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Resumen
Los avances en las tecnologías de la infor
mación y la comunicación permitieron que las 
bases de datos crezcan de manera exponencial 
en tamaño y se diversifiquen en contenido. Un 
gran porcentaje de los datos disponibles son no 
estructurados, por lo que los mismos no son 
asimilables con los modelos clásicos de bases 
de datos, como el modelo relacional. Por esta 
razón, se necesita contar con nuevos modelos 
de datos y nuevas herramientas para el manejo 
de los mismos. En este proyecto nuestro in
terés está centrado al estudio de modelos para 
bases de datos no estructurados y técnicas de 
indexación y búsqueda asociados a los mis
mos.

Contexto
El presente trabajo se desarrolla en el ambito 
de la línea Tecnicas de Indexacion para Datos 
no Estructurados del Proyecto Tecnologías 
Avanzadas de Bases de Datos (22/F814), cuyo 
objetivo es realizar investigacion sobre manejo 
y recuperacion eficiente de informacion no 

tradicional que implique el manejo de datos 
no estructurados. Este proyecto forma parte 
de Laboratorio de Investigacion y Desarrollo 
en Bases de Datos (LaBDa) de la Universidad 
Nacional de San Luis.

1 Introduccion
El crecimiento exponencial de las fuentes de 
informacion disponibles, ha provocado que 
las bases de datos crezcan en volumen y en 
tipo de datos almacenados. En la actuali
dad, gran parte de la informacion disponible 
involucra el uso de datos no estructurados 
(sonidos, imagenes, video, huellas digitales, 
etc) que no admiten la representacion clasica 
de bases de datos relacionales, donde la in- 
formacion se organiza como nuplas (filas) en 
relaciones (tablas). Los procesos de btísqueda 
se enfrentan a nuevos desafíos relacionado al 
rendimiento y al tipo de respuesta esperada.

Es en este contexto donde surgieron nuevos 
modelos de bases de datos capaces de cubrir 
las necesidades de las aplicaciones que mane
jan datos no estructurados [3]. Entre esos 
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modelos encontramos el modelo de bases de 
datos de texto, el modelo de espacios métricos 
y el modelo metrico-temporal.

En el caso de bases de datos de texto, la 
base de datos consiste de una gran colección de 
texto sobre la que se requiere resolver consul
tas de manera eficiente. Esta coleccion de texto 
se conceptualiza como un única y gran secuen
cia de caracteres T, que se encuentra dividida 
en varios archivos. Este texto T puede repre
sentar no solo lenguaje natural, sino tambien 
música, codigos de programas, secuencias de 
ADN, secuencias de proteínas, etc. Una de las 
busquedas mas comunes en bases de datos de 
texto es la búsqueda de un patrón: el usuario 
ingresa un string P (patron de búsqueda) y el 
sistema retorna todas las posiciones del texto 
T donde P ocurre. Resolver la búsqueda 
de un patrón de manera eficiente en grandes 
colecciones de texto requerirá la construccion 
de un índice.

El modelo de espacios metricos [4, 9, 
12] permite modelar y manejar datos no es
tructurados sobre los que se quieren realizar 
busquedas por similitud. El espacio esta for
mado por un conjunto de objetos X y una 
funcion de distancia d definida entre ellos que 
mide cuan similares son. La base de datos es 
cualquier subconjunto finito U C X. Una de 
las consultas mas comunes en este modelo de 
bases de datos es la búsqueda por rango. En 
esta búsqueda dado un elemento q E X, al que 
llamaremos query, y un radio de tolerancia r, 
la búsqueda por rango consiste en recuperar los 
objetos de la base de datos cuya distancia a q 
no sea mayor que r.

El modelo metrico-temporal [10, 2] fue 
pensado para manejar objetos no estructura
dos con tiempos de vigencia asociados, en los 
que existe necesidad de consultar por simili
tud y por tiempo en forma simultanea. Un 
espacio metrico-temporal es un par (U, d), 
donde U = O x N x N, yla funcion d es de 
la forma d : O x O R+. Cada elemento
u E U es una triupla (obj, ), donde obj es 
un objeto (por ejemplo, una imagen, sonido, 

cadena, etc) y [ti,tf] es el intervalo de vigen
cia de obj. La funcion de distancia d, que 
mide la similitud entre dos objetos, cumple 
con las propiedades de una metrica (positivi
dad, simetría y desigualdad triangular). Una 
consulta metrico-temporal implica buscar to
dos los objetos o de la base de datos que esteín 
a una distancia a lo mas r de q, y cuyo tiempo 
asociado t se solape con el tiempo de la con
sulta.

En todos estos modelos, para resolver efi
cientemente las consultas planteadas, se nece
sitan índices que sean específicos a cada tipo 
de dato y tipo de consulta planteada.

En este proyecto nos dedicamos al estudio, 
diseño y optimizacion de algoritmos de in- 
dexacion y búsquedas sobre datos no estruc
turados y exploramos dominios de aplicacion 
de las tecnicas diseñadas. La aplicacion de los 
metodos y tecnicas diseñadas en casos reales 
de estudio nos permiten realizar transferencia 
tecnologica al medio y medir el desempeño de 
nuestras propuestas en problemas reales de la 
comunidad. En la actualidad nos encontramos 
trabajando sobre problemas relacionados a la 
medicina forense.

2 Líneas de Investigacion
Describimos a continuacion las principales 
líneas en las que nos encontramos trabajando 
actualmente.

2.1 Indexacion en Memoria 
Secundaria

El proceso de paginacion de un índice con
siste en dividir el mismo en partes, cada una 
de las cuales se aloja en una pagina de disco. 
Luego el proceso de búsqueda consiste en ir 
cargando en memoria principal una parte, re
alizar la búsqueda en memoria principal so
bre esa parte, para luego cargar la siguiente y 
proseguir la búsqueda.
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Cuando un índice se maneja en disco, el 
costo de busqueda queda determinado por la 
cantidad de accesos a disco realizadas [11]. 
Aun así, es importante no descuidar las ope
raciones que se hacen en memoria principal a 
fin de lograr un funcionamiento eficiente del 
índice.

En la actualidad nos encontramos traba
jando en la implementacion de dos índices 
para memoria secundaria: el l Trie de Sufijos 
(TS) [8, 6] para bases de datos de texto y el 
Historical-FHQT(H-FHQT) [7] para bases de 
datos metrico-temporales.

En ambos casos hemos diseñado una tecnica 
de paginado basandonos en el algoritmo de 
paginado para arboles binarios presentado en
[5].  Esta tecnica consiste en particionar el 
arbol en componentes conexas, denominadas 
partes, cada una de las cuales debe tener un 
tamaño que no supere la capacidad de una 
pagina de disco. El algoritmo procede en 
forma bottom-up tratando de condensar en una 
unica parte un nodo con uno o mas subarboles 
que dependen de el. En este proceso de par- 
ticionado las decisiones se toman en base a la 
profundidad de cada nodo involucrado, donde 
la profundidad indica la cantidad de acce
sos a disco que debera realizar el proceso de 
busqueda para llegar desde esa parte a una hoja 
del arbol. En el caso del H-FHQT, se tiene 
en cuenta ademas de la profundidad, otros 
parametros propios del diseño del índice para 
decidir que partes condensar.

En este sentido, se ha avanzado en la imple- 
mentacion del TS y del H-FHQT en memoria 
secundaria, encontrandonos en la etapa de tes- 
ting de las mismas.

2.2 Espacios Metricos y Medicina 
Forense

En medicina legal y forense existen varios 
temas de interes que necesitan manejar datos 
no tradicionales para resolver problemas de 
manera eficiente. Uno de esos problemas es la 

identificacion de cadaveres NN en el contexto 
de busqueda de personas desparecidas.

Dentro de los individuos que ingresan a los 
distintos Institutos de Medicina Forense del 
país, existen casos que no poseen las condi
ciones adecuadas para su identificacion in
mediata (indocumentados, en avanzado estado 
de descomposicion, restos oseos, etc.) o sin 
posibilidad de identificacion (fragmentos muy 
pequeños, restos carbonizados, etc.). Frente a 
esto, las instituciones deben investigar no solo 
para determinar que fue lo que sucedio (causa 
de la muerte) y cuando sucedio (data de la 
muerte), sino tambien para poder dar con la 
identidad del cuerpo.

Claramente la identificacion de cadaveres 
esta directamente relacionada con la busqueda 
de personas desaparecidas. En Argentina, no 
existe un sistema unico de procesamiento para 
esta problematica. Cada provincia tiene su go
bierno, su sistema forense y sus protocolos. 
Esto dificulta el proceso de identificacion de 
cadaveres: si una persona desaparece en Chaco 
y aparece un cadaver similar en Chubut, no 
hay una forma rapida y correcta de relacionar
los. El Sistema Federal de Busqueda de Per
sonas Desaparecidas y Extraviadas (SIFEBU) 
es un intento de crear esta base de datos unifi
cada pero sin tener automatizado el proceso de 
busqueda

En esta línea abordamos la aplicacion de 
la teoría de Espacios Metricos para la iden- 
tificacion de cadaveres en el contexto de 
busqueda de personas desaparecidas. El ob
jetivo es desarrollar un sistema que permita 
mantener una base de datos, modelizada con 
un espacio metrico, con informacion sobre 
cadaveres no identificados para posteriormente 
realizar busquedas de personas desaparecidas.

Para ello, por cada cadaver mantenemos 
un vector con los datos de las características 
físicas del mismo. Al momento de realizar una 
busqueda, se debera ingresar las características 
físicas de la persona buscada y con esa infor- 
macion generar el vector característico de la 
persona buscada. A partir de este vector se re
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aliza una búsqueda por similitud sobre la base 
de datos de cadaíveres, obteniendo como resul
tado una lista de cadaveres con características 
similares a la persona buscada, rankeados 
según el grado de similitud. Hasta el momento, 
el trabajo desarrollado es el siguiente:

Generación de Vectores Característicos 
Para la elaboracion del sistema, como primer 
paso hubo que definir un core de datos que 
seas adecuado a la problemaítica de identifi- 
cacion. Usar pocos datos podría provocar que 
las búsquedas que se realicen sean de muy baja 
selectividad y usar demasiados puede provo
car que se descarten elementos de la base de 
datos que sean de interes. En este sentido, ya 
hemos definido un primer core de datos sobre 
el cual trabajar: color de ojos, color de pelo, 
color de piel, existencia de tatuajes y lugar de 
los mismos, cicatrices y/o marcas (lunares por 
ejemplo), si existen amputaciones y en que lu
gar del cuerpo, la contextura física (atletico, 
atrofico, etc.) y finalmente la existencia de 
agenesias. Para cada dato, se transforman los 
valores de su dominio en números que reflejen 
el grado de similitud entre los valores conside
rados y se genera el vector correspondiente. 
Claramente no todos los datos tienen el mismo 
grado de importancia, por ejemplo el color de 
pelo es menos importante que el color de ojos 
porque una persona puede cambiarse el color 
de pelo pero no el de ojos. Esto hay que te
nerlo en cuenta para establecer para cada dato 
un peso que corresponda con el grado de im
portancia del mismo.

Funcion de Distancia Otro punto impor
tante es la funcion de distancia a utilizar en las 
búsquedas. En una primera etapa usaremos la 
funcion coseno [1]. Si q es la query (vector 
de la persona buscada) y dj es el j-esimo vec
tor de la base de datos, entonces el grado de 
similitud entre los vectores dj y q se calcula 
como el coseno del angulo formado entre am
bos vectores.

Indexacion y Búsquedas Con respecto al 
algoritmo de indexacion comenzaremos usan
do algoritmos basados en pivotes. Cuando la 
base de datos se cargue con datos reales, se 
podraí analizar la dimensionalidad del espacio 
metrico sobre el cual se esta trabajando y de 
ser necesario se cambiaraí el algoritmo de in- 
dexacion. Con respecto a las búsquedas, uti
lizaremos las búsquedas de los k vecinos mas 
cercanos, porque es la que mas se adecúa a 
este problema. Esto permitiraí al usuario del 
sistema decidir cuaíntos elementos desea re
cuperar en una primera instancia y luego, de 
ser necesario, podra ampliar la búsqueda; por 
ejemplo: puede pedir los 10 cadaveres mas 
parecidos a la persona buscada y posterior
mente puede ampliar la búsqueda pidiendo los 
10 siguientes.

En funcion de los resultados que se obten
gan con la primer version del sistema se re
alizaran, de ser necesario, cambios que pueden 
implicar: aumentar o disminuir los datos del 
core, cambiar la funcion de distancia y/o cam
biar el algoritmo de indexacion.

Una extension inmediata de esto, es man
tener una bases de datos con los vectores 
característicos de las personas desaparecidas 
para que cada vez que ingresa un cadaver NN a 
un Instituto Forense del país, se pueda realilzar 
la correspondiente búsqueda sobre la base de 
datos de personas desaparecida.

3 Resultados Esperados
Como resultados de los trabajos que esta
mos realizando, esperamos obtener índices efi
cientes en memoria secundaria para las bases 
de datos planteadas. Todo el trabajo realizado 
nos permite adquirir la experiencia suficiente 
como para abocarnos al diseño de otros índices 
que sean competitivos en este ambito.

En cuanto a la transferencia tecnologica, 
el resultado esperado es un sistema web de 
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identificacion de cadaver en el contexto de 
busqueda de personas desaparecidas.

4 Formacion Recursos 
Humanos

Dentro de esta línea se forman docentes y 
alumnos de la Universidad Nacional de San 
Luis y de la Universidad Tecnologica Na
cional (FRCU). Actualmente hay en desarrollo 
2 Tesis de Maestría y un Trabajo Final de la Li
cenciatura, todos de la Universidad Nacional 
de San Luis.
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