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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 L 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 generalmente
tos Temporales, Bases de Datogthito-Temporales, SOn no estructurados, esto significa que es impo-
Indices sible organizarlos en registros y campos, segundo

ctualmente las bases de datos han incluido la



la busqueda exacta carece de interés y tercerca@ualizar el conocimiento de la realidad pasada,

sulta de interés mantener todos los estados deresente o futura, pero esas modificaciones se rea-

base de datos y no so6lo el mas reciente. lizan generando nuevas versiones de los mismos
Actualmente las bases de datos han incluidodstados.

capacidad de almacenar otros tipos de datos ta-

les como imagenes, sonido, texto, video, datQs L
L 9 fu tlgases de datos m@trico-temporales [3, 4, 15],
geomeétricos, etc. La problematica de almacena-

: X : ue permiten almacenar objetos no estructu-
miento y blusqueda en estos tipos de base de dato . . : .
o . _rados con tiempos de vigencia asociados y
difiere notablemente de las bases de datos clasica: .2 )
o realizar consultas por similitud y por tiempo
en tres aspectos: primero los datos no son estruc- ; i
o . . ._en forma simultanea. Formalmente Wspa-
turados, esto significa que es imposible organizar- .. .
i ” clp. Métrico-Temporales un par(U, d), donde
los en registros y campos, segundo la basquega .,
) i = 0 x N x N, y la funciond es de la for-
exacta carece de interés y tercero resulta de In- 4
3 mad : O x O — R*. Cada elementa € U
terés mantener todos los estados de la base de da- : . ‘ .
i , . : es una triupldoby, t;, t ), dondeobj es un objeto
tos y no solo el mas reciente a fin de poder COf%-
t.

sultar el instante o intervalo de tiempo de vige oor ejemplo, una imagen, sonido, cadena, etc) y

cia de dichos objetos. Como solucién a esta prd; ty] es e.l mteryalo de vigencia C.Iﬁ]. ; La fun-
clon de distancial, que mide la similitud entre

blematica surgen modelos que permiten procesar. . .
s objetos, cumple con las propiedades de una
esta clase de datos. Entre estos nuevos mode

- . matrica (positividad, simetria y desigualdad trian-

encontramos los siguientes: ) Y
gular). Como un ejemplo de aplicaciobn podemos

o mencionar una base de datos de rostros de delin-
Espacios netricos [1, 2, 6, 8, 9, 10, 5, 17, 12,cyentes y cada foto tiene una intervalo de vigen-
13], que permiten almacenar objetos no estruciiy asociado (que representa el intervalo de tiem-
rados y realizar busquedas por similitud sobre Igg en que el delicuente tenia el aspecto represen-
mismos. Un espacio metr!co es un pard) don- tado en esa foto); en este caso seria de interés,
deU esun UnIiverso _de Obl_et03i¥ U xU — R" dada una foto y un intervalo de tiempo, poder re-
es una funcion de distancia definida entre los elﬁ]‘perar de la base todos aque”os rostros pareci_
mentos del/ que mide la similitud entre ellosqos al dado en el intervalo de tiempo especifica-
Una de las consultas tipicas en este nuevo mod@lo Formalmente uneonsulta nétrico-temporal
de bases de datos es la pUsqueda por rango, dgBQiefine como una 4-upla, r, tig> trq)a» tal que
tado por(q, r)4, que consiste en recuperar los okeq, Fotig tra)a = {0/(0, tio, tr0) € X Ad(q,0) <
jetos de la base de datos que se encuentren COMAt;, < try) A (tig < tro)}
maximo a distancia de un elementg dado.

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 guéal sobre todos los elementos de la bases de da-
permiten asociar tiempos a los datos almacet@s, es construir un indice métrico agregandole a
dos. Existen tres clases de bases de datos tengola objeto el intervalo de tiempo de vigencia del
rales en funcion de la forma en que manejanrslsmo. Luego, ante una consult@ r, t;;, ts4)a
tiempo: de tiempo transaccional (transaction tiprimero se utiliza el indice métrico para descar-
me) donde el tiempo se registra de acuerdo al t&-aquellos objetosb; que estan a distancia ma-
den en gque se procesan las transacciatetiem- yor quer de g; posteriormente se realiza un ba-
po vigente que almacenan el momento en quedo secuencial sobre el conjunto de elementos
el hecho ocurrio en la realidad (puede no coine descartados por el paso anterior a fin de de-
cidir con el momento de su registro)bjtempo- terminar cuales objetos son realmente respuesta a
rales, que integran la dimension transaccionallg consulta, es decir, cuales tienen un intervalo de
la dimension vigente a través del versionado digencia que se superpone dof, t,|.
los estados, es decir, cada estado se modifica pataa desventaja que tiene esta solucion trivial es



. FHQT-Temporal [15]. Este indice es una adapta-

cion del Fixed Height Queries Tree (FHQT) en
: NN la que se agrega un intervalo de tiempo en ca-
// / //\\ -—*-  da nodo del arbol. Este intervalo representa el

periodo maximo de vigencia para todos los ob-
jetos del subarbol cuya raiz es dicho nodo. En

4 7

VL UTUIS VLA ubub Ul 10 6 w3 w3 iz wze cada nodo hoja, este intervalo es el periodo total
Figura 1:Un ejemplo de un FHQT sobre un conjunto dde vigencia d_e los quetos que contiene. Para ca-
15 elementos da nodo interior, el intervalo se calcula tomando

el tiempo inicial minimo, y el tiempo final maxi-

mo de sus hijos. Cuando se realiza una consulta
gue no se usa la componente temporal para mej@trico-temporal se procede de la siguiente ma-
rar el filtrado en el indice; en este proceso solomsera: en cada nivel del arbol se filtran los subarbo-
aprovecha la componente métrica. Una mejor éss hijos por el intervalo de tiempo de la consulta
trategia es que durante el proceso de busquedg kego de acuerdo a la distancia entre la consul-
utilice tanto la componente métrica como la corte y el pivote. Al llegar al Gltimo nivel, se realiza
ponente temporal para descartar elementos. una bUsqueda secuencial sobre las hojas que no

Varios indices métrico-temporales se han plf(y_eron descartadas seleccionando los objetos que

puesto en este ambito; todos ellos han tomdd§nPlen con las condiciones temporales y de si-

como base el Fixed Height Queries Tree, un indlitud.

ce para espacios métricos. El Fixed-Height FQT

(FHQT) [2] construye un arbol a partir de un eleHistorical-FHQT [4]. Consiste en una lista de
mentop (pivote) que puede ser elegido arbitraastantes validos donde cada uno contiene un
riamente, o mediante algin procedimiento de $8HQT correspondiente a todos los objetos vigen-
leccion de pivotes [7], del univerdé. Para cadates en dicho instante. Esta estructura es eficiente
distanciai se crea el conjunt@’; formado por to- en bases de datos métrico-temporales en las que
dos aquellos elementos de la base de datos pseobjetos tienen vigencia en un solo instante de
estan a distanciade p. Luego, para cad&; no tiempo. Los FHQT tienen distintas profundidades
vacio se crea un hijo del nodo correspondientema funcion de la cantidad de elementos que de-
p, con rotuloi, y se construye recursivamente upan indexar. La cantidad de pivotes utilizada en
FHQT teniendo en cuenta que todos los subarhm arbol se calcula compogs(|o;|)| donde|o;|

les del mismo nivel usaran el mismo pivote cones la cantidad de objetos vigentes en el instante
raiz. Este proceso recursivo se continla hastalle esta manera se evita que haya arboles con ma-
grar que todas las hojas estén en un mismo ywr profundidad de la necesaria, con el fin de que
vel y tengan menos dieelementos, siendb un la estructura no tenga un costo excesivo en alma-
valor fijado previamente. La figura 1 muestra wenamiento. Las consultas métrico-temporales se
ejemplo de un FHQT conjunto di& elementos efectlan de la siguiente manera: en primer lugar
en los que se ha elegidg; como pivote en el se seleccionan los instantes incluidos en el inter-
primer nivel yu; como pivote del segundo nivelvalo de consulta. Luego se realizan consultas por
Ante una consultég, )4, Se comienza por la raizsimilitud usando cada uno de los FHQT corres-
y se descartan todas aquellas ramas con ratufmndientes, y finalmente se unen los conjuntos re-
tal que: ¢ [d(p,q) — r,d(p,q) + r] siendop el sultantes.

pivote utilizado en la raiz. La bUusqueda contina

recursivamente. en todos aquellos .sul.)arbolesg{;ém_FHQT [14]. Consiste en una lista de inter-
descartados, utilizando el mismo criterio. valos de tiempo valido consecutivos de tamafio
Damos a continuacion una breve resefa de figg. Cada intervalo contiene un FHQT que inde-
indices métricos-temporales que se basan enxallos objetos vigentes en el primer instante de
FHQT: dicho intervalo. Las hojas del FHQT contienen



listas de eventos que indican los cambios quelsg mismos también resulten eficiente en memo-
produjeron entre dos intervalos. Presenta una vea-secundaria.
taja respecto del Historical-FHQT, y es que no

necesita duplicar los objetos vigentes en mas de oo aspecto interesante a estudiar es el refe-
un instante de tiempo. Ante una consuta métrigeyo a| espacio necesario para mantener el indice,
temporalprimero se filtran los intervalos de la ligfz 0 que esto decide si el indice se mantendra en
ta que se intersectan con el intervalo de consuligemoria principal o en memoria secundaria. Una
luego por cada intervalo se realiza la consulta ggfma de reducir el espacio utilizado es tratar de
similitud sobre el FHQT, se recorren las listas dgytjlizar subarboles: si un subarbol del instante
eventos para determinar que objetos cumplenclas tambiéen en el instanie(conj > i), enton-
restriccion temporal de la consulta, por Gltimo $&s e| instantg deberia reutilizar el subarbol del
unen los conjuntos resultantes y se compara c§ante; en lugar de crearlo de nuevo. Esto im-
elemento de ese conjunto con la consulta. . pjica disefiar un algoritmo que permita detectar
subarboles isomorfos.
2. LINEAS DE INVESTIGACI ON'Y

DESARROLLO 3. RESULTADOS

o ] . , OBTENIDOS/ESPERADOS
Nuestra principal linea de estudio e inves-

tigacion es el desarrollo de indices metrico- go ggpera contar con indice eficiente métrico-
temporales eficientes. El trabajo en curso se pi’@rﬁporal en memoria secundaria que sea eficien-
de resumir en los siguientes puntos: te tanto en los tiempos de respuesta como en el

_ o espacio ocupado por el mismo.
e Se sabe que la dimensionalidad de un espa-

cio métrico afecta el desempefio de los indices
[10]. En bases de datos métrico-temporales podria
suceder que la dimension de un conjunto de ele-
mentos_en él Instantesea distinta a I_a dlmensmn El trabajo desarrollado hasta el momento for-
del conjunto de elementos en otro instajteen m

las decisi " q ¢ ai parte del desarrollo de dos Tesis de Maestria
€S€ Caso 'as cecisiones tomadas con respectog, igiancias de la Computacion. Se cuenta con el
construccion del indice deberian variar de un i

) X "Wesoramiento del Dr. Gilberto Gutiérrez, de la
tante a otro. Por esta razbn, un aspecto 'nteres%rﬁﬁ/ersidad del Bio Bio, Chile. EI grupo cuenta

a estudiar es el concepto de dimensionalidad apc)‘lg mas con dos alumnos becarios que se estan
c_ado a bases de datos_rr_le_t,rlco-temporales COfhftiando en las tematicas desarrolladas por el
fin de encontrar una definicion que se adecue a:ﬁﬁj- o

te nuevo modelo de bases de datos y que perniita
comprender mejor el desempefio de los indices.
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HUMANOS
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