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A

ess Methods in Multimedia Databases and theirParallelizationFernando Artigas Fuentes1, José Manuel Badía Contelles2
Abstra
t:Similarity queries are very important in data mining, and spe
ially in text mining. Thegoal of this type of query is sear
hing for all the obje
ts in the database whi
h are similarto a given obje
t. Most similarity sear
h te
hniques map the data obje
ts into some featurespa
e. Parti
ularly in text mining this feature spa
e has thousands of dimensions. Then, thesimilarity sear
h 
orrespond to a sear
h of nearest-neighbor obje
ts in the feature spa
e.On the other hand text databases are very large and so it is ne
essary to use indexingmethods to organize the obje
ts in the database in su
h a way that only a small portion ofdatabase must be explored to retrieve the target obje
ts. This te
hni
al report reviews and
ompares the main tree indexing te
hniques, to determine their suitability to text miningin some stage of text pro
essing. Most tree indexing methods perform badly in very-high-dimensional spa
e, and so other te
hniques suitable for indexing in this type of spa
e are alsodes
ribed. Our main 
on
lusion is that only very few existing sear
hing te
hniques (VA-File,IQ-Tree, Nene's method) 
an be applied to very high-dimensional spa
es su
h as the spa
esarising in text mining.This report also reviews and 
ompares the main parallel indexing te
hniques that appearin the literature. Keywords:a

ess methods, multidimensional indexing, similarity indexing, high-dimensional inde-xing, paralellization, text mining, data mining.
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Métodos de A

eso para Bases de Datos Multimedia y susParaleliza
ionesFernando Artigas Fuentes3 , José Manuel Badía Contelles4
Resumen:Las 
onsultas por semejanza son muy importantes en la minería de datos, y espe
ialmenteen la minería de textos. El objetivo de este tipo de 
onsulta 
onsiste en bus
ar en una base dedatos todos los objetos que sean similares a uno dado. La mayoría de las té
ni
as de búsquedaspor similitud usan una representa
ión de los objetos reales dentro de un espa
io de trabajodonde sus rasgos son dimensiones, por esto, las búsquedas por semejanza. se 
orresponden
on la búsqueda de los objetos más 
er
ano en el espa
io de rasgos. En parti
ular, para laminería de textos, este espa
io de rasgos puede al
anzar miles de dimensiones.Por otra parte, las bases de datos de textos suelen ser muy grandes, por lo que es ne
esarioutilizar algún método de indexado para organizar los objetos en la base de datos de algunaforma que permita que sólo una pequeña por
ión de ésta sea explorada durante la re
upera
iónlos objetos en la solu
ión a la 
onsulta. Este informe revisa y 
ompara las té
ni
as prin
ipalesde indexado en forma de árboles, para determinar si son apli
ables a la minería de textos enalguna de las fases de pro
esamiento. La mayoría de los métodos de indexado tienen malaspresta
iones en espa
ios de muy alta dimensionalidad, por lo que también des
ribimos otrasté
ni
as apropiadas para el indexado en este tipo de espa
io. Nuestra prin
ipal 
on
lusión
onsiste en que po
as de las té
ni
as de búsqueda existentes (VA-�le, IQ-tree, y el métodode Nene) pueden ser apli
adas a espa
ios 
on muy alta dimensionalidad 
omo los presentesen la minería de textos.El informe también in
luye una revisión y 
ompara
ión de las prin
ipales té
ni
as para-lelas de indexado que apare
en en la literatura.Palabras 
lave:métodos de a

eso, indexado multidimensional, indexado por semejanza, indexado enalta dimensionalidad, paraleliza
ión, minería de textos, minería de datos.3Centro de Estudios de Re
ono
imiento de Patrones y Minería de Datos, Universidad de Oriente, Santiagode Cuba, Cuba. E-mail: artigas�
erpamid.
o.
u4Departamento de Ingeniería y Cien
ia de Computadores, Universidad Jaime I, Castellón, España.



1 INTRODUCCIÓN 11. Introdu

iónEl objetivo prin
ipal de este informe 
onsiste en realizar una 
ompara
ión entre los mé-todos de indexado para el a

eso a bases de datos de multimedia existentes en la literatura.Prin
ipalmente sobre su 
omportamiento 
on respe
to a la dimensionalidad del espa
io enque se representan los datos en las mismas. Tenemos interés espe
ial en determinar los tiposde métodos son fa
tibles de utilizar en la Minería de Textos, donde usualmente se trabaja
on un número de dimensiones en el orden de las de
enas de miles. Se presenta además unestudio de las versiones paralelas de los métodos más desta
ados.Tradi
ionalmente las bases de datos se 
onstruyen alrededor de la idea de búsquedasexa
tas, los datos 
onstituyen registros y 
ada uno de ellos 
ontiene un 
ampo 
lave 
omple-tamente 
omparable. Como resultado de una 
onsulta se devuelven aquellos registros 
uyas
laves 
oin
iden exa
tamente 
on la que se bus
a. Una té
ni
a muy utilizada en estos 
asos
onsiste en indexar los registros utilizando árboles 
omo, por ejemplo, el B-tree [6, 31℄. Eluso de estas estru
turas permite obtener los resultados de las búsquedas en tiempos menoresa los obtenidos 
uando se usan métodos de búsqueda se
uen
ial.El advenimiento de la era digital ha 
reado un interés 
re
iente en la búsqueda de in-forma
ión en grandes repositorios que 
ontienen datos mu
ho más 
omplejos, 
omo son losdo
umentos textuales y datos multimedia. La búsqueda de objetos 
ontenidos en estos re-positorios no es exa
ta, sino que se ne
esita en
ontrar los objetos semejantes a uno dado.Para resolver este problema se apli
an té
ni
as 
omo son los árboles de indexado basados ensemejanza.Estos árboles requieren la de�ni
ión de una métri
a para 
omparar los objetos y seaprove
ha la propiedad de la desigualdad triangular para en
ontrar los objetos más semejantesa uno dado, sin ne
esidad de 
al
ular las semejanzas entre todos los pares de objetos.En general, los distintos tipos de árboles de indexado se diferen
ian en la forma en quesubdividen el espa
io de representa
ión de los objetos y el método de 
onstru

ión del árbol.Un tipo parti
ular de árboles de indexado basados en semejanza son los árboles espa
iales,que han sido ampliamente apli
ados en Sistemas de Informa
ión Geográ�
a. En ellos se exigeque los objetos estén representados por puntos en el espa
io ℜn y utilizan esta propiedadpara subdividir el espa
io en regiones y fa
ilitar la búsqueda. Ejemplos de árboles espa
ialesestudiados en la literatura son el Kd-tree [22℄, R-tree [27, 60℄ y X-tree [11℄. Este tipo de árbolesson muy sensibles al número de dimensiones del espa
io de representa
ión de los objetos yexisten estudios [51℄ que demuestran que a partir de 10 dimensiones ya no son e�
ientes.En la dé
ada de los 90 surge un nuevo tipo de árbol de indexado basado en semejanzaque no exige una representa
ión de los objetos en ℜn y que son algo menos sensibles alin
remento del número de dimensiones. Ejemplos de estos árboles son el M-Tree [19, 17, 69℄,PM-Tree [63℄, entre otros. Un ejemplo de apli
a
ión de este tipo de estru
tura lo tenemos enla re
upera
ión de imágenes [12℄.La determina
ión de los objetos semejantes a uno dado es un paso importante dentro delos algoritmos de agrupamiento tanto supervisados 
omo no supervisados, por lo que el empleode árboles de indexado es una buena op
ión para mejorar la e�
ien
ia de estos algoritmos.



2 CONCEPTOS FUNDAMENTALES 2Los árboles de indexado basados en semejanza resultan de gran utilidad en problemasrela
ionados 
on el Pro
esamiento y Re
upera
ión de Datos Multimedia [68℄, la Biometría[42℄ y en todos los problemas de Re
ono
imiento de Patrones que requieran de la búsquedapor semejanza. Pero por desgra
ia no son e�
ientes para el manejo de objetos representadosen espa
ios de dimensionalidad muy alta, por lo que ha sido ne
esario el diseño de métodosde a

eso espe
í�
os para este tipo de datos.En mu
has de estas apli
a
iones se requiere pro
esar grandes volúmenes de datos 
ontiempos de respuesta a
otados, por lo que un sólo ordenador no puede resolver el problema.Por lo general, un ordenador tampo
o tiene la memoria ne
esaria para alma
enar los datosque se ne
esitan pro
esar, por lo que hay que re
urrir a datos en dis
o, lo que ha
e más lentoel pro
esamiento.Una solu
ión usada en la a
tualidad 
onsiste en resolver el problema explotando el poderde 
ómputo y la memoria disponible en las modernas arquite
turas paralelas. Así, la parale-liza
ión de los algoritmos de indexado posibilita la obten
ión de los objetos semejantes en untiempo razonable 
uando las 
ole

iones son muy grandes, y por tanto, ha
en más e�
ienteslas té
ni
as que requieren este tipo de búsqueda.En este informe se resume un 
onjunto importante de métodos de a

eso para bases dedatos en general, y se detallan los métodos de a

eso fundamentales estudiados en la literaturapara las bases de datos multimedia en parti
ular. Se resumen además las prin
ipales té
ni
asde paraleliza
ión usadas en este 
ampo.El resto del informe se estru
tura del siguiente modo. En el apartado 2 se presentan los
on
eptos fundamentales rela
ionados 
on las 
onsultas a bases de multimedia, 
on el objetivode determinar los grados de semejanzas entre los objetos. En el apartado 3 se des
riben las
ara
terísti
as de los métodos de a

eso y las prin
ipales aproxima
iones. En el apartado 4se des
riben las té
ni
as prin
ipales de paraleliza
ión de los métodos de a

eso que han sidoestudiadas en la literatura. Finalmente se presentan las 
on
lusiones de este estudio, a
er
ade la fa
tibilidad del uso de los métodos de a

eso en varios pro
esos de la Minería de Textos.2. Con
eptos fundamentalesEn este apartado se presentan los 
on
eptos bási
os rela
ionados 
on las 
onsultas a basesde datos multimedia 
on el objetivo de determinar las semejanzas entre objetos presentes enestas y los objetos de 
onsulta.2.1. Con
eptos preliminaresObjetos multimedia Se 
ono
e 
omo multimedia la 
ombina
ión de texto, arte grá�
o,sonido, anima
ión y vídeo que es presentada por medio de un ordenador u otros mediosele
tróni
os.Los textos pueden apare
er 
on o sin formato, de manera lineal o 
omo hipertextos. Losgrá�
os pueden representar esquemas, planos, dibujos lineales, et
. Las imágenes (do
umen-tos formados por pixeles) pueden tener 
omo origen el es
aneado, la fotografía digital, et
.



2 CONCEPTOS FUNDAMENTALES 3Las anima
iones y vídeos presentan un número de imágenes por segundo que 
rean en elobservador la sensa
ión de movimiento. El sonido puede ser habla, músi
a o de otro tipo.La Multimedia está presente en 
ampos 
omo la Minería de Textos, la Biometría y entodos los problemas de Re
ono
imiento de Patrones.Los objetos multimedia, llamémosles θ, para ser pro
esados por un ordenador, teniendo en
uenta la informa
ión que 
ontienen, son transformados para ser representados en un espa
iode datos determinado. La transforma
ión más 
omún 
onsiste en 
onvertirlos en puntos deun espa
io ve
torial multidimensional y de�nir la semejanza entre dos objetos 
on respe
toa sus distan
ias en ese espa
io ve
torial.Espa
io de datos Es un espa
io 
ontinuo de k dimensiones, Sk ⊂ ℜk. Para este espa
iose de�ne una fun
ión Φ que ha
e de los objetos θi⊂ θ, una abstra

ión, por lo que Φ(θi) →
oi, oi ⊂ Sk. La fun
ión Φ debe mantener, en Sk, entre los oi las rela
iones de semejanzasexistentes entre los θi ⊂ θ.Los oi son los ve
tores que en una base de datos representan los objetos reales θi.Base de Datos Una base de datos (BD) es una 
ole

ión β de puntos k-dimensionales, x,tal que x ∈ Sk, por lo que β=Φ(θ).Teniendo en 
uenta los 
on
eptos anteriores, el problema de a

eder y 
omparar losobjetos reales, se transforma generalmente en el problema de a

eder y 
omparar los ve
toresque representan sus 
ara
terísti
as y que pueden estar 
ontenidos o no en una BD.2.2. Determina
ión de la semejanzaPara 
omparar dos objetos multimedia se ne
esita de una fun
ión de semejanza, queexprese de manera numéri
a 
uan 
er
anos (o pare
idos) son estos entre sí. Es posible utilizardiferentes medidas de similitud, pero hay que 
onsiderar que para diferentes medidas seobtendrán resultados diferentes.Espa
ios métri
os Una métri
a es un tipo de fun
ión distan
ia utilizada para 
al
ular lasemejanza entre dos objetos. De�niendo esta fun
ión 
omo ε tendremos que ε : Sk×Sk → ℜ+ydebe 
umplir 
on las siguientes 
ara
terísti
as:a) Positividad:∀oi, oj∈ Sk, ε(oi, oj) ≥ 0b) Simetría: ∀oi, oj ∈ Sk, ε(oi, oj) = ε(oj , oi)
) Re�exibidad: ∀oi,∈ Sk, ε(oi, oi) = 0En la mayoría de los 
asos deberá 
umplir además 
ond) Positividad estri
ta: ∀oi, oj ∈ Sk, oi 6= oj , ε(oi, oj) > 0



2 CONCEPTOS FUNDAMENTALES 4Estas propiedades sólo aseguran una de�ni
ión 
onsistente. Para ser 
onsiderada unafun
ión distan
ia, ε deberá 
umplir 
on la propiedad siguiente:e) Desigualdad triangular: ∀oi, ojok ∈ Sk,ε(oi, oj) ≤ ε(oi, oz) + ε(oz, oj)El par (Sk, ε) es llamado espa
io métri
o.Ejemplos de fun
iones métri
as son las distan
ias Minkowiski de�nidas por:
ε(oi, oj) = Lp(oi, oj) = p

√

(
∑

k=1..n | oik − ojk
|n)En la Minería de Textos, para el 
ál
ulo de la semejanza entre do
umentos se puedenusar otras fun
iones, por ejemplo, la fun
ión 
oseno :

cos = ε(oi, oj) =

∑

k=1..n
(oik

.ojk
)

√

∑

k=1..n
o2

ik
.

√

∑

k=1..n
o2

jkdonde n es el número de dimensiones (o términos) de los ve
tores.La similitud máxima (igual a uno) se obtiene 
uando todos los 
omponentes de los ve
-tores son iguales; y si no hay 
oin
iden
ia en ningún elemento enton
es se obtiene la mínima(igual a 
ero).Debido a la probable alta dimensionalidad de los ve
tores de textos (
ada palabra distintaen una 
ole

ión de do
umentos es una dimensión), antes de pro
esar sus ve
tores, se pro
edea un pro
eso de �ltrado 
ono
ido 
omo redu

ión de la dimensionalidad, en el que se eliminanlos términos super�uos y las palabras se agrupan teniendo en 
uenta sus raí
es.Para 
al
ular las distan
ias entre los objetos se puede usar:
ε(oi, oj) =

√
1 − cos.debido a que 
umple que los do
umentos más semejantes según 
oseno son los más 
er
anossegún esa distan
ia. Es fá
il demostrar que esta fun
ión es una métri
a.2.3. ConsultasLas BD se 
onsultan para determinar 
uál es el 
onjunto de sus objetos que pertene
ea un hipervolumen V ⊂ Sk. V puede ser un punto, una hiperesfera, un hiperre
tángulo, o
ualquier otra �gura geométri
a.En general, se distinguen dos tipos de 
onsultas: las exa
tas y las aproximadas.



2 CONCEPTOS FUNDAMENTALES 5Consultas exa
tas A este 
aso pertene
en la 
onsulta puntual, por un rango, o por ve-
indad.La 
onsulta puntual debe devolver, si existen, los objetos presentes en la BD 
uyasdistan
ias al objeto de 
onsulta sean igual a 
ero, o sea:Dado q ∈ Sk,∀o ∈ Sk si y sólo si ε(q, o) = 0La 
onsulta por rango determina 
uáles son los objetos que se en
uentran dentro de unhipervolumen de�nido por un objeto y una distan
ia de este. En este 
aso, dado q ∈ Sk, r ∈
ℜ+,∀o ∈ Sk si y sólo si ε(q, o) ≤ r.La 
onsulta por ve
indad determina 
uales son los objetos presentes en la BD que estánmás 
er
anos al objeto 
onsultado. Por lo general se determina un 
onjunto 
on k elementos,es de
ir, los k-ve
inos más 
er
anos.Las 
onsultas exa
tas son útiles 
uando se trabaja sobre espa
ios de trabajo dis
retos. Enel 
aso de los espa
ios de datos multimedia, donde los objetos pertene
ientes a las 
onsultas,o los 
ontenidos en las BD, pueden estar afe
tados por distintos tipos de ruidos, las 
onsultasaproximadas son más e�
ientes.Consultas aproximadas Las 
onsultas aproximadas re
uperan los objetos que están 
on-tenidos en el hipervolumen V 
on una probabilidad dada o un nivel de error limitado. Eneste 
aso las 
onsultas de tipo puntual, por rango o por ve
indad son realizadas usando unaaproxima
ión de la medida de semejanza.2.3.1. Consultas por semejanzaLa sele

ión de objetos en una BD por semejanza es una generaliza
ión de las 
onsul-tas de los k-ve
inos más 
er
anos 
on un rango de búsqueda esféri
o [19℄. Los parámetrosinvolu
rados en una 
onsulta por semejanza son los siguientes:Un ve
tor de 
onsulta q ∈ Sk. El resultado de la 
onsulta es ordenado en orden de-
re
iente de distan
ia a q, donde la distan
ia usada es usualmente la eu
lidiana o laeu
lidiana ponderada.Un valor entero positivo k que espe
i�
a el número máximo ve
inos más 
er
anos quedebe ser devuelto en el resultado de la 
onsulta.Un valor real positivo T que espe
i�
a la máxima distan
ia entre el ve
tor de la 
onsultay 
ualquier ve
tor en el resultado de la 
onsulta.Un valor real no negativo ǫ que espe
i�
a el error máximo permitido en las aproxima-
iones. El error de aproxima
ión viene dado por: D

D�* ≤ 1 + ǫ, donde D es igual a T, siapare
en menos de k ve
inos 
omo respuesta a la 
onsulta aproximada, o es la distan
iadesde q hasta el ve
ino número k, 
uando este existe. D�* es la distan
ia desde q hastasu ve
tor más 
er
ano no in
luido en la respuesta a la 
onsulta aproximada. Este ve
torno in
luido es aquel que no apare
e en la 
onsulta aproximada, pero sí apare
e en la
onsulta exa
ta. Cuando ǫ= 0, la 
onsulta es exa
ta, ya que D�* = D.



3 MÉTODOS DE ACCESO 63. Métodos de a

esoEn este apartado se presentan los 
on
eptos rela
ionados 
on los métodos de a

eso a losobjetos en una BD, sus propiedades y 
lasi�
a
ión; así 
omo un resumen de las prin
ipalesaproxima
iones estudiadas en la literatura, 
on una 
ompara
ión de sus presta
iones 
uandotrabajan 
on objetos representados en espa
ios de alta dimensionalidad.3.1. Con
eptosPara 
umplir 
on el propósito de realizar 
onsultas en una BD, un método de a

esoestá formado por dos 
omponentes prin
ipales: la estru
tura de indexado y la estrategia debúsqueda. Como 
onven
ión, en el resto del informe, para referirnos a un método de a

esolo haremos usando el nombre de su estru
tura de indexado.Estru
tura de indexado: Determina la organiza
ión de los datos que representan losobjetos dentro de la BD. Por lo general esta alma
ena los datos en memoria externa. Paraoptimizar el a

eso a memoria externa, por ejemplo un dis
o duro, 
uando se lee o se es
ribede esta, la unidad de datos utilizada no es el registro (que 
ontiene la informa
ión de un sóloobjeto), sino la página, que 
ontiene un 
onjunto de registros y por lo tanto la informa
iónde varios objetos. Una vez que la página está 
argada en memoria el a

eso a los registrosindependientes es más rápido.La le
tura de informa
ión desde memoria externa in
rementa el 
oste de los métodos dea

eso. Tres aspe
tos fundamentales que 
ara
terizan a una estru
tura de indexado, y quepermiten minimizar este 
oste, son la 
apa
idad de página, la 
apa
idad de página efe
tivay la sele
tividad. La primera es el número de objetos que puede alma
enar una página;la segunda, es el número promedio real de objetos que son alma
enados en las páginas; yla sele
tividad, es el por
entaje promedio de páginas del �
hero que no son visitadas pararesponder a una 
onsulta, es de
ir, la 
apa
idad que tiene la estru
tura de evitar a

eder aaquellos objetos que no pertene
en a la respuesta de la 
onsulta.La sele
tividad no sólo depende de la estru
tura, sino que está estre
hamente rela
ionada
on la estrategia de búsqueda y 
ara
teriza la e�
ien
ia de una estru
tura de indexado.Estrategias de búsqueda: Determina el algoritmo 
on la que se re
orre la estru
tura deindexado para optimizar el a

eso a los objetos, 
on el objetivo de maximizar la sele
tividady la pre
isión en los resultados a las 
onsultas. Sobre 
ada tipo de estru
tura de indexado
ada estrategia de búsqueda ofre
e resultados diferentes. Una estrategia ideal para un 
asopuede no serlo en otro.Las prin
ipales estrategias de búsquedas usadas en los métodos de a

eso son:Se
uen
ial: Utiliza la fuerza bruta. Re
orre los objetos uno a uno y determina si pertene
eno no a la respuesta de la 
onsulta. Se toma 
omo referen
ia para evaluar la e�
ien
ia deotros métodos. Tiene una 
omplejidad 
omputa
ional de O(n), donde n es el númerode objetos.



3 MÉTODOS DE ACCESO 7Con Parti
ionamiento: La BD es dividida en parti
iones jerarquizadas. Permite leer só-lo fra

iones de la BD evitando aquellas que no interse
tan 
on el hipervolumen de
onsulta. Se 
ono
en para esta dos tipos de algoritmos: el RKV [52℄, 
on 
omplejidad
omputa
ional O(log(n)); y el HS [28℄, 
on 
omplejidad O(n).Con múltiples etapas: Se usa 
uando resulta muy 
ostoso 
al
ular sistemáti
amente ladistan
ia entre los objetos. En un primer paso se usa, en vez de la distan
ia real hasta
ada objeto, la máxima distan
ia entre el objeto de la 
onsulta y sus k-ve
inos más
er
anos. En una segunda etapa se sele

ionan aquellos objetos que realmente estánmás 
er
anos al objeto de la 
onsulta. Una versión óptima de este algoritmo se proponeen [59℄.Omni: Generaliza el 
on
epto de búsqueda mediante el uso de objetos pivotes. Se apli
a elalgoritmo HF [48℄ que sele

iona de forma heurísti
a aquellos datos que propor
ionanuna buena 
obertura del espa
io de datos.Aproximada: Puede realizarse de dos formas diferentes: deteniendo el pro
eso de búsquedaantes de que este se 
omplete o des
omponiendo el espa
io de datos en k subespa
ios,generalmente unidimensionales, y realizando k búsquedas independientes; �nalmentelos objetos presentes en los k 
onjuntos de solu
iones resultantes son 
omparados entresí para obtener la solu
ión de�nitiva.Búsquedas en el espa
io de solu
ión: Consiste en indexar el espa
io de solu
ión. Esteindexado puede realizarse, por ejemplo, apli
ando una parti
ión de Voronoi a la basede datos 
omo se propone en [34℄.3.2. Propiedades deseablesEn general los métodos de a

eso se espera que 
umplan 
on las siguientes propiedades:Alta 
apa
idad de página efe
tiva: El número de nodos de la estru
tura 
on o
upa
iónpor debajo de 50% debe ser lo más bajo posible, 
on respe
to al total de los nodos enla BD.Alta sele
tividad: Debe ser 
apaz de des
artar el mayor número posible de nodos queno solapen 
on la solu
ión de una 
onsulta. La sele
tividad está estre
hamente rela
io-nada 
on el nivel de solapamiento entre los espa
ios de búsqueda. Es deseable que estesolapamiento sea mínimo o no exista.Comportamiento es
alable 
on la dimensionalidad: Debe ser 
apaz de mantener lae�
ien
ia de la búsqueda aun 
uando los espa
ios de búsqueda sean de alta dimen-sionalidad. La mayoría de los algoritmos propuestos se tornan ine�
ientes 
uando ladimensionalidad del espa
io de búsqueda es alta.Bajo índi
e de entrada/salida: Si los objetos de la BD están alma
enados en dis
o, esdeseable que el número de a

esos a este sea lo menor posible. Si es ne
esario a

eder
on fre
uen
ia, enton
es es preferible usar algún forma de organiza
ión de los datos oprepro
esado de estos que permita realizar a

esos se
uen
iales en vez de aleatorios,que son menos e�
ientes.
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iente: Si el método realiza parti
ionado de los datos, esdeseable usar un algoritmo de agrupamiento que permita que los objetos se alma
enenen aquellos nodos donde se en
uentren los objetos más similares a este. Esto puedelograse en el momento de la 
onstru

ión ini
ial de la estru
tura de indexado, en lasBD estáti
as, o durante los pro
esos de inser
ión y elimina
ión de los objetos, en lasBD dinámi
as.Sele

ión e�
iente del pivote: Si el método de a

eso realiza parti
ionamiento del espa-
io, es deseable que el algoritmo de sele

ión del objeto y la dimensión pivote se hagade forma e�
iente.Tratamiento e�
iente del ex
eso (over�ow) y la 
aren
ia (under�ow) de objetos en losnodos. Mu
has estru
turas de�nen los límites superior e inferior óptimos de o
upa
iónde los nodos y realizan divisiones o fusiones de los mismos según sea el 
aso.Fa
ilidad de paraleliza
ión: Esta 
ara
terísti
a es muy deseable 
uando se trabaja 
onBD que 
ontienen una gran 
antidad de registros y donde se requieran tiempos a
otadosde respuesta a las 
onsultas.3.3. Clasi�
a
ión de los métodos de a

esoExiste una forma 
lási
a de 
lasi�
ar los métodos de a

eso (�gura 1). Teniendo en 
uentalas dimensiones del espa
io de trabajo, se dividen en:Métodos de a

eso de una dimensión.Métodos de a

eso multidimensionales.y usualmente se distingue una ter
era 
ategoría espe
ial:Métodos de a

eso de alta dimensionalidad.Esta última 
lasi�
a
ión responde al he
ho de que está demostrado que no todos los métodosde a

eso para espa
ios de datos de múltiples dimensiones es
alan 
orre
tamente.En los apartados siguientes nos referiremos prin
ipalmente a los métodos de a

eso 
onestru
tura de árbol.3.3.1. Métodos de a

eso de una dimensiónSon los métodos desarrollados para las bases de datos numéri
as tradi
ionales. Se 
lasi-�
an en tres tipos: los métodos basados en tablas de dispersión, en las Curvas de Peano y enlos árboles.
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Figura 1: Clasi�
a
ión general de los métodos de a

esoTabla de dispersión: es una estru
tura que se utiliza para representar 
onjuntos grandesde valores que no se desean re
orrer de forma se
uen
ial y de los que se puede indu
iruna rela
ión entre un 
onjunto pequeño de 
lases y el 
onjunto de valores. La tabla dedispersión garantiza opera
iones 
on 
oste 
onstante para el a

eso y alma
enamiento enel 
aso medio, aunque en el peor 
aso se 
omportan de forma lineal respe
to al tamañodel 
onjunto. Se pueden usar distintos tipos de fun
iones para indexar los valores 
onel objetivo de garantizar una distribu
ión homogénea de estos dentro de la tabla.Curvas de Peano: son 
urvas que en su límite 
ubren todo el plano y tienen las siguientespropiedades:No pasan dos ve
es por el mismo punto.Son 
ontinuas y 
onvergen uniformemente.La fun
ión que de�ne la 
urva es inye
tiva, son homeomorfas a un intervalo, sin embargo,el límite es de una dimensión superior.Árboles: Son estru
turas de indexado que 
ontienen nodos 
one
tados en una rela
ión padre-hijo, el prin
ipal no tiene padre y es 
ono
ido 
omo raíz; los nodos sin hijos se 
ono
en
omo hojas. Los tiempos de a

eso a sus elementos son de orden O(log n), donde nes el número de nodos en el árbol. Los prin
ipales tipos de árboles, para el espa
iounidimensional, están divididos en dos grandes grupos:los balan
eados por peso, por ejemplo, BB[α℄-tree [32℄ y β-BBSTs-tree [16℄, ylos balan
eados por altura, entre las que se en
uentran AVL-tree, y S
apegoat-tree [30℄.También podemos 
itar los árboles de múltiples vías, 
omo el B-tree [6, 31℄ y sus variantes.
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eso multidimensionalesTambién 
ono
idos 
omo métodos espa
iales, donde se desta
an tres tipos:Los métodos de a

eso puntuales.Los métodos de a

eso espa
iales.Los métodos de a

eso de espa
io métri
o.Métodos de a

eso puntuales: Dividen de manera jerarquizada el espa
io de búsqueda.A este grupo pertene
e Kd-tree [22℄ y sus variantes, por ejemplo kdB-tree [33℄, 4D-tree,skd-tree [7℄, LSD-tree [1℄, GBD-tree [47℄, BV-tree, y más re
ientemente el Hybrid-tree [15℄.Métodos de a

eso espa
iales: Utilizan métodos de parti
ionamiento de datos. A estegrupo pertene
e R-tree [27, 60℄ y las variantes R+-tree [60℄ y R*-tree [44℄.La estru
tura R-tree ha sido una de las que ha tenido mayor desarrollo y en [41℄ sepresenta un estudio extenso de las nuevas variantes de R-tree, hasta el año 2005. En esteestudio se agrupan las versiones en tres tipos:dinámi
asestáti
asespa
io-temporalesEn el primer grupo se in
luye la estru
tura original y las variantes más simples. Re
ientementese ha desarrollado el R-tree 
ompa
to [50℄ y el 
R-tree [14℄.En el segundo grupo se in
luyen: R-tree empaquetado [52℄, Hilbert Pa
ket R-tree [35℄,STR R-tree [38℄, Bu�er R-tree [5℄ y R-tree 
on un número bajo de stabbing [20℄.En el ter
er y último grupo se en
uentran: 3D R-tree [62℄, 2+3 R-tree [45℄, Histori
alR-tree [40, 45℄, RST -tree [55℄, MV3R-tree [61℄, R-tree par
ialmente persistente [36℄, TB-tree[49℄ y �nalmente el R-tree parametrizado en tiempo [56℄.Otras estru
turas inspiradas en R-tree son: Buddy-tree [58℄, TR*-tree [57, 37℄, TV-tree[39℄ y Cell-tree [26℄.Métodos de a

eso de espa
io métri
o: Como ya se había expli
ado, este tipo de méto-do requiere de una fun
ión de distan
ia que 
umpla 
on la desigualdad triangular. Pertene
ena este tipo la familia M-tree [18, 19, 17℄ y sus variantes M+-tree [66℄ y Pivoting M-tree [63℄;y la estru
tura VP-tree [24℄.
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eso híbridos.Son estru
turas que 
ombinan las 
ara
terísti
as de las anteriores para mejorar las pres-ta
iones. Ejemplos de estru
turas de esta 
lase son el VA-�le [51℄, la té
ni
a Pyramid [53℄, ymás re
iente, el IQ-tree [9℄.3.3.4. Métodos de a

eso para espa
ios de alta dimensionalidadSe 
ono
e 
omo maldi
ión de la dimensionalidad al problema de la pérdida de e�
ien
iade los métodos que parti
ionan el espa
io de datos, debido a que las parti
iones se in
rementande manera exponen
ial en rela
ión 
on la dimensionalidad. La e�
ien
ia disminuye al puntode que los métodos de a

eso se 
omportan peor que si se usara la estrategia de búsquedase
uen
ial. Este problema ha sido demostrado de manera empíri
a y teóri
a por Weber et. alen [51℄.Este problema afe
ta no sólo a la sele
tividad de la estru
tura, que tiende a 
ero y su
omplejidad supera a O(n), sino que también provo
a que en determinados 
asos no se pueda
omprobar que los k-ve
inos más 
er
anos devueltos por una 
onsulta sean signi�
ativamentemás similares que el resto de los objetos presentes en la BD.Dos de las solu
iones propuestas para paliar el problema de la maldi
ión de la dimensio-nalidad 
onsisten en trabajar 
on una aproxima
ión de los datos o 
on una aproxima
ión delas 
onsultas.Aproxima
ión de los datos: Consiste en redu
ir el número de dimensiones de los objetosmediante el uso de aproxima
iones. De esta forma se redu
e el número requerido de a

esosa �
hero, se in
rementa la 
apa
idad de página y mejora la sele
tividad del método.Ejemplos de métodos de a

eso que utilizan esta té
ni
a son: VA-Files[64℄, IQ-Tree [10℄,A-tree [54℄ y la té
ni
a Pyramid [53℄.Aproxima
ión de la 
onsulta: Consiste en realizar 
onsultas aproximadas siguiendo al-guna de las estrategias ya 
omentadas: deten
ión temprana de la búsqueda o proye

ión delos datos en varios sub-espa
ios de menor número de dimensiones.Sobre proye

ión, re
ientemente se han presentado trabajos 
omo el propuesto por LiYang en [67℄ que 
onserva, en los datos proye
tados las rela
iones exa
tas de distan
ias entrelos originales, pero no permite sele

ión de parámetros por el usuario; la propuesta presentadaen [21℄ por Deegalla, que ha
e un análisis de los 
omponentes prin
ipales de los datos; y larealiza
ión de proye

iones aleatorias, 
omo proponen Bingham et. al en [13℄.Otras solu
iones: Otra solu
ión propuesta al problema de la dimensionalidad es presen-tada por Gionis en [25℄. Consiste en apli
ar una tabla de dispersión a los objetos de la BDpara asegurar que la probabilidad de 
olisión sea mu
ho mayor entre los objetos 
er
anos queentre los objetos alejados entre sí. Este método ha demostrado ser más e�
iente, por ejemplo,que el SR-tree para dimensiones 
er
anas a 50, en la búsqueda de solu
iones aproximadas.



3 MÉTODOS DE ACCESO 12

Figura 2: Aspe
tos a tener en 
uenta para la evalua
ión de un método de a

eso para suapli
a
ión a problema en parti
ular3.4. Evalua
ión de los métodos de a

esoComo habíamos di
ho en la introdu

ión de este informe, nuestro objetivo prin
ipal
onsiste en evaluar las posibilidades que presentan los métodos de a

eso para ser apli
adosen la Minería de Texto.En la �gura 2 se resumen los aspe
tos a tener en 
uenta para determinar si un métodode a

eso es apropiado para un tipo de problema en parti
ular.Primeramente es ne
esario 
ono
er a fondo la naturaleza de los datos que se tratan ennuestro problema y los tipos de 
onsultas que queremos ha
erle a la BD. En la Minería deTextos, la 
ara
terísti
a fundamental 
onsiste en la alta dimensionalidad de los datos, por loque es ne
esario determinar la mejor representa
ión de los mismos en la BD, de tal formaque la le
tura de los ve
tores sea lo más e�
iente posible y se reduz
a el tiempo ne
esariopara llevarlos a memoria prin
ipal; y la representa
ión en esta última, para que el 
ál
ulode la semejanza entre objetos se reali
e también en el menor tiempo posible. De los tipos de
onsultas, las más 
omún en este tipo de problema 
onsiste en determinar los ve
inos más
er
anos a un objeto dado.Luego debe determinarse, de los métodos de a

eso existentes, 
uales poseen la estru
turade datos y las estrategias de búsquedas más ade
uadas para los rangos de dimensionalidady distribu
ión más fre
uente en los datos que debemos pro
esar. Al �nal de este pro
eso sedeben sele

ionar aquellas que presenten una 
apa
idad de página efe
tiva y una sele
tividadlo más altas posibles.Finalmente debe estudiarse 
uales son las estrategias de búsquedas que mejores resultadosaportan según el tipo de 
onsulta que debemos realizar.La restri

ión más fuerte que la Minería de Textos impone a los métodos de a

eso esla dimensionalidad, por lo que en el apartado siguiente haremos referen
ia a las pri
ipalesaproxima
iones estudiadas en la literatura y 
omo se 
omportan 
on respe
to a este aspe
to.
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ipales aproxima
iones.Una vez 
lasi�
ados los distintos métodos de a

eso, en este apartado mostraremos 
ómose 
ombinan las estru
turas de datos y las estrategias de búsquedas en las prin
ipales aproxi-ma
iones que apare
en en la literatura. Se muestra además 
ómo in�uye en las presta
ionesde estas la maldi
ión de la dimensionalidad.De [43℄ mostramos el 
uadro 1 donde se agrupan los métodos de a

eso por el rango dedimensionalidad en el que se 
omportan 
on e�
ien
ia.Método de a

eso Consulta Estru
tura de datos Estrategia debúsqueda
d ≤ 15kd-tree exa
ta, k-ve
inosmás 
er
anos árbol de parti
iónorientado a ISO Parti
ión del espa
ioR*-tree exa
ta, k-ve
inosmás 
er
anos árbol MBR Parti
ión de datosSS-tree exa
ta, k-ve
inosmás 
er
anos árbol MBS Parti
iónTV-tree exa
ta, k-ve
inosmás 
er
anos árbol MBS 
onté
ni
a de teles
opio Parti
iónVP-tree exa
ta, k-ve
inosmás 
er
anos árbol 
on puntos dean
laje OmniVP-tree exa
ta, k-ve
inosmás 
er
anos árbol 
on puntos dean
laje OmniM-tree exa
ta, k-ve
inosmás 
er
anos árbol 
on espa
iométri
o en forma deesferas Parti
ión y Omni
d ≤ 25X-tree exa
ta, k-ve
inosmás 
er
anos Similar a R*-tree 
onnodos extendidos Parti
ión
d ≥ 25VA-File exa
ta, k-ve
inosmás 
er
anos Aproxima
ión de losdatos en los �
heros Múltiples pasosIQ-tree exa
ta, k-ve
inosmás 
er
anos Similar a R*-tree 
onaproxima
ión de losdatos en los �
heros Parti
ión y múltiplespasos.A-Tree exa
ta, k-ve
inosmás 
er
anos R*-tree 
onaproxima
ión dedatos y MBR. Parti
iónPyramid exa
ta, por rango Codi�
a
iónPyramid 
onB+-tree Múltiples pasosCuadro 1: Métodos de a

eso agrupados por el rango de di-mensionalidad en el que se 
omportan 
on e�
ien
ia
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Figura 3: Organiza
ión de los objetos en un árbol R-tree.En los siguientes apartados se des
riben las estru
turas que podrían ofre
er mejoresresultados en el 
ampo de la Minería de Texto, 
omo son el R-tree, el M-tree, VA-�le e IQ-tree. Estos métodos son usados fre
uentemente en la literatura 
omo puntos de referen
iapara analizar el 
omportamiento de los métodos de a

eso en 
uanto a la dimensionalidad.3.5.1. R-treeEl R-tree es una estru
tura dinámi
a de indexado para búsquedas espa
iales. Organizalos datos en forma de árbol jerárqui
o de múltiples vías y los objetos son representadospor hiper
ajas de mínimo 
ubrimiento. Estas hiper
ajas son 
ubiertas a su vez por otrashiper
ajas 
ontenidas en niveles superiores del árbol, hasta que se llega al número de dos enla raíz de este (�gura 3 [27℄).La inser
ión de un nuevo elemento se realiza en aquellas hiper
ajas que ne
esiten menor
re
imiento para 
ontenerlo. La búsqueda se realiza sobre las ramas del árbol que 
ontienenhiper
ajas que solapan 
on la hiper
aja del elemento bus
ado (�gura 4 [27℄).En la �gura 5 se des
ribe el 
omportamiento del R-tree 
on respe
to a la dimensionalidaddel espa
io de búsqueda. Como se apre
ia, para dimensiones mayores de 10 en esta estru
turaes ne
esario visitar el 100% de los nodos del árbol para dar respuesta a una 
onsulta.3.5.2. X-treeEn 1996 Stefan Ber
htold presentó un nuevo método de indexado denominado X-tree[11℄. Este método aportó una solu
ión al problema del solapamiento de las hiper
ajas de
ubrimiento presente en la familia R-tree. Para lograr esto propuso una nueva organiza
ión delárbol, en la que se utiliza un algoritmo de inser
ión que introdu
e el 
on
epto de supernodos,a la vez que minimiza la ne
esidad de parti
ionamiento y evita el solapamiento.En el X-tree, los nodos de datos 
ontienen hiper
ajas de 
ubrimiento mínimo (MBRs) yapuntadores a los datos reales de los objetos; y los nodos dire
torios 
ontienen tanto MBRs
ómo apuntadores a sub-MBRs (�gura 6 [11℄).
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Figura 4: Hiper
ajas en un R-tree.

Figura 5: Comportamiento del R-tree 
on respe
to a la dimensionalidad del espa
io.
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Figura 6: Estru
tura del X-tree

Figura 7: Con�gura
ión del X-tree para diferentes dimensiones de los datosLa estru
tura interna del X-tree varía de a
uerdo 
on la dimensionalidad de los datos.En la �gura 7 [11℄ se muestra 
omo sería para datos de 4, 8 y 32 dimensiones.Para demostrar la e�
ien
ia de este método, se 
omparó 
on el TV-tree y el R*-treeusando datos sintetizados (�gura 8 [11℄). Sólo se muestran los resultados obtenidos paradatos de hasta 32 dimensiones y, aunque este método representa una mejora apre
iable 
onrespe
to al R*-tree, el número de páginas a

edidas se in
rementa 
on la dimensionalidad delos datos.3.5.3. M-treeM-tree es un método de a

eso dinámi
o 
apaz de indexar espa
ios métri
os, donde lafun
ión usada para 
al
ular la distan
ia entre 
ualquier par de objetos satisfa
e los postuladosde la positividad, la simetría y la desigualdad triangular [18℄. Para indexar los objetos, el
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Figura 8: Comportamiento del X-tree 
on respe
to al R*-tree, 
omparando el número depáginas a

edidas y el uso del pro
esador 
on respe
to a la dimensión de los datos.

Figura 9: Un objeto de en
aminamiento, Or, tiene un radio de 
obertura r(Or), y ha
ereferen
ia a un árbol de 
obertura T(Or).usuario sólo tiene que suministrar las 
ara
terísti
as que des
riben al objeto y la fun
iónpara el 
ál
ulo de la distan
ia.Los objetos pueden ser insertados en el M-tree uno a uno o usando una té
ni
a de
arga por grupos (bulkload) [17℄. Al insertar, el usuario puede espe
i�
ar la políti
a que seráapli
ada 
uando un nodo va a ser dividido en 
aso de que o
urra un desbordamiento. Si la
arga se ha
e por grupos, enton
es el usuario puede espe
i�
ar tanto la utiliza
ión mínimade los nodos 
omo la máxima.Las búsquedas en el M-tree pueden ser de tres tipos: los k-ve
inos más 
er
anos, losmenores a un radio de búsqueda y a

esos ordenados. El último 
aso puede verse 
omo unabúsqueda intera
tiva en la que el usuario va obteniendo uno a uno los próximos ve
inos más
er
anos al objeto de 
onsulta.El M-tree organiza los objetos en nodos de tamaño �jo (hasta M entradas) diferen
iandodos tipos: los nodos de en
aminamiento (en la raíz del árbol sólo pueden haber dos 
omomáximo) y los nodos hojas, donde se alma
enan los objetos. Cada nodo representa una
obertura del espa
io métri
o en forma de hiperesfera (�gura 9 [18℄).En la �gura 10 [18℄ se muestra para el M-tree el 
omportamiento de la sele
tividad 
onrespe
to al in
remento de la dimensionalidad del espa
io de representa
ión de los objetos.Como se apre
ia, a medida que aumenta el número de dimensiones, se in
rementa también
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Figura 10: Sele
tividad del M-tree para obtener los primeros 10 ve
inos más 
er
anos.el número de nodos visitados (número de distan
ias 
al
uladas) para dar respuesta a una
onsulta, por lo que disminuye la sele
tividad de la estru
tura. Es por eso que no se re
omiendasu uso en problemas mayores de 25 dimensiones.Algunas variantes han sido propuestas para el M-tree, por ejemplo, el M+-tree[66℄, quemejora al M-tree usando un 
on
epto llamado dimensión 
lave (key dimension), que efe
-tivamente redu
e el tiempo de respuesta a las 
onsultas. Esta mejora 
onsiste en separarlos subespa
ios en dos, en los llamados nodos gemelos. En la �gura 11 [66℄ se muestra ladiferen
ia entre la división de los nodos en el M+-tree 
on respe
to al M-tree.Otra propuesta es el Pivoting M-tree (PM-tree) [63℄ que explota la idea de redu
ir elsolapamiento entre las regiones redu
iéndolas mediante el 
ambio de la hiperesfera por otra�gura geométri
a más 
ompleja formada por hiperanillos (�gura 12 [63℄).En ambos 
asos el objetivo 
onsiste en redu
ir el solapamiento entre las regiones 
uandose realiza una 
onsulta, por lo que se in
rementa la sele
tividad de la estru
tura.3.5.4. VA-�leLa mayoría de los autores que utilizan estru
turas de indexado para trabajar sobre es-pa
ios multidimensionales 
onsideran algunas de
enas dimensiones 
omo un número relati-vamente alto. Pero existen problemas en los que es ne
esario indexar objetos que pertene
ena espa
ios 
on más alta dimensionalidad. Por ejemplo, en la Minería de Textos, 
ada término(palabra) diferente en una 
ole

ión de do
umentos es 
onsiderado 
omo una dimensión, porlo que en 
ole

iones extensas el número de dimensiones puede al
anzar las de
enas de miles.Para las estru
turas des
ritas hasta el momento, a medida que aumenta el número dedimensiones, la sele
tividad va disminuyendo, hasta que se torna igual o peor que para la
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Figura 11: División de los nodos en M-tree (1 y 2) vs M+-tree (3 y 4).

Figura 12: Regiones en el M-tree (a) vs regiones en el PM-tree (b)
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Figura 13: VA-�le% de páginas visitadas vs. dimensionalidadbúsqueda se
uen
ial.Una solu
ión al problema de la dimensionalidad fue la propuesta de Weber y Blott [64℄de no seguir el tradi
ional método de parti
ionar los datos, sino de apli
arles un pro
eso de�ltrado.El VA-�le usa una aproxima
ión geométri
a 
ompa
ta de 
ada ve
tor. Por esta razón,algunos autores 
onsideran que VA-�le no es una estru
tura de indexado sino una té
ni
ade 
ompa
ta
ión. Las aproxima
iones son mantenidas en un �
hero aparte al de los ve
toresoriginales. Ninguno de los dos �
heros es ordenado, pero 
ada objeto mantiene la mismaposi
ión en ambos.Para realizar las búsquedas primero re
orre las aproxima
iones, pro
eso en que sólo unpequeño número de ve
tores es visitado, a
tuando 
omo un �ltro; luego realiza el 
ál
ulo dedistan
ias sobre los po
os ve
tores originales resultantes de la primera etapa.La ventaja prin
ipal de este método 
onsiste en que su sele
tividad mejora a medida que
re
e el número de dimensiones (�gura 13 [51℄).De este método se ha reportado en la literatura un estudio de paraleliza
ión que serátratado en el apartado 4.3.5.5. IQ-treeIQ-tree [10℄ propone la 
ombina
ión de los métodos de indexado 
on los de 
ompresiónpara la búsqueda de los ve
inos más 
er
anos. Esta estru
tura posee tres niveles. El primernivel es un dire
torio ordinario que 
ontiene 
ajas de mínimo 
ubrimiento, el segundo nivel
ontiene representa
iones 
omprimidas de los ve
tores y el ter
er nivel 
ontiene los datosreales (�gura 14).
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Figura 14: Estru
tura del IQ-treePara 
onstruir el árbol se sigue una té
ni
a top-down, pero no es ne
esario 
ontinuardividiendo hasta que se al
an
en los datos en los nodos hojas, en vez de esto se sele

ionaun punto de parada apropiado. Los datos 
ontenidos en 
ada región son 
odi�
ados en unarepresenta
ión de bits, pero a diferen
ia que 
on el VA-�le, para 
ada región se determina unesquema de representa
ión independiente, de a
uerdo 
on la densidad parti
ular de puntosen la región.Los resultados mostrados en [10℄ para el IQ-tree muestran mejores presta
iones que lasobtenidas 
on VA-�le y X-tree, para pruebas experimentales 
on datos de hasta 16 dimen-siones, teniendo en 
uenta el tiempo de obten
ión de las respuestas a las 
onsultas (�gura 15[10℄).3.5.6. Otras propuestasEn el año 1975 Friedman propuso un algoritmo para obtener el ve
ino más 
er
ano [23℄basado en la aproxima
ión de la 
onsulta mediante proye

iones. Este algoritmo tiene dosetapas. En la primera, la de prepro
esamiento, los objetos del 
onjunto ini
ial son ordenadosde manera independiente por 
ada una de sus 
oordenadas. De esta forma 
ada una de lasdimensiones se puede re
orrer de manera individual 
omo un ve
tor unidimensional.La segunda etapa es la de búsqueda, en la que a partir de un objeto nuevo, no 
onte-nido en el 
onjunto ini
ial, se obtienen sus ve
inos más 
er
anos. Para esto, en 
ada ve
torunidimensional se determina un segmento, obtenido por la adi
ión y substra

ión de un va-lor pequeño ε a 
ada una de las 
oordenadas del objeto bus
ado (�gura 16 [23℄). Luegose sele

iona el segmento que 
ontiene menos objetos. Finalmente, se realiza una búsquedaexhaustiva para determinar 
uales de esos objetos son los más 
er
anos al de búsqueda.Este algoritmo es 
laramente ine�
iente para dimensiones altas ya que tiene una 
omple-jidad O(ndε). Por esto Nene y Naya propusieron [46℄ en 1997 una mejora para en
ontrar la
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Figura 15: Compara
ión de IQ-tree, VA-�le, X-tree y se
uen
ial en 
uanto a tiempo de ob-ten
ión de respuesta a 
onsultas.lista de objetos 
andidatos a la búsqueda �nal. Esta mejora se basa en el uso de una estru
-tura de datos pre
onstruida que presupone que el 
onjunto de objetos de entrenamiento esestáti
o, y por lo tanto debe ser 
onstruida una sola vez.En la propuesta sólo se realiza ordenamiento en la primera de las 
oordenadas y el 
on-junto ini
ial de 
andidatos está formado por los objetos en
errados dentro de los hiperplanosobtenidos para esa 
oordenada. Luego se sigue un pro
eso de des
arte de los objetos usandoel resto de las 
oordenadas. Las opera
iones usadas en esta última etapa son 
ompara
ionesentre enteros y búsquedas en memoria.Esta propuesta pade
e del problema de la sele

ión 
orre
ta del valor ε, debido a queun valor muy pequeño puede tener 
omo resultado un 
onjunto de solu
ión va
ío; y un valormuy grande impa
ta negativamente en las presta
iones de la misma. En el trabajo los autoresproponen me
anismos para determinar el valor óptimo de ε.Como resultado obtienen un algoritmo 
uya 
omplejidad es independiente de la dimen-sionalidad del problema, pero dependiente del valor de ε y del tipo de distribu
ión de losobjetos.En espa
ios de alta dimensionalidad, este algoritmo tiene mejores presta
iones 
uando ladistribu
ión de los datos es normal (�gura 17 [46℄), y empeora 
uando la distribu
ión de losdatos es uniforme (�gura 18 [46℄).3.5.7. Con
lusionesEn resumen, de los métodos de a

eso presentados, sólo son útiles para el trabajo en altadimensionalidad el VA-File y el IQ-tree, que 
omo se ha mostrado, mejoran la sele
tividada medida que se in
rementan las dimensiones del espa
io de representa
ión de los objetos;y el método de Nene, 
on un 
oste independiente de la dimensionalidad. El resto de losmétodos empeoran sus presta
iones a partir de un 
ierto (y relativamente bajo) número dedimensiones por lo que sólo sería interesante apli
arlos, por ejemplo, en la representa
ión
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Figura 16: Hiper
ubo 
reado por el algoritmo de Friedman, determinado por la adi
ión ysustra

ión del valor ε a 
ada 
oordenada del objeto bus
ado.

Figura 17: Comportamiento del algoritmo de Nene 
on una distribu
ión normal de los datos,en 
ompara
ión 
on la búsqueda se
uen
ial y kd-tree
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Figura 18: Comportamiento del algoritmo de Nene 
on una distribu
ión uniforme de los datos,en 
ompara
ión 
on la búsqueda se
uen
ial y kd-treeinterna de los ve
tores que representan a los objetos en la memoria operativa, donde unmétodo de a

eso unidimensional podría mejorar el a

eso a los elementos de un ve
tor enel momento del 
ál
ulo de la semejanza entre objetos. Pero, para los métodos que trabajanen alta dimensionalidad, no se ha reportado su uso en problemas 
omo los de la Minería deTexto, donde el número de dimensiones puede al
anzar las de
enas de miles, por lo que es untrabajo abierto probar 
omo se 
omportan a tan alta dimensionalidad.4. Estrategias prin
ipales de paraleliza
iónEn mu
has de las apli
a
iones que involu
ran las BD multimedia se requiere pro
esargrandes volúmenes de datos 
on tiempos de respuesta a
otados. Se requieren además gran-des 
apa
idades de memoria operativa y espa
io de alma
enamiento. Una de las solu
ionesprá
ti
as al problema anterior 
onsiste en desarrollar métodos de indexado paralelos. Enla literatura apare
en propuestas de paraleliza
ión de la mayoría de los métodos de a

esose
uen
iales, pero además se proponen un número apre
iable que son originalmente paralelos.En este apartado se presenta un resumen de las prin
ipales propuestas de paraleliza
iónde los métodos de a

eso a bases de datos multimedia que apare
en en la literatura, divididoen dos grupos: los apli
ables a espa
ios multidimensionales y los que además presentan buenaspresta
iones en espa
ios de muy alta dimensionalidad.
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ios multidimensionales4.1.1. Paraleliza
ión de datos en el R-treeEn [29℄ Hoel presentó una paraleliza
ión de los datos en el R-tree para determinar lospolígonos 
errados en un espa
io de datos de segmentos de líneas, aunque el método esextensible a otros tipos de datos.La implementa
ión se realizó usando el modelo SAM (S
an and Monotoni
 Mapping)sobre la arquite
tura Conne
tion Ma
hine. Este modelo puede ser de�nido 
omo uno o más
onjuntos ordenados de pro
esadores los 
uales permiten realizar opera
iones de búsquedasobre los elementos de manera inteligente.El algoritmo paralelo pro
ede 
omo sigue: ini
ialmente 
ada línea del 
onjunto de datoses aso
iada a un pro
esador distinto (pro
esador de línea), y otro pro
esador es asignado alR-tree resultante (pro
esador de R-tree). Cada pro
esador de línea es aso
iado al pro
esadorde R-tree. Durante el pro
eso de inser
ión se realiza una opera
ión búsqueda ha
ia atráspara determinar el número de líneas aso
iadas al pro
esador de R-tree. Si este número esmayor que 
ierto valor M se pro
ede a realizar una parti
ión de las líneas de la mismaforma que se realiza en el R-tree se
uen
ial, asignando los dos nodos resultantes a dos nuevospro
esadores de línea. Este algoritmo de parti
ionamiento primero realiza un ordenamientode todas las líneas del segmento tomando 
omo referen
ia el límite izquierdo de la hiper
ajade 
ubrimiento, que es determinada mediante otra búsqueda ha
ia atrás. De esta forma se va
onformando un árbol de pro
esadores.La 
omplejidad de este algoritmo es O(log n) por 
ada etapa de 
onstru

ión debido aque emplea dos ordenamientos de orden O(log n) y un número 
onstante de opera
iones debúsqueda.Una vez terminadas las inser
iones se realiza un pro
eso de poligoniza
ión que es el quepermite determinar los polígonos 
errados. Este pro
eso se basa en la transmisión, a todos lospro
esadores de línea, de los puntos �nales de 
ada segmento. Cuando �naliza la trasmisióntodos los pro
esadores asignan lo
almente identi�
adores para los polígonos fronteras a ladere
ha y a la izquierda y mediante un pro
eso de mez
la su
esiva de los polígonos ve
inosen los nodos padres del árbol de pro
esadores se logra determinar los polígonos 
errados. La
omplejidad del pro
eso de mez
la es O(n), pero el 
omportamiento promedio es menor.Este algoritmo fue implementado sobre un ordenador Thinking Ma
hines CM-2 
on 16kpro
esadores y fue 
omparado 
ontra una implementa
ión de la versión se
uen
ial eje
u-tándose sobre un ordenador Sun SPARCStation 1+, observando que la versión paralela eraaproximadamente 10 ve
es más rápida que la se
uen
ial.4.1.2. Paraleliza
ión del X-treeEn 1997 Ber
htold propuso [8℄ realizar las búsquedas del ve
ino más 
er
ano, apli
andoa una versión paralela del X-tree un método de distribu
ión de los datos en varios dis
osexternos. La idea bási
a de su propuesta 
onsistió en 
onvertir el problema de distribu
ión delos datos en un problema equivalente a 
olorear grafos, ha
iendo 
oin
idir los datos 
on los
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Figura 19: Compara
ión de las a
elera
iones obtenidas utilizando el método de distribu
iónde Ber
htold 
on respe
to al método de Hilbert, teniendo en 
uenta la búsqueda del ve
inomás 
er
ano (izquierda) y la búsqueda de 10 ve
inos más 
er
anos (dere
ha).vérti
es, las rela
iones de ve
indad 
on los ejes y los dis
os externos 
on 
olores. Enton
es,propuso un algoritmo e�
iente para resolver el problema de asignar 
olores al grafo.Para mostrar la e�
ien
ia del método propuesto lo 
omparó 
on la té
ni
a de distribu
iónde Hilbert, que es apli
ado a problemas de espa
ios de datos 
on baja dimensionalidad.Los experimentos fueron realizados sobre un 
luster de 16 esta
iones de trabajo HP710,
ada una 
on 32 MBytes de memoria prin
ipal y gran 
antidad de Mbytes de alma
enamientose
undario. Uso tres tipos de datos: puntos pertene
ientes al 
ontorno de piezas industriales(
on dimensiones entre 8 y 15), sub
adenas de textos (
on dimensión 15) y otros puntosuniformemente distribuidos (
on dimensiones entre 8 y 15). Los resultados de a
elera
ión seobtuvieron 
omparando el X-tree en su versión se
uen
ial 
on respe
to al X-tree paralelo.Como se muestra en la �gura 19 [8℄ las a
elera
iones obtenidas 
on el método de distri-bu
ión propuesto por Ber
htold fueron superiores a las que se obtuvieron 
on el método deHilbert.4.1.3. Paraleliza
ión de datos en el εkdB-treeEn [4℄ se presenta una variante de paraleliza
ión del εkdB-tree para la búsqueda delve
ino más 
er
ano en espa
ios multidimensionales. Este tipo de árbol fue propuesto en 1997
omo una estru
tura de indexado que es
alaba mejor 
on respe
to a la dimensionalidad quesus 
ontemporáneas . Para la paraleliza
ión fue usada una estrategia de balan
e de 
argabasada en histogramas. En la �gura 20 se muestra un ejemplo de distribu
ión de los datospara dos pro
esadores. Cada pro
esador alma
ena la estru
tura del árbol, pero las hojasson distribuidas entre estos (las hojas faltantes en 
ada pro
esador son indi
adas 
on líneasdis
ontinuas en la �gura), por lo que en 
ada pro
esador se alma
ena sólo un sub
onjunto delos datos indexados.En el artí
ulo se proponen dos algoritmos paralelos para realizar la búsqueda del ve
inomás 
er
ano: PW y PQ. Ambos están divididos en 
uatro fases prin
ipales: fase de parti-
ionamiento, en la que el espa
io de datos es dividido en regiones disjuntas; 
ada región esasignada a un pro
esador y en la segunda fase se 
onstruyen árboles de indexado εkdB-treelo
ales; en la fase 3, 
ada pro
esador determina 
on 
uales pro
esadores debe inter
ambiar
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Figura 20: Distribu
ión de los datos en el εkdB-tree para el 
aso de dos pro
esadoresdatos y las subregiones que deben ser 
omuni
adas. Posteriormente la búsqueda se realiza en
ada región de forma independiente y se obtiene la solu
ión, eliminando las repeti
iones.Los algoritmos fueron implementados sobre una IBM SP-2 
on 16 pro
esadores utilizandola librería de 
omuni
a
ión MPI. Cada pro
esador era un RS/6000 a 66.7 MHz, 
on 128MBytes de memoria RAM por pro
esador, y la versión 4 del sistema operativo AIX.Para las pruebas se utilizaron juegos datos 
on distintos tipos de distribu
iones: uniforme,gausiana y dos tipos distintos de datos mixtos. Los resultados demostraron que las propuestases
alan 
on respe
to al número de pro
esadores utilizados, pero 
on el PW se obtuvieronmayores a
elera
iones.4.1.4. Paraleliza
ión del M-treeEn 1998 Alpko
ak et. al presentan en [3℄ una versión paralela del M-tree usando un me
a-nismo de distribu
ión de los objetos que permite paralelizar tanto el a

eso a la informa
iónen dis
o 
omo el pro
esamiento en la memoria prin
ipal. Alpko
a de�ne el problema del dis-tribu
ión 
omo una distribu
ión ade
uada de los objetos entre los dis
os y los pro
esadores,que permita realizar una 
onsulta distribuida de la forma más homogénea posible, de formatal que se pueda explotar al máximo la paraleliza
ión de los 
ál
ulos y las 
omuni
a
iones.El método propuesto tiene en 
uenta tanto la proximidad mutua de los objetos 
omo elbalan
e de 
arga de los pro
esadores.Para evaluar el algoritmo de distribu
ión propuesto se utilizó una base de datos que 
on-tenía 1000 histogramas de imágenes a 
olor 
on 32 bits en el espa
io de 
olor HSV. Se utilizóla distan
ia Eu
lidiana para medir la semejanza. El método propuesto es 7 ve
es más rápidoque la 
onsulta de tipo k-NN, sobre un 
luster de pro
esadores.En [70℄ Zezula et. al presentan 
uatro estrategias diferentes de distribu
ión de los objetospara la paraleliza
ión del M-tree obteniendo niveles de a
elera
ión y es
alabilidad altos. Estas



4 ESTRATEGIAS PRINCIPALES DE PARALELIZACIÓN 28

Figura 21: Agrupamiento y proye

ión de los objetos en el PN-treeestrategias fueron evaluadas variando el número de pro
esadores ( 1-20), el número de dis
os(1-20) y la dimensión de los datos (2-45), 
on un juego de 20000 objetos sintetizados y reali-zando la búsqueda de los 10 ve
inos más 
er
anos. Se utilizó para 
al
ular la semejanza entreobjetos la distan
ia eu
lidiana. Las pruebas se realizaron sobre un ordenador 
on múltiplespro
esadores, donde uno de estos 
ontenía la estru
tura del M-tree y el resto se dedi
arona la medi
ión de las distan
ias; y un 
onjunto de dis
os paralelos independientes utilizadospara alma
enar los nodos del árbol.Las 
on
lusiones más importantes de este trabajo fueron: el nivel de es
alabilidad ya
elera
ión obtenidos fueron similares a los reportados para el X-tree paralelo [11℄ en [8℄;los métodos de distribu
ión basados en la semejanza reportan buenas presta
iones 
uando elnúmero de dis
os es menor que el número de nodos; y �nalmente, si se 
uenta 
on un elevadonúmero de dis
os, es más a
onsejable utilizar el método de distribu
ión aleatorio.4.1.5. PN-treeEn 2001 Saad presenta una nueva estru
tura de indexado para espa
ios multidimensiona-les, paralela por naturaleza, el PN-tree [2℄, que se aprove
ha tanto del número de pro
esadores
omo de la dimensionalidad del espa
io de representa
ión de los objetos. Esta estru
tura estábasada en el B*-tree. La idea 
entral de la paraleliza
ión se basa en agrupar los objetos ennodos que luego son proye
tados sobre 
ada dimensión del espa
io 
on el objetivo de obtenerdiferentes vistas de este (�gura 21 [2℄).Finalmente, 
ada dimensión es indexada de forma separada 
omo espa
ios unidimen-sionales. Los resultados experimentales realizados por su autor demuestran que el uso delPN-tree redu
e signi�
ativamente el número de a

esos a dis
o durante una opera
ión debúsqueda, además de que muestra presta
iones superiores al Hybrid-tree para BDs de gran
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Figura 22: Efe
to de la dimensionalidad sobre el PN-treetamaño. En la �gura 22 [2℄ se muestra el efe
to de la dimensionalidad sobre esta estru
turay en la �gura 23 [2℄ el efe
to produ
ido por el número de pro
esadores.Estos resultados fueron obtenidos sobre un multipro
esador 
on 16 pro
esadores.Como se apre
ia el número de a

esos a dis
o disminuye a medida que se in
rementa elnúmero de dimensiones del espa
io de datos, y también 
uando se in
rementa el número depro
esadores.4.2. Propuestas de paraleliza
ión de estru
turas de indexado para espa
iosde muy alta dimensionalidadEl método VA-�le también ha sido objeto de paraleliza
ión, y en [65℄ Weber presentalos resultados obtenidos usando dos 
on�gura
iones distintas. La primera asignando variosdis
os a un sólo pro
esador, y la segunda, usando un 
luster de PCs.En el primer 
aso se proponen dos variantes, la primera nombrada VA-SSA paralelo(SSA-algoritmo simple de búsqueda), donde se redu
e el 
oste de entrada y salida (le
turasen dis
o), alma
enando los ve
tores y sus aproxima
iones en dis
os distintos. Se 
rea un hilopara 
ada dis
o y un hilo para pro
esar las aproxima
iones. Esta solu
ión es es
alable, y en la�gura 24 [65℄ se muestran los resultados presentados por Weber 
on respe
to a la redu

iónen el tiempo de búsqueda y el in
remento de a
elera
ión en fun
ión del número de dis
os.La segunda variante, VA-NOA paralelo (NOA-algoritmo 
er
ano óptimo), se divide endos fases, 
ada una de las 
uales lee o los datos originales o las aproxima
iones, por lo que
ada �
hero de datos puede ser distribuido sobre el 
onjunto de dis
os 
on un mayor nivel deparalelismo. En la �gura 25 se muestran los resultados de esta variante en fun
ión del númerode dis
os.
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Figura 23: Efe
to del número de pro
esadores sobre el PN-tree

Figura 24: Redu

ión del tiempo de búsqueda (a); e in
remento de a
elera
ión del ParallelVA-SSA en fun
ión del número de dis
os.

Figura 25: Redu

ión del tiempo de búsqueda (a); e in
remento de presta
iones del ParallelVA-NOA en fun
ión del número de dis
os.



5 CONCLUSIONES 31El segundo 
aso, denominado VA-File distribuido, aprove
ha de los 
lusters de PCs tantola 
apa
idad de 
ál
ulo de los ordenadores 
omo la 
apa
idad de los dis
os. La paraleliza
iónse basa en el he
ho de que la 
onsulta original puede ser des
ompuesta en varias sub
onsultasmás pequeñas. Estas sub
onsultas son enviadas a los nodos que parti
ipan en el 
luster, dondeexisten répli
as de los índi
es. Finalmente los resultados de las sub
onsultas son 
ombinadospara obtener la respuesta a la 
onsulta original.Esta última variante ofre
e dos ventajas adi
ionales sobre la paraleliza
ión basada enmúltiples dis
os. La primera 
onsiste en el in
remento de la disponibilidad, debido a la repli-
a
ión de los índi
es, y la segunda en el de
remento del tiempo total de respuesta debido aque varias 
onsultas pueden ser pro
esadas simultáneamente.Estos resultados fueron obtenidos 
on implementa
iones sobre una Sun UltraSPARC 
on128 MB de RAM. Los datos (50000 puntos de 50 dimensiones distribuidos uniformemente)fueron alma
enados en el dis
o lo
al.Para el 
aso del IQ-tree no tenemos 
ono
imiento de que se haya propuesto alguna pa-raleliza
ión.En resumen, hemos presentado las prin
ipales té
ni
as de paraleliza
ión de los métodosde a

eso a BD de multimedia des
ritas en la literatura. Las distintas estrategias persiguenla distribu
ión óptima de los datos a través de un 
onjunto de dis
os externos o la divisiónde las 
onsultas en sub
onsultas para aprove
har la poten
ia de 
ál
ulo de los pro
esadores.En todos los 
asos 
on mayor o menor éxito se ha logrado mejorar las presta
iones de lasestru
turas originales, pero los resultados mostrados han sido obtenidos sobre 
onjuntos dedatos que no sobrepasan las 50 dimensiones.5. Con
lusionesEl objetivo 
entral de este informe 
onsistió en 
omparar los métodos prin
ipales deindexado para el a

eso a las BD multimedia existentes en la literatura, espe
ialmente en
uanto a su 
omportamiento 
on respe
to a la dimensionalidad del espa
io de datos, ya quetenemos espe
ial interés en apli
arlos a la Minería de Textos.Hemos presentado los 
on
eptos bási
os referentes a estos métodos, hemos des
rito lasprin
ipales aproxima
iones estudiadas en la literatura y mostramos que la mayoría de estashan sido desarrolladas para espa
ios de datos de baja o media dimensionalidad.La mayoría de estos métodos presentan malas presta
iones 
uando el número de dimen-siones es elevado, 
omo o
urre, por ejemplo, 
uando se trabaja 
on 
ole

iones de textos,donde las dimensiones pueden llegar a ser de de
enas de miles. Para estos 
asos se han di-señado estru
turas espe
í�
as que son inmunes a la alta dimensionalidad, y que lo logranusando métodos de a

eso 
on muy alta sele
tividad. En algunos de los 
asos son in
luso
onsiderados meros métodos de 
ompa
ta
ión en vez de estru
turas de indexado.



REFERENCIAS 32Hemos presentado además, las prin
ipales variantes de paraleliza
ión usadas 
on el ob-jetivo de mejorar las presta
iones �nales de los mismos.De este estudio podemos 
on
luir que:De las fun
iones estudiadas para el 
ál
ulo de las semejanzas entre objetos, el dual dela fun
ión 
oseno es su�
iente para nuestros propósitos.El tipo de 
onsulta apropiado para nuestro 
aso es el de semejanza, o sea, determinarlos k-ve
inos más 
er
anos y los distantes a menos que un radio dado.De los métodos de a

eso estudiados, pueden apli
arse los diseñados para trabajar enalta dimensionalidad, 
omo son el VA-�le, IQ-tree y el Método de Nene, que tienenuna sele
tividad muy alta y presentan mayores presta
iones a medida que 
re
e ladimensionalidad del problema. O podrían desarrollarse nuevos métodos que reúnan lasmejores 
ara
terísti
as de los a
tuales y obtengan mejores presta
iones.Las presta
iones de los métodos para alta dimensionalidad han sido reportadas sólopara un número de dimensiones relativamente alto, pero nun
a para dimensiones tanaltas, 
omo las presentes en la Minería de Textos, lo que ha
e interesante el estudio del
omportamiento de estos en este tipo de apli
a
ión.Las paraleliza
iones desarrolladas hasta la fe
ha, mejoran varias ve
es las presta
ionesde los métodos se
uen
iales, por lo que es perfe
tamente fa
tible su uso en el problemade la Minería de Textos, pero no todos los métodos han sido paralelizados, por lo quequeda un 
amino abierto para su desarrollo.Finalmente, otros métodos de a

eso, 
omo los unidimensionales, aunque no pueden serusados para indexar los objetos de alta dimensionalidad, pueden utilizarse para mejorarel a

eso a los elementos que 
onforman los ve
tores que los representan, 
on el objetivode optimizar el 
ál
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