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Resumen

El modelo de Espacios Métricos permite formalizar el cphzele blsqueda por similitud en
bases de datos no tradicionales. El objetivo es constrdicés que permitan reducir el tiempo
necesario para resolver una bsqueda por similitud.

Uno de los enfoques para la construccion de indices esadbysor los algoritmos basados
en pivotes. Dentro de los indices basados en pivotes de degempefio, se encuentra el Trie de
Consulta Fija (FQTrie por sus siglas en inglés). La efideedel FQTrie depende fuertemente del
tipo de discretizadiny de lacalidadde los pivotes empleados.

En este trabajo atacamos el problema de disefio de fundlerdiscretizacion para el FQTrie,
cuando el mismo se utiliza para indizar espacios métrioasfunciones de distancia continuas.
Presentamos una nueva funcion de discretizacify basada en los histogramas de distancias
de los pivotes usados en la construccion del indice. Mogis experimentalmente qug,, €s
altamente competitiva en los espacios considerados.
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1. Introduccion

El concepto délsquedas por similitud por proximidad es decir buscar elementos de una base
de datos que sean similares o cercanos a uno dado, aparewersasiareas de computacion, tales
como reconocimiento de voz, reconocimiento de imagemespoesion de texto, biologia computa-
cional, inteligencia artificial, mineria de datos, entnas.

En [7] se muestra que el problema se puede expresar como dagleeun conjunto de objetds
y una funcion de distanciadefinida entre ellos que mide cuan diferentes son, el @bjes recuperar
todos aquellos elementos que sean similares a uno dadduBsian d cumple con las propiedades
caracteristicas de una funcion de distanp@sitividad( d(z,y) > 0), simetia (d(z,y) = d(y,x)) Y
desigualdad triangulatd(z, y) < d(z, z) + d(z,y) ). El par(X, d) se denominaspacio ratrico. La
base de datos sera un subconjunto fibita X de cardinalidach.

En este nuevo modelo de bases de datos, una de las conguiti@s que implica recuperar objetos
similares es ldldsqueda por rangoque denotaremos cdg, r);. Dado un elementg € X, al que
llamaremogueryy un radio de tolerancia una blsqueda por rango consiste en recuperar los objetos
de la base de datos cuya distancigreo sea mayor que, es decir(q,r)q = {u € U : d(q,u) < r}.

Las busquedas por similitud pueden ser resueltas trieialencon una complejidad d&n). Para
evitar esta situacion se preprocesa la base de datwesando un algoritmo, al que denominamos
algoritmo de indizadn, que permite construir una estructura de datos o indiehdda para ahorrar
computos al momento de la busqueda.

El tiempo totall’ necesario para resolver una basqueda puede calcularge Tomevaluaciones
de dx complejidad(d) + tiempo extra de CPU + tiempo de I/&@n muchas aplicaciones la evalua-
cion de la funciond es tan costosa que las demas componentes de la formutaapteeden ser
despreciadaste es el modelo usado en la mayoria de los trabajos deigaén hechos en esta
tematica. Sin embargo, hay que prestar especial ateatii@mpo extra d&CPU, dado que reducir
este tiempo produce que en la practica la bUsqueda sed@pida, alin cuando estemos realizando la
misma cantidad de evaluaciones de la funcibBe igual manera, el tiempo d& puede jugar un
papel importante en algunas aplicaciones.

Basicamente existen dos enfoques para el diseiio detatgsrile indizacion en espacios métricos:
uno basado en particiones compactas y otro basado en plivhtBgiestro trabajo se ha centrado en
los algoritmos basados en pivotes.

La idea subyacente de los algoritmos de indizacibn basatpivotes es la siguiente. Se seleccio-
nank pivotes{pi, p2, ..., px}, Y S€ le asigna a cada elementde la base de datos, el vector o firma
d(a) = (d(a,p1),d(a,ps),...,d(a,px)). Ante una busqueda, )4, se usa la desigualdad triangular
junto con los pivotes para filtrar elementos de la base desdabomedir su distancia a la queyy
Para ello se computa la distanciagde cada uno de los pivotes y luego se descartan todos aquellos
elementos, tales que para algun pivatese cumple quéd(q, p;) — d(a, p;) |> 7. Los elementos no
descartados se comparan directamente;quara determinar si forman o no parte de la respuesta.

La familia de estructuraBQ (FQT [2], FHQT [2, 1], FQA [6], FQTrie [5]) forman parte de
las estructuras basadas en pivotes; cada una de ellas fsnfa@a como una mejora de la anterior,
siendo el FQTrie Fixed Queries Trigel de mejor desempefo. Por esta razén, en este trabajo nos
enfocamos sobrEixed Queries Trie (FQTrie)5]. La eficiencia de este indice depende no soblo de la
calidad de los pivotes seleccionados sino también de @damle discretizacion utilizada. Una buena
funcion de discretizacion junto con la técnicalddblas Lookugpermiten que el FQTrie sea eficiente
no solo en términos de cantidad de evaluaciones de diatsino también en tiempo extra de CPU.

En [4] se presenta la funcion de discretizadedia( 6,,, ) que, utilizando solo un bit por pivote
(el menor espacio posible), resulta competitiva sobrecéepanétricos con funciones de distancia



discretas. En este trabajo abordamos el disefio de furscamndiscretizacion que resulten eficientes
para espacios meétricos con funciones de distancia cantinu

Este articulo esta organizado de la siguiente maneraagksdccion 2 describimos la técnica de
Tablas Lookup y el indice FQTrie. Luego, en la seccion ohiicimos las funciones de discretizacion
existentes, describiendo su comportamiento para espa&tgcos con funciones de distancias dis-
cretas. En la seccion 4 presentamos una nueva funciorsdestizacion para espacios con funciones
de distancia continua y realizamos la evaluacion experiaiee la misma. Finalizamos en la seccion
5 dando las conclusiones y el trabajo futuro.

2. Tablas Lookup y Fixed Queries Trie

Las Tablas Lookup propuestas en [5], han demostrado ser una buena opciannpgorar el
desempenfio ddtixed Queries Arrayf6] y de una blsqueda secuencial. Recordemos que, dada una
blUsqueddq, r),, los elementos no relevantes para la query son aqueligles que para alggn se
cumple qud d(q,p;) — d(a,p;) |> r. Esto significa que si(a, p;) se codifica erb; bits, debemos
realizar operaciones de enmascaramiento y corrimientogeiuar la condicion anterior. Una Tabla
Lookup es una estrategia de representacion para la firmaalkusqueda que permite realizar com-
paraciones entre palabras de maquina completas en lugy@cddas por grupos de bits (dondep;
es la cantidad de bits necesitados para codificarp;) ). Comenzaremos dando algunas definiciones.

» Funcion o Regla de Discretizadin: una regla de discretizacion es una funaipn R x K —
{0,...,2% — 1} dondeK = {pi, ps, ..., px} €S €l conjunto de pivotes. Esta regla asigna a cada
nimeror un numero natural de, bits; este nimero natural depende no so6le dsmo también
del pivotep considerado.

= Firma de un Elementa la funcion de firma de un elemento del espacio se define ¢ddmo
X — {0,117 cond* () = 8y, (d(x. 1)) 8y (d(z, p2) .. -6y, (d(z, pi)) dondem = ¥, b,

» Discretizacion de Intervalos podemos extender la funci@p a intervalos de la siguiente ma-
nera:o,([ry, ro]) = {9,(r)/r € [r1, )}

= Firma de una Blsqueda (g, r),: dada una basqueda por rango, la firma de la bUusqueda es una
funcioné* : X x Rt — 2{01™ con:

0°((¢,7)a) = {0p, ([d(q, 1) — 7, d(g, pr) + 7))} @ @ {6y, ([d(g, pr) — 1 d(g, i) +7])}

dondee es la operacion de concatenacion. Lo que hacemos es ucatepacion ordenada de
los conjuntos que son firmas de los intervalos correspotetiencada pivote. Con estas defini-
ciones es facil demostrar quezrssatisface la busqueda, ), entonces™(x) € §*((q,7)a)-

= Lista de Candidatos la definicion anterior nos dice cual deberia ser la firrmaid elemento
para que sea un candidato a formar parte de la respuesta derla Befinimos entonces el
conjunto de candidatos de la busquégla), comolq, ]y = {x : 6*(x) € 6*((¢,7)a) }

Denotaremos cotX* al conjunto de firmas de la base de datos U* = {§*(z) : x € U}. Con
las notaciones dadas, computar la lista de candidatok, es equivalente a realizar la interseccion
U*No*((q,r)a). El problema central de una busqueda por rango es justarcemiputar esta lista de
candidatos.



Notar que existe una cantidad exponencial de firmasn, r),). Las firmas finales eff (¢, )4)
se obtienen como concatenacion ordenada de firmas parmaleecto de cada pivote. Esto significa
que, si cada pivote produeg, firmas, entoncep*((q,r)q)| = Hf:1 v,,. Por ejemplo, si tenemos 32
pivotes, y para una bisqueda cada pivote produce 2 firmasyeas|d*((q, 7)q)| = 232

En consecuencia, no es viable calcular explicitamentergliato de firmas. En su lugar, se utiliza
una representacion implicita que es facil de obtengyro8gamos que la palabra de maquina es de
bits, y que cada firma tiene un tamafio= tw bits. Entonces, podemos dividir cada firmas . . . a,,
ent palabras de computadora, de la siguiente manera:

a1 A2 ... Gy Qopt1 A2 - - - A2 .. A=) w+1 At—1)w+2 - - - Am
-~ 7 / N ~ J

~
A1 Aa Ay

CadaA; es una palabra de computadora, a la que llamarér@sisna coordenada de la firma

Utilizando lo anterior, podemos represeniéf(q, r),) comot conjuntos de coordenadas. Cada
uno de esos conjuntos, puede tener como maxigtoelementos. Una Tabla Lookup consiste en una
representacion binaria para cada uno de estosjuntos.

Definicion: unaTabla Lookupparad*((q,r)s), €S un arregld. de ¢ posiciones; donde
cada posicion es un vector @& valores binarios. Denotamos caén[i] a L[y, i]; luego
L;[i] = 1 siy sblo sii aparece en gl-ésimo conjunto de coordenadas.

Podemos decidir sijas...a, € *((¢,7)q), €valuando la expresioh;[A;] A Ls[As] A -+ A
Li[Ay], con A; = aw(i-1)41 - - -6, tarea que puede realizarse con a lo mascesos a la Tabla
Lookup. Usar esta técnica permite que las comparacionesbeen a nivel de palabra de computa-
dora en lugar de hacerlo a nivel tigbits, lo que permite reducir el tiempo extra de CPU necesario
para resolver una busqueda.

Dado que estamos usando las firmas como cadenas, y queresbof@nigualdad entre cadenas,
entonces podemos usar alguna de las estructuras espeetiteadisefiadas para reconocimiento de
patrones. En el FQtrie [5] se utiliza vixrbol Digital o Trie[8] para indexarl/* .

Un Trie es un arboin-ario para busqueda lexicografica. En esta estructuda, éi@mento se con-
sidera como una secuencia de caracteres sobre un alfapketcardinalidad del alfabeto determina
la aridad del arbol, es decit = |>|. Un nodo en un trie 0 es un nodo externo y contiene un elemento,
0 es un nodo interno y contieme punteros a subtries. Dada una cadena, se usan los caragteras
conforman para direccionar la busqueda en el arbol. Betan un nodo de nive| la seleccion del
subtrie que le corresponde se realiza en funcion-é@simo caracter de la cadena. El nodo raiz usa el
primer caracter, los nodos hijos de la raiz usan el seguar@dater, y asi sucesivamente. En unitiie
ario la busqueda toma un tiempo que es proporcional a latl@hde la cadena, independientemente
de cual sea el tamaio de la base de datos.

En nuestro caso, lo que representaremos sobre un trie esjehttbde cadenag/* . Este trie
sera usado junto con la Tabla Lookup @er)4, lo que produce una pequefia modificacion en la
bUsqueda. Estando en el niveén lugar de seguir aguella rama que concuerda coasio caracter
de la cadena, seguimos un nodo si alguna coordenada en@htmopncuerda con el rétulo del nodo;
es decir, seguimos un nodo si la Tabla Lookup @sue) para el correspondiente nodo y nivel.

3. Funciones de Discretizadin sobre Espacios Discretos

Una funcion de discretizacion clasifica los objetos capeeto a la cercania a un pivetgarticu-
lar; si ese pivote usa una cantidadle bits, entonces la funcion de discretizacion ged&rparticio-



nes del espacio que son enumeradas con valores del cofjunto, 2% — 1}. Luegod(d(p;, u)) = j
significa que el objeta pertenece a la particigndel pivotep;.

Mientras mayor sea el valdy, mas precision tendremos; como caso extremo podrianaogem
ner la distancia exacta sin discretizar. Pero mientraslet vaaumenta menos pivotes pueden ser
contenidos en la misma cantidad de espacio. Es por eso gesita@eos encontrar el balance entre el
poder de filtrado y el espacio utilizado.

Resumiendo, la funcion de discretizacion usada influgtan el espacio requerido por el indice
(¢ cuantos bits usamos por pivote?) como en el tiempo relguaaira resolver una busqueda (¢,qué tan
buenas son las particiones generadas?). Para una cantitaoits se pueden definir un nmero finito
de reglas de discretizacion, algunas de las cuales pragusuenos filtrados y otras, posiblemente,
no filtraran en absoluto. La definicion de la funcion dedktizacion no es esencial para la correctitud
del método de filtrado, pero si para su eficiencia.

En [6] se introducen dos funciones de discretizacion, arsab

» Partes Iguales (denotaremos cory,; ) : esta técnica consiste en dividir el espacio en partes
de igual tamafo. Se® = {p;,po,---,pr} €l conjunto de pivotes. Para cagase calcula
Doz = mazyecwi—py{d(pi, w) } Y Dinin = minuew—p){d(p;, w)}. Luego, el rang®,, o — Din
es dividido er2’ partes iguales, asociando a cada nimego{0 . . . 2% — 1} el intervalo:

[szn + U(Dmam - Dmin)/2bs7 szn + (U + 1)<Dmam - szn)/Qbs]

Si bién esta técnica asegura gue todas las partes son sielontamafio, no asegura que la
cantidad de elementos en cada parte sea la misma.

= Cantidades Iguales (denotaremos com; ): esta técnica divide el espacio intentando dejar la
misma cantidad de elementos en cada parte. Por cada pivdétesenina lo$; — 1 cuantiles
uniformes que dividen el conjunto de valores de distanams; subconjuntos de la misma
cardinalidad. Luego se asigna un cuantil a cada valor éntrig — 1. Esta técnica asegura que
en cada intervalo existen exactamemte® objetos.

En [4] se presentan cuatro alternativas de funciones deetiizacion basadas en histogramas de
distancias. De la evaluacion experimental de las misneaspscluye que la de mejor desempefio es
)

Hp -
= Media (denotaremos con,, ) : para discretizad(p, u), esta funcion utiliza el histograma local
de p. Este histograma permite visualizar la distribucion dedtementos del espacio métrico
respecto del puntp. La figura 1 muestra un ejemplo del histograma local de unqurel eje
x representa los distintos valores pdfga, u) y el ejey representa la cantidad de elementos del
espacio que se encuentra a una determinada distangia de

La técnicaj,, divide el histograma local de un pivopeen dos partes, utilizando como limite
divisor i, + =, dondey,, es la media del histogramazyes un nimero entero. Luego, asigha
a todos aquellos valores que se ubiquen en el histogramaietidg del limite divisor yl a los
gue se ubiquen a derecha (ver figura 1).

En [4] se muestra experimentalmente que la discretizadigncon z = —1 obtiene una alta
eficiencia sobre espacios métricos con funciones de distdiscretas, logrando superar ampliamente
a 0, Y d. . La eficiencia de esta funcion se debe en gran parte a queautiformacion sobre la
distribucion de los elementos del espacio para discretiteidiendo el histograma local de cada
pivote en el punto de mayor concentracion de elementosarNotemas que,, utiliza solo un bit
por pivote, la menor cantidad de memoria posible.
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Figura 1:Particion provocada por la funcion de discretizaciy) conz < 0.

4. Funciones de Discretizaéin sobre Espacios Continuos

Tal como lo mencionaramos, la eficiencia lograda pgy se debe en gran parte a que divide el
histograma local de cada pivote en el punto de mayor coram@atr de elementos (la parte mas alta
del histograma). Esta funcion fue disefiada en base a toghasna en forma de campana donde la
media se ubica cercana a ese punto. Sin embargo, esto ne simetbs histogramas de todos los
espacios.

Analicemos por ejemplo el espacio métrico formado por dentos de texto con la funcion
de distancia coseno [3]. En este modelo el espacio constaaeaordenada por término, y los
documentos son vistos como vectores en este espacio déenadtiasibnalidad. La distancia entre dos
documentos se define como el angulo formado por los veajoresepresentan a dichos documentos.

La figura 2 muestra ejemplos de histogramas locales paraidute elegidos aleatoriamente de
la coleccion TREC-3 (http://trec.nist.gov) formada p@6% documentos. Puede observase que estos
histogramas no presentan una forma de campana; la mayartenon de elementos se identifica
en mas de un punto y la media no se ubica cercana a ninguso ello

Para solucionar este inconveniente modificamos la fungignde la siguiente manera: dado un
pivotep, en lugar de dividir en la media, de su histograma local, dividimos en el punto de mayor
altura del histograma que representa la zona de mayor coacém de elementos. Luego, asignamos
0 a todos aquellos valores que se ubiquen a izquierda deéldivisor y1 a los que se encuentren a
derecha. Llamaremos a esta nueva funadmima alturay la denotaremos caf),,,.

Pivote 1 Pivote 2

250 r
200 1
150 1

100 r

507 ] 1 AN
N N N R v N/

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4

Distancias Distancias

Cantidad de elementos
=
o
o

Cantidad de elementos

Figura 2:Histogramas locales de pivotes elegidos aleatoriamehtsgacio de documentos.



Si denotamos cohi, al histograma local del puntg luego :

hlp(i) = [{z/d(x, p) = i}|
Seak = méx, ey {d(z,y)}, entonces podemos definir la funcidp,, de la siguiente manera:

0 sid < méxi<i<i{hl,(7)}

5ma(d) =
1 sid> méxlgigk{hlp@)}

4.1. Evaluacbn Experimental
4.1.1. Descripobn de los experimentos

Los experimentos se ejecutaron sobre una computadora dode&8@emoria RAM, linux version
2.4 con gcc version 3.2.2.

El objetivo final de los experimentos fue establecer la efaiagde la funcion de discretizacion
propuestad,,, respecto de las funciones ya conocidas, J,; y 9,, . Se evaluaron dos aspectos:
cardinalidad de la lista de candidatos y tiempo de busquedeardinalidad de la lista de candidatos
nos permite deducir la cantidad de evaluaciones de distaineicesarias para resolver una busqueda
(cardinalidad de la lista de candidatos mas cantidad degsy.

Utilizamos como espacio métrico la coleccion TREC-3 dé5l8ocumentos de texto, indizado
con un FQTrie. De esta coleccion se eligieron al 82a8rdocumentos, los que conformaron el lote de
prueba utilizado para todos los experimentos. Para cadartato de este lote, se realizaron busque-
das por rango utilizando como radios de busquelds valores),371, 0,383, 0,387, 0,390, 0,392 que
recuperan respectivamentefel0 %, 0,50 %, 1 %, 1,50 % y 2 % de elementos del espacio. Todos los
resultados que se muestran en este articulo fueron obsgmidmediando los valores alcanzados con
cada uno de 10800 documentos del lote de prueba.

La evaluacion experimental de las funciones de discigtinase realizd en dos etapas. En la
primer etapa fijamos el tamaio de firma y analizamos cudl eejer desempefio que puede lograr
cada funcion de discretizacion con ese espacio. En langagetapa analizamos si variar el tamafio
del espacio métrico o variar el tamafo de firma afecta laslasiones obtenidas en la primer etapa.

Por cuestiones de espacio solo mostramos las graficaogaeleramos mas representativas.

4.1.2. Fijando el tamdio de firma

Para la indizacion se us6 inicialmente un FQTrie con urafeorde firma dd6 bits. Para este
tamario de firma las funciones,, y 9,,, tienen como Gnica posibilidad usar 16 pivotes dst cada
uno. En cambio,é,; y é.; pueden realizar las siguientes combinaciones entre eahtie pivotes y
cantidad de bits por pivotat pivotes del bit, 8 pivotes de2 bits, 4 pivotes det bits, 2 pivotes de
8 bits 61 pivote del6 bits. Nuestro primer paso fue analizar cual de estas canlanes es la que
resulta mas adecuada para las funciofigy d.; .

Dado que para el espacio métrico considera@d® pivotes resultan insuficientes, sbélo se reali-
zaron experimentos para las tres primeras combinacioasgyiaficas 3 y 4 muestran los resultados
obtenidos por las funcione$, y ¢.; respectivamente. En ambos casos se muestra, 8@llasisque-
das realizadas, el promedio de la cardinalidad de la listzaddidatos (izquierda) y del tiempo de
bUsqueda (derecha). Como se puede observar, la eficiemtis dunciones aumenta a medida que
aumentamos la cantidad de pivotes, alin cuando estamaserdo el espacio usado por cada pivote.
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Figura 3: Resultados para la funciém,; con tamafio de firma de 16 bits. Cardinalidad de la lista delidatos
(izquierda) y tiempo de blsqueda (derecha).

El mejor desempeiio se logra justamente cuando utilizatpwotes del bit. En consecuencia, ésta
es la combinacion elegida para realizar la comparacioniGoy o, -

La figura 5 muestra los resultados para las cuatro funciomdgsdretizacion usand@ bits como
tamano de firma. Nuevamente se ha graficado la cardinaleltdlidta de candidatos (izquierda) y el
tiempo de busqueda (derecha) para los distintos radiosr€3pecto a la cantidad de comparaciones,
se puede observar que la de mejor desempeng.g$ogrando reducir en u20 % la cardinalidad de
la lista de candidatos respecto dg (la que le sigue en eficiencia) en este aspecto. Con respecto a
los tiempos de busquedas, la funciép, sigue siendo la que obtiene los mejores resultados logrando
resolver las bUusquedas @25 segundos aproximadamente, 1o menos qué,, , quien le sigue en
eficiencia logrando ahora superar ampliamentey 6,,; .

Algo importante para destacar es que, si bégnobtiene una lista de candidatos de mayor cardi-
nalidad qued.; , en tiempo la supera ampliamente en eficiencia. Esto sigmjtie, si biery,,, obtiene
una lista de candidatos de mayor cantidad de elementogae@a menor cantidad de operaciones
adicionales lo que reduce el tiempo extra de CPU y, en coase@y el tiempo total de busqueda.
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Figura 5: Resultados para tamafio de firma de 16 bits. Cardinalidad litd de candidatos (izquierda) y tiempo de
biusqueda (derecha) para distintos radios de blsqueda.

4.1.3. Variando el tamdio del espacio y el taméo de firma

Como ya lo mencionaramaos, otro punto que nos interesalhzegea el efecto del tamafo del es-
pacio sobre las distintas funciones. Para ello realizaxmeranentos tomando &0 %, 60 %, 70 %, 80 %

y 90 % de los documentos de la coleccion para indizar y realizgrigdo de300 busquedas. Para las
funcionesé,; y d.; S0lo se experimentd con la combinacion que mostrd npgdormance en la etapa
anterior:16 pivotes del bit. En las figura 6, 7 y 8 mostramos, a modo de ejemplo, lodtesks para

el 50 % (632 documentos), €10 % (885 documentos) y €90 % (1138 documentos) respectivamente.

Respecto de la cardinalidad de la lista de candidatos, tasdoes d,,, , d.; Y 6, son las que
muestran un comportamiento mas estable, sief)gosiempre la mas eficiente de todas. En cambio,
la funcion ¢,,, varia dependiendo del tamafio del espacio, logrando emadgcasos superar ®; y
d,; pero en otros no. Intuimos que la causa de este comportanggfue la media del histograma se
aleja o acerca del punto de mayor concentracion en furd@btamario del espacio, lo que afecta su
capacidad de filtrado.

Respecto de los tiempos de blUsquedas, nuevamente es la de mejor desempefio logrando
resolver las busquedas con tiempos que van desdelda@s0,5 segundos, dependiendo del tamafio
del espacio. Como sucedia anteriormente, en algunos éaspgerde frente a),; en cardinalidad de
lista de candidatos pero gana en tiempo de busqueda.

Esto queda alin mas claro en la figura 9, en donde se ha goaliisagsultados obtenidos para los
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Figura 6: Resultados pars2 documentosi0 % de la coleccion de 1265 documentos).



Espacio de Documentos. Pivotes:16, Bits:1, N:885 Espacio de Documentos. Pivotes:16, Bits:1, N:885
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Figura 7: Resultados parg85 documentosi0 % de la coleccion d&265 documentos).

radios de busquedas371y 0,392, en funcion del tamafio del espacio. Se observa claramasté,,,

es la mas competitiva independientemente del tamanosgace®. También puede apreciarse como
la cardinalidad de lista de candidatos obtenida fjgrse ve afectada tanto por el tamafo del espacio
como por el radio de busqueda.

El proximo paso fue establecer si incrementar el tamafifiraie varia el comportamiento de
las funciones de discretizacion. Para ello repetimosxpsrmentos utilizando ahora como tamafio
de firma32 y 48 bits (ver figura 10). En el caso de las funcionég y J. , basandonos en los
resultados que obtuvimos con un tamafio de firmgod®ts, utilizamos un bit por pivote maximizando
la cantidad de pivotes.

Tal como sucedio en los experimentos anteriobgs, es las mas competitiva y,; es la de menor
performance. La funciéng,,, logra una lista de candidatos con 2% menos de elementos que
d, la que le sigue en eficiencia, para todos los radios de bdag&especto del tiempo sucede algo
similar pero en este caso las mejoras logradasfgrson mas significativas cuando se aumenta el
radio de basqueda. Podemos ver gyg se ve afectada por el tamafio de firma, perdiendo frente a
J.; tanto en cardinalidad de lista de candidatos como en tierajdisqueda.

Todos los experimentos realizados nos permiten concleiriy €s una buena opcion para este
tipo de espacios métricos, superando a las demas furscoam®cidas tanto en cardinalidad de lista
de candidatos (cantidad de comparaciones) como en tiertgdaoblsqueda.
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Figura 8: Resultados parsl 38 documentosy0 % de la coleccion dé265 documentos).
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5. Conclusionesy Trabajo Futuro

Basandonos en los resultados dados en [4] y los resultapog&tos en este articulo, podemos
concluir que las funciones de discretizacion que obtiezlenejor desempefio son aquellas que se
basan en el histograma local de cada pivote. En particilédjrda zona de mayor concentracion de
elementos, asignando valores distintos a cada una deplage ser la clave para obtener funciones
con buen rendimiento.

Recordemos que, dada una consgltzada pivote solo puede descartar a aquellogue cumplan
cond(p,u) ¢ [d(p,q) — r,d(p,q) + r]. Por otro lado hay una alta probabilidad de que la query
g se ubique en la zona de mayor concentracion de elementd#zidmos esa zona, al momento
de realizar una consulta cada pivote esta en condicioneestmartar una porcion significativa de
elementos del espaciBista es la razon por la cud),, y 4, obtienen mejor desemperio para espacios
continuos y discretos respectivamente.

Con respecto al trabajo futuro, nos proponemos estudideelcede las funciones de discreti-
zacion sobre otros indices basados en pivotes. Si b#resultados que mostramos en este articulo
fueron obtenidos sb6lo con el FQTrie (el mejor indice dealaifia FQ), los mismos nos permiten
extrapolar el compartamiento de otros indices integradodas funcionesj,,, y 0, -
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