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Resumen

Para el problema de consultas de proximidad en espacioEasese ha determinado experi-
mentalmente que el indice que mejor desempefio tiene erelerConsulta Fija (FQTrie por sus
siglas en inglés). La eficiencia del FQTrie depende fuestémdel tipo de discretizacion y de la
calidad de los pivotes empleados.

En este trabajo atacamos el problema de la discretizai@sentamos varias alternativas de
funciones de discretizacion, y mostramos un método dlieaug6lo un bit por pivote (la cantidad
mas baja posible de memoria) y que tiene una eficiencia maly alt

Las discretizaciones presentadas mejoran notablementeseimpefo del FQTrie en condi-
ciones de igualdad de memoria sin utilizar discretizaciéon

Palabras claves:Bases de Datos, Espacios Métricos, Funciones de Disat#iiz, Pivotes.

1. Introduccion

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

En [5] 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 objetwrecuperar
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 denomin@spacio ratrico. La
base de datos sera un subconjunto fibdita X de cardinalidaah.

En este nuevo modelo de bases de datos, una de las conguti@s que implica recuperar objetos
similares es ldUsqueda por rangogue 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}.
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Las bUsquedas por similitud pueden ser resueltas trieialencon una complejidad(n). Para
evitar esta situacion se preprocesa la base de datesando un algoritmo, al que denominamos
algoritmo de indizadin, que permite construir una estructura de datos o indiefdda para ahorrar
computos al momento de la basqueda.

El tiempo totall’ necesario para resolver una busqueda puede calcularge Tomevaluaciones
dedx 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
despreciadaséste es el modelo usado en la mayoria de los trabajos ddiga@én 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 sespida, atn cuando estemos realizando la
misma cantidad de evaluaciones de la funcibDe igual manera, el tiempo d& puede jugar un
papel importante en algunas aplicaciones.

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

La idea subyacente de los algoritmos de indizacion basatpiotes es la siguiente. Se seleccio-
nank pivotes{pi, po, ..., pr}, Y Se le asigna a cada elementde la base de datos, el vector o firma
d(a) = (d(a,p1),d(a,p2),...,d(a,px)). Ante una busqued@, r),, se usa la desigualdad triangular
junto con los pivotes para filtrar elementos de la base desdatomedir su distancia a la queyy
Para ello se computa la distanciada cada uno de los pivoig, y luego se descartan todos aquellos
elementos., tales que para algun pivapese cumple quéd(q, p;) — d(a, p;) |> r. 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 [4], FQTrie [3]) forman parte de las
estructuras basadas en pivotes; cada una de ellas fue adsenmo una mejora de la anterior. Por
esto, el punto de partida de este trabajo é&@d Queries Trie (FQTrig]3]. El objetivo es lograr una
implementacion eficiente no solo en terminos de cantiigeglaluaciones de la funcion de distantia
sino también en tiempo extra @ U. Utilizamos la técnica d&ablas Lookupgen la implementacion,
concentrandonos en la definicion de buenas funcionessdeetizacion.

El trabajo esta organizado de la siguiente manera. Lasosesc2 y 3 estan dedicadas a la ex-
plicacion de lasTablas Lookupy del FQTrie respectivamente. En la seccion 4 presentamos nuestra
propuesta de funciones de discretizacion. En la secci@alizamos la evaluacion experimental de
las mismas, en donde mostramos la eficiencia de las reglpagstas. Finalizamos en la seccion 6
dando las conclusiones y el trabajo futuro.

2. Tablas Lookup

Las Tablas Lookup propuestas en [3], han demostrado ser una buena opcianmpgorar el
desempenio ddtixed Queries Array4] y de una busqueda secuencial. Recordemos que, dada una
busqueddgq, r),, los elementos no relevantes para la query son aquetimes que para algin 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 corrimientogaiuar la condicion anterior. Una tabla
lookup es una estrategia de representacion para la firmaalbisqueda que permite realizar com-
paraciones entre palabras de maquina completas en lugy@cddas por grupos de bits (donde);
es la cantidad de bits necesitados para codifigarp;) ). Comenzaremos dando algunas definiciones.

= Funcion o Regla de Discretizadn: una regla de discretizacion es una funcion
6 : R x K — {0,...,2% — 1} dondeK = {p1,ps,...,px} €S €l conjunto de pivotes.
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Figura 1:Dos pivotes {1, y us) y un esquema de discretizacion para el conjunto de pumamsbién se muestra una
posible busqueday, r) 4.

Esta regla asigna a cada nUmeron nimero natural dg, bits; este nUimero natural depende
no solo der sino también del pivotg considerado.

= Firma de un Elementa la funcion de firma de un elemento del espacio se define como
7 X — {0,1}™ con §*(x) = O, (d(x,p1)) Opy(d(x,p2))...0p, (d(z,px)) donde

k
m = Zi:l by,

» Discretizacion de Intervalos podemos extender la funciépa intervalos de la siguiente man-
era:d,([r1,ma]) = {0,(r)/r € [r1, 72}

= Firma de una Blusqueda (g, r),: dada una basqueda por rango, la firma de la bUusqueda es una
funcions* : X x Rt — 201" con:

6" ((g:m)a) = {0p, ([d(q, p1) — 7, d(g, p1) +7])} o... @ {5, ([d(g, pr) — 7, d(g, pr) +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 quesssatisface la busqueda, )., entonces™(z) € 6*((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) € §*((¢,7)a) }

Veamos un ejemplo para clarificar las definiciones antesid@ensideremos el espacio mostrado
en la figura 1. Los circulos alrededor de los pivatesy us, representan 4 zonas marcadas con 00,
01, 10y 11, que han quedado determinadas por la regla detzscion usada. Esto significa que
todos los elementos que estan a distancia entre-0de u;; (siendor; el diametro de la primer
circunferencia), tendrabd como firma para este pivote; los que tienen una distancia enyrr, se
marcaran cofl, y asi siguiendo. La firma de un elemento se obtiene coreatierias marcas que le
corresponden a ese elemento, para ambos pivotes. Por ejéntpl,) = 0001y §*(u10) = 0110.



En el momento de realizar una busquéga),, la firma de esta blsqueda se obtiene concatenando
las marcas de todas las regiones intersectadas por la fuesgte caso, la bola de la quemntersecta
las regiones de;; marcadas com0,01 y 10; y las regiones de; marcadas con0 y 11. Luego
5*((¢,7)q) = {00,01,10} @ {10, 11} = {0010,0011,0110,0111, 1010, 1011}. Por lo tanto, la lista de
candidatos para este ejemplo sta |, = {uy, ug, w10, U2, g, Uy}

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*N*((q,7)q)- El problema central de una busqueda por rango es justarcemputar esta lista de
candidatos.

Notar que existe una cantidad exponencial de firmas'€n, r)4). Las firmas se obtienen como
concatenacion ordenada de firmas respecto de cada pigboesignifica que, si cada pivote produce
v, firmas, entonce®*((¢,7)q)| = Hle v,,. Por ejemplo, si tenemos 32 pivotes, y para una busqueda
cada pivote produce 2 firmas, entonggs(q, 7)4)| = 2%2.

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:

gl az ... au&\a'w-‘rl Q42 - - - a?u} v Ot=Dw+1 At—1)w+2 - - - Am
A o

A Ay pA
CadaA; es una palabra de computadora, a la que llamarer@sisna coordenada de la firma
Utilizando lo anterior, podemos represeniaf(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 gstogjuntos.

Definicion: unaTabla Lookupparad*((q,r)s), €S un arregld. de ¢ posiciones; donde
cada posicion es un vector @& valores binarios. Denotamos ca@n[i] a L[j, i]; luego

L;[i] = 1 siy sblo sii aparece en gl-ésimo conjunto de coordenadas.

Podemos decidir sijas...a, € §*((¢,7)q), evaluando la expresioh;[A;] A Ly[As] A -+ A
LAy, cONA; = awi-1)41 -- -G, tarea que puede realizarse con a lo rhascesos a la Tabla
Lookup. Usar esta técnica permite que las comparacioneskeen a nivel de palabras de computa-
doras en lugar de hacerlo a nivel gebits, lo que implica una reduccion en el tiempo extra de CPU
necesario para resolver una blsqueda.

3. Fixed Queries Trie (FQTrie)

Dado que estamos usando las firmas como cadenas, y queresbos@nigualdad entre cadenas,
entonces podemos usar alguna de las estructuras espeetiteadisefiadas para reconocimiento de
patrones. En el FQtrie [3] se utiliza vixrbol Digital o Trie para indexar/* .

Un Trie es un arboin-ario para busqueda lexicografica. En esta estructuda, ei@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 caragteres
conforman para direccionar la basqueda 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 segusm@ater, y asi sucesivamente. En uniie
ario la busqueda toma un tiempo que es proporcional a latl@hde la cadena, independientemente
de cual sea el tamafio 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),, lo que produce una pequefia modificacion en la
bUsqueda. Estando en el niveén lugar de seguir aquella rama que concuerda coasmo 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.

4. Funciones de Discretizacin

Recordemos que una funcion de discretizacion clasifisabjetos con respecto a la cercania a
un pivotep; particular; si ese pivote usa una cantidade bits, entonces la funcion de discretizacion
genera2® particiones del espacio que son enumeradas con valoresujehto {0, ..., 2% — 1}.
Luegod(d(p;,0)) = j significa que el objeto pertenece a la particiohdel pivotep;.

La funcion de discretizacion usada influye tanto en el @spaquerido por el indice (¢,cuantos
bits usamos por pivote?) como en el tiempo requerido pacdvezsuna blisqueda (¢, qué tan buenas
son las particiones generadas?). Para una canijdael bits se pueden definir un nimero finito de
reglas de discretizacion, algunas de las cuales pratubmenos filtrados y otras, posiblemente, no
filtraran en absoluto. La definicion de la funcion de disi@acion no es esencial para la correctitud
del método de filtrado, pero si para su eficiencia.

En [4] se introducen dos funciones de discretizacion, arsab

e Partes Iguales esta técnica consiste en dividir el espacio en partesudg igmaino. Se® =
{p1,p2,--- ,px} €l conjunto de pivotes. Para caglase calculaD,,., = maz,cw—py{d(pi,u)}y
Dipin = mingew—py{d(pi,u)}. Luego, el rangaD . — Diin €S dividido en2b partes iguales,
asociando a cada nimerae {0...2% — 1} el intervalo:

[Dmin + U(Dmaa} - Dmin)/2bsa Dmm + (U + ]-)(Dmaa: - Dmm)/2bg]

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

e Cantidades Iguales esta técnica divide el espacio intentando dejar la misanéidad de el-
ementos en cada parte. Por cada pivote se determiria fo0§ cuantiles uniformes que dividen el
conjunto de valores de distanciasgrsubconjuntos de la misma cardinalidad. Luego se asigna un
cuantil a cada valor entiey b; — 1. Esta técnica asegura que en cada intervalo existen exacta
n/2% objetos.

Como ya dijimos, el objetivo de este trabajo ha sido el diséé buenas funciones de dis-
cretizacion, buenas tanto en tiempo como en espacio; ggtifica lograr un buen filtrado usando
la menor cantidad de bits posible por pivote. Por esta rapbmenzamos disefiando funciones de
discretizacion que usan s6lo un bit por pivote, y luegeredimos estas ideas para usar dos bits por
pivote. Explicamos a continuacion las funciones dise8ad

4.1. Mediaj,,

La caracteristica mas importante de un espacio métsicomo se distribuyen los datos. Descubrir
la estructura subyacente es sumamente Util en el diseatgdaetmos de indizacion. Una forma de
visualizar la distribucion de los datos en el espacio esymtio de los histogramas de distancias [5].



Cantidad de elementos
Cantidad de elementos

1 : ; 1

0 s Hp Doa d(xp)  ° M x0) Wy (x.Gp) Doex 90GP)

Figura 2:Particion provocada por la funcién de discretizacip) conx < 0 (izquierda) 6, ) (derecha)

El histograma local de un pungces la distribucion de distancias ge los elementos € U{. Este
histograma permite visualizar la distribucion de los edatns del espacio métrico respecto del punto
p. La figura 2 (izquierda) muestra un ejemplo del histogramallde un punte. El eje x representa
los distintos valores paré(p, z) y el ejey representa la cantidad de elementos del espacio que se
encuentra a una determinada distancia.de

La técnicaj,, divide el histograma local de un pivateen dos partes, utilizando la medligdel
histograma para calcular el limite divisor. Luego se asigga todos aquellos valores que se ubiquen
en el histograma a izquierda del limite divisor g los que se ubiquen a derecha.

El limite divisor se calcula comp, + x dondey, es la media del histograma local gg x es un
numero entero. Cuando= 0 el histograma se divide justamente en el valor indicadogarddia.

Formalmente, la funcion de discretizacion se define como:

_J O sid<p,+=
5”P(d)_{ 1 sid>p,+x

La figura 2 (izquierda) muestra la particibn provocada mba ¢ecnica, indicando las zonas que
seran mapeadas €ry las que seran mapeadaslgoara un caso con < 0.

4.2. BandaDesviacbnd, ,

Esta técnica divide el histograma de un pivpten tres partes, utilizando la medig y la
desviacion estandat, del histograma de para determinar los limites divisores. El objetivo es sepa
rar la parte mas alta del histograma de las mas bajas Geligte0 a los valores incluidos en la banda
central de histograma, lya los valores que se encuentran en las zonas laterales.

La idea es tomar como banda central la zona correspondignter@alo [y, — oy, . . ., f1, + 0,).
Como esta banda podria resultar demasiado ancha o angeséadiendo de la forma del histograma
dep), permitimos variar el tamaio de la banda central en ufacfver figura 2, derecha).

Formalmente, la funciod,, ) se define como:

5 (d) = 1 sidel0,...,u,—x0,) 0sid € (1, +x0, ..., Dpas)
o)X 0 sid € [uy — x0y ..., 1y + O]

El valor D,,.,. representa la mayor distancia que hay@ealgtn elemento del espacio.
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Figura 3:Particion del histograma local gegenerada por la funciaiz,,

4.3. BandaValor 4, .

Esta es una variacion de la técnica anterior. En este eastigar de usar, para delimitar la
banda central, se utiliza un valor fijo(el mismo para todos los pivotes):

5 (d) = 1 side0,...,u,—v)0sid € (up+v,..., Dpnal
(povalor) X700 sid € [y — v, ..., pp + 0]

4.4. Una extensin a dos bits:02(, -

Esta técnica es una extensiondlg .,y que permite dividir el histograma en cuatro partes. Los
limites de estas partes se definen nuevamente en funci@maediay, y la desviacion estandar,
del histograma dg. Definimos esta funcion de discretizacion de la siguiemaeera:

side [0,...,p, —x0op)
S?dE [ — 0y oo, )
Sid € [fp, ...,y + x0y)

3 side [,LLp‘FxUp,---;Dmax]

_— O N

62(Mpvap)<d) =

Nuevamente: es un nimero entero que permite variar el ancho de las bdraifigura 3 muestra
graficamente la particion provocada por esta funcion.

5. Resultados Experimentales

La evaluacion de las funciones de discretizacion presksten la seccion anterior se realizo usan-
do como espacio métrico diccionarios de palabras con Edarde distancia de edicion. Esta funcion
es discreta y calcula la minima cantidad de palabras qugumaggregar, cambiar y/o eliminar a una
palabra para obtener otra.

En una primera etapa intentamos identificar el valor optitados limites divisores para cada
una de las funciones. Para esto, usamos un diccionario@spes6,061 palabras, que se indizb con
16 pivotes elegidos aleatoriamente. Sobre este diccionaraigieron al azab00 palabras las que
fueron utilizadas en todos los experimentos. Para cadhnaadi@ este grupo, se realizaron busquedas
por rango usando como radio de busquedias valoresl, 2,3 y 4. Esto nos permitid identificar no
solo los limites divisores 0ptimos, sino también lacdisizacion que tiene el mejor desempefio.

Luego, la discretizacion con mejor desempefio fue evalu@mh otros diccionarios (Francés,
Aleman, Inglés e Italiano), variando ademas la cantilagdivotes e, 16, 32,40y 48.



Finalmente comparamos nuestros resultados con los queiseabsi se usan las funciones pro-
puestas en [4] (partes iguales y cantidad iguales) y coneldltados del caso trivial (es decir sin
discretizar).

Por cuestiones de espacio en las siguientes seccionesieétcamos las graficas que consider-
amos mas representativas.

5.1. Determinacdbn de limites divisores

En esta etapa los limites divisores de cada funcion fuestablecidos de la siguiente manera:

Para la funcion Medig,,, se particiond usando pardos enteros en el range-, . . ., 8.

Para la funcion Band®esviacion,, ) Se particiond con = 0,25, 0,50,0,75,1,2y 3.

Para la funcion Band¥alor ¢, ., se particiono com = 0,20, 0,50,1,1,50,2, 3,4y 5.

Para la funcion con 2 bit®,,, ) se particiono solo com = 1.

La figura 4 muestra los promedios sobre 388 blusquedas realizadas usando la discretizacion
d,,- Se han graficado la cardinalidad de la lista de candidatqai@rda) y los tiempos de busquedas
(derecha) para los distintos radios, en funcion del deapigento del limite divisor. La cardinalidad
de la lista de candidatos nos permite deducir la cantidagialaaciones de distancias necesarias para
resolver las basquedas.

La grafica muestra que el menor valor, tanto en tiempo conuaetidad de comparaciones, para
bUsquedas de radiose obtiene com = 0. En este punto la funcion de discretizacion logra deacart
el 90, 7 % de los elementos de la base de datos con un tiempo medio gedulzsdd), 018 segundos
aproximadamente. No sucede lo mismo para los demas radics el case = 2 el minimo valor
se encuentra en = —1 descartando €14,08 % de los elementos; para radioy 4 el mejor valor se
logra enz = —2 descartando €15 % y 12,3 % de los elementos en cada caso respectivamente. En
todos los casos los mejores resultados se alcanzan parasvekx entre—4 y 4. Ademas, siempre
sucede que alejar el limite divisor de la media empeoragasltados.

Como las busquedas se realizaran con distintos valoresndgpodemos en el momento de in-
dizar realizar una eleccion que dependa deor esto seleccionamos como mejor variaciod,gea
aquella que, si bien no obtiene el mejor desempefio en cdiada blsqueda, se mantiene cerca del
minimo en todos ellos. En la figura 5 se grafican los resut@doar = —4 ... 4, en funcion de-.

Aqui podemos observar que para= —1 los valores obtenidos se mantienen cercano al 6ptimo en
todos los radios de blsquedas, alejandonos en el peos@asan10 %. Por lo tanto este sera el valor
gue utilizaremos en la comparacion global.

La figura 6 muestra la cardinalidad de la lista de candidatdgigmpo de la técnicg,, ., para
cada variacion de;, en funcion der. Nuevamente sucede que ninguna de las variaciones obtiene
el mejor valor para todos los radios. Por lo tanto, usandoigim criterio que en el caso anterior,
seleccionamos la variacion can= 0,75 dado que obtiene resultados cercanos al 6ptimo para todos
los radios de blsquedas. En los mejores casos se elimirsd/elde elementos ef,05 segundos
aproximadamente.

Lafigura 7 corresponde a los resultados obtenidos paradieeti=acion,,, .. Como nuevamente
no existe una variacion que sea optima, seguimos corntefioranterior y seleccionamos la variacion
conv = 1,50. Para el caso = 1, este valor de resulta ser el 6ptimo logrando descarta8175 %
de los elementos @n032 segundos aproximadamente.
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Finalmente la figura 8 grafica la mejor variacion de cadaiitmde discretizacion de un bit junto
con los resultados obtenidos con la funci@y,, ., (Ia Unica que utiliza dos bits). La discretizacion
02(,,.0,) 9ana solo en busquedas de radipero sin mejorar significativamente los resultado respect
deé,,. Es mas, para lograr est®,, ,,) necesita el doble de espacio que las restantes.

Por esta razon no se experimento con otros valores pi#ras2,, »,). En esta grafica también
queda claro que la funcian,, tiene un desempefio marcadamente superior respecto d@stastes,
por lo que resultd seleccionada para los restantes expetos
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La ventaja marcada pof,,, se debe a que:si bien todas las funciones propuestas dedidiés:
tograma en dos zonas, zob¥ zonal, las discretizacione®,,..) ¥ d(,,.,,) Mantienen como zona
0 a la banda central del histograma la cual contiene la mayt®ilos elementos y en consecuen-
cia asignan la misma firma a mayor cantidad de objetos, petdiasi selectividad en el proceso de
bUsqueda.

5.2. Variando cantidad de pivotes y diccionarios

El proximo paso fue variar la cantidad de pivotes pgra Los resultados obtenidos fueron los
esperados: aumentar la cantidad de pivotes mejora la pexfme de la bUsqueda. Esto se ilustra
en la figura 9, en la que se han graficado los resultados parecelrthrio Espaiol (izquierda) y el
diccionario Francés de 138.257 palabras (derecha). Utopoportante para destacar aqui es que
agregar un pivote a la estructura implica agregar solo ua la firma; esto significa que, con poco
espacio adicional, podemos producir mejoras importamésseresultados.

Con los restantes diccionarios se obtuvieron resultadosases. Por cuestiones de espacio no
mostramos aqui esas graficas.

5.3. Comparacbn con otras discretizaciones

La comparacion ded,,, con otras funciones de discretizacion se realizo fijaridespacio (es
decir, el tamaio de la firma) y analizando cuales son losmegjresultados que pueden lograr cada
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una de ellas con ese espacio. Los experimentos se real@amdamano de firma dehastab bytes.

Para la comparacion con Cantidades Iguales y Partes glesl@esultados mostraron qug,,
las supera a ambas tanto en cardinalidad de la lista de @doslidomo en tiempo. La discretizacion
d,, logra una reduccion de 50 % y 34 % en cuanto a evaluacionest@cias y del 45% y 86 % en
cuanto al tiempo de ejecucion respecto de Cantidades gHguales respectivamente. La figura 10
muestra, a modo ejemplo, los resultados de comgyaron Partes Iguales con tamaio de firma de
6 bytes. Notar que las mejoras son mas significativas cuandarsenta el radio de busqueda

Al comparar,,, con el caso trivial (sin discretizar) se observo que, paradyoria de los radios,
4, obtiene los mejores resultados en cuanto al tiempo requeaich una bsqueda pero no en cuanto
a la cardinalidad de la lista de candidatos. Esto compruzlgaé mencionabamos al principio del
articulo: reducir el tiempo extra de CPU produce que endatfma la bUsqueda sea mas rapida, aln
cuando estemos realizando la misma cantidad de evaluactmé&a funciond. Se pudo observar
también que aumentar el tamafio de firma no afecta las ned@scde tiempo logradas, es dediy,
siempre gana en la misma proporcion independientemehtardafio de firma. Sin embargo este
comportamiento es diferente cuando consideramos caidhdadle lista de candidatos. La figura 11
ilustra el caso para tamafo de firmaxdeytes.
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6. Conclusionesy Trabajo Futuro

En este trabajo presentamos cuatro alternativas de fiesctendiscretizacion. La funciai,, con
x = —1 mostrd un desempefio marcadamente superior respects mEstantes, logrando descartar
el 80 % de los elementos de la base de datos, con un tiempo medicsdeaduia d®),030 segundos
aproximadamente.

La discretizacion,,, supera considerablemente a las discretizaciones exsteantidades iguales
y partes iguales, obteniendo una reduccion aproximadaldé y 34 % en cuanto a evaluaciones de
distancias y del 45 % y 86 % en cuanto al tiempo de ejecuc&peivamente.

En cuanto a la solucion sin discretizaf,, la supera en tiempo de ejecucion pero no en la car-
dinalidad de la lista de candidatos. Se pudo observar quergamel tamafo de firma no afecta las
reducciones de tiempo logradas, pero si la cardinalidda lisga de candidatos.

Con respecto al trabajo futuro queremos investigar lasicmmeés que gobiernan la seleccion
optima de pivotes y su relacion con las funciones de dize@on. Estamos trabajando en integrar
este trabajo con una versibn en memoria secundaria deli&Qlie compite eficientemente con el
M-tree (el Gnico indice publicamente disponible, pasaario final).
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