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Mejoras al Rebalgse Separado

Hugo Ryckeboer

Resumen:

La técnica de pseudoaleatorizacidén de datos con rebalse
separado une dos ideas: la de distribuir por pseudoazar los datos
y una técnica de administracidén independiente para cada una de las
listas resultantes. Sin embargo la técnica de lista vinculada gque
habitualmente se usa puede ser sustituida por otras mas
eficientes. Se analiza en detalle el uso de drboles y se tabula
resultacos numéricos . para estos y para listas ordenadas
secuenciales.

Palabras claves: Estructuras de almacenamiento, Estructuras de
datos, Pseudoaleatorizacidn de datos (“hashing”).

Respetando un vocabulario antropomérfico se puede decir que
las a@structuras de datos tienen por funcién facilitar 1la
evocaci’n, principalmente asociativa, de la informacién. Si esta

esta representada por nuplas, llamaremos X al conjunto de

asociantes e Y al conjunto de asociados. La incorporacidén de nueva
informacién serd una memorizacién y su eliminacién un olvido
(voluntario). Otros llaman a estos tres procesos consulta, alta y
baja respectivamente.

En las referencias a 1la cardinalidad del conjunto
almacenado se usard, como es habitual, la letra N.

Los métodos mas utilizados en la evocacidén asociativa de
nuplas, cuando la eficiencia se puede evaluar por esfuerzo medio,
recurren a una divisién basada sobre pseudoazar.

Con eila el conjunto de asociantes X, queda particionado
en miltiples subconjuntos. Las nuplas se ubican donde van sus

partes X.

Para ubicar estos conjuntos en memoria se recurre ya sea a
listas separadas; ya sea a un Unicc espacio en el cual compiten

por celdas libres. Como idealmente se hubiera deseado fraccionar X
en conjuntos unitarios se habla de colisiones para indicar el
hecho de que una lista tenga mds de un elemento y acorde con ello
lag técnicas para instalar las varias listas se llaman politicas
de resolucidén de colisiones [STA, 4.3].

No cambia demasiado el planteo si la memoria se divide
primero en macroceldas (llamadas a veces baldes) que pueden
contener varias nuplas (la ubicacién de una se llama ranura).



116 ler. Congreso Argentino de Ciencias de la Computacién

Las politicas wutilizadas se dividen wusualments en
enpcadenada y abiertas. La primera maneja cada lista en forma de
una lista vinculada, las segundas instalan todas las listas en un
anico espacio. En este trabajo se propone abordar las 1listas
llamadas vinculadas o encadenadas. Esta politica también se llama
rebalse separado por cuanto mantiene los conjuntos en listas
independientes.

En este trabajo se formulan dos observaciones referidas al
ugo de listas vinculadas. Para ello se replantea el problema.

El uso de una funcién de pseudoazar h: X -> fJu =
1,2,...,M} ha dividido el conjunto de asociantes en M

——

spbconjuntos Xj. Todas las nuplas cuyo asociante perten=zca a un
mismo X; serdn instaladas en una sola lista.

Si nos encontramos en una situacidén dindmica en la cual las
pmorizaciones se intercalan con 1las evocaciones resulta
neficiente pensar en instalar las 1listas con alojamiento
bcuencial. Si bien existen técnicas para ubicar y administrar
prias listas de alojamiento secuencial en un Gnico espacio [KNU
.2.2), cuando hay muchas listas se vuelven poco préacticas. Las
ltas generan corrimientos y si una lista toca a su vecina
rrastra a esta en sus movimientos. Cuando la ocupacidén se acerca
1 100% del espacio disponible, la secuencia de listas que se
pcan puede ser grande y se vuelve sumamente ineficiente la
nsercién de nuevos elementos.

Hoor oy 0 3

Sin embargo si la situacién es estatica, o sea si 1la
memorizacién se puede completar antes de comenzar las evocaciones,
cpmo sucede por ejemplo con las palabras claves de un lenguaje,
npda impide organizar 1la situacién con miltiples 1listas de
alojamiento secuencial y si ademds se las ordena se puede buscar
luego en ellas, si sus largos lo justifican, con blsquedas
binarias.

Instalar las nuplas en listas de alojamiento secuencial se
ede lograr con solo leerlas dos veces. La técnica propuesta no
etende ser original sino que puede considerarse una adaptacién

una practica ya establecida para construir representaciones
ralas de matrices.

Supongamos que los elementos a estructurar estén en un archivo
cuencial. Por otra parte supongamos que se los quiere ubicar en

listas. El1 siguiente pseudo-c6digo ilustra 1la maniobra:
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for i := 1 to M
do

contador{i] := 0
od

open archivo
while not fin(archivo)

do
obtener x
contador[ h(x) ] +:= 1
od
co con esto ya se conoce la cardinalidad de cada conjunto o©OC
origen[1l] := 1
for i :=1 to M
do
origen[i+1l] := origen[i] + contador(i]
od
CO ya se conoce el origen del almacenamiento de cada conjunto OC
for i := 1 to M
do
proximo_a_llenar[i] := origen[i]
od

open archivo
while not fin(archivo)

do
obtener x, y
celdal préximo_a_llenar[ h(x) 1 1 := (x,y)
préximo_a_llenar[ h(x) ] +:= 1

od

CO cada conjunto ya estd instalado (desordenadamente) en su lugar oc

Cada conjunto ocupa las posiciones origen[i] a origen[i+1]-
1, por eso que conviene tener M+l origenes para que el udltimo
tenga demarcacién de fin.

Si se los quiere tener ordenados hay que arrancar M
procesos de ordenamiento.

El espacio de trabajo se puede reducir a solo el vector de
origenes si se observa que el vector préximo a llenar tiene,
cuando termina la carga de las nuplas, en su lugar i el origen de
la lista i+1, con 1lo cual no tiene porque ser un vector
independiente, basta con tener en cuenta que la carga corre los
indices que delimitan a las listas en un lugar. Del mismo modo se
puede instalar el vector de origenes casi superpuesto con el de
los contadores.

El siguiente programa unifica en un vector P los 3 vectores
de trabajo.

for i := 1 to M
do

P[i+2] := O
od
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open archivo
while not fin(archivo)

do
obtener x
Pl h(x)+2 ] +:=1
od
Co con esto ya se conoce la cardinalidad de cada conjunto en P[ 3. .M+2 ] oc
P[2] := 1
for i :=1 to M
do
P[i+2] := P[i+1] + P[i+2]
od

rO vya se conoce el origen del almacenamiento de cada conjunto en P[ 2..M+1 ],

bsérvese que en la suma de este ciclo el primer P[i+2] es el nuevo origen que
e calcula y el P[i+2] de la derecha es un valor gue todavia representa un

rontador OC

open archivo
while not fin(archivo)

do
obtener x,
celdal P[ h(x)+1 1 1 := (x,y)
Pl h(x)+1 ] +:= 1

od

P(1] := 1

rO  ahora P[1.. M] contiene los origenes de las listas y p[M+1] la direccién de
finalizacién de la Gltima. OC

Cuando la situacidén es dinadmica, que es lo habitual, se
recurre a listas vinculadas. Sin embargo, esta no es la fUnica
[

estructura definida por extensién, y que por 1lo tanto pueda

comodarse a espacios arbitrarios. Los A&arboles tienen la misma
ualidad, pero menor esfuerzo de bisqueda. Debiera introducir por
o tanto un beneficio en tiempc organizar las listas en forma de
rboles.

Inclusive, si en lugar de utilizar Aarboles comunes se los
tilizara balanceados nos encontrariamos con una estructura de
Gsqueda con esfuerzo medio bajo (tan cercano a uno como se quiera
ajando el factor de carga) y esfuerzo miéximo de orden logaritmico
n N. En su planteo habitual el rebalse separado tiene un esfuerzo
edio bajo (aunque 1luego veremos que no tanto como la nueva
structura) pero un esfuerzgo maximo riori de orden lineal en N.

Los esfuerzos medios se pueden estudiar aposteriori, o sea
lespués de haber memorizado, o apriori, o sea antes de comenzar la
pemorizacidn.

Los métodos de célculo del esfuerzo medio estudian primero

los resultados aposteriori y 1luego promedian todas las formas
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pos:bles en que pueden darse las estructuras aposteriori para
conocer el valor apriori.

En los métodos bajo discusidén: las listas encadenadas, los
arboles o los alojamientos secuenciales ordenados, justamente por
man:ener las listas separadas el orden relativo en el cuadl se
suceden las memorizaciones destinadas a distintas listas no tiene
incidencia. Cada una de las M 1listas puede ser estudiada por
separada.

La forma mas intuitiva de evaluar el esfuerzo medio

consiste en tomar las N nuplas y evocar cada una de ellas una vez.
Esto respeta una hipétesis, habitual en estos analisis, de
iguzldad de probabilidad de consulta de cada nupla. Se obtienen

asi N esfuerzos individuales de evocacién que deben ser
promediados a los efectos de estimar el esfuerzo medio.

Como el ordenamiento de los sumandos no altera la suma, se
puex’e agruparlos por nimero de lista en la que han caido. Si 1las
listas tienen ng, ny, ..., n, elementos quedaria:

(el + e, +..,+en‘) + (e”‘+1 + e, +...+e"‘+n’) + .. +(.. .+eN)

doice el primer paréntesis representa 1la contribucibén de 1los
elcmentos de la primera lista, el segundo de la segunda, etc.

Por definicidén el primer paréntesis vale n, * E(n;) o sea
el esfuerzo de n,- blisquedas en una estructura que tiene n,
elcmentos. Estrictamente este esfuerzo puede variar de una

situacién a otra, o sea dos conjuntos con la misma cantidad n
pu:¢ den engendrar distinto esfuerzo medio de bisqueda segin lo bien
o mal que se hubieran acomodado sus elementos. Si se trata de
listas wvinculadas u ordenadas de alojamiento secuencial este
esf 1erzo no depende del orden de llegada de los elementos, pero si
se rata de a&arboles el orden de 1llegada puede ser decisive
oscilando entre un &ptimo de naturaleza logaritmica y un maximo
lineal. El1 producto n * E(n) se denominard Eg(n) y con un
subindice se resaltara el hecho de que n no es suficiente para
establecer su valor aposteriori. Sin embargo cuando se promedien
las situaciones también quedaran promediados los distintos O6rdenes
de ..legada y se podra hablar de un valor Ep(n) Gnico.

De acuerdo a lo indicado el valor medio aposteriori seré:

LY E, (n)

i=]
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para pasar a esfuerzos apriori hay que hacer intervenir la
istribucién multinomial
n, n, M
Py Py - Py
n n: --- Au
h que deberd ser sumada sobre todos los valores de n, n, ., 0o

le sean no negativos y sumen N. Permutando las sumatorias vy
bservando que interviene un solo n; por vez se puede transformar
n binomial y si ademds se supone un problema simétrico (igua‘idad

e probabilidades p; o sea: p =p, = ... = p, = 1/M ) hacra M
umas similares lo que introduce el factor M en lugar de sumsr M
inomiales.

¥ZE ()7

on resultados conocidos [KNU, STA] que si se trata de 1listas
inculadas Eg¢(n) = n*(n+l)/2, que si se trata de &rboles
T(n) = 2*¥(n+1)*H, - 3*n (promedio sobre todas las formas de
legada posibles) y si se trata de 1listas de alojami=anto
ecuencial ordenadas exploradas con sucesivas Dbisecciones,
idiendo el costo con el nimero de celdas consultadas, resulta ser

Er(n) = n * log(n+l) + n+l - 2%log(n+1).

n describe a la serie armdénica hasta su n-ésimo elemento.

ara mayor brévedad de los desarrollos se define:
- N

. N-n

Bin (X, . N) = D X, (n) p'q
n=0

acilita ademds el desarrollo ver primero los sigui-ntes
esultados intermedios:

NI n N-n

N
o (. ) = S, M g
n=0

N
_ NI n _N-n
ZI’ZX,. n! (N-n)! pq

n=1
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N
_ (N-1! n-1 _N-n
= PN X ey P

y con la sustitucidn 1 = n-1 se tiene:

N-l
_ (N-1) i N-=l-i
= lﬂv:z;.kﬁ+;;TZX23:;ﬁ P 9

N-1
N-1 i =1—i
:pNZXm( ,. )p q""
i=0

= pN Bin (X,., N-1) (11 =

Usando este resultado se tiene una deduccién muy breve del
esfuerzo medio para listas vinculadas (el tratamiento habitual del
rebalse separado) :

N 2

y aplicando el resultado [1] respecto de la primera n

- M N Bin (”+2 , N—l)
N 2

pero la probabilidad de un balde p es 1/M. El1 operador Bin es
lineal respecto de su primer operando

= Bin (1, N—1) + Bin (n%,N—-l)

El operador Bin con primer argumento constante da esa constante y
sobre el segundo Bin aplicamos nuevamente el resultado [1]:

=1 + p(N-1) Bin (%,N—-Z)
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Segundo resultado intermedio:
N
1 1 N N-
Bin ( , N| = Z pq
n+1 c~n+1\n

i NIN+D o v
- (N+1) (+ DN —m)! ©

n=0

1 NH(N"'I) i N+l-i
_p(N+l)Z i )P

i=1

1 N“(N"'l) i N+l-i N+l
" PN+ D) [Z,: i )P 1 9

N+l

_1-4
p(N +1) (21 W

y |sustituyendo N por N-1 se obtiene:

, 1 l—qN
Bin , N=-1| = 21 m
n+1 pN (271

y [Bustituyendo q por 1-p y desarrollando el binomio se tiene

. 1 1 - N j—-1 J+l
S LI

Jj=1
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Tercer resultado intermedio:
N
. R N n N -r
Bin (H,, N) = Z;H,, (n) P
- N-1 a N-1
—_ - n N-n % - n N-n
L (n)p ez ()

N N-1
N-1 n— —-n N-1 n N—l-n
S S () e e S () 0
n=1 n=0

N-1
= p) Hu (Ni"l) P ¢ +gq Bin(H,, N-1)
i=0

I

me( ,N—1)+pBin(H,,,N—1)+

n+1
+q Bin (H.,, N-1)

=1“1N+Bm(H N-1)
N n o

y aplicando reiteradamente la sustitucidén hasta llegar a 0

Nl__qf

1

i=1

y sustituyendo q por 1-p y desarrollando los binomios se tiene
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-3 e 3
= a1 (N
=lej (‘DJ 7(}] [3] ™

tituyendo N por N-1 se obtiene:

& N -1
pin (K, , N-1) = ) p’ (-1 1( , )
= JN T

=

-1

. - i+1( N
1_11+11+ ( J
p (=D .

1
N <3 J J+

[y
Il

or cambio de variable de sumacién:

-, J (N
2——; =1 "“—1"(]) 3] =

esfuerzo medio para rebalse separado manejado con &rboles da:

M M . M .
=WBm(2an,N)+—]-V—Bm(2H,,,N)—-—X,—Bm(3n,N)

M M M
=2 — pN Bin (H,.,, N-1) + 2 == Bin »> N)—3-— pN
los pasos siguientes se usara frecuentemente el hecho de ser
= 1.
=2[Bin(1{,,,N——1)+Bz‘n( ,N—1)+
n+1

+ % Bin (H,, , N)] -

ustituyendo por ([3‘], [2'’] Yy [3] se obtiene:
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LS gy N)JLJ_ N ,_1_,~+1(N)
=2 NZp (-1) j_l(j :NZp SO

j:

2 & . N) 1
1+ =N @y | ——
Y ,Z:;p =D (,- JG-1)

y haciendo el desarrollo recordando que pN = N/M = p (factor de
carga) :

=1+2—J——b—lJp— ] 0-1)0-3)ﬁ+
1x2x2l N 2x3x3l N N

e (-2 (-2 (- 3) -]

y como normalmente N es grande:

=14 —2 B S B
= T Tx2x2t P T 2x3x3 P T axaxa P
2 3 4
=1+L2_-£L P _ P , a2
2 18 " 144~ 1200

La bisqueda por biseccidén al contener funcidén techo de
logaritmos no admite un desarrollo similar, por lo cual sélo ha
sido tabulada.

En el siguiente cuadro se han tabulado resultados obtenidos
por calculo explicito de las sumatorias con M=100 y M=1000. Este
doble calculo pone en evidencia la baja incidencia de M en el
resultado, lo que justifica para la mayoria de los cdlculos el uso

de las férmulas aproximadas de caracter asintético en N y M.
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La primera columna corresponde al factor de carga luego
padra dos valores de M se tabula el esfuerzo medio si se organiza
cgmo arbol, como lista vinculada y como lista de alojamiento
secuencial con basqueda binaria.

) M = 100 M = 1000
arbol 1lista buasqueda arbol 1lista biasqueda
encad. binaria encad. binaria

] 1,447 1,495 1,472 1,450 1,500 1,475
2 1,820 1,995 1,873 1,822 2,000 1,876
3 2,135 2,495 2,206 2,137 2,500 2,208
4 2,407 2,995 2,484 2,409 3,000 2,486
5 2,646 3,495 2,721 2,648 3,500 2,722
6 2,859 3,995 2,927 2,861 4,000 2,928

3,052 4,495 3,109
3,226 4,985 3,272
3,387 5,495 3,419

3,053 4,500 3,110
3,227 5,000 3,273
3,388 5,500 3,420

0

0

1( 3,535 5,995 3,552 3,535 6,000 3,553
19 4,141 8,495 4,075 4,142 8,500 4,076
2( 4,603 10,995 4,471 4,603 11,000 4,471
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