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Resumen 1. Contexto

El modelo de bases de datos meétrico-El presente trabajo se desarrolla en el ambi-
temporal permite abordar aquellas situacionesdel Grupo de Investigacion en Bases de Da-
en las que resulta necesario realizar busqtes (Proy. Nro 25-D040) perteneciente al De-
das por similitud teniendo en cuenta tambigrartamento de Sistemas de la Universidad Tec-
la componente temporal. En este modelo selogica Nacional, Facultad Regional Concep-
combinan los espacios métricos con las bagésn del Uruguay, cuyo objetivo principal es el
de datos temporales permitiendo asi processatudio de métodos de acceso, procesamiento
consultas por similitud restringidas a un intede consultas y aplicaciones de bases de datos
valo o a un instante de tiempo. Varios indice® tradicionales.
han sido propuestos para procesar eficiente-
mente consultas métrico-temporales, los cua- ..
les han demostrado ser competitivos en merr% Introduccion

ria principal. En este trabajo estamos intere-

sado en el disefio de indices eficientes para @S Operaciones de busquedas en una base
procesamiento de consultas métricos tempoﬁjz?- (.:I,atos reqL.ueren.de ?'QIUH soporte y organi-
les, considerando también el desempefio de#3§10n especial a nivel fisico. En el caso de las
mismos en memoria secundaria bases de datos clasicas, la organizacion de la
Palabras Claves Espacios Métricos, Basedformacion se basa en el concepto de busque-

de Datos Temporales, Bases de Datos M etrids exacta sobre datos estructurados. Esto signi-
Temporaleslndices fica que la informacibn se organiza en registros

con campos completamente comparables. Una
bUsqueda en la base retorna todos aquellos re-
gistros cuyos campos coinciden con los apor-



tados en la consulta (bUsqueda exacta). Otna temporales en funcion de la forma en que
caracteristica importante de las bases de fanejan el tiempode tiempo transaccional
tos clasicas es que capturan solo un estadd@@nsaction time) donde el tiempo se regis-
la realidad modelizada, usualmente el mas f&a de acuerdo al orden en que se procesan las
ciente. Por medio de las transacciones, la béigdsaccionegje tiempo vigentegue almace-
de datos evoluciona de un estado al siguief@n €l momento en que el hecho ocurrio en la
descartando el estado previo. realidad (puede no coincidir con el momento
Actualmente las bases de datos han incluifle SU registro) yitemporalesque integran la
la capacidad de almacenar otros tipos de dagh@ension transaccional y la dimension vigen-
tales como im'agenes’ Sonido’ texto, VideO, dg_a traves del versionado de los estados, es de-
tos geomeétricos, etc. La problematica de alnfidt, cada estado se modifica para actualizar el
cenamiento y bUsqueda en estos tipos de b&ggocimiento de la realidad pasada, presente
de datos difiere notablemente de las basesodgltura, pero esas modificaciones se realizan
datos clasicas en tres aspectos: primero los @@nerando nuevas versiones de los mismos es-
tos no son estructurados, esto significa quet@dos.
imposible organizarlos en registros y campos,
segundo la busqueda exacta carece de intd3ases de datos m@trico-temporales (BDMT)
y tercero resulta de interés mantener todos [6S 7], que permiten almacenar objetos no es-
estados de la base de datos y no solo el niagturados con tiempos de vigencia asociados
reciente a fin de poder consultar el instanteyaealizar consultas por similitud y por tiempo
intervalo de tiempo de vigencia de dichos olen forma simultanea. Formalmente Espa-
jetos. Como solucion a esta problematica sweie Métrico-Temporaks un paf U, d), donde
gen modelos que permiten procesar esta cldse= O x N x N,y la funciond es de la for-
de datos. Entre estos nuevos modelos encorad : O x O — RT. Cada elementa € U
tramos los siguientes: es una triupldobj, t;,ts), dondeob;j es un ob-
jeto (por ejemplo, una imagen, sonido, cadena,
Espacios nétricos [1, 4], que permiten al-etc) y[t;, t;] es el intervalo de vigencia dé; .
macenar objetos no estructurados y realiag funcion de distancid, que mide la simili-
busquedas por similitud sobre los mismos. Wud entre dos objetos, cumple con las propie-
espacio métrico es un pél, d) dondel/ es un dades de una métrica (positividad, simetria y
universo de objetos ¥ : U x U — Rt es una desigualdad triangular). Como un ejemplo de
funcion de distancia definida entre los eleme@plicacion podemos mencionar una base de da-
tos deU/ que mide la similitud entre ellos. Und0s de rostros de delincuentes y cada foto tie-
de las consultas tipicas en este nuevo motk-una intervalo de vigencia asociado, que re-
lo de bases de datos es la bUsqueda por rarjésenta el intervalo de tiempo en que el de-
denotado pofq, r)4, que consiste en recuperdincuente tenia el aspecto representado en esa
los objetos de la base de datos que se encuét; en este caso seria de interés, dada una fo-
tren como maximo a distanciade un elemen-to y un intervalo de tiempo, poder recuperar
to ¢ dado. de la base todos aquellos rostros parecidos al
dado en el intervalo de tiempo especificado.
Bases de datos temporales[8, 5], que in- Formalmente unaonsulta nétrico-temporal
corporan al tiempo como una dimension, p§f define como una 4-upl@, . tiq, t5)a, tal
lo que permiten asociar tiempos a los datos 8M€ (47 tig: Tre)a = {0/(0,tio, tro) € X A
macenados. Existen tres clases de bases delfig-0) < 7 A (tio < trq) A (tig < tro)}



3. I'ndices en BDMT mentos, siendé un valor fijado previamente.
La figura 1 muestra un ejemplo de un FHQT
Una forma trivial de resolver una consultgonjunto del5 elementos en los que se ha ele-
meétrico-temporal, sin realizar un barrido s@ido u;; como pivote en el primer nivel y;
cuencial sobre todos los elementos de la @mo pivote del segundo nivel. Ante una con-
ses de datos, es construir un indice métrigglta(q, )4, S€ comienza por la raiz y se des-
agregandole a cada objeto el intervalo de tiegrtan todas aquellas ramas con rotit que
po de vigencia del mismo. Luego, ante uriat [d(p,q) — r,d(p, ) + r] siendop el pivote
consulta(q, r, tig, tr,)a Primero se utiliza el utilizado en la raiz. La busqueda continta re-
indice métrico para descarta aquellos objet@gsivamente en todos aquellos subarboles no
obj que estan a distancia mayor quele ¢; descartados, utilizando el mismo criterio.
posteriormente se realiza un barrido secuenciaF! Historical-FHQT (H-FHQT) consiste en
sobre el conjunto de elementos no descartadi®@ lista de instantes validos donde cada uno
por el paso anterior a fin de determinar cualegntiene un FHQT correspondiente a todos los
objetos son realmente respuesta a la consuigjetos vigentes en dicho instante. Esta estruc-
es decir, cuales tienen un intervalo de vigendl§a es eficiente en bases de datos meétrico-
que se superpone c@f,, t 7. temporales en las que los objetos tienen vigen-
La desventaja que tiene esta solucion trivigia en un solo instante de tiempo. Los FHQT
es gque no se usa la componente temporal pﬁieaen distintas profundidades en funcion de la
mejorar el filtrado en el indice; en este procesgntidad de elementos que deban indexar. La
solo se aprovecha la componente métrica. weantidad de pivotes utilizada en un arbol se cal-
mejor estrategia es que durante el procesoGia coma/log,(|o;|)] donde|o;| es la cantidad
busqueda se utilice tanto la componente mégle objetos vigentes en el instant®e esta ma-
ca como la componente temporal para descagra se evita que haya arboles con mayor pro-
tar elementos. fundidad de la necesaria, con el fin de que la
Varios indices meétrico-temporales se ha&structura no tenga un costo excesivo en alma-
propuesto en este ambito. El mas reciente es@namiento. Las consultas métrico-temporales
Pivot-FHQT propuesto en [6] como una mese efectian de la siguiente manera: en primer
jora del Historical-FHQT[2]. Ambos toman lugar se seleccionan los instantes incluidos en
como base dFixed Height Queries Trg#], un €l intervalo de consulta. Luego se realizan con-
indice para espacios métricos. sultas por similitud usando cada uno de los
El Fixed-Height FQT(FHQT) construye un FHQT correspondientes, y finalmente se unen
arbol a partir de un elemento (pivote) que l0s conjuntos resultantes.
puede ser elegido arbitrariamente, o median-Si bien en un H-FHQT la cantidad de pivo-
te algin procedimiento de seleccion de pivott&s en distintos instantes de tiempo varia, siem-
[3], del universoU. Para cada distanciase Pre se trabaja sobre el mismo conjunto base de
crea el conjunta’; formado por todos aque®ivotes; esto significa que si en el instanie-
llos elementos de la base de datos que est&fitok; pivotes y en el instantg necesitok;
a distanciai de p. Luego, para cad&; no pivotes conk; < k;, entonces los primerds
vacio se crea un hijo del nodo correspondigpivotes de ambos instantes son iguales. Con es-
te ap, con rotuloi, y se construye recursivato Se evita que una query deba compararse con
mente un FHQT teniendo en cuenta que tod@s!pos distintos de pivotes en distintos instan-
los subarboles del mismo nivel usaran el mites, lo que implicaria mayor cantidad de eva-
mo pivote como raiz. Este proceso recursivo k@ciones de la funcion de distandi@ara po-

contin(ia hasta lograr que todas las hojas esé@f calcular la firma dg en cada instante.
en un mismo nivel y tengan menos blele-
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Figura 1:Un ejemplo de un FHQT sobre un conjunto de 15 elementos

Pero supongamos que un objetoque 4. Lineas de Investiga@n
no pertenece al resultado de una consulta
(q,7,tig, tr4)a, €StA Vigente en varios instantes Nuestra principal linea de estudio e inves-
de tiempoi que pertenecen al intervalo de ligacion es el desarrollo de indices métrico-
consulta. Si el objeto no pudo ser descartartemporales eficientes.
do por elfhqt;, entonces la Gnica posibilidad de Los indices desarrollados hasta el momen-
que sea descartado porfabt., es quek;.; to se basan en el supuesto de que la memoria
sea mayor qué; y que esos pivotes adicionaprincipal tiene capacidad suficiente como para
les delfhqt,, ; logren eliminar @ (recordar la mantener tanto el indice como la base de datos.
regla de eliminacion del algoritmo de busquéi esto no es asi, la cantidad de accesos a me-
da). Esto significa que la capacidad de filtradi@oria secundaria realizados durante el proceso
del fhqt,,; frente a ese objeto se reduce a lade bUsqueda es un factor critico en la perfor-
capacidad de filtrado de los pivotes adiciongrance del indice [9]. Nos proponemos explo-
les, si es que éstos existen. rar técnicas de paginado que sean aplicables a

Lo anterior nos indica que usar conjuntdgs indices métrico-temporales a fin de lograr
disjuntos de pivotes parfhqgt consecutivos, sique los mismos resulten eficientes también en
bien aumenta la cantidad de evaluaciones [@emoria secundaria. Un buen punto de partida
distancias al momento de calcular la firma d¢ra este problema es estudiar las técnicas de
la queryq, también aumenta la probabilidad deaginado que existen en otras areas para arbo-
disminuir la cantidad de falsos positivos en |&s r-arios y/o binarios [9] y adaptar las mis-
lista de candidatos con los que debera comas a nuestro problema. Otra posibilidad pa-
pararse;. Estas ideas fueron la base que pég lograr un indice métrico-temporal eficiente
mitieron disefiar el Pivot-FHQT que empiriceg@n memoria secundaria es reemplazar el FHQT
mente mostrd ser mas competitivo que su ger algln indice métrico en memoria secunda-
tecesor, el H-FHQT, en la totalidad de las cofia, que permita dinamismo.
sultas por intervalo y en la mayoria de las con-Finalmente, en las aplicaciones en las que
sultas instantaneas Las mejoras observadagemodelo métrico-temporal tiene interés, exis-
este indice se deben al mayor poder de filtratf otros tipos de consultas que resultan intere-
que se logro generandbqt; consecutivos consantes, tales como: bUsqueda del vecino o de
diferentes grupos de pivotes. los k-vecinos mas cercanos en un intervalo de

tiempo, consultas instantaneas puras como por
ejemploencontrar todas las fotogréds vigen-



tes en un instante de tiempgoconsultas por temporal: el historical fhqt. Iictas del
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