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Resumen

Uno de los problemas abiertos en la bisqueda de patrones combinatoria es la indexacion de
texto para permitir blsqueda aproximada sobre él. Presentamos aqui una implementacién de un
método nuevo y simple de indexacion para el problema de bisqueda aproximada de patrones. El
esquema aprovecha las propiedades métricas que posee la distancia de edicion y puede ser apli-
cado a cualquier otra métrica existente entre strings. Consideramos un espacio métrico donde los
elementos son los sufijos del texto, construimos un indice métrico, y las blsquedas aproximadas
se ven como consultas por proximidad sobre ese espacio métrico.
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1. Introducciony motivacion

Uno de los problemas abiertos en blsqueda de patrones combinatoria es la indexacion de texto
para permitir blsqueda aproximada sobre dicho texto. EIl problema de blsqueda aproximada de pa-
trones es: Dado un texto largo 7" de longitud n, un patron (string) P de longitud m (comparativamente
corto) y un umbral r, recuperar todas las ocurrencias del patron, es decir, los substrings del texto cuya
distancia de edicion al patron es a lo mas r. La distancia de edicion entre dos strings se define como
la minima cantidad de inserciones, supresiones o substituciones de caracteres necesaria para que los
strings sean iguales. Esta distancia es usada en muchas aplicaciones, pero cualquier otra distancia que
sea de interés puede ser aplicada.

En la version on-line de este problema, el patron puede ser preprocesado pero el texto no. Existen
numerosas soluciones a este problema [18], pero ninguna de ellas es aceptable cuando el texto es
demasiado largo porque el tiempo de blsqueda es proporcional a la longitud del texto. Sélo reciente-
mente se le ha prestado mas atencion al problema de indexacion de texto para blsqueda aproximada
de strings y por ello los esquemas de indexacion para este problema estan atin bastante inmaduros.

Existen algunos esquemas de indexacion especializados para buscar de a palabras sobre textos de
lenguaje natural [16, 4]. Estos indices se desempefian bastante bien en ese caso pero no se pueden
extender para trabajar en el caso general. Existen aplicaciones extremadamente importantes que caen
fuera de este caso tales como ADN, proteinas, musica o lenguajes orientales.

Los indices que resuelven el problema general se pueden dividir en tres clases.Backtracking [13,
21,9, 12] que usa el arbol de sufijo [1], arreglo de sufijo [15] o grafos dirigidos aciclicos de palabras
(DAWG) [10] del texto con el fin de factorizar sus repeticiones. Se latsimula un algoritmo secuencial
sobre el texto haciendo backtracking sobre la estructura. Estos algoritmos son atractivos cuando se
buscan patrones muy cortos.

Particionado [20, 19, 3] particiona el patron en piezas para asegurar que alguna de las piezas deba
aparecer sin alteraciones dentro de cada ocurrencia. Se usa un indice capaz de realizar blsquedas
exactas para detectar las piezas y se verifican con un algoritmo secuencial las areas del texto que
tengan suficiente evidencia de contener una ocurrencia. Estos algoritmos funcionan bien solo cuando
r/m es pequefio.

La tercera clase [17, 5] es un hibrido entre las otras dos. Se divide el patrén en piezas largas que
pueden aln contener (menos) errores, se las busca usando backtracking y se verifican las potenciales
ocurrencias de texto como en el método de particionado. Los algoritmos hibridos son mas efectivos
porque pueden encontrar el punto adecuado entre longitud de las piezas a buscar para un nivel de error
permitido. Estos métodos toleran factores de error r/m moderados.

En [8] se propuso una nueva manera de aproximarse a este problema, la cual considera que la
distancia de edicion satisface la desigualdad triangular y por lo tanto define un espacio métrico sobre
el conjunto de los substrings del texto. Asi se reexpresa el problema de la bisqueda aproximada como
un problema de blsqueda por rango sobre este espacio métrico. Este enfoque se ha intentado antes
en [6, 2], pero en esos casos las particularidades del problema hacian posible indexar O(n) elementos.
En el caso general se tienen O(n?) substrings del texto. Su principal contribucion es que brinda un
método (basado sobre el arbol de sufijos del texto) que colapsa los O(n?) substrings del texto en
O(n) conjuntos y encuentra una manera de construir un espacio métrico sobre esos conjuntos. El
resultado es un método de indexacion que, a costa de requerir en espacio promedio O(nlogn) y
tiempo de construccion promedio O(n log® n), permite encontrar las R ocurrencias aproximadas del
patron en tiempo promedio O(m log® n 4+ m? + R), lo cual produce una brecha de complejidad sobre
trabajos previos, y se puede extender mas facilmente la idea a otras funciones de distancia (tales como
inversiones).



Mas aln, este método representa un enfoque original al problema y abre muchas posibilidades
para mejoras. Presentamos aqui una version mas simple del indice propuesto en [8] que necesita
espacio O(n) y que, a pesar de no producir una brecha en la complejidad, puede ser mejor en la
practica.

Utilizaremos la siguiente notacion en este articulo. Dado un string s € >* denotamos su longitud
con |s|. Denotamos también con s; al i-esimo simbolo de s, para un entero ¢ € 1,...,|s| y con
Si.; = SiSi+1...5; (que seria el string vacio sii > j) y s;.. = s;. 5. El string vacio se denota como
e. Se dice que un string x es un prefijo de zy, un sufijo de yx y un substring de yzz.

Este articulo esta organizado de la siguiente manera: la Seccién 2 describe algunos conceptos
relacionados a la blsqueda en espacio métricos, la Seccion 3 describe en méas detalle el enfoque
planteado en [8], la Seccion 4 explica en mayor detalle el método utilizado en esta implementacion,
la Seccion 5 muestra algunos resultados experimentales y la Seccién 6 da las conclusiones y las
propuestas para trabajo futuro.

2. EspaciosMeétricos

Nos concentramos en esta seccion en dar solo los conceptos relacionados a la blsqueda en espa-
cios métricos que son relevantes para este trabajo, mas detalles se pueden ver en [7].

Informalmente, un espacio métrico es un conjunto de objetos y una funcion de distancia definida
entre ellos, la cual satisface la desigualdad triangular. El problema de blsqueda por proximidad en es-
pacios métricos consiste de indexar el conjunto de manera tal que luego dada una consulta se puedan
encontrar rapidamente todos los elementos del conjunto que estén suficientemente cerca del elemento
consultado. Esto tiene aplicaciones en un gran nimero de campos, tales como bases de datos no tradi-
cionales (donde no se usa la blsqueda exacta); aprendizaje de maquina y clasificacion; cuantizacion
y compresion de imagenes; recuperacion de texto; biologia computacional; prediccion de funciones;
etc.

Formalmente, un espacio métrico es un par (X, d), donde X es un “universo” de objetosy d : X x
X — R* es una funcion de distancia definida sobre X que devuelve valores no negativos. La distancia
satisface las propiedades de reflexividad (d(x, x) = 0), positividad estricta (z # y = d(z,y) > 0),
simetria (d(x,y) = d(y, z)) y desigualdad triangular (d(z,y) < d(x, z) + d(z,y)).

Un subconjunto finito U de X, de tamafio n = |U|, es el conjunto de objetos donde se busca. Entre
todas las clases de consultas de interés en espacios métricos, estamos interesados en las llamadas
consultas por rango: Dada una consulta ¢ € Xy un radio de tolerancia r, encontrar el conjunto de
todos los elementos de U que estan a lo sumo a distancia r de q. Formalmente, la salida de la consulta
(q,7)a = {z € U,d(q,x) < r}. El objetivo es preprocesar el conjunto a fin de minimizar el costo
computacional de producir la respuesta (g, ) 4.

Sobre la amplia gama de algoritmos existentes para indexar espacios métricos, nos concentramos
en los llamados basados en pivotes, los cuales se construyen sobre una sola idea general: Seleccionar
k elementos {p1, po, . . ., p } de U (Ilamados pivotes), e identificar cada elemento « € U con un punto
k—dimensional ((d(u, p1), . .., d(u, px)). Con esta informacion, podemos filtrar, usando la desigualdad
triangular, cualquier elemento « tal que |d(q, p;) — d(u, p;)| > r para algin pivote p;, dado que en ese
caso sabemos que d(q, u) > r sin necesidad de evaluar realmente d(q, u). Aquellos elementos que no
se puedan filtrar usando esta regla se comparan directamente contra q.

Una caracteristica interesante de los algoritmos basados en pivotes es que reducen el nimero final
de evaluaciones de distancia aumentando el nOmero de pivotes. Se define
Dy(z,y) = maxi<<k |d(z,p;) — d(y,p;)|. Hacer uso de los pivotes equivale a descartar los ele-
mentos u tales que Dy (g, u) > r. A medida que se agreguen mas pivotes se realizan méas evaluaciones



de distancia (exactamente k) para computar Dy (q, *) (a éstas se las Ilama evaluaciones internas), pero
por otra parte Dy (g, *) incrementa su valor y asi tiene una mayor probabilidad de filtrar o descartar
mas elementos (a aquellas comparaciones contra elementos que no pueden ser descartados por D, se
las llama externas). Por lo tanto existe un nimero de pivotes optimo.

Si estamos interesados no solo en el nimero de evaluaciones de distancia realizadas sino tam-
bién en el tiempo total de CPU requerido, entonces recorrer todos los n elementos para descartar
algunos de ellos podria ser inaceptable. En ese caso, se necesitan métodos de blsqueda por rango
multidimensional, los cuales incluyen estructuras tales como kd-tree, R—tree, X—tree, etc. [22, 11].
Esas estructuras permiten indexar un conjunto de objetos en un espacio k—dimensional con el fin de
procesar consultas por rango.

En este trabajo nos interesamos en un espacio métrico donde el universo es el conjunto de strings
sobre algln alfabeto, es decir X = ¥*, y la funcion de distancia es la Ilamada distancia de edicion o
distancia de Levenshtein. Esta se define como el minimo niimero de cantidad de inserciones, supre-
siones o substituciones de caracteres necesaria para hacer que los strings sean iguales [14, 18]. La
distancia de edicion, y de hecho cualquier otra distancia definida como la mejor manera de convertir
un elemento en otro, es reflexiva, estrictamente positiva (en la medida que no existan operaciones de
costo cero), simétrica (siempre y cuando las operaciones permitidas sean simétricas) y satisface la
desigualdad triangular.

El algoritmo para computar la distancia de edicion ed() se basa en programacion dinamica.
Supongamos que se necesita computar ed(x,y). Se debe llenar una matriz Cy_ |4 0.|y, donde
Cij = ed(xy 3, 91..;), entonces C, |y = ed(x,y). Esto se computa de la siguiente manera:

Cio=1, Co; =17,
Ci,j = lf(l'z = 3/]) then Cz;lvjfl else 1 +m1’n<0i71,j7 Ci,jfla 01;17]',1)

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

3. Indice Métrico para Bisgueda Aproximada de Patrones

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

El arbol de sufijos provee una representacion concisa de todos los substrings del texto en O(n)
espacio. Asi, en lugar de indexar todos los substrings del texto, solamente se indexan los nodos ex-
plicitos del &rbol de sufijos. Por lo tanto hay O(n) objetos ha ser indexados como un espacio métrico
bajo la distancia de edicion.

Ahora, cada nodo interno explicito del arbol de sufijos se representa a si mismo y a los nodos que
descienden de él por un paso unario. Asi, cada nodo explicito que corresponde a un string zy y su
padre corresponde al string x representa el siguiente conjunto de strings

zly] = {zy1, 2192, - - -, 7Y}
Por ejemplo si el string “a[bra]” es un nodo interno de &rbol, éste representa

“a[b/’,‘a]]” — { “a/b” , “abrﬂ , Ctabra” }



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

Entonces en lugar de indexar O(n?) substrings del texto, se indexaran O(n) conjuntos de strings,
que son los conjuntos representados por los nodos explicitos internos y externos del arbol de sufijos.

Al momento de decidir como indexar este espacio métrico formado por O(n) conjuntos de strings
surgen varias opciones posibles, pero la propuesta en este articulo es la basada en pivotes. Se selec-
cionan aleatoriamente k pivotes de longitudes 0, 1,2, . .., k£ — 1. Para cada nodo explicito del arbol de
sufijos z[y] y cada pivote p; se calcula la distancia entre p; y todos los strings representados por x[y].
Del conjunto de distancias desde un nodo z[y| a p; se almacenarén la minima y la méxima. Como
todos esos strings son de la forma {zy;,...,y;,1 < j < |y|} las distancias de edicion pueden ser
computadas en O(|p;||xy|) tiempo.

Dado que en los nodos externos del arbol de sufijos el y tiende a ser bastante largo (O(n) en
promedio) se usa una gran cantidad de tiempo computacional calculando las distancias de edicion
y se obtienen distancias maximas muy altas. La solucion dada por los autores a esta situacion fue
la pesimista: cuando el nodo del arbol sea externo se asumira que su distancia maxima es n. La
distancia minima puede encontrarse en O(|p;|méx(|p;|, |z|)) porque no es necesario considerar strings
arbitrariamente largos zy,, . . ., y;.

Una vez que se ha hecho esto, para todos los nodos del arbol de sufijos y todos los pivotes, se
tiene un conjunto de £ valores maximos y minimos para cada nodo explicito del arbol de sufijos. Esto
puede ser visto como un hiper-rectangulo en k£ dimensiones:

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 en x[y] caen dentro del rectangulo.

Sea P el patron a buscar con, a lo sumo, r errores. Esto es un query por rango con radio r en el
espacio métrico de los nodos del arbol de sufijos. Como en los algoritmos basados en pivotes, se com-
para el patron P contra los & pivotes y se obtiene una coordenada k-dimensional (ed(P, p1), . .., ed(P, px)).

Sea p; un pivote dado y z[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 que ed(P, xy') > r para cualquier xy" € x[y]. La elim-
inacion de un string, como posible respuesta, puede ser hecha usando cualquier pivote p;. De hecho
los nodos que no pueden ser eliminados son aquellos cuyo hiper-rectangulo tiene una interseccion no
vacia con el hiper-rectangulo ((ed(P, p1)—r, ..., (ed(P,px)—1), (ed(P,p1)+r, ..., (ed(P, pr)+r)).

En la Figura 1 puede verse el nodo que contiene un conjunto de puntos y se almacena su minimay
su maxima distancia a dos pivotes. Esto determina un rectangulo bidimensional donde caen todas las
distancias desde cualquier substring del nodo a los pivotes. El query es un patron Py una tolerancia
r, la cual define un circulo alrededor de P.

Después, teniendo la distancia de P a los pivotes, se puede crear un hiper-cubo (en este caso un
cuadrado) de lado 2r + 1. Si el cuadrado no interseca con el rectangulo ningln substring del nodo
esta lo suficientemente cerca de P. El problema de encontrar todos los rectangulos k-dimensionales
que intersecan con el rectangulo de un query dado es el clasico problema de blsqueda por rango
multimensional. Aquellos nodos z[y| que no puedan ser eliminados por ningln pivote deberan ser
comparados directamente contra el patron P. Para aquellos cuya distancia minima a P es a o mas
r se reportaran todas sus ocurrencias. Los puntos de comienzos de las mismas se encuentran en las
hojas de los subarboles con raiz en el nodo que coincidio.



ed(nodo,p2) 2l

A2 | 2r+l

max2 -F----------------

min2 -p----------------

Sufijo —
Figura 1: Regla de eliminacion usando dos pivotes

4. Nuestraimplementacion

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

Un indice mas simple que deriva de las mismas ideas del citado articulo, considera solamente los
n sufijos del texto y no nodos internos. Cada sufijo [T} ] representa todos los substrings del texto que
comienzan en la posicion j, esos sufijos son de la forma {7} ;,...,Tj ,},con 1 < j < n,y cada
sufijo es indexado de acuerdo a la minima distancia entre esos substrings y cada pivote p;,.

Una de las ventajas de esta propuesta es la reduccion de espacio. No solamente el conjunto U
puede ser reducido hasta la mitad de los elementos presentes en la aproximacion original, sino que
también solamente & valores (distancias minimas), y no 2k, son almacenados para cada elemento.
Esto permite utilizar cuatro veces mas pivotes que en la propuesta previa con el mismo requerimiento
de memoria. Notar que no necesitamos construir ni guardar en ninguna estructura auxiliar los sufijos,
ya que ellos se pueden obtener e indexar directamente desde el texto. Asi, la Gnica estructura necesaria
seria el indice métrico.

Una desventaja es que la selectividad de los pivotes se reduce debido a que solamente los valores
minimos son almacenados y esto impacta en el descarte de sufijos.

La construccion del indice métrico comienza con la seleccion aleatoria de & substrings de texto
diferentes que seran nuestros pivotes. Estos substrings son obtenidos del mismo texto sobre el cual se
buscara el patron.

Para cada sufijo [T} |y cada pivote p; se calcula la distancia minima. Para ello se computara la
distancia entre p; y todos los substrings representados por [77;._ ] y del conjunto de distancias se alma-
cenara la minima. Una vez que se ha realizado esto para todos los sufijos [T ] y todos los pivotes
p; Se tiene un conjunto de & valores de distancias minimas para cada sufijo. Esto constituye lo que
Ilamamos firma del sufijo, lo que puede ser visto como un punto en k& dimensiones:

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

siendo este punto la coordenada minima en todas las dimensiones del conjunto de strings representa-



dos por [7}..]. El algoritmo de construccion del indice métrico puede verse en la Figura 2.

Generacion (Texto T, cantidad de pivotes k)

1. Sean pi,...,pr pivotes

2. Para todo j (con 1<j5<n)

3.5 «— [1;.]

4. Para todo 7 (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 texto 7" de tamafio n con k pivotes

Como se dijo, la distancia de edicion minima puede ser encontrada en O(|p;| max(|p;|, |z|)) tiem-
po porque no es necesario considerar strings arbitrariamente largos zy, . . . , y;. Dado que se computa
la matriz de distancias fila por fila, luego de haber procesado x se tendra el valor minimo v visto hasta
el momento. Luego no tiene sentido considerar las filas j tales que || + j — |p;| > wv, dado que de
aqui en mas la distancia entre p; y x solo crecera o se mantendra. Por lo tanto se trabaja sblo hasta
lafilaj =v + |p;| — |x| < |p:|. Por otro lado, cuando se esta calculando la distancia entre p; y un
string de la forma 7 ;. siempre se tiene ed(7}.+r—1,p;) ya calculada; por lo tanto, no hace falta
recalcularla porque con solo guardar la Gltima fila computada puedo obtener ed(7;. ;. r, p;), calculan-
do solamente la fila correspondiente al caracter j + f. Todo esto permite calcular la minima distancia
en O(|pif?).

En la Figura 3 se muestra un ejemplo de indice métrico obtenido a partir del texto “abracadabra”.
Los pivotes utilizados para calcular la firma de cada sufijo fueron p; = “cad” y p, = “br”. La
estructura Indice almacena la minima distancia desde cada sufijo al pivote correspondiente. La j-
ésima fila corresponde al sufijo [T} ] y la i-ésima columna al pivote p;, por lo tanto Indice[j, |
contiene la minima distancia desde [T ] a p;.

pl p2

[T1..] 2 1

texto 1234567809 10 11 2.1 3 o
abracadabr a

[T3..] 2 1

[T4..] 1 2

[T5...] 0 2

[T6...] 1 2

pivotes Béfg?d e 2 g

- [T8...] 2 1

[T9..] 3 0

[T10..]| 2 1

[T11..] 2 2

Indice

Figura 3: Indexacion del texto ‘abracadabra’



4.1. Buscar un patron

Si se considera la blsqueda de un patron P dado con a lo sumo r errores se esta ante un query
por rango de radio r en el espacio métrico de sufijos. Como sabemos, al usar un algoritmo basado
en pivotes, debemos comparar el patron P contra los & pivotes obteniendo asi una coordenada k-
dimensional (ed(P, p1), ..., ed(P,py)) (firma).

Sea p; un pivote dado y [77. ] un sufijo de 7', si se cumple que:

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

entonces por la desigualdad triangular se sabe que ed(P, [T;..]) > r para todo substring que esté rep-
resentado por [T, ]. La eliminacion de un sufijo como posible respuesta a la consulta realizada puede
hacerse usando cualquier pivote p;. Al buscar qué sufijos podran ser eliminados se cae, como ya se di-
jo anteriormente, en un clasico problema de blsqueda por rango en un espacio multidimensional. De
hecho los nodos que no pueden ser eliminados son aquellos cuyo semi-espacio tiene una interseccion
no vacia con el rectangulo ((ed(P,p1) —r, ..., (ed(P,py) — r), (ed(P,p1) + 1, ..., (ed(P,px) +1)).

En la Figura 4 se muestra la regla de eliminacion usando dos pivotes. En ella puede verse el
sufijo [7..] que contiene un conjunto de puntos que son los substrings representados por él. Para ese
sufijo se almacena su minima distancia a los dos pivotes p; y p».. Esto determina un semi-espacio
(zona sombreada en (b)) donde caen todas las distancias desde cualquier substring del sufijo a los dos
pivotes. El query es un patron P y una tolerancia r, la cual define un region alrededor de P. Luego
de calcular la distancia de P a los pivotes p; y p» se puede considerar un hiper-cubo (en este caso un
cuadrado) de lado 27 + 1. Si el cuadrado no interseca con el semi-espacio entonces aseguramos que
ningln substring del sufijo [7;..] esta lo suficientemente cerca de P.

ed(sufijo,p2)
2r+1
I
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 pivote p; se deberan comparar directa-
mente contra el patron P. Esto implica computar la distancia de edicion entre cada substring rep-
resentado por el sufijo [7}; ] y p; obteniendo luego la minima. Para aquellos sufijos cuya distancia
minima a P sea a lo sumo r, se reportara la posicion de comienzo de esos sufijos en el texto.

En la Figura 5 se muestra el codigo que permite buscar un patron P con a lo sumo r errores en
un texto 7" indexado usando el indice propuesto, el que hace uso de una estructura auxiliar Py para

almacenar la firma del patron.



Blsqueda (Indice I, Patrén P, Error r,)
Para todo ¢ (con 1<3i<k)
Pyli] — ed(P,pi)
Para todo j (con 1<73<n)
Sj o~ [T;.]
Para todo ¢ (con 1<i<k)
If Pyli] +r < I[Sj,p;] Then
break /*descarto [T;. ]
else
If ed([T;.],P) <r Then
0. reportar j

H O 0 J 0 Ul W

Figura 5: Busqueda del patron P con error 7.

5. Resultados experimentales

Para evaluar el comportamiento de nuestro indice hemos realizado experimentos sobre distintos
textos. Los textos utilizados son un diccionario de palabras en inglés de 584338 caracteres y un dic-
cionario de palabras en francés de 1442394 caracteres. Para los experimentos realizamos bUsquedas
con distintos patrones de largo 9. En todos los casos los pivotes utilizados para construir el indice
también eran de largo 9. En el caso del diccionario de inglés utilizamos 10, 15, 18, 20, 22, 25, 28y
30 pivotes, y para el diccionario de francés 10, 15, 18, 20 y 22 pivotes.

La Figura 6 muestra la cantidad de strings descartados por el indice, considerando distinta can-
tidad de pivotes. Los valores mostrados corresponden al promedio sobre 10 blsquedas de distintos
patrones. Como puede observarse, a medida que aumentamos la cantidad 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

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 indice considerando distinta cantidad de pi-
votes.

La Figura 7 muestra la cantidad promedio de caracteres comparados contra el patron para respon-
der a la basqueda, considerando distinta cantidad de pivotes. Los valores mostrados corresponden al
promedio sobre 10 blsquedas de distintos patrones. Como puede observarse, a medida que aumenta-
mos la cantidad de pivotes gracias al indice no necesitamos compararnos 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 indice considerando distinta cantidad de
pivotes.

6. Conclusionesy Trabajo Futuro

Hemos mostrado que es posible construir un indice para basqueda aproximada de patrones uti-
lizando un enfoque distinto basado en bdsquedas por rangos en espacios métricos.

Los experimentos hasta ahora realizados han mostrado que gracias al descarte significativo logra-
do por el indice, no es necesario mirar todo el texto. Para una version final del articulo trataremos de
completar com mas resultados experimentales a fin de confirmar si el buen comportamiento del indice
se mantiene.

Como se ha observado en los experimentos que algunos pivotes tienen mejor comportamiento que
otros, planeamos también estudiar cuéles son sus caracteristicas con el fin de volcar este conocimiento
en la etapa de seleccion de pivotes.

Estudiaremos a futuro una forma de mejorar esta propuesta basandonos en el conocimiento de que
los pivotes con distancias minimas grandes permiten la eliminacion de una mayor cantidad de sufijos.
Entonces se podrian almacenar para cada pivote p; s6lo los s valores mas grandes de las distancias
min(ed(p;, [T;..])); siendo s fijado de antemano.

Otra posible mejora a analizar se basa en tomar un primer pivote, determinar sus s sufijos mas
lejanos, almacenar esos sufijos y sus distancias minimas en una lista en forma ordenada y luego
descartar esos sufijos para proximas consideraciones. Este proceso se repetiria para los otros piv-
otes hasta que todos los sufijos hayan sido incluidos en alguna lista. Esta idea podria ser eficiente y
competitiva en una implementacion en memoria secundaria.
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