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Resumen

Uno de los problemas abiertos en la blsqueda de patrondsiraioria es la indexacion de
texto para permitir blsqueda aproximada sobre él. Pr@a®®s aqui una implementacion de un
método nuevo y simple de indexacion para el problema dgu®da aproximada de patrones. El
esquema aprovecha las propiedades meétricas que posetalecid de edicion y puede ser apli-
cado a cualquier otra métrica existente entre stringssideramos un espacio métrico donde los
elementos son los sufijos del texto, construimos un indiegico, y las blsquedas aproximadas
se ven como consultas por proximidad sobre ese espaci@cmétr

Palabras clavesblsqueda en texto, algoritmos, espacios métricos.
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1. Introducciony motivacion

Uno de los problemas abiertos en busqueda de patrones reatonia es la indexacion de texto
para permitir blsqueda aproximada sobre dicho texto. &lpma de blusqueda aproximada de pa-
trones es: Dado un texto largode longitudn, un patron (string’ de longitudn (comparativamente
corto) y un umbrat, recuperar todas las ocurrencias del patron, es decsulastrings del texto cuya
distancia de edi@nal patron es a lo mas Ladistancia de edidn entre dos strings se define como
la minima cantidad de inserciones, supresiones o sutistites de caracteres necesaria para que los
strings sean iguales. Esta distancia es usada en muchzscapies, pero cualquier otra distancia que
sea de interés puede ser aplicada.

En la version on-line de este problema, el patron puedprsprocesado pero el texto no. Existen
numerosas soluciones a este problema [18], pero ningunfiadees aceptable cuando el texto es
demasiado largo porque el tiempo de blusqueda es propaleda longitud del texto. Solo reciente-
mente se le ha prestado mas atencion al problema de indexdetexto para busqueda aproximada
de strings y por ello los esquemas de indexacion para eséepna estan aln bastante inmaduros.

Existen algunos esquemas de indexacion especializadobpscar de a palabras sobre textos de
lenguaje natural [16, 4]. Estos indices se desempeidarttasien en ese caso pero no se pueden
extender para trabajar en el caso general. Existen agasiextremadamente importantes que caen
fuera de este caso tales como ADN, proteinas, misica odgegjorientales.

Los indices que resuelven el problema general se puedighr dim tres claseBacktracking13,

21, 9, 12] que usa el arbol de sufijo [1], arreglo de sufijo [d§Fafos dirigidos aciclicos de palabras
(DAWG) [10] del texto con el fin de factorizar sus repeticisn8e latsimula un algoritmo secuencial
sobre el texto haciendo backtracking sobre la estructgtmsEalgoritmos son atractivos cuando se
buscan patrones muy cortos.

Particionado[20, 19, 3] particiona el patrbn en piezas para aseguraalguma de las piezas deba
aparecer sin alteraciones dentro de cada ocurrencia. Senusalice capaz de realizar blsquedas
exactas para detectar las piezas y se verifican con un atgosiecuencial las areas del texto que
tengan suficiente evidencia de contener una ocurrencias Bgjoritmos funcionan bien s6lo cuando
r/m es pequeno.

La tercera clase [17, 5] es un hibrido entre las otras dodiv@#e el patron en piezas largas que
pueden aln contener (menos) errores, se las busca usarkti@being y se verifican las potenciales
ocurrencias de texto como en el método de particionadoalgmsitmos hibridos son mas efectivos
porque pueden encontrar el punto adecuado entre longitiad geezas a buscar para un nivel de error
permitido. Estos métodos toleran factores de erfet moderados.

En [8] se propuso una nueva manera de aproximarse a estemadh cual considera que la
distancia de edicion satisface la desigualdad triangupenr lo tanto define un espacio métrico sobre
el conjunto de los substrings del texto. Asi se reexpregeblema de la blsqueda aproximada como
un problema de blsqueda por rango sobre este espacieo&ste enfoque se ha intentado antes
en [6, 2], pero en esos casos las particularidades del pnailacian posible indexéx(n) elementos.

En el caso general se tien€l{n?) substrings del texto. Su principal contribucion es quedaiun
método (basado sobre el arbol de sufijos del texto) quepsaléosO(n?) substrings del texto en
O(n) conjuntos y encuentra una manera de construir un espadiicengobre esos conjuntos. El
resultado es un método de indexacion que, a costa de nequeespacio promedi®(nlogn) y
tiempo de construccion promedit(n log” ), permite encontrar laB ocurrencias aproximadas del
patrén en tiempo promedi@(m log” n 4+ m? + R), lo cual produce una brecha de complejidad sobre
trabajos previos, y se puede extender mas facilmenteésadatras funciones de distancia (tales como
inversiones).



Mas aln, este método representa un enfoque originabalema y abre muchas posibilidades
para mejoras. Presentamos aqui una version mas simipladilee propuesto en [8] que necesita
espacioO(n) y que, a pesar de no producir una brecha en la complejidadepser mejor en la
practica.

Utilizaremos la siguiente notacion en este articulo.®aul strings € ¥* denotamos su longitud
con |s|. Denotamos también ca# al i-esimo simbolo de, para un entere € 1,...,|s| y con
Si.; = SiSi+1-..5; (que seria el string vacio 6> j) y s;.. = s;.|5. El string vacio se denota como
e. Se dice que un string es unprefijode zy, unsufijodeyz y un substring dgxz.

Este articulo esta organizado de la siguiente maneraedai® 2 describe algunos conceptos
relacionados a la bUsqueda en espacio métricos, lade8cdescribe en mas detalle el enfoque
planteado en [8], la Seccion 4 explica en mayor detalleetbao utilizado en esta implementacion,
la Seccion 5 muestra algunos resultados experimentalasSgdcion 6 da las conclusiones y las
propuestas para trabajo futuro.

2. [Espacios Metricos

Nos concentramos en esta seccion en dar so6lo los congefdomnados a la busqueda en espa-
cios métricos que son relevantes para este trabajo, netedese pueden ver en [7].

Informalmente, un espacio métrico es un conjunto de objetma funcion de distancia definida
entre ellos, la cual satisface la desigualdad triangulgmdblema délsqueda por proximidaen es-
pacios métricos consiste de indexar el conjunto de maakgaié luego dada una consulta se puedan
encontrar rapidamente todos los elementos del conjurgesiieén suficientemente cerca del elemento
consultado. Esto tiene aplicaciones en un gran numerordpas tales como bases de datos no tradi-
cionales (donde no se usa la bUusqueda exacta); aprendeaj@quina y clasificacion; cuantizacion
y compresion de imagenes; recuperacion de texto; bi@logmputacional; prediccion de funciones;
etc.

Formalmente, uespacio rdtricoes un pa(X, d), dondeX es un “universo” de objetosd: X x
X — R* es una funcion de distancia definida solirgue devuelve valores no negativos. La distancia
satisface las propiedades de reflexivida@:(x) = 0), positividad estrictaf # y = d(z,y) > 0),
simetria ((x, y) = d(y, z)) y desigualdad triangulat(z,y) < d(x, z) + d(z,y)).

Un subconjunto finitdJ deX, de tamafa = |U]|, es el conjunto de objetos donde se busca. Entre
todas las clases de consultas de interés en espaciosgsggstamos interesados en las llamadas
consultas por rangoDada una consulta € X y un radio de tolerancia, encontrar el conjunto de
todos los elementos déque estan a lo sumo a distancide ¢q. Formalmente, la salida de la consulta
(¢,7)a = {x € U,d(q,z) < r}. El objetivo es preprocesar el conjunto a fin de minimizarostc
computacional de producir la respue§iar),.

Sobre la amplia gama de algoritmos existentes para indepaciss métricos, nos concentramos
en los llamadobasados en pivotebs cuales se construyen sobre una sola idea generalcibelac
k elementoqpy, p, . . ., pr } deU (llamadospivotes, e identificar cada elementoc U con un punto
k—dimensional(d(u, p1), . . ., d(u, px)). Con esta informacion, podemos filtrar, usando la desitzusl
triangular, cualquier elementotal que|d(q, p;) — d(u, p;)| > r para algln pivote;, dado que en ese
caso sabemos qukq, u) > r sin necesidad de evaluar realmedite, «). Aquellos elementos que no
se puedan filtrar usando esta regla se comparan directaowsritag.

Una caracteristica interesante de los algoritmos basadpwsotes es que reducen el numero final
de evaluaciones de distancia aumentando el numero de epivotSe define
Dy(x,y) = méaxi<j<i|d(z,p;) — d(y,p;)|. Hacer uso de los pivotes equivale a descartar los ele-
mentosu tales queDy (¢, u) > r. A medida que se agreguen mas pivotes se realizan masewvaias




de distancia (exactamenitgpara computab,(q, ) (a éstas se las llama evaluacioirgsrnag, pero
por otra parteDy (g, x) incrementa su valor y asi tiene una mayor probabilidad ttarfib descartar
mas elementos (a aquellas comparaciones contra elentpreéo® pueden ser descartados pgise
las llamaexterna$. Por lo tanto existe un numero de pivotes optimo.

Si estamos interesados no s6lo en el nUmero de evaluaaditendistancia realizadas sino tam-
bién en el tiempo total de CPU requerido, entonces rectods losn elementos para descartar
algunos de ellos podria ser inaceptable. En ese caso, ssitaecmétodos delisqueda por rango
multidimensionallos cuales incluyen estructuras tales cotretree, R—tree, X—tree, etc. [22, 11].
Esas estructuras permiten indexar un conjunto de objetas espacid—dimensional con el fin de
procesar consultas por rango.

En este trabajo nos interesamos en un espacio métrico @bnde/erso es el conjunto de strings
sobre algln alfabeto, es de&ir= Y*, y la funcion de distancia es la llamadistancia de ediéno
distancia de Levenshteista se define como el minimo nimero de cantidad de ins@%icupre-
siones 0 substituciones de caracteres necesaria paraduechss strings sean iguales [14, 18]. La
distancia de edicion, y de hecho cualquier otra distaneimida como la mejor manera de convertir
un elemento en otro, es reflexiva, estrictamente positivéea(enedida que no existan operaciones de
costo cero), simétrica (siempre y cuando las operacioaeasifidas sean simétricas) y satisface la
desigualdad triangular.

El algoritmo para computar ldistancia de edidén ed() se basa en programacion dinamica.
Supongamos que se necesita computdrr,y). Se debe llenar una matri@_ .. ,, donde
Ci; = ed(xy.4,91..;), entonces|, |, = ed(x,y). ESto se computa de la siguiente manera:

Ci,O =1 ) CO,j = ja
Ci,j = lf(.TZ = yj) then Cz;lvjfl else 1 —}—min(C’i,Lj, Ci,jfla Cifl,jfl)

El algoritmo tomaO(|z|, |y|) tiempo. La matriz puede ser llenada por fila o por columna. El
espacio requerido sera solamenitfy|), dado que solamente se deben almacenar las filas previas
para computar una nueva, ademas se debe mantener una filageakrla.

3. Indice Métrico para Busqueda Aproximada de Patrones

Una aproximacion directa de la indexacion de un texto pasgueda aproximada usando técnicas
de espacios métricos tiene como principal problema laenita deO(n?) substrings diferentes en
un texto y por lo tanto se deben indexafn?) objetos, lo cual es inaceptable.

El arbol de sufijos provee una representacion concisadiestims substrings del texto €nn)
espacio. Asi, en lugar de indexar todos los substringsedéb,tsolamente se indexan los nodos ex-
plicitos del arbol de sufijos. Por lo tanto h@yn) objetos ha ser indexados como un espacio métrico
bajo la distancia de edicion.

Ahora, cada nodo interno explicito del arbol de sufijosegeasenta a si mismo y a los nodos que
descienden de él por un paso unario. Asi, cada nodo é@rpijee corresponde a un string y su
padre corresponde al stringepresenta el siguiente conjunto de strings

zly] = {zy1, 29192, - - -, 2y}
Por ejemplo si el stringd{bra]” es un nodo interno de arbol, éste representa

“a[bra]” — {“ab”, “abr”, ccabran}



Las hojas del arbol de sufijos representan un Gnico sagstiel texto y todas sus extensiones
hasta llegar al sufijo de texto completo.

Entonces en lugar de index@fn?) substrings del texto, se indexar@in) conjuntos de strings,
gue son los conjuntos representados por los nodos ergliotiernos y externos del arbol de sufijos.

Al momento de decidir como indexar este espacio métrinméaolo porO(n) conjuntos de strings
surgen varias opciones posibles, pero la propuesta enréistd@es la basada grvotes Se selec-
cionan aleatoriamentepivotes de longitudes, 1,2, ..., k — 1. Para cada nodo explicito del arbol de
sufijosz[y] y cada pivotey; se calcula la distancia entpey todos los strings representados py].

Del conjunto de distancias desde un nadg| a p; se almacenaran la minima y la maxima. Como
todos esos strings son de la forfay;,...,y;,1 < j < |y|} las distancias de edicion pueden ser
computadas e®(|p;||zy|) tiempo.

Dado que en los nodos externos del arbol de sufijagtednde a ser bastante larg@((:) en
promedio) se usa una gran cantidad de tiempo computaciatwllando las distancias de edicion
y se obtienen distancias maximas muy altas. La solucidia ¢@r los autores a esta situacion fue
la pesimista: cuando el nodo del arbol sea externo se asuque su distancia maxima es La
distancia minima puede encontrars&Xip; | max(|p;|, |z|)) porque no es necesario considerar strings
arbitrariamente largosy,, . . ., y;.

Una vez que se ha hecho esto, para todos los nodos del arbafips y todos los pivotes, se
tiene un conjunto dé valores maximos y minimos para cada nodo explicito dmlale sufijos. Esto
puede ser visto como un hiper-rectanguldkadimensiones:

zly] — ( (min(ed(z[y], po)), . .., min(ed(z[y], pr-1))),
(médx(ed(z[y], po)), . . ., max(ed(z[y], pe-1))) )

y es seguro que todos los strings:gn| caen dentro del rectangulo.

SeaP el patrobn a buscar con, a lo sumoerrores. Esto es un query por rango con raden el
espacio métrico de los nodos del arbol de sufijos. Comosalgmritmos basados en pivotes, se com-
para el patroP contra losk pivotes y se obtiene una coordenaedimensionaled(P, p1), . . ., ed(P, px)).

Seap; un pivote dado y:[y] un nodo dado. Si se cumple que:

ed(P,p;) +r < min(ed(x[y],p;)) V ed(P,p;) —r > max(ed(x[y], p;)

entonces, por desigualdad triangular, se sabe=d® xy') > r para cualquiery’ € z[y|. La elim-
inacion de un string, como posible respuesta, puede seaheando cualquier pivoig. De hecho
los nodos que no pueden ser eliminados son aquellos cuyerkigg@ngulo tiene una interseccion no
vacia con el hiper-rectangui{ed(P, p1) —r, ..., (ed(P,px) —1), (ed(P, p1)+7, ..., (ed(P, pr)+1)).

Enla Figura 1 puede verse el nodo que contiene un conjuntortegy se almacena su minimay
su maxima distancia a dos pivotes. Esto determina unmgeté bidimensional donde caen todas las
distancias desde cualquier substring del nodo a los pivetegiery es un patro® y una tolerancia
r, la cual define un circulo alrededor ée

Después, teniendo la distancia Bea los pivotes, se puede crear un hiper-cubo (en este caso un
cuadrado) de lador + 1. Si el cuadrado no interseca con el rectangulo ningantsogsiel nodo
esta lo suficientemente cerca BeEl problema de encontrar todos los rectangélaimensionales
gue intersecan con el rectangulo de un query dado es @alasoblema déblsqueda por rango
multimensional Aquellos nodosc[y] que no puedan ser eliminados por ningln pivote deberan ser
comparados directamente contra el patfarPara aquellos cuya distancia minim#&a&s a lo mas
r Se reportaran todas sus ocurrencias. Los puntos de camsidezlas mismas se encuentran en las
hojas de los subarboles con raiz en el nodo que coincidio.



ed(nodo,p2) 2r+1

d2 [ P 2+l
max2 [---------------- '
H 2 ,,,,,,,,,,,,,,,,,
min ' nodo:
; 1 ed(nodo,p1)
Sufijo minl " maxl

Figura 1: Regla de eliminacion usando dos pivotes

4. Nuestra implementacon

El presente trabajo describe una implementacion de urgupsta alternativa presentada en [8]
gue es mas simple que la descripta anteriormente pero gogue no reduce drasticamente la com-
plejidad, puede ser mejor en la practica.

Un indice mas simple que deriva de las mismas ideas deloc#tdiculo, considera solamente los
n sufijos del texto y no nodos internos. Cada sufijo | representa todos los substrings del texto que
comienzan en la posiciof) esos sufijos son de la forrdd; ;,...,7; ,},con 1 < j < n,y cada
sufijo es indexado de acuerdo a la minima distancia entseesegistrings y cada pivote.

Una de las ventajas de esta propuesta es la reduccion dacedgpa solamente el conjunto
puede ser reducido hasta la mitad de los elementos presantasaproximacion original, sino que
también solamenté valores (distancias minimas), y 2&, son almacenados para cada elemento.
Esto permite utilizar cuatro veces mas pivotes que en lpy@sta previa con el mismo requerimiento
de memoria. Notar que no necesitamos construir ni guardainguina estructura auxiliar los sufijos,
ya que ellos se pueden obtener e indexar directamente desgoeAsi, la Unica estructura necesaria
seria elindice nétrico.

Una desventaja es que la selectividad de los pivotes segelfiliddo a que solamente los valores
minimos son almacenados y esto impacta en el descarte s sufi

La construccion deindice nétrico comienza con la seleccion aleatoria/dsubstrings de texto
diferentes que seran nuestros pivotes. Estos substongsxdenidos del mismo texto sobre el cual se
buscara el patron.

Para cada sufijf; ] y cada pivotep,; se calcula la distancia minima. Para ello se computara la
distancia entrg; y todos los substrings representados|f¢r | y del conjunto de distancias se alma-
cenara la minima. Una vez que se ha realizado esto para tosisufijos 7} | y todos los pivotes
p; Se tiene un conjunto de valores de distancias minimas para cada sufijo. Esto toyestio que
llamamosfirmadel sufijo, lo que puede ser visto como un puntdehimensiones:

[T]] - (ml’n(ed([Tj--]vpo))v SR min(ed([Tj--]vpk—l)))

siendo este punto leoordenada rimima en todas las dimensionésl conjunto de strings representa-



dos por{7}._]. El algoritmo de construccion deidice nétrico puede verse en la Figura 2.

Generacbn (Texto T, cantidad de pivotes k)

1. Sean pq,...,p; pivotes

2. Para todo j (con 1<j<n)

3. 5 <« [1;.]

4 Para todo i (con 1<i<k)

5. pivote «— p;

6 Indice[S;, pivote] «— min(ed(T} j4+1,pi),---,ed(Tj n,pi))

Figura 2: Generacion del Indice de busqueda para un #éxl®tamafo. conk pivotes

Como se dijo, la distancia de edicibn minima puede serréraa erO(|p;| méx(|p;|, |z|)) tiem-
po porque no es necesario considerar strings arbitrarientengosry, , . . ., y;. Dado que se computa
la matriz de distancias fila por fila, luego de haber procesadotendra el valor minimoevisto hasta
el momento. Luego no tiene sentido considerar las jit@ses qudz| + j — |p;| > v, dado que de
aqui en mas la distancia enfsgy = solo crecera o se mantendra. Por lo tanto se trabajahssha
lafilaj =v + |p;| —|z| < |p:|. Por otro lado, cuando se esté calculando la distancia gngrun
string de la formd; ;. siempre se tiened(7;. ;. ¢—1,p;) ya calculada; por lo tanto, no hace falta
recalcularla porque con solo guardar la Gltima fila coragatpuedo obtenet/(7; ;. r, p;), calculan-
do solamente la fila correspondiente al caragterf. Todo esto permite calcular la minima distancia
enO(|pif?).

En la Figura 3 se muestra un ejemplo de indice métrico atenpartir del texto “abracadabra”.
Los pivotes utilizados para calcular la firma de cada sufigrdop, = “cad” y p, = “br”. La
estructura/ndice almacena la minima distancia desde cada sufijo al pivoresmondiente. Lg-
ésima fila corresponde al sufij@; | y la i-esima columna al pivotg;, por lo tantolndice[j, i|
contiene la minima distancia desdé | ap;.

p1 p2

r1..] | 2 !

texto 12 3 456 78 9 10 11 [T2...] 8 °
abracadabr a

[T3...] 2 1

[T4...] 1 2

ms..] | © 2

[T6...] 1 2

. ol = "cad” [T7...] 2 2

PIVOLES  p2 — wpype rs..] | 2 !

[T9...] 3 o

[T10...] 2 1

[T11..] 2 2

Indice

Figura 3: Indexacion del texto ‘abracadabra’



4.1. Buscar un paton

Si se considera la busqueda de un patfodado con a lo sume errores se esta ante un query
por rango de radio en el espacio métrico de sufijos. Como sabemos, al usar oritalg basado
en pivotes, debemos comparar el patidrcontra losk pivotes obteniendo asi una coordenada
dimensionaled(P, p1), . .., ed(P, px)) (firma).

Seap; un pivote dado Y73 | un sufijo deT’, si se cumple que:

ed(P, p;) +r < min(ed([T}..], pi))

entonces por la desigualdad triangular se sabed( [T; |) > r para todo substring que esté rep-
resentado pdf;. ]. La eliminacion de un sufijo como posible respuesta a lautmeealizada puede
hacerse usando cualquier pivpteAl buscar qué sufijos podran ser eliminados se cae, corse ya

jo anteriormente, en un clasico problema de busquedaapgoren un espacio multidimensional. De
hecho los nodos que no pueden ser eliminados son aquelloseny-espacio tiene una interseccion
no vacia con el rectangul@ed(P, p,) —r, ..., (ed(P,py) — ), (ed(P,p1) + 7, ..., (ed(P,px) +1)).

En la Figura 4 se muestra la regla de eliminacion usando togep. En ella puede verse el
sufijo [T} ] que contiene un conjunto de puntos que son los substringssexgados por él. Para ese
sufijo se almacena su minima distancia a los dos pivatesp,. Esto determina un semi-espacio
(zona sombreada €h)) donde caen todas las distancias desde cualquier subd#lisgfijo a los dos
pivotes. El query es un patr@f y una tolerancia, la cual define un region alrededor &e Luego
de calcular la distancia de a los pivotes, y p, se puede considerar un hiper-cubo (en este caso un
cuadrado) de lader + 1. Si el cuadrado no interseca con el semi-espacio entonegsarasnos que
ningln substring del sufijf’; ] esta lo suficientemente cerca Be

ed(sufijo,p2)

dl P——;——o ‘

min2 |------------=----—-
Sufijo

Sufijo d2 minl ed(sufijo,pl)

@ (b)
Figura 4: Regla de eliminacion usando dos pivotes

Los sufijos que no puedan ser eliminados usando algin piyate deberan comparar directa-
mente contra el patro®. Esto implica computar la distancia de edicion entre cadestsing rep-
resentado por el sufiji’; | y p; obteniendo luego la minima. Para aquellos sufijos cuyamniisd
minima aP sea a lo sume, se reportara la posicion de comienzo de esos sufijos ertel t

En la Figura 5 se muestra el coédigo que permite buscar uorp&ticon a lo sumo- errores en
un texto7" indexado usando el indice propuesto, el que hace uso destmatara auxiliatP; para
almacenar la firma del patron.



Bldsqueda (Indice I, Patr on P, Error r))
1. Para todo i (con 1<i<k)

2. Prli] «— ed(P,p;)

3. Para todo j (con 1<j<n)

4 S; o« [1;.]

5 Para todo i (con 1<i<k)

6. It Prli] +r < I[Sj,p;] Then

7 break I* descarto [T; ]
8 else

9. If ed([T;.],P)<r Then

10. reportar j

Figura 5: Busqueda del patr@hcon errorr.

5. Resultados experimentales

Para evaluar el comportamiento de nuestro indice hembzga#a experimentos sobre distintos
textos. Los textos utilizados son un diccionario de pakbrainglés de 584338 caracteres y un dic-
cionario de palabras en francés de 1442394 caracteresldagxperimentos realizamos blusquedas
con distintos patrones de largo 9. En todos los casos losegiwdilizados para construir el indice
también eran de largo 9. En el caso del diccionario de sngldéizamos 10, 15, 18, 20, 22, 25, 28 y
30 pivotes, y para el diccionario de francés 10, 15, 18, 2P piotes.

La Figura 6 muestra la cantidad de strings descartados podiek, considerando distinta can-
tidad de pivotes. Los valores mostrados corresponden algatim sobre 10 blusquedas de distintos
patrones. Como puede observarse, a medida que aumentacaotidad de pivotes logramos aumen-
tar significativamente la eficiencia del indice.

Promedio de strings descartado para n = 584338 Promedio de strings descartados para n = 1442394

Cantidad de strings descartados x 1,000

Cantidad de strings descartados x 1,000

40

. . . . . . 140 . . .
10 15 18 20 22 25 28 30 10 15 18 20 22
Cantidad de pivotes Cantidad de pivotes

Figura 6: Promedio de strings descartados por el indiceiderando distinta cantidad de pi-
votes.

La Figura 7 muestra la cantidad promedio de caracteres qaniggcontra el patron para respon-
der a la busqueda, considerando distinta cantidad deggivbbs valores mostrados corresponden al
promedio sobre 10 basquedas de distintos patrones. Coetembservarse, a medida que aumenta-
mos la cantidad de pivotes gracias al indice no necesitanrapararnos contra todo el texto.



Costo promedio de busqueda para n = 584338 Costo promedio de busqueda para n = 1442394

590 1364.2

1364
1363.8
1363.6
1363.4 -
1363.2 -

1363
1362.8
1362.6 -

1362.4 -

Cantidad de caracteres comparados x 1,000
Cantidad de caracteres comparados x 1,000

520

. . . . . . 1362.2 . .
10 15 18 20 22 25 28 30 10 15 18 20 22

Cantidad de pivotes Cantidad de pivotes

Figura 7: Promedio de caracteres comparados por el inditgiderando distinta cantidad de
pivotes.

6. Conclusionesy Trabajo Futuro

Hemos mostrado que es posible construir un indice parquieds aproximada de patrones uti-
lizando un enfoque distinto basado en busquedas por ramgespacios métricos.

Los experimentos hasta ahora realizados han mostrado gciegal descarte significativo logra-
do por el indice, no es necesario mirar todo el texto. Paaavarsion final del articulo trataremos de
completar com mas resultados experimentales a fin de camfgirel buen comportamiento del indice
se mantiene.

Como se ha observado en los experimentos que algunos pirtes mejor comportamiento que
otros, planeamos también estudiar cuales son sus aas#ictes con el fin de volcar este conocimiento
en la etapa de seleccion de pivotes.

Estudiaremos a futuro una forma de mejorar esta propueséatianos en el conocimiento de que
los pivotes con distancias minimas grandes permitenda@rgicion de una mayor cantidad de sufijos.
Entonces se podrian almacenar para cada ppatélo loss valores mas grandes de las distancias
min(ed(p;, [Tj.])); siendos fijado de antemano.

Otra posible mejora a analizar se basa en tomar un primetepigleterminar sus sufijjos mas
lejanos, almacenar esos sufijos y sus distancias minimamaitista en forma ordenada y luego
descartar esos sufijos para proximas consideraciones.pEsteso se repetiria para los otros piv-
otes hasta que todos los sufijos hayan sido incluidos en aliigia. Esta idea podria ser eficiente y
competitiva en una implementacion en memoria secundaria.
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