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1 Introducciony motivacion

Con la evoluabh de las tecnolags de informa@h y comunica@h, han surgido almacenamientos no estructura-
dos de informaan. No ®lo se consultan nuevos tipos de datos tales como texto libegangs, audio y video;
sino que adem s, en algunos casos, ya no se puede estruct@afanriformaah en claves y registros.ul’cuan-

do sea posible una estructumaticlasica, nuevas aplicaciones tales como la méné€ datos requieren acceder a
la base de datos por cualquier campo y ole por aquellos marcados como “claves”.

Los escenarios anteriores requieren modelas generales tales conbases de datos de textoespacios
métricos entre otros; y contar con herramientas que permitan realirquedas eficientes sobre estos tipos de
datos. Lasdctnicas que emergen desde estos campos muestepaide investigagn propicia para el desarrollo
de herramientas que resuelvan eficientemente los problemas involucrados en la adrmimidedzSes de datos
no convencionales.

Como los problemas han aparecidoagads muy diversas, las soluciones tanthan surgido desde muchos
campos no relacionados. Algunos ejemplos son bases de datos no convencionales (donde se buscan objetos si
ilares); aprendizaje de aguina y clasificacin (donde se debe clasificar un nuevo elemento por su elemesto m’
cercano existente); cuantizaniy compresin de inmdgenes (dondeo$ algunos vectores pueden ser representa-
dos y, agellos que no, deben ser codificados como su punto representaiveaniano); recuperaci de texto
(donde se buscan palabras permitiendo un peojmémero de errores, 0 se buscan documentos que sean similares
a un documento dado, o se buscan todas las apariciones de un determinaulp @it

La bisqueda por similitud es un tema de investigacijue abstrae varias nociones de las ya mencionadas.
Este problema se puede expresar como sigue: dado un conjunto de objetos de naturaleza desconocidanuna funci
de distancia definida entre ellos, que midartdliferentes son, y dado otro objeto, llamado la consulta, encontrar
todos los elementos del conjunto suficientemente similares a la consulta. El conjunto de objetos junto con la
funciobn de distancia se denomina espacigtnico.

En algunas aplicaciones, los espaciastniods resultan ser de un tipo particular llamado “espacio vectorial”,
donde los elementos consisten Becoordenadas de valores reales. Existen muchos trabajos que explotan las
propiedades geoatricas sobre espacios vectoriales (ver [GG98] paaa detalles); pero normalmerdstas no se
pueden extender a los espaciostritos generales.

Se han logrado algunos avances importantes para espaginsa®s generales, en su gran magalrededor
de la idea de construir umdice que reduzca elumiero de evaluaciones de distancia durante la consulta. En
muchas aplicaciones, aunque es muy importante reducuireero de evaluaciones de la distancia, tankas
importante reducir la cantidad de operaciones de E/S realizadas. Algunos trabajos recientes persiguen este dob
objetivo (por ejemplo ver [CPZ97, Ver95]).

Por otra parte, una base de datos de texto es un sistema que debe proveer acceso eficiente a gnaenkes vol”
de texto no estructurado, donde existe la necesidad de consttities que nodb permitan realizar isquedas
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eficientes de patrones ingresados por el usuario, sino queaadesah tan poco espacio como sea posible. En el
escenario as simple, el texto se ve como una secuencianaos y el pawh a buscar como otra secuencia
mas breve, y a€l problema de bsqueda consiste en encontrar todas las apariciones dah pati€l texto.

La necesidad de una respuestpida y adecuada, y un eficiente uso de memoria, hace necesaria la existencia
de estructuras de datos especializadas que incluyan estos aspectos. En particular, nos vamos a dedicar a dos tif
de bases de datos no convencionales: Hepacios Mtricosy las Bases de Datos de Textp cdmo resolver
eficientemente lasusquedas en esasnbitos.

Existen indices que, en principio, resuelven ambos tipos de problemas; pessi#i muy inmaduros para
ser usados en la vida real por dos motivos importantes:

o falta de dinamismo,
e necesidad de trabajar en memoria principal.

Estas caracteristicas son sobreentendidas en bases de datos tradicionales, y la ioneapgata” a poner
estas nuevas bases de datos a un nivel de madurez similar.

2 [EspaciosMétricos

El planteo general del problema es: dado un conjdhi@ U, recuperar los elementos deque sean similares

a uno dado, donde la similitud entre elementos es modelada mediante uramfdediistancia positivd. El

conjuntol/ denota el universo de objetoslidos yS , un subconjunto finito dé/, denota la base de datos en

donde buscamos. El pd#/,d) es llamadoespacio rétrico. La funcidnd : U x U — RY cumple con las

propiedades propias de una fumride distanciapositividad estrictasimefia y desigualdad tringular
Basicamente, existen dos tipos desledas de intes’en espacios etricos:

e Blsqueda por rango: recuperar todos los elementos&leue esah a distancia de un elementq dado.

e Blsquedadelosk vecinos mas cercanos. dadog, recuperar log elementos ra$ cercanos @

En muchas aplicaciones, la evaluatide la funadh d, suele ser una operaci costosa. Es por esta oag”
gue en la mayod de los casos la cantidad de evaluaciones de distancias necesarias para resodegreldal se
usa como medida de complejidad . En otros casos, cuandaliek”debea’alojarse en memoria secundaria, es
necesario prestar atenci tambén a los tiempos involucrados en la E/S.

Las investigaciones en la actualidad tienden al estudio de algoritmos en espatriossrgenerales, donde
existen variasdénicas conocidas para resolver el problema eruamen6 sublineal dead€ulos de distancia, con la
condicin del preprocesamiento de En general las estructuras sobre las que trabajan dichos algoritmos suponen
gue los espacios son attos.

Los algoritmos de bSqueda en espaciosetricos generales se dividen en dos grangesas: algoritmos
basados en pivotgsalgoritmos basados en particiones compadizr [CNBYMO1] para un aalisis detallado).

Una de las estructuras que ha mostrado tener un buen comportamiento en espacios de altndincensi”
sultas de baja selectividad esdebol de Aproximadin EspacialSAT), ver [Nav02b]. EISATes una estructura de
datos totalmente eatica y nuestro objetivo fue estudiarlo, a fin de lograr una estructura completameateadin’
gue realice eficientemente lasdnjuedas.

2.1 Arbol de Aproximacion Espacial

Para mostrar la idea general de la aproximma@spacial se utilizan ldisquedas del vecinoas cercano

En este modelo, dado un punia I/ y estando posicionado en algéelementa: € S el objetivo es moverse
a otro elemento d& que est’ mas cerca “espacialmente” dgequea. Cuando no es posible realizamaméste
movimiento, se eatposicionado en el element@amcercano adeS.

Estas aproximaciones son efectuadal® sia los “vecinos”. Cada elemenio € S tiene un conjunto de
vecinosN (a). La estructura natural para representar esto es un grafo dirigido. Los nodos son los elementos del
conjunto y los elementos vecinos son conectados por un arcaudcubda procede sobre tal grafo simplemente



posiciordndose sobre un nodo arbitrarioy considerando todos sus vecinos. Si ningiodo est” mas cerca de

g quea, entonces se responde: @omo el vecino s cercano a. En otro caso, se selecciona agvecinob de

a que esd'mas cerca dg quea y se mueve &. Para obtener ébATse simplifica la idea general comenzando la
blusqueda en un nodo fijo y realmente se obtienarbol’

El SATesH definido recursivamente; la propiedad que cumplellaardy a su vez cada uno de los siguientes
nodos) es que los hijos estds cerca de la ra'que de cualquier otro punto de La construcan deldrbol se
hace de manera recursiva. De la defimicse observa que se necesitan de antemano todos los elementos de la base
de datos para la construoai.”

Luego de haber analizado distintas formas de realizar inserciones de elementaatenl, edbtuvimos un
nuevo netodo que permite realizar la construatincremental dSATa un costo muy inferior a la versi’esética
y que mantiene el costo de lagdguedas en la mayarde los casos menor, y en otros levemente mayor que
la verstn original. En [NRO2, Rey02] se presentiha versinh completamente dimica delSAT ElArbol de
Aproximacdn Espacial Diamico (SATD construye unafbol conaridad acotaday guarda en cada nodo un
timestampyue marca el tiempo en que se ineaticho elemento en alrbol.

Al incorporar un nuevo elementg, éste se inserta en el punt@amapropiado, si es que no se supera la cota
de la aridad; en otro caso se comtinla hisqueda del lugar de insenaia partir del vecino a8 cercano. Sda
el punto resultante para la insej luegoz se agrega como el vecins nuevode b y no se efeata ningin
tipo de reconstrucon. Ahora claramente, no se fuerza a un elemento a aparecer en la vecindad derocano.

En tiempo de bSqueda alcanzaremos al elemento insertado porque los procesos deringduisqueda son
similares. Las hSquedas se pueden optimizar haciendo ustidestamp

Las eliminaciones son muchoas complicadas porque los cambios a realizar en la estructuraaooos”
tosos, y no son localizados, sino que se pueden propagar al resto de la estructura.

Los SATDson estructuras de datos adecuadas pasguedas en espaciogticos de alta dimensionalidad o
radios de biSqueda grandes, tienen tambiin desemp® razonable parausquedas en espacios de baja dimen-
sionalidad (si la aridad delrbol es sintonizada correctamente). Sin embargo, dado un conjunteldmentos,
utilizan un espacio fijo de almacenamiento, y aunque se dispongasiespacio disponible no son capaces de
aprovecharlo para beneficio de lasshjuedas.

Por otro lado, las estructuras basadas en pivotes se caracterizan principalmente por poder adaptarse al espa
de almacenamiento disponible y lograr mejorar su comportamiento durantesigiseoias. En otras palabras, si
hay més espacio disponible se utilizarampivotes por cada elemento de la base de datos, y se mejora el costo de
busqueda.

Buscando lo mejor de ambosetodos, hemos disado elArbol de Aproximadin Espacial Didmico con
pivotes agregado$SATDB, que es una estructura de datobritla, basada en los conceptos de aproxiomaci”
espacial y algoritmos de pivotes. La idea general es permitir g3 €DPpueda hacer buen uso del espacio
disponible almacenando pivotes en cada nodo y lograr una mejora en el cosisgdeds.

De esta manera, al momento de insenaile un elemento en eldrbol se calculan las distancias entrg sus
pivotes, almacenando esas distancias en el nodo &sto es para que esa informatipueda ser usada durante
las hisquedas. Hasta el momento hemos trabajado con dos formas de elegir los pivotes de cada nodo:

e Usar los ancestros de cada nodo como pivotes del mismo.

e Usar los ancestros de cada nodasios hermanos mayores de los ancestros como pivotes de cada nodo.

De esta manera el costo de insercide cada elemento en 8ATDPes el mismo que para 8ATDorigi-
nal; simplemente almacenamos en cada nodo algunas de las distancias computadas duranteriadesada’
elemento. Durante lasusuedas se usan estas distancias almacenadas en cada revtholdera disminuir la
cantidad de evaluaciones de distancia. La idea es proceder con los criterios de apooxiesaeicial alo con
aquellos nodos dedrbol que no puedan ser descartados usando los pivotes. El descarte por pivotes se produce
sin evaluaciones de distancia adicionales, lo que ayuda disminuir la cantidad total de evaluaciones de distancic
realizadas durante lasibjuedas.



3 BasesdeDatosde Texto

Unabase de datos de tex@s un sistema que provee acceso eficiente a amplias masas de datos textuales. El
requerimiento raé importante es que desarrollesijUedasapidas para patrones ingresados por el ususario. El
escenario ras simple es como sigue: el testg_,, se ve como unarica secuencia de caracteres sobre un alfabeto

Y de tamab o, y el paton de hisquedal’ .. ,, como otra (breve) secuencia sol¥e Luego el problema de
blusqueda de texto consiste en encontrar todaR lasurrencias dé enT'.

Las bases de datos de texto modernas tienen que enfrentar dos objetivos opuestos. Por un lado, tienen gt
proveer accesoapido al texto y por el otro, tienen que usar tan poco espacio como sea posible. Los objetivos
son opuestos debido a que para proveer ac@sda 'se debe construir undice sobre el texto. Umdice es una
estructura de datos construida sobre el texto y almacenada en la base de datuygrashta los requerimientos
de espacio. Recientemente se ha investigado mucho babes de datos de texto comprimiénfoandose en
comprimirlo y, de ser posible, hacerlo de tal forma que las estructuras que representan al texto comprimido nos
sirvan tamb&h para buscar exl.”Un ejemplo de este tipo dedice es eLZ-Index

3.1 LZ-Index

Para describir dlZ-Index y como esd’basado en &liv-Lempel Triedaremos una breve resedel mismo. Laidea
de la compresin Ziv-Lempelse basa en reemplazar substrings en el texto por punteros a apariciones anteriores de
los mismos. Si el puntero ocupa menos espacio que el substrirg cpeniplaza, entonces se logrmpresin.
Existen distintas variantes de este tipo de compresifju’se ved $lo el LZ78

El LZ78 (algoritmo de compresii Ziv-Lempelde 1978) se basa en un diccionario de bloques. Supongamos
gue tenemos el text® de longitudu para comprimir, al principio del proceso el diccionario poseeunitd
bloque by de longitud 0. Luego, suponiendo que ya se compurigliprefijoZi ; deT" en una secuencia de
bloquesZ = by,...,b. , todos ellos en el diccionario; el paso que sigue es buscar el predigolanjo del
texto Tj41..., que es un bloque del diccionario. Una vez encontrado este bloqueniiasios de longitudis,
construimos el nuevo bloque,; = (s, Tj4,+1), Y escribimos el par al final del archivo comprimido es decir,
Z = by,...,b:by11, y agregamos el bloque al diccionario. Se agragdrcaecter $ al final del texto, sabiendo
gue es distinto que cualquier otro aatér, para asegurarnos que cada bloque corresponde a un bloque diferente.
Se ve que este diccionario es cerrado bajo prefijo (es decir que cualquier prefijo de un elementoessuambi’
elemento del diccionario) y se puede representar naturalmente proe.un

Una propiedad interesante de esta forma de compress ‘que cada bloque representa un substring diferente
del texto, launica excepahn puede ser allfimo bloque; pero eso se salva con elaz€er que agregamos al final
($). Esta propiedad es aprovechada por este algoritmo, al igual que la posibilidad de ordenaraficarngnte
el conjunto de strings almacenados.

Al finalizar el proceso hemos comprimido nuestro tekto,, enn + 1 bloquesT = by...b,, cONby = ¢,
b, # by sil # k (no hay dos bloques iguales)W: > 1,31 > k,c € X, b, = b, - ¢ (todos los blogues, salvo
el by, se forman con un bloque anterior mas una letra); ahora debemos poder devolver todas las ocurrencias en ¢
mismo de un determinado patr?; ;.

Para buscar un patn’en el texto debemos distinguir tres tipos de ocurrenciaB deT" dependiendo de su
distribucon sobre los bloques:

e La ocurrencia cae dentro de unico bloque.

e La ocurrencia cruza dos bloquég,y by 1, tal que el prefijay; . ; coincide con un sufijo dé; y el sufijo
P;1..m coincide con un prefijo d&, ;.

e La ocurrencia cruza tres oas’bloques) ... b, tal queP; ; = byy1...b1, Pi.;—1 coincide con un
sufijo deby, y el sufijo Pj,1...,, coincide con un prefijo dj.

Para realizar latsqueda junto con &Ztrie guardamos uRRevLZTrie formado por todos los strings. . . by,
invertidos. Estas dos estructuras nos peramitiréalizar hsquedas eficientes.



El algoritmo que realiza este tipo de compossy hisqueda aparece en [Nav02a], donde aparecen detalles
de implementacin de todas las estructuras necesarias, de forma tal que el espacio utilizado sea pdase”
blsquedas se resuelvan de manera eficiente.

4 Trabajo Futuro

e SATDse pree analizar su comportamiento frente a otro tipo de operaciones no considenadagxs-

tentes en Bases de Datos Espaciales. També& estudiaradmo modificarlo, a fin de obtener una buena
estructura para memoria secundaria. Claramente en este aspecto puede ayudar el definir laxdrdad m”
de manera tal de asegurar que entra todo en aga@’‘en memoria secundaria.

SATDPse pretenden analizar otrasticas de seleam’ de pivotes que obtengan la mejor estructura para
blusqueda cuando se cuenta con memoria acotada. #gjese’prey ‘analizar ras detalladamente las op-
eraciones de inseln’y eliminacon para lograr mejorarlas haciendo uso de la infororagiie brindan los
pivotes.

LZ-Indexel primer paso seria reemplazar el trie que se usa para construir RevTrie por uno que use caminos
comprimidos, exactamente como la verscomprimida. En una segunda etapa se va a tratar de construir
tanto elLZTrie como elRevTrieya en forma comprimida, en vez de pasar por una @erdeéscomprimida.
Ademas se pretende agregar dinamismo a las estructuras de modo de poder seguir agregando texto al y
existente sin tener que reconstruir todo. Con la idea de permitir usar estasas en bases de datos

de texto que no puedan mantenerse en memoria principal, se tieneaoctdniio objetivo obtener una

implementaadn eficiente delridice en memoria secundaria.

Referencias

[CNBYMO1] E. Chavez, G. Navarro, R. Baeza-Yates, and J. MarmaquSearching in metric spacesACM

[CPZ97]

[GG98]

[Nav02a]

[Nav02b]

[NRO2]

[Rey02]

[Ver95]

Computing Survey33(3):273-321, September 2001.

P. Ciaccia, M. Patella, and P. Zezula. M-tree: an efficient access method for similarity search in
metric spaces. IProc. of the 23rd Conference on Very Large Databases (VLDB9&Qes 426—
435, 1997.

V. Gaede and O. @ither. Multidimensional access method€M Computing Survey80(2):170—
231, 1998.

G. Navarro. Indexing text using the ziv-lempel triePhaceedings of the 9th International Sympo-
sium on String Processing and Information Retrieval (SPIRE 2002LS 2476, pages 325-336.
Springer, 2002.

G. Navarro. Searching in metric spaces by spatial approximafidre Very Large Databases
Journal (VLDBJ) 11(1):28-46, 2002.

G. Navarro and N. Reyes. Fully dynamic spatial approximation tree®rdeeedings of the 9th
International Symposium on String Processing and Information Retrieval (SPIRE,2002)S
2476, pages 254-270. Springer, 2002.

N. Reyes.ndices dirimicos para espaciosetnicos de alta dimensionalidad. Tesis M.Cs., Univ.
Nac. de San Luis, Argentina, 2002. G. Navarro, Director.

K. Verbarg. The C-Tree: a dynamically balanced spatial indeamputing Suppl.10:323-340,
1995.



