoras que, sin utilizar indices, permitan
resolver consultas eficientemente.

Actividades de Formacion

Dentro de esta linea de investigacién se forman
alumnos y docentes-investigadores participando en:

Maestria en Cs. de la Computaciéon (UNSL):
tesis sobre una version dindmica eficiente del
DiSAT.

Maestria en Ing. de Software (UNSL): te-
sis sobre una aplicacién de estos indices a un
DBMS métrico.

Maestria en Informatica (UNSJ): tesis sobre
la evaluacién del knNG para busquedas por si-
militud.

Maestria en Informatica (UNSI): tesis sobre

una version dindmica y para memoria secunda-
ria del DDiSAT.
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