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Abstract

El modelo de bases de datos métrico-temporal permite
abordar aquellas situaciones en las que resulta
necesario realizar busquedas por similitud teniendo
en cuenta también un componente temporal. En este
articulo presentamos los tipos de consultas métrico-
temporales mds relevantes sobre este modelo, y en
particular se propone un algoritmo para resolver las
biisquedas por similitud de los k vecinos mds cercanos
restringidas a un intervalo o instante de tiempo.
Ademds se presentan resultados experimentales que
comparan la eficiencia de este algoritmo versus la
solucion trivial.
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1 Introduccion

El hecho de que las bases de datos actualmente
requieran almacenar tipos de datos no estruc-
turados, también conocidos como datos multi-
media (imédgenes, audio, video, texto), y el he-
cho de que para este tipo de informacién no
tenga sentido la bisqueda exacta , ha deriva-
do en un nuevo paradigma de consulta deno-
minado biisquedas por similitud, que se basa
en recuperar los elementos de la base de datos
que tengan cierto parecido con el objeto que
se consulta. Por otro lado, en algunas aplica-
ciones interesa, ademéds de consultar por simi-
litud, tener en cuenta el instante o intervalo de

vigencia de los objetos. Como solucién a esta
problematica surgen tres modelos que permi-
ten almacenar esta clase de datos y realizar los
tipos de busquedas requeridos:

Espacios Métricos [6, 5, 4, 8] es un mode-
lo de bases de datos que permite la manipula-
cién de objetos multimedia y la realizacion de
bisquedas por similitud sobre los mismos. Es-
te tipo de buisqueda tiene una amplia gama de
aplicaciones, como reconocimiento de image-
nes y sonido, compresion de texto, biologia
computacional, inteligencia artificial y mineria
de datos, entre otras [9, 13].

Bases de Datos Temporales [11] permiten
almacenar y recuperar datos que dependen del
tiempo. Mientras que las bases de datos tradi-
cionales tratan al tiempo como otro tipo de da-
to mds, este modelo incorpora al tiempo como
una dimension. Por ejemplo, una consulta de
interés en una base de datos temporal podria
ser: “conocer el periodo de tiempo en que una
persona fue empleado de cierto departamento
de una empresa’. Existen tres clases de bases
de datos temporales de acuerdo a la forma en
que gestionan el tiempo: de tiempo transac-
cional, en el cual el tiempo se registra en fun-
cién al orden en que se procesan las transaccio-
nes; de tiempo vdlido, que registra el instante
en que el hecho ocurri6 en la realidad ( pue-
de no coincidir con el momento de su registro)



y bitemporales, que integran las dimensiones
transaccional y valido a través del versionado
de los estados, es decir, cada estado se modifi-
ca para actualizar el conocimiento de la reali-
dad pasada, presente o futura, pero esas mo-
dificaciones se realizan generando nuevas ver-
siones de los mismos estados.

Bases de Datos Métrico-Temporales [2, 3,
10] integran a los dos modelos anteriores. Per-
miten buscar objetos similares a uno dado cu-
yo intervalo de vigencia se superpone con el
intervalo aportado en la consulta. Un ejemplo
de aplicacion de este modelo es el siguiente:
supongamos que se tiene un registro fotografi-
co de las personas que ingresan a un museo
y el periodo de tiempo que permanecieron en
el mismo. Sobre dicha base se podria buscar,
dada la especificacion de un rostro y un inter-
valo temporal, cudles fueron las personas que
tenian rasgos similares al ingresado y perma-
necieron en el museo en dicho periodo de tiem-

po.

En este articulo se realiza un resumen de los
distintos tipos de consultas métrico-temporales
y se propone un algoritmo para resolver las
consultas temporales por intervalo o instante,
en combinacién con los £ vecinos mds cer-
canos respecto al grado de similitud. Tam-
bién se presentan resultados experimentales
que muestran la eficiencia de este algoritmo en
comparacion con la solucién trivial.

2 Marco Teorico

En este apartado se define y explica el modelo
Métrico-Temporal, que combina consultas por
similitud basadas en el Modelo de Espacios
Métricos, con busquedas que incluyen alguna
variable tiempo como uno de sus pardmetros
principales.

2.1 Espacio Métrico-Temporal

Sea U un universo de objetos vélidos, en
su forma mas general se define un Espa-
cio Métrico-Temporal mediante el par (X, d),

donde X = U x N x N x N x IN y la métri-
cad: U xU — RT. Cada elemento z € X
es una 5-upla (o, ty;, ty, ti, tef), donde o es un
objeto (una huella digital, un rostro, un soni-
do, etc), [t,;,t,f] es el intervalo de validez de
o en larealidad y [t;, t,] el intervalo de tiem-
po transaccional asociado. Por simplicidad, se
definen todos los tiempos como valores perte-
necientes al conjunto IN. Estos valores pueden
ser fechas, horas, etc., pero en cualquier caso
se pueden representar mediante nimeros natu-
rales. La funcién de distancia d mide la disimi-
litud entre dos objetos y cumple con las pro-
piedades de toda métrica, es decir, positividad,
simetria, reflexividad y desigualdad triangular.

Las situaciones problematicas que este nue-
vo modelo de bases de datos permite resolver,
se caracterizan a través de los siguientes pun-
tos:

e No tiene sentido realizar busquedas exac-
tas sobre los objetos, es decir, los elemen-
tos de la base de datos no tienen una clave
que se pueda utilizar en la bisqueda, o la
clave existe pero no estd almacenada en
la base de datos al momento de consultar,
0 existe y se encuentra registrada, pero la
consulta en si no contiene la clave.

e [os objetos poseen uno o dos instantes o
intervalos de validez asociado. Uno de es-
tos intervalos representa el periodo en el
cual el objeto se encuentra vigente en la
realidad, por ejemplo, el instante en que
se registra una huella digital en el acceso
a un edificio. El segundo intervalo repre-
senta el periodo de tiempo en el cual el
objeto se di6 de alta en la base de datos
hasta su baja, ya sea por modificaciéon o
eliminacion.

e Existen consultas en las cuales se requie-
re combinar las bisquedas por similitud
con el aspecto temporal. Se puede reque-
rir también, realizar consultas por simili-
tud puras o consultas temporales puras.

e [.a base de datos contiene una cantidad
suficientemente grande de objetos, o bien,



el tiempo de respuesta ante una consul-
ta debe ser suficientemente reducido co-
mo para que no tenga sentido realizar una
busqueda secuencial.

2.2 Meétodos de Acceso Métrico-
Temporales

En los dltimos afios se han desarrollado indi-
ces métrico-temporales que permiten realizar
consultas por similitud y temporal con eficien-
cia. Estos son: el FHQT-Temporal [10] y su
variante para funciones de distancia continua
FHQT" -Temporal , €l Event-FHQT [9] y su
variante Event-FHQT", el Historical-FHQT
[3] y el Pivot-FHQT [1]. En esta seccién se
describe el FHQT'-Temporal, sobre el cual
se plantean las consultas métrico-temporales
en este articulo, y se propone un algorit-
mo para resolver eficientemente la busqueda
N Ny/rank/- para este indice.

2.3 FHQT"-Temporal

El FHQT-Temporal es un FHQT al cual se le
agrega un intervalo de tiempo en cada nodo
del arbol. Este intervalo representa el periodo
de tiempo de vigencia de todos los objetos del
subarbol cuya raiz es dicho nodo. En cada no-
do hoja, este intervalo es el periodo total de vi-
gencia de los objetos que contiene. Para un no-
do interior, el intervalo se calcula tomando el
tiempo inicial minimo y el tiempo final méxi-
mo de sus hijos.

La estructura es dindmica, permitiendo tan-
to altas como bajas de objetos, ya sea en ins-
tantes o intervalos contenidos en el intervalo
que el indice posee hasta el momento, como
alta de objetos con tiempos fuera de éste. En
ambos casos el costo de la insercién, medido
en cantidad de evaluaciones de la funcion de
distancia, es el costo de calcular la firma del
nuevo objeto.

El FHQT"-Temporal es una variante del
FHQT-Temporal generalizada que soporta va-
lores continuos de la funcién de distancia. Para
ello, en lugar de asociar un ndmero natural a
cada hijo de un nodo, se asocian dos intervalos

de valores de distancias. El primer intervalo re-
presenta el rango méximo correspondiente a la
rama, mientras que el segundo (incluido en el
anterior) constituye el rango actual de valores,
es decir, el intervalo formado por el minino y el
maximo valor de distancia del pivote a los ob-
jetos contenidos en las hojas del subarbol. Los
intervalos maximos son constantes y se calcu-
lan cuando se construye el arbol en base al his-
tograma de distancias, de tal manera de que el
arbol tenga una alta probabilidad de quedar ba-
lanceado. Los intervalos actuales son variables
y se van actualizando de acuerdo a los objetos
que se insertan en la estructura. Para determi-
nar en qué rama se agrega un nuevo elemento,
se utilizan los intervalos maximos, y ante una
consulta s6lo se usan los actuales. Al utilizar
estos ultimos intervalos en las bisquedas, se
incrementa la capacidad de filtrado por simili-
tud, ya que los intervalos son més pequefios y
quedan espacios vacios entre intervalos conse-
cutivos.

2.3.1 Estructura

Un FHQT " -Temporal es un arbol r-ario donde
el valor de r es un pardmetro que se define en
forma previa a su construccion, normalmente
en base a la distribucion del histograma de dis-
tancias.

Formalmente, un FHQT"-Temporal es un
arbol donde:

e todo nodo interior V' es una 3-upla (Z;,;,
trins {(intz1, inter, hi), (inty, intaes,
ho)s..., (it g, iNtapm, hin)}) donde:

— hy..h,, son los m hijos del nodo V/,

- los int,; , parat = 1..m, son los in-
tervalos mdximos de distancias entre
el pivote correspondiente al nivel de
V' y los objetos que pueden pertene-
cer a las hojas de los subarboles de
hi-

— los int,; , parai = 1..m, son los in-
tervalos actuales de distancias entre
el pivote correspondiente al nivel de
V' y los objetos contenidos actual-



mente en las hojas de los subédrboles
de hl

— los dos primeros componentes de
la 3-upla, t;; y trin, se defi-
nen de la siguiente manera: t;,;
= minj—1 mtini(h;). Yy trin =
ma:pjzl._m (tfzn(h]))

e Las hojas se definen de la misma forma
que para el FHQT-Temporal

Para calcular los intervalos maximos corres-
pondientes al nodo raiz del arbol, se toma una
muestra de la base de datos, se calcula el his-
tograma de distancias y se divide el espacio
en r intervalos, de tal manera de que cada uno
de ellos posea la misma cantidad (31) de ele-
mentos. Luego para cada nodo hijo se procede
de la misma manera, pero considerando solo
los elementos de la muestra que fueron asig-
nados a dicho nodo. De esta manera todos los
nodos interiores tendran exactamente r hijos.
Una vez definidos los rangos, se realiza la in-
sercion de los elementos, actualizando los in-
tervalos actuales. Sea o el objeto a insertar,
v el nodo donde se quiere insertar el objeto,
[dyisdyp) ¥ [daiy dag] los intervalos maximo y
actual asociados al nodo, y p el pivote del ni-
vel, primero se verifica que d(p, 0) € [dyi, dyf)
y si esto se cumple, se actualiza el interva-
lo actual haciendo d,; := min(dg;,d(p,0))y
dos = maz(d,y,d(p,0)). El aspecto tempo-
ral se procesa de la misma manera que en el
FHQT-Temporal. En la Figura 1 se muestra un
ejemplo del FHQT " -Temporal.

Este indice permite resolver consultas por
similitud puras, temporales puras y métrico-
temporales con funciones de distancia tanto
continuas como discretas.

3 Consultas Métrico- Tem-
porales

Los tipos de consultas métrico-temporales re-
sultan de combinar los tipos de consultas por
similitud (por rango y de los £ vecinos mas
cercanos) con los tipos de consultas tempora-
les (rango e instantanea correspondientes a las

dimensiones transaccional y vélida). Para ello
se introduce una notacién similar a la de tres
entradas definida para el modelo temporal en
[12]. La terna similarity/valid/transaction indi-
ca a través de su primer entrada el tipo de con-
sulta por similitud, range o N Ny, la segunda
entrada el tipo de consulta de tiempo valido,
rank o point, y la tercera el tipo de consulta
de tiempo transaccional.

Sea X CU x IN x N x IN x N el conjunto
finito de objetos contenidos en la base de datos
con sus tiempos asociados, los tipos de consul-
tas métrico-temporales mds importantes son:

1. range/rank/- y range/-/rank Devuelve
todos los objetos similares a uno dado
dentro de un radio de tolerancia, que po-
seen un tiempo de validez (primer ti-
po) o de transaccién (segundo tipo) que
se intersecta con un intervalo dado. For-
malmente se denota mediante la 4-upla
(q,7,tyi, tur)a y se define como:

(Q7 T, tm‘, tvf)d =
{ 0/(07 t’U’iO? t’Uf07 ttioa ttfo) € X /\
d(q,0) <r A

(tvio S t'uf) A (tm S tvfo) }

La variable ¢ es el objeto que se consulta
y r es el radio de busqueda que represen-
ta el grado de similitud requerido. Las va-
riables t,; y t,; son el tiempo inicial y fi-
nal respectivamente, del intervalo consul-
tado. El intervalo puede hacer referencia
al tiempo vélido o transaccional, segin se
requiera.

2. range/point/- y range/-/point Consultas
similares a las anteriores, pero con t,; =
tvf, €s decir, en lugar de un intervalo se
consulta sélo un instante.

3. N Ni/rank/- y N Ni/-/rank Devuelve los
k objetos con mayor similitud a uno dado,
que poseen un tiempo de validez (primer
caso) o transaccion (segundo caso) que se
intersecta con un intervalo dado. Sea X
una base de datos métrico-temporal, una
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Figura 1: Ejemplo de un FHQT"-Temporal

consulta N N./rank/- se denota median-
te la 4-upla (q, k,ty, t,r)a y devuelve el
conjunto A, que cumple:

AT = {(= Lvios tugo, = =) € X
(twio < tug) A (tui < tupo)} A
ACT A
Al =k A

V(o,—,— — —) € A,
Y(p, === —) € (T — 4)

d(q, 0) S d(q,p)

La variable g es el objeto que se consulta;
k es la cantidad de elementos mas cerca-
nos a ¢ que se quiere obtener y las varia-
bles t,; y t,s son el tiempo inicial y fi-
nal respectivamente, del intervalo vélido
consultado. Los — indican que dicho va-
lor es irrelevante en su contexto. De ma-
nera similar, se puede plantear la consulta
N Nyp/-/rank utilizando el tiempo transac-
cional en lugar del tiempo valido.

. NNi/point/- y N Ni/-/point Consultas
similares a las anteriores, pero con t,; =
tus.

. Las consultas anteriores se pueden ex-
tender a las dos dimensiones tem-

porales, generando consultas tales co-
mo range/rank/rank, N N /rank/rank,
range/point/rank y las demds combina-
ciones. En la practica para estos tipos se
pueden utilizar algoritmos similares a los
definidos para una sola dimension tempo-
ral.

Una forma trivial de resolver las consultas
métrico-temporales que incluyen busqueda por
rango (por ejemplo, los tipos 1 y 2 enumera-
dos anteriormente) sin recorrer la base de da-
tos completa es utilizando un indice métrico de
la siguiente manera:

1. Realizar una buisqueda por similtud sobre
el indice métrico

2. Realizar una busqueda secuencial sobre
el conjunto de objetos resultantes del pa-
so anterior, para obtener los que cumplen
con la restriccion temporal

En el caso de las consultas tipo NN,
no existen soluciones simples (que no sea la
bisqueda secuencial, por supuesto). El proble-
ma es que, a diferencia de las busquedas por
rango, encontrar los k elementos requeridos
depende de la interrelacion del aspecto métrico
con el aspecto temporal, por lo cual usualmen-
te no es suficiente consultar el indice métri-
co una sola vez y luego filtrar los elementos



temporalmente, ya que esto podria reducir la
cantidad £ de vecinos més cercanos buscados.
En tal caso, es necesario realizar una nueva
busqueda sobre el indice métrico con un valor
mayor para k y repetir el proceso de filtrado
temporal. En el peor de los casos, este proce-
so se repite hasta que £ alcanza a ser mayor o
igual a la cantidad de elementos de la base de
datos:

I.7=0

2. m=k

3. Mientras r < k

(a) Realizar una bisqueda por similtud
N N(m) sobre el indice métrico
Realizar una busqueda secuencial
sobre el conjunto de objetos resul-
tantes del paso anterior, para obtener
los que cumplen con la restriccion
temporal (la cantidad de elementos
resultantes es r)

(c) incrementar m

Otra posible solucion, seria consultar pri-
mero el indice temporal para obtener los ob-
jetos que se encuentran dentro del intervalo
consultado, pero luego habria que realizar una
busqueda por similitud en forma secuencial so-
bre estos elementos.

La desventaja que tienen estas soluciones es
que no utilizan ambos aspectos a la vez para
filtrar los objetos que no pueden formar par-
te del resultado. Por esta razon, tiene sentido
definir métodos de acceso especialmente di-
sefados que aprovechen tanto la componente
métrica como la temporal para descartar ele-
mentos.

(b)

3.1 Consultas range/rank/-

Este algoritmo esta definido en [10] para fun-
ciones de distancia discretas, y aqui se pre-
senta su adaptaciion para distancias conti-
nuas. Cuando se realiza una consulta métrico-
temporal, ya sea de tipo range/rank/- (rango
de similitud / intervalo valido) o range/point/-
(rango de similitud / instante valido), se pro-
cede de la siguiente manera: en cada nivel del
arbol, se seleccionan los subdrboles hijos del
nodo que se estd procesando, cuyos interva-

los temporales se intersectan con el intervalo
o instante de la consulta. De éstos, posterior-
mente se eligen los que cumplen con la res-
triccion de similitud tomando en cuenta la fir-
ma de la consulta y el radio de busqueda. Este
procedimiento se repite hasta llegar al dltimo
nivel. Para cada hoja no descartada, luego de
verificar la superposicién temporal, se realiza
una busqueda secuencial sobre todos los ele-
mentos contenidos en las mismas, comparando
tanto el aspecto temporal como la distancia de
cada elemento a la consulta.

Formalmente, sea (q, 7, t;q, t r4)q Una consul-
ta métrico-temporal por rango de similitud y
tiempo valido, [tin;,tsin] el intervalo corres-
pondiente al nodo que se estd procesando, y
{(dy, h), (da, ho),... , (dp, hiyn)}) los hijos del
nodo y sus distancias al pivote del nivel, prime-
ro se comprueba si (Lin; < tg) A (Lig < trin),
es decir, si el intervalo de la consulta contiene
al menos un instante en comun con el intervalo
del nodo. Si satisface esta condicidn, se reco-
rren sus m nodos hijos, ingresando solo a los
subérboles h; que cumplan con la restriccion
de similitud. Los demds hijos se descartan.

Finalmente, cuando se alcanzan las hojas, se
recorren los objetos contenidos en cada una de
ellas y se seleccionan los que cumplen tanto
con la condicion temporal como con la condi-
cion de similitud d(q, 0;) <.

El algoritmo de consulta por rango de simi-
litud y tiempo vélido (Figura 2) se define re-
cursivamente y esté dividido en dos funciones.
En la primera se calcula la firma del objeto que
se consulta —para que la firma se compute una
sola vez— y luego se invoca a la funcién Con-
sultar, que es la que realiza la bisqueda en si.
Esta segunda funcion recorre el arbol descar-
tando las ramas que no cumplen con las restric-
ciones temporales o métricas y procesando las
demas. Cuando se alcanzan las hojas, se reali-
za una busqueda secuencial sobre los objetos
contenidos en las mismas, devolviendo aque-
llos que cumplen ambas condiciones.



Range/Rank/- (g, 7, tiq,trq)d
1. calcular f de ¢

Consultar(q, r, tiq, t 74,1, f, )
2. resultado:=0)

4. if esHoja(x) then

12. return resultado

— feslafirmade q
2. return Consultar(q, 7, tiq, t7q, 1, f, raiz)

donde Consultar se define recursivamente como:

—n es el nivel del nodo actual =
1. Sea [t;z, t s el intervalo asociado al nodo x

3.0 ([tiws tra] N [tigytrq)) # 0 then

5 for all objeto (0 € x)

6. if ([tios tro] N [tig:trq) # 0) A (d(g,0) <=r) then

7. resultado :=resultado U {o}

8. else

9. for all hijo (h; € )

10. if [f, — 7, fn +7] N inty; # 0 then
11. resultado :=resultado U Consultar(q,,t;q,t7q, 7+ 1, f, h;)

Figura 2: FHQT"-Temporal: pseudocédigo de consulta por rango e intervalo de tiempo

3.2 Consultas N N./rank/-

En este trabajo se propone el siguiente algorit-
mo para resolver este tipo de consultas sobre el
FHQT"-Temporal. La estrategia es la siguien-
te. En primer lugar se calculan los nodos ho-
ja que cumplen la restriccion temporal, orde-
nados de menor a mayor de acuerdo al mini-
mo radio necesario para ser incluidos en una
busqueda por rango. El minimo valor de ra-
dio para que una hoja sea visitada, es la dife-
rencia maxima entre los valores de la firma y
los intervalos correspondientes. Por ejemplo,
en el FHQT"-Temporal de la Figura 1, ante
una consulta cuya firma es (2, 1), la cuarta ho-
ja (de izquierda a derecha) tendrd a 0 como ra-
dio minimo para poder ser accedida, ya que 2
estd incluido en el intervalo de distancias al
primer pivote y 1 en el intervalo correspon-
diente al segundo pivote, mientras que para la
quinta hoja el radio minimo serd 0,9 (corres-
pondiente al segundo pivote: 1,9 — 1 = 0,9)
y para la sexta hoja sera 1,3 (2,3 — 1), corres-
pondiente también a la diferencia del segundo
valor de la firma. Esta estrategia define un or-
den para la busqueda de los mds cercanos, que
hace que s6lo sea necesario recorrer una vez el
arbol (normalmente en forma parcial), a dife-

rencia de otras soluciones en las cuales se de-
be realizar una serie de busquedas por rango
incrementando el radio en un valor arbritario
hasta encontrar los k£ elementos mas cercanos.
Luego de calcular las hojas con los candida-
tos, se realiza un recorrido secuencial de las
mismas, teniendo en cuenta el orden anterior,
hasta encontrar los %k elementos buscados.

En la Figura 3 se muestra el algoritmo de
consulta del vecino mds cercano e intervalo
temporal. El mismo consta de dos funciones.
La funcién Calcular Hojas calcula y devuel-
ve una lista de pares (hoja, distancia) ordena-
da de menor a mayor por el segundo elemento
que representa, como se expresd anteriormen-
te, el radio minimo para ser tomada en cuenta.
Esta funcion realiza el primer filtro temporal.
La funcién principal invoca a C'alcular Hojas
y recorre la lista de elementos resultantes con-
trolando el aspecto temporal y construyendo
una nueva lista, ordenada de menor a mayor
por distancia a la consulta. Al final, se devuel-
ven los k primeros elementos de esta lista, o
un ndmero menor si es que no existen k ele-
mentos que cumplan con la restricciéon tempo-
ral. Nétese que en la solucion trivial, para este
ultimo caso habria que recorrer la base de da-



N Ni/Rank/- (g, k, tiq, tfq)d

calcular f de ¢ — feslafirmade q
hojas:= CalcularHojas(t;q, t 4, 1, f, Taiz, 0)
resultado:= ()
c=1

while (c < length(hojas)) A

Nk wD =

6 for all (o € hojas..hijos)

7 i ([tios o) N [tigstss]) # 0 then
8. agregar((o, d(q, h)), resultado)
9 ci=c+l.

10. return primeros(k,resultado)

CalcularHojas(t;q, tfq, n, f, z, distancia)
1. Sea [t;z, t ] el intervalo asociado al nodo x
2. resultado:=()
3.0f ([tiz, tra] N [tig trg)) # 0 then
4. if esHoja(x) then

16. return resultado

— lista vacia, de pares (objeto, distancia)

((length(resultado) < k ) V (resultadoe;, gtn (resultado) -distancia > hojas,. .distancia)) do

donde CalcularHojas se define recursivamente como:
—n es el nivel del nodo actual x

— lista vacia, de pares (hoja, distancia)

5 agregar((x, distancia), resultado)
6. else

7. for all hijo (h € x)

8 if f,, < int,.desde then

9. max:=int,.desde — f,
10. elsif f,, > int,,.hasta then
11. max:=f, — intqp.hasta
12. if mazr > distancia then

13. distancia:=max

14. for all par € CalcularHojas(t,q,t¢q, 7 + 1, f, h, distancia)
15. agregar(par, resultado)

Figura 3: FHQT"-Temporal: pseudocédigo de consulta N Ny, e intervalo de tiempo

tos completa e inclusive comparar algunos ele-
mentos mas de una vez, mediante el uso reite-
rado del indice métrico con radios de busqueda
cada vez mayores.

4 Resultados experimentales

Para la evaluacion experimental del algorit-
mo N Ny /rank/— propuesto, se utilizé la ba-
se de datos NASA [7] (conjunto de 40.150
vectores 20-dimensionales de ndmeros reales,
que representan caracteristicas de imagenes),
agregandole a cada elemento un intervalo o
instante temporal dentro del rango [1, 1000].
Mediante un proceso aleatorio se generaron lo-
tes de 1.000, 5.000, 10.000 y 20.000 elemen-

tos como bases de datos de prueba, y cuatro
lotes de 100 elementos que se utilizaron como
consultas (instantdneas, intervalos del 10 % del
tiempo en promedio, del 25 % y del 50 %). Las
cantidades de vecinos mds cercanos considera-
das fueron k=1, k=5 y k=10.

Como funcién de distancia se utiliz6 la dis-
tancia euclidiana que es la métrica usual sobre
esta base de datos para realizar pruebas por si-
militud. En estas pruebas s6lo se tomd en cuen-
ta como variable de costo la cantidad de eva-
luaciones de la funcién de distancia, ya que la
estructura se mantuvo en memoria principal.



4.1 Comparacion con la solucion
trivial

En la Figura 4 se grafican los resultados de
la evaluacion del costo del algoritmo propues-
to versus la solucion trivial planteada anterior-
mente, en funcidn del tamano de la base de da-
tos, para k=1y k=5, considerando en promedio
el 10 % del intervalo temporal total como in-
tervalo de consulta. En todos los casos el algo-
ritmo N Ny /rank /— propuesto supera amplia-
mente en eficiencia a la solucidn trivial. Por
ejemplo, para 1.000 elementos y k=1, nues-
tra propuesta requiere comparar el 7,7 % de los
objetos, mientras que la solucion trivial necesi-
ta mas del 24 %. Esta diferencia es mucho ma-
yor aun cuando la base de datos crece en ta-
mafio: para 10.000 elementos la performance
de la solucion trivial se degrada hasta requerir
en promedio, evaluar la funcién de distancia
para casi la mitad de los elementos del conjun-
to. Este mismo caso es resuelto por el algorit-
mo propuesto evaluando solamente el 2,24 %
de los elementos. El factor mas importante en
la disminucién de la eficiencia de la solucién
trivial, es que en algunas consultas la cantidad
de elementos existentes en el intervalo ingre-
sado es menor que k, por lo cual es necesa-
rio realizar repetidas buisquedas sobre el indi-
ce métrico incrementando k& hasta alcanzar la
cantidad total de elementos de la base de da-
tos, para asegurar que no haya mas resultados.

Consultas NNk/Range/-, 10% intervalo
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Figura 4: Comparacion de costos entre el algoritmo
N Ny/point/- propuesto y la solucion trivial, en funcion

del tamario de la base de datos

4.2 Variacion del Costo en Funcion
de k

En las Figuras 5 y 6 se muestran las curvas
de costos correspondientes al algoritmo pro-
puesto, en funcion de la cantidad de vecinos
mds cercanos buscada. La primer figura repre-
senta las consultas N N;/point/-, es decir, ins-
tantaneas, mientras que la segunda es de tipo
N Np/rank/- con un intervalo de tiempo prome-
dio de consulta igual al 50 % del total.
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Figura 5: Costo del algoritmo propuesto, consultas
N N/point/- en funcion de k
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Figura 6: Costo del algoritmo propuesto, consultas
N Ny/rank/- en funcion de k

Para ambos casos el comportamiento del al-
goritmo en funcién de k, es similar. El costo
crece cuando la cantidad de vecinos mas cer-
canos es mayor, pero este crecimiento es com-
parativamente menor. Es decir, cuando £ au-
menta de 1 a 5, el costo es solamente 4,2 ve-
ces mayor, y para un aumento de k£ de 1 a 10,
la cantidad de evaluaciones s6lo aumenta 5,33



veces. Por lo tanto el algoritmo es robusto ante
el crecimiento de k.

4.3 Variacion del Costo en Funcion
de Tamano del Intervalo

En las Figuras 7 y 8 se muestran las curvas
de costos, en funcion del tamafo del intervalo
de tiempo consultado, correspondientes a k=1
y k=10. Como se ve en los graficos, el cos-
to inicialmente tiene un pequeio incremento y
luego disminuye a medida que aumenta el in-
tervalo de consulta, aunque en general las di-
ferencias no son significativas. Este compor-
tamiento se debe principalmente a la distribu-
cién temporal de los elementos
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Figura 7: Costo del algoritmo propuesto, consultas
N Ny/rank/- en funcion del intervalo de tiempo consul-
tado, k=1

Consultas NNk/Range/-, k=10
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Figura 8: Costo del algoritmo propuesto, consultas
N Ny/rank/- en funcion del intervalo de tiempo consul-
tado, k=10

Se concluye también, que el algoritmo
N Np/rank/- muestra un comportamiento esta-

ble ante las variaciones del intervalo de tiempo
de la consulta.

5 Discusion

Como consecuencia de este estudio, han surgi-
do cuestiones a resolver en futuras investiga-
ciones debido a limitaciones de los métodos
propuestos y a necesidades de expansion de
los mismos. A continuacién se describen bre-
vemente las principales:

e En todos los casos las consultas se plan-
tearon para una sola dimension temporal.
Es necesario extender los algoritmos para
que contemplen las dimensiones de tiem-
po valido y transaccional a la vez.

e El algoritmo para calcular los vecinos
mas cercanos y los resultados experimen-
tales de este tipo de consulta fueron di-
senados para el indice FHQT-Temporal y
su variante para distancias continuas. Se
planea adaptar este algoritmo a los indices
Event-FHQT, Historical-FHQT y Pivot-
FHOQT.

e El aspecto temporal de las consultas plan-
teadas implica en todos los casos su-
perposicion temporal entre los interva-
los/instantes involucrados. Existen otros
tipos de consultas temporales tales co-
mo ‘“before” o “after” (es decir, que un
intervalo o instante se encuentre “an-
tes” o “después” de otro) que no se tu-
vieron en cuenta. La notacién simila-
rity/valid/transaction introducida en este
estudio se podria extender para admitir
éstos y otros tipos de consultas tempora-
les.

e Todos los algoritmos de consultas desa-
rrollados hasta el momento suponen que
los indices residen en memoria principal.
Se requiere investigar su adaptacion a me-
moria secundaria ya que para bases de da-
tos muy grandes, la primer opcidn seria
muy costosa o imposible de realizar.



e Aln no se ha estudiado la posibilidad de
utilizar paralelismo para resolver las con-
sultas métrico-temporales.

6 Conclusiones

Las resolucién de consultas en grandes bases
de datos constituye un problema largamente
estudiado y con muy buenas soluciones en al-
gunos casos. En este trabajo se estudiaron las
consultas métrico temporales, que son consul-
tas por similitud sobre grandes bases de da-
tos de objetos no estructurados, que involucran
al menos una dimensién temporal. Para ello
se presentaron los tipos mds importantes de
consultas sobre este modelo, se adaptd a dis-
tancia continua el algoritmo de busqueda por
rango y tiempo definido para el indice FHQT-
Temporal, se propuso un algoritmo para resol-
ver las consultas de tipo N Nj/rank/- y se pre-
sentaron resultados experimentales que mues-
tran que es significativamente mds eficiente
que la solucion trivial, y es estable ante la mo-
dificacién de la cantidad de vecinos mds cer-
canos a devolver y ante las variaciones de los
intervalos temporales de consulta.
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