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Resumen

En la actualidad es habitual contar con grandes repo-
sitorios de datos no estructurados provenientes de distin-
tas fuentes, los cuales son difı́ciles de administrar bajo
el modelo relacional de base de datos. Este crecimiento
sostenido tanto de la cantidad de datos en formato digital
disponible, como en la variedad de los mismos, se debe a
la rápida evolución de las tecnologı́as de la información
y comunicación. Al considerar tipos de datos tales como
texto libre, imágenes, audio, video, secuencias biológicas
de ADN o proteı́nas, entre otros, las consultas no se co-
rresponden a las habituales y forzar una estructuración
podrı́a restringir de antemano los diversos tipos de con-
sultas que se puedan responder sobre ellos.

Ası́, al considerar el procesamiento de grandes con-
juntos de datos no estructurados y recuperar a partir de
ellos información de interés, se hace evidente la necesi-
dad de proponer nuevos modelos y herramientas para su
indexación y administración. Como el objetivo de cual-
quier sistema de recuperación de información es obte-
ner información valiosa para el usuario, realizando una
consulta a una base de datos, para resolverla de manera
eficiente es necesario contar con ı́ndices apropiados.
Palabras Claves: bases de datos masivas, computación
de alto desempeño, recuperación de información.

1. Contexto
Esta lı́nea de investigación “Recuperación de Da-

tos e Información” se encuentra enmarcada dentro
del Proyecto Consolidado 3-03-2018 de la Universi-
dad Nacional de San Luis (UNSL - Res. CS 126/18)
y en el Programa de Incentivos (Código 22/F834):
“Tecnologı́as Avanzadas Aplicadas al Procesamien-
to de Datos Masivos”, se desarrolla en el Labora-
torio de Investigación y Desarrollo en Inteligencia

Computacional (LIDIC) de la UNSL y finaliza en
2022.

El principal objetivo de esta lı́nea es desarrollar
herramientas eficientes para indexar y administrar
bases de datos masivas, que almacenan datos no es-
tructurados. El análisis de nuevas técnicas que pro-
vean una buena interacción con el usuario, al igual
que el desarrollo de nuevas estructuras de datos ca-
paces de manipular eficientemente un gran volumen
de datos no estructurados, que aporten a la recupera-
ción de información sobre estos tipos de datos, están
orientados en ese sentido. Para ello, se considera el
diseño y desarrollo de ı́ndices para conjuntos de da-
tos no estructurados masivos (datos multimedia, tex-
to, secuencias de ADN, huellas digitales, etc.), que
sean eficientes y escalables, para memorias jerárqui-
cas, aplicando de técnicas de computación de alto
desempeño (HPC). Además, se busca su incorpora-
ción en un sistema de administración para estas ba-
ses de datos, que apoye la recuperación de informa-
ción sobre estos tipos de datos.

2. Introducción y Motivación
La evolución de las tecnologı́as de información y

comunicación, el uso masivo de internet y la gran
disponibilidad de dispositivos electrónicos, ha per-
mitido que continuamente se esté generando un gran
volumen de datos y que, por provenir de fuentes muy
diversas, los tipos de datos producidos son también
muy variados. Este escenario obliga a redefinir las
técnicas de procesamiento, análisis y obtención de
información útil, y a formular nuevas metodologı́as
más aplicables a las soluciones que se proponen.

En el contexto de problemas de “big data” apare-
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cen dos caracterı́sticas importantes, que son: el vo-
lumen y variedad de los mismos, lo que hace impo-
sible restringir las consultas a búsquedas sobre da-
tos estructurados tradicionales, porque obligarı́a a
representar una visión parcial del problema, dejan-
do fuera información que podrı́a ser relevante pa-
ra la resolución efectiva del mismo. Las búsquedas
por similitud son un tipo de búsqueda más general
y aplicable a este contexto. Para lograr resolver di-
chas búsquedas eficientemente, es necesario consi-
derar métodos de acceso o ı́ndices métricos [5]. Un
enfoque útil para sistemas de recuperación por simi-
litud es la búsqueda basada en contenidos, donde se
usa el dato no estructurado en sı́ mismo para descri-
bir lo que se está buscando.

Entonces, al considerar grandes cantidades de da-
tos no estructurados y necesitar responder consultas
de recuperación de información, se pueden utilizar
estos ı́ndices métricos para lograr eficiencia en la
respuesta. Más aún, en aplicaciones reales los ı́ndi-
ces deben ser eficientes, dinámicos y escalables.

El modelo habitual para las búsquedas por simili-
tud es el de espacios métricos. Una de las principales
ventajas de este modelo es que, además de brindar
un marco formal, es independiente del dominio de la
aplicación. Un espacio métrico está compuesto por
un universo U de objetos y una función de distancia
d : U ×U −→ R+, la cual cumple con las propieda-
des de una métrica. Sobre una base de datos S ⊆ U ,
se suelen considerar dos tipos básicos de búsqueda
por similitud: la búsqueda por rango y la búsqueda
de los k vecinos más cercanos. La función de distan-
cia permite medir la disimilitud entre dos objetos. El
cálculo de distancia sobre algunos tipos de datos no
estructurados puede ser muy costoso. Por lo tanto,
un objetivo importante en el diseño de los ı́ndices es
ahorrar cálculos de distancia..

Al considerar que | S |= n, cualquier consulta
se resuelve de manera trivial examinando los n ele-
mentos y calculando ası́ n evaluaciones de distancia.
Sin embargo, como la distancia puede ser costosa
de calcular (por ej.: comparación de huellas digita-
les), en la mayorı́a de las aplicaciones sobre grandes
volúmenes de datos no es factible aplicar la solución
trivial. Entonces, para resolver consultas minimizan-
do los cálculos de distancia, es necesario preproce-
sar la base de datos para construir un ı́ndice.

En ciertos casos particulares, es probable que la
base de datos, el ı́ndice, o ambos, no puedan alma-
cenarse en memoria principal y deban hacer uso de
niveles más bajos de la jerarquı́a de memorias, como

la memoria secundaria. Sin embargo, ello acarrea al-
tos costos en las operaciones de E/S. Por lo tanto,
para lograr eficiencia, se debe minimizar también el
número de operaciones de E/S, considerar el nivel
de la jerarquı́a de memorias sobre la que se traba-
ja y en algunos casos admitir respuestas no exactas;
utilizando, cuando se pueda, técnicas de HPC.

En este contexto, se considera como objetivo prin-
cipal obtener herramientas de recuperación de infor-
mación para procesar conjuntos masivos de datos,
desarrollando nuevas técnicas y aplicaciones que so-
porten la interacción con el usuario, diseñando ı́ndi-
ces que permitan la manipulación eficiente de gran-
des volúmenes de datos no estructurados y faciliten
la realización de diferentes tipos de consultas. De es-
ta manera, se espera contribuir al desarrollo de apli-
caciones reales para problemas de big data.

3. Lı́neas de Investigación
Dado que en esta investigación se pretende contri-

buir a distintos aspectos de los sistemas de recupe-
ración de información sobre grandes volúmenes de
datos no estructurados, se ha considerado el diseño
de nuevos ı́ndices y la optimización de ı́ndices exis-
tentes, la resolución de distintas consultas sobre es-
tos tipos de bases de datos y cómo lograr eficiencia
y escalabilidad para grandes volúmenes de datos.

Índices
Los ı́ndices métricos resultan apropiados para rea-

lizar búsquedas sobre bases de datos que contienen
datos no estructurados [5]. Éstos aprovechan una
propiedad de la función de distancia, la desigualdad
triangular, y las distancias almacenadas en el ı́ndice,
para ahorrar algunos cálculos de distancia y ahorrar
tiempo. Si se mantienen algunas distancias precalcu-
ladas entre los elementos de la base de datos y obje-
tos particulares o distinguidos, la desigualdad trian-
gular permitirá estimar la distancia entre cualquier
objeto de consulta q y los elementos de la base de
datos. Los dos enfoques más comunes se diferencian
en si esos objetos distinguidos son pivotes o centros.
Si son pivotes se almacenan las distancias de todos
los objetos de la base de datos a ellos y si por el con-
trario son centros se particiona el espacio en zonas
denominadas particiones compactas, por cercanı́a a
los centros, almacenando en general un radio de co-
bertura que determina la zona de cada centro.

Los aspectos que se consideran de interés al di-
señar ı́ndices incluyen: dinamismo, en qué nivel de
la jerarquı́a de memorias deben almacenarse, si pue-
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den aplicar técnicas de computación de alto desem-
peño para mejorar los tiempos de respuesta, si de-
ben proporcionar una respuesta exacta o basta con
una respuesta aproximada y la dimensionalidad del
espacio métrico considerado.

Como los conjuntos de interés son los de datos
no estructurados, los volúmenes de información con
los que se debe trabajar (millones de imágenes en
la Web) hacen necesario que los ı́ndices sean alma-
cenados en memoria secundaria. En este caso, pa-
ra lograr eficiencia, no sólo se debe considerar que
realicen el menor número de cálculos de distancia
sino también, que efectúen una menor cantidad de
operaciones sobre el disco (E/S), debido a su costo.

Ası́, esta lı́nea se dedica a diseñar ı́ndices adap-
tados para memoria secundaria, cuyo desempeño en
las búsquedas sea adecuado. Éste es el caso de los
nuevos ı́ndices basados en la Lista de Clusters(LC)
[5, 4] que son totalmente dinámicos, es decir, admi-
ten inserciones y eliminaciones de objetos y están
especialmente diseñados para trabajar sobre gran-
des volúmenes de datos [13]. La Lista de Clusters
Dinámica (DLC), que tiene una buena ocupación
de página y operaciones eficientes tanto en cálcu-
los de distancia como en operaciones de E/S, logra
un buen desempeño en espacios de alta dimensión.
Sin embargo, la necesidad de recorrer toda la lista de
centros de los clusters durante las búsquedas, eleva
sus costos. Por ello, el Conjunto Dinámico de Clus-
ters (DSC), aunque también mantiene los clusters en
memoria secundaria, organiza los centros de clus-
ters en un DSAT en memoria principal, para lograr
búsquedas con menos cálculos de distancia y ac-
cesos páginas/clusters. La información en el DSAT
permite mejorar los costos en cálculos de distancia,
y mantener bajos los costos de acceso a disco.

El DSC basa su buen desempeño en la calidad de
los clusters generados. Por ello, se está analizando
una variante para el DSC en la cual, en lugar de in-
sertar los elementos en el ı́ndice a medida que van
llegando, se demora la incorporación de cada nue-
vo objeto a un clúster, hasta tener varios elementos
y poder determinar un mejor agrupamiento de los
mismos, que mejore los costos de búsqueda, al lo-
grar clusters más compactos y que aseguren una to-
tal ocupación de la página del disco, achicando el
tamaño del archivo y reduciendo los tiempos de ac-
ceso. Además, permitirı́a reducir el costo de cons-
trucción por amortizar el costo de la escritura de un
clúster en disco, luego de varias inserciones. Esta
idea dio lugar a la Buffered On Line Dynamic List

of Clusters (BOLDLC), una variante de la Dyna-
mic List of Clusters (DLC), que agrega un espacio
en memoria para mantener los objetos que son in-
sertados (bolsa), además de un ı́ndice auxiliar (de
pivotes) sobre estos elementos. Como pivotes se eli-
gen elementos de la bolsa, y cuando ésta se llena, se
selecciona el pivote que necesita el menor radio de
cobertura para encerrar la cantidad de elementos que
caben en un clúster y todos éstos se sacan de la bolsa
y se graban en un clúster completo. La grabación de
clusters llenos mejora la cantidad de E/S, pero pue-
de provocar que objetos cercanos, que se insertan en
diferentes momentos, queden en clusters diferentes,
ocasionando degradación en las búsquedas. Por ello,
se está estudiando una variante de la BOLDLC que
considera grabar clusters casi llenos, cuya cantidad
de objetos depende de un factor de carga ρ. Esto per-
mite un espacio libre en cada clúster, que se consi-
dera al insertar un nuevo objeto. Primero se verifica
si hay clusters que lo pueden incorporar y de ellos
se elige al más cercano a él. Si esto no es posible,
se lo incorpora a la bolsa y se actualiza el ı́ndice de
pivotes. Ası́, los clusters se adaptan a inserciones y
se mejoran los costos en las búsquedas.

Además, se está trabajando en el diseño e im-
plementación de una versión paralela del Conjun-
to Dinámico de Clusters (DSC) [13]; esperando, no
sólo bajar la cantidad de cálculos de distancia y
operaciones de E/S necesarias para responder a una
consulta, sino también la cantidad de consultas si-
multáneas que puedan resolverse, aprovechando al
máximo las operaciones de E/S que se realicen du-
rante las mismas. Para ello, se buscará aplicar y com-
parar distintas estrategias de paralelización en él.

Como el DSC basa su buen desempeño en la ca-
lidad de la partición generada por los centros de sus
clusters, otro aspecto a considerar es mejorar la poda
en estos agrupamientos. Para ello, es posible selec-
cionar un conjunto de “pivotes” globales que per-
mitan caracterizar sobre cada uno de los clusters
las zonas dentro de las cuales existan efectivamen-
te elementos [11]. Ası́, es posible mantener para ca-
da clúster información sobre la mı́nima y la máxima
distancia a la que cada pivote encuentra elementos
de dicho clúster. Esto permite identificar los “hue-
cos” en la zona del clúster para que luego, durante
las consultas, se pueda descartar un clúster si la bo-
la de la consulta no posee intersección efectiva con
la zona del clúster que realmente contiene elemen-
tos de interés. Los clusters en DSC almacenan un
centro y un radio de cobertura y en las búsquedas se
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recupera desde memoria secundaria cada cluster que
intersecta la bola de consulta con centro q y radio r.
De esta manera, identificando las zonas del clúster
que no contienen efectivamente elementos, se puede
descartar un cluster, ahorrando cálculos de distancia
y lecturas a disco, porque la bola de consulta inter-
secta al cluster en su zona “hueca”.

Una técnica que ha logrado mucho éxito es la de
Algoritmos Basados en Permutaciones (PBA). Una
manera de indexar estas permutaciones es usando
un archivo invertido. En [1] se propone acortar las
listas de posteo de cada permutante, considerando
un parámetro mi < K , donde K es el número de
permutantes considerados. Ası́, en el archivo inver-
tido, cada permutante p mantiene una lista de pares
(u,Φ), siendo u un elemento y Φ una posición, si
la permutación del elemento u tiene al permutan-
te p en la posición Φ y Φ < mi. Durante las con-
sultas, se introduce un nuevo parámetro ms, donde
ms ≤ mi ≤ K y se consideran las listas de posteo
de los permutantes que aparecen en la permutación
de la consulta hasta la posición ms. De esta manera
se seleccionan los candidatos y se calcula la distan-
cia entre ellos y la consulta q, para dar la respuesta.

Aunque el archivo invertido es muy útil para de-
terminar la lista de elementos candidatos, en [1] no
se utiliza toda la posible información. Ası́, en [8] se
ha propuesto aprovechar toda la información dispo-
nible desde el archivo invertido. Además, para aho-
rrar espacio, se almacena sólo al objeto u en la lista
del permutante p, si la permutación de u tiene a p en
sus primeras mi posiciones. Sin embargo, se man-
tiene además para cada u su permutación acortada a
las primeras mi posiciones. Durante las búsquedas
se procede de manera similar, recuperando las listas
de los primeros ms permutantes; pero luego, antes
de calcular las distancias entre el objeto de consulta
q y los candidatos, se ordenan los candidatos por dis-
tancia entre la permutación acortada de q y las de los
candidatos; ası́, los elementos con más probabilidad
de aparecer en la respuesta se encuentren primero.
Se está evaluando la posibilidad de definir el valor
de ms en función del radio r de la consulta.

Por otra parte, se está estudiando cómo aprove-
char los ı́ndices sobre conjuntos masivos de datos,
como herramienta de apoyo para solucionar un pro-
blema de estacionamiento de vehı́culos.

DBMS para Bases de Datos Multimedia

A pesar de que las operaciones más comunes so-
bre bases de datos multimedia son las búsquedas por

rango o de k-vecinos más cercanos, la operación de
join por similitud deberı́a brindarse en un sistema
administrador para bases de datos multimedia [15].

Hay distintas variantes del join por similitud en-
tre dos bases de datos A y B, con A,B ⊆ U , de-
pendiendo del criterio de similitud Φ utilizado. Si
A = B, la operación se denomina auto-join.

Dadas A,B ⊆ U , se define el join por simili-
tud entre A y B (A ✶

Φ
B) como el conjunto de

los pares (x, y), donde x ∈ A e y ∈ B; es decir,
(x, y) ∈ A × B, tal que Φ(x, y) es verdadero. Las
variantes más conocidas son: el join por rango, el
join de k-vecinos más cercanos y el join de k pares
de vecinos más cercanos; entre otras. Al resolver el
join por similitud es posible que ambas, una o nin-
guna de la bases de datos posean un ı́ndice; o que
ambas bases de datos se indexen conjuntamente con
un ı́ndice diseñado para el join. Calcular cualquie-
ra de las variantes del join por similitud de manera
exacta es muy costoso [14], entonces hay que ana-
lizar cómo obtener más rápidamente una respuesta
aproximada al join y de buena calidad.

PostgreSQL es el primer sistema de base de da-
tos que permite realizar consultas por similitud so-
bre algunos atributos, particularmente indexa para
búsquedas de k-vecinos más cercanos (ı́ndices KNN-
GiST) sobre texto, comparación de ubicación geoes-
pacial, etc. Sin embargo, estos ı́ndices proveen plan-
tillas sólo para árboles balanceados (B-tree, R-tree),
pero el “balance” no siempre es bueno para los ı́ndi-
ces para búsquedas por similitud [2]. Por otro lado,
no se dispone de este tipo de consultas sobre todo ti-
po de datos métricos. Ası́, es importante proveer un
DBMS para estos datos y sus operaciones [10].

Como las respuestas a consultas de join suelen ser
conjuntos muy grandes de pares de objetos y algu-
nos de ellos muy similares entre sı́, se planea in-
troducir sobre los joins la posibilidad de diversificar
las respuestas [16]; asegurando ası́ un conjunto más
pequeño y diversificado de respuestas útiles y más
rápido de obtener. Además, se ha diseñado un algo-
ritmo simple y eficiente que permite responder con-
sultas de join por similitud de k vecinos más cerca-
nos aproximados dentro del mismo conjunto (auto-
join), con una razonable precisión en la respues-
ta [6]. Estos desarrollos permitirán tener un DBMS
más aplicable en sistemas de información reales.

4. Resultados
Se han publicado en [9, 7] nuevas alternativas pa-

ra búsquedas aproximadas sobre grandes volúmenes
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de datos y en [8] una optimización al archivo inverti-
do de permutaciones. Por otro lado, se está evaluan-
do experimentalmente la versión paralela del ı́ndice
DSC, diseñada para memoria secundaria, que admite
inserciones/eliminaciones de objetos y permitirá res-
ponder eficientemente lotes de consultas. Además,
se encuentran en etapa de implementación las dis-
tintas mejoras al DSC. Se continúa trabajando en la
extensión de PostgreSQL para soportar a más tipos
de consultas por similitud, sobre distintos tipos de
datos, considerar consultas por similitud aproxima-
das y la diversificación de respuestas para los joins
por similitud. Se ha publicado un algoritmo para rea-
lizar el auto-join aproximado [6].

5. Formación de Recursos
Se están realizando las tesis de Maestrı́a: (1) -

“Estructuras Eficientes sobre Datos Masivos para
Búsquedas en Espacios (UNSL) , (2) - “Sistema Ad-
ministrador para Bases de Datos Métricas” (UNSL),
(3) - “Índices Métricos – Optimización del DSC
usando Cortes de Regiones” (UNSJ) y (4) - “Optimi-
zación del BOLDLC por la Mejora de la Densidad y
Solapamiento de los Clusters”(UNSJ).

Además, está en desarrollo un trabajo final de la
Ingenierı́a en Computación (UNSL).
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