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Resumen Eje
utivo

A
tualmente la investiga
ión en el área de índi
es apunta a redu
ir el espa
io

que usan estas estru
turas. Esto da origen a los autíndi
es 
omprimidos, que además

de usar menos espa
io que un índi
e tradi
ional, no requieren una 
opia del texto

disponible pues se puede re
uperar a partir del índi
e. Estos índi
es sólo proveen de

búsqueda exa
ta de patrones.

Este trabajo de título tuvo 
omo objetivo agregar las fun
ionalidades ne
esarias a

un autoíndi
e 
omprimido para poder realizar búsquedas aproximadas, sin ne
esidad

de modi�
ar la estru
tura del índi
e. Por búsqueda aproximada se entiende el poder

bus
ar un patrón permitiendo k errores en las o
urren
ias de éste.

La té
ni
a elegida fue la de parti
ionar el patrón en k+1 partes. Cada una de estas

partes se bus
a en el índi
e y despues se veri�
a una o
urren
ia del patrón original


ompleto. El índi
e elegido fue el LZ-index, el 
ual está basado en el algoritmo

de 
ompresión de Ziv-Lempel. Se es
ogió este índi
e porque por su diseño permite

re
uperar el texto de un 
al
e de manera rápida.

Se desarrollaron implementa
iones de 
re
iente nivel de 
omplejidad, bus
ando

redu
ir los tiempos de búsqueda. La primera fue una implementa
ión bási
a

del algoritmo sin optimiza
iones. A 
ontinua
ión se implementaron mejoras

aprove
hando propiedades espe
í�
as del LZ-index. Finalmente se implementaron

mejoras en la parti
ión del patrón, las 
uales ya eran 
ono
idas pero se

di�
ultaban notablemente en el LZ-index. Los resultados se 
ompararon 
ontra una

implementa
ión del mismo método sobre un autoíndi
e más 
lási
o, el FM-index,

basado en la transformada de Burrows-Wheeler.

Los experimentos se realizaron sobre 
uatro 
ole

iones de texto de distintos

tipos y tamaños.

Los resultados muestran que la implementa
ión sobre el LZ-index es siempre más

rápida que la realizada sobre el FM-index.

Con respe
to a la 
ompara
ión 
on búsqueda se
uen
ial, los resultados son

similares a otros esquemas de búsqueda aproximada. Para textos muy pequeños

no vale la pena indexar, pues la búsqueda se
uen
ial es siempre más rápida. En el

resto de los 
asos, para errores de hasta un 10 % del largo del patrón a bus
ar, la

búsqueda indexada es más rápida que su 
ontraparte sobre texto plano. A medida

que aumenta el por
entaje de error, el desempeño se va deteriorando hasta el punto

de que para un 20 % de error siempre resulta más rápido la búsqueda se
uen
ial. El

rango de error inferior al 20 % es el interesante en la mayoría de las apli
a
iones.
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Capítulo 1

Introdu

ión

Con la llegada de las 
omuni
a
iones digitales, grandes y siempre 
re
ientes

volúmenes de datos se en
uentran disponibles de manera ele
tróni
a en los más

diversos formatos. Mu
hos de éstos en
uentran en el texto plano su mejor formato

de representa
ión, 
omo son bases de datos sobre genoma y proteínas, 
ódigo fuente

de programas y bibliote
as digitales, por men
ionar algunas.

Para una utiliza
ión 
abal de éstos se ha
e indispensable el uso de algoritmos

y estru
turas e�
ientes que permitan extraer informa
ión mediante 
onsultas y

búsquedas. Es en este ámbito que se desarrolla la búsqueda en texto y la indexa
ión.

Por búsqueda en texto entenderemos el problema de, dado un patrón y un texto,

poder en
ontrar todas las posi
iones en el texto donde se en
uentre el patrón. Para

esta tarea existen diversos algoritmos. En los más simples se re
orre se
uen
ialmente

todo el texto en bus
a de una o
urren
ia, y en los más elaborados a lo máximo que

se puede aspirar es a saltar algunos 
ara
teres del texto, ha
iendo la revisión más

rápida. Aún así existen 
ole

iones de datos para las 
uales estas aproxima
iones

son demasiado lentas, ya sea debido al tamaño de la 
ole

ión o por el número de


onsultas que en ésta se realizan. Para estas situa
iones se ha
e ne
esario desarrollar

solu
iones parti
ulares.

La indexa
ión surge 
omo respuesta a este problema. Indexar 
onsiste en 
rear

estru
turas persistentes en base a los datos existentes. Éstas se diseñan para resolver


onsultas más rápido sin la ne
esidad de tener que revisar la 
ole

ión de texto


ompleta.

Uno de los ejemplos más populares de esta té
ni
a en la re
upera
ión de

informa
ión la en
ontramos en el índi
e invertido. Éste 
orresponde a un índi
e

diseñado para permitir búsquedas muy e�
ientes de palabras y se
uen
ias de palabras

(frases), 
on la ventaja adi
ional de que utilizan muy po
o espa
io. Una de sus
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apli
a
iones más 
ono
idas es 
omo índi
e de los motores de búsqueda Web.

El problema es que este diseño requiere poder de�nir una no
ión de palabra, algo

que no es siempre posible. Por ejemplo el ADN y las proteínas, se representan por


adenas de 
ara
teres sin separa
iones y sin una división 
lara. Tampo
o es apli
able

a los textos en lenguajes orientales 
omo son el japonés, 
hino y 
oreano y en bases

de datos de músi
a.

Para esto surgen los índi
es de texto 
ompleto, donde se puede bus
ar por


ualquier 
adena del texto. En general esto se logra alma
enando todos los su�jos

del texto, lo que impli
a un alto uso de memoria. Ejemplos de estos índi
es son el

árbol de su�jos y el arreglo de su�jos.

El uso de memoria de estos índi
es los ha
e absolutamente inutilizables 
on


ole

iones de texto relativamente grandes. Por ejemplo, un texto de 1 Gigabyte

(Gb) podría o
upar desde 4 Gb en un arreglo de su�jos, hasta 20 Gb en un árbol de

su�jos. Es fá
il ver que ésto rápidamente es
apa a la memoria disponible in
luso en

sistemas a
tuales. A esto se suma que no existen representa
iones e�
ientes de estas

estru
turas para su uso en memoria se
undaria, y que aún si existieran se perdería

el sentido de la indexa
ión, puesto que los a

esos a dis
o son órdenes de magnitud

más lentos que los a

esos a memoria.

Esta ne
esidad da origen a los índi
es su
intos. La idea de estas estru
turas es

poder disminuir el espa
io utilizado manteniendo la e�
ien
ia dentro de márgenes

a
eptables. Es así 
omo se desarrolla el 
on
epto de estru
tura oportunista, que es

aquella 
uyo uso de espa
io disminuye si la entrada es 
ompresible. Esta disminu
ión

se obtiene sin un 
astigo signi�
ativo en el desempeño de las 
onsultas.

Sin embargo, aún 
ontando 
on índi
es de memoria primaria, a ve
es es ne
esario

ir a revisar el texto en dis
o, por ejemplo para reportar las o
urren
ias, o veri�
ar

algún 
al
e. Ésto reper
ute de manera negativa en el desempeño �nal de la solu
ión.

Como respuesta a ésto se desarrollaron los autoíndi
es, que 
orresponden a índi
es

que además 
ontienen el texto que indexan. De esta manera no es ne
esario ir a

dis
o, aunque sí pagar un pre
io en tiempo 
omputa
ión y espa
io utilizado por la

estru
tura.

Ejemplos de autoíndi
es su
intos son el FM-index, el CSA, y el LZ-index, que

varían según el prin
ipio en que se fundamentan.

Debido lo nuevo de la investiga
ión en el área es que estos índi
es a
tualmente sólo

permiten búsquedas de 
adenas simples. Este tipo de búsqueda representa sólo una

pequeña fra

ión de lo requerido a
tualmente. Por ejemplo, en áreas 
omo la biología
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omputa
ional se utiliza 
asi úni
amente la búsqueda de expresiones regulares y la

búsqueda aproximada.

La búsqueda aproximada 
onsiste en poder en
ontrar un patrón en el texto

permitiendo un número máximo k de diferen
ias entre el patrón y las o
urren
ias.

Es interesante notar que existen distintas de�ni
iones de qué es una diferen
ia, según

el problema que se esté tratando de resolver.

El trabajo de esta memoria 
onsistió en tomar el LZ-index y agregarle la

búsqueda aproximada de patrones, 
on la restri

ión de que no se debía modi�
ar

la estru
tura a
tual del índi
e para esto. Se estudió la e�
ien
ia de distintas

solu
iones y la 
ompetitividad de éstas 
on respe
to a la solu
ión se
uen
ial sobre

el texto sin indexar. Junto 
on esto se implementó la misma fun
ionalidad en un

segundo autoíndi
e su
into 
omo manera de evaluar el desempeño de la estru
tura

sele

ionada dentro del ámbito de la búsqueda indexada.

1.1. Objetivos

1.1.1. General

El objetivo �nal de este trabajo de memoria es ha
er las modi�
a
iones ne
esarias

para que el LZ-index pueda 
ontestar 
onsultas de búsqueda aproximada.

1.1.2. Espe
í�
os

Implementar búsqueda aproximada de manera simple sobre el índi
e.

Implementar búsqueda aproximada 
on optimiza
iones sobre el índi
e.

Implementar búsqueda aproximada de manera simple en un segundo índi
e

para realizar experimentos 
omparativos.

Condu
ir experimentos para evaluar la e�
ien
ia de las solu
iones.
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Capítulo 2

Con
eptos Bási
os

2.1. Búsqueda en texto

De�niremos la búsqueda en texto o 
al
e de patrones 
omo el problema de

en
ontrar todas las o
urren
ias del patrón P = p1p2 . . . pm en el texto T = t1t2 . . . tn,

n > m, ambos se
uen
ias de 
ara
teres sobre un alfabeto Σ.

2.1.1. Búsqueda aproximada

Por búsqueda aproximada se entenderá el problema de en
ontrar 
al
es de un

patrón en el texto permitiendo un número máximo k de diferen
ias entre el patrón

y sus o
urren
ias.

Para esto es ne
esario un modelo que de�na qué es una �diferen
ia�. El modelo

más popular es el de distan
ia de edi
ión o distan
ia de Levenshtein [8℄.

Bajo este modelo una diferen
ia 
orresponde a una opera
ión de edi
ión

que puede ser la inser
ión, borrado o substitu
ión de un 
ará
ter. Es de
ir, la

distan
ia de edi
ión entre dos strings t1 y t2, ed(t1, t2) es el mínimo número de

opera
iones de edi
ión ne
esarias para 
onvertir t1 en t2, o vi
eversa. Por ejemplo,

ed(azabar, alabarda) = 3, reemplazando la �z� por �l� y agregando �da� al �nal del

texto.

Para resolver este problema existen distintas solu
iones. Revisaremos dos

algoritmos: el más antiguo que existe para este propósito y que es el más �exible,

la programa
ión dinámi
a y uno de los algoritmos más e�
ientes en la prá
ti
a,

parti
ionamiento en k + 1 partes
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Programa
ión dinámi
a

Previo a entender la búsqueda usando este algoritmo, primero debemos revisar


ómo se 
omputa la distan
ia de edi
ión entre dos 
adenas x e y.

Para esto, se llena una matriz M0...|x|,0...|y|, donde Mi,j representa el

mínimo número de opera
iones de edi
ión para 
alzar x1...i 
on y1...j , es de
ir,

Mi,j = ed(x1...i, y1...j). Esto se 
omputa de la siguiente manera:

M0,0 = 0

Mi,j = mı́n(Mi−1,j−1 + δ(xi, yi),Mi−1,j + 1,Mi,j−1 + 1)

donde δ(a, b) = 0 si a = b y 1 si no.

La expli
a
ión de esta fórmula es la siguiente: M0,0 es la distan
ia de edi
ión

entre dos strings va
íos. Para dos strings de largo i y j suponemos indu
tivamente

que todas las distan
ias entre strings más 
ortos han sido 
al
uladas, y tratamos de


onvertir x1...i en y1...j.

Consideremos los 
ara
teres xi e yj. Si son iguales, enton
es no es ne
esaria

ninguna opera
ión, y el 
osto es el mismo que el de 
onvertir x1...i−1 en y1...j−1, es

de
irMi−1,j−1. Si son distintos, enton
es puede ha
erse una de tres 
osas: reemplazar

xi por yj y 
onvertir x1...i−1 en y1...j−1 a un 
osto Mi−1,j−1 + 1; borrar xi y 
onvertir

x1...i−1 en y1...j a un 
osto Mi−1,j + 1; o insertar yj al �nal de x1...i y 
onvertir x1...i

en y1...j−1 a un 
osto Mi,j−1 + 1.

A partir de la matriz es posible determinar un 
amino óptimo, es de
ir, una

se
uen
ia de 
eldas de la matriz de 
osto mínimo que va de M0,0 a M|x|,|y|. En

la �gura 2.1 podemos ver 
omo se vería la matriz de distan
ias de edi
ión para

ed(azabar, alabarda).

Figura 2.1: Matriz de distan
ia de edi
ión para ed(azabar, alabarda).

La búsqueda de P en T es esen
ialmente lo mismo que 
omputar la distan
ia
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de edi
ión 
on x = P y y = T . La úni
a diferen
ia es que debemos permitir

que el 
al
e 
omien
e en 
ualquier posi
ión del texto. Esto se logra poniendo

M0,j = 0, ∀j ∈ 0 . . . n. Luego se reporta 
omo 
al
e toda posi
ión dentro del

texto para la 
ual Mm,∗ ≤ k. Podemos ver esto en la �gura 2.2.

Figura 2.2: Ejemplo de matriz de búsqueda de programa
ión dinámi
a parak = 2 y

m = 6.

Parti
ionamiento en k + 1 partes

El segundo algoritmo que nos interesa men
ionar ha
e uso del he
ho que, al

bus
ar un patrón 
on k errores, si éste se divide en k+1 pedazos, enton
es al menos

uno de ellos debe apare
er sin errores en una o
urren
ia.

La idea es enton
es bus
ar estas partes 
on algún algoritmo de búsqueda exa
ta

y luego revisar la ve
indad de estas o
urren
ias para veri�
ar el 
al
e. Hay que

tomar las 
onsidera
iones ade
uadas para evitar reportar más de una vez la misma

o
urren
ia.

La ve
indad debe ser su�
ientemente grande para abar
ar todas las o
urren
ias.

Las o
urren
ias son a lo sumo de largo m+k. Si el pedazo del patrón pi1...i2 
alza en

el texto en la posi
ión tj...j+(i2−i1), enton
es la o
urren
ia puede 
omenzar a lo más

i1−1+k posi
iones antes de tj . Esto es debido a que si las diferen
ias son inser
iones,

todas pueden ubi
arse al 
omienzo de la o
urren
ia. A la vez las o
urren
ias pueden

terminar a lo más m − i2 + k posi
iones después de tj+(i2−i1), pues bajo la misma

premisa, todas las inser
iones pueden situarse al �nal de la o
urren
ia. Esto signi�
a

que el área que es ne
esario revisar será Tj−(i1−1)−k...j+(m−i2)+k, de largo m+ 2k.

11



2.2. Estru
turas

2.2.1. Trie

Un trie 
orresponde a una estru
tura diseñada para alma
enar strings donde hay

un nodo para 
ada pre�jo 
omún.

Por ejemplo, el trie que representa a los strings �alabar�,�a�, �la�, �alabarda�,

�para�, �apalabrarla� se puede apre
iar en la �gura 2.3.

Figura 2.3: Trie para las palabras �alabar�,�a�, �la�, �alabarda�, �para�, �apalabrarla�.

Para su 
onstru

ión se inserta 
ada string a partir de la raíz, produ
iendo un

nuevo nodo en aquellas o
asiones donde el 
amino no existía anteriormente. Es

interesante notar que se puede ver si un string de largo m se en
uentra o no en el

trie en tiempo O(m).

Si bien esta estru
tura no es un índi
e, sirve para la implementa
ión de los índi
es

de texto 
ompleto más populares

2.2.2. Trie de su�jos

Como su nombre lo ha
e suponer, es un trie donde se insertan todos los su�jos

del texto que se desea indexar, representados por la posi
ión de éste en el texto

12



original. Un ejemplo de esto se puede apre
iar en la �gura 2.4. Sólo utilizaremos una

parte del texto habitual de los ejemplos para poder obtener una representa
ión de

un tamaño ade
uado para desplegar.

Figura 2.4: Trie de su�jos para el texto �para apalabrarla�.

Se 
on
atena un 
ará
ter terminador espe
ial �$� al texto, menor

lexi
ográ�
amente que 
ualquier otro y que no pertene
e al alfabeto. El propósito

de esto es que ningún su�jo sea pre�jo de otro.

El resultado de esto es un índi
e de texto 
ompleto que permite bus
ar todas

las o
urren
ias de 
ualquier substring de largo m en tiempo O(m). Esto es otorgado

por el trie.

La búsqueda se fundamenta en que todo substring es pre�jo de algún su�jo. Así

que para bus
ar un string en el texto simplemente se 
omienza desde la raíz y se va

bajando por el hijo 
orrespondiente a la letra que se leyó en el patrón. Si no hay un

hijo por donde bajar, enton
es ese patrón no está presente en el texto. Al llegar al

13



nodo que representa la última letra del patrón se reportan todas las posi
iones del

subárbol.

Si bien la búsqueda en esta estru
tura es sumamente e�
iente, el problema que

presenta es que es de tamaño O(n2), 
on lo que rápidamente se torna inmanejable.

2.2.3. Árbol de su�jos

Un árbol de su�jos es una estru
tura muy similar a un trie de su�jos. La diferen
ia

radi
a en que en esta estru
tura los nodos 
on sólo un hijo son unidos 
on ese hijo.

Esto se 
ono
e 
omo 
ompresión de 
aminos unarios. En la �gura 2.5 podemos

apre
iar el árbol de su�jos del mismo ejemplo anterior.

Figura 2.5: Árbol de su�jos de �apalabrarla�.

La búsqueda se realiza de la misma manera que en un trie de su�jos, obteniéndose

la misma 
omplejidad temporal, pero 
on la ventaja de que esta estru
tura puede

ser 
onstruida en tiempo lineal y además o
upa O(n) espa
io en el peor 
aso, pues

es un árbol 
on n hojas donde los nodos tienen aridad al menos 2.

Aún así, la 
onstante aso
iada al espa
io es muy grande, del orden de veinte

ve
es el tamaño del texto original. Además resulta 
ostoso de 
onstruir y y manejar

en memoria se
undaria.

Junto 
on búsqueda de strings, esta estru
tura se presta para otras tareas, 
omo

son:

Búsqueda del string más largo repetido.

Búsqueda del substring más largo 
omún a dos textos.

Búsqueda de palíndromes.
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2.2.4. Arreglo de su�jos

Desarrollado a partir de los esfuerzos por redu
ir el uso de memoria de las

estru
turas antes men
ionadas, el arreglo de su�jos 
orresponde a un arreglo de

todas las posi
iones ini
iales de los su�jos de un string en orden lexi
ográ�
o, 
omo

se ve en la �gura 2.6. Es 
omo si se 
onstruyera un árbol de su�jos, pero sólo se

tomaran las hojas. La estru
tura 
ontinúa siendo O(n) en el espa
io, pero ahora la


onstante es alrededor de 4.

Figura 2.6: Arreglo de su�jos para el texto �apalabrarla�.

Al estar ordenadas, las búsquedas tradi
ionales de strings se 
onvierten en

una búsqueda binaria dentro del arreglo. Los subárboles del árbol de su�jos se

transforman en segmentos del arreglo, por lo que son ne
esarias dos búsquedas para

de�nir los límites del intervalo de posi
iones en el texto donde se en
uentra el string

bus
ado. Esta búsqueda tiene una penaliza
ión de O(logn) en tiempo respe
to al

árbol de su�jos.

Al igual que el árbol de su�jos, el arreglo de su�jos requiere el texto disponible

para 
omparar 
ontra el patrón y para reportar las o
urren
ias, puesto que estas

estru
turas no reemplazan el texto que indexan.

2.3. Compresión

Por 
ompresión entenderemos el pro
eso mediante el 
ual un 
onjunto de datos

son 
odi�
ados de manera de poder ser representados en menos espa
io.

Existen dos tipos de 
ompresión:

Sin pérdida: La informa
ión sólo es 
odi�
ada, pudiéndose siempre re
uperar

íntegramente los datos originales.

Con pérdida: Parte de la informa
ión es des
artada en base a algún 
riterio y

lo restante es 
odi�
ado, ha
iendo imposible la re
upera
ión 
ompleta de los

datos originales en su forma exa
ta, sólo una aproxima
ión de ellos.

Ejemplos de 
ompresión 
on pérdida son la 
odi�
a
ión MP3 de audio, donde

fre
uen
ias que son de�nidas 
omo �inaudibles� no se representan, o en formatos de
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imágenes 
omo JPEG, que des
artan aspe
tos po
o visibles al ojo humano. Esta

informa
ión des
artable es modelada matemáti
amente de manera de poder de�nir


uánta informa
ión des
artar, y 
on esto, qué razón de 
ompresión al
anzar.

En el 
aso de la 
ompresión sin pérdida en
ontramos fundamentalmente todos

los formatos de respaldo de ar
hivos, 
omo son ZIP, GZIP, y RAR. Este método

es el usado para 
omprimir datos 
om otexto, puesto que nos interesa re
uperar

exa
tamente la informa
ión original.

Al hablar de 
ompresión es importante saber 
uánto es posible 
omprimir una

entrada, de manera de poder 
omparar y saber 
uán bueno es un 
ompresor. Para

este propósito estudiaremos la entropía de un texto en la siguiente se

ión.

2.3.1. Entropía empíri
a de un texto

A grandes rasgos, la entropía 
orresponde a la media del desorden en algún

sistema. Apli
ado a teoría de la informa
ión, se re�ere a 
uánto azar hay en una

fuente, 
omo un texto o un ar
hivo binario, o lo que es lo mismo, 
uánta informa
ión

es ne
esaria para poder re
rearla.

Sea s un string de largo n sobre un alfabeto Σ = {α1, . . . , αh}, y sea ni el número

de o
urren
ias del símbolo αi en s. Se de�ne la entropía empíri
a de orden 0 [2℄ de

un string:

H0(s) = −
h

∑

i=1

ni

n
log2(

ni

n
)

donde |s|H0(s) representa la salida de un 
ompresor ideal que usa − log2
ni

n

bits para 
odi�
ar el símbolo αi. Esto 
orresponde a la máxima 
ompresión que

se puede al
anzar en esquemas sin pérdida usando una 
odi�
a
ión unívo
amente

de
odi�
able, donde se asigna un 
ódigo �jo a 
ada uno de los símbolos del alfabeto.

Se puede lograr una mayor 
ompresión si el 
ódigo asignado a 
ada símbolo depende

de los k símbolos que lo pre
eden. Para 
ualquier palabra de largo w ∈ Σk
, sea ws

el string que 
ontiene los 
ara
teres a 
ontinua
ión de w en s. Enton
es llamamos

entropía empíri
a de orden k [2℄ del string s al valor:

Hk(s) =
1

n

∑

w∈Σk

|ws|H0(ws)

Si llamamos a w �
ontexto�, enton
es podemos interpretar esta fórmula 
omo la

dependen
ia de los símbolos de su 
ontexto. El valor |s|Hk(s) 
orresponde a una


ota inferior a la 
ompresión que se puede al
anzar 
on un 
ompresor que utili
e un
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ontexto de tamaño k para 
odi�
ar los símbolos de s.

La entropía sirve para poder tener una no
ión de 
uán bueno es un esquema

de 
ompresión, y al diseñar estru
turas su
intas saber 
uán 
er
a uno está de la

representa
ión óptima posible.

2.3.2. Compresión estadísti
a

También 
ono
ida 
omo 
odi�
a
ión de entropía, se basa en rela
ionar los largos

de los 
ódigos a utilizar 
on la probabilidad de apari
ión de los símbolos. Usualmente

los 
odi�
adores de entropía se utilizan para 
omprimir datos reemplazando símbolos

representados por 
ódigos de largo �jo 
on símbolos representados por 
ódigos

propor
ionales al logaritmo negativo de la probabilidad. De esta manera, los símbolos

más fre
uentes adquieran los 
ódigos más 
ortos.

Los ejemplos más 
omunes de esta té
ni
a son los 
ódigos de Hu�man [7℄, range

en
oding [9℄ y 
odi�
a
ión aritméti
a [1℄.

2.3.3. Compresión 
on di

ionarios

La idea tras esta té
ni
a es utilizar un di

ionario que indique de qué manera


odi�
ar los datos para obtener la 
ompresión.

Para que este método fun
ione es fundamental que el 
odi�
ador y el

de
odi�
ador posean el mismo di

ionario. Para esto existen dos op
iones:

El di

ionario es �jo y lo poseen los programas. En este 
aso el di

ionario

se en
uentra de�nido de antemano y no 
ambia ante diferentes entradas al


ompresor. Esto puede resultar en una mala 
ompresión al no ser apropiado

para los datos.

El di

ionario es dinámi
o y se agrega a los datos. En este 
aso se 
onstruye

durante el pro
eso de 
ompresión y se adapta a las diversas entradas, pero

debe diseñarse ade
uadamente su representa
ión para no o
upar demasiado

espa
io, pudiendo generar tasas negativas de 
ompresión.

La sele

ión de uno u otro método dependerá de las restri

iones del problema

que se desee solu
ionar y una 
uidadosa evalua
ión de las ventajas/desventajas de


ada uno. Ejemplos de esta té
ni
a son Ziv-Lempel 77 [12℄ y 78 [13℄, y Byte-Pair

En
onding [4℄.

Como Ziv-Lempel es fundamental para el desarrollo de esta memoria, a


ontinua
ión se revisará en mayor detalle este algoritmo.
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2.3.4. Compresión Ziv-Lempel

El esquema de 
ompresión Ziv-Lempel (LZ77 [12℄, LZ78 [13℄) 
onsiste en

reemplazar substrings del texto por un puntero a una o
urren
ia previa de éstas.

La 
ompresión se obtiene 
uando el puntero o
upa menos espa
io que el string

reemplazado.

El algoritmo LZ78 en parti
ular está basado en un di

ionario de bloques de


ompresión. Cada nuevo bloque se forma bus
ando el pre�jo más largo del texto

aún sin 
omprimir que 
oin
ide 
on algún bloque del di

ionario, y se agrega el

siguiente 
ará
ter que ha
e úni
o al nuevo bloque.

El formato de la salida 
omprimida 
orresponde a una se
uen
ia de bloques

T = B0, . . . , Bn representados por pares (a,b), donde a es el identi�
ador del

bloque referen
iado y b es la letra a 
ontinua
ión de este bloque. Una importante

propiedad de este esquema es que 
ada bloque es úni
o, es de
ir no hay dos bloques

representando el mismo substring. Esto se logra agregando al �nal del texto un


ará
ter que no está en el alfabeto, �$�, y que es menor lexi
ográ�
amente que todos

los demás 
ara
teres.

En la �gura 2.7 se puede observar el resultado de 
omprimir la frase �alabar a la

alabarda para apalabrarla� mediante LZ78.

(0, a)(0, l)(1, b)(0,_)(1,_)(2, a)(5, a)(7, b)(4, d)(6, p)(4, a)(8, p)(1, l)(3, r)(4, l)(1, $)

Figura 2.7: Ejemplo 
ompresión LZ78.

Este esquema de 
ompresión 
onverge a la entropía de orden k de la fuente, para

todo k, aunque la 
onvergen
ia es lenta.
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Capítulo 3

Trabajo Rela
ionado

A 
ontinua
ión revisaremos los desarrollos más importantes que están

rela
ionados de forma dire
ta 
on el ámbito de los índi
es.

Uno de los primeros avan
es importantes en el ámbito de la indexa
ión son

las estru
turas su
intas. Éstas 
orresponden a estru
turas diseñadas teniendo 
omo

prin
ipal 
onsidera
ión el uso de po
o espa
io. Esto resulta fundamental en el ámbito

de los índi
es de texto 
ompleto. Un ejemplo de estos índi
es es el arreglo de su�jos


omprimido de Grossi y Vitter [5℄.

El segundo desarrollo ne
esario para los a
tuales índi
es es la investiga
ión sobre

autoíndi
es. Hasta ha
e un tiempo, los índi
es eran estru
turas anexas al texto

mismo. De esta manera, 
ualquier esquema de indexa
ión utilizaba al menos el

espa
io del texto, pues éste no se podía des
artar. Para reportar lo 
alzado, o un


ontexto del 
al
e, y a ve
es in
luso para bus
ar, se ha
ía ne
esario visitar el ar
hivo

del texto.

La idea de los autoíndi
es es que el texto 
ompleto se puede re
uperar a partir del

índi
e. De esta forma se pueden obtener redu

iones en el espa
io utilizado que de

otra manera serían imposibles. Una de las propiedades que se utilizan para este �n es

el oportunismo, es de
ir, aprove
har que los datos de entrada son 
ompresibles para

poder redu
ir el espa
io usado sin 
ausar un impa
to signi�
ativo en la velo
idad de

las 
onsultas.

A 
ontinua
ión revisaremos los autoíndi
es más relevantes de la literatura.
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3.1. FM-index

El FM-index [2℄ [3℄ 
orresponde a un índi
e 
omprimido que 
ombina la

transformada de Burrows-Wheeler (BWT) 
on el arreglo de su�jos. A 
ontinua
ión

revisaremos la BWT y luego las estru
turas del FM-index.

La BWT es una permuta
ión reversible del texto. La idea es reordenar los


ara
teres de manera que el string resultante sea más fá
il de 
omprimir 
on

algoritmos de 
ompresión de datos lo
almente adaptativos 
omo move-to-front


oding y un 
odi�
ador estadísti
o.

Sea T = t1t2...tn un texto sobre el alfabetoΣ. La transforma
ión enton
es 
onsiste

en los siguientes pasos:

1. Agregar un 
ará
ter espe
ial # de orden lexi
ográ�
o menor que todo 
ará
ter

del alfabeto.

2. Generar una matriz 
on
eptualM , donde las �las son rota
iones 
í
li
as del string

T#. La matriz es de (n + 1) × (n + 1).

3. Ordenadas las �las de M lexi
ográ�
amente.

4. Obtener la transformada L del texto, que 
orresponde a la última 
olumna deM .

Figura 3.1: Cál
ulo de la BWT.

El resultado se puede observar en la �gura 3.1. Podemos notar que, por


onstru

ión, todas las 
olumnas de M son permuta
iones de T#, en parti
ular
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L y la primera 
olumna F de la matriz, que es igual a los 
ara
teres de L en orden

lexi
ográ�
o.

Existe una rela
ión entre la matriz M y el arreglo de su�jos A del texto T#.

Al agregar el 
ará
ter # garantizamos que ningún su�jo es un pre�jo de otro su�jo.

Enton
es, al ordenar las �las de M , esen
ialmente estamos ordenando los su�jos de

T#. Es así que A[i] apunta al su�jo de T# que es un pre�jo de la i-ésima �la de M .

Otra de las propiedades de la BWT es que es reversible. Para esto de�nimos lo

siguiente:

Para c ∈ Σ, C[c] 
orresponde al número total de o
urren
ias en T de los


ara
teres de orden lexi
ográ�
o menor que c.

Para c ∈ Σ, Occ(c, k) 
orresponde al número de o
urren
ias de c en el pre�jo

[1, k].

Y las siguientes propiedades de M:

a. Dada la i-ésima 
olumna de M , su último 
ará
ter L[i] pre
ede a su primer


ará
ter F [i] en el texto T . Es de
ir, T = . . . L[i]F [i] . . ..

b. Sea LF (i) = C[L(i)] + Occ(L[i], i). El 
ará
ter en F que 
orresponde a L[i] está

ubi
ado en la posi
ión LF (i). LF 
orresponde a Last-to-First mapping (mapeo

de último a primero, 
on respe
to a las 
olumnas).

Enton
es si T [k] 
orresponde al i-ésimo 
ará
ter de L, T [k − 1] = L[LF (i)]. De

esta manera se puede obtener todo el texto ha
ia atrás.

El FM-index se 
ompone de una representa
ión 
omprimida de L, junto 
on

estru
turas auxiliares que permiten 
omputar en tiempo 
onstante O(1) el valor de

Occ(c, k). Soporta dos opera
iones de búsqueda: 
ount y lo
ate.

Count toma un patrón P = p1..pm y retorna el número de o
urren
ias de P en

T . Para esto utiliza algunas propiedades estru
turales de M :

Todos los su�jos del texto T que tienen 
omo pre�jo al patrón P o
upan un

rango de �las de M .

Este rango de �las empieza en la posi
ión sp y termina en ep, donde sp es la

posi
ión lexi
ográ�
a del string P entre las �las ordenadas de M .
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Las posi
iones de sp y ep son determinadas en m etapas en las que se mantiene

el invariante de que, en la etapa i, sp apunta a la primera �la deM de pre�jo P [i,m]

y ep apunta a la última �la de pre�jo P [i,m]. Al �nalizar la etapa m, y si sp ≤ ep

enton
es (ep−sp+1) representa el número de o
urren
ias de P en T . Esto es similar

a realizar el 
onteo sobre el arreglo de su�jos.

El pro
edimiento lo
ate toma un índi
e i de una �la de la matrizM y retorna la

posi
ión de ini
io en T del su�jo 
orrespondiente a M [i], que llamaremos pos(i). Si

se desea 
omputar las posi
iones de todas las o
urren
ias de P en T enton
es basta

llamar a locate(i) 
on i = sp...ep, 
on sp y ep 
omputados por 
ount.

Para el 
ómputo de lo
ate lo que se ha
e es realizar un muestreo de un 
onjunto

apropiado de �las deM y para éstas se 
onserva un mapeo explí
ito de sus posi
iones

en T . De esta forma, si i es una �la mapeada, enton
es pos(i) está dire
tamente

disponible. De no ser así, se usa el mapeo LF y el método para retro
eder en el texto

y en
ontrar la �la i′ 
orrespondiente al su�jo T [pos(i)−1, n]. Este pro
eso se repite v

ve
es hasta en
ontrar una �la i′′ que sí esté mar
ada. Enton
es pos(i) = pos(i′′)+ v.

En este mismo pro
eso se obtienen los 
ara
teres T [pos(i′′), pos(i′)],

pro
edimiento que se puede generalizar para re
uperar 
ualquier substring del texto.

3.2. Suf�x Array Comprimido (CSA)

Revisaremos el CSA de Sadakane [11℄ que se basa en el de Grossi y Vitter [5℄.

Este último o
upa sólo O(n) bits para un texto de largo n, pero sin embargo requiere

el texto disponible. La estru
tura de Sadakane es un autoíndi
e.

En el CSA el arreglo de su�jos A[1, n] se representa mediante una se
uen
ia de

números ψ(i), tal que A[ψ(i)] = A[i] + 1. Esta fun
ión es monótonamente 
re
iente

por partes, es de
ir, ψ se in
rementa en las zonas de A donde el su�jo 
omienza 
on

el mismo 
ará
ter c. Esto permite una representa
ión su
inta de la se
uen
ia.

Bási
amente 
odi�
amos la se
uen
ia de manera diferen
ial, es de
ir, 
odi�
amos

ψ(i)−ψ(i− 1). Si hay una repeti
ión dentro del arreglo, por ejemplo A[j . . . j+ l] =

A[i . . . i+ l] + 1, enton
es ψ(i . . . i+ l) = j . . . j+ l y por lo tanto ψ(i)−ψ(i− 1) = 1

en toda esa área. Utilizamos un método de 
odi�
a
ión que favorez
a los números

pequeños y que permita un tiempo 
onstante de a

eso a la fun
ión ψ.

Para 
onseguir que sea un autoíndi
e se utiliza el mismo arreglo C[1 . . . σ] que

vimos en 3.1. Con esto es posible des
artar el texto.

La búsqueda se realiza simulando una búsqueda binaria en el arreglo de su�jos.
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Esto se ha
e extrayendo de la estru
tura strings de la forma tA[i]tA[i]+1tA[i]+2 . . . para


ualquier i que se requiera por la búsqueda binaria. El primer 
ará
ter tA[i] es fá
il

de obtener ya que todos los primeros 
ara
teres están ordenados en el arreglo de

su�jos. Este 
ará
ter c es tal que C[c] < i ≤ C[c + 1], que se puede en
ontrar en

tiempo 
onstante utilizando pequeñas estru
turas adi
ionales. Una vez que tenemos

el primer 
ará
ter nos movemos a i′ = ψ(i) y 
ontinuamos 
on tA[i′] = tA[i]+1.

Para reportar las o
urren
ias se toman muestras del texto 
on algún intervalo


onveniente. Luego se puede obtener los 
ara
teres no muestreados mediante la

fun
ión ψ.

3.3. LZ-index

El LZ-index [10℄ es un índi
e basado en los algoritmos de 
ompresión de la

familia Ziv-Lempel (LZ), en parti
ular en este 
aso el LZ78 [13℄, revisado en mayor

detalle en la se

ión 2.3.4. A 
ontinua
ión revisaremos la estru
tura del índi
e y el

pro
edimiento de búsqueda en él.

3.3.1. Estru
turas de datos

El índi
e en sí mismo está 
ompuesto por 
uatro estru
turas:

Figura 3.2: El LZTrie: trie de los bloques de 
ompresión LZ para el texto �Alabar a

la alabarda para apalabrarla�.

1. LZTrie: Es el trie formado por los bloques de 
ompresión del algoritmo LZ. Por

las propiedades del LZ78, este árbol posee exa
tamente n+ 1 nodos, 
ada uno
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orrespondiente a un string distinto. En la �gura 3.2 podemos ver el LZTrie

de los bloques de 
ompresión presentados en la �gura 2.7

2. RevTrie: Es el trie formado por los strings reversos de los 
ontenidos en los

bloques de 
ompresión (Br
0 . . . B

r
n). A diferen
ia del LZTrie, puede tener nodos

internos que no 
orrespondan a bloques.

3. Node: es un mapeo de los identi�
adores de bloque a sus nodos


orrespondientes en el LZTrie.

4. Range: es una estru
tura para búsqueda bi-dimensional en el espa
io [0 . . . n]×

[0 . . . n]. Los puntos alma
enados 
orresponden a {(revrank(Br
k), rank(Bk+1)),

k ∈ 0 . . . n−1}, siendo revrank la posi
ión lexi
ográ�
a en Br
0 . . . B

r
n, y rank la

posi
ión lexi
ográ�
a en B0 . . . Bn. Para 
ada uno de estos puntos se alma
ena

el valor de k.

Junto 
on esto, el LZTrie y RevTrie deben permitir apli
ar las siguientes

opera
iones en 
ada nodo x:

(a) id(x) entrega el identi�
ador del nodo x, que 
orresponde al número k tal que

x representa a Bk.

(b) leftrank(x) y rightrank(x) que entregan la mínima y máxima posi
ión

lexi
ográ�
a de los bloques representados por los nodos del subárbol de raíz

x, ambas dentro del 
onjunto B0 . . . Bn.

(
) parent(x) entrega la posi
ión en el trie del padre del nodo x.

(d) child(x, c) entrega la posi
ión en el trie del hijo del nodo x a través del 
ará
ter

c, o null si no existe tal hijo.

Cuando las opera
iones sean apli
adas en RevTrie las llamaremos idr(x),

leftrankr(x), rightrankr(x), parentr(x) y childr(x, c), respe
tivamente.

Junto 
on esto el trie debe permitir implementar la opera
ión rth(r), la 
ual

dado un orden r retorna el id del nodo que representa el r-ésimo string en B0 . . . Bn,

en orden lexi
ográ�
o. En la �gura 3.3 podemos ver el LZTrie y 
ómo se rela
ionan

las opera
iones 
on él.
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Figura 3.3: LZTrie y sus opera
iones.

3.3.2. Búsqueda

Considerando los bloques de 
ompresión que se obtienen, una o
urren
ia del

patrón dentro del texto puede o
urrir de 3 maneras:

(a) Tipo 1: La o
urren
ia se produ
e 
ompletamente dentro de un bloque.

Debido a las propiedades de LZ, 
ada bloque Bk que 
ontiene el patrón está


onformado por un bloque más 
orto Bt 
on
atenado 
on una letra �nal. Si

el patrón no o
urre al �nal del bloque Bk, enton
es Bt 
ontiene el patrón

también. Para en
ontrar el bloque más 
orto que 
ontiene la referen
ia al patrón,

simplemente bus
amos el patrón reverso P r
en RevTrie. Luego, para en
ontrar

todas las o
urren
ias que están en un úni
o bloque:

1. Se bus
a P r
en RevTrie. El nodo x al que se llega es tal que todo nodo en el

subárbol de raíz x representa un bloque que termina en P .

2. Se evalúa leftrankr(x) y rightrankr(x), obteniéndose el intervalo

lexi
ográ�
o en RevTrie de bloques que terminan en P .

3. Para 
ada r ∈ leftrankr(x) . . . rightrankr(x), se obtiene el nodo


orrespondiente en el LZTrie mediante la opera
ión y = Node(rthr(r)). Con
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los nodos que terminan en P identi�
ados en el trie normal, lo que resta es

reportar los subárboles de estos nodos, puesto que todos ellos 
ontienen a P .

4. Para 
ada nodo y, re
orrer todo el subárbol de raíz y y reportar todos los

nodos en
ontrados.

(b) Tipo 2: La o
urren
ia abar
a dos bloques.

En este 
aso lo que se ha
e es dividir el patrón en dos partes de las m−1 formas

posibles. Para 
ada parti
ión se bus
a el pre�jo reverso en RevTrie y el su�jo

en LZTrie. De esta manera se obtienen todos los bloques que terminan 
on el


omienzo del patrón y todos los que empiezan 
on el �nal de éste. Se ne
esita

en
ontrar los pares de bloques (k, k+1) tal que k está en el primer grupo y k+1

en el segundo. Para esto se utiliza la estru
tura Range antes men
ionada.

Los pasos del algoritmo son los siguientes:

1. Para 
ada i ∈ 1 . . .m− 1, dividir P en pref = P1...i y suff = Pi+1...m.

2. Para 
ada una de estas parti
iones, se bus
a pref r
en RevTrie, obteniéndose

el nodo a. A la vez, se bus
a suff en el LZTrie obteniéndose el nodo b.

3. Utilizando la estru
tura Range se bus
a el rango

[leftrankr(a) . . . rightrankr(a)] × [leftrank(b) . . . rightrank(b)]

4. Para 
ada par (k, k + 1), se reporta k.

(
) Tipo 3: La o
urren
ia abar
a tres o más bloques.

Este es el 
aso más 
omplejo. Lo importante es re
ordar que 
ada bloque 
ontiene

un string distinto. Enton
es, para 
ualquier substring Pi...j del patrón existe a

lo sumo un bloque que 
al
e 
on él.

La idea es para 
ada substring Pi...j en
ontrar el bloque donde este 
alza. El

identi�
ador del bloque se alma
ena en m arreglos Ai, donde Ai 
ontiene los

bloques 
orrespondientes a Pi...j para todo j. Luego se bus
an 
on
atena
iones

de bloques 
onse
utivos Bk, Bk+1 que 
al
en substrings 
ontiguos del patrón.

Finalmente para 
ada 
on
atena
ión maximal de bloques Pi...j = Bk . . . Bt se

revisa que Bk−1 termine 
on P1...i−1 y que Bt+1 
omien
e 
on Pj+1...m. De ser así,

se reporta una o
urren
ia.

El algoritmo es:
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1. Para 
ada 1 ≤ i ≤ j ≤ m se bus
a Pi...k en el LZTrie, guardándose el nodo

en
ontrado en Ci,j y agregando (id(x), j) al arreglo Ai. La búsqueda se realiza

in
rementando i, y para 
ada i se in
rementa j. De esta manera sólo se realiza

una búsqueda en el trie para 
ada i. Si no existe un nodo 
orrespondiente

a Pi...j, se deja de bus
ar y se alma
enan valores nulos en Ci,j′, para j
′ ≥ j.

Al terminar 
ada 
i
lo de i se ordena el arreglo Ai por número de bloque. Se

mar
a todo Ci,j 
omo no usado.

2. Para 
ada 1 ≤ i ≤ j ≤ m, al in
rementar j se trata de in
rementar ha
ia la

dere
ha el 
al
e de Pi...j . Sean S y S0 iguales a id(Ci,j), y se bus
a (S + 1, r)

en Aj+1. Si r existe, se mar
a Cj+1,r 
omo usado, se in
rementa S y se repite

el pro
eso a partir de j = r. Se detiene el pro
eso 
uando la o
urren
ia no

puede ser extendida, es de
ir, no existe r.

a. Para 
ada o
urren
ia maximal Pi...r en
ontrada que termine en el

bloque S tal que r < m, veri�
ar si el bloque S + 1 
omienza


on Pr+1...m, que es lo mismo que ver si leftrank(Node(S +

1)) ∈ leftrank(Cr+1,m) . . . rightrank(Cr+1,m). Hay que notar que

leftrank(Node(S + 1)) es el rank exa
to del nodo S + 1, puesto que 
ada

nodo interno es el primero entre los ranks de su subárbol. También hay

que notar que no puede haber una o
urren
ia si Cr+1,m es nulo. Si r < m

y el bloque S + 1 no 
omienza 
on la 
ontinua
ión 
orrespondiente del

patrón, enton
es hay que detenerse y 
ontinuar 
on la siguiente o
urren
ia

maximal.

b. Si i > 1, enton
es veri�
ar si el bloque S0−1 termina 
on P1...i−1. Para esto,

se en
uentra Node(S0 −1) y se utiliza la opera
ión parent para veri�
ar si

los últimos i−1 nodos, leídos ha
ia atrás, son iguales a P r
1...i−1. Si i > 1, y

el bloque S0−1 no termina 
on P1...i−1, enton
es nos detenemos y pasamos

a la siguiente o
urren
ia maximal.


. Reportar el nodo So − 1 
omo el ini
io del 
al
e. Sabemos que P1...i se

en
uentra al �nal de este bloque.

Es importante notar que se debe veri�
ar que la o
urren
ia se expanda por al

menos 3 bloques. De no ser así, se re
haza.
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3.3.3. Notas sobre la implementa
ión

Para la 
omprensión del trabajo desarrollado resulta mu
ho más simple


onsiderar que el índi
e provee fun
iones de búsqueda para 
ada tipo de o
urren
ia.

Estas fun
iones realizan los pasos ya men
ionados y 
uando determinan un 
al
e

retornan la posi
ión de término de éste. Esta posi
ión es representada mediante el

identi�
ador del bloque y un o�set dentro de éste, es de
ir 
uántos 
ara
teres antes

del �nal del bloque termina efe
tivamente el 
al
e.

Para este trabajo también resulta muy importante la manera en que se obtiene

el texto a partir de un 
al
e, por lo que se detallará el pro
edimiento a 
ontinua
ión.

Con el identi�
ador de bloque de un 
al
e b vamos al nodo 
orrespondiente a

éste en el LZTrie mediante x = Node(b). En 
ada uno de los nodos se obtiene

el 
ará
ter por el 
ual se sube al padre. El texto del bloque se obtiene en sentido

inverso, subiendo por el trie hasta la raíz utilizando la fun
ión parent en 
ada uno

de los nodos.

Si se desea mostrar una o
urren
ia que 
omienza en el bloque k, basta 
on ir al

LZTrie usando Node(k), y luego usando parent obtener los 
ara
teres del bloque en

orden reverso. Si la o
urren
ia abar
a más de un bloque, se ha
e lo mismo 
on los

bloques k + 1, k + 2 y así su
esivamente, hasta que se muestra el patrón 
ompleto.

Se puede ha
er lo mismo 
on k − 1, k − 2, . . . , para mostrar un 
ontexto más

grande. Como se ve, usando este pro
edimiento se puede re
uperar todo el texto

para k ∈ 0 . . . n.

Es importante men
ionar que dado que 
ada bloque es úni
o, 
ada nodo en el

LZTrie representa sólo a un bloque, por lo que es 
asi equivalente referirse a nodos

o bloques. Hay que re
ordar que 
uando se habla del nodo x, en el fondo también

se está hablando del bloque Bid(x).
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Capítulo 4

Desarrollo

4.1. Con
epto general

Tras la revisión del la estru
tura del LZ-index y las fa
ilidades que provee es

ne
esario analizar de qué manera se puede implementar la búsqueda aproximada sin

realizar modi�
a
iones a la estru
tura.

Como se dis
utió en 2.1.1, uno de los algoritmos para búsqueda aproximada


onsiste en dividir el patrón de manera que alguna de sus partes aparez
a sin errores

en el texto. Luego es ne
esario veri�
ar si el 
al
e de esa parte 
orresponde o no a

una o
urren
ia del patrón 
ompleto.

El índi
e permite re
uperar de manera rápida los 
al
es exa
tos. Además, al ser

un autoíndi
e es posible obtener el texto del 
al
e y un 
ontexto de éstos dire
tamente

desde el índi
e. Cabe notar que en parti
ular el LZ-index está diseñado para permitir

que la re
upera
ión del texto sea relativamente rápida. Esto ha
e esperable que la


ombina
ión del algoritmo de parti
ionamiento y el LZ-index sé buenos resultados.

Se 
omenzará 
on una implementa
ión bási
a. Luego se bus
ará mejorar los

tiempos de búsqueda se obtendrán a partir de un re
orrido más e�
iente de las

estru
turas y de un mejor uso de la informa
ión obtenida. A su vez se revisarán los

bene�
ios que se puedan obtener de un parti
ionamiento más inteligente del patrón

a bus
ar.

4.2. Implementa
ión bási
a

Esta implementa
ión bus
a agregar la fun
ionalidad de búsqueda aproximada

de la manera más simple posible, sin ha
er optimiza
iones en el pro
edimiento
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para obtener mejores tiempos. Servirá 
omo piso de 
ompara
ión 
on las siguientes

implementa
iones. Como ya se dis
utió, el problema se redu
e a una búsqueda y una

veri�
a
ión. Esta última se realizará 
on el método de programa
ión dinámi
a visto

en la se

ión 2.1.1.

El primer paso en el pro
edimiento es ini
ializar la 
olumna de programa
ión

dinámi
a en base al patrón P .

A 
ontinua
ión, el patrón P = p1p2 . . . pm de largo m se divide en k + 1 partes.

Cada parte se denominará Oi de largo oi 
ada una, 
on i = 1, . . . , k + 1. Los largos

de las partes son iguales entre sí, y de no ser posible, la diferen
ia es de a lo más un


ará
ter. Es de
ir, si el patrón es � ladraba� y se está bus
ando 
on k = 2 errores, las

partes serían lad, ra y ba.

Cada una de estas partes divide al patrón P en tres se

iones lógi
as

P = Ai ·Oi ·Di, donde Ai y Di 
orresponden a las partes que están antes y después

de Oi en el patrón, respe
tivamente. Para esta implementa
ión nos interesa el largo

ai y di de 
ada una de estas se

iones, que se de�nen 
omo:

ai =







0 si i = 1,
∑i−1

j=1 oj si i 6= 1

di =







m−
∑i

j=1 oj si i 6= k + 1,

0 si i = k + 1

Para 
ada parte Oi se bus
an sus 
al
es de tipo 1, 2 y 3 en el índi
e. Si ésta fuera

una búsqueda normal el paso siguiente sería reportar los 
al
es. En este 
aso, en


ambio, hay que veri�
ar la o
urren
ia del patrón original 
on los errores permitidos.

Para esto es ne
esario leer un string del texto de tamaño k +m+ k. Esto debido a

que la o
urren
ia 
on errores puede empezar a lo más k 
ara
teres antes o terminar a

lo sumo k 
ara
teres después del string original. Es ne
esario resaltar que la posi
ión

reportada al en
ontrar una o
urren
ia es siempre un �nal de bloque. De esta manera,

si el 
al
e queda dentro del bloque, la variable offset indi
a la distan
ia entre esta

posi
ión y el �nal del bloque reportado. Luego, para 
ada nodo del índi
e se sigue

el siguiente pro
edimiento:

Se lee un string de oi + ai + k + offset 
ara
teres ha
ia atrás de la posi
ión

reportada. El texto del bloque a
tual se obtiene subiendo por el LZTrie

obteniendo 
ada 
ará
ter por el puntero que se había bajado. Si es ne
esario
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leer más 
ara
teres de los 
ontenidos en este bloque, se pasa al nodo que

representa al bloque anterior y se repite la opera
ión antes men
ionada. Esto se

ha
e para todos los bloques que sean ne
esarios hasta leer todo el string. Como

se va leyendo 
ará
ter a 
ará
ter, 
uando se ha leído la 
antidad ne
esaria, se

detiene el pro
eso.

El string anterior es leído de manera inversa. Se alma
ena al revés para poder

utilizarlo 
omo un string 
omún y 
orriente.

Nos volvemos a ubi
ar al �nal del bloque original del 
al
e.

Si la 
antidad de 
ara
teres leídos es mayor que 2k + m se des
artan los


ara
teres sobrantes del string. De otra forma, se se leen di − offset + k


ara
teres ha
ia adelante. Al estar ubi
ados al �nal de un bloque, se va al

nodo que representa al bloque siguiente. Esto, al igual que ir al nodo anterior,

se ha
e utilizando el mapeo de bloques a nodos. Enton
es, se lee el texto del

bloque, invirtiéndolo inmediatamente y 
on
atenándolo 
on el string resultante

prin
ipal. Para 
ada bloque leído se 
hequea el largo de este string resultante.

Si este valor es mayor o igual a 2k+m se detiene el pro
eso y se des
artan los


ara
teres restantes. Si no, se repite el pro
eso.

Se utiliza el string obtenido para eje
utar programa
ión dinámi
a 
on respe
to

al patrón P y 
onsiderando los k errores. Los 
al
es obtenidos a partir de la

programa
ión dinámi
a se reportan en el formato bloque, offset. Esta misma

informa
ión es alma
enada en una tabla de hash para evitar reportar 
al
es

repetidos.

Como ejemplo, veamos el pro
eso de búsqueda del patrón �azabar � 
on k = 2

errores.

El patrón se divide en 3 partes de dos 
ara
teres 
ada una. La primera parte

(�az �), no se en
uentra en el texto, y por lo tanto no generará veri�
a
ión alguna.

La parte �ab� requiere de veri�
ar los bloques 3 y 15, mientras que la parte �ar � los

bloques 4, 10, 12 y 16. El detalle exa
to del texto a veri�
ar se puede observar en la

�gura 4.1.

Esta aproxima
ión presenta algunas ine�
ien
ias. Si vemos las distintas partes

en el LZTrie de la �gura 3.2, podremos notar que el string �ar � es 
omún a todos los

bloques que hay que revisar. Esto se ve en que los nodos 
orresponden al subárbol

del nodo 4, que es una o
urren
ia de tipo 1. Para 
ada nodo de ese subárbol lo
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Figura 4.1: Bloques que se deben veri�
ar y sus 
ontextos.

que se está ha
iendo es ir al bloque 
orrespondiente, obtener el texto de éste y

revisarlo, re
orriendo 
uatro ve
es parte de la estru
tura en forma inne
esaria. Esto

se ve agravado por el 
ál
ulo de la programa
ión dinámi
a, puesto que no sólo se leen

repetidas ve
es strings 
omunes, sino que además todas las ve
es se vuelve a 
al
ular

el valor de la 
olumna de programa
ión dinámi
a para éstos. Sería muy interesante

poder evitar este tipo de situa
iones, puesto que el re
orrido de la estru
tura y la

obten
ión de los 
ara
teres de los bloques son las opera
iones más 
aras de 
omputar.

4.3. Implementa
ión fa
torizando veri�
a
iones

Los problemas antes planteados se presentan parti
ularmente en las o
urren
ias

de tipo 1, donde 
ada 
al
e en
ontrado impli
a un subárbol que reportar, y por lo

tanto revisar. Por este motivo 
entraremos nuestras optimiza
iones en este tipo de


al
e. Nos referiremos a un 
al
e primario 
omo aquel que 
orresponde a la raíz del

subárbol (es de
ir, el y del punto (a),3 de la se

ión 3.3.2, página 25), y 
omo 
al
es

se
undarios a todos los nodos dentro de este.

Al igual que en la se

ión anterior, 
ada una de las partes del patrón lo divide

en tres se

iones lógi
as tales que P = AiOiDi, de largos ai, oi y di 
ada una. Estas

mismas se

iones se ven de�nidas en el string que se lee para veri�
ar en la forma

A′
iOiD

′
i, de largos a

′
i, oi y d

′
i, 
omo vemos en la �gura 4.2.
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Figura 4.2: Se

iones lógi
as del patrón representadas en el string que se veri�
a,


on k = 2 errores.

Esta vez no se veri�
ará obteniendo A′
i y D

′
i 
ompletos y luego bus
ando AiOiDi

en A′
iOiD

′
i, sino que se 
al
ularán distan
ias de edi
ión entre Ai y su�jos de A′

i, y

entre Di y pre�jos de D
′
i. Cabe notar que debe reportarse una o
urren
ia de AiOiDi

en A′
iOiD

′
i, gatillada por Oi y terminada en D′

i[j] si y sólo si:

mı́n
j≥1

ed(Ai, A
′
i[j . . . a

′
i]) + ed(Di, D

′
i[1 . . . j]) ≤ k (4.1)

Llamaremos sed(Ai, A
′
i) = mı́nj≥1 ed(Ai, A

′
i[j . . . a

′
i]), y 
orresponde a la mínimo

distan
ia de edi
ión obtenida entre Ai y los su�jos de A′
i, lo que impli
a en el fondo

el error k′ 
on que se en
ontró esta parte.

Comen
emos 
onsidernado el 
ál
ulo de Di 
ontra D
′
i. Observemos la �gura 4.3.

En ésta un 
al
e primario se representa mediante el nodo x. El string 
ontenido en

el bloque de 
ompresión representado por x 
orresponde al 
amino desde este nodo

hasta la raíz. Al ser un 
al
e primario, sabemos que el string del bloque termina 
on

Oi. Tras veri�
ar una o
urren
ia en este nodo, hay que revisar los 
al
es se
undarios

del subárbol.

Podemos notar que, al bajar al nodo y a través del 
ará
ter c, en el fondo lo que

estamos ha
iendo es obtener los primeros 
ara
teres de D′
i. La diferen
ia 
on una

búsqueda tradi
ional en un árbol es que en vez de sólo 
ontinuar bajando, en 
ada

nodo es ne
esario ir a los bloques que se en
uentran a 
ontinua
ión del representado

por el nodo y para obtener el texto que 
onstituye D′
i, des
ontando el primer 
ará
ter

que sería c.

Veamos esto 
on un ejemplo. Supongamos que bus
amos arma 
on k = 1 error.

Esto signi�
a dividir el patrón en dos partes: �ar� y �ma�. Las o
urren
ias de tipo 1

de �ar� nos entregarán 
omo 
al
e primario el nodo de identi�
ador 4 en la �gura 3.2.

A 
ontinua
ión es ne
esario veri�
ar si este nodo 
orresponde a una o
urren
ia

del patrón. Para esto hay que 
omparar los 3 
ara
teres que estén a 
ontinua
ión en

el texto. Esto signi�
a obtener el texto de los bloques 5 y 6.
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Figura 4.3: LZTrie, vista genéri
a.

Una vez realizado esto pasamos al primer 
al
e se
undario, que sería el nodo

de identi�
ador 12. Aquí también se deben revisar las o
urren
ias del patrón. Esta

vez, sin embargo, sólo ne
esitamos obtener dos 
ara
teres a 
ontinua
ión del bloque

a
tual, puesto que el primero de los tres originales está dado por el 
ará
ter a través

del 
ual se bajó en el subárbol. Este pro
edimiento se repite para todos los 
al
es

se
undarios del subárbol de raíz 4.

Tras 
omprender esto, resulta natural el de�nir el re
orrido del árbol en una

forma de ba
ktra
king, esquematizado en la �gura 4.4. Re
orremos en profundidad,


onservando el estado de la 
olumna de 
ál
ulo de distan
ia de edi
ión para Di

y la profundidad relativa en el subárbol del 
al
e primario, que llamaremos prof .

Esta 
olumna se alma
ena en 
ada nodo, se a
tualiza al bajar en el árbol 
on el


ará
ter a través del 
ual se bajó, y se des
arta al subir. El pro
edimiento 
orresponde


on
eptualmente a realizar la búsqueda mediante la matriz de distan
ia de edi
ión.

Al bajar se agregan 
olumnas a la matriz y al subir se remueven de tal manera que al

volver a bajar la 
olumna se 
omputa en base a la 
olumna anterior. De esta forma

se obtiene la ilusión de nun
a haber re
orrido el otro 
amino.

En 
ada nodo se utiliza una 
opia de la 
olumna de distan
ia 
orrespondiente

al nodo para veri�
ar Di 
ontra el texto D′
i de los bloques siguientes. Sin embargo,

para poder de�nir una o
urren
ia del patrón no basta sólo 
on el error de Di versus

D′
i, sino también el de Ai 
ontra A

′
i, 
omo se detalla en la e
ua
ión 4.1.

Una manera intuitiva de entender esta e
ua
ión es ver que si Ai 
alzó 
on un
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Figura 4.4: Pro
edimiento de ba
tra
king en el árbol.

su�jo de A′
i 
on k′ errores, enton
es para que exista una o
urren
ia es ne
esario

que Di 
al
e 
on un pre�jo de D′
i 
on a lo sumo 
on k − k′ errores. Este resultado

se puede generalizar, ya que si en 
ualquier momento el error 
al
ulado sed(Ai, A
′
i)

ex
ede k, enton
es no es posible que exista una o
urren
ia del patrón, y enton
es se

pasa al siguiente nodo.

Para 
al
ular sed(Ai, A
′
i) es ne
esario tener en 
uenta que A′

i puede en
ontrarse:

Completamente 
ontenida en el bloque de 
al
e primario de Oi, representado

por el nodo x. En este 
aso A′
i es el mismo para todo el subárbol. La situa
ión

es similar en el 
aso de que A′
i = ε.

Completamente 
ontenida en los bloques que ante
eden al nodo x. En este


aso A′
i es distinto para 
ada nodo del subárbol.

Parte de A′
i en el nodo x, y el resto en los bloques que lo ante
eden.

Podemos ver ejempli�
ado esto en la �gura 4.2. Para la búsqueda ahí presentada,

donde la parte Oi 
orresponde al texto �ab�, es 
laro que parte de A′
i (la letra �l�)

se en
uentra en el mismo bloque que Oi, sin embargo el resto (�a_a�) está en el

bloque anterior. Si la parte Oi fuera el texto �ar�, enton
es es 
laro que todo A′
i se

en
ontraría en los bloques anteriores.

Para poder reutilizar el máximo de informa
ión, la veri�
a
ión de Ai se realiza

en sentido inverso. Es de
ir, la 
olumna de distan
ia de edi
ión se 
onstruye para el

string Ar
i . Al realizar la veri�
a
ión de forma inversa es posible ahorrarse la ne
esidad

de leer el bloque 
ompleto y luego darlo vuelta. La búsqueda de Ai se ha
e distinto

dependiendo de dónde se en
uentre A′
i:
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Si se en
uentra absolutamente 
ontenida en el bloque es posible determinar el

número de errores de esa parte (sed(Ai, A
′
i))para todo el subárbol sin ne
esidad

de volver a realizar un 
ál
ulo posterior.

Si A′
i se en
uentra sólo en los bloques anteriores, 
ada veri�
a
ión parte 
on

una 
olumna re
ién ini
ializada.

Si A′
i está dividido en A′

i = A′′′
i A

′′
i , 
on A′′

i 
ontenido en el bloque Oi y

A′′′
i en bloques anteriores, enton
es el 
ál
ulo de ed(Ai, A

′′
i ) es 
omún a todo

el subárbol y las búsquedas en los bloques anteriores se ini
ializan 
on A′′
i

evitando repro
esarlo 
ada vez.

Finalmente es ne
esario un arreglo H para 
onservar la última �la de la matriz


on
eptual del 
ál
ulo de ed(Di, D
′
i). El motivo de esto es que para todo 
al
e

se
undario, parte de D′
i ya se ha re
orrido, y dependiendo de sed(Ai, A

′
i) en ese

nodo, puede que exista un 
al
e terminado en algún pre�jo ya re
orrido de D′
i.

En términos de implementa
ión, se utiliza un sta
k para alma
enar los estados

del ba
tra
king. Esto o
upa menos espa
io que realizar un re
orrido re
ursivo en el

árbol.

El algoritmo de búsqueda para la parte Oi es el siguiente:

Se ini
ializan las 
olumnas de 
ál
ulo de distan
ia de edi
ión ColumnaA y

ColumnaD para Ar
i y Di, respe
tivamente. Se ini
ializa el arreglo H , y prof

y ColumnaD se alma
ena en el sta
k.

Se bus
an los 
al
es primarios de tipo 1 de Oi.

Para 
ada nodo x 
orrespondiente a un 
al
e primario:

� Se obtiene el bloque que lo representa. De existir, se determina la parte

A′′
i de A′

i 
ontenida en el bloque y la parte A′′′
i en bloques previos. Sus

longitudes son a′′i y a′′′i , respe
tivamente.

� A
tualizamos la ColumnaA pro
esando A′′r
i .

� Veri�
amos el 
al
e en x. Para esto :

◦ Se ha
en 
opian las 
olumnas de distan
ia.

◦ Se obtienen ai+k−a
′′
i 
ara
teres 
orrespondientes a A

′′′
i de los bloques

x− 1, x− 2, . . . . Se obtiene el error k′ = sed(Ai, A
′
i).
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◦ Si k′ ≤ k, obtenemos di +k 
ara
teres de los bloques x+1, x+2, . . . ,

y se 
omputan las distan
ias. Los 
al
es en
ontrados son reportados.

� A 
ontinua
ión 
omienza el ba
ktra
king. Para 
ada 
al
e se
undario y:

◦ En base al indi
ador prof de profundidad relativa se determina si es

un hijo, hermano o an
estro del nodo anterior.

◦ Si es un hijo, impli
a que bajamos en el trie. Enton
es:

⋄ Se obtiene el 
ará
ter por el 
ual se llegó a él. Se 
opia ColumnaD

del padre y se a
tualiza esta 
olumna y el arreglo H en base al

nuevo 
ará
ter. La 
olumna se alma
ena en el sta
k.

◦ Si es un hermano quiere de
ir que seguimos en el mismo nivel del

nodo anterior. A 
ontinua
ión:

⋄ Se borra del sta
k las 
olumnas del hermano previo, y se retro
ede

una posi
ión en H .

⋄ Se obtiene el 
ará
ter por el que se llegó a este hermano.

Copiamos ColumnaD del padre, y a
tualizamos H y ColumnaD

en base al 
ará
ter. La nueva 
olumna se alma
ena en el sta
k.

◦ Finalmente, si es un an
estro quiere de
ir que hemos subido en

el árbol. Las subidas no son ne
esariamente progresivas, es de
ir,

podemos subir más de un nivel. En ese 
aso:

⋄ Se borran del sta
k todos los estados que tienen una profundidad

prof mayor o igual a la del nodo a
tual, y se retro
ede en H

tantos espa
ios 
omo niveles se subieron.

⋄ Se obtiene el 
ará
ter por el 
ual se llegó a este nodo desde su

padre.

⋄ Se 
opia ColumnaD del padre y se a
tualiza ésta y el arreglo H

en base al 
ará
ter obtenido. La nueva 
olumna se alma
ena en

el sta
k.

◦ Una vez realizado esto, se veri�
an las o
urren
ias:

⋄ Se ha
en 
opias de las 
olumnas de distan
ia.

⋄ Se obtienen ai + k − a′′i 
ara
teres 
orrespondientes a A′′′
i de los

bloques y − 1, y − 2, . . . . Se obtiene el error k′.

⋄ Se revisa en el arreglo H si H [h] + k′ ≤ k, para algún h. De ser

así las o
urren
ias son reportados.
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⋄ Si tras la a
tualiza
ión 
on el 
ará
ter por el que se bajó en los

distintos 
asos el error ed(Di, D
′
i[j . . . prof ]) + k′ ≤ k. de ser así,

se reporta una o
urren
ia.

⋄ Finalmente, si k′ ≤ k, obtenemos di+k−prof 
ara
teres de y+1,

y + 2, . . . , y se 
omputan las distan
ias. Los 
al
es en
ontrados

son reportados.

Al terminar el pro
edimiento se han re
orrido los subárboles de todos los 
al
es

de tipo 1 de Oi. Los 
al
es de tipo 2 y 3 se revisan utilizando las distan
ias de

edi
ión para obtener el bene�
io de detenerse a tiempo si es que j > k, pero no se

ha
e ninguna elabora
ión sobre sus veri�
a
iones. La razón para esto radi
a en que

los 
al
es de tipo 2 y 3 son todos diferentes. Esto es produ
to que el 
al
e de Oi

se extiende a través de dos bloques en el tipo 2 y de tres o más bloques en el tipo

3, donde estos 
onjuntos de bloques son diferentes y úni
os para 
ada 
al
e. Esto

resulta en que no es posible reutilizar informa
ión entre los 
al
es de 
ada tipo.

4.4. Optimiza
ión de la parti
ión

En la se

ión 4.3 se 
onsideró una de las dos posibilidades de optimiza
ión que el

pro
edimiento sele

ionado permite. En esta se

ión dis
utiremos una optimiza
ión

rela
ionada 
on el algoritmo de búsqueda mismo.

Hasta este minuto la división del patrón se ha he
ho en partes iguales, en la

medida de lo posible. Si bien esto resulta razonable y simple, las partes resultantes

tienen un gran impa
to en los tiempos de búsqueda.

Por ejemplo en nuestro texto �alabar a la alabarda para apalabrarla�, si bus
amos

� labra� 
on dos errores, las partes resultantes serán � la�, �br � y �a�. Esto genera un

total de 22 veri�
a
iones. Sin embargo si el mismo patrón se divide en � la�, �b� y

�ra� sólo requiere 10 veri�
a
iones.

Es 
laro que el número de veri�
a
iones a realizar depende dire
tamente de 
uán


omunes son las partes resultantes de la parti
ión dentro del texto. La mejor sele

ión

de parti
ionamiento será aquella que minimi
e el número total de veri�
a
iones que

deben realizarse en el índi
e. Esto se puede determinar 
on la siguiente re
urren
ia,

donde Mi,j 
orresponde al mínimo de o
urren
ias que se deben veri�
ar al dividir

Pi,n en j partes. En nuestro 
aso bus
amos M1,k+1.
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Mi,j = mı́n
i≤i′≤m

(occ(Pi...i′) +Mi′+1,j−1), i = 1 . . .m, j = 1 . . . k + 1 (4.2)

Mi,1 = occ(Pi...m) (4.3)

En esta fórmula occ(Pi...j) 
orresponde al número total de 
al
es del substring

Pi...j en el texto, es de
ir:

occ(Pi...j) = occT ipo1(Pi...j) + occT ipo2(Pi...j) + occT ipo3(Pi...j)

El problema de esto es que el tiempo que toma 
al
ular la mejor parti
ión

probablemente resulte mayor que la ganan
ia obtenida en el tiempo de búsqueda.

Para evitar esta situa
ión se debe modi�
ar el 
ál
ulo de la fórmula para poder

ha
erlo lo más rápido posible, aún si esto no garantiza que se obtenga la mejor

parti
ión.

Las primeras modi�
a
iones di
en rela
ión 
on el 
ómputo de occ. Si bien

los 
al
es de tipo 1 son relativamente baratos de 
al
ular, occT ipo2 y occT ipo3

resultan mu
ho más 
aros. Para paliar esto, sólo occT ipo1 es efe
tivamente 
al
ulado,

occT ipo2 es estimado en base a estos 
al
es y occT ipo3 se ignora, ya que

probablemente 
orresponda a po
os 
al
es, en 
ompara
ión a las otras.

La estima
ión para occT ipo2 es muy simple: según la se

ión 3.3.2, para bus
ar

las o
urren
ias de tipo 2 en el LZ-index el patrón se divide en dos partes P1,w y

Pw+1,n, de todas las formas posibles. La idea es en
ontrar aquellas que terminan en

un bloque y 
uya 
ontinua
ión empieza en el siguiente. Para nuestra estima
ión se


al
ula la probabilidad de que el bloque a 
ontinua
ión de uno que termina 
on P1,w

empie
e 
on Pw+1,n, 
omo si fueran eventos independientes. Es de
ir 
al
ulamos la

probabilidad 
onjunta de los eventos, que 
orresponde aproximadamente a:

calces primarios de P1,w

nbloques

×
calces primarios de Pw+1,m

nbloques

Esto se 
onvierte en un número de 
al
es multipli
ándolo por nbloques.

Resulta evidente que durante el 
ál
ulo de la re
urren
ia será ne
esario obtener

el valor de occ(Pi...j) para el mismo substring más de una vez. Para no perder el

trabajo ya realizado se utiliza una matriz G de m ×m, donde en la 
elda G[i, j] se

alma
ena el número 
al
es obtenidos para el pedazo Pi...j .

Se puede notar que occ(Pi...j) ≥ máx(occ(Pi−1...j), occ(Pi...j+1)), puesto que el

substring Pi...j está 
ompletamente 
ontenido en los substrings Pi−1...j y Pi...j+1.
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Esta observa
ión permite a
elerar el 
ál
ulo de la re
urren
ia utilizando

máx(occ(Pi−1...j), occ(Pi...j+1)) 
omo una 
ota. Cuando se ne
esita saber el valor de

G[i, j] = occ(Pi...j), antes de 
al
ularlo se revisa si utilizando G[i− 1, j] o G[i, j + 1]

el valor obtenido sólo para el tramo Pi...j es mayor que el mínimo a
tual para todo

P . De ser así, no es ne
esario determinar el valor real de los 
al
es, puesto que esa

parti
ión no es la óptima. De ser menor, se 
omputa occ(Pi...j) para la 
elda.

El 
ál
ulo de la re
urren
ia se realiza aumentando i, y para 
ada i, aumentando

j. En 
ada paso el mínimo de las o
urren
ias se 
al
ula disminuyendo i′, es de
ir,

se 
omienza 
on m, hasta llegar a i. El propósito de este re
orrido es poder 
ontar


on una 
ota para la 
elda G[i, j] antes de 
al
ularla, y además avanzar de las 
eldas

más baratas de 
al
ular (mayor largo, menos o
urren
ias) a las más 
aras. La matriz

G se ini
ializa 
on 0, de esta manera si una 
elda que no está 
al
ulada es utilizada


omo 
ota, se obliga al 
ál
ulo del valor real de las o
urren
ias.

Adi
ionalmente la fórmula de la re
urren
ia se modi�
a de la siguiente manera:

Mi,j = mı́n
i+l≤i′≤m

(occ(Pi...i′) +Mi′+1,j−1) i = 1 . . .m, j = 1 . . . k + 1

Donde l = ⌊m/(k + 1)⌋. La idea tras esta modi�
a
ión es bus
ar pedazos que

sean 
omo mínimo del largo de la parti
ión equiespa
iada. La heurísti
a tras esto es

que en general pedazos muy 
ortos generan demasiadas veri�
a
iones y por lo tanto

es improbable que sirvan, pero 
al
ular sus 
al
es es 
ostoso. Enton
es bus
amos

a
otar el largo mínimo de las partes que deseamos obtener.

Finalmente, en 
ada 
elda Mi,j se alma
ena el mínimo obtenido y el índi
e i′

para el 
ual éste se obtuvo. Si bien este índi
e no se utiliza en el 
ómputo de la

re
urren
ia, es ne
esario al re
uperar la parti
ión a utilizar. Para esto se re
orre la

matrizM para i = 0, j = k+1 y se bus
a el mínimo de o
urren
ias. Al en
ontrarse,

se guarda i′ que representa el primer índi
e donde 
ortar el patrón. A 
ontinua
ión

se bus
a el siguiente en Mi′+1,j−1 hasta obtener todas las partes (j = 0).

La búsqueda en el índi
e se realiza utilizando la implementa
ión que fa
toriza

veri�
a
iones vista en la se

ión anterior 
on las partes obtenidas del pro
eso de

optimiza
ión.

Cabe notar que ini
ialmente se pensaba experimentar 
on distintos l para evaluar


omo in�uía esto en el tiempo de optimiza
ión y en la obten
ión de 
ortes de

mejor o peor 
alidad. Tras algunas pruebas ini
iales se determinó que el tiempo

de optimiza
ión es tan alto que no valía la pena la experimenta
ión adi
ional.
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4.5. Implementa
iones sobre otro índi
e

La idea tras esta implementa
ión es proveer al trabajo desarrollado de un punto

de 
ompara
ión signi�
ativo. Si bien es interesante saber 
ómo fun
iona la búsqueda

aproximada indexada 
on respe
to a su par en texto plano, resulta muy atra
tivo

también saber 
ómo se desempeña este índi
e 
on respe
to a algún otro para esta

misma labor.

Para este propósito se tomó la implementa
ión del FM-index desarrollada en [10℄

y se agregó la fun
ionalidad de búsqueda aproximada.

Al igual que en el 
aso del LZ-index, no se desea modi�
ar la estru
tura del

índi
e, por lo que se implementó la solu
ión bási
a dis
utida en la se

ión 4.2 y la

optimiza
ión de la parti
ión vista en la se

ión 4.4. No se intentó 
ambiar la búsqueda

aproximada por dos 
ál
ulos de distan
ia 
omo en la se

ión 4.3, ya que para 
ada

veri�
a
ión en el FM-index es ne
esario obtener todo el texto que se en
uentra entre

dos posi
iones muestreadas para poder lo
alizar el 
al
e. Esto di�
ulta la apli
a
ión

de la té
ni
a des
rita.

En el 
aso de la implementa
ión 
on optimiza
ión de la parti
ión la úni
a

diferen
ia 
on el algoritmo des
rito es que se utilizan el número de 
al
es exa
tos

para el 
ál
ulo de la re
urren
ia. Esto aprove
ha que el FM-index es parti
ularmente

rápido para 
ontar los 
al
es.

Para la implementa
ión bási
a se utilizó el esquema simple de parti
ionamiento

dis
utido en la se

ión 4.2.

Posteriormente y 
omo se dis
utió en la se

ión 3.1, tras bus
ar una parte

del patrón se obtiene un intervalo en el arreglo de su�jos 
orrespondiente a los


al
es. Para 
ada valor en el intervalo se bus
a y des
omprime el texto ne
esario

para la veri�
a
ión. En ambas implementa
iones la veri�
a
ión se realizó utilizando

programa
ión dinámi
a.
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Capítulo 5

Resultados experimentales

Para evaluar las solu
iones implementadas se realizaron experimentos 
on 
uatro


ole

iones de texto:

ZIFF2 Corresponde a 84 Megabytes (Mb) obtenidos del dis
o �ZIFF-2 � de la


ole

ión TREC-3.

ADN Ar
hivo de 52 Mb 
orrespondiente al ADN del Homo Sapiens obtenidos de

la base de datos de se
uen
ia
ión genéti
a GenBank

1

, 
on líneas 
ortadas 
ada

60 
ara
teres.

PROTEINAS 71 Mb de la base de datos de se
uen
ia
ión de proteínas Swiss-

Prot

2

.

JRRT El texto 
ompleto de la trilogía �El señor de los anillos�, de J.R.R. Tolkien.

El ar
hivo o
upa 2,8 Mb.

Las pruebas se eje
utaron en un pro
esador Pentium 4 de 3,06 GHz 
on 1

Gigabyte (Gb) de RAM y 512 Kilobyte (Kb) de 
a
hé, 
orriendo Linux kernel 2,6,8.

El 
ódigo se 
ompiló 
on los �ags -O2 -fomit-frame-pointer.

Los patrones utilizados para las búsquedas se obtuvieron de 
ada texto. Para

esto se leyó el largo requerido a partir de una posi
ión al azar. En el 
aso del

ADN se omitieron patrones que 
ontuvieran la letra 'N', que representa un 
ará
ter

des
ono
ido y no es bus
able. Para ZIFF2 se omitieron los patrones que 
ontuvieran

tags o 
ara
teres no visibles 
omo '&'. Para la obten
ión de los patrones de

1

http://www.n
bi.nlm.nih.gov/Genbank/index.html

2

http://au.expasy.org/sprot/
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PROTEINAS se omite la línea que identi�
a 
ada proteína, 
ompuesta por el nombre

y otros datos.

Cada patrón se bus
ó 
on k = 0 . . . i tal que el nivel de error α = i/m = 20 %.

El FM-index original realiza una 
ompresión muy e�
az del texto, lo que ha
e

que o
upe muy po
o espa
io. Esto reper
ute en la velo
idad de re
upera
ión del

texto, siendo muy lento para esta tarea. Para 
omparar de una manera justa ambos

índi
es se utiliza una implementa
ión que o
upa mu
ho más espa
io y que lo usa de

forma muy e�
iente. Se 
on�gura este FM-index para realizar un muestreo del texto

tal que use el mismo espa
io en memoria prin
ipal que el LZ-index. En la tabla 5.1

podemos ver el espa
io que usan los índi
es en memoria prin
ipal.

Texto Tamaño en memoria (Mb) % del texto

ZIFF2 128 152%

ADN 63 121%

PROTEINAS 164 231%

JRRT 5 179%

Cuadro 5.1: Tamaño del índi
e en memoria prin
ipal.

Por último, para la búsqueda en texto plano se utiliza una implementa
ión

de la división en k + 1 partes, que es el método más rápido de búsqueda en

la mayoría de los 
asos de interés. La búsqueda de las partes se realiza 
on el

algoritmo de búsqueda Set-Horspool, que 
orresponde a una extensión del algoritmo

Horspool [6℄ para soportar búsquedas multipatrón, y la veri�
a
ión de las o
urren
ias


on programa
ión dinámi
a.

En la tabla 5.2 se presentan los tamaños del alfabeto de 
ada ar
hivo. Dado que

la búsqueda es de texto 
ompleto se 
onsideran 
omo 
ara
teres del alfabeto todos

los 
ara
teres del texto. Por alfabeto del patrón nos referimos al tamaño del alfabeto

desde el 
ual se eligieron los patrones. Por ejemplo, en el 
aso del texto ZIFF2, al

remover las líneas antes men
ionadas el alfabeto se redu
e en 4 
ara
teres.

Texto |Σtexto| |Σpatrones|

ZIFF 96 92

ADN 6 5

PROTEINAS 88 24

JRRT 111 111

Cuadro 5.2: Tamaño del alfabeto para 
ada texto.

Si bien JRRT y ZIFF 
orresponden a texto en inglés, la primera 
ole

ión tiene

un alfabeto más amplio produ
to del uso por parte de Tolkien de tildes y 
ara
teres
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Figura 5.1: Grá�
os para JRRT.


on diéresis (ä, ë, et
), entre otras 
osas.

Los resultados experimentales se pueden observar en los grá�
os para

JRRT(�gura 5.1), ZIFF2 (�gura 5.2), ADN (�gura 5.3) y PROTEINAS(�gura 5.4). En

ellos se representan los valores de tiempo de búsqueda versus el largo del patrón

según el por
entaje de error para 
ada texto. En 
ada uno de estos grá�
os se


ompara el desempeño de las distintas implementa
iones. Para la implementa
ión

de optimiza
ión de la parti
ión sólo se presenta el tiempo de búsqueda 
onsiderando

l = ⌊m/(k + 1)⌋, esto debido a que los tiempos de optimiza
ión resultan demasiado

elevados, 
omo se 
omentó en la se

ión 4.4.

La primera observa
ión que podemos realizar es que en general la implementa
ión

fa
torizando veri�
a
iones es más rápida que la implementa
ión bási
a, y la

búsqueda mediante la implementa
ión que optimiza la parti
ión es más rápida que

las dos anteriores. Esto 
orresponde a los resultados esperados. Efe
tivamente las

estrategias implementadas entregan mejoras en los tiempos de búsqueda.

También 
omo era esperado se puede observar que la implementa
ión bási
a

sobre el LZ-index es más rápida que esta misma implementa
ión sobre el FM-index.

Podemos notar que el 
omportamiento de éstas es prá
ti
amente idénti
o, 
on la
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Figura 5.2: Grá�
os para ZIFF2.

salvedad de un desplazamiento en los tiempos de búsqueda. Esta diferen
ia en el

desempeño se aso
ia al más alto 
osto de la obten
ión del texto en el FM-index.

Llama la aten
ión el que las 
urvas no sean monótonamente 
re
ientes, 
omo

sería lo esperado. Esto se puede observar por ejemplo en los grá�
os para un error

del 10 % sobre ADN y ZIFF2.

La expli
a
ión para esto reside en que para un por
entaje de error dado y

dependiendo de el largo del patrón, el tamaño de las partes es distinto. En el 
aso de

la �gura men
ionada, podemos notar que 
uando el patrón es de largo 40 el tiempo de

búsqueda se redu
e. Ahora, un error del 10 % en un patrón de largo 30 
orresponde

a 3 errores, lo que impli
a dividir el patrón en 4 partes de aproximadamente 7


ara
teres 
ada una. Sin embargo, para un patrón de largo 40 el mismo por
entaje

de error 
orresponde a 4 errores. Esto signi�
a dividir el patrón en 5 partes de 8


ara
teres.

Como ya se ha dis
utido antes, partes más 
ortas generan un mayor número de

veri�
a
iones. Esto vuelve a re
al
ar la importan
ia que tiene la sele

ión de las

partes, 
omo se vio en la se

ión 4.4.
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Figura 5.3: Grá�
os para ADN.

Observando 
on más detalle 
ada 
onjunto de grá�
os podemos notar que para

ZIFF2, ADN y PROTEINAS las búsquedas 
on un errores de 5 % y 10 % son más rápidas

al realizarse de manera indexada que sobre el texto plano. Por el 
ontrario, sin

importar el por
entaje de error, la búsqueda se
uen
ial en JRRT resulta ser la mejor

alternativa.

Esto sirve 
omo indi
ador de que existe un tamaño de ar
hivo a partir del 
ual

indexar resulta interesante. Antes de esto siempre resulta mejor bus
ar 
on el método

se
uen
ial.

Es interesante notar que en el grá�
o para un error del 10 % en PROTEINAS,


uando el patrón es de m = 90 
ara
teres los tiempos de las implementa
iones

bási
as se degradan notablemente. Debido a que la fa
toriza
ión de las veri�
a
iones

se 
omporta de mejor manera, es posible pensar que los patrones utilizados resultaron

en 
al
es de tipo 1 
on un subárbol importante que revisar (pensemos que si el 
al
e

de la primera parte es de tipo 1, enton
es el subárbol tiene una profundidad de 81

niveles).

A medida que aumentamos el por
entaje de error el 
omportamiento varía

dependiendo del texto.
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Figura 5.4: Grá�
o para PROTEINAS.

En el 
aso de ADN, a partir de un error del 15 % la búsqueda se
uen
ial es siempre

más rápida que la mejor alternativa indexada. Esto se debe al alfabeto del texto. Al

aumentar el por
entaje de error las partes que hay que veri�
ar son 
ada vez más

pequeñas. Como el alfabeto también es pequeño, la probabilidad de que una 
adena


orta se en
uentre mu
has ve
es en el texto es alta. Esto signi�
a realizar mu
has

veri�
a
iones. La ventaja la búsqueda se
uen
ial reside en que ha
e sólo una pasada

por el texto.

Revisando los grá�
os de ZIFF2, 
uando el error es de un 15 % es posible notar

que las implementa
iones bási
as se vuelven más lentas que la búsqueda se
uen
ial,

y la implementa
ión fa
torizando veri�
a
iones sólo es más rápida para patrones de

m < 50. La búsqueda 
on la parti
ión optimizada resulta ser más rápida, in
luso


on un error del 20 %.

En PROTEINAS se puede observar que para un 15 % la implementa
ión bási
a sobe

el FM-index sólo es mejor que la búsqueda se
uen
ial para patrones de hastam = 30.

A la vez, la misma implementa
ión pero sobre el LZ-index es más rápida para

patrones de hasta m = 60 
ara
teres. Sin embargo, las otras dos implementa
iones

son entre 3 y 5 ve
es más rápidas que la búsqueda se
uen
ial. Para el 20 % de error
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sólo la parti
ión optimizada resulta más rápida que la búsqueda sobre el texto plano.
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Capítulo 6

Con
lusiones

En este trabajo se estudia la implementa
ión de la búsqueda aproximada sobre

un autoíndi
e su
into sin modi�
ar la estru
tura del índi
e. El índi
e en 
uestión es

el LZ-index [10℄, basado en el algoritmo de 
ompresión de Ziv-Lempel.

Se elige el LZ-index ya que si bien es más lento para 
ontar las o
urren
ias de

strings sin errores, su diseño permite re
uperar el texto de las o
urren
ias más rápido

que en otros índi
es similares. Esto resulta fundamental para la solu
ión propuesta.

El objetivo prin
ipal de este trabajo fue implementar la búsqueda aproximada

utilizando tres solu
iones 
on niveles 
re
ientes de optimiza
ión en bus
a de

mejores tiempos de búsqueda. Lo primero fue una implementa
ión bási
a de la

búsqueda aproximada. Después se mejoró el re
orrido sobre el índi
e mediante la

fa
toriza
ión de veri�
a
iones en las o
urren
ias de tipo 1. Finalmente se bus
ó

redu
ir las veri�
a
iones mediante un parti
ionamiento óptimo. Una vez 
on
luidas

las implementa
iones, se debía 
ondu
ir experimentos para evaluar las solu
iones.

En teoría este método debería ser más rápido, bajo 
iertas 
ondi
iones, que la mejor

búsqueda aproximada sobre texto plano.

Junto 
on las 
ompara
iones antes men
ionadas se habilitó la misma

fun
ionalidad en el FM-index [2℄, otro autoíndi
e su
into. El objetivo de esto

fue evaluar la solu
ión dentro del ámbito de la búsqueda indexada. Para que la


ompara
ión fuera impar
ial, se 
on�guraron los índi
es de manera de usar el mismo

espa
io en memoria.

En los experimentos se utilizaron ar
hivos de texto de diversas propiedades 
on

el �n de medir el 
omportamiento de las solu
iones ante éstas. Estos 
orresponden a

un ar
hivo de se
uen
ias de ADN, un ar
hivo de se
uen
ias de proteínas, un ar
hivo


on texto en inglés y un ar
hivo 
on texto en dos idiomas.

Los resultados obtenidos apoyan la tesis propuesta. Las solu
ión más simple
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resulta ser la más lenta y a medida que se in
orporan optimiza
iones los tiempos de

búsqueda se redu
en.

También 
abe notar que la implementa
ión bási
a sobre el LZ-index es más rápida

que esta misma implementa
ión en el FM-index. Esto es debido a que el FM-index

es más lento para re
uperar el texto, in
luso 
on el espa
io extra que se le otorga

para igualar el espa
io usado por el LZ-index.

En el 
aso de textos 
ortos, ninguna aproxima
ión indexada supera la búsqueda

se
uen
ial sobre el texto. Esto se debe al tamaño del ar
hivo, y nos permite inferir

que no vale la pena indexar ar
hivos muy pequeños.

En textos mejores (≥ 50 Mb), y para un 5 % y 10 % de error, resulta más rápida

la búsqueda indexada. Esto abre nuevas posibilidades en los 
ampos donde estos

rangos de error son habituales.

Para por
entajes de error superiores, el 
omportamiento varía dependiendo del

alfabeto y el tamaño del texto. Por ejemplo, en un ar
hivo grande y un alfabeto

pequeño (ADN), la búsqueda indexada se degrada rápidamente. Esto no o
urre de la

misma manera para PROTEINAS y ZIFF2.

Es parti
ularmente interesante el que la búsqueda 
on la parti
ión optimizada

está a la par de la búsqueda se
uen
ial para un por
entaje de error mayor al 10 %.

En algunas o
asiones in
luso la supera. El problema de esta solu
ión son los tiempos

de optimiza
ión, que anulan la ganan
ia obtenida en la búsqueda. Desarroollar una

heurísti
a de tiempo 
onstante sería muy bene�
ioso.

Para las apli
a
iones a
tuales de la búsqueda aproximada es 
laro que la

indexa
ión del texto ofre
e un ex
elente alternativa a los métodos tradi
ionales. Una

posibilidad muy interesante es mejorar el método de optimiza
ión, que de ser posible,

podría llevar a reemplazar de�nitivamente la búsqueda se
uen
ial en ámbitos 
omo

la biología 
omputa
ional.

6.1. Trabajo futuro

Existen variadas posibilidades de investiga
ión futura, tanto dentro del ámbito

de la búsqueda aproximada, 
omo en el mismo LZ-index.

Como se dis
utió, hasta el momento no hay implementa
iones de búsqueda de

expresiones regulares en un autoíndi
e su
into. Esto resulta sumamente deseable,

puesto que es una herramienta ne
esaria para poder reemplazar la búsqueda

se
uen
ial. Para este propósito se podría utilizar una aproxima
ión similar a la
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usada en este trabajo, es de
ir, obtener un 
onjunto de strings ne
esarios para una

o
urren
ia, bus
ar estos en el índi
e y posteriormente veri�
ar los 
al
es.

Los esquemas aquí implementados aún pueden ser mejorados. Por ejemplo, se

podría fa
torizar las partes del patrón que son iguales, y de esta manera durante un

re
orrido del índi
e veri�
ar las distintas posibilidades.

El área más interesante para mejorar es la optimiza
ión de la parti
ión. Esto

produ
to que resulta de
isivo para que la implementa
ión que sólo fa
toriza

veri�
a
iones sea más rápida que la búsqueda se
uen
ial en la mayoría de los 
asos

y no sólo para niveles de error de hasta 10 % − 15 %.
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