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Resumo

Desde o desenvolvimento das primeiras estruturas de dados compactadas, uma variedade de es-
tudos foi realizada, com o objetivo de alcancar um desempenho computacional préximo ao das
estruturas ndo compactadas, relativamente a operagdes de consulta [1, 5, 9, 12, 16], . Dentre as
abordagens propostas até o0 momento, a viabilidade matematica dessas estruturas nem sempre
corresponde a realidade pratica [17]. Nesse contexto, desenvolver algoritmos e estruturas de
dados eficientes tem sido uma constante no mundo das operacdes de consulta.

Este trabalho avalia a viabilidade dos Roaring Bitmaps para a operagao de rank (i.e. retornar
a soma de bits 1, do inicio do vetor até uma dada i-€sima posi¢ao) e melhorar seu desempenho,
além de compara-lo, antes e depois de algumas modifica¢des, com o desempenho de estruturas
especializadas em ranks, examinadas em [16] e [17].

Mostramos como € possivel substituir um algoritmo que realiza contagem de bits, utilizando
210 operacdes de popcount em um vetor de bits de tamanho fixo, por uma operagdo em tempo
constante que realiza consulta a uma estrutura auxiliar, capaz de, em um dos cendrios explora-
dos, reduzir o tempo de execugdo em 95,65%. Em seguida, mostramos como tornar constante
o tempo total de execugdo das consultas rank com os Roaring Bitmaps com praticamente o
mesmo uso de memdria.

N6s concluimos que utilizar uma estrutura auxiliar que utiliza 6,25% a mais de memoria
com o0s Roaring Bitmaps € superior a utilizar a versdo original, por manter a complexidade
de espaco e reduzir a complexidade de tempo. Concluimos também que, na versao final dos
Roaring Bitmaps modificados, € necessdrio criar uma restricdo sobre a adicdo de valores re-
presentativos dos conjuntos de inteiros, para que seja possivel tornar as operagdes nos Roaring
Bitmaps constantes no tempo, porque a otimizagdo final foi possivel considerando o seguinte
caso: as consultas rank sdo realizadas ap6s finalizada a adicao de inteiros aos Bitmaps.

Palavras-chave: RRR, Vigna, SDSL, Roaring Bitmaps, estruturas de dados, compressao,
bitvectors, rank
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Roaring Bitmap [1]

Note que um unico vetor SDSL ¢ utilizado para armazenar todos os bitvectors
que pertenciam aos bitset containers. O rank local é calculado utilizando a
estrutura rank-support-v5 gerada a partir do vetor SDSL.

Experimento 1.1, capacidade de compressdo das diferentes estruturas, conside-
rando um bitvector bruto inicial de IMB (223 bits).

Experimento 1.2, o Roaring Bitmap mostrou-se inicialmente inferior ao RRR-
vector e rank-support-v5 em tempo de execucgao.

Experimento 2. O Roaring Bitmap tem resultado superior em tempo de execu-

¢d0 a0 RRR-Vector e competitivo com rank-support-v5 para densidades baixas.

Experimento 3. Resultado do mesmo experimento da Figura 4.3, mas com o
CRoaring modificado.

Experimento 4. Experimento com um bitvector inicial de tamanho 32 vezes
maior que o experimento anterior (128 bitset containers)

O tempo necessdrio para calcular os ranks varia de 1,8 segundos até 1,12 horas
para o mesmo numero de consultas.

Este grafico mostra que o tempo de execugdo passou a ser constante, indepen-
dentemente da posi¢do do indice do rank no Roaring Bitmap

Compare a escala de tempo relativamente a Figura 4.7. Aqui a variagado é de al-
guns segundos e podemos observar que, para posicdes abaixo de 2!8, o0 nimero
de containers nao influencia negativamente no tempo de execugao.
Comparativo do tempo de execucao final entre as estruturas competitivas elen-
cadas no inicio do capitulo (RRR-vector e Rank-support-v5) com o SVRS-
Roaring2. Note que apenas o RRR-vector mostrou desempenho varidvel de
acordo com a posi¢ao do valor do rank calculado.

Mesmo resultado da figura anteior, mas adicionamos o tempo de execucdo do
Roaring original em comparagao ao SVRS-Roaring2. Note que foi necessario
modificar a escala do grafico para que o resultado do Roaring Bitmap original
ndo tornasse os outros valores invisiveis.

Comparativo do uso de memdria entre a versdo final modificada do Roaring
Bitmap em comparacdo com as estruturas ja existentes antes deste trabalho.
Comparando com as figuras anteriores, note que o novo Roaring Bitmap € ca-
paz de realizar ranks em tempo constante com praticamente 0 mesmo uso de
memoria da estrutura original
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CAPITULO 1

Introducao

O uso de estruturas de dados sucintas (estruturas de dados comprimidas que realizam operagdes
equivalentes as ndo comprimidas, de forma eficiente em tempo de execug¢do, para operagdes de
consulta) tem crescido a partir dos anos 2000 em diante [ | 7]. No entanto, apesar de muitas das
solugdes propostas serem matematicamente eficientes, os resultados destas solu¢des dependem
de experimentos praticos que as viabilize [5]. Duas operacdes muito comumente estudadas
s@o as consultas rank (contar o numero de 1’s até certa posi¢do em um vetor de bits) e select
(encontrar a posi¢ao do i-ésimo bit 1) [17].

Dentre algumas das propostas de compressao de dados, destacam-se os Roaring Bitmaps,
cujo desempenho tem se mostrado superior a todas as propostas concorrentes em [ 1], para as
operagdes unido, interse¢do, adicao e remocao de itens de Bitmaps comprimidos (que sdo, em
geral, uma forma eficiente, no tempo e no espaco, de representar vetores de bits). Embora
os resultados se mostrem eficientes para os Roaring Bitmaps para as diversas operacoes su-
pracitadas, a solugdo para rank nao foi explorada a fundo pelos autores em [1] e [2], pois a
referéncia se dd em apenas algumas linhas, em que os autores apresentam a possibilidade de
realizar consultas ranks de forma eficiente [1].

Diante da criticidade do problema e as aplicacdes de Bitmaps em sistemas de buscas (como
a ferramenta de busca SQL do Youtube, Netflix Atlas, Apache Hivemall, dentre outras[4]),, este
trabalho se propde a estudar os Roaring Bitmaps e comparar seu desempenho para as consultas
rank com o de outras estruturas de dados especializadas nesta operacao, como as propostas de
Sebastian Vigna [17], Gonzdlez et al. [5], baseadas nas solucdes tedricas de Raman et al. [16]

e Munro [14].
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Nesse contexto, mostramos como € possivel melhorar o desempenho dos Roaring Bitmaps
para realizar consultas rank com algumas alteracdes nesta ferramenta, tornando possivel, por
exemplo, reduzir o tempo de execucdo de 8,4 milhdes de operacdes de rank de 1,2 horas para
2 segundos em um Bitmap original contendo 2°° bits, como observado em um dos cenérios
explorados.

No capitulo 2, encontramos uma breve introducao ao tema, em que sdo apresentados a ter-
minologia da 4rea de estudo e conceitos importantes para compreensao dos capitulos seguintes.
Além disso, descrevemos o desenvolvimento de estruturas de dados que suportam consultas
rank desde 1974 até os dias de hoje.

No capitulo 3, mostramos como funcionam os Roaring Bitmaps e, em seguida, explicamos
as alteracdes que foram realizadas com o objetivo de melhorar o desempenho para as operacdes
de rank.

O capitulo 4 contém uma andlise dos experimentos que foram realizados neste trabalho
e como os Roaring Bitmaps se comparam as solucdes para rank baseadas nas propostas de
Gonzélez et al., S. Raman et al. e S. Vigna [5, 16, 17].

Por fim, no capitulo 5, finalizamos com uma breve elucidacdo dos resultados obtidos e

apresentamos perspectivas futuras.



CAPITULO 2

Fundamentacao Teorica e Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, damos uma base conceitual e terminoldgica necessdria para a compreensao
deste trabalho. Em seguida, apresentamos os primeiros estudos e trabalhos sobre as operacoes
de rank cronologicamente. Entdo concluimos apresentando diferentes abordagens, que se ra-
mificaram com o objetivo de propor melhores solugdes, relativamente a eficiéncia de tempo
e espaco. Algumas das propostas examinadas incluem trabalhos de Raman-Raman-Rao [16],

Vigna [17], R. Gonzdlez et al[5], dentre outros.

2.1 Conceitos e Terminologia

Estrutura de dados sucinta ¢ uma estrutura de dados comprimida (e que, portanto, utiliza
uma quantidade préxima ao minimo tedrico necessdrio para armazenar a informagao) que uti-
liza uma quantidade menor de memdria quando comparada ao que se espera para armazenar
os dados de forma nao comprimida, mas que € capaz de realizar operacdes de consulta de
forma eficiente, apesar da compressdo. Um bitmap, também conhecido como bitset ou ainda
bitvector, é uma representacio computacional de uma sequéncia de bits. No contexto deste
trabalho, bitvectors sdo utilizados para representar conjuntos finitos de ndmeros naturais. A
forma convencional para essa representacdo € que, para cada bit armazenado, um bit O indica
a auséncia do i-€simo natural no conjunto, e o bit 1 representa a presenga deste. Por exemplo,
um bitvector b= [0, 1, 1, 0, 0, 1] é equivalente ao conjunto B = {1, 2, 5}. Esta representacdo
¢ chamada de bitset bruto. A quantidade de bits 1 presentes em um bitvector bruto é chamada

de cardinalidade.
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E comum encontrarmos na literatura referéncias a bitsets comprimidos [10], ou seja, que
sdo representados de forma a economizar espaco de memoria comparativamente a um bitset
bruto (i.e. ndo-comprimido).

Comprimento de um bitset € a quantidade total de bits em um bitset bruto. Nesse contexto,
Densidade é o termo utilizado para descrever a frequéncia relativa de bits 1 em relagdo ao
comprimento do bitset, ou seja, a razdo entre a cardinalidade e o comprimento do bitset. Por
exemplo, o bitset b= 1[0, 1, 1, 0, 0, 1] possui uma densidade de 3/6, 0,5 ou 50%.

Dentre as possiveis operagdes de consulta que sdo realizadas em um bitset, temos a opera-
cdo de rank, que retorna a soma de bits 1 presentes antes de uma dada posicao no bitvector[16].
Em outras palavras, retorna a quantidade de naturais menores que aquele recebido como en-
trada, tais que pertencam a um dado conjunto. Por exemplo, para o bitvector [1,1, 1,1, 1, 1, 0,
1], rank(7) = rank(6) = 6.

Para tornar as consultas em bitvectors eficientes, algumas estruturas auxiliares sdao adicio-
nadas de forma a realizar um trade-off de memoria e tempo de execucdo. Esse espaco extra de

memoria utilizado recebe o nome de overhead.

2.2 Histoéria das operacoes de rank

Elias (1974), em seu trabalho sobre armazenamento e recuperacao de dados em arquivos estati-
cos [3], abordou conjuntos de arquivos com entradas em forma de palavras bindrias de tamanho
fixo ordenadas lexicalmente . Ele analisou algumas operagdes sobre esses arquivos, como por
exemplo, encontrar o valor da i-ésima entrada, o que no contexto de bitvectors € equivalente a
uma operacao de select[16]. Outra operac@o consistia em encontrar o nimero de entradas de
valor menor que i, equivalente a operacdo de rank para bitvectors. Ele considerou o nimero
de bits armazenados e o numero de bits acessados em cada uma das operacdes de busca como

medidas relevantes para andlise de eficiéncia. Sendo assim, apresentou limites inferiores para
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medidas de minimax (i.e. o menor valor dentro de um conjunto de valores méximos), con-
siderando o uso de memoria para cada uma das questdes envolvendo operacdes sobre esses
arquivos, com o objetivo de obter um limitante inferior.

Nesse contexto, a primeira solucao nao-trivial para a consulta rank de que temos conhe-
cimento (i.e. mais inteligente que contar bits sequencialmente em um vetor), por Jacobson
(1989) [12], realiza trés acessos a memoria: 1. para um contador de superbloco, 2. para um
contador de bloco, 3. uma visita a uma tabela com respostas de popcount (i.e. contagem de
bits 1 em uma sequéncia bindria) pré-computadas. Esses trés acessos implicam, em geral, trés
faltas de cache [12]. Jacobson prop6s também uma codificacdo de bits baseada na construg¢ao
de sequéncias de Zaks [ 18], utilizadas para codificar rvores bindrias.

Desde o trabalho de Jacobson [12], estruturas de dados sucintas, apresentadas na se¢do 2.1,
que visam reduzir o espaco de armazenamento de dados mantendo a capacidade de realizar
operacdes de forma eficiente sobre esse dados, sio comumente utilizadas e t€ém sido propostas
para arvores, grafos, strings e textos. Com a ajuda de uma estrutura auxiliar ocupando o(n) bits
€ possivel responder rank em tempo constante [|2].

J. Tan Munro (1996) mostrou que € possivel realizar consultas a valores em estruturas de
dados estaticas, como drvores de sufixos e representacdes de conjuntos esparsos (i.e. andlogos
a bitsets com baixa densidade), [14] em tempo constante [14]. Esta foi a primeira solucao de
tempo constante, utilizando n + o(n) de espaco. Este resultado € relevante quando pensamos
em conjuntos finitos relativamente grandes com, por exemplo, centenas de milhdes de entradas,
em que hd a necessidade de eficiéncia tanto de espaco quanto de tempo. Para tal feito, utilizou-
se de tabelas com todas as respostas possiveis de consultas aos valores dentro do dominio
fornecido.[ 14].

Em 2002, Raman, Raman e Rao apresentaram uma proposta tedrica para consultas rank
em tempo constante, com uma abordagem de custo teérico menor de memdria extra compara-

tivamente a proposta de Jacobson [16, 12]. Para tal feito, utilizaram uma representacdo de um
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conjunto de tamanho n e aplicaram uma funcdo de hash aos t bits mais significativos dos nu-
meros naturais de cada conjunto [ 6]. Aproveitando a solucdo em [ 2], Raman et al, dividiram
o bitset em superblocos, que por sua vez foram divididos em blocos.

Desta forma, propuseram o uso de consultas a tabelas de permutacdes de bits associadas
a popcounts. Assim, para obter ranks em tempo constante, utilizou-se em [16] de um método
discutido por Munro em 1996 [14], em que é armazenado o rank global do bitvector em cada
inicio de superbloco.

Portanto, para calcular rank(i): 1) Calcula-se em qual bloco e superbloco o indice esté loca-
lizado 2) Obtém-se o rank global no inicio do superbloco 3) Obtém-se o rank local utilizando
a contagem de bits por bloco e soma-se ao valor do rank global do superbloco.

Em relagdo a solugdo cldssica de tempo constante em [16], a tabela universal que contém
valores de rank locais pode ser substituida por popcounting [5]. Na prética, 0 comprimento
de cada bloco deve ser multiplo de 8, porque as solu¢des de popcount funcionam no minimo
byte a byte [5]. Vale ressaltar que a taxa de acerto do cache diminui a medida que n cresce, o
que explica o crescimento em tempos de consulta, que deveriam ser constantes, que ocorre na
prética [5]. Consequentemente, solucdes que sdo constantes no tempo passam a crescer quase
que linearmente com logn [5].

Gonzélez et al. (2005) [5] consideraram a alternativa de utilizar o mesmo espaco de um
vetor para se ter um Unico nivel de blocos com uma entrada de tamanho multiplo de 32 bits e
utilizar um tnico inteiro de 32 bits para armazenar os ranks e realizar uma varredura sequen-
cial, realizando popcounts de grupos de palavras de 32 bits até alcancar a posicao desejada. Os
autores em questdo concluem que utilizar dois niveis de bloco mais um acesso a um array de
bits €, em geral, melhor que utilizar o mesmo espa¢o de armazenamento para um Unico nivel de
blocos, mas a situacdo muda quando n torna-se grande o suficiente (o que ndo foi especificado
pelos autores), devido ao efeito de cache.

Sucessivamente, a proposta de Sebastiano Vigna (2008) [17] abandona o bitvector bruto



2.2 HISTORIA DAS OPERACOES DE RANK 7

completamente e armazena todas as posicdes com bits 1 em um diciondrio completamente
indexavel, representando um conjunto de naturais, com o qual é possivel obter o rank em
tempo constante. Diferentemente de abordagens tipicas de 32 bits, envolvendo tabelas pré
computadas, Vigna et al. recomendaram a utiliza¢do de programacao broadword (a.k.a. SWAR
- “SIMD in a Register), técnica que realiza operacdes em paralelo de dados contidos em um
registrador, uma Unica instru¢do - multiplos dados [17]. A implementacido concedida pelos

autores endereca 204

bits, utiliza menos espago e € 30% mais eficiente em tempo de execucao
que a solucao de Gonzélez et al. [17].

Vigna argumentou que a notacdo de complexidade utilizada pelos autores anteriores a ele
frequentemente esconde constantes tdo grandes que antes que a vantagem assintética tenha
efeito, a estrutura de dados é demasiadamente grande [|7]. Nesse sentido, pode-se dizer que o
resultado € interessante matematicamente, mas tem pouco valor prético. Por este motivo, Vigna
abandonou a abordagem cldssica, argumentando que em uma arquitetura de 64 bits moderna, a
programacao broadword é muito mais eficiente [17]. Broadword utiliza registradores maiores
(ex. registradores com mais que 64 bits) como pequenos computadores paralelos, processando
diversos pedacos de informacdo de uma vez. A maior vantagem da programacgdo broadword
€ que € possivel ganhar mais velocidade a medida que o tamanho de uma palavra aumenta,
enquanto que € possivel processar mais dados em paralelo [17].

Com o objetivo de minimizar faltas de cache, Sebastiano Vigna propds inserir dados inter-
calados de diferentes tabelas, de modo que uma unica falta de cache seja suficiente para que se
possa encontrar todas as informagdes necessdrias que estejam associadas a uma porcao do bit
array [17]. Resumidamente, a estrutura com suporte para consultas rank de Vigna segue uma
abordagem tradicional de utilizar dois niveis, com o diferencial de realizar somas utilizando

broadword para realizar contagens dentro de uma palavra.
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2.3 Bitvectors comprimidos e os Roaring Bitmaps

Dentre algumas das propostas de compressao de bitmaps recentes, citamos WAH (Word Alig-
ned Hybrid) e Concise (Compressed 'n’ Composable Integer Set) que utilizam o esquema de
compressao RLE (run-length encoding) [ 1], em que sequéncias de valores repetidos sdo arma-
zenadas como um Unico valor em uma contagem; por exemplo, a string 1011001010011011111
111111111111 poderia ser representada por substrings de tamanho w utilizando um bit O para
indicar sequéncias bindrias literais (contendo uma mistura de 0’s e 1’s) de tamanho fixo w-/
e um bit 1 mais um bit indicativo de 0 ou 1 precedendo sequéncias binarias chamadas de fill
words, que contém representacdes de palavras contendo apenas 0’s ou apenas 1’s de tamanho
w-2 (1 bit foi utilizado para representar as fill words e 1 bit foi utilizado para indicar se a sequén-
cia era de 0’s ou 1’s), dando como resultado a string 010110010010011011010001 . Embora
reduzam uso de memoria, estes formatos ainda possuem um desempenho em tempo de execu-
cdo relativamente lento para acesso aleatério quando comparados a bitmaps nao comprimidos
[1].

Nesse contexto, foi desenvolvido o Roaring Bitmap (2015), como proposta de esquema
de compressdo de Bitmaps, com o objetivo de ser superior em memoria e tempo de execugdo
aos formatos de codificacdo baseados puramente em RLE supracitados. Elucidamos detalha-
damente no capitulo 3, mas ressalte-se que o Roaring Bitmap particiona o Bitvector original
e 0 armazena em partes mutdveis, dependendo se a parte armazenada € densa ou esparsa [!].
Divisdes esparsas sdo armazenadas em arrays contendo apenas inteiros de 16 bits, enquanto
que partes densas sdo armazenadas utilizando bitsets brutos [1]. O Roaring Bitmap é capaz de
realizar operacoes de rank, mas essa funcionalidade foi implementada de forma muito préxima

a solugdo trivial (i.e. realizar meramente contagem de bits).
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2.4 Biblioteca SDSL

Simon Gog et al. (2014) langcaram a biblioteca SDSL [7], especializada em estruturas de dados
sucintas/compactas, baseada em C++, com a proposta de tornar possivel reproduzir a comple-
xidade de tempo e espago tedricas das estruturas de dados em questdo. Ela contém ferramentas

baseadas em mais de 40 publicacdes de pesquisa na area [7].



CAPITULO 3

Desenvolvimento

Neste capitulo, detalhamos a estrutura de dados que foi utilizada como base experimental para
realizar consultas rank (i.e. dado um vetor bindrio, desejamos saber quantos bits 1 estdo pre-
sentes até a i-ésima posicao). A estrutura abordada neste capitulo € o Roaring Bitmap. Também
discutimos brevemente outras estruturas que realizam consultas rank, a saber, as estruturas ba-
seadas nas propostas em [16, 7] e, por fim, como a versdo do Roaring Bitmap, disponivel em
[11], foi modificada com o objetivo de tornd-la mais eficiente em tempo de execucdo para a

operacdo de foco deste trabalho.

3.1 Roaring Bitmaps

Em primeiro lugar, bitvector € uma sequéncia de bits utilizada para representar conjuntos de
ndmeros naturais, cuja cardinalidade ¢ sinonimo do nimero de bits 1 presentes. Um bit O na
i-ésima posi¢ao do bitvector indica que o valor i ndo estd presente no conjunto, enquanto que
um bit 1 significa que o valor i pertence ao conjunto. Assim, o bitvector v =0, 0, 1, 1, 0, 0, O,
0, 1, 1] é equivalente ao conjunto {2, 3, 8, 9} e possui cardinalidade igual a 4 (note que rank(9)
=3, rank(3) = 1). A forma de representacdo de conjuntos de naturais por meio de bitvectors
permite que sejam realizadas operagdes de unido, interse¢do e checar pertencimento, dentre
outras [1].

O Roaring Bitmap € uma estrutura que foi desenvolvida com objetivo de permitir a com-
pressdo de bitvectors, mantendo a possibilidade de realizar as operacdes supracitadas. Ressal-

tamos que ele é capaz de representar conjuntos de naturais até 232 — 1. Um Roaring Bitmap

10
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armazena seus valores em diversos containers, que sao subestruturas indexdveis pelos 16 bits
mais significativos de um natural em notacdo bindria. Isso se d4 por meio de um cabecalho.

Existem, em principio, dois tipos de container: o primeiro tipo contém um bitvector bruto,
que armazena 0’s e 1’s associados aos 16 bits menos significativos restantes de cada natural
pertencente ao subconjunto indexado, e um container que contém um array de inteiros de 16
bits, em que cada posicdo armazena os valores equivalentes aos 16 bits menos significativos
restantes de cada natural, uma vez que os 16 mais significativos estdo sendo utilizados para
indexar o container. Note que o primeiro tipo de container representa cada valor por meio de
0 ou 1, enquanto que o segundo armazena int/6’s.

Consequentemente, é possivel indexar até 2'° containers em cada Roaring Bitmap. Além
do mais, cada array container tem capacidade de armazenar 4096 int16’s. Semelhantemente,
cada container de bitvector bruto contém 2'° posicdes. Sendo assim, um bitset container é
ideal para casos em que a quantidade de 1’s é muito maior que a quantidade de 0’s, ou seja,
o bitvector possui alta densidade. Desse modo, o array container € utilizado para casos em
que hé baixa densidade local no intervalo coberto pelo container, ou em termos praticos, uma
quantidade menor ou igual a 4096 nimeros no container em questao.

A Figura 3.1 mostra uma representacdo da estrutura geral de um Roaring bitmap. Nesta fi-
gura, o container mais 2 esquerda possui uma densidade local abaixo de 6,25% (i.e. 4096/2'6)
e, portanto, estd na forma de array container. Note que o valor maximo possivel neste container
especifico é 65535 (ou seja, os 16 bits mais significativos sdo a string bindria 0000000000000000).
O segundo container mais a esquerda representa o conjunto de naturais cujos 16 bits mais sig-
nificativos s@o a string binaria 0000000000000001 e cujos 16 bits menos significativos repre-
sentam valores de 0 a 99. Ou seja, sdo representados valores no intervalo [2'°,216 4-100). O
terceiro container é do tipo bitset container, representando o conjunto de inteiros de 32 bits
cujos 16 bits mais significativos sdo a string binaria 0000000000000010. Note que ha mais que

4096 valores neste container. Em resumo, temos, sucessivamente, 1) a lista dos primeiros 1000
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Figura 3.1 Roaring Bitmap [!]

multiplos de 62, 2) todos os inteiros no intervalo [216,2164100) e 3) todos os ndmeros pares no

intervalo [2 x 216, 3 x 216)

3.2 Desenvolvimento

3.2.1 Analise de estruturas concorrentes

De acordo com [1], o Roaring Bitmap mostrou-se superior em tempo de execugdo em compa-
racdo com estruturas de dados sucintas em estado da arte como Concise e WAH para operacoes
de acesso, unido e intersecao, mas o desempenho para consultas do tipo rank nao foi explorado.

Com o objetivo de avaliar o desempenho do Roaring Bitmap em relagdo a estruturas es-
pecializadas nesta operacdo, como [ 16, 17], foram escolhidas duas abordagens: 1) a primeira,
cuja implementagdo é chamada RRR-vector, disponivel na biblioteca SDSL [7], que foi base-
ada nas propostas de Rasmus Pagh [15], Rajeev Raman, V. Raman and S. Srinivasa Rao [16]
e também Gonzalo Navarro e Eliana Providel [6][9], comprime o bitvector bruto e d4 suporte

a busca rank; 2) estrutura baseada na proposta de Vigna [17], que ndo comprime o bitvec-
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tor bruto e adiciona uma estrutura auxiliar com overhead de 6,25% de memoria [7], chamada
rank-support-v5 ou simplesmente V5. Esta baseia-se em uma abordagem ndo comprimida de
um bitvector e, de acordo com a literatura, possui desempenho em tempo de execugio superior
a primeira estrutura [17], mas sua desvantagem € no uso maior de memoria e, portanto, foi
escolhida para representar um desafio de desempenho de tempo a ser alcancado pelo Roaring
Bitmap modificado durante este trabalho.

Tanto o RRR-vector quanto o Roaring Bitmap sdo considerados estruturas de dados sucin-
tas, e suportam operacdes de rank e, consequentemente, possuem necessariamente uma abor-
dagem diferente de uma estrutura que utiliza um bitvector bruto, sem compressdo. Ambas as
estruturas em questao sofrem penalidade no desempenho em troca de uma melhor compressao,
quando comparadas com a utilizagdo de uma estrutura auxiliar sobre uma estrutura ndo com-
primida, como na proposta de Vigna [17]. Assim, quisemos analisar o efeito da compressao
no tempo de execugdo das buscas de rank.. Para tal, utilizando como parametros configuraveis
a densidade do bitvector bruto inicial, tamanho do bitvector e nimero de operacdes, com 0
objetivo de posicionar o Roaring Bitmap em relacdo as outras duas estruturas concorrentes e
analisar a eficiéncia deste na pratica.

Tanto o RRR-vector como o V5 foram executados utilizando a biblioteca SDSL[7].

3.2.2 Modificacoes aos Roaring Bitmaps

Como visto na introducdo deste capitulo, quando a densidade de 1’s no bitvector € menor ou
igual a 6,25% por container, o Roaring Bitmap armazena os 16 bits menos significativos do va-
lor a ser guardado em um array de inteiros, de forma que os 16 bits mais significativos restantes
ficam guardados no cabecgalho do container, uma vez que todos os valores dentro do contai-
ner em questdo possuem o mesmo indice e, consequentemente, sdo enderecados pelo mesmo
cabecalho. Além disso, o Roaring Bitmap salva a cardinalidade local dos containers. Quando

a densidade local ultrapassa 6,25% por container, € necessario utilizar um bitset container em
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vez de um array container, ou seja, um container que contém um bitvector bruto.

Ao gerar um Roaring Bitmap cuja densidade em todos os containers € maior que 6,25%,
teremos apenas bitset containers. Como a estrutura do bitset container é ndo comprimida e
realiza operacdes de rank de forma préxima a solucgdo trivial de contar bit a bit, podemos
concluir que nao hd vantagem em termos de compressao, por utilizar um vetor bruto, e nao
possui a vantagem em tempo de execugdo que se obtém com uma estrutura auxiliar, como visto
em [17], entdo é razodvel considerar que adicionar uma camada extra de complexidade pode
melhorar seu desempenho sem perda de qualidade no quesito compressao da estrutura. Por este
motivo, o bitset container recebeu foco neste trabalho como a primeira chave para melhorar o
desempenho do Roaring Bitmap para consultas rank, como veremos a seguir.

Em primeiro lugar, ressaltamos que apenas a versdo em C/C++ (chamada CRoaring [11])
foi explorada. Além disso, a primeira modificagdo ao Roaring Bitmap mantém a ideia do
projeto inicial, mas aproveita o fato que, para cardinalidades acima de 4096 por container, o
Roaring faz uso de bitvectors brutos, isto €, ndo comprimidos, além de ndo haver uma fungdo
que calcule o rank nestes bitsets de forma ndo-trivial. Na verdade, a solu¢do proposta em [!]
ndo é a mais "burra", pois utiliza 2'° operacdes de popcount sobre palavras de tamanho 64 bits
para calcular os ranks locais.

Todos os bitset containers foram modificados para, em vez de apontarem para um vetor
de palavras bindrias, passarem a armazenar um indice para uma posi¢do especifica em um
vetor da forma SDSL vector, que é um bitset bruto da biblioteca SDSL [7], de forma a tornar
possivel utilizar a estrutura auxiliar rank-support-v5. Os bitset containers foram concatenados
e separados em slots, e passaram a ser enderecados por um numero de bloco, com o objetivo
de tornar possivel realizar operacdes de rank locais em tempo constante, calculando o rank da
posicdo atual e subtraindo do rank da posicdo final do container precedente. Note que, esta
operacgdo € necessdria, pois ndo necessariamente todos os containers serdo de tipo bitset e logo

ndo serdo transformados no formato de bitvector SDSL [7].
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popcounting.
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Figura 3.2 Note que um tnico vetor SDSL ¢ utilizado para armazenar todos os bitvectors que perten-
ciam aos bitset containers. O rank local € calculado utilizando a estrutura rank-support-v5 gerada a

partir do vetor SDSL.
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Na versdo em [ 1] dos Roaring Bitmaps, cada bitset container € construido a partir de um
struct, caracteristico da linguagem C, que armazena a cardinalidade do container a partir de um
inteiro de 32 bits e, além disso, utiliza um ponteiro para um vetor de strings bindarias de 64 bits,
que € o bitvector bruto associado ao bitset container "atual".. Neste projeto, com o objetivo
de melhorar o desempenho da estrutura em questao para as operagdes de rank, foi adicionado
ao struct representativo de cada bitset container um int32 que serve como identificador para
cada bitset container, e 0s vetores brutos foram concatenados. Dessa forma, as strings bindrias
dos bitset containers foram armazenadas em um unico bitvector bruto da biblioteca SDSL, e
este foi dividido de forma indexada em blocos de tamanho 2'° bits, associados a cada bitset
container.

Em seguida, algumas funcdes foram criadas ou modificadas para otimizar o CRoaring.
Essas funcoes estdo detalhadas abaixo.

Criamos a fungdo roaring-bitmap-rank-start, que recebe um Roaring Bitmap e converte
os containers de tipo bitset para um bitvector bruto SDSL e, em seguida, cria uma estrutura
auxiliar com uso de memoria extra de 6,25% [7] sobre o vetor bruto recém criado. Isto é, se o
Roaring Bitmap inicial continha 2 bitset containers, a fung¢do cria um novo vetor que contém
a representacdo concatenada de ambos os bitsets containers, exclui a representacdo anterior, e,
em seguida, adiciona a estrutura auxiliar (rank-support-v5), que permite realizar operagdes de
rank em tempo constante [ | 7]. Na versao original em [|] dos Roaring Bitmaps, as operagdes de
rank em cada bitset container eram realizadas contando bits em um vetor de 2! bits, utilizando
219 popcounts sobre palavras de tamanho 64 bits.

As func¢des do CRoaring original alteradas para se adaptar a modificacdo que inclui um
vetor SDSL [7] estao citadas abaixo:

1) bitset-container-create: funcio chamada sempre que hd a necessidade de criar um novo
bitset container. Com a modificag¢do, além de criar um novo container, um identificador e o

rank cumulativo sdo adicionado ao bitset container para facilitar algumas operagdes, como por
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exemplo, o cdlculo do rank global até o bitset container em questao.

2) bitset-container-add: adiciona um nimero ao conjunto representado pelo bitset e retorna
true se o numero adicionado ndo estava presente. Esta fun¢do utiliza o bitvector bruto da
biblioteca SDSL [7].

3) bitset-container-set. esta fun¢do modifica o i-ésimo bit do bitset container dado como
entrada para 1. Esta funcdo utiliza o bitvector da biblioteca SDSL [7] e permite o acesso a cada
bitset container por meio de um identificador de bitset container.

4) bitset-container-rank: funcao que realiza o rank local de determinado bitset container.
Em vez de fazer uma contagem de bits, aproveita a estrutura auxiliar rank-support-v5 [7, 17].

Por fim, utilizando uma tdtica proposta por Munro em 1996 [14], uma funcdo de prepara-
¢do dos Roaring Bitmaps foi criada para, além de converter a estrutura para o novo formato
desejado, conforme explicado no inicio deste capitulo, também alterar a forma como as cardi-
nalidades sdo armazenadas dentro de cada container. Assim, em vez de salvar a cardinalidade
do array ou bitset locais, armazena a soma das cardinalidades anteriores, o que permite realizar

a consulta das somas de cardinalidades em cada container em tempo constante.



CAPITULO 4

Experimentos e Resultados

Neste capitulo, enunciamos o desempenho do Roaring Bitmap e das versdes modificadas neste
trabalho, as quais chamamos SVRS-Roaring e SVRS-Roaring2, para a operacao de rank, em trés
cendrios, variando-se a densidade: 1) Roaring Bitmap e SVRS-Roaring contendo um nimero
pequeno de containers (4 containers) .; 2) Roaring Bitmap e SVRS-Roaring contendo 128
containers. 3) Roaring Bitmap e SVRS-Roaring2 contendo 16384 containers. Ressaltamos que
0 SVRS-Roaring2 € uma versao incremental do SVRS-Roaring.

Inicialmente, realizamos 14 execugdes de trés programas escritos em C++, um para cada
uma das estruturas exploradas em [I, 16, 17], combinando sete densidades de bitsets para
duas quantidades de consulta, variando a densidade dos bitsets de 1% até 50% e estimamos
a capacidade de compressio de cada estrutura e o tempo necessario para executar de 2!8 a 223
operacdes de rank, em posicoes escolhidas de forma pseudoaleatoria.

O Roaring Bitmap mostrou-se inferior a V5 e RRR-vector tanto em memoria quanto em
tempo de execugdo ao realizar operacdes de rank para densidades acima de 6,25%, para os
casos em que o bitvector bruto de referéncia ultrapassa 2% bits, ou 1IMB. Quando o bitvector
bruto de referéncia abarcava 2'8 bits , o Roaring Bitmap apresentava melhor tempo de exe-
cucdo para densidades de bitvector abaixo de 6,25%, fator que correspondeu com o fato de
densidades acima de 6,25% necessitarem de bitset containers em lugar de array containers, o
que necessariamente implica o uso de operacdes de popcount. Além disso, salientamos que
o nimero de containers correspondente a um melhor desempenho dos Roaring Bitmaps pode
ser considerado pequeno para que a operagdo de soma de cardinalidades, passando por cada

container, pudesse interferir no resultado global do tempo de execugdo. Sendo assim, surge a

18
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seguinte hipdtese: o nimero de containers decorrente do tamanho do Roaring Bitmap impacta
na complexidade de tempo de execucao de ranks mais do que realizar célculos de ranks locais
em cada bitset container.

Em seguida, avaliamos bitvectors densos (i.e. cuja densidade ultrapassa 6,25%) e variamos
a magnitude da posicdo associada a uma operacio de rank (de 2'° até 239), tendo como objetivo
observar o efeito da complexidade de tempo das estruturas estudadas na pritica em funcgdo
do indice de entrada. Concluimos que € possivel tornar constante o tempo para realizar as
operacgdes de rank independentemente do nimero de containers no Roaring Bitmap, utilizando
uma técnica descrita em [ 14], armazenando valores de rank cumulativos em cada container em

lugar de armazenar a cardinalidade local de cada container.

4.1 Experimentos

Para este trabalho, limitamos nosso estudo ao caso em que os bitvectors possuem uma distri-
bui¢ao uniforme de 1’s, com o objetivo de tornar imparcial a anélise e evitar resultados incon-
sistentes ou aleatorios.

Criamos programas para realizar testes em C/C++, que criam estruturas de bitvectors e
realizam operacdes de rank. Para cada estrutura em [I, 17, 16], foi criado um programa que
a reproduza. Para isso, utilizamos a biblioteca SDSL [7], que d4 suporte a varias estruturas
associadas a bitvectors. Além desta, utilizamos o repositério oficial dos Roaring Bitmaps para
a linguagem C/C++, cuja versao é nomeada CRoaring [11].

Os bitvectors foram preenchidos de forma pseudoaleatéria com uma distribui¢do uniforme.
Ou seja, a probabilidade de que um valor esteja presente em cada posicao era sempre constante.
Desta forma, foi possivel gerar bitvectors com densidades uniformes variando de 1% até 50%.

Os programas criados utilizando func¢des da biblioteca SDSL [7] utilizam uma estrutura que

da suporte a operacdo rank por cima do bitvector bruto, enquanto que o Roaring Bitmap ja
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possui esta operacdo disponivel na propria classe. Uma vez que os bitmaps e as estruturas de
suporte estejam criados, sdo realizadas diversas operagdes de rank em um loop . Nos cendrios
iniciais, as operacdes foram programadas para serem realizadas em posi¢des previsiveis e com
espacamento inversamente proporcional ao nimero de operacdes desejado, de forma a cobrir
todo o vetor. Por exemplo, se o nimero de operagdes de rank for igual a 10 em um vetor de
tamanho 100, isto implica que seria realizada uma operacao a cada multiplo de 10 dentro do
vetor (neste caso, as posicoes 0, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80 e 90). Na prética, o numero de
operagdes de rank variou de 260 mil a 8 milhdes por teste, e o tempo de execucdo para executar
o conjunto de operagdes € saida nos programas de teste.

No entanto, para fins de analisar a influéncia dos bitset containers no calculo dos ranks
nos Roaring Bitmap para o caso em que o bitvector era de magnitude superior a capacidade
de armazenamento em memoria cache, um cendrio adicional foi configurado com bitvectors
de tamanho 128 MB, e alguns indices de busca foram selecionados com base em posi¢des
associadas aos containers, variando-se de 210 até 230

Todas as operagOes de rank executadas foram realizadas sequencialmente sem interrupgoes
de outras fun¢des no programa de teste e, assim, foi possivel medir o tempo total de execugdo
do conjunto de operagdes utilizando a funcdo clock() da biblioteca time.h. Além de medir o
tempo de execugdo das operacdes, as bibliotecas associadas a cada estrutura possibilitaram
medir o espaco de memoria utilizando fungdes que recebem um bitmap e retornam o tamanho
dele em bytes (ex. roaring-bitmap-portable-size-in-bytes, para o Roaring Bitmap), avaliando,
por exemplo, funcdes de alocacdo de memdria dindmica ou estatica.

Nos dois primeiros cendrios, avaliamos os desempenhos do CRoaring padrdao, RRR-vector e
rank-support-v5 para as operagdes de rank com densidades variando de 1% a 50%, para bitsets
de tamanho 2!8 a 223 bits e, em cada uma, variando o nimero de operacoes de 218 3223 No
terceiro cendrio, avaliamos também os desempenhos do CRoaring, RRR-vector e rank-support-

v5, com a diferenca que a densidade foi fixada para 50%, que representa o pior caso geral em
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termos de desempenho para estruturas com suporte a ranks, conforme as observagdes dos dois
cendrios anteriores. No terceiro cendrio, o numero de operagdes escolhido também foi de 8
milhdes, com o objetivo de tornar os resultados equipardveis aos dois primeiros.

Os experimentos foram executados em um computador com sistema operacional Bodhi
Linux, com arquitetura x86-64, processador AMD E2-7110, placa de vidleo AMD Radeon R2,
com cache L1 de 256 KB, L2 de 2 MB, 4 GB de RAM. Os programas foram criados em
C/C++ utilizando o compilador GNU GCC, utilizando as configuracdes padrao do compilador

em todos 0s cenarios e testes.

4.2 Resultados Comparativos com os Roaring Bitmaps originais

A Figura 4.1 mostra o resultado do experimento que avaliou a capacidade de compressdo dos
Roaring Bitmaps, RRR-vector e rank-support-v5, considerando um bitvector bruto inicial de
IMB (2% bits).

Observamos que o Roaring Bitmap possui uma taxa de crescimento do uso de memdria
maior que a estrutura RRR-vector para densidades até 6,25% e se estabiliza para densidades
maiores, porque a partir de 6,25%, todos os bitvectors possuem a mesma quantidade de bits
(i.e. temos um vetor de tamanho constante), enquanto que para menores densidades, temos um
array de inteiros de tamanho varidvel, de acordo com a especificacdo em [!]. , enquanto que o
rank-support-v5 € ndo comprimido e, portanto, utiliza uma quantidade constante de memoria
independentemente do bitvector. Assim, era razoavel que o Roaring Bitmap fosse capaz de
justificar esta compressao inferior com um desempenho superior em tempo de execucao com-
parativamente ao RRR-vector. Mas como mostra a Figura 4.2, o Roaring Bitmap mostrou-se
também inferior ao RRR-vector e rank-support-v5 em tempo de execucdo para ranks.

Ao analisar o cddigo da fun¢do de rank do Roaring Bitmap, pudemos notar que ha dois

problemas principais que tornam o cédlculo do rank ineficiente: 1. O algoritmo soma uma a
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Densidade vs Espaco de memaria
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Figura 4.1 Experimento 1.1, capacidade de compressdo das diferentes estruturas, considerando um
bitvector bruto inicial de 1MB (2% bits).

uma as cardinalidades de cada container precedente aquele que contém a posi¢cao desejada, ou
seja, o container que possui a posicdo da qual se deseja calcular o rank; 2. O algoritmo, por
fim, calcula o rank local do container da posicao desejada fazendo uma busca bindria no caso
de um array container ou somando todos os bits 1 no caso de um bitset container. E este tltimo
caso € a forma mais simples e natural de calcular rank, mas € ineficiente quando comparado as
propostas discutidas em [16] e [17] .

Entdo, com base nas informacdes supracitadas, podemos inferir que para um experimento
em que o nimero de containers € minimo e todos os containers sdo do tipo array teremos o
melhor cendrio de desempenho do Roaring Bitmap original, enquanto que o cendrio se des-
favorece a medida em que aumentamos o nimero de containers e aumentamos a densidade,
comparativamente as duas propostas concorrentes.

A Figura 4.3 mostra um novo experimento, com o objetivo de verificar a redu¢ao do impacto
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Densidade vs Tempo de execucao (Bitvector de 1MB
e 8,4 milhdes de operacdes de rank)
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Figura 4.2 Experimento 1.2, o Roaring Bitmap mostrou-se inicialmente inferior ao RRR-vector e rank-
support-v5 em tempo de execugdo.

do niimero de containers, em que bitvectors foram criados de forma que cada Roaring Bitmap
possua apenas 4 bitset containers. Podemos ver que, de fato, o Roaring Bitmap apresenta
um desempenho melhor em tempo de execucdo que o RRR-vector para densidades pequenas,
considerando que todos os containers sdo do tipo array. Podemos observar também que quando
a densidade aumenta além de 6,25% e todos os containers passam a ser do tipo bitset container,
o resultado é menos eficiente, o que € consistente com a mudanca para um algoritmo que calcula
o rank utilizando popcounting.

A partir desses resultados, alguns problemas a serem tratados tornaram-se proeminentes, a
saber, o algoritmo que calcula ranks locais nos bitset containers e a fun¢do que soma cardi-
nalidades de cada container. Os proximos experimentos tentaram verificar se a modificagdo
na fungao bitset-container-rank, que por padrao realiza popcounting para calcular ranks locais,

traria resultado satisfatorio, com o objetivo de ultrapassar o desempenho do RRR-vector para
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Densidade vs Tempo de execucao (32 KB e 262 mil
operacgoes de rank)
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Figura 4.3 Experimento 2. O Roaring Bitmap tem resultado superior em tempo de execugdo ao RRR-
Vector e competitivo com rank-support-v5 para densidades baixas.

densidades acima de 6,25%.

4.3 Resultados com CRoaring modificado (SVRS-Roaring)

A Figura 4.4 mostra o resultado de um experimento idéntico ao da Figura 4.3, mas com o
CRoaring modificado em lugar do Roaring Bitmap original. Apds a otimizacao do rank dentro
de um bitset container, este experimento mostrou que nossa estrutura foi capaz de realizar as
mesmas operagdes de forma 23 vezes mais eficiente dentro do cendrio explorado, uma vez
que em vez de realizar popcounting no bitset container, a operacdo utilizou a funcdo rank do
rank-support-v5 aplicada ao bitset container local. Vale ressaltar que neste cendrio, 0 nimero
total de bitset containers € no maximo 4, com o objetivo de minimizar o efeito do nimero de

containers sobre o desempenho dos Roaring Bitmaps, o que serd analisado em seguida.
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Densidade vs Tempo de execucao (32 KB e 262 mil
operacoes de rank)
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Figura 4.4 Experimento 3. Resultado do mesmo experimento da Figura 4.3, mas com o CRoaring
modificado.

Para analisar a limitacao do Roaring Bitmap de que a operacao de rank se torna mais inefi-
ciente a medida que o ndmero de containers cresce, a Figura 4.5 mostra mais um experimento,
desta vez com um bitvector inicial de tamanho 32 vezes maior que o do experimento anterior,
com 128 containers.

Como podemos observar, a influéncia do nimero de containers fez com que o tempo to-
tal dos ranks aumentassem a ponto de o que antes estava 23 vezes mais rapido que a versao
original do Roaring Bitmaps passasse a ser apenas 4 vezes mais eficiente.

Em seguida, um novo experimento foi realizado com o Roaring Bitmap para entender a
variacdo no tempo de execucdo dos ranks da estrutura a medida que o indice cresce, pois,
a cada busca em cada posi¢do, é necessdrio realizar a soma de todas as cardinalidades dos
containers anteriores. Assim, a Figura 4.6 mostra a variacdo do tempo de execu¢do do rank de

uma unica posi¢ao a medida que este valor aumenta em diferentes testes, variando-se o valor
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Densidade vs Tempo de execucao (Bitvector de 1MB
e 8,4 milhdes de operacdes de rank)
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Figura 4.5 Experimento 4. Experimento com um bitvector inicial de tamanho 32 vezes maior que o
experimento anterior (128 bitset containers)

do indice de 2!6 até 23,

Com base no resultado observado na Figura 4.6, outra modificacdo foi feita na estrutura do
Roaring Bitmap, para armazenar o valor cumulativo dos ranks até o container atual, aborda-
gem proposta por Munro em [14]. Dessa forma, as Figuras 4.7 e 4.8 mostram o resultado da
modificacdo ao Roaring Bitmap que permitiu que as operagdes de obter a soma dos ranks dos
containers anteriores pudesse ser realizada em tempo constante. Note que o tempo de execugao
para cdlculo dos ranks cresce em funcio do valor do indice, o que € explicado pelas somas das
cardinalidades em um nimero crescente de containers, mas com a modificagao, estes valores
se tornaram constantes. As Figuras 4.7 e 4.8 se referem ao mesmo resultado em diferentes
escalas.

A Figura 4.9 mostra um experimento comparativo do tempo de execugado entre as estruturas

competitivas analisadas e a tltima versao modificada dos Roaring Bitmap, a qual chamamos
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Tempo de execucao de 8,4 milhoes de buscas rank para
diferentes indices
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Figura 4.6 O tempo necessario para calcular os ranks varia de 1,8 segundos até 1,12 horas para o
mesmo nimero de consultas.

SVRS-Roaring?2. Dessa vez, o indice dos ranks foi testado individualmente em 8 posicdes dis-
tintas executando a busca para cada posi¢do, com o objetivo de estudar a variagao dos resultados
de cada estrutura para indices crescentes. . E a Figura 4.10 inclui o resultado do Roaring Bit-
map original para o experimento em questao e mostra os mesmos resultados da figura anterior
em uma escala diferente (porque a ineficiéncia do Roaring original estava tornando os outros
resultados no gréfico dificeis de observar).

Por fim, a Figura 4.11 mostra um comparativo do uso de memoria de cada uma das es-
truturas analisadas. Frise-se que SVRS-Roaring utiliza praticamente a mesma quantidade de

memoria que o Roaring Bitmap original em todos os cendrios.
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Tempo de execucao de 8,4 milhoes de buscas rank para
diferentes indices
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Figura 4.7 Este grafico mostra que o tempo de execucdo passou a ser constante, independentemente da
posicao do indice do rank no Roaring Bitmap
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Tempo de execucao de 8,4 milhoes de buscas rank para
diferentes indices

== SWRS-Roaring == SWRS-Roaring2

a0
=
=]
=
E 60
[y ]
[=k}
)
=]
FLAT))
o
[<E}
o
(=K}
s 20
=
£
&
. =

2716 218 2520 2122 224
Indice da busca rank
Figura 4.8 Compare a escala de tempo relativamente a Figura 4.7. Aqui a variagdo ¢ de alguns se-

gundos e podemos observar que, para posi¢des abaixo de 2'®, o nimero de containers nio influencia
negativamente no tempo de execugao.
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Tempo de execucao de 8,4 milhées de buscas rank para
diferentes indices
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Figura 4.9 Comparativo do tempo de execucdo final entre as estruturas competitivas elencadas no inicio

do capitulo (RRR-vector e Rank-support-v5) com o SVRS-Roaring2. Note que apenas o RRR-vector
mostrou desempenho varidvel de acordo com a posicao do valor do rank calculado.
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Tempo de execucao de 8,4 milhdes de buscas rank para
diferentes indices
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Figura 4.10 Mesmo resultado da figura anteior, mas adicionamos o tempo de execucdo do Roaring

original em comparacéo ao SVRS-Roaring2. Note que foi necessario modificar a escala do gréfico para
que o resultado do Roaring Bitmap original ndo tornasse os outros valores invisiveis.
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Uso de memédria para bit vector original de 128 MB
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Figura 4.11 Comparativo do uso de memoria entre a versdo final modificada do Roaring Bitmap em
comparacio com as estruturas ja existentes antes deste trabalho. Comparando com as figuras anteriores,
note que o novo Roaring Bitmap é capaz de realizar ranks em tempo constante com praticamente o
mesmo uso de memoria da estrutura original



CAPITULO 5

Conclusoes

Em primeiro plano, o Roaring Bitmap se mostrou inferior as estruturas RRR-Vector e V5 tanto
em memoria quanto em tempo de execugdo para densidades acima de 6,25% em consultas
rank quando o bitvector inicial era relativamente grande (a partir de IMB em diante). Para o
caso em que o bitvector inicial era de tamanho 2'® bits (32 KB), o Roaring Bitmap se mostrou
superior as estruturas mencionadas em tempo de execugdo para densidades de bitvector abaixo
de 6,25% apenas, fato que se relaciona ao nimero de containers ser pequeno (ex. 4 containers).

Dessa forma, utilizar a estrutura V5, baseada na proposta de S. Vigna [ 7], juntamente com
os bitset containers dos Roaring Bitmaps melhorou a obtencao do rank local de cada container
e a adaptacdo se mostrou eficaz para casos em que o nimero de containers ndo influenciava
negativamente no cdlculo do rank, ou seja, como no caso de 128 containers, fato que se explica
pelo fato do algoritmo original que calcula o rank ser dividido em duas partes: 1) calcular o rank
local do container utilizando busca bindria para baixas densidades (em um array container e
popcounting para altas densidades, em um vetor de palavras bindrias de 64 bits. 2) somar
todas as cardinalidades de todos os containers anteriores ao atual. Esta segunda etapa se torna
um gargalo no tempo de execucdo a medida que o numero de containers cresce. Dessarte, a
segunda modificacdo, que possibilita o armazenamento da soma cumulativa de cardinalidades
por container se mostrou capaz de eliminar este problema, e foi possivel obter o rank global

em tempo constante (figuras 4.7 e 4.8).

Nesse contexto, ressalte-se que a utilizagdo da proposta de Munro [ | 4] nos Roaring Bitmaps

requer que as consultas rank sejam realizadas quando ndo ha mais necessidade de realizar

33
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atualizacodes (updates) no Bitmap. Pois cada novo update invalida a soma de cardinalidades
por container e torna necessdrio o recalculo destes valores em todos os de containers para cada
atualizacdo (com possivelmente dezenas de milhares operacdes), o que inviabilizaria o uso da
nova func¢do criada, que prepara o Bitmap para as operagdes de rank.

Frise-se também que as estruturas obtidas com as modificagdes ocupam virtualmente a
mesma quantidade de memoria (6,25% de memdria extra), como pode ser visto na figura 4.11,
que os Roaring Bitmaps originais, enquanto que o desempenho melhorou de uma funcao linear
para uma funcdo constante, e uma melhora em calcular os ranks locais.

Destaque-se que o cendrio de bitvectors com baixa densidade ndo foi explorado em pro-
fundidade neste trabalho, como foi o caso de [ ! 1], pelo fato de que, no cendrio em questdo, os
containers sao do tipo array, cuja qualidade de compressao € superior as estruturas concorren-
tes utilizadas para comparagdo (V5 e RRR-vector). Mas, com base nos resultados envolvendo
numero elevado de array containers, € de se concluir que o algoritmo possui uma limitacao em
tempo de execucdo, que pode ser eliminada utilizando a técnica proposta por Munro [14] de
acumular valores de rank espacadamente ao longo do bitvector.

Uma perspectiva de trabalho futuro inclui a possibilidade de explorar a operacdo de select,
que é comumente encontrada na literatura envolvendo operagdes de rank, por serem ambas
operacgdes requeridas no contexto de estruturas de dados sucintas. Outra possibilidade € a de
melhorar a forma como os novos Roaring Bitmaps sdo preparados para realizar operacdes de
rank, de forma a permitir multiplas atualizacdes (i.e. operacdes de update) entre buscas rank,

o que nao foi obtido neste trabalho.
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