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1 Introducci�onLas bases de datos textuales est�an recibiendo cada vez m�as atenci�on, debido a sus m�ultiples aplica-ciones: bibliotecas, automatizaci�on de o�cinas, ingenier��a de software, diccionarios automatizados,y en general cualquier problema basado en mantener y recuperar informaci�on textual [13, cap. 1].El prop�osito de una base de datos textual es almacenar documentos de texto, estructurados ono. De modo que est�a compuesta de dos partes: contenido y estructura (si la hay). El contenidoes el texto mismo, mientras que la estructura relaciona distintas partes de la base de datos conalg�un criterio.El objetivo de cualquier sistema relacionado con recuperaci�on de la informaci�on es ayudar alos usuarios de la base de datos a encontrar lo que buscan. Las bases de datos de texto no soncomo las relacionales [10], en las que la informaci�on est�a ya formateada y preparada para serrecuperada mediante \claves". La informaci�on est�a all��, pero no es f�acil recuperarla. El usuariodebe especi�car lo que desea, ver los resultados, reformular la consulta, y as��, hasta estar satisfechocon el resultado. Cualquier cosa que se haga para para ayudar a los usuarios a encontrar lo quebuscan merece ser considerado.Tradicionalmente, las bases de datos textuales han permitido a los usuarios buscar o en elcontenido (palabras, frases, etc.) o en la estructura (por ejemplo, mirando el ��ndice de un libro).Sin embargo, esto no es totalmente satisfactorio. Por ejemplo, una persona puede recordar quelo que quiere estaba escrito en it�alicas, cerca de una �gura que dec��a algo sobre \Chile". Buscarla palabra \Chile" puede ser una mala idea, como puede serlo buscar todos los textos en it�alicaso todas las �guras del libro. Lo que realmente ayudar��a ser��a un lenguaje que permitiera decir\quiero un texto en it�alicas, cerca de una �gura que contenga la palabra `Chile' ". Esta consultahabla del contenido y de la estructura de la base de datos al mismo tiempo.Mezclar el contenido y la estructura nos permite expresar consultas muy potentes, mucho m�asexpresivas que las de cada mecanismo por separado. Usando un lenguaje que integre ambos tiposde consultas, podemos potenciar la calidad de recuperaci�on de las bases de datos textuales. Sinembargo, ambos aspectos presentan sus propios desaf��os.Por un lado, la informaci�on almacenada como \contenido" no est�a formateada, sino en forma delenguaje natural. Eso implica que ninguna metodolog��a basada en informaci�on formateada (comoel modelo relacional) es adecuada para extraer la informaci�on deseada; y que ninguna metodolog��aque asuma objetos no interpretados y se base en sus atributos, tambi�en formateados (por ejemplobases de datos multimedia [4]) es su�cientemente potente para expresar el complejo modelo deinformaci�on que el texto representa. La informaci�on debe ser extra��da del texto, pero no en formar��gida (v�ease tambi�en [28]).Por otro lado, no hay consenso acerca de c�omo deber��a ser el modelo de estructuraci�on deuna base de datos. Hay varios posibles modelos, que van desde no estructurar en absoluto hastacomplejas redes de relaciones. Decidir usar un modelo de estructuraci�on implica elegir tambi�en qu�eclase de consultas se pueden hacer a la estructura. Hay un compromiso entre proveer un modelode estructuraci�on muy poderoso y poderlo implementar e�cientemente.El objetivo de este trabajo es presentar un modelo para estructurar y consultar bases dedatos textuales, que sea su�cientemente expresivo y e�cientemente implementable. No existeen este momento, que sepamos, ninguna soluci�on que satisfaga ambos objetivos. Para compararexpresividad, es necesario de�nir un marco en el que ubicar todos los modelos, que en este momentono existe. Para comparar e�ciencia, es necesario describir los algoritmos que construyen los ��ndicesy procesan las consultas, analizar su complejidad en t�erminos de espacio y tiempo, y obtenerresultados experimentales a partir de un prototipo real.



La Tesis est�a organizada de la siguiente forma. En el Cap��tulo 2 se repasan los trabajosrelacionados con el problema. En el Cap��tulo 3 se presenta informalmente nuestro modelo. Enel Cap��tulo 4 se analiza su expresividad. En el Cap��tulo 5, se de�nen y analizan los algoritmos yestructuras de datos para implementar el modelo. En el Cap��tulo 6 se presenta una implementaci�onreal y se obtienen valores reales de tiempos promedios. Finalmente, en el Cap��tulo 7, se presentanlas conclusiones y futuras l��neas de investigaci�on.En este resumen se presenta una secci�on por cada cap��tulo del trabajo. Distintos aspectos deeste trabajo has sido publicados en [27] (descripci�on del modelo), [3] (survey de modelos) y [26](an�alisis de expresividad), y se han enviado para publicar una exposici�on de los algoritmos y unaversi�on journal exponiendo el modelo.2 Trabajos RelacionadosCubriremos aqu�� los trabajos relacionados con el problema de consultar una base de datos textual.Veremos primero los modelos tradicionales y luego las ideas m�as novedosas. Una comparaci�on m�asdetallada se puede ver en [3].2.1 Modelos TradicionalesEn esta secci�on se presentan cuatro l��neas principales en la soluci�on del problema, que constituyenlos modelos \tradicionales" para encararlo. Estos modelos son: el modelo relacional [10] y susextensiones a texto [33, 11], el modelo tradicional de recuperaci�on de la informaci�on [31, 30, 32](llamado \RI tradicional"), el modelo de texto completo [13, 2, 25], e hipertextos y lenguajesorientados a objetos [6, 17, 34, 7, 22].Si bien estos modelos no son lo su�cientemente potentes como para extraer la informaci�on quequeremos de las bases de datos de texto, resuelven otros problemas que los lenguajes puramenteorientados a la estructura no resuelven en general (por ejemplo, tuplas y joins, atributos, etc.).En [28] se sugiere que es mejor poner una capa integrando una base de datos tradicional conuna textual que pretender dise~nar una base de datos que incluya todas las caracter��sticas. Porejemplo, en [8] se muestra que las consultas relacionadas con la estructura se manejan mejor conuna maquinaria que sepa acerca de la sem�antica de las jerarqu��as, que si se usa un lenguaje debase de datos orientado a objetos cualquiera.Nosotros nos basamos en esta idea. Dise~namos un lenguaje orientado a explotar las carac-ter��sticas textuales y estructurales. Otras cosas, como tuplas y joins, deben a~nadirse medianteintegrar este lenguaje con otro orientado a esa clase de operaciones, por ejemplo una base de datosrelacional.Por otro lado, no resolvemos el problema de unir consultas de estructura con otras que involu-cran operaciones como ordenamiento por relevancia (por ejemplo, obtener las secciones donde lapalabra \computador" es relevante). V�eanse en [28] algunas ideas sobre este tema.2.2 Nuevos ModelosEstos se caracterizan por dos hechos importantes: la estructura de los documentos es m�as o menosjer�arquica (lo cual es razonablemente expresivo) y el lenguaje de consultas integra en una sintaxisuniforme las consultas sobre texto y sobre estructura. En el trabajo se cubren varios modelos, queaqu�� s�olo mencionamos brevemente:



Modelo h��brido [2]: Combina campos (zonas del texto, como \t��tulo" o \ap�endices") con unsistema tradicional de texto completo. Los campos se utilizan para restringir las b�usquedasal texto dentro de alg�un campo dado. Toda respuesta a una consulta consiste de un conjuntode documentos y un conjunto de calces dentro de los documentos (donde se encontr�o loque se ped��a). Este es uno de los modelos m�as simples dentro de los que permiten mezclarconsultas sobre contenido y estructura. Gracias a esa simplicidad, puede implementarse muye�cientemente.PAT expressions [29]: En este modelo la estructura se de�ne principalmente mediante expre-siones de texto, de modo que en un texto marcado al estilo SGML se puede decir que unasecci�on es lo que va desde donde hay un <seccion> hasta donde hay un </seccion> enel texto. Esto permite indizar en forma 
exible, pero impone una estructura plana en los��ndices (una secci�on no podr��a contener otra secci�on). Gracias a estas restricciones, el modelotambi�en puede implementarse muy e�cientemente.Listas solapadas [5]: Es una evoluci�on a partir de PAT expressions, que resuelve los proble-mas sem�anticos de aqu�el (relacionados con la posibilidad de que surjan solapamientos deresultados en las operaciones) mediante permitir que los segmentos de una estructura so-lapen en el texto, aunque no que se contengan. Se obtiene mucha mayor expresividad y unaimplementaci�on igualmente e�ciente.Listas de referencias [24]: Este modelo permite expresar, adem�as de relaciones jer�arquicas,conexiones estilo hipertexto entre los documentos y atributos, de modo que s�olo se con-sidera de �el la parte relacionada con la estructura. La respuesta a una consulta es una listade referencias (punteros) a la base de datos, de modo que se puede unir en forma elegantea listas de referencias obtenidas por mecanismos hipertextuales. Si bien permite una estruc-tura jer�arquica, las respuestas deben ser planas, y adem�as del mismo tipo de constructor(por ejemplo, s�olo secciones).Parsed strings [15]: Este es en realidad un modelo de manipulaci�on de datos, m�as que de con-sulta, de modo que se lo deja de lado al momento de comparar expresividad. Se basa enver la base de datos jer�arquica como descrita por una gram�atica libre de contexto (que rep-resenta el esquema de la base). Las operaciones realizan transformaciones sobre �ese �arbol,obteni�endose as�� un lenguaje muy 
exible y potente, pero de implementaci�on muy ine�ciente.Matching de �arboles [21]: Este modelo consta de una �unica primitiva: la consulta es un �arbol,y la respuesta a la consulta son todos los puntos de la estructura (�arbol) de la base de datosdonde la consulta calza, en el sentido de ser la ra��z de un sub�arbol de la base donde la consultapuede ser embebida respetando los labels, las relaciones de descendencia y (opcionalmente)de orden entre hermanos. Esto se enriquece mediante un lenguaje estilo Prolog, con variablesl�ogicas y b�usqueda exhaustiva de todas las combinaciones de calces, para obtener un lenguajede consulta potente, pero de dif��cil implementaci�on [20]. Todo lo que involucre variablesl�ogicas o matching sin respetar orden es NP-Completo, y fuera de eso, si bien es polinomial,debe recorrerse toda la base de datos buscando los calces.



3 Nuestro Modelo3.1 Conceptos FundamentalesEn esta secci�on se exponen las ideas generales de c�omo deber��a ser el modelo de estructuraci�on yel lenguaje de consultas para alcanzar los objetivos de expresividad y e�ciencia al mismo tiempo.Luego se de�ne un modelo siguiendo estos principios. Una exposici�on completa del modelo sepuede ver en [27].Como queremos de�nir un lenguaje totalmente composicional, podemos considerar a las expre-siones de consulta como �arboles sint�acticos, donde los nodos representan operaciones a realizar ysus sub�arboles los operandos.Un primer punto es que queremos un lenguaje orientado a conjuntos, porque se han mostradoexitosos en otras �areas (como el modelo relacional), y porque si hay que extraer el conjunto completode las respuestas, es posible encontrar algoritmos que recuperen los elementos a un costo muy bajopor elemento.Para obtener el conjunto de respuestas queremos adem�as evitar una soluci�on \top-down", dondelas respuestas se buscan en todo el �arbol. Preferiremos una estrategia \bottom-up": la idea espoder encontrar r�apidamente un conjunto peque~no de candidatos para las respuestas, y de ah��eliminar los que no cumplen con el criterio de b�usqueda.Nuestras operaciones toman y devuelven entonces conjuntos de nodos. Estos son subconjuntosdel conjunto de todos los nodos del �arbol de la base de datos. El �unico momento en que se resuelveuna consulta de matching de texto o se designa por su nombre a un elemento de la estructura(por ejemplo, \secci�on") es en las hojas del �arbol sint�actico de la consulta. Estas hojas deben serresueltas con alguna clase de ��ndice, y convertidas en un conjunto de nodos. De ah�� en m�as, todoslos operadores reciben y devuelven conjuntos de nodos (v�ease la Figura 1).
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Figura 1: Diagrama inicial de c�omo opera nuestro modelo.Con �esta idea, usamos ��ndices para recuperar los nodos que satisfacen una consulta de matching



de texto, o los nodos de una componente estructural dada (o \constructor"). Esos conjuntos debenser obtenidos sin recorrer la base de datos completa.Una vez que convertimos las hojas de la consulta en conjuntos, todas las otras operacionestoman esos conjuntos y los operan. Normalmente un conjunto va a contener los candidatos parael resultado de la operaci�on. Obs�ervese que de esta forma nunca debemos recorrer la estructuracompleta.Por otro lado, estas operaciones de conjuntos pueden ser tan caras como recorrer la base dedatos. Para evitar esto se imponen dos condiciones: que los nodos tengan un segmento (par den�umeros representando una porci�on contigua del texto) asociado, y que las operaciones trabajenen funci�on de los nodos con segmentos cercanos de ambos operandos.La asociaci�on de nodos con segmentos permite usar estructuras de datos e�cientes para disponerlos nodos bas�andose en los segmentos que representan (formando un �arbol, por ejemplo). En otrosmodelos [21, 15], hay una conexi�on d�ebil entre los nodos y el segmento que poseen en el texto, demodo que necesitan recorrer todo el �arbol para encontrar lo que necesitan.El operar con nodos cercanos permite aplicar t�ecnicas de \dividir y reinar", para reducirdr�asticamente el �area en la cual buscar los nodos a operar. De este modo se evitan las operacionesde \todos contra todos" como en [20], y obtener una implementaci�on e�ciente. Este esquema nospermite tener m�as de una estructura jer�arquica, si son independientes.Por otro lado, debemos mostrar que muchos operadores interesantes son del tipo que permiti-mos, en el sentido de operar con nodos cercanos y s�olamente necesitar de la identidad de los nodosy del segmento asociado.3.2 Modelo de DatosUna base de datos textual se compone de dos partes:� Texto, que se ve como una (larga) secuencia de s��mbolos. Que este texto se almacene comose lo ve, o que sea �ltrado para ocultar marcado o componentes sin inter�es, no es importantepara el modelo, dado que s�olo usamos la visi�on l�ogica del texto. Adem�as, los s��mbolos puedenser caracteres, palabras, o lo que sea.� Estructura, que se organiza como un conjunto de jerarqu��as independientes (ortogonales).Cada jerarqu��a tiene sus propios tipos de nodos, y las �areas cubiertas por los nodos dedistintas jerarqu��as pueden solapar, si bien esto no puede ocurrir dentro de una mismajerarqu��a.Nuestro modelo de utilizaci�on es que el texto es est�atico, las jerarqu��as se construyen sobre �eluna vez (o espor�adicamente) y las consultas son frecuentes. Esto se tiene en cuenta a la hora deelegir qu�e operaciones implementar e�cientemente.Cada jerarqu��a (o �arbol) se llama view, que como su nombre sugiere es una forma independientede ver el texto (por ejemplo, cap��tulos/secciones/p�arrafos o p�aginas/l��neas). Se entiende que lara��z de la view contiene toda la base de datos.Cada view tiene una serie de constructores, que denotan tipos de nodos en el �arbol correspon-diente (por ejemplo p�aginas, cap��tulos, etc.). Los conjuntos de constructores de dos views distintasson disjuntos.Cada nodo del �arbol correspondiente a una view tiene un constructor asociado, y un segmento,que como se explic�o antes es una porci�on contigua del texto. El segmento de un nodo debe inclu��ra los de sus hijos en el �arbol (aunque no tiene por qu�e ser una inclusi�on estricta).



Cualquier conjunto de segmentos disjuntos se puede ver como perteneciente a una view de textoespecial, en la que los nodos pertenecen a un constructor de texto y tienen una estructura plana(todos los nodos en el segundo nivel del �arbol). As��, la view de texto tiene un nodo por cada posiblesegmento del texto. La idea es usar esa view para modelizar consultas de matching de texto, alas cuales imponemos que retornen una secuencia de segmentos disjuntos. Esta imposici�on no esesencial, dado que perfectamente podr��a generarse una jerarqu��a. Sin embargo, asumimos que laestructura es plana para algunas operaciones sobre consultas de texto, las que no ser��an aplicablesen otro caso.3.3 Lenguaje de ConsultasEn esta secci�on de�nimos un lenguaje de consultas que opera sobre la estructura de�nida previa-mente, incluyendo tambi�en consulta por contenido. No pretendemos de�nir un lenguaje monol��ticoni completo, dado que los requerimientos var��an mucho seg�un la aplicaci�on. Inclu��r todas las al-ternativas en un mismo lenguaje de consulta lo har��a demasiado complejo. En cambio, mostramosuna cantidad de caracter��sticas que pueden ser �utiles, de modo de seleccionar un subconjuntoapropiado a cada necesidad.Lo que es importante en este conjunto es que las operaciones s�olo necesiten operar con nodoscercanos, y baciones en la identidad de los nodos y el segmento que les corresponde. Las operacionesque no cumplen con eso dif��cilmente se puedan implementar en forma e�ciente.De�nimos un �algebra de operadores sobre conjuntos de nodos. Cada consulta retorna unconjunto de nodos del �arbol de alguna jerarqu��a (no un sub�arbol), de modo que no se puedemanipular sub�arboles ni ver las consultas como \views" (en el sentido relacional). En este sentido,el modelo es m�as d�ebil que [15].Decidimos no unir nodos de distintas views en un mismo resultado de consulta por dos razones:por un lado no queda claro, siendo las views formas independientes y distintas de ver el texto,si esto tiene alg�un sentido (por ejemplo, \cap��tulos o p�aginas con una �gura"); y por otro, laimplementaci�on es mucho m�as e�ciente si cada conjunto presenta una jerarqu��a estricta. En [5] sepre�ere en cambio permitir solapamientos pero no anidamientos en las respuestas.Si bien no es posible recuperar sub�arboles, el �algebra permite seleccionar nodos bas�andose ensu contexto en la jerarqu��a, como [21]. Obs�ervese que este lenguaje no es para usuarios �nales, sinouna representaci�on operacional de las consultas.En la Figura 2 se esquematizan las operaciones. Hay operaciones b�asicas de matching de textoy de obtenci�on de constructores, operaciones para combinar los conjuntos resultantes de otrasoperaciones, para seleccionar elementos bas�andose en criterios de inclusi�on, cercan��a y en relacionesde ascendencia y descendencia directa en la view. A continuaci�on se presenta una descripci�on delas operaciones m�as comunes, en la Tesis se detallan varias m�as:Sublenguaje de matching: Es el �unico que accede al contenido de la base de datos, y es ortog-onal al resto del lenguaje.Matches: El lenguaje de matches genera un conjunto de segmentos no solapados ni anida-dos, que se introducen en el modelo como pertenecientes a la view de texto, como seexplic�o. Por ejemplo 'computador' genera el �arbol plano de todos los segmentos dondeesa palabra aparece en el texto. Obs�ervese que el lenguaje de matches puede permi-tir expresiones mucho m�as complejas (cercan��a, expresiones regulares, matching conerrores, etc.).
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Figura 2: Las operaciones de nuestro modelo, clasi�cadas por tipo.Operaciones sobre matches: Son aplicables s�olamente a subconjuntos de la view de tex-to, y hacen transformaciones a los segmentos. Este punto y el anterior se consideranconjuntamente como el mecanismo para generar consultas de matching de texto, y no re-stringimos el lenguaje a ning�un sublenguaje espec���co para esto. En la Tesis mostramosuna cantidad de buenos candidatos para este conjunto, aqu�� inclu��mos s�olo un ejemplo:M collapse M': Es el conjunto de segmentos obtenidos al superponer ambos conjuntosde segmentos; si resulta un solapamiento se unen las dos �areas. Por ejemplo, 'JuanPerez' collapse 'J. Perez' obtiene las apariciones de Juan P�erez en el texto, ensus dos formas.Operadores b�asicos de estructura: Son la otra clase de hojas del �arbol sint�actico de la con-sulta, que se re�eren a componentes estructurales.Nombre de constructor: (consultas \Constr"). Es el conjunto de todos los nodos de unconstructor dado. Por ejemplo capitulo recupera todos los cap��tulos de un libro.Nombre de view: (consultas \View"). Es el conjunto de todos los nodos de la view dada.Por ejemplo, Formateado recupera la view completa relacionada con aspectos de for-mateado. El mismo efecto se obtiene sumando (operador \+") todos los constructoresde la view.Operadores inclu��do-en: Seleccionan elementos del primer operando que est�an, en alg�un senti-do, inclu��dos en el segundo.Inclusi�on libre: Seleccionan cualquier elemento inclu��do, por ejemplo:



P in Q: Es el conjunto de todos los nodos de P inclu��dos en un nodo de Q. Por ejemplo,citacion in tabla recupera todas las citas hechas desde dentro de una tabla.Inclusi�on posicional: Seleccionan s�olo los elementos inclu��dos en una posici�on dada. Parade�nir posici�on, s�olo se tiene en cuenta el top-level de los elementos inclu��dos en cadainclusor. Por ejemplo:[s] P in Q: Lo mismo que in, pero s�olo cali�can los nodos que descienden de un no-do de Q en la posici�on (de izquierda a derecha) considerada en s. Para linealizarla posici�on, para cada nodo de Q se considera s�olo el top-level de los nodos deP no disjuntos con el nodo de Q, y los que solapan se descartan junto con susdescendientes. El lenguaje para expresar posiciones (valores de s) es tambi�en inde-pendiente. Consideramos que expresar uniones �nitas de i..j, �ultimo�i..�ultimo�j,y i..�ultimo�j alcanza para la mayor��a de los prop�ositos. Por ejemplo, [3..5]seccion in capitulo recupera la 3ra, 4ta y 5ta secci�on de todos los cap��tulos. Silas secciones incluyeran otras secciones, s�olo se considerar��an las secciones top-level.Operadores inclusores: Seleccionan los elementos del primer operando que incluyen en alg�unsentido elementos del segundo, por ejemplo.P with(k) Q: Es el conjunto de nodos de P que incluye al menos k nodos de Q. Si (k) noest�a presente, se asume 1. Por ejemplo, seccion with(5) 'computador' selecciona lassecciones en las que la palabra \computador" aparece 5 veces o m�as.Operadores de estructura directa: Seleccionan elementos del primer operando basados en cri-terios estructurales directos, es decir por relaciones de padre/hijo directos en el �arbol de laview.[s] P child Q: Es el conjunto de nodos de P que son hijos (en el �arbol de la view) se alg�unnodo de Q, en una posici�on considerada en s (o sea, s-�esimos hijos). Ambos conjuntosdeben ser de la misma view, que no puede ser la view de texto. Si [s] no est�a presente,se asume 1..�ultimo. Por ejemplo, titulo child capitulo recupera los t��tulos de todoslos cap��tulos (y no t��tulos de secciones dentro de los cap��tulos).P parent(k) Q: Es el conjunto de nodos de P que son padres (en el �arbol de la view) de almenos k nodos de Q. Ambos conjuntos deben ser de la misma view, que no puede ser laview de texto. Si (k) no est�a presente, se asume 1. Por ejemplo, capitulo parent(3)seccion selecciona cap��tulos con 3 o m�as secciones.Operadores posicionales: Seleccionan del primer operando los elementos que est�an a una ciertadistancia de alg�un elemento del segundo operando, bajo ciertas condiciones adicionales. Porejemplo:P after/before Q (C): Es el conjunto de nodos de P cuyos segmentos empiezan/terminandespu�es/antes que el �n/comienzo de un segmento de Q. Si hay m�as de un candidato deP para un mismo nodo de Q, se considera el m�as cercano (si est�an a la misma distancia,entonces uno de ellos incluye al otro y se elige el m�as alto). Para que un nodo de Qse considere candidato para un nodo de P , el nodo minimal de C que lo contiene debeser el mismo que el del nodo de P , o no existir en ambos casos. Por ejemplo, tablaafter figura (capitulo) recupera las tablas m�as cercanas a una �gura que las precede,dentro del mismo cap��tulo.



Operadores de manipulaci�on de conjuntos: Manipulan ambos operandos como conjuntos,implementando uni�on, diferencia, intersecci�on, etc. Ejemplos:P � Q: Es el conjunto diferencia entre P y Q. Ambos deben ser de la misma view, y estaview no debe ser la de texto. Por ejemplo, capitulo � (capitulo with figura) sonlos cap��tulos sin �guras.P same Q: Es el conjunto de nodos de P cuyo segmento es el mismo de alg�un nodo de Q.P y Q pueden ser de diferentes views. Por ejemplo, titulo same 'Introduccion'recupera los t��tulos que dicen (exactamente) \Introducci�on".En la Figura 3 se puede ver un ejemplo de una consulta.
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tituloFigura 3: Efecto de la consulta [ultimo] figura in (capitulo with (seccion with (titulowith 'primer*'))). Los c��rculos destacados son los nodos seleccionados.3.4 Una Arquitectura de SoftwareEn esta secci�on se describe una posible arquitectura de software para un sistema basado en nuestromodelo.Los usuarios interact�uan con el sistema v��a una interfaz, en la cual de�nen lo que quierenen alg�un lenguaje amigable. Esa interfaz debe entonces convertir esa consulta en nuestro �arbolsint�actico, es decir en el lenguaje que se ha de�nido. El �arbol es entonces enviado al m�odulo deconsulta.Este m�odulo optimiza la consulta y genera un plan de acci�on inteligente para evaluarla (linealizael �arbol en una secuencia de operaciones a realizar). Las hojas del �arbol de la consulta involucranextraer componentes de la jerarqu��a por su nombre (constructores) y expresiones de matchingde texto. Las primeras se resuelven accediendo al ��ndice de estructura para obtener el conjuntocompleto de nodos de ese constructor (un conjunto de identi�cadores de nodos y sus segmentos).



Las segundas se env��an al m�odulo de texto, que retorna una lista de segmentos correspondientesa las porciones del texto que calzaron. De ah�� en adelante, el resto de las operaciones se efect�uaninternamente, hasta que se entrega el resultado �nal (un conjunto de nodos) a la interfaz.La interfaz est�a a cargo de la visualizaci�on los resultados. Para ello debe acceder al contenidode la base de datos, a las porciones del texto indicadas por los segmentos a mostrar. Esto se hace atrav�es de un pedido al m�odulo de texto, dado que s�olo �el sabe c�omo acceder al texto. Este m�oduloes el �unico responsable de de la visi�on que tenemos sobre el texto, y el que puede �ltrar marcas ystopwords, reemplazar sin�onimos, etc.V�ease en la Figura 4 un diagrama de c�omo ser��a un sistema basado en este esquema. La\capa documental" est�a pensada para soportar un manejo de documentos m�as so�sticado, comocolecciones de documentos. Traslada todas las referencias a colecciones (como las ver��a el usuario)a referencias a documentos (como est�an indizados en niveles inferiores).
Consulta

Visualizacion

de resultados

C
o

n
te

n
id

o
 t

ex
tu

al

Nodos

Nombre

Buscar

S
eg

m
en

to

Matches

segmentos

Motor de texto

Parsear

Escribir

Filtrar

Escribir

A
g

reg
ar d

o
cu

m
en

to
s

Usuario

documentos

Agregar

Texto

Interfaz

Capa documental

Motor de
consultas

estructura

Recuperacion
de texto

Indizador
de textode texto

del texto

Indice

Contenido

estructura
Indice de

consulta
Arbol de Conjunto de

segmentos

Lista de

de texto

Consulta

Indizador de

Figura 4: La arquitectura de un sistema seg�un nuestro modelo. Las 
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deben colaborar, pues el marcado usado por el segundo para reconocer la estructura (si lo hay)debe ser �ltrado por el primero cuando se presenta el texto a las capas superiores.4 ExpresividadEn este cap��tulo de la Tesis se estudia la expresividad que tiene nuestro modelo en relaci�on conotros similares. Un an�alisis m�as detallado de la expresividad se puede ver en [26].Lo primero que se hace es de�nir formalmente nuestro modelo de datos y las operaciones, demodo de tener una de�nici�on precisa para poder compararlo con otros.Luego se procede a comparar formalmente el modelo con cada uno de los estudiados antes,salvo p-strings, que es un modelo de manipulaci�on m�as que de consulta. Esta comparaci�on procedemediante de�nir mapeos que lleven de expresiones de un lenguaje a expresiones del otro. De estaforma se puede tener una idea de cu�ales son las cosas de un lenguaje que pueden ser representadasen el otro, y cu�ales no. Otro par�ametro interesante es cu�an largas pueden resultar las consultastraducidas con respecto a las originales, y si se necesita m�as informaci�on en los ��ndices.De esta comparaci�on de nuestro modelo con cada uno de los otros, se concluye que nuestromodelo es superior en la mayor��a de los aspectos al modelo h��brido [2], a PAT expressions [29], alistas solapadas [5] y a listas de referencias [24], mientras que matching de �arboles [21] es superioren general al nuestro.De esta comparaci�on surgen ciertos criterios acerca de c�omo deber��a ser analizado un lenguajede este tipo. Se de�ne una metodolog��a para analizar estos lenguajes, que se subdivide en tresaspectos: mecanismo de estructuraci�on, consulta por contenidos y consulta por estructura. Lametodolog��a se ve como una serie de \preguntas" que hay que hacerse a la hora de medir laexpresividad de un lenguaje de este tipo.A partir de considerar los modelos similares con esta metodolog��a se obtiene un diagramadonde se muestran los temas m�as importantes a considerar como puntos, y los modelos comoconjuntos que contienen los puntos si es que los incluyen adecuadamente (obs�ervese que se tratade consideraciones, hasta cierto punto, informales). Con �esto se puede apreciar cu�anto de loimportante incluye cada modelo (Figura 5).5 Implementaci�onEn esta secci�on se describen brevemente las ideas expuestas en el trabajo para implementar elmodelo, y la e�ciencia resultante.Dado que el lenguaje es composicional, el problema es, dados los conjuntos de nodos resultantesde las sub-operaciones, c�omo obtener el conjunto resultante de la operaci�on a aplicar.Una primera y fundamental disyuntiva es si usar evaluaci�on completa (\full") o retardada(\lazy"). Evaluaci�on full signi�ca, antes de aplicar el operador actual, obtener completos losconjuntos sobre los que operar, y luego generar completo el conjunto resultante. Evaluaci�on lazysigni�ca tratar de obtener el resultado del operador m�as alto elemento por elemento, donde laextracci�on de cada elemento genera la necesidad de obtener elementos de los operandos, y as��hasta las hojas, que van evaluando lo que se les va pidiendo. De esta forma, s�olo la parte necesariade los conjuntos resulta evaluada.Consid�erese, por ejemplo, la consulta \seccion with(10) 'Computador' ". Si, en vez deobtener toda la jerarqu��a de secciones y luego descartar las que no contienen 10 veces la palabra\Computador", se obtienen primero las secciones top-level, se descartan las que no contienen la
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Matching deFigura 5: Representaci�on gr�a�ca de la comparaci�on entre modelos.palabra 10 veces y s�olo se expanden las que s�� la contienen, nos ahorramos de expandir in�utilmentelas secciones que resultan eliminadas en el primer paso.Por otro lado, la evaluaci�on lazy puede forzarnos a usar algoritmos menos e�cientes, de modoque no es inmediato cu�al alternativa es mejor. Es se determina experimentalmente.Para evaluaci�on full, se proponen dos t�ecnicas distintas, que llamamos search-operate (buscary operar) y merge (mezclar). La �ultima se modi�ca para obtener evaluaci�on lazy.Finalmente, se pueden usar distintas clases de ��ndices, algunos soportando mejor ciertas opera-ciones que otros, al costo de cierto requerimiento de espacio.5.1 Indizaci�onEn esta secci�on de la Tesis se estudian distintas alternativas para implementar los��ndices. Todos los��ndices representan, de alguna forma, al �arbol de la view. Dado que la view es est�atica, este �arbolse mapea sobre un arreglo, nivel por nivel, de modo de ahorrar espacio de punteros y de algunasmedidas que resultan impl��citas si se pone nivel por nivel. La estructura de datos, cualquiera quesea, debe permitir hallar e�cientemente el hermano y el primer hijo de cualquier nodo.Primeramente se considera un ��ndice completo, es decir, que permita realizar e�cientementetodas las operaciones descritas en el modelo. Este ��ndice ocupa 7 palabras por nodo, por locual deben estudiarse formas de mantenerlo en el disco. El problema con el disco es que si sealmacena el arreglo de la view completo puede realizarse mucho seek para recuperar los nodosde un constructor. Para solucionar esto se propone tener un puntero al pr�oximo elemento en eldisco del mismo constructor (reemplazando otro puntero que se revela prescindible en la pr�actica),



o tener un archivo separado por constructor. Esta �ultima t�ecnica es mejor para consultas tipoConstr, pero peor para las tipo View. Se considera que las primeras son mucho m�as comunes.Finalmente, algunas consideraciones de reindizaci�on indican que ser��a bene�cioso tener un archivoseparado para cada nivel del �arbol (en cualquier esquema).Otro caso en que se puede acceder en forma aleatoria al ��ndice en disco es para consultar si unnodo dado es padre directo de otro (para operaciones parent y child). Estos accesos aleatoriosse pueden evitar mediante determinar sint�acticamente (en la consulta) qu�e nodos pueden llegara necesitar informaci�on de padre/hijo, y leer esa informaci�on al momento de resolver las hojas,cuando se leen esos nodos del disco y almacenar esa informaci�on no cuesta nada.Si se tiene que no puede haber dos segmentos iguales en la jerarqu��a y se descartan las opera-ciones parent y child, es posible obtener un��ndice de s�olo dos palabras por nodo, almacenando unarreglo con las posiciones iniciales de los segmentos y otro con las �nales, ordenadas. Este ��ndiceno es bueno para evaluaci�on lazy, porque obliga a expandir todo un sub�arbol para obtener s�olo loshijos de un nodo (la operaci�on normal de evaluaci�on lazy). Para este caso es preferible eliminarinformaci�on en el esquema de ��ndice completo con un arreglo por constructor, para obtener un��ndice de tres palabras por nodo.Para tener una idea de los tama~nos involucrados, si se indiza c�odigo C con todos los detalles�nos de parsing, un archivo de 1 Mb de c�odigo dar��a lugar a una estructura de 300 mil nodos, osea 8 Mb para el ��ndice completo y 2.3 Mb para el parcial. En cambio, si se indiza la estructurade un libro normal hasta los p�arrafos, un libro de 300 p�aginas (aproximadamente 1 Mb de texto)puede dar lugar a unos 1000 nodos, necesitando 28 Kb el ��ndice completo y 8 Kb el parcial.5.2 ConsultasEn esta secci�on de la Tesis se detallan los algoritmos para efectuar cada operaci�on y su an�alisis detiempo en el peor caso. Primeramente se describe la estructura de datos con la que se almacenanlos conjuntos de nodos. Esta estructura resulta ser un �arbol tambi�en, en que las relaciones dedescendencia se de�nen justamente teniendo en cuenta las posiciones en la view. Es decir, un nododesciende de otro en el �arbol si y s�olo si desciende en la view (v�ease Figura 6).
C1

C1

C1

C1 C1

C2

C2

C2

C3

C3

C3

C2 C1C2

C2Figura 6: Ejemplo de una consulta (subconjunto de la view) y su representaci�on como �arbol.Seguidamente se estudia el problema de generar un plan de acci�on inteligente a partir del�arbol de la consulta, atendiendo a problemas como minimizar el espacio m�aximo que se requierepara mantener los resultados intermedios, pol��ticas de swapping cuando no todos los resultados



Operaci�on Search-Operate Merge Lazy+/� n log d::n log2 d n nmin(d; h)same nmin(n; h logd) n nin n log d min(n; d2h) min(n; d2h)[s]in nmin(n; d+ h log d) nmin(d; h) nmin(d; h)with(k) nmin(n; h logd) k = 1 ? n : nh nmin(n; k+ dh)[s]child n log d::n log2 d n nparent(k) n log d::n log2 d n nmin(d; h)after/before(C) nmin(n log d; dh) nmin(n; dh) nmin(n; dh)Tabla 1: Complejidad para las distintas versiones de algunos de los operadores estudiados en laTesis.intermedios caben en memoria, compartir conjuntos obtenidos por subexpresiones comunes, etc.Este tema deja en general una serie de l��neas futuras de investigaci�on que no se resuelven en estetrabajo.No vamos a reproducir aqu�� la descripci�on de los algoritmos. S�olo vamos a explicar la �losof��ageneral de las operaciones tipo search-operate, merge y lazy.En la primera, se selecciona el menor de los dos operandos, y para cada elemento E de sutop-level, se busca este elemento dentro del segundo (los niveles se mantienen en arreglos parapermitir b�usqueda binaria en cada nivel), hasta hallar la zona donde debe operar. Adem�as deoperar en el lugar, el sub�arbol del elemento E debe a su vez ser operado con el sub�arbol de la zonaencontrada por E. Puede darse que en los subproblemas haya cambiado la relaci�on de tama~no yse elija buscar el segundo operando en el primero.En las versiones merge, se recorren ambos �arboles en forma sincronizada, buscando en cadacaso contra qu�e elementos debe ir operando el elemento corriente de uno de los operandos. Elm�etodo se llama as�� por la semejanza con el merging de dos listas ordenadas, donde se las recorreen forma sincronizada.Las versiones lazy son muy similares a las merge, s�olo que se expande un nivel del resultadopor vez, de modo que a veces en vez de realizar todo el trabajo, se deja indicado para ser resueltom�as adelante, si es requerido. Esto hace que haya que re-atravesar algunas listas, y la complejidadsea m�as alta que para las versiones merge correspondientes.Esto es s�olo una descripci�on general, los algoritmos son variaciones sobre la idea inicial. Ladescripci�on de los algoritmos se encuentra a todo lo largo del Cap��tulo 5. En cada caso se analiza elcosto del algoritmo en el peor caso, bas�andose en tres par�ametros de los operandos: n (el tama~nodel �arbol), h (la altura m�axima) y d (la aridad m�axima). En el caso de lazy, tambi�en se analizacu�anto se puede llegar a trabajar en una s�ola invocaci�on lazy, y cu�anto se puede llegar a expandirde ambos operadores.V�ease en la Tabla 1 los resultados resumidos de las complejidades de todos los algoritmos.Como puede verse, las versiones merge son casi invariablemente las mejores, siendo lineales en lamayor parte de los casos.



6 Un PrototipoEsta secci�on describe brevemente el prototipo desarrollado para probar el modelo en situacionesreales. El prototipo sigue el modelo propuesto para la arquitectura.El motor de texto se basa en la API de SearchCity [1], un sistema de b�usqueda en texto queimplementa parcialmente el modelo h��brido [2] usando PAT o su�x arrays [13, cap. 5] y [25].Para indizar la estructura, se crearon indizadores ad-hoc para varios \lenguajes" de estruc-turaci�on: SGML [18, 14], LaTEX [23], c�odigo C [19] y DDIF [12]. En cada caso debi�o implementarseun parser que obtuviera la estructura a partir del texto y un �ltro que eliminara las marcas deestructura al verse el texto desde un nivel m�as alto. Se implement�o la versi�on m�as simple del ��ndicede estructura (completo y en memoria).El motor de consultas incluye todos los operadores representativos, en sus tres versiones (search-operate, merge y lazy).Finalmente, la interfaz y la capa documental son aun rudimentarias.Con este prototipo se condujeron varias pruebas, las m�as importantes son:� Una prueba operador por operador, con tama~nos de operandos entre 100 y 10.000 nodos,con operadores de �arboles planos y profundos. Esto totaliz�o un total de 1300 pruebas. Elobjetivo principal era conocer los tiempos promedio de las operaciones y cu�ando es mejorutilizar merge, search-operate o evaluaci�on lazy.� Una prueba de lazy vs merge, con diez consultas reales, m�as complejas que las de un s�olooperador hechas en la prueba anterior. Se pretend��a determinar cu�anto tarda la evaluaci�onlazy con respecto amerge en casos reales, y qu�e porcentaje del total de nodos eran expandidosen promedio.
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� Los algoritmos merge son mucho mejores que los search-operate, para operandos de m�asde 1000 nodos (con menos nodos son similares). Los algoritmos search-operate han resul-tado de peor complejidad, m�as complejos de escribir y de analizar, y �nalmente de peorcomportamiento real: mayor promedio y varianza. De modo que deben ser de�nitivamentedescartados.� Los algoritmos merge y lazy son decididamente lineales en el tama~no de los operandos, ylos merge sumamente predecibles en sus tiempos. Esto es bueno para tareas interactivas.Las versiones lazy, en cambio, tienen una varianza mucho mayor, aunque en promedio est�ancercanas a las merge.� Los tiempos de merge para operaciones simples corresponden a unos 50.000 nodos procesadospor segundo.� En consultas m�as complejas (y m�as reales) las versiones lazy son generalmente mejores quelas merge, aunque la fracci�on es sumamente variable. Un intervalo de con�anza razonable es[0.25..0.90] (fracci�on de lo que tarda lazy con respecto a merge), y un valor com�un el 0.5. Elporcentaje de nodos expandidos es tambi�en muy variable, yendo del 40% al 100% del total.� En consultas complejas, el tiempo del merge es proporcional a la suma de los tama~nos detodos los resultados intermedios. Una estimaci�on m�as gruesa es (2q+1) � tama~no promediode operando, donde q es la cantidad de nodos del �arbol de la consulta. La constante ennuestra m�aquina resulta ser de [4..7] �104 nodos procesados por segundo.7 Conclusiones y Trabajo FuturoSe ha analizado el problema de consultar una base de datos de texto por su contenido y suestructura. Los modelos existentes se encontraron demasiado enfocados en expresividad o ene�ciencia, pero no en ambas.Se de�ni�o un modelo para estructurar documentos y un lenguaje de consulta que resultaronsu�cientemente expresivos y e�cientemente implementables. La idea principal es una organizaci�onjer�arquica de los nodos y un lenguaje de conjuntos basado en operaciones sobre nodos cercanos.Para evaluar la expresividad se compar�o el modelo propuesto con otros a�nes, mostrando qu�easpectos de cada uno pod��a ser representado con el otro; y se de�ni�o una metodolog��a para evaluarexpresividad en modelos a�nes.Para evaluar e�ciencia se analiz�o el comportamiento de nuestros algoritmos en t�erminos detiempo y espacio, y se implement�o un prototipo para obtener tiempos promedios y evaluar lasdistintas soluciones propuestas.Los resultados de este trabajo son un nuevo modelo para estructurar y consultar bases dedatos de texto, que tiene una implementaci�on e�ciente y buena expresividad, una metodolog��apara comparar expresividad, y un estudio te�orico y pr�actico del comportamiento del modelo ent�erminos de tiempo y espacio.Si bien se pueden agregar muchas operaciones al lenguaje, este trabajo muestra que algunas nopueden agregarse sin degradar la performance (por ejemplo, semijoin por contenidos). Finalmente,se insiste en que el lenguaje es un �algebra operacional y no est�a dise~nado para usuarios �nales.Sirve como representaci�on intermedia de las operaciones.V�ease en la Figura 8 una comparaci�on gr�a�ca (e informal) de la ubicaci�on de los distintosmodelos, atendiendo a la e�ciencia y a la expresividad.
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