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Resumo 

apresenta o siste:ma IGREP 

faz uso de urna lista 
contendo o vocabulário texto e urna lista de 

ás oco:rrénciaB no mesmo de cada do vocabulário. 
é menos que 1% do tamanho do texto como um 

possível a sua manutenr;ao em memória principal todo o processo 

* 

corres­
do 

bus-
~H-'''"'·""'"'-V urna palav:ra, a busca fica rest:rita apenas ao vocabulá.rio. 

respectivas listas de endere1,;os, 
O sistema 

buscas de seqüéncias 
n.<-OO<On<>O regulares a:rbitrária.s. 

de luna leitma seqüenciaJ 
tamanho total do texto. O 

urna a busca fica :restrita ao e 
náo havendo pois nenhum acesso ao texto na fase de 

de 
A constrw;.<io do índice é 

texto. O tamanho do 
de busca é O ( \/n) para 

de e frases até 

tados experimentais mostram que o sistema funciona bem na. para um texto 
1 gigabyte, casamentos compostos por 3 palavras com até 1 erro sao em 
vA"J.Hla;ua.HJl'VJl!ccco 6 segundos. No caso de busca sem erro, as ocorrencia.s sáo obtidas 

em menos de meio segundo. 

Abstraci 

This work a IGREP for exact and 
in large indexed texts. The index is composed by a table containing the 

of the text and a list of addresses in text correponding to the addrecses of the 
occurrences of each word. The size of the vocabulary is less síze of 

text and can kept in main menory during 

*Este trabalho foi realizado com apoio do Conselho Nacional de Desenvolvimento Científico e Tecnológico 
e Projeto RITOS/CYTED. 
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time in the querying process is spent in this in almost 
the same the text is not accessed at all. The system still 
of va:riations, since the word and 

searches 1mtil string searches sets of characters, wild 
regular expressionEL The whole index can be built in 

""-'"""'<U pass over the text. Its size is about ~ the text size. On the 
other hand, the retrieval times are about for typical situations. 

lil 

seco:nd. 

works well in practical situations: for a 
allowíng up to 1 error can 
the matches are found in 

por exemplo, em sistemas busca utilizados na 
bastante popular em. tal contexto. 

de 

texto nao sao exatos, devido a 
grafia incorreta ou porque está se 
um nome procurado pode estar 

no texto ou entao o usuário nao se lembra da sua grafia correta. 
formalmente o da busca aproximada em textos consiste em encontrar to-

no texto que estáo numa dada distáncia menor ou igual a k do 
entre os dois é dada conceito de distáncia de que consl­
H>'-U"U.HV de insen:;6es, remoc;6es e substituic;oes de caracteres necessárias para 

transformar uma seqüéncia no padrao. 
soluc;ao para o problema da busca aproximada tem custo (mn), onde m é 

e n é o tamanho do texto [Sel80]. das primeiras tentativas 
algoritmo linear para solucionar esse feíta por Ukkonen [Ukk85]. 

uma grande coler;ao sobre o assunto, [BYG92, 
urna lista parcial do que 



o problem.a busca aproyjmada 
necessária a de índice, é considerado um problema nao 
primeiros trabaJhos considerando o uso de estruturas de indexac;ao nesse 
somente após essa data [MVI/93, : Cob95, ST96]. 

presente trabalho é apresentado um sistema eficiente para a 
de exata e aproximada em textos de grande porte. É mostrado que o 
IGREP é eficiente tanto na parte de constrw)io quanto na 
pode ser construído em um tempo proporciOnal O(n) na prática, com 
também (n). tempo de busca é a 0(-fo) e (-.folog2 n) nos casos mms 
típicos. 

sistema IGREP tem sido testado de 
gabyte. ainda 
da de e frases comuns, o sistema 

caracteres (intervalos, conjuntos 
buscas e exata sendo feitas num mesmo 
trárias. O sistema está na versao 1.0, através 

://ftp.dcc.ufmg.br/pub/research/nivio/ígrep. 
O texto está organizado como se segue. sec;ao 2 descreve o e o 

sua constrw;:ao. A sec;ao 3 descreve o processo de busca. A sec;ao 4 apresenta os 
analíticos. A se~ao 5 mostra os principais resultados experimentais. 
sao apresentadas as condusoes do trabalho. 

2 Lista Invertida 

é baseado em 
componentes: o 

contém os 
ocorrencia aparece. 

invertida para urn texto 
uma palavra 

lista de 

daquela palavra no texto atnwés ocorrencias. 
de urna palavra, o sistema procura no vocabulário por separadamente 
rancio as respectivas listas de ocorréncias. Com as listas em maos, o lGREP realiza o que é 
chamada interse<;ao das listas, procurando por referencias que o mesmo posicionamento 
relativo encontrado dentro do padrao. cada ocorrencia em que a distáncia relativa entre as 
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[2JJ exat-nple[3JJ of [6JI 

[1] [2] [3] [4] [5] [6] 

1 19 8 16 3 21 

Texto: A text of a text 
Á t t t 1 

1 Q 
u 8 16 1921 

1: 

Invertida 



!1 !~= :_j::::JD iO=l_::_:.::¡ __ _ 
~, 

~ 1 

,----------- ¡-----~-

Segundo p2sso: L ______ ___; L ________ _ 

~~~~ -~----- ~-~---~ 

Terceio·o passo: 

2: 



(e ai 

f\Jesse caso, 

"" eiai) 
ver,c;es em 
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Na busca aproXimada, após a busca no vocabulário das palavras, as listas de ocorri'mcias 
obtidas durante a busca no vocabulário sao agrupadas primeiro por palavra do padrao e 
depois pelo número de erros como qual sao encontradas. O processo de interse<;ao é repetido 
satisfazendo todas as combina<;6es de erros entre as palavras do padrao tais que o somatório 
do número de erros de cada palavra seja menor ou igual a k. No caso de um padrao contendo 
j palavras numa busca permitindo k erros, o sistema faz etk) interse<;6es. 

Para cada intersec;ao, o sistema seleciona o conjunto de listas com o menor número de 
ocorrencias. Esse conjunto é percorrido seqüencialmente, fazendo buscas binárias ou seqüen­
ciais nas listas das palavras vizinhas, dependendo da rela<;ao entre os tamanhos dos dois 
conjuntos de listas. Caso o sistema encontre alguma ocorrencia nas listas da palavra vizi­
nha que satisfac;a a distancia entre as duas palavras no padrao, repete-se o processo para o 
conjunto de listas da palavra seguinte. Isso é feíto até que todos os conjuntos de todas as 
palavras do padrao tenham sido verificados. Se para urna dada ocorrencia do menor conjun­
to o sistema encontra ocorrencias em todos os conjuntos de listas das demais palavras que 
satisfazem a distancia relativa entre as palavras do padrao, entao ele notifica um casamento 
completo. O custo de urna intersec;ao é proporcional ao número de ocorrencias do menor 
conjunto de listas multiplicado pelo número de buscas binárias realizadas durante a mesma. 

4 Resultados Analíticos 
4.1 A Construc_;ao da Lista Invertida 

A construc;ao da lista invertida consiste em tres etapas. Na primeira etapa o texto é lido, 
senda que as ocorri'mcias sao identificadas e trazidas para urna área da memória principal 
de tamanho M. A cada momento que essa área é preenchida, seu conteúdo é ordenado e 
concatenado no arquivo contendo as ocorrencias das palavras do texto. Considerando que o 
texto possui n ocorrencias, sao obtidos !:1 blocas. Como cada ordena<;ao custa O(M log2 M), 
tal etapa tem um custo de O ( n log2 M). 

A intercalac;ao dos blocas de ocorrencias tem o mesmo custo do algoritmo mergesort 
considerando n elementos. Com isso, tal etapa custa O(nlog2 n) para o sistema. 

Por fim, a reorganizac;ao dos blocas tem o custo de urna leitura seqüencial no arquivo 
que contém as ocorrencias, ou seja, O(n). Portanto, levando em canta que essas etapas sao 
executadas em seqüencia, o custo da construc;ao da lista é o custo da etapa mais cara, ou 
seJa, 

4.2 O Processo de Busca 

O processo de busca apresenta resultados diferentes dependendo do tipo do padrao e do 
número de erras permitidos durante a busca. Entretanto, para se avaliar tais custos, é 
necessário que se tenha em maos urna estimativa do tamanho do vocabulário em fun<;ao do 
tamanho do texto. A equac;ao de Heaps [Hea78] é urna estimativa bem próxima da realidade, 
senda dada pela expressao 

v = cnf3 (1) 
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onde e > O e O < fJ < l. Essa estimativa mostra claramente que a taxa de crescimento do 
vocabulário é decrescente em fun~ao do crescimento do texto. 

Na se~ao 5 é mostrado que esse resultado faz com que seja possível a manuten~ao de todo 
o vocabulário em memória principal durante o processo de busca. A seguir sao mostrados os 
custos para cada situa~ao do processo de busca. 

4.2.1 Padroes Compostos por Urna Palavra 

Como a busca de padr6es contendo urna palavra se resume a busca no vocabulário, o custo 
total da busca de tais padr6es corresponde ao custo da busca dos mesmos no vocabulário. A 
seguir descreve-se as tres situa~6es de busca de padr6es contendo urna palavra. 

A Busca Exata de Padroes Contendo urna Palavra Comum Em tal situa~ao, o 
sistema faz busca binária no vocabulário. Lembrando que, de acordo com a equa~ao 1, o 
tamanho do vocabulário é O(nf3), o custo da busca binária no mesmo é, portanto, 

A Busca Aproximada de Padroes Contendo urna Palavra Comum Na busca aproxi­
mada, a ordena~ao do vocabulário nao é mais vantajosa, abrigando o sistema a fazer a busca 
da palavra no vocabulário seqüenciamente. Para palavras comuns, utilitiza-se o algoritmo de 
Baeza-Yates e Navarro. Considerando que esse algoritmo é independente do número de erros 
k permitidos durante a busca, o custo de sua utiliza<;ao é o custo de urna leitura seqüencial 
do vocabulário, ou seja, 

A Busca de Padroes Contendo urna Palavra Complexa A busca por padroes contendo 
urna única palavra complexa, independente do número de erros, é feíta utilizando o algoritmo 
de Wu e Manber. Ao contrário do caso anterior, o custo do algoritmo de Wu e Manber 
depende do número de erros como qual se busca o padrao. Para cada caractere da base de 
dados, faz-se k+ 1 opera~oes. Logo, considerando a pesquisa seqüencial no vocabulário, o 
custo da busca nesse caso é 

4.2.2 Padroes Compostos por Mais de Urna Palavra 

Nesta se~ao faz-se a análise da busca exata e aproximada de frases. Quando o padrao contém 
mais de urna palavra, comum ou nao, o sistema busca cada palavra separadamente no vo­
cabulário, utilizando o algoritmo mais adequado em cada caso. Nesse caso, o processo de 
interse~ao das listas de ocorrencias torna-se necessário. 

A Busca Exata de Frases O sistema faz urna busca binária no vocabulário para cada 
palavra do padrao. Caso todas as palavras sejam encontradas, realiza-se a interse~ao entre 
suas listas de ocorrencias. Considerando que nesse caso há j palavras no padrao, onde j > 1, 
o custo da busca no vocabulário de todas as palavras do padrao é O (j log2 n). 

Para que seja possível a realiza~ao da interse<;ao entre as listas é necessário que se leia 
as mesmas para a memória principal. O custo disso é determinado identificando o tamanho 
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de Frases com Complexas já 
complexas entende-se expressoes regulares, caracteres 

caso, tanto na busca exata quanto na aproximada, 
case com no 

e ( 
erros. 

é 

a cara nesse 

Texto l Vocabulário Vocab./Texto 
Arquivos 

Tamanho #Palavras Tarnanho #Palavras TarnaDho #Palavras 

(bytes) (bytes) 
~- - ~--

ap 237 o 766.005 37:740.089 1.530. !92 20Lll5 0,64 0,53 

do e 180.515.212 27.124.239 L795.783 21 Ll96 0,99 0,78 

fr 219.987.476 32.000.223 1.043.869 1320129 0,47 0,41 

wsj 262.757.554 tW.74L508 L51L951 198.818 0,58 0,49 

zit:f 242.660, l 78 38.047.824 L639.677 216.482 0,58 0,5'7 

az 480.426.183 75.787.913 2.574.518 336.716 0,54 0,41 

1 
adfwz 1.143.686.425 175.653.883 4.629.371 573.661 0,40 0,32 

Tabela 1: texto TREC 

Como se pode ver na 1, o tamanho textos sempre é menos de 
1% do mesmos, viabilizando a do vocabulário em memória 

o p:rocesso de busca. 

5.1 Índice 

2 mostra os constante de proporcionalidade e e f3 para 
o tamanho médio das listas de ocorréncias considerando os textos utilizados. 
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Texto e 

ap 26.8 

do e 10.8 

fr 13.2 

43.5 

zíff -;¡ "t ""' l.L0 

az 9.2 

adfwz ¿j Q 
~.o 

con1 que para os textos 

Acq "'':l:_r:_ar_Tl_a_n_h_~~-~~~~~::-'---1-
WSJ :¿5Q.6 

az 458 2 

l_~_d_f_w_z _ _~ ____ 1~_09_0_. ~----1_ 

5 .. 2 

¡3 

0.46 

0.52 

0.48 

0.43 

0.51 

0.52 

0.56 

58.5 

122.7 

248.g. 

13.8 

33.9 

79.8 

ADFWZ. 

texto e 

taxas 
4 e 6 



err1 

igrep 

Número de palavras na busca 
-

k 1 2 3 4 5 

o 0.077 ± 0.002 0.233 ± 0.024 0.242 ± 0.013 0.281 ± 0.010 0.343 ± 0.009 

1 0.584 ± 0.007 1.99 ± 0.22 2.15 ± 0.12 2.59 ± 0.07 3.16 ± 0.05 

2 0.848 ± 0.008 8.27 ± 1.77 4.26 ± 0.38 4.65 ± 0.29 5.06 ± 0.21 

3 1.30 ± 0.04 34.1 ± 8.9 14.6 ± 3.5 11.2 ± 1.9 8.97 ± 0.72 

4: busca em 

-

glimpse versiio 3.0 
1 

Número de palavras na busca 

k 1 2 3 4 5 

o 28.7 ± 0.6 25.9 ± 0.5 24.1 ± 0.6 23.4 ± 0.4 22.8 ± 0.3 
1 132.6 ± 0.5 133.4 ± 0.8 133.2 ± 0.9 135 ± 1 * .t 

~. 161 ± 1 161 ± 1 163 ± 1 162 ± 1 

-~ 
¿ 

3 190 ± l 1!H ± 2 194 ± 3 * 

* o 

.5; e m 

~- ígrep ~ 
r----,----------N-,--d-~-'-----b-------~ 

'L 0.027 

·.umero e p. na use a 
---¡ 

L 1 
k 1 l 2 3 4 5 1 

1 

11 029= t'- 13 

O 1 OJJ95 ± O.fJ06 0.456 ± 0.054 0.411 ± 0.0.34 0.438 ± o.o26E47s ± 

1 t 155 ± 0.02 ~61R ± 0.61 l 6.10 ± 0.33 7.09 ± 0.24 8.38 ± 
-- ----------- --

íll n q _! r. ,'"11 <1> a ry 17.8 ± 2.5 15.4 ± 1.8 15.3 ± _t; &.2;:; .L Ü.ÜJ _ J7.8 ± v.i 

~--~.45 ~ 0.10 _1 . 198 ± 30 51.8 ± 11.5 34 ± 8 37 ± 
----·--------- ~--

6: e m O texto ADFWZ OIGREP 

o 



A versáo atual do igrep nao 

a 

na 
Language). 

caso 

o núrnero de erros 

ern no 

conseg1üsse 
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