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Resumen

Para el problema de consultas de proximidad en espacios métricos se ha determinado experi-
mentalmente que el ı́ndice que mejor desempeño tiene es el Trie de Consulta Fija (FQTrie por sus
siglas en inglés). La eficiencia del FQTrie depende fuertemente del tipo de discretización y de la
calidadde los pivotes empleados.

En este trabajo atacamos el problema de la discretización.Presentamos varias alternativas de
funciones de discretización, y mostramos un método que utiliza sólo un bit por pivote (la cantidad
mas baja posible de memoria) y que tiene una eficiencia muy alta.

Las discretizaciones presentadas mejoran notablemente eldesempeño del FQTrie en condi-
ciones de igualdad de memoria sin utilizar discretización.

Palabras claves:Bases de Datos, Espacios Métricos, Funciones de Discretización, Pivotes.

1. Introducción

El concepto debúsquedas por similitudo por proximidad, es decir buscar elementos de una base
de datos que sean similares o cercanos a uno dado, aparece en diversas áreas de computación, tales
como reconocimiento de voz, reconocimiento de imágenes, compresión de texto, biologı́a computa-
cional, inteligencia artificial, minerı́a de datos, entre otras.

En [5] se muestra que el problema se puede expresar como sigue: dado un conjunto de objetosX
y una función de distanciad definida entre ellos que mide cuan diferentes son, el objetivo es recuperar
todos aquellos elementos que sean similares a uno dado. Estafunciónd cumple con las propiedades
caracterı́sticas de una función de distancia:positividad( d(x, y) ≥ 0), simetŕıa (d(x, y) = d(y, x)) y
desigualdad triangular(d(x, y) ≤ d(x, z) + d(z, y) ). El par(X , d) se denominaespacio ḿetrico. La
base de datos será un subconjunto finitoU ⊆ X de cardinalidadn.

En este nuevo modelo de bases de datos, una de las consultas t´ıpicas que implica recuperar objetos
similares es labúsqueda por rango, que denotaremos con(q, r)d. Dado un elementoq ∈ X , al que
llamaremosqueryy un radio de toleranciar, una búsqueda por rango consiste en recuperar los objetos
de la base de datos cuya distancia aq no sea mayor quer, es decir,(q, r)d = {u ∈ U : d(q, u) ≤ r}.

* Este trabajo ha sido parcialmente subvencionado por CYTED VII.19 RIBIDI Project, por el proyecto CONACyT
36911A y por el proyecto 22/F314 - UNSL
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Las búsquedas por similitud pueden ser resueltas trivialmente con una complejidadO(n). Para
evitar esta situación se preprocesa la base de datosU usando un algoritmo, al que denominamos
algoritmo de indizacíon, que permite construir una estructura de datos o ı́ndice diseñada para ahorrar
cómputos al momento de la búsqueda.

El tiempo totalT necesario para resolver una búsqueda puede calcularse como: T= #evaluaciones
ded× complejidad(d) + tiempo extra de CPU + tiempo de I/O. En muchas aplicaciones la evalua-
ción de la funciónd es tan costosa que las demás componentes de la fórmula anterior pueden ser
despreciadas.́Este es el modelo usado en la mayorı́a de los trabajos de investigación hechos en esta
temática. Sin embargo, hay que prestar especial atenciónal tiempo extra deCPU, dado que reducir
este tiempo produce que en la práctica la búsqueda sea másrápida, aún cuando estemos realizando la
misma cantidad de evaluaciones de la funciónd. De igual manera, el tiempo deI/O puede jugar un
papel importante en algunas aplicaciones.

Básicamente existen dos enfoques para el diseño de algoritmos de indización en espacios métricos:
uno basado en particiones compactas y otro basado en pivotes[5]. Nuestro trabajo se ha centrado en
los algoritmos basados en pivotes.

La idea subyacente de los algoritmos de indización basadosen pivotes es la siguiente. Se seleccio-
nank pivotes{p1, p2, . . . , pk}, y se le asigna a cada elementoa de la base de datos, el vector o firma
δ(a) = (d(a, p1), d(a, p2), . . . , d(a, pk)). Ante una búsqueda(q, r)d, se usa la desigualdad triangular
junto con los pivotes para filtrar elementos de la base de datos sin medir su distancia a la queryq.
Para ello se computa la distancia deq a cada uno de los pivotepi, y luego se descartan todos aquellos
elementosa, tales que para algún pivotepi se cumple que| d(q, pi)− d(a, pi) |> r. Los elementos no
descartados se comparan directamente conq para determinar si forman o no parte de la respuesta.

La familia de estructurasFQ (FQT [2], FHQT [2, 1], FQA [4], FQTrie [3]) forman parte de las
estructuras basadas en pivotes; cada una de ellas fue presentada como una mejora de la anterior. Por
esto, el punto de partida de este trabajo es elFixed Queries Trie (FQTrie)[3]. El objetivo es lograr una
implementación eficiente no sólo en términos de cantidadde evaluaciones de la función de distanciad,
sino también en tiempo extra deCPU. Utilizamos la técnica deTablas Lookupen la implementación,
concentrándonos en la definición de buenas funciones de discretización.

El trabajo está organizado de la siguiente manera. Las secciones 2 y 3 están dedicadas a la ex-
plicación de lasTablas Lookupy del FQTrie respectivamente. En la sección 4 presentamos nuestra
propuesta de funciones de discretización. En la sección 5realizamos la evaluación experimental de
las mismas, en donde mostramos la eficiencia de las reglas propuestas. Finalizamos en la sección 6
dando las conclusiones y el trabajo futuro.

2. Tablas Lookup

Las Tablas Lookup, propuestas en [3], han demostrado ser una buena opción para mejorar el
desempeño delFixed Queries Array[4] y de una búsqueda secuencial. Recordemos que, dada una
búsqueda(q, r)d, los elementos no relevantes para la query son aquellosa tales que para algúnpi se
cumple que| d(q, pi) − d(a, pi) |> r. Esto significa que sid(a, pi) se codifica enbi bits, debemos
realizar operaciones de enmascaramiento y corrimiento para evaluar la condición anterior. Una tabla
lookup es una estrategia de representación para la firma de una búsqueda que permite realizar com-
paraciones entre palabras de máquina completas en lugar dehacerlas por grupos debi bits (dondebi

es la cantidad de bits necesitados para codificard(a, pi) ). Comenzaremos dando algunas definiciones.

Función o Regla de Discretizacíon: una regla de discretización es una función
δp : R

+ × K → {0, . . . , 2bp − 1} dondeK = {p1, p2, . . . , pk} es el conjunto de pivotes.
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Figura 1:Dos pivotes (u11 y u5) y un esquema de discretización para el conjunto de puntos.También se muestra una

posible búsqueda(q, r)d.

Esta regla asigna a cada númeror un número natural debp bits; este número natural depende
no sólo der sino también del pivotep considerado.

Firma de un Elemento: la función de firma de un elemento del espacio se define como
δ∗ : X → {0, 1}m con δ∗(x) = δp1

(d(x, p1)) δp2
(d(x, p2)) . . . δpk

(d(x, pk)) donde
m =

∑k

i=1 bpi

Discretización de Intervalos: podemos extender la funciónδp a intervalos de la siguiente man-
era:δp([r1, r2]) = {δp(r)/r ∈ [r1, r2]}

Firma de una Búsqueda (q, r)d: dada una búsqueda por rango, la firma de la búsqueda es una
funciónδ∗ : X × R

+ → 2{0,1}m

con:

δ∗((q, r)d) = {δp1
([d(q, p1) − r, d(q, p1) + r])} • . . . • {δpk

([d(q, pk) − r, d(q, pk) + r])}

donde• es la operación de concatenación. Lo que hacemos es una concatenación ordenada de
los conjuntos que son firmas de los intervalos correspondientes a cada pivote. Con estas defini-
ciones es fácil demostrar que six satisface la búsqueda(q, r)d, entoncesδ∗(x) ∈ δ∗((q, r)d).

Lista de Candidatos: la definición anterior nos dice cuál deberı́a ser la firma de un elemento
para que sea un candidato a formar parte de la respuesta de la query. Definimos entonces el
conjunto de candidatos de la búsqueda(q, r)d como[q, r]d = {x : δ∗(x) ∈ δ∗((q, r)d)}

Veamos un ejemplo para clarificar las definiciones anteriores. Consideremos el espacio mostrado
en la figura 1. Los cı́rculos alrededor de los pivotesu11 y u5, representan 4 zonas marcadas con 00,
01, 10 y 11, que han quedado determinadas por la regla de discretización usada. Esto significa que
todos los elementos que están a distancia entre 0 yr1 de u11 (siendor1 el diámetro de la primer
circunferencia), tendrán00 como firma para este pivote; los que tienen una distancia entre r1 y r2 se
marcarán con01, y ası́ siguiendo. La firma de un elemento se obtiene concatenando las marcas que le
corresponden a ese elemento, para ambos pivotes. Por ejemplo, δ∗(u14) = 0001 y δ∗(u10) = 0110.



En el momento de realizar una búsqueda(q, r)d, la firma de esta búsqueda se obtiene concatenando
las marcas de todas las regiones intersectadas por la query.En este caso, la bola de la queryq intersecta
las regiones deu11 marcadas con00, 01 y 10; y las regiones deu5 marcadas con10 y 11. Luego
δ∗((q, r)d) = {00, 01, 10} • {10, 11} = {0010, 0011, 0110, 0111, 1010, 1011}. Por lo tanto, la lista de
candidatos para este ejemplo será[q, r]d = {u4, u6, u10, u12, u2, u9}

Denotaremos conU∗ al conjunto de firmas de la base de datosU : U∗ = {δ∗(x) : x ∈ U}. Con
las notaciones dadas, computar la lista de candidatos[q, r]d es equivalente a realizar la intersección
U∗ ∩ δ∗((q, r)d). El problema central de una búsqueda por rango es justamente computar esta lista de
candidatos.

Notar que existe una cantidad exponencial de firmas enδ∗((q, r)d). Las firmas se obtienen como
concatenación ordenada de firmas respecto de cada pivote. Esto significa que, si cada pivote produce
vpi

firmas, entonces|δ∗((q, r)d)| =
∏k

i=1 vpi
. Por ejemplo, si tenemos 32 pivotes, y para una búsqueda

cada pivote produce 2 firmas, entonces|δ∗((q, r)d)| = 232.
En consecuencia, no es viable calcular explı́citamente el conjunto de firmas. En su lugar, se utiliza

una representación implı́cita que es fácil de obtener. Supongamos que la palabra de máquina es dew
bits, y que cada firma tiene un tamañom = tw bits. Entonces, podemos dividir cada firmaa1a2 . . . am

ent palabras de computadora, de la siguiente manera:

a1 a2 . . . aw
︸ ︷︷ ︸

A1

aw+1 aw+2 . . . a2w
︸ ︷︷ ︸

A2

... a(t−1)w+1 a(t−1)w+2 . . . am
︸ ︷︷ ︸

At

CadaAi es una palabra de computadora, a la que llamaremosi-ésima coordenada de la firma.
Utilizando lo anterior, podemos representarδ∗((q, r)d) comot conjuntos de coordenadas. Cada

uno de esost conjuntos, puede tener como máximo2w elementos. Una Tabla Lookup consiste en una
representación binaria para cada uno de estost conjuntos.

Definición: unaTabla Lookupparaδ∗((q, r)d), es un arregloL de t posiciones; donde
cada posición es un vector de2w valores binarios. Denotamos conLj [i] a L[j, i]; luego
Lj [i] = 1 si y sólo sii aparece en elj-ésimo conjunto de coordenadas.

Podemos decidir sia1a2 . . . am ∈ δ∗((q, r)d), evaluando la expresiónL1[A1] ∧ L2[A2] ∧ · · · ∧
Lt[At], conAi = aw(i−1)+1 . . . aiw, tarea que puede realizarse con a lo mást accesos a la Tabla
Lookup. Usar esta técnica permite que las comparaciones serealicen a nivel de palabras de computa-
doras en lugar de hacerlo a nivel debp bits, lo que implica una reducción en el tiempo extra de CPU
necesario para resolver una búsqueda.

3. Fixed Queries Trie (FQTrie)

Dado que estamos usando las firmas como cadenas, y queremos encontrar igualdad entre cadenas,
entonces podemos usar alguna de las estructuras especı́ficamente diseñadas para reconocimiento de
patrones. En el FQtrie [3] se utiliza uńArbol Digital o Triepara indexarU∗ .

Un Trie es un árbolm-ario para búsqueda lexicográfica. En esta estructura, cada elemento se con-
sidera como una secuencia de caracteres sobre un alfabetoΣ; la cardinalidad del alfabeto determina
la aridad del árbol, es decirm = |Σ|. Un nodo en un trie o es un nodo externo y contiene un elemento,
o es un nodo interno y contienem punteros a subtries. Dada una cadena, se usan los caracteresque la
conforman para direccionar la búsqueda en el árbol. Estando en un nodo de niveli, la selección del
subtrie que le corresponde se realiza en función deli-ésimo caracter de la cadena. El nodo raı́z usa el



primer caracter, los nodos hijos de la raı́z usan el segundo caracter, y ası́ sucesivamente. En un triem-
ario la búsqueda toma un tiempo que es proporcional a la longitud de la cadena, independientemente
de cual sea el tamaño de la base de datos.

En nuestro caso, lo que representaremos sobre un trie es el conjunto de cadenasU∗ . Este trie
será usado junto con la Tabla Lookup de(q, r)d, lo que produce una pequeña modificación en la
búsqueda. Estando en el niveli, en lugar de seguir aquella rama que concuerda con eli-ésimo caracter
de la cadena, seguimos un nodo si alguna coordenada en el conjunto concuerda con el rótulo del nodo;
es decir, seguimos un nodo si la Tabla Lookup es1(true) para el correspondiente nodo y nivel.

4. Funciones de Discretizacíon

Recordemos que una función de discretización clasifica los objetos con respecto a la cercanı́a a
un pivotepi particular; si ese pivote usa una cantidadbi de bits, entonces la función de discretización
genera2bi particiones del espacio que son enumeradas con valores del conjunto{0, . . . , 2bi − 1}.
Luegoδ(d(pi, o)) = j significa que el objetoo pertenece a la particiónj del pivotepi.

La función de discretización usada influye tanto en el espacio requerido por el ı́ndice (¿cuántos
bits usamos por pivote?) como en el tiempo requerido para resolver una búsqueda (¿qué tan buenas
son las particiones generadas?). Para una cantidadbi de bits se pueden definir un número finito de
reglas de discretización, algunas de las cuales producir´an buenos filtrados y otras, posiblemente, no
filtrarán en absoluto. La definición de la función de discretización no es esencial para la correctitud
del método de filtrado, pero sı́ para su eficiencia.

En [4] se introducen dos funciones de discretización, a saber:
• Partes Iguales: esta técnica consiste en dividir el espacio en partes de igual tamaño. SeaP =

{p1, p2, · · · , pk} el conjunto de pivotes. Para cadapi se calculaDmax = maxu∈(U−P ){d(pi, u)} y
Dmin = minu∈(U−P ){d(pi, u)}. Luego, el rangoDmax − Dmin es dividido en2bi partes iguales,
asociando a cada númerov ∈ {0 . . . 2bi − 1} el intervalo:

[Dmin + v(Dmax − Dmin)/2bs, Dmin + (v + 1)(Dmax − Dmin)/2bs]

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

• Cantidades Iguales: esta técnica divide el espacio intentando dejar la misma cantidad de el-
ementos en cada parte. Por cada pivote se determina losbi − 1 cuantiles uniformes que dividen el
conjunto de valores de distancias enbi subconjuntos de la misma cardinalidad. Luego se asigna un
cuantil a cada valor entre0 y bi − 1. Esta técnica asegura que en cada intervalo existen exactamente
n/2bi objetos.

Como ya dijimos, el objetivo de este trabajo ha sido el diseño de buenas funciones de dis-
cretización, buenas tanto en tiempo como en espacio; esto significa lograr un buen filtrado usando
la menor cantidad de bits posible por pivote. Por esta razóncomenzamos diseñando funciones de
discretización que usan sólo un bit por pivote, y luego extendimos estas ideas para usar dos bits por
pivote. Explicamos a continuación las funciones diseñadas.

4.1. Mediaδµp

La caracterı́stica más importante de un espacio métrico es cómo se distribuyen los datos. Descubrir
la estructura subyacente es sumamente útil en el diseño dealgoritmos de indización. Una forma de
visualizar la distribución de los datos en el espacio es pormedio de los histogramas de distancias [5].
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Figura 2:Partición provocada por la función de discretizaciónδµp
conx < 0 (izquierda) yδ(µp,σp) (derecha)

El histograma local de un puntop es la distribución de distancias dep a los elementosu ∈ U . Este
histograma permite visualizar la distribución de los elementos del espacio métrico respecto del punto
p. La figura 2 (izquierda) muestra un ejemplo del histograma local de un puntop. El eje x representa
los distintos valores parad(p, x) y el ejey representa la cantidad de elementos del espacio que se
encuentra a una determinada distancia dep.

La técnicaδµp
divide el histograma local de un pivotep en dos partes, utilizando la mediaµp del

histograma para calcular el lı́mite divisor. Luego se asigna0 a todos aquellos valores que se ubiquen
en el histograma a izquierda del lı́mite divisor y1 a los que se ubiquen a derecha.

El lı́mite divisor se calcula comoµp + x dondeµp es la media del histograma local dep y x es un
número entero. Cuandox = 0 el histograma se divide justamente en el valor indicado por la media.

Formalmente, la función de discretización se define como:

δµp
(d) =

{
0 si d < µp + x
1 si d ≥ µp + x

La figura 2 (izquierda) muestra la partición provocada por esta técnica, indicando las zonas que
serán mapeadas en0 y las que serán mapeadas en1 para un caso conx < 0.

4.2. BandaDesviacíon δ(µp,σp)

Esta técnica divide el histograma de un pivotep en tres partes, utilizando la mediaµp y la
desviación estándarσp del histograma dep para determinar los lı́mites divisores. El objetivo es sepa-
rar la parte más alta del histograma de las más bajas, asignándole0 a los valores incluidos en la banda
central de histograma, y1 a los valores que se encuentran en las zonas laterales.

La idea es tomar como banda central la zona correspondiente al intervalo[µp − σp, . . . , µp + σp].
Como esta banda podrı́a resultar demasiado ancha o angosta (dependiendo de la forma del histograma
dep), permitimos variar el tamaño de la banda central en un factor x (ver figura 2, derecha).

Formalmente, la funciónδ(µp ,σp) se define como:

δ(µp,σp)(d) =

{
1 si d ∈ [0, . . . , µp − xσp) ó sid ∈ (µp + xσp , . . . , Dmax)
0 si d ∈ [µp − xσp , . . . , µp + xσp]

El valorDmax representa la mayor distancia que hay dep a algún elemento del espacio.
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4.3. BandaValor δ(µp,v)

Ésta es una variación de la técnica anterior. En este caso,en lugar de usarσp para delimitar la
banda central, se utiliza un valor fijov (el mismo para todos los pivotes):

δ(µp,valor)(d) =

{
1 si d ∈ [0, . . . , µp − v) ó sid ∈ (µp + v, . . . , Dmax]
0 si d ∈ [µp − v, . . . , µp + v]

4.4. Una extensíon a dos bits:δ2(µp,σp)

Esta técnica es una extensión deδ(µp,σp) que permite dividir el histograma en cuatro partes. Los
lı́mites de estas partes se definen nuevamente en función dela mediaµp y la desviación estándarσp

del histograma dep. Definimos esta función de discretización de la siguientemanera:

δ2(µp,σp)(d) =







2 si d ∈ [0, . . . , µp − xσp)
0 si d ∈ [µp − xσp , . . . , µp)
1 si d ∈ [µp, . . . , µp + xσp)
3 si d ∈ [µp + xσp, . . . , Dmax]

Nuevamentex es un número entero que permite variar el ancho de las bandas. La figura 3 muestra
gráficamente la partición provocada por esta función.

5. Resultados Experimentales

La evaluación de las funciones de discretización presentadas en la sección anterior se realizó usan-
do como espacio métrico diccionarios de palabras con la función de distancia de edición. Esta función
es discreta y calcula la mı́nima cantidad de palabras que hayque agregar, cambiar y/o eliminar a una
palabra para obtener otra.

En una primera etapa intentamos identificar el valor óptimode los lı́mites divisores para cada
una de las funciones. Para esto, usamos un diccionario espa˜nol de86,061 palabras, que se indizó con
16 pivotes elegidos aleatoriamente. Sobre este diccionario se eligieron al azar500 palabras las que
fueron utilizadas en todos los experimentos. Para cada palabra de este grupo, se realizaron búsquedas
por rango usando como radio de búsquedar los valores1, 2, 3 y 4. Esto nos permitió identificar no
sólo los lı́mites divisores óptimos, sino también la discretización que tiene el mejor desempeño.

Luego, la discretización con mejor desempeño fue evaluada con otros diccionarios (Francés,
Alemán, Inglés e Italiano), variando además la cantidadde pivotes en8, 16, 32, 40 y 48.



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

Por cuestiones de espacio en las siguientes secciones sólomostramos las gráficas que consider-
amos más representativas.

5.1. Determinacíon de ĺımites divisores

En esta etapa los lı́mites divisores de cada función fueronestablecidos de la siguiente manera:

Para la función Mediaδµp
se particionó usando parax los enteros en el rango[−8, . . . , 8].

Para la función BandaDesviaciónδ(µp ,σp) se particionó conx = 0,25, 0,50, 0,75, 1, 2 y 3.

Para la función BandaValor δ(µp,v) se particionó conv = 0,20, 0,50, 1, 1,50, 2, 3, 4 y 5.

Para la función con 2 bitsδ2(µp,σp) se particionó sólo conx = 1.

La figura 4 muestra los promedios sobre las500 búsquedas realizadas usando la discretización
δµp

. Se han graficado la cardinalidad de la lista de candidatos (izquierda) y los tiempos de búsquedas
(derecha) para los distintos radios, en función del desplazamiento del lı́mite divisor. La cardinalidad
de la lista de candidatos nos permite deducir la cantidad de evaluaciones de distancias necesarias para
resolver las búsquedas.

La gráfica muestra que el menor valor, tanto en tiempo como encantidad de comparaciones, para
búsquedas de radio1 se obtiene conx = 0. En este punto la función de discretización logra descartar
el 90, 7 % de los elementos de la base de datos con un tiempo medio de búsqueda de0,018 segundos
aproximadamente. No sucede lo mismo para los demás radios;para el casor = 2 el mı́nimo valor
se encuentra enx = −1 descartando el54,08 % de los elementos; para radio3 y 4 el mejor valor se
logra enx = −2 descartando el25 % y 12,3 % de los elementos en cada caso respectivamente. En
todos los casos los mejores resultados se alcanzan para valores dex entre−4 y 4. Además, siempre
sucede que alejar el lı́mite divisor de la media empeora los resultados.

Como las búsquedas se realizarán con distintos valores der no podemos en el momento de in-
dizar realizar una elección que dependa der. Por esto seleccionamos como mejor variación deδµp

a
aquella que, si bien no obtiene el mejor desempeño en cada radio de búsqueda, se mantiene cerca del
mı́nimo en todos ellos. En la figura 5 se grafican los resultados parax = −4 . . . 4, en función der.
Aquı́ podemos observar que parax = −1 los valores obtenidos se mantienen cercano al óptimo en
todos los radios de búsquedas, alejándonos en el peor casosólo un10 %. Por lo tanto este será el valor
que utilizaremos en la comparación global.

La figura 6 muestra la cardinalidad de la lista de candidatos yel tiempo de la técnicaδ(µp,σp) para
cada variación dex, en función der. Nuevamente sucede que ninguna de las variaciones obtiene
el mejor valor para todos los radios. Por lo tanto, usando el mismo criterio que en el caso anterior,
seleccionamos la variación conx = 0,75 dado que obtiene resultados cercanos al óptimo para todos
los radios de búsquedas. En los mejores casos se elimina el73 % de elementos en0,05 segundos
aproximadamente.

La figura 7 corresponde a los resultados obtenidos para la discretizaciónδ(µp ,v). Como nuevamente
no existe una variación que sea óptima, seguimos con el criterio anterior y seleccionamos la variación
conv = 1,50. Para el casor = 1, este valor dev resulta ser el óptimo logrando descartar el82, 75 %
de los elementos en0,032 segundos aproximadamente.
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Figura 4:Resultados paraδµp
con distintas variaciones dex.
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Figura 6:Resultados paraδ(µp,σp) con distintas variaciones dex, en función der.

Finalmente la figura 8 grafica la mejor variación de cada función de discretización de un bit junto
con los resultados obtenidos con la funciónδ2(µp,σp) (la única que utiliza dos bits). La discretización
δ2(µp,σp) gana sólo en búsquedas de radio1, pero sin mejorar significativamente los resultado respecto
deδµp

. Es más, para lograr esto,δ2(µp,σp) necesita el doble de espacio que las restantes.
Por esta razón no se experimentó con otros valores dex paraδ2(µp,σp). En esta gráfica también

queda claro que la funciónδµp
tiene un desempeño marcadamente superior respecto de las restantes,

por lo que resultó seleccionada para los restantes experimentos.
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Figura 8:Comparación global entre todas las discretizaciones

La ventaja marcada porδµp
se debe a que:si bien todas las funciones propuestas dividenel his-

tograma en dos zonas, zona0 y zona1, las discretizacionesδ(µp,v) y δ(µp,σp) mantienen como zona
0 a la banda central del histograma la cual contiene la mayorı́a de los elementos y en consecuen-
cia asignan la misma firma a mayor cantidad de objetos, perdiendo ası́ selectividad en el proceso de
búsqueda.

5.2. Variando cantidad de pivotes y diccionarios

El próximo paso fue variar la cantidad de pivotes paraδµp
. Los resultados obtenidos fueron los

esperados: aumentar la cantidad de pivotes mejora la performance de la búsqueda. Esto se ilustra
en la figura 9, en la que se han graficado los resultados para el diccionario Español (izquierda) y el
diccionario Francés de 138.257 palabras (derecha). Un punto importante para destacar aquı́ es que
agregar un pivote a la estructura implica agregar sólo un bit a la firma; esto significa que, con poco
espacio adicional, podemos producir mejoras importantes en los resultados.

Con los restantes diccionarios se obtuvieron resultados similares. Por cuestiones de espacio no
mostramos aquı́ esas gráficas.

5.3. Comparacíon con otras discretizaciones

La comparación deδµp
con otras funciones de discretización se realizó fijando el espacio (es

decir, el tamaño de la firma) y analizando cuáles son los mejores resultados que pueden lograr cada
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Figura 10: δµp
versus Partes Iguales

una de ellas con ese espacio. Los experimentos se realizaroncon tamaño de firma de2 hasta6 bytes.
Para la comparación con Cantidades Iguales y Partes Iguales los resultados mostraron queδµp

las supera a ambas tanto en cardinalidad de la lista de candidatos como en tiempo. La discretización
δµp

logra una reducción de 50 % y 34 % en cuanto a evaluaciones de distancias y del 45 % y 86 % en
cuanto al tiempo de ejecución respecto de Cantidades y Partes Iguales respectivamente. La figura 10
muestra, a modo ejemplo, los resultados de compararδµp

con Partes Iguales con tamaño de firma de
6 bytes. Notar que las mejoras son más significativas cuando se aumenta el radio de búsquedar.

Al comparar δµp
con el caso trivial (sin discretizar) se observó que, para la mayorı́a de los radios,

δµp
obtiene los mejores resultados en cuanto al tiempo requerido para una búsqueda pero no en cuanto

a la cardinalidad de la lista de candidatos. Esto comprueba lo que mencionábamos al principio del
artı́culo: reducir el tiempo extra de CPU produce que en la práctica la búsqueda sea más rápida, aún
cuando estemos realizando la misma cantidad de evaluaciones de la funciónd. Se pudo observar
también que aumentar el tamaño de firma no afecta las reducciones de tiempo logradas, es decir,δµp

siempre gana en la misma proporción independientemente del tamaño de firma. Sin embargo este
comportamiento es diferente cuando consideramos cardinalidad de lista de candidatos. La figura 11
ilustra el caso para tamaño de firma de5 bytes.
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Figura 11: δµp
versus la solución sin discretizar.

6. Conclusiones y Trabajo Futuro

En este trabajo presentamos cuatro alternativas de funciones de discretización. La funciónδµp
con

x = −1 mostró un desempeño marcadamente superior respecto de las restantes, logrando descartar
el 80 % de los elementos de la base de datos, con un tiempo medio de búsqueda de0,030 segundos
aproximadamente.

La discretizaciónδµp
supera considerablemente a las discretizaciones existentes, cantidades iguales

y partes iguales, obteniendo una reducción aproximada del50 % y 34 % en cuanto a evaluaciones de
distancias y del 45 % y 86 % en cuanto al tiempo de ejecución respectivamente.

En cuanto a la solución sin discretizar,δµp
la supera en tiempo de ejecución pero no en la car-

dinalidad de la lista de candidatos. Se pudo observar que aumentar el tamaño de firma no afecta las
reducciones de tiempo logradas, pero sı́ la cardinalidad dela lista de candidatos.

Con respecto al trabajo futuro queremos investigar las condiciones que gobiernan la selección
óptima de pivotes y su relación con las funciones de discretización. Estamos trabajando en integrar
este trabajo con una versión en memoria secundaria del FQTrie que compite eficientemente con el
M-tree (el único ı́ndice públicamente disponible, para usuario final).
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