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Aess Methods in Multimedia Databases and theirParallelizationFernando Artigas Fuentes1, José Manuel Badía Contelles2
Abstrat:Similarity queries are very important in data mining, and speially in text mining. Thegoal of this type of query is searhing for all the objets in the database whih are similarto a given objet. Most similarity searh tehniques map the data objets into some featurespae. Partiularly in text mining this feature spae has thousands of dimensions. Then, thesimilarity searh orrespond to a searh of nearest-neighbor objets in the feature spae.On the other hand text databases are very large and so it is neessary to use indexingmethods to organize the objets in the database in suh a way that only a small portion ofdatabase must be explored to retrieve the target objets. This tehnial report reviews andompares the main tree indexing tehniques, to determine their suitability to text miningin some stage of text proessing. Most tree indexing methods perform badly in very-high-dimensional spae, and so other tehniques suitable for indexing in this type of spae are alsodesribed. Our main onlusion is that only very few existing searhing tehniques (VA-File,IQ-Tree, Nene's method) an be applied to very high-dimensional spaes suh as the spaesarising in text mining.This report also reviews and ompares the main parallel indexing tehniques that appearin the literature. Keywords:aess methods, multidimensional indexing, similarity indexing, high-dimensional inde-xing, paralellization, text mining, data mining.
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Métodos de Aeso para Bases de Datos Multimedia y susParalelizaionesFernando Artigas Fuentes3 , José Manuel Badía Contelles4
Resumen:Las onsultas por semejanza son muy importantes en la minería de datos, y espeialmenteen la minería de textos. El objetivo de este tipo de onsulta onsiste en busar en una base dedatos todos los objetos que sean similares a uno dado. La mayoría de las ténias de búsquedaspor similitud usan una representaión de los objetos reales dentro de un espaio de trabajodonde sus rasgos son dimensiones, por esto, las búsquedas por semejanza. se orrespondenon la búsqueda de los objetos más erano en el espaio de rasgos. En partiular, para laminería de textos, este espaio de rasgos puede alanzar miles de dimensiones.Por otra parte, las bases de datos de textos suelen ser muy grandes, por lo que es neesarioutilizar algún método de indexado para organizar los objetos en la base de datos de algunaforma que permita que sólo una pequeña porión de ésta sea explorada durante la reuperaiónlos objetos en la soluión a la onsulta. Este informe revisa y ompara las ténias prinipalesde indexado en forma de árboles, para determinar si son apliables a la minería de textos enalguna de las fases de proesamiento. La mayoría de los métodos de indexado tienen malasprestaiones en espaios de muy alta dimensionalidad, por lo que también desribimos otrasténias apropiadas para el indexado en este tipo de espaio. Nuestra prinipal onlusiónonsiste en que poas de las ténias de búsqueda existentes (VA-�le, IQ-tree, y el métodode Nene) pueden ser apliadas a espaios on muy alta dimensionalidad omo los presentesen la minería de textos.El informe también inluye una revisión y omparaión de las prinipales ténias para-lelas de indexado que apareen en la literatura.Palabras lave:métodos de aeso, indexado multidimensional, indexado por semejanza, indexado enalta dimensionalidad, paralelizaión, minería de textos, minería de datos.3Centro de Estudios de Reonoimiento de Patrones y Minería de Datos, Universidad de Oriente, Santiagode Cuba, Cuba. E-mail: artigas�erpamid.o.u4Departamento de Ingeniería y Cienia de Computadores, Universidad Jaime I, Castellón, España.



1 INTRODUCCIÓN 11. IntroduiónEl objetivo prinipal de este informe onsiste en realizar una omparaión entre los mé-todos de indexado para el aeso a bases de datos de multimedia existentes en la literatura.Prinipalmente sobre su omportamiento on respeto a la dimensionalidad del espaio enque se representan los datos en las mismas. Tenemos interés espeial en determinar los tiposde métodos son fatibles de utilizar en la Minería de Textos, donde usualmente se trabajaon un número de dimensiones en el orden de las deenas de miles. Se presenta además unestudio de las versiones paralelas de los métodos más destaados.Tradiionalmente las bases de datos se onstruyen alrededor de la idea de búsquedasexatas, 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 uyaslaves oiniden exatamente on la que se busa. Una ténia muy utilizada en estos asosonsiste en indexar los registros utilizando árboles omo, por ejemplo, el B-tree [6, 31℄. Eluso de estas estruturas permite obtener los resultados de las búsquedas en tiempos menoresa los obtenidos uando se usan métodos de búsqueda seuenial.El advenimiento de la era digital ha reado un interés reiente en la búsqueda de in-formaión en grandes repositorios que ontienen datos muho más omplejos, omo son losdoumentos textuales y datos multimedia. La búsqueda de objetos ontenidos en estos re-positorios no es exata, sino que se neesita enontrar los objetos semejantes a uno dado.Para resolver este problema se aplian ténias omo son los árboles de indexado basados ensemejanza.Estos árboles requieren la de�niión de una métria para omparar los objetos y seaproveha la propiedad de la desigualdad triangular para enontrar los objetos más semejantesa uno dado, sin neesidad de alular las semejanzas entre todos los pares de objetos.En general, los distintos tipos de árboles de indexado se diferenian en la forma en quesubdividen el espaio de representaión de los objetos y el método de onstruión del árbol.Un tipo partiular de árboles de indexado basados en semejanza son los árboles espaiales,que han sido ampliamente apliados en Sistemas de Informaión Geográ�a. En ellos se exigeque los objetos estén representados por puntos en el espaio ℜn y utilizan esta propiedadpara subdividir el espaio en regiones y failitar la búsqueda. Ejemplos de árboles espaialesestudiados 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 espaio de representaión de los objetos yexisten estudios [51℄ que demuestran que a partir de 10 dimensiones ya no son e�ientes.En la déada de los 90 surge un nuevo tipo de árbol de indexado basado en semejanzaque no exige una representaión de los objetos en ℜn y que son algo menos sensibles alinremento del número de dimensiones. Ejemplos de estos árboles son el M-Tree [19, 17, 69℄,PM-Tree [63℄, entre otros. Un ejemplo de apliaión de este tipo de estrutura lo tenemos enla reuperaión de imágenes [12℄.La determinaión 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 opión para mejorar la e�ienia de estos algoritmos.



2 CONCEPTOS FUNDAMENTALES 2Los árboles de indexado basados en semejanza resultan de gran utilidad en problemasrelaionados on el Proesamiento y Reuperaión de Datos Multimedia [68℄, la Biometría[42℄ y en todos los problemas de Reonoimiento de Patrones que requieran de la búsquedapor semejanza. Pero por desgraia no son e�ientes para el manejo de objetos representadosen espaios de dimensionalidad muy alta, por lo que ha sido neesario el diseño de métodosde aeso espeí�os para este tipo de datos.En muhas de estas apliaiones se requiere proesar grandes volúmenes de datos ontiempos de respuesta aotados, por lo que un sólo ordenador no puede resolver el problema.Por lo general, un ordenador tampoo tiene la memoria neesaria para almaenar los datosque se neesitan proesar, por lo que hay que reurrir a datos en diso, lo que hae más lentoel proesamiento.Una soluión usada en la atualidad onsiste en resolver el problema explotando el poderde ómputo y la memoria disponible en las modernas arquiteturas paralelas. Así, la parale-lizaión de los algoritmos de indexado posibilita la obtenión de los objetos semejantes en untiempo razonable uando las oleiones son muy grandes, y por tanto, haen más e�ienteslas ténias que requieren este tipo de búsqueda.En este informe se resume un onjunto importante de métodos de aeso para bases dedatos en general, y se detallan los métodos de aeso fundamentales estudiados en la literaturapara las bases de datos multimedia en partiular. Se resumen además las prinipales téniasde paralelizaión usadas en este ampo.El resto del informe se estrutura del siguiente modo. En el apartado 2 se presentan losoneptos fundamentales relaionados on las onsultas a bases de multimedia, on el objetivode determinar los grados de semejanzas entre los objetos. En el apartado 3 se desriben lasaraterístias de los métodos de aeso y las prinipales aproximaiones. En el apartado 4se desriben las ténias prinipales de paralelizaión de los métodos de aeso que han sidoestudiadas en la literatura. Finalmente se presentan las onlusiones de este estudio, aerade la fatibilidad del uso de los métodos de aeso en varios proesos de la Minería de Textos.2. Coneptos fundamentalesEn este apartado se presentan los oneptos básios relaionados 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. Coneptos preliminaresObjetos multimedia Se onoe omo multimedia la ombinaión de texto, arte grá�o,sonido, animaión y vídeo que es presentada por medio de un ordenador u otros medioseletrónios.Los textos pueden apareer on o sin formato, de manera lineal o omo hipertextos. Losgrá�os pueden representar esquemas, planos, dibujos lineales, et. Las imágenes (doumen-tos formados por pixeles) pueden tener omo origen el esaneado, la fotografía digital, et.



2 CONCEPTOS FUNDAMENTALES 3Las animaiones y vídeos presentan un número de imágenes por segundo que rean en elobservador la sensaión de movimiento. El sonido puede ser habla, músia o de otro tipo.La Multimedia está presente en ampos omo la Minería de Textos, la Biometría y entodos los problemas de Reonoimiento de Patrones.Los objetos multimedia, llamémosles θ, para ser proesados por un ordenador, teniendo enuenta la informaión que ontienen, son transformados para ser representados en un espaiode datos determinado. La transformaión más omún onsiste en onvertirlos en puntos deun espaio vetorial multidimensional y de�nir la semejanza entre dos objetos on respetoa sus distanias en ese espaio vetorial.Espaio de datos Es un espaio ontinuo de k dimensiones, Sk ⊂ ℜk. Para este espaiose de�ne una funión Φ que hae de los objetos θi⊂ θ, una abstraión, por lo que Φ(θi) →
oi, oi ⊂ Sk. La funión Φ debe mantener, en Sk, entre los oi las relaiones de semejanzasexistentes entre los θi ⊂ θ.Los oi son los vetores que en una base de datos representan los objetos reales θi.Base de Datos Una base de datos (BD) es una oleión β de puntos k-dimensionales, x,tal que x ∈ Sk, por lo que β=Φ(θ).Teniendo en uenta los oneptos anteriores, el problema de aeder y omparar losobjetos reales, se transforma generalmente en el problema de aeder y omparar los vetoresque representan sus araterístias y que pueden estar ontenidos o no en una BD.2.2. Determinaión de la semejanzaPara omparar dos objetos multimedia se neesita de una funión de semejanza, queexprese de manera numéria uan eranos (o pareidos) son estos entre sí. Es posible utilizardiferentes medidas de similitud, pero hay que onsiderar que para diferentes medidas seobtendrán resultados diferentes.Espaios métrios Una métria es un tipo de funión distania utilizada para alular lasemejanza entre dos objetos. De�niendo esta funión omo ε tendremos que ε : Sk×Sk → ℜ+ydebe umplir on las siguientes araterístias: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 estrita: ∀oi, oj ∈ Sk, oi 6= oj , ε(oi, oj) > 0



2 CONCEPTOS FUNDAMENTALES 4Estas propiedades sólo aseguran una de�niión onsistente. Para ser onsiderada unafunión distania, 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 espaio métrio.Ejemplos de funiones métrias son las distanias Minkowiski de�nidas por:
ε(oi, oj) = Lp(oi, oj) = p
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jkdonde n es el número de dimensiones (o términos) de los vetores.La similitud máxima (igual a uno) se obtiene uando todos los omponentes de los ve-tores son iguales; y si no hay oinidenia en ningún elemento entones se obtiene la mínima(igual a ero).Debido a la probable alta dimensionalidad de los vetores de textos (ada palabra distintaen una oleión de doumentos es una dimensión), antes de proesar sus vetores, se proedea un proeso de �ltrado onoido omo reduión de la dimensionalidad, en el que se eliminanlos términos super�uos y las palabras se agrupan teniendo en uenta sus raíes.Para alular las distanias entre los objetos se puede usar:
ε(oi, oj) =

√
1 − cos.debido a que umple que los doumentos más semejantes según oseno son los más eranossegún esa distania. Es fáil demostrar que esta funión es una métria.2.3. ConsultasLas BD se onsultan para determinar uál es el onjunto de sus objetos que perteneea un hipervolumen V ⊂ Sk. V puede ser un punto, una hiperesfera, un hiperretángulo, oualquier otra �gura geométria.En general, se distinguen dos tipos de onsultas: las exatas y las aproximadas.



2 CONCEPTOS FUNDAMENTALES 5Consultas exatas A este aso perteneen la onsulta puntual, por un rango, o por ve-indad.La onsulta puntual debe devolver, si existen, los objetos presentes en la BD uyasdistanias 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 enuentran dentro de unhipervolumen de�nido por un objeto y una distania de este. En este aso, dado q ∈ Sk, r ∈
ℜ+,∀o ∈ Sk si y sólo si ε(q, o) ≤ r.La onsulta por veindad determina uales son los objetos presentes en la BD que estánmás eranos al objeto onsultado. Por lo general se determina un onjunto on k elementos,es deir, los k-veinos más eranos.Las onsultas exatas son útiles uando se trabaja sobre espaios de trabajo disretos. Enel aso de los espaios de datos multimedia, donde los objetos perteneientes a las onsultas,o los ontenidos en las BD, pueden estar afetados por distintos tipos de ruidos, las onsultasaproximadas son más e�ientes.Consultas aproximadas Las onsultas aproximadas reuperan 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 veindad son realizadas usando unaaproximaión de la medida de semejanza.2.3.1. Consultas por semejanzaLa seleión de objetos en una BD por semejanza es una generalizaión de las onsul-tas de los k-veinos más eranos on un rango de búsqueda esfério [19℄. Los parámetrosinvolurados en una onsulta por semejanza son los siguientes:Un vetor de onsulta q ∈ Sk. El resultado de la onsulta es ordenado en orden de-reiente de distania a q, donde la distania usada es usualmente la eulidiana o laeulidiana ponderada.Un valor entero positivo k que espei�a el número máximo veinos más eranos quedebe ser devuelto en el resultado de la onsulta.Un valor real positivo T que espei�a la máxima distania entre el vetor de la onsultay ualquier vetor en el resultado de la onsulta.Un valor real no negativo ǫ que espei�a el error máximo permitido en las aproxima-iones. El error de aproximaión viene dado por: D

D�* ≤ 1 + ǫ, donde D es igual a T, siapareen menos de k veinos omo respuesta a la onsulta aproximada, o es la distaniadesde q hasta el veino número k, uando este existe. D�* es la distania desde q hastasu vetor más erano no inluido en la respuesta a la onsulta aproximada. Este vetorno inluido es aquel que no aparee en la onsulta aproximada, pero sí aparee en laonsulta exata. Cuando ǫ= 0, la onsulta es exata, ya que D�* = D.



3 MÉTODOS DE ACCESO 63. Métodos de aesoEn este apartado se presentan los oneptos relaionados on los métodos de aeso a losobjetos en una BD, sus propiedades y lasi�aión; así omo un resumen de las prinipalesaproximaiones estudiadas en la literatura, on una omparaión de sus prestaiones uandotrabajan on objetos representados en espaios de alta dimensionalidad.3.1. ConeptosPara umplir on el propósito de realizar onsultas en una BD, un método de aesoestá formado por dos omponentes prinipales: la estrutura de indexado y la estrategia debúsqueda. Como onvenión, en el resto del informe, para referirnos a un método de aesolo haremos usando el nombre de su estrutura de indexado.Estrutura de indexado: Determina la organizaión de los datos que representan losobjetos dentro de la BD. Por lo general esta almaena los datos en memoria externa. Paraoptimizar el aeso a memoria externa, por ejemplo un diso duro, uando se lee o se esribede esta, la unidad de datos utilizada no es el registro (que ontiene la informaión de un sóloobjeto), sino la página, que ontiene un onjunto de registros y por lo tanto la informaiónde varios objetos. Una vez que la página está argada en memoria el aeso a los registrosindependientes es más rápido.La letura de informaión desde memoria externa inrementa el oste de los métodos deaeso. Tres aspetos fundamentales que araterizan a una estrutura de indexado, y quepermiten minimizar este oste, son la apaidad de página, la apaidad de página efetivay la seletividad. La primera es el número de objetos que puede almaenar una página;la segunda, es el número promedio real de objetos que son almaenados en las páginas; yla seletividad, es el porentaje promedio de páginas del �hero que no son visitadas pararesponder a una onsulta, es deir, la apaidad que tiene la estrutura de evitar aeder aaquellos objetos que no perteneen a la respuesta de la onsulta.La seletividad no sólo depende de la estrutura, sino que está estrehamente relaionadaon la estrategia de búsqueda y arateriza la e�ienia de una estrutura de indexado.Estrategias de búsqueda: Determina el algoritmo on la que se reorre la estrutura deindexado para optimizar el aeso a los objetos, on el objetivo de maximizar la seletividady la preisión en los resultados a las onsultas. Sobre ada tipo de estrutura de indexadoada estrategia de búsqueda ofree resultados diferentes. Una estrategia ideal para un asopuede no serlo en otro.Las prinipales estrategias de búsquedas usadas en los métodos de aeso son:Seuenial: Utiliza la fuerza bruta. Reorre los objetos uno a uno y determina si perteneeno no a la respuesta de la onsulta. Se toma omo referenia para evaluar la e�ienia deotros métodos. Tiene una omplejidad omputaional de O(n), donde n es el númerode objetos.



3 MÉTODOS DE ACCESO 7Con Partiionamiento: La BD es dividida en partiiones jerarquizadas. Permite leer só-lo fraiones de la BD evitando aquellas que no intersetan on el hipervolumen deonsulta. Se onoen para esta dos tipos de algoritmos: el RKV [52℄, on omplejidadomputaional O(log(n)); y el HS [28℄, on omplejidad O(n).Con múltiples etapas: Se usa uando resulta muy ostoso alular sistemátiamente ladistania entre los objetos. En un primer paso se usa, en vez de la distania real hastaada objeto, la máxima distania entre el objeto de la onsulta y sus k-veinos máseranos. En una segunda etapa se seleionan aquellos objetos que realmente estánmás eranos al objeto de la onsulta. Una versión óptima de este algoritmo se proponeen [59℄.Omni: Generaliza el onepto de búsqueda mediante el uso de objetos pivotes. Se aplia elalgoritmo HF [48℄ que seleiona de forma heurístia aquellos datos que proporionanuna buena obertura del espaio de datos.Aproximada: Puede realizarse de dos formas diferentes: deteniendo el proeso de búsquedaantes de que este se omplete o desomponiendo el espaio de datos en k subespaios,generalmente unidimensionales, y realizando k búsquedas independientes; �nalmentelos objetos presentes en los k onjuntos de soluiones resultantes son omparados entresí para obtener la soluión de�nitiva.Búsquedas en el espaio de soluión: Consiste en indexar el espaio de soluión. Esteindexado puede realizarse, por ejemplo, apliando una partiión de Voronoi a la basede datos omo se propone en [34℄.3.2. Propiedades deseablesEn general los métodos de aeso se espera que umplan on las siguientes propiedades:Alta apaidad de página efetiva: El número de nodos de la estrutura on oupaiónpor debajo de 50% debe ser lo más bajo posible, on respeto al total de los nodos enla BD.Alta seletividad: Debe ser apaz de desartar el mayor número posible de nodos queno solapen on la soluión de una onsulta. La seletividad está estrehamente relaio-nada on el nivel de solapamiento entre los espaios de búsqueda. Es deseable que estesolapamiento sea mínimo o no exista.Comportamiento esalable on la dimensionalidad: Debe ser apaz de mantener lae�ienia de la búsqueda aun uando los espaios de búsqueda sean de alta dimen-sionalidad. La mayoría de los algoritmos propuestos se tornan ine�ientes uando ladimensionalidad del espaio de búsqueda es alta.Bajo índie de entrada/salida: Si los objetos de la BD están almaenados en diso, esdeseable que el número de aesos a este sea lo menor posible. Si es neesario aederon freuenia, entones es preferible usar algún forma de organizaión de los datos opreproesado de estos que permita realizar aesos seueniales en vez de aleatorios,que son menos e�ientes.



3 MÉTODOS DE ACCESO 8Algoritmo de agrupamiento e�iente: Si el método realiza partiionado de los datos, esdeseable usar un algoritmo de agrupamiento que permita que los objetos se almaenenen aquellos nodos donde se enuentren los objetos más similares a este. Esto puedelograse en el momento de la onstruión iniial de la estrutura de indexado, en lasBD estátias, o durante los proesos de inserión y eliminaión de los objetos, en lasBD dinámias.Seleión e�iente del pivote: Si el método de aeso realiza partiionamiento del espa-io, es deseable que el algoritmo de seleión del objeto y la dimensión pivote se hagade forma e�iente.Tratamiento e�iente del exeso (over�ow) y la arenia (under�ow) de objetos en losnodos. Muhas estruturas de�nen los límites superior e inferior óptimos de oupaiónde los nodos y realizan divisiones o fusiones de los mismos según sea el aso.Failidad de paralelizaión: Esta araterístia es muy deseable uando se trabaja onBD que ontienen una gran antidad de registros y donde se requieran tiempos aotadosde respuesta a las onsultas.3.3. Clasi�aión de los métodos de aesoExiste una forma lásia de lasi�ar los métodos de aeso (�gura 1). Teniendo en uentalas dimensiones del espaio de trabajo, se dividen en:Métodos de aeso de una dimensión.Métodos de aeso multidimensionales.y usualmente se distingue una terera ategoría espeial:Métodos de aeso de alta dimensionalidad.Esta última lasi�aión responde al heho de que está demostrado que no todos los métodosde aeso para espaios de datos de múltiples dimensiones esalan orretamente.En los apartados siguientes nos referiremos prinipalmente a los métodos de aeso onestrutura de árbol.3.3.1. Métodos de aeso de una dimensiónSon los métodos desarrollados para las bases de datos numérias tradiionales. Se lasi-�an en tres tipos: los métodos basados en tablas de dispersión, en las Curvas de Peano y enlos árboles.



3 MÉTODOS DE ACCESO 9

Figura 1: Clasi�aión general de los métodos de aesoTabla de dispersión: es una estrutura que se utiliza para representar onjuntos grandesde valores que no se desean reorrer de forma seuenial y de los que se puede induiruna relaión entre un onjunto pequeño de lases y el onjunto de valores. La tabla dedispersión garantiza operaiones on oste onstante para el aeso y almaenamiento enel aso medio, aunque en el peor aso se omportan de forma lineal respeto al tamañodel onjunto. Se pueden usar distintos tipos de funiones para indexar los valores onel objetivo de garantizar una distribuión 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 vees por el mismo punto.Son ontinuas y onvergen uniformemente.La funión que de�ne la urva es inyetiva, son homeomorfas a un intervalo, sin embargo,el límite es de una dimensión superior.Árboles: Son estruturas de indexado que ontienen nodos onetados en una relaión padre-hijo, el prinipal no tiene padre y es onoido omo raíz; los nodos sin hijos se onoenomo hojas. Los tiempos de aeso a sus elementos son de orden O(log n), donde nes el número de nodos en el árbol. Los prinipales tipos de árboles, para el espaiounidimensional, están divididos en dos grandes grupos:los balaneados por peso, por ejemplo, BB[α℄-tree [32℄ y β-BBSTs-tree [16℄, ylos balaneados por altura, entre las que se enuentran AVL-tree, y Sapegoat-tree [30℄.También podemos itar los árboles de múltiples vías, omo el B-tree [6, 31℄ y sus variantes.



3 MÉTODOS DE ACCESO 103.3.2. Métodos de aeso multidimensionalesTambién onoidos omo métodos espaiales, donde se destaan tres tipos:Los métodos de aeso puntuales.Los métodos de aeso espaiales.Los métodos de aeso de espaio métrio.Métodos de aeso puntuales: Dividen de manera jerarquizada el espaio de búsqueda.A este grupo pertenee 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 reientemente el Hybrid-tree [15℄.Métodos de aeso espaiales: Utilizan métodos de partiionamiento de datos. A estegrupo pertenee R-tree [27, 60℄ y las variantes R+-tree [60℄ y R*-tree [44℄.La estrutura 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:dinámiasestátiasespaio-temporalesEn el primer grupo se inluye la estrutura original y las variantes más simples. Reientementese ha desarrollado el R-tree ompato [50℄ y el R-tree [14℄.En el segundo grupo se inluyen: R-tree empaquetado [52℄, Hilbert Paket R-tree [35℄,STR R-tree [38℄, Bu�er R-tree [5℄ y R-tree on un número bajo de stabbing [20℄.En el terer y último grupo se enuentran: 3D R-tree [62℄, 2+3 R-tree [45℄, HistorialR-tree [40, 45℄, RST -tree [55℄, MV3R-tree [61℄, R-tree parialmente persistente [36℄, TB-tree[49℄ y �nalmente el R-tree parametrizado en tiempo [56℄.Otras estruturas inspiradas en R-tree son: Buddy-tree [58℄, TR*-tree [57, 37℄, TV-tree[39℄ y Cell-tree [26℄.Métodos de aeso de espaio métrio: Como ya se había expliado, este tipo de méto-do requiere de una funión de distania que umpla on la desigualdad triangular. Perteneena este tipo la familia M-tree [18, 19, 17℄ y sus variantes M+-tree [66℄ y Pivoting M-tree [63℄;y la estrutura VP-tree [24℄.



3 MÉTODOS DE ACCESO 113.3.3. Métodos de aeso híbridos.Son estruturas que ombinan las araterístias de las anteriores para mejorar las pres-taiones. Ejemplos de estruturas de esta lase son el VA-�le [51℄, la ténia Pyramid [53℄, ymás reiente, el IQ-tree [9℄.3.3.4. Métodos de aeso para espaios de alta dimensionalidadSe onoe omo maldiión de la dimensionalidad al problema de la pérdida de e�ieniade los métodos que partiionan el espaio de datos, debido a que las partiiones se inrementande manera exponenial en relaión on la dimensionalidad. La e�ienia disminuye al puntode que los métodos de aeso se omportan peor que si se usara la estrategia de búsquedaseuenial. Este problema ha sido demostrado de manera empíria y teória por Weber et. alen [51℄.Este problema afeta no sólo a la seletividad de la estrutura, que tiende a ero y suomplejidad supera a O(n), sino que también provoa que en determinados asos no se puedaomprobar que los k-veinos más eranos devueltos por una onsulta sean signi�ativamentemás similares que el resto de los objetos presentes en la BD.Dos de las soluiones propuestas para paliar el problema de la maldiión de la dimensio-nalidad onsisten en trabajar on una aproximaión de los datos o on una aproximaión delas onsultas.Aproximaión de los datos: Consiste en reduir el número de dimensiones de los objetosmediante el uso de aproximaiones. De esta forma se redue el número requerido de aesosa �hero, se inrementa la apaidad de página y mejora la seletividad del método.Ejemplos de métodos de aeso que utilizan esta ténia son: VA-Files[64℄, IQ-Tree [10℄,A-tree [54℄ y la ténia Pyramid [53℄.Aproximaión de la onsulta: Consiste en realizar onsultas aproximadas siguiendo al-guna de las estrategias ya omentadas: detenión temprana de la búsqueda o proyeión delos datos en varios sub-espaios de menor número de dimensiones.Sobre proyeión, reientemente se han presentado trabajos omo el propuesto por LiYang en [67℄ que onserva, en los datos proyetados las relaiones exatas de distanias entrelos originales, pero no permite seleión de parámetros por el usuario; la propuesta presentadaen [21℄ por Deegalla, que hae un análisis de los omponentes prinipales de los datos; y larealizaión de proyeiones aleatorias, omo proponen Bingham et. al en [13℄.Otras soluiones: Otra soluión propuesta al problema de la dimensionalidad es presen-tada por Gionis en [25℄. Consiste en apliar una tabla de dispersión a los objetos de la BDpara asegurar que la probabilidad de olisión sea muho mayor entre los objetos eranos queentre los objetos alejados entre sí. Este método ha demostrado ser más e�iente, por ejemplo,que el SR-tree para dimensiones eranas a 50, en la búsqueda de soluiones aproximadas.



3 MÉTODOS DE ACCESO 12

Figura 2: Aspetos a tener en uenta para la evaluaión de un método de aeso para suapliaión a problema en partiular3.4. Evaluaión de los métodos de aesoComo habíamos diho en la introduión de este informe, nuestro objetivo prinipalonsiste en evaluar las posibilidades que presentan los métodos de aeso para ser apliadosen la Minería de Texto.En la �gura 2 se resumen los aspetos a tener en uenta para determinar si un métodode aeso es apropiado para un tipo de problema en partiular.Primeramente es neesario onoer a fondo la naturaleza de los datos que se tratan ennuestro problema y los tipos de onsultas que queremos haerle a la BD. En la Minería deTextos, la araterístia fundamental onsiste en la alta dimensionalidad de los datos, por loque es neesario determinar la mejor representaión de los mismos en la BD, de tal formaque la letura de los vetores sea lo más e�iente posible y se reduza el tiempo neesariopara llevarlos a memoria prinipal; y la representaión en esta última, para que el álulode la semejanza entre objetos se realie también en el menor tiempo posible. De los tipos deonsultas, las más omún en este tipo de problema onsiste en determinar los veinos máseranos a un objeto dado.Luego debe determinarse, de los métodos de aeso existentes, uales poseen la estruturade datos y las estrategias de búsquedas más adeuadas para los rangos de dimensionalidady distribuión más freuente en los datos que debemos proesar. Al �nal de este proeso sedeben seleionar aquellas que presenten una apaidad de página efetiva y una seletividadlo más altas posibles.Finalmente debe estudiarse uales son las estrategias de búsquedas que mejores resultadosaportan según el tipo de onsulta que debemos realizar.La restriión más fuerte que la Minería de Textos impone a los métodos de aeso esla dimensionalidad, por lo que en el apartado siguiente haremos referenia a las priipalesaproximaiones estudiadas en la literatura y omo se omportan on respeto a este aspeto.



3 MÉTODOS DE ACCESO 133.5. Prinipales aproximaiones.Una vez lasi�ados los distintos métodos de aeso, en este apartado mostraremos ómose ombinan las estruturas de datos y las estrategias de búsquedas en las prinipales aproxi-maiones que apareen en la literatura. Se muestra además ómo in�uye en las prestaionesde estas la maldiión de la dimensionalidad.De [43℄ mostramos el uadro 1 donde se agrupan los métodos de aeso por el rango dedimensionalidad en el que se omportan on e�ienia.Método de aeso Consulta Estrutura de datos Estrategia debúsqueda
d ≤ 15kd-tree exata, k-veinosmás eranos árbol de partiiónorientado a ISO Partiión del espaioR*-tree exata, k-veinosmás eranos árbol MBR Partiión de datosSS-tree exata, k-veinosmás eranos árbol MBS PartiiónTV-tree exata, k-veinosmás eranos árbol MBS onténia de telesopio PartiiónVP-tree exata, k-veinosmás eranos árbol on puntos deanlaje OmniVP-tree exata, k-veinosmás eranos árbol on puntos deanlaje OmniM-tree exata, k-veinosmás eranos árbol on espaiométrio en forma deesferas Partiión y Omni
d ≤ 25X-tree exata, k-veinosmás eranos Similar a R*-tree onnodos extendidos Partiión
d ≥ 25VA-File exata, k-veinosmás eranos Aproximaión de losdatos en los �heros Múltiples pasosIQ-tree exata, k-veinosmás eranos Similar a R*-tree onaproximaión de losdatos en los �heros Partiión y múltiplespasos.A-Tree exata, k-veinosmás eranos R*-tree onaproximaión dedatos y MBR. PartiiónPyramid exata, por rango Codi�aiónPyramid onB+-tree Múltiples pasosCuadro 1: Métodos de aeso agrupados por el rango de di-mensionalidad en el que se omportan on e�ienia
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Figura 3: Organizaión de los objetos en un árbol R-tree.En los siguientes apartados se desriben las estruturas que podrían ofreer 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 freuentemente en la literatura omo puntos de refereniapara analizar el omportamiento de los métodos de aeso en uanto a la dimensionalidad.3.5.1. R-treeEl R-tree es una estrutura dinámia de indexado para búsquedas espaiales. Organizalos datos en forma de árbol jerárquio de múltiples vías y los objetos son representadospor hiperajas de mínimo ubrimiento. Estas hiperajas son ubiertas a su vez por otrashiperajas ontenidas en niveles superiores del árbol, hasta que se llega al número de dos enla raíz de este (�gura 3 [27℄).La inserión de un nuevo elemento se realiza en aquellas hiperajas que neesiten menorreimiento para ontenerlo. La búsqueda se realiza sobre las ramas del árbol que ontienenhiperajas que solapan on la hiperaja del elemento busado (�gura 4 [27℄).En la �gura 5 se desribe el omportamiento del R-tree on respeto a la dimensionalidaddel espaio de búsqueda. Como se apreia, para dimensiones mayores de 10 en esta estruturaes neesario visitar el 100% de los nodos del árbol para dar respuesta a una onsulta.3.5.2. X-treeEn 1996 Stefan Berhtold presentó un nuevo método de indexado denominado X-tree[11℄. Este método aportó una soluión al problema del solapamiento de las hiperajas deubrimiento presente en la familia R-tree. Para lograr esto propuso una nueva organizaión delárbol, en la que se utiliza un algoritmo de inserión que introdue el onepto de supernodos,a la vez que minimiza la neesidad de partiionamiento y evita el solapamiento.En el X-tree, los nodos de datos ontienen hiperajas de ubrimiento mínimo (MBRs) yapuntadores a los datos reales de los objetos; y los nodos diretorios ontienen tanto MBRsómo apuntadores a sub-MBRs (�gura 6 [11℄).
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Figura 4: Hiperajas en un R-tree.

Figura 5: Comportamiento del R-tree on respeto a la dimensionalidad del espaio.
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Figura 6: Estrutura del X-tree

Figura 7: Con�guraión del X-tree para diferentes dimensiones de los datosLa estrutura interna del X-tree varía de auerdo 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�ienia 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 apreiable onrespeto al R*-tree, el número de páginas aedidas se inrementa on la dimensionalidad delos datos.3.5.3. M-treeM-tree es un método de aeso dinámio apaz de indexar espaios métrios, donde lafunión usada para alular la distania entre ualquier par de objetos satisfae 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 respeto al R*-tree, omparando el número depáginas aedidas y el uso del proesador on respeto a la dimensión de los datos.

Figura 9: Un objeto de enaminamiento, Or, tiene un radio de obertura r(Or), y haereferenia a un árbol de obertura T(Or).usuario sólo tiene que suministrar las araterístias que desriben al objeto y la funiónpara el álulo de la distania.Los objetos pueden ser insertados en el M-tree uno a uno o usando una ténia dearga por grupos (bulkload) [17℄. Al insertar, el usuario puede espei�ar la polítia que seráapliada uando un nodo va a ser dividido en aso de que ourra un desbordamiento. Si laarga se hae por grupos, entones el usuario puede espei�ar tanto la utilizaión mínimade los nodos omo la máxima.Las búsquedas en el M-tree pueden ser de tres tipos: los k-veinos más eranos, losmenores a un radio de búsqueda y aesos ordenados. El último aso puede verse omo unabúsqueda interativa en la que el usuario va obteniendo uno a uno los próximos veinos máseranos al objeto de onsulta.El M-tree organiza los objetos en nodos de tamaño �jo (hasta M entradas) difereniandodos tipos: los nodos de enaminamiento (en la raíz del árbol sólo pueden haber dos omomáximo) y los nodos hojas, donde se almaenan los objetos. Cada nodo representa unaobertura del espaio métrio en forma de hiperesfera (�gura 9 [18℄).En la �gura 10 [18℄ se muestra para el M-tree el omportamiento de la seletividad onrespeto al inremento de la dimensionalidad del espaio de representaión de los objetos.Como se apreia, a medida que aumenta el número de dimensiones, se inrementa también
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Figura 10: Seletividad del M-tree para obtener los primeros 10 veinos más eranos.el número de nodos visitados (número de distanias aluladas) para dar respuesta a unaonsulta, por lo que disminuye la seletividad de la estrutura. Es por eso que no se reomiendasu 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 onepto llamado dimensión lave (key dimension), que efe-tivamente redue el tiempo de respuesta a las onsultas. Esta mejora onsiste en separarlos subespaios en dos, en los llamados nodos gemelos. En la �gura 11 [66℄ se muestra ladiferenia entre la división de los nodos en el M+-tree on respeto al M-tree.Otra propuesta es el Pivoting M-tree (PM-tree) [63℄ que explota la idea de reduir elsolapamiento entre las regiones reduiéndolas mediante el ambio de la hiperesfera por otra�gura geométria más ompleja formada por hiperanillos (�gura 12 [63℄).En ambos asos el objetivo onsiste en reduir el solapamiento entre las regiones uandose realiza una onsulta, por lo que se inrementa la seletividad de la estrutura.3.5.4. VA-�leLa mayoría de los autores que utilizan estruturas de indexado para trabajar sobre es-paios multidimensionales onsideran algunas deenas dimensiones omo un número relati-vamente alto. Pero existen problemas en los que es neesario indexar objetos que perteneena espaios on más alta dimensionalidad. Por ejemplo, en la Minería de Textos, ada término(palabra) diferente en una oleión de doumentos es onsiderado omo una dimensión, porlo que en oleiones extensas el número de dimensiones puede alanzar las deenas de miles.Para las estruturas desritas hasta el momento, a medida que aumenta el número dedimensiones, la seletividad 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 seuenial.Una soluión al problema de la dimensionalidad fue la propuesta de Weber y Blott [64℄de no seguir el tradiional método de partiionar los datos, sino de apliarles un proeso de�ltrado.El VA-�le usa una aproximaión geométria ompata de ada vetor. Por esta razón,algunos autores onsideran que VA-�le no es una estrutura de indexado sino una téniade ompataión. Las aproximaiones son mantenidas en un �hero aparte al de los vetoresoriginales. Ninguno de los dos �heros es ordenado, pero ada objeto mantiene la mismaposiión en ambos.Para realizar las búsquedas primero reorre las aproximaiones, proeso en que sólo unpequeño número de vetores es visitado, atuando omo un �ltro; luego realiza el álulo dedistanias sobre los poos vetores originales resultantes de la primera etapa.La ventaja prinipal de este método onsiste en que su seletividad mejora a medida queree el número de dimensiones (�gura 13 [51℄).De este método se ha reportado en la literatura un estudio de paralelizaión que serátratado en el apartado 4.3.5.5. IQ-treeIQ-tree [10℄ propone la ombinaión de los métodos de indexado on los de ompresiónpara la búsqueda de los veinos más eranos. Esta estrutura posee tres niveles. El primernivel es un diretorio ordinario que ontiene ajas de mínimo ubrimiento, el segundo nivelontiene representaiones omprimidas de los vetores y el terer nivel ontiene los datosreales (�gura 14).
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Figura 14: Estrutura del IQ-treePara onstruir el árbol se sigue una ténia top-down, pero no es neesario ontinuardividiendo hasta que se alanen los datos en los nodos hojas, en vez de esto se seleionaun punto de parada apropiado. Los datos ontenidos en ada región son odi�ados en unarepresentaión de bits, pero a diferenia que on el VA-�le, para ada región se determina unesquema de representaión independiente, de auerdo on la densidad partiular de puntosen la región.Los resultados mostrados en [10℄ para el IQ-tree muestran mejores prestaiones que lasobtenidas on VA-�le y X-tree, para pruebas experimentales on datos de hasta 16 dimen-siones, teniendo en uenta el tiempo de obtenión de las respuestas a las onsultas (�gura 15[10℄).3.5.6. Otras propuestasEn el año 1975 Friedman propuso un algoritmo para obtener el veino más erano [23℄basado en la aproximaión de la onsulta mediante proyeiones. Este algoritmo tiene dosetapas. En la primera, la de preproesamiento, los objetos del onjunto iniial son ordenadosde manera independiente por ada una de sus oordenadas. De esta forma ada una de lasdimensiones se puede reorrer de manera individual omo un vetor unidimensional.La segunda etapa es la de búsqueda, en la que a partir de un objeto nuevo, no onte-nido en el onjunto iniial, se obtienen sus veinos más eranos. Para esto, en ada vetorunidimensional se determina un segmento, obtenido por la adiión y substraión de un va-lor pequeño ε a ada una de las oordenadas del objeto busado (�gura 16 [23℄). Luegose seleiona el segmento que ontiene menos objetos. Finalmente, se realiza una búsquedaexhaustiva para determinar uales de esos objetos son los más eranos 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 enontrar la
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Figura 15: Comparaión de IQ-tree, VA-�le, X-tree y seuenial en uanto a tiempo de ob-tenión 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 preonstruida que presupone que el onjunto de objetos de entrenamiento esestátio, 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 iniial de andidatos está formado por los objetos enerrados dentro de los hiperplanosobtenidos para esa oordenada. Luego se sigue un proeso de desarte de los objetos usandoel resto de las oordenadas. Las operaiones usadas en esta última etapa son omparaionesentre enteros y búsquedas en memoria.Esta propuesta padee del problema de la seleión orreta del valor ε, debido a queun valor muy pequeño puede tener omo resultado un onjunto de soluión vaío; y un valormuy grande impata negativamente en las prestaiones de la misma. En el trabajo los autoresproponen meanismos 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 distribuión de losobjetos.En espaios de alta dimensionalidad, este algoritmo tiene mejores prestaiones uando ladistribuión de los datos es normal (�gura 17 [46℄), y empeora uando la distribuión de losdatos es uniforme (�gura 18 [46℄).3.5.7. ConlusionesEn resumen, de los métodos de aeso presentados, sólo son útiles para el trabajo en altadimensionalidad el VA-File y el IQ-tree, que omo se ha mostrado, mejoran la seletividada medida que se inrementan las dimensiones del espaio de representaión de los objetos;y el método de Nene, on un oste independiente de la dimensionalidad. El resto de losmétodos empeoran sus prestaiones a partir de un ierto (y relativamente bajo) número dedimensiones por lo que sólo sería interesante apliarlos, por ejemplo, en la representaión
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Figura 16: Hiperubo reado por el algoritmo de Friedman, determinado por la adiión ysustraión del valor ε a ada oordenada del objeto busado.

Figura 17: Comportamiento del algoritmo de Nene on una distribuión normal de los datos,en omparaión on la búsqueda seuenial y kd-tree
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Figura 18: Comportamiento del algoritmo de Nene on una distribuión uniforme de los datos,en omparaión on la búsqueda seuenial y kd-treeinterna de los vetores que representan a los objetos en la memoria operativa, donde unmétodo de aeso unidimensional podría mejorar el aeso a los elementos de un vetor enel momento del álulo 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 alanzar las deenas de miles, por lo que es untrabajo abierto probar omo se omportan a tan alta dimensionalidad.4. Estrategias prinipales de paralelizaiónEn muhas de las apliaiones que involuran las BD multimedia se requiere proesargrandes volúmenes de datos on tiempos de respuesta aotados. Se requieren además gran-des apaidades de memoria operativa y espaio de almaenamiento. Una de las soluionesprátias al problema anterior onsiste en desarrollar métodos de indexado paralelos. Enla literatura apareen propuestas de paralelizaión de la mayoría de los métodos de aesoseueniales, pero además se proponen un número apreiable que son originalmente paralelos.En este apartado se presenta un resumen de las prinipales propuestas de paralelizaiónde los métodos de aeso a bases de datos multimedia que apareen en la literatura, divididoen dos grupos: los apliables a espaios multidimensionales y los que además presentan buenasprestaiones en espaios de muy alta dimensionalidad.



4 ESTRATEGIAS PRINCIPALES DE PARALELIZACIÓN 254.1. Espaios multidimensionales4.1.1. Paralelizaión de datos en el R-treeEn [29℄ Hoel presentó una paralelizaión de los datos en el R-tree para determinar lospolígonos errados en un espaio de datos de segmentos de líneas, aunque el método esextensible a otros tipos de datos.La implementaión se realizó usando el modelo SAM (San and Monotoni Mapping)sobre la arquitetura Connetion Mahine. Este modelo puede ser de�nido omo uno o másonjuntos ordenados de proesadores los uales permiten realizar operaiones de búsquedasobre los elementos de manera inteligente.El algoritmo paralelo proede omo sigue: iniialmente ada línea del onjunto de datoses asoiada a un proesador distinto (proesador de línea), y otro proesador es asignado alR-tree resultante (proesador de R-tree). Cada proesador de línea es asoiado al proesadorde R-tree. Durante el proeso de inserión se realiza una operaión búsqueda haia atráspara determinar el número de líneas asoiadas al proesador de R-tree. Si este número esmayor que ierto valor M se proede a realizar una partiión de las líneas de la mismaforma que se realiza en el R-tree seuenial, asignando los dos nodos resultantes a dos nuevosproesadores de línea. Este algoritmo de partiionamiento primero realiza un ordenamientode todas las líneas del segmento tomando omo referenia el límite izquierdo de la hiperajade ubrimiento, que es determinada mediante otra búsqueda haia atrás. De esta forma se vaonformando un árbol de proesadores.La omplejidad de este algoritmo es O(log n) por ada etapa de onstruión debido aque emplea dos ordenamientos de orden O(log n) y un número onstante de operaiones debúsqueda.Una vez terminadas las inseriones se realiza un proeso de poligonizaión que es el quepermite determinar los polígonos errados. Este proeso se basa en la transmisión, a todos losproesadores de línea, de los puntos �nales de ada segmento. Cuando �naliza la trasmisióntodos los proesadores asignan loalmente identi�adores para los polígonos fronteras a ladereha y a la izquierda y mediante un proeso de mezla suesiva de los polígonos veinosen los nodos padres del árbol de proesadores se logra determinar los polígonos errados. Laomplejidad del proeso de mezla es O(n), pero el omportamiento promedio es menor.Este algoritmo fue implementado sobre un ordenador Thinking Mahines CM-2 on 16kproesadores y fue omparado ontra una implementaión de la versión seuenial ejeu-tándose sobre un ordenador Sun SPARCStation 1+, observando que la versión paralela eraaproximadamente 10 vees más rápida que la seuenial.4.1.2. Paralelizaión del X-treeEn 1997 Berhtold propuso [8℄ realizar las búsquedas del veino más erano, apliandoa una versión paralela del X-tree un método de distribuión de los datos en varios disosexternos. La idea básia de su propuesta onsistió en onvertir el problema de distribuión delos datos en un problema equivalente a olorear grafos, haiendo oinidir los datos on los
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Figura 19: Comparaión de las aeleraiones obtenidas utilizando el método de distribuiónde Berhtold on respeto al método de Hilbert, teniendo en uenta la búsqueda del veinomás erano (izquierda) y la búsqueda de 10 veinos más eranos (dereha).vérties, las relaiones de veindad on los ejes y los disos externos on olores. Entones,propuso un algoritmo e�iente para resolver el problema de asignar olores al grafo.Para mostrar la e�ienia del método propuesto lo omparó on la ténia de distribuiónde Hilbert, que es apliado a problemas de espaios de datos on baja dimensionalidad.Los experimentos fueron realizados sobre un luster de 16 estaiones de trabajo HP710,ada una on 32 MBytes de memoria prinipal y gran antidad de Mbytes de almaenamientoseundario. Uso tres tipos de datos: puntos perteneientes al ontorno de piezas industriales(on dimensiones entre 8 y 15), subadenas de textos (on dimensión 15) y otros puntosuniformemente distribuidos (on dimensiones entre 8 y 15). Los resultados de aeleraión seobtuvieron omparando el X-tree en su versión seuenial on respeto al X-tree paralelo.Como se muestra en la �gura 19 [8℄ las aeleraiones obtenidas on el método de distri-buión propuesto por Berhtold fueron superiores a las que se obtuvieron on el método deHilbert.4.1.3. Paralelizaión de datos en el εkdB-treeEn [4℄ se presenta una variante de paralelizaión del εkdB-tree para la búsqueda delveino más erano en espaios multidimensionales. Este tipo de árbol fue propuesto en 1997omo una estrutura de indexado que esalaba mejor on respeto a la dimensionalidad quesus ontemporáneas . Para la paralelizaión fue usada una estrategia de balane de argabasada en histogramas. En la �gura 20 se muestra un ejemplo de distribuión de los datospara dos proesadores. Cada proesador almaena la estrutura del árbol, pero las hojasson distribuidas entre estos (las hojas faltantes en ada proesador son indiadas on líneasdisontinuas en la �gura), por lo que en ada proesador se almaena sólo un subonjunto delos datos indexados.En el artíulo se proponen dos algoritmos paralelos para realizar la búsqueda del veinomás erano: PW y PQ. Ambos están divididos en uatro fases prinipales: fase de parti-ionamiento, en la que el espaio de datos es dividido en regiones disjuntas; ada región esasignada a un proesador y en la segunda fase se onstruyen árboles de indexado εkdB-treeloales; en la fase 3, ada proesador determina on uales proesadores debe interambiar
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Figura 20: Distribuión de los datos en el εkdB-tree para el aso de dos proesadoresdatos y las subregiones que deben ser omuniadas. Posteriormente la búsqueda se realiza enada región de forma independiente y se obtiene la soluión, eliminando las repetiiones.Los algoritmos fueron implementados sobre una IBM SP-2 on 16 proesadores utilizandola librería de omuniaión MPI. Cada proesador era un RS/6000 a 66.7 MHz, on 128MBytes de memoria RAM por proesador, y la versión 4 del sistema operativo AIX.Para las pruebas se utilizaron juegos datos on distintos tipos de distribuiones: uniforme,gausiana y dos tipos distintos de datos mixtos. Los resultados demostraron que las propuestasesalan on respeto al número de proesadores utilizados, pero on el PW se obtuvieronmayores aeleraiones.4.1.4. Paralelizaión del M-treeEn 1998 Alpkoak et. al presentan en [3℄ una versión paralela del M-tree usando un mea-nismo de distribuión de los objetos que permite paralelizar tanto el aeso a la informaiónen diso omo el proesamiento en la memoria prinipal. Alpkoa de�ne el problema del dis-tribuión omo una distribuión adeuada de los objetos entre los disos y los proesadores,que permita realizar una onsulta distribuida de la forma más homogénea posible, de formatal que se pueda explotar al máximo la paralelizaión de los álulos y las omuniaiones.El método propuesto tiene en uenta tanto la proximidad mutua de los objetos omo elbalane de arga de los proesadores.Para evaluar el algoritmo de distribuión propuesto se utilizó una base de datos que on-tenía 1000 histogramas de imágenes a olor on 32 bits en el espaio de olor HSV. Se utilizóla distania Eulidiana para medir la semejanza. El método propuesto es 7 vees más rápidoque la onsulta de tipo k-NN, sobre un luster de proesadores.En [70℄ Zezula et. al presentan uatro estrategias diferentes de distribuión de los objetospara la paralelizaión del M-tree obteniendo niveles de aeleraión y esalabilidad altos. Estas
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Figura 21: Agrupamiento y proyeión de los objetos en el PN-treeestrategias fueron evaluadas variando el número de proesadores ( 1-20), el número de disos(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 veinos más eranos. Se utilizó para alular la semejanza entreobjetos la distania eulidiana. Las pruebas se realizaron sobre un ordenador on múltiplesproesadores, donde uno de estos ontenía la estrutura del M-tree y el resto se dediarona la mediión de las distanias; y un onjunto de disos paralelos independientes utilizadospara almaenar los nodos del árbol.Las onlusiones más importantes de este trabajo fueron: el nivel de esalabilidad yaeleraión obtenidos fueron similares a los reportados para el X-tree paralelo [11℄ en [8℄;los métodos de distribuión basados en la semejanza reportan buenas prestaiones uando elnúmero de disos es menor que el número de nodos; y �nalmente, si se uenta on un elevadonúmero de disos, es más aonsejable utilizar el método de distribuión aleatorio.4.1.5. PN-treeEn 2001 Saad presenta una nueva estrutura de indexado para espaios multidimensiona-les, paralela por naturaleza, el PN-tree [2℄, que se aproveha tanto del número de proesadoresomo de la dimensionalidad del espaio de representaión de los objetos. Esta estrutura estábasada en el B*-tree. La idea entral de la paralelizaión se basa en agrupar los objetos ennodos que luego son proyetados sobre ada dimensión del espaio on el objetivo de obtenerdiferentes vistas de este (�gura 21 [2℄).Finalmente, ada dimensión es indexada de forma separada omo espaios unidimen-sionales. Los resultados experimentales realizados por su autor demuestran que el uso delPN-tree redue signi�ativamente el número de aesos a diso durante una operaión debúsqueda, además de que muestra prestaiones superiores al Hybrid-tree para BDs de gran
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Figura 22: Efeto de la dimensionalidad sobre el PN-treetamaño. En la �gura 22 [2℄ se muestra el efeto de la dimensionalidad sobre esta estruturay en la �gura 23 [2℄ el efeto produido por el número de proesadores.Estos resultados fueron obtenidos sobre un multiproesador on 16 proesadores.Como se apreia el número de aesos a diso disminuye a medida que se inrementa elnúmero de dimensiones del espaio de datos, y también uando se inrementa el número deproesadores.4.2. Propuestas de paralelizaión de estruturas de indexado para espaiosde muy alta dimensionalidadEl método VA-�le también ha sido objeto de paralelizaión, y en [65℄ Weber presentalos resultados obtenidos usando dos on�guraiones distintas. La primera asignando variosdisos a un sólo proesador, 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 redue el oste de entrada y salida (leturasen diso), almaenando los vetores y sus aproximaiones en disos distintos. Se rea un hilopara ada diso y un hilo para proesar las aproximaiones. Esta soluión es esalable, y en la�gura 24 [65℄ se muestran los resultados presentados por Weber on respeto a la reduiónen el tiempo de búsqueda y el inremento de aeleraión en funión del número de disos.La segunda variante, VA-NOA paralelo (NOA-algoritmo erano óptimo), se divide endos fases, ada una de las uales lee o los datos originales o las aproximaiones, por lo queada �hero de datos puede ser distribuido sobre el onjunto de disos on un mayor nivel deparalelismo. En la �gura 25 se muestran los resultados de esta variante en funión del númerode disos.
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Figura 23: Efeto del número de proesadores sobre el PN-tree

Figura 24: Reduión del tiempo de búsqueda (a); e inremento de aeleraión del ParallelVA-SSA en funión del número de disos.

Figura 25: Reduión del tiempo de búsqueda (a); e inremento de prestaiones del ParallelVA-NOA en funión del número de disos.



5 CONCLUSIONES 31El segundo aso, denominado VA-File distribuido, aproveha de los lusters de PCs tantola apaidad de álulo de los ordenadores omo la apaidad de los disos. La paralelizaiónse basa en el heho de que la onsulta original puede ser desompuesta en varias subonsultasmás pequeñas. Estas subonsultas son enviadas a los nodos que partiipan en el luster, dondeexisten réplias de los índies. Finalmente los resultados de las subonsultas son ombinadospara obtener la respuesta a la onsulta original.Esta última variante ofree dos ventajas adiionales sobre la paralelizaión basada enmúltiples disos. La primera onsiste en el inremento de la disponibilidad, debido a la repli-aión de los índies, y la segunda en el deremento del tiempo total de respuesta debido aque varias onsultas pueden ser proesadas simultáneamente.Estos resultados fueron obtenidos on implementaiones sobre una Sun UltraSPARC on128 MB de RAM. Los datos (50000 puntos de 50 dimensiones distribuidos uniformemente)fueron almaenados en el diso loal.Para el aso del IQ-tree no tenemos onoimiento de que se haya propuesto alguna pa-ralelizaión.En resumen, hemos presentado las prinipales ténias de paralelizaión de los métodosde aeso a BD de multimedia desritas en la literatura. Las distintas estrategias persiguenla distribuión óptima de los datos a través de un onjunto de disos externos o la divisiónde las onsultas en subonsultas para aprovehar la potenia de álulo de los proesadores.En todos los asos on mayor o menor éxito se ha logrado mejorar las prestaiones de lasestruturas originales, pero los resultados mostrados han sido obtenidos sobre onjuntos dedatos que no sobrepasan las 50 dimensiones.5. ConlusionesEl objetivo entral de este informe onsistió en omparar los métodos prinipales deindexado para el aeso a las BD multimedia existentes en la literatura, espeialmente enuanto a su omportamiento on respeto a la dimensionalidad del espaio de datos, ya quetenemos espeial interés en apliarlos a la Minería de Textos.Hemos presentado los oneptos básios referentes a estos métodos, hemos desrito lasprinipales aproximaiones estudiadas en la literatura y mostramos que la mayoría de estashan sido desarrolladas para espaios de datos de baja o media dimensionalidad.La mayoría de estos métodos presentan malas prestaiones uando el número de dimen-siones es elevado, omo ourre, por ejemplo, uando se trabaja on oleiones de textos,donde las dimensiones pueden llegar a ser de deenas de miles. Para estos asos se han di-señado estruturas espeí�as que son inmunes a la alta dimensionalidad, y que lo logranusando métodos de aeso on muy alta seletividad. En algunos de los asos son inlusoonsiderados meros métodos de ompataión en vez de estruturas de indexado.
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