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Contexto 1. INTRODUCCION

El presente trabajo se desarrolla enghbito del Gru-  |as operaciones de blsquedas en una base de
po de Investigadin en Bases de Datos (Proy. Nro 25jatos requieren de algln soporte y organizacion
D040) perteneciente al Departamento de Sistemas%eciad a nivel fisico. En el caso de las bases

la Universidad Tecndlgica Nacional, Facultad Regio-4e datos clasicas, la organizacion de la informa-

nal Concep@n d?I Uruguay, cuyo objetivo pr|_nC|paI ion se basa en el concepto de busqueda exac-
es el estudio de atodos de acceso, procesamiento

o sobre datos estructurados. Esto significa que la
consultas y aplicaciones de bases de datos no tradl: -, . .
cionales. Informacion se organiza en registros con campos
completamente comparables. Una busqueda en la
base retorna todos aquellos registros cuyos cam-
Resumen pos coinciden con los aportados en la consulta
(bGsqueda exacta). Otra caracteristica importante
Las bases de datosatrico-temporales constituyen urtle las bases de datos clasicas es que capturan solo
nuevo modelo de bases de datos orientado al procat estado de la realidad modelizada, usualmente
samiento de consultas por similitud en un intervall mas reciente. Por medio de las transacciones, la

o instante de tiempo. Este modelogebasado en la base de datos evoluciona de un estado al siguiente
combinacdn de espacios étricos con bases de dagescartando el estado previo.
tos temporales. Para resolver eficientemente consul-A

tas nétrico-temporales, se han propuesto varindi- . .

. - capacidad de almacenar otros tipos de datos ta-
ces cuyas evaluaciones eimgas demuestran que sorl . ido. text id dat
competitivos. En este trabajo estamos interesado e G CO,mF’ |mageneLS, Sonk;I 0, 'e.x O, dVI elo, atos
diseio deindices eficientes para el procesamiento (gee_ometrIC(?s, etc. La pro ematlca € almacena-
consultas rétricos temporales. miento y busqueda en estos tipos de base de datos

difiere notablemente de las bases de datos clasicas
Palabras claves. Espacios Mtricos, Bases de Da-€n tres aspectos: primero los datos no son estruc-
tos Temporales, Bases de Datogthito-Temporales, turados, esto significa que es imposible organizar-
Indices los en registros y campos, segundo la busqueda

ctualmente las bases de datos han incluido la



exacta carece de interés y tercero resulta de ih= O x N x N, y la funcibnd es de la for-
terés mantener todos los estados de la base dewtad : O x O — RT. Cada elementa € U
tos y no solo el mas reciente a fin de poder cags una triupldoby, t;, tf), dondeob; es un objeto
sultar el instante o intervalo de tiempo de vige(por ejemplo, una imagen, sonido, cadena, etc) y
cia de dichos objetos. Como solucion a esta pfty; ¢¢| es el intervalo de vigencia dé;. La fun-
blematica surgen modelos que permiten procesdim de distancial, que mide la similitud entre
esta clase de datos. Entre estos nuevos modéios objetos, cumple con las propiedades de una
encontramos los siguientes: métrica (positividad, simetria y desigualdad trian-
gular). Como un ejemplo de aplicaciobn podemos
mencionar una base de datos de rostros de delin-
cuentes y cada foto tiene una intervalo de vigen-
rados y realizar biisquedas por similitud sobre IE:li'a asociado, que representa el intervalo de tiem-
. A don- en que el delincuente tenia el aspecto repre-
mismos. Un espacio métrico es un pét ) don sentado en esa foto; en este caso seria de interés,

. - +
deljesun UNIVerso .de obj.etosi).. U xU— R ada una foto y un intervalo de tiempo, poder re-
es una funcion de distancia definida entre los ele-

mentos del/ que mide la similitud entre ellos Uperar de la base todos aquellos rostros pareci-
d dd?s al dado en el intervalo de tiempo especifica-

Una de las consultas tipicas en este nuevo modglo £ aimente uneonsulta nétrico-temporal

de bases de datos es la pusqueda por rango, dggod'efine como una 4-upla, r, tiy, ts4)a, tal que
tado por(q, )4, que consiste en recuperar los ob-

: 7ti7t = 7ti07t0 € XNd ) <
jetos de la base de datos que se encuentren Cr%ﬁ\g(t- q<fz)d) A &{to_/(z ; )}f ) (g,0) <
maximo a distancia de un elementg dado. io = Hfg) 1 \g = “fo

Espacios nétricos [1, 2, 6, 8,9, 10, 5, 17, 12,
13], que permiten almacenar objetos no estruc

Una forma trivial de resolver una consulta
Bases de datos temporales[16, 11], que incor- métrico-temporal, sin realizar un barrido secuen-
poran al tiempo como una dimension, por lo qugal sobre todos los elementos de la bases de da-
permiten asociar tiempos a los datos almacefgs, es construir un indice métrico agregandole a
dos. Existen tres clases de bases de datos tenga@a objeto el intervalo de tiempo de vigencia del
rales en funcion de la forma en que manejanrglsmo. Luego, ante una consubt@ r, t;,, ts,)
tiempo:de tiempo transaccional (transaction tiprimero se utiliza el indice métrico para descar-
me) donde el tiempo se registra de acuerdo al @-aquellos objetosb; que estan a distancia ma-
den en que se procesan las transacciatesem- yor quer de ¢; posteriormente se realiza un ba-
po vigente que almacenan el momento en qufido secuencial sobre el conjunto de elementos
el hecho ocurrid en la realidad (puede no coife descartados por el paso anterior a fin de de-
cidir con el momento de su registro)ojtempo- terminar cuales objetos son realmente respuesta a
rales, que integran la dimension transaccionally consulta, es decir, cuales tienen un intervalo de
la dimension vigente a través del versionado digiencia que se superpone cop, ).

los estados, es decir, cada estado se modifica paja, gesventaja que tiene esta solucion trivial es

actualizar el conocimiento de la realidad pasa(asb,e no se usa la componente temporal para mejo-
presente o futura, pero esas modificaciones se fe@| fiitrado en el indice; en este proceso solo se
lizan generando nuevas versiones de los MiSMASovecha la componente métrica. Una mejor es-

estados. trategia es que durante el proceso de bisqueda se
utilice tanto la componente métrica como la com-

Bases de datos m@trico-temporales [3, 4, 15], Ponente temporal para descartar elementos.

gue permiten almacenar objetos no estructu-Varios indices métrico-temporales se han pro-
rados con tiempos de vigencia asociadospyesto en este ambito; todos ellos han tomado
realizar consultas por similitud y por tiempocomo base el Fixed Height Queries Tree, un indi-
en forma simultanea. Formalmente @spa- ce para espacios métricos. El Fixed-Height FQT
cio Métrico-Temporales un par(U, d), donde (FHQT) [2] construye un arbol a partir de un ele-



.__wu_ métrico-temporal se procede de la siguiente ma-

. 7\ nera: en cada nivel del arbol se filtran los subarbo-
’ les hijos por el intervalo de tiempo de la consulta

- yluego de acuerdo a la distancia entre la consul-

ta y el pivote. Al llegar al Gltimo nivel, se realiza
una blsqueda secuencial sobre las hojas que no

4 7

UIL U7UIS UL4 UUG Ul ui0 U5 uiS w3 w12 w2us us fueron descartadas seleccionando los objetos que
Figura 1:Un ejemplo de un FHQT sobre un conjunto dgu.r_nplen con las condiciones temporales y de si-
15 elementos militud.

mentop (pivote) que puede ser elegido arbitrddistorical-FHQT [4]. Consiste en una lista de
riamente, o mediante algin procedimiento de sestantes validos donde cada uno contiene un
leccion de pivotes [7], del univerdd. Para cada FHQT correspondiente a todos los objetos vigen-
distanciai se crea el conjunt6’; formado por to- tes en dicho instante. Esta estructura es eficiente
dos aquellos elementos de la base de datos gnébases de datos métrico-temporales en las que
estan a distanciade p. Luego, para cadé&; no los objetos tienen vigencia en un solo instante de
vacio se crea un hijo del nodo correspondientéi@mpo. Los FHQT tienen distintas profundidades
p, con rotuloi, y se construye recursivamente uen funcion de la cantidad de elementos que de-
FHQT teniendo en cuenta que todos los subarlban indexar. La cantidad de pivotes utilizada en
les del mismo nivel usaran el mismo pivote comm arbol se calcula com@ogs(|o;|)] donde|o;]|

raiz. Este proceso recursivo se continla hastads-la cantidad de objetos vigentes en el instante
grar que todas las hojas estén en un mismo Be esta manera se evita que haya arboles con ma-
vel y tengan menos deelementos, siendbun Yyor profundidad de la necesaria, con el fin de que
valor fijado previamente. La figura 1 muestra da estructura no tenga un costo excesivo en alma-
ejemplo de un FHQT conjunto d5 elementos cenamiento. Las consultas métrico-temporales se
en los que se ha elegidg; como pivote en el efecttan de la siguiente manera: en primer lugar
primer nivel yus como pivote del segundo nivelse seleccionan los instantes incluidos en el inter-
Ante una consultég, r),, se comienza por la raizvalo de consulta. Luego se realizan consultas por
y se descartan todas aquellas ramas con rGtukimilitud usando cada uno de los FHQT corres-
tal quei ¢ [d(p,q) — r,d(p,q) + r] siendop el pondientes, y finalmente se unen los conjuntos re-
pivote utilizado en la raiz. La busqueda continsaltantes.

recursivamente en todos aquellos subarboles no

descartados, utillizand.(? el mismo criterio.~ Event-FHQT [14]. Consiste en una lista de inter-
~ Damos a continuacion una breve resefia de {gos de tiempo valido consecutivos de tamafio fi-
indices metricos-temporales que se basan efoelcada intervalo contiene un FHQT que indexa

FHQT: los objetos vigentes en el primer instante de dicho
intervalo. Las hojas del FHQT contienen listas de
FHQT-Temporal [15]. Este indice es una adaptaventos que indican los cambios que se produje-
cion del Fixed Height Queries Tree (FHQT) eron entre dos intervalos. Presenta una ventaja res-
la que se agrega un intervalo de tiempo en geecto del Historical-FHQT, y es que no necesita
da nodo del arbol. Este intervalo representa celplicar los objetos vigentes en mas de un instan-
periodo maximo de vigencia para todos los ote de tiempo. Ante una consulta métrico-temporal
jetos del subarbol cuya raiz es dicho nodo. nimero se filtran los intervalos de la lista que se
cada nodo hoja, este intervalo es el periodo tataersectan con el intervalo de consulta, luego por
de vigencia de los objetos que contiene. Para cada intervalo se realiza la consulta por similitud
da nodo interior, el intervalo se calcula tomandwmbre el FHQT, se recorren las listas de eventos
el tiempo inicial minimo, y el tiempo final maxipara determinar que objetos cumplen la restric-
mo de sus hijos. Cuando se realiza una consuitan temporal de la consulta, por Gltimo se unen



los conjuntos resultantes y se compara cada eteemoria principal o en memoria secundaria. Una
mento de ese conjunto con la consulta. . forma de reducir el espacio utilizado es tratar de
reutilizar subarboles: si un subarbol del instainte
2 LINEAS DE INVESTIGACI ON Y esta ta_mbi'en en el instanje(_c_onj > 1), enton-
DESARROLLO ces el instantg deberia reutilizar el subarbol del
instantei en lugar de crearlo de nuevo. Esto im-

Nuestra principal linea de estudio e inveblica disefiar un algoritmo que permita detectar

tigacion es el desarrollo de indices métric§Ubarboles isomorfos.

temporales eficientes. El trabajo en curso se pue-

de resumir en los siguientes puntos: 3. RESULTADOS
OBTENIDOS/ESPERADOS

e Se sabe que la dimensionalidad de un espa- o . o
cio métrico afecta el desempefio de los indices>€ €Spera contar con indice eficiente métrico-

[10]. En bases de datos métrico-temporales podf'Poral en memoria secundaria que sea eficien-

suceder que la dimension de un conjunto de eig-tanto en los tiempos de respuesta como en el

mentos en el instantesea distinta a la dimensiorfSPacio ocupado por el mismo.

del conjunto de elementos en otro instajteen

ese caso las decisiones tomadas con respecto ala 4., FORMACI ON DE RECURSOS

construccion del indice deberian variar de un ins- HUMANOS

tante a otro. Por esta razbn, un aspecto interesante

a estudiar es el concepto de dimensionalidad apliEl trabajo desarrollado hasta el momento for-

cado a bases de datos métrico-temporales comel parte del desarrollo de dos Tesis de Maestria

fin de encontrar una definicion que se adecue a@s-Ciencias de la Computacion, una de ellas fue

te nuevo modelo de bases de datos y que perndigdendida y aprobada en marzo del corriente afo.

comprender mejor el desempefio de los indiceSe cuenta con el asesoramiento del Dr. Gilberto
Gutiérrez, de la Universidad del Bio Bio, Chile.

e En base al punto anterior, se puede disenarinrupo cuenta ademas con dos alumnos beca-

indice hibrido que permita tener distintos indic88S que se estan iniciando en las tematicas desa-
métricos en distintos instantes de tiempo, sedtiflladas por el grupo.

sea la dimensionalidad del conjunto de elementos
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