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Resumen

Con la evolucion de las tecnologias de informacion y aoicacion, han surgido almace-
namientos no estructurados de informacion. No sb6lo ssultam nuevos tipos de datos tales
como texto libre, imagenes, audio y video; sino que adem@slgunos casos, ya no se puede
estructurar mas la informacién en claves y registros.o€sscenarios requieren modelos mas
generales tales conmmses de datos de textdases de datos @tricas

La necesidad de una respuesta rapida y adecuada, y untefigggnde memoria, hace nece-
saria la existencia de estructuras de datos especialigagagacluyan estos aspectos. En particu-
lar, nos vamos a dedicar a dos tipos de bases de datdBasas de Datos Btricasy lasBases
de Datos de Textoay como resolver eficientemente no soblo las busquedas@nambitos, sino
también algunas otras operaciones de interés en el arbasgs de datos. Asi, la investigacion
apunta a poner estas nuevas bases de datos a un nivel de rsidhiliae al de las tradicionales.

1. Introducciony Motivacion

Con la evolucion de las tecnologias de informacion y coicacion, han surgido almacenamientos
no estructurados de informacion. No sb6lo se consultamasugpos de datos tales como texto libre,
imagenes, audio y video; sino que ademas, en algunos, gasns se puede estructurar mas la infor-
macion en claves y registros. Aln cuando sea posible unatsgacion clasica, nuevas aplicaciones
tales como la mineria de datos requieren acceder a la batsatepor cualquier campo y no solo por
aguellos marcados como “claves”.

Los escenarios anteriores requieren modelos mas ges¢asds comdases de datos de texto
0 bases de datos étricas (es decir, bases de datos que incluyan objetos de un espaticoj
entre otros; y contar con herramientas que permitan redlizequedas eficientes sobre estos tipos
de datos. Las técnicas que emergen desde estos camposamuesérea de investigacion propicia
para el desarrollo de herramientas que resuelvan eficientenios problemas involucrados en la
administracion de estos tipos de bases de datos no cooveres.

La bUusqueda por similitud es un tema de investigacion gs&ae varias nociones de las ya men-
cionadas. Este problema se puede expresar como sigue: dawmjunto de objetos de naturaleza
desconocida, una funcion de distancia definida entre, @les mide cuan diferentes son, y dado otro
objeto, llamado la consulta, encontrar todos los elemeatgbsonjunto suficientemente similares a la
consulta. El conjunto de objetos junto con la funcion déaglisia se denomina espacio métrico [3].
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Por otra parte, una base de datos de texto es un sistema qeigm®eer acceso eficiente a
grandes voliumenes de texto no estructurado, donde eaisiecksidad de construir indices que no
s6lo permitan realizar busquedas eficientes de patroigessados por el usuario, sino que ademas
usen tan poco espacio como sea posible. El texto se puedemeruna secuencia de simbolos y el
patron a buscar como otra mas breve, y asi el problemasiguleda consiste en encontrar todas las
apariciones del patron en el texto, y en algunos casos iethehit un nUmero pequefio de errores.

La necesidad de una respuesta rapida y adecuada, y unteficggnde memoria, hace necesaria
la existencia de estructuras de datos especializadas dugan estos aspectos. En particular, nos
vamos a dedicar a dos tipos de bases de dato&dsss de Datos &tricasy lasBases de Datos de
Textq y como resolver eficientemente no soélo las bsquedas@nambitos, sino también algunas
otras operaciones de interés en el area de bases de dattstdhto, la investigacion apunta a poner
estas nuevas bases de datos a un nivel de madurez simildeaallzieses de datos tradicionales.

2. [Espacios Metricos

El planteo general del problema es: dado un conjuht@ U/, recuperar los elementos deque
sean similares a uno dado, donde la similitud entre eleraeggonodelada mediante una funcion de
distancia positivd. El conjunta/ denota el universo de objetos validoS yun subconjunto finito de
U, denota la base de datos en donde buscamos. EMpdy es llamadcaespacio ratrico. La funcion

d: U xU — Rt cumple con las propiedades propias de una funcion de diataBasicamente,
existen dos tipos de busquedas de interés en espaciososét

BUsqueda por rango:recuperar todos los elementos&i@ distancia- de un elementg dado.

Blsqueda de los k vecinos @s cercanos:dadog, recuperar log elementos mas cercanog.a

2.1. Bases de Datos Etricas

Integrar objetos de un espacio métrico en un ambiente @sloi@sdatos requiere principalmente poder
resolver consultas por similaridad eficientemente. Ercapiones reales es posible tener grandes
volUmenes de datos, ya sea por la cantidad de objetos o ppmaho de cada objeto. Ello implica
gue debemos contar con estructuras adecuadas y eficieraen@aoria secundaria. Ademas en un
escenario real de un ambiente de base de datos es necesdaoamm herramientas que permitan
trabajar con grandes volimenes de datos y usualmentadaidmicas Es decir, deberian permitir
insertar, o eliminar objetos dinamicamente, por lo tan®ihdices deberian soportar estas opera-
ciones eficientemente. Un objeto de un espacio métricogpseduna imagen, una huella digital, un
documento, o cualquier otro tipo de objeto. Esto tambiéplica que las operaciones sobre datos de
un espacio métrico son, en general, mas costosas quedescames relacionales estandar.

Existen indices que, en principio, no sb6lo resuelven anilpws de problemas; pero aln estan
muy inmaduros para ser usados en la vida real por dos motivosriantesfalta de dinamismgy
necesidad de trabajar en memoria principaistas caracteristicas son sobreentendidas en log#ndic
para bases de datos tradicionales, y la investigaciontapuponer los indices para estas nuevas bases
de datos a un nivel de madurez similar.

Hemos desarrollado una estructura para busqueda poitsdrgn espacios métricos llamado
Arbol de Aproximadn Espacial Diamico (SATD)[6] que permite realizar inserciones y elimi-
naciones, manteniendo una buen desempefio en las busquddg pocos indices para espacios
métricos son completamente dinamicos. Estamos actasgnaesarrollando una version dg@ATD
gue funcione adecuadamente en memoria secundaria, mendersu buen desempefio en las busquedas
y el dinamismo. Asi, seria posible pensar en extendepamamente el algebra relacional y disefar



soluciones eficientes para los nuevos operadores, tengencleenta aspectos no solo de memoria se-
cundaria, sino también de concurrencia, confiabilidad, &lgunos ejemplos de las operaciones que

podrian ser de interés resolver son: join espacial, gf@ras de conjuntos y otras operaciones de in-
terés en bases de datos espaciales tales como los opsreqgamiégicos. Algunos de estos problemas

ya poseen solucion en las bases de datos espaciales, pamehambito de los espacios métricos.

3. Bases de Datos de Texto

Unabase de datos de texés un sistema que provee acceso eficiente a amplias masa®si¢eda
tuales. El requerimiento mas importante es que desabiaiguedas rapidas para patrones ingresados
por el usuario. En general el escenario mas simple apaseweneo sigue: el textd; ., se ve como

una Unica secuencia de caracteres sobre un alfabdwtamanar, y el patron de busqueda, .,

como otra (breve) secuencia sobie Luego pueden aparecer dos problemas de busqueda de texto:
(1) consiste en encontrar todas las ocurrenciaB éa 7 y (2) consiste en encontrar todas las ocur-
rencias de” enT' que contengan a lo maserrores, es decir todos los substringgdeuyadistancia

de edicon (o distancia de Levenshtdia P sea a lo mas.

En la actualidad las bases de datos de texto tienen que &mfcers objetivos opuestos. Por un
lado, tienen que proveer acceso rapido al texto y por e| taoen que usar tan poco espacio como
sea posible. Los objetivos son opuestos debido a que paregoracceso rapido se debe construir un
indice sobre el texto. Un indice es una estructura de datustruida sobre el texto y almacenada en la
base de datos y asi incrementa los requerimientos de espagientemente se ha investigado mucho
sobrebases de datos de texto comprimidafocandose en comprimirlo y, de ser posible, hacerlo de
tal forma que las estructuras que representan al texto ammdprnos sirvan también para buscar en
el. Un ejemplo de este tipo de indice es 8tindex[5].

Por otra parte, existen muchas aplicaciones en las cuatesgentido buscar todas las ocurrencias
de un patronP, pero admitiendo que nuestras respuestas contengan slgunces. En este caso no
son (tiles los indices que se construyen para resolvaasal (1), sino que hay que disefiar nuevos
indices que permitan responder eficientemente esta ctasengulta.

3.1. Blsqueda de Texto con Errores

Un problema abierto en la busqueda combinatoria de paesk indexacion del texto para permitir
bUsqueda aproximada sobre él. El problema de blsquedgimgada es: dado un gran textode
longitudn y un patronP de longitudm (comparativamente mas corto) y un vatpdevolver todas las
ocurrencias del patrén, es decir, todos los substringadigyancia de ediéina P es alo sumae. La
distancia de edidéin entre dos strings se define como la minima cantidad de inges; supresiones

o0 substituciones de caracteres necesaria para que lagsstean iguales. Esta distancia es usada en
muchas aplicaciones, pero cualquier otra distancia puerd#esnterés.

Hay variadas soluciones al problema de busqueda aproaibeshdas en el preprocesamiento del
patrébn pero no del texto, y como el tiempo de bUsqueda gopimnal al tamafio del mismo no son
aceptables cuando el texto es muy grande. Recientemengeibalo mayor atencion la posibilidad
de indexar el texto para la bUsqueda aproximada de sti@igembargo, la mayoria de los esfuerzos
se orientan a la bsqueda en textos de lenguaje naturasgllasones no se pueden extender a casos
generales como ADN, proteinas, simbolos orientales, etc

La presente aproximacion [2] considera que la distancedi®on satisface ldesigualdad trian-
gulary asi esto define uaspacio ratrico sobre el conjunto de substrings @e Entonces se puede
replantear el problema como un problema de busqueda pgo sbre un espacio métrico.

Una propuesta de indexacion del texto para busquedaiapada de strings, usando técnicas de
espacios métricos, tiene el problema que Qiéy?) diferentes substrings en un texto y ademas habria



que indexarO(n?) objetos, lo cual es inaceptable. En esta aproximacionda &b indexar los
sufijos del texto. Cada sufijd} | representa todos los substrings que comienzan en la @ogici’
Existen diferentes opciones de como indexar este espasiocmformado poiO(n) conjuntos de
strings, la elegida aqui es una propuesta basaga/etes Entonces seleccionamégivotes y para
cada conjunto de sufijd$) . ] del texto y cada pivotg;, computamos la distancia engrgy todos los
strings representados pdr; |. De ese conjunto de distancias de§ie ] ap;, se almacena solo la
minima obtenida, o sea solo lbs/alores de las distancias minimas de los substrings /apostes.

Notar que no necesitamos construir ni guardar los sufijogugaellos se pueden obtener e indexar
directamente del texto. Asi, la Gnica estructura ne@esaria eindice nétrico.

Si se considera la busqueda de un patron dadon a lo sumao- errores se esta ante un query
por rango de radia en el espacio métrico de sufijjos. Como en todos los algositbasados en
pivotes comparamos el patr@ contra losk pivotes y obtenemos una coordenaddimensional
(ed(P,p1),...,ed(P,py))-

Seap; un pivote dado y los sufijdg’;.. | deT’, si se cumple qued(P, p;)+r < min(ed([T}..], pi)),

por la desigualdad triangular se sabe auig?, [T;..])) > r para todo substring que esté representado

por [7}..]. La eliminacion se puede hacer usando cualquier pippoté\l buscar qué sufijos podran
ser eliminados se cae en un clasico problema de blusquedango en un espacio multidimensional,
asi para esta tarea se podria usar el R-tree, o0 alguna darsrges. Los nodos que no puedan ser
eliminados usando algln pivote deberan ser directanoent@arados contr® y para aquellos cuya
distancia minima & sea a lo sume, se reportaran todas sus ocurrencias.

Algunas aspectos que estamos considerando actualmeloigeimc

e Como ya se ha realizado la implementacion de la aproxinagiesentada, estamos actual-

mente realizando experimentos para analizar su compesitiy

¢ Mejorar esta propuesta basandonos en el conocimientaedegjpivotes con distancias minimas
grandes permiten la eliminacion de una mayor cantidad fijesu

e Analizar otra posible mejora basada en tomar un primer @jgterminar sus sufijjos mas
lejanos, almacenar esos sufijos y sus distancias minimasatista en forma ordenada y
luego descartar esos sufijos para proximas consideracioBsta idea puede ser eficiente y
competitiva en una implementacion en memoria secundaria.

3.2. Blsqueda de Texto sin Errores

La estructura de datdsZ—Indexesta basada en el trie producido por el algoritmo de corntpree
Ziv—Lempel (mas precisamente en el algorith#¥8[1]). La idea de la compresion de Ziv—Lempel
es reemplazar substrings del texto por punteros a apaggianteriores de dichos substrings. Si el
puntero ocupa menos espacio que el substring que reemetdraces se logro compresion.

Para buscar un patroR enT' de manera eficiente, la idea d&—Indexes usar el mismo trie
producido porLZ78 mas algunas estructuras de datos adicionales que a deialka continuacion:
LZTrie: es el trie formado por los bloqués, . . . B,,. RevTrie es el trie formado por todos los strings
reversoss; ... B, . Node es un mapeo de identificadores de bloque a su nod@&ne. RNode es
un mapeo de identificadores de bloque a su nodeexTrie

Una caracteristica importante d8—Indexes que es un indice comprimido; luego de construir las
estructuras de datos antes mencionadas, las mismas soriroaiap y el textdl” puede ser borrado
por completo, pudiéndose recuperar usando el indie-ihdexing. Esto es muy importante en la
practica ya que se requiere poca memoria para mantenatie¢j a diferencia de las estructuras de
datos tradicionales como los arboles y arreglos de sufijos.

Sin embargo, la construccion d&—Indexaln requiere demasiada memoria, porque ésta se basa
en representaciones no comprimidas de las estructurastoe gize conforman el indice. En los



experimentos de [5], el espacio necesario para constrindale fue para lenguaje natural entre 4.8
a 5.8 veces y para ADN entre 3.4 a 3.7 veces el tamafib. ddomo comparacion, la construccion
de un arreglo de sufijos plano (sin ninguna estructura desdatina) requiere un espacio de 5 veces
el tamafio d€'. La diferencia esta en que, luego de construids;Indexrequiere de poca memoria,
pero los arreglos de sufijos requieren siempre el mismo Espac

Actualmente estamos trabajando en un algoritmo de comrshrudeLZ—Indexque requiera poca
memoria. La idea principal consiste en reemplazar las septaciones intermedias d&€Trie y
RevTriepor representaciones que sean eficientes en el uso de espaeiadea es emplear la rep-
resentacion lineal de paréntesis balanceados de MunamaR [4]. Sin embargo, el problema de
usar esta representacion lineal es que debe ser recorappgadompleto ante cada insercion de un
nuevo nodo, lo cual es muy costoso. Para evitar este propleenzos definido uneepresentadén
jerarquica de paéntesis balanceadpde manera tal de tener que recomputar sélo una pequetia par
de la secuencia ante una insercion. Esto es implementado go arbol de paginas, en donde cada
pagina implementa una subsecuencia de paréntesis bativx:

Hasta el momento hemos trabajado en definir un método paaatgaar un cierto porcentaje de
ocupacion de las paginas del arbol, y asi reducir el etelio de memoria y otro método para el
tratamiento de rebalse de las paginas y un algoritmo de @si@m de caminos unarios vacios para
reducir los requerimientos de espacio en la construcaebtrie reverso.

Actualmente estamos implementando las propuestas con @ favaluarlas empiricamente en
cuanto al tiempo y espacio requerido para la construc8érespera que el método propuesto reduzca
significativamente los requerimientos de memoria al caimdtZ—Index Ademas, planeamos realizar
el analisis teorico de la propuesta, para obtener gasatedricas de la eficiencia del algoritmo.

Algunas lineas de investigacion futura incluyen:

¢ Reducir el espacio requerido pbZ—Indexeliminando algo de la redundancia que agregan

algunas de las estructuras de datos que conforman el i{sdiocee toddNodey RNod8.

¢ Obtencion de un prototipo de&Z—Indexpara memoria secundaria.

e Permitir el agregado de texto en el indice, como paso ppavia el dinamismo total del indice.
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