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Resumo

Os acessos aos indices dos bancos de dados, as tabelas de simbolos dos compiladores, aos
comandos dos sistemas operacionais, as portas dos dispositivos de roteamento, aos registros
de telecomunicagoes, aos caches dos processadores, entre outros, estao inseridos em areas de
pesquisas da Ciéncia da Computagdo com um ponto em comum - algoritmo de busca. Estas
aplicagoes podem manipular grandes conjuntos de elementos onde o custo de procurar uma
chave pode ser elevado. Assim, ha a necessidade de desenvolvimento de algoritmos que
além da eficicia foquem - também - em eficiéncia, tanto no tempo de processamento como
no uso dos recursos do sistema. Esta dissertacao tem como objetivo propor um algoritmo
de busca sequencial intitulado Busca Sequencial de Colisoes Lineares (BSCL), baseado na
distribuicao probabilistica de Poisson, para grandes matrizes de dados estaticos onde as
colunas de chaves sdo nimeros ordenados e uniformemente distribuidos. Como resultado,
¢é apresentada uma comparacao da BSCL com um algoritmo ja consagrado e em uso em
varias rotinas computacionais - Tabela Hash Perfeito. A validacao experimental foca em
trés métricas - tempo de processamento, niimero de iteracoes e recursos de memoria. A
dissertagao conclui que a BSCL é superior ao Hash Perfeito em tempo de computacao e
recursos de memoria. Sua principal contribuicdo é demonstrar que rotinas mais simples

podem comportar resultados computacionais mais expressivos.

Palavras-chaves: Colisoes lineares. Distribuicao probabilistica de Poisson. Busca binaria.

Busca sequencial. Tabelas hash. Algoritmo de busca.



Abstract

Access to database indexes, compiler symbol tables, operating system commands, routing
device ports, telecommunication registers, processor caches, among others, are inserted
into areas of Computer Science research with a common point - search algorithm. These
applications can handle large sets of elements where the cost of searching for a key can be
high. Thus, there is a need to develop algorithms that, in addition to efficiency, focus on
efficiency, both in processing time and in the use of system resources. This dissertation
aims to propose a sequential search algorithm called Linear Collision Sequential Search
(BSCL), based on the probabilistic distribution of Poisson, for large static data arrays
where key columns are ordered and evenly distributed numbers. As a result, we present
a comparison of the BSCL with an algorithm already consecrated and in use in several
computational routines - Perfect Hash Table. The Experimental validation focuses on three
metrics - processing time, number of iterations, and memory resources. The dissertation
concludes that BSCL is superior to the Perfect Hash in computation time and memory
resources. Its main contribution is to demonstrate that simpler routines can have more

expressive computational results.

Keywords: Linear collisions. Poisson distribution. Binary search. Sequential search. Hash

table. Search algorithm.
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Introducao

Os acessos aos indices dos bancos de dados, as tabelas de simbolos dos compiladores,
aos comandos dos sistemas operacionais, as portas dos dispositivos de roteamento, aos
registros de telecomunicagoes, aos caches dos processadores, entre outros, estao inseridos
em areas de pesquisas da Ciéncia da Computacdo com um ponto em comum - algoritmo

de busca.

As aplicacoes, anteriormente mencionadas, podem manipular grandes conjuntos de
elementos. Nisto, o custo de procurar uma chave pode ser elevado. Assim, ha a necessidade
de algoritmos que além da eficiacia foquem - também - em eficiéncia, tanto no tempo de
processamento como no uso dos recursos do sistema (HOROWITZ; SAHNI, 1978).

Na literatura, hé varios trabalhos voltados a eficiéncia em algoritmos de busca
desenvolvidos ao longo dos anos. Como referéncia inicial, existe o trabalho de Fredman,
Komlés e Szemerédi (1984) que apresentou uma estrutura - segundo os autores, facil de
ser implementada - em que uma tabela esparsa de hash para o acesso aos indices dos
bancos de dados, de ordem O(1), pode ser construida usando uma técnica chamada de
arquivamento linear. Conforme os autores, trata-se de uma indexacao ao acesso a tabelas
secundarias - com menor consumo de memoria - usando func¢odes de hash. Na conclusao,

argumentam que os resultados de busca sao superiores as técnicas tradicionais.

Em prosseguimento, existem trabalhos que focam na otimizacao do tempo de
acesso aos dados - pelos algoritmos de busca - através de mudancas nas arquiteturas de
hardware. Neste contexto, destaca-se o trabalho de Baer e Chen (1991) que propuseram
um processador com uma rotina para prever o fluxo de instrucgoes através de contadores.
Quando os contadores encontram instrugoes de carga/armazenamento, preveem que os
enderecgos dos blocos sejam pré-carregados de imediato em cache - no tempo ocioso do

processador - ganhando tempo de processamento quando dos carregamentos e buscas.

Envolvendo, também, cache, Wilton e Jouppi (1996) propuseram abordagens
diferentes nas rotinas de acesso aos dados. Os autores acrescentaram novos parametros
nas equagoes ja tratadas por Wada, Rajan e Przybylski (1992). Concluem que este novo
algoritmo de busca é mais eficiente, uma vez que sao introduzidas variaveis importantes
como o cache tag e o comparador set-associative memories nas rotinas - as quais nao

foram levadas em conta no modelo apresentado inicialmente.

Geem, Kim e Loganathan (2001) estudaram novas possibilidades para os algoritmos
de busca. Os autores classificaram-nas como algoritmos heuristicos, baseadas em analogias
com fendmenos naturais ou artificiais. Nas suas propostas, as novas rotinas imitariam -

como exemplo - a improvisacao de instrumentistas na harmonia, quando completando
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uma melodia. Os autores chamaram estes novos algoritmos de Harmony Search.

No tocante as telecomunicagoes, em estudos mais recentes, Wang (2017) direcionou
o seu trabalho a uma arquitetura de roteamento inteligente. O modelo apresentado inclui
algoritmos de busca voltados a uma autopercepcao dos usuérios - Qualidade de Servigo
(QoS). Os algoritmos incluem rotinas que analisam varidveis como: energia, balanceamento
de carga, otimizacao, decisdo, aprendizado de maquina e principalmente o QoS. O autor
validou a sua abordagem tedrica verificando, experimentalmente, que em simulag¢oes

computacionais os resultados vém ao encontro da conclusao no seu trabalho.

Dentre os trabalhos estudados ao longo do desenvolvimento da dissertacao, observou-
se que nos processos computacionais existe uma curva de custo versus beneficio quando se
desenvolve uma nova rotina, ou mesmo uma mudanca de hardware visando um determinado
fim de otimizacao. Muitas vezes, ganha-se em eficiéncia no tempo ao custo de muito recurso.
Neste contexto, deve-se analisar se o resultado obtido - pelo custo - é vantajoso. Sobre
este prisma, a rotina que possui maior chance de estar em um ponto 6timo desta curva é a
mais simples, pois sua execugao ¢é - geralmente - a que menos consome recursos do sistema

(KNUTH, 1998).

Existe um algoritmo de busca que se destaca pelo uso em muitas areas da Ciéncia
da Computacao, o algoritmo baseado em tabelas hash. E neste algoritmo, existe uma
particularidade que é a tabela de hash perfeito. O algoritmo hash perfeito é muito eficiente
nas buscas em ntimero de iteragoes' - O(1) em qualquer caso (CORMEN et al., 2009);
superior a busca binéria que e de ordem O(logn) no pior caso. Mas, existe um custo para
esta eficiéncia - os recursos de memoria. Em se tratando do uso de memorias, o hash
perfeito estd na ordem O(n) (CORMEN et al., 2009); inferior & busca binaria que é de
ordem O(1).

Baseados em caracteristicas antagonicas, como as elencadas no paragrafo anterior,
os pesquisadores almejam o desenvolvimentos de rotinas que primam pelas melhores
caracteristicas dos algoritmos; uma otimizagao baseada no custo versus beneficio visando

a eficiéncia. Esta é a linha de pesquisa neste trabalho.

Esta dissertacao tem como objetivo propor um algoritmo de busca, baseado na
distribuicao probabilistica de Poisson, para grandes matrizes de dados estaticos onde as
colunas de chaves, que referenciam os dados, sdo nimeros ordenados e uniformemente
distribuidos. O algoritmo proposto, doravante intitulado Busca Sequencial de Colisoes
Lineares (BSCL), prima pela simplicidade, visando a alta eficiéncia de processamento com

baixos recursos do sistema.

A premissa que ensejou as hipdteses para este trabalho de dissertacao baseou-se

numa andlise da equagao probabilistica de Poisson. De (ROSS, 2009) obtém-se a equagao

1 Doravante, serd adotado o termo iteracdo como sendo o nimero de vezes que os algoritmos terdio que

acessar & base de dados para ratificar a existéncia, ou ndo, da chave que procura (repetigdo).
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de Poisson, com as devidas explicacoes.
e A"

z!

p(x; A) = (1)

O parametro A\, A > 0, é a taxa de ocorréncia por unidade medida, como defini¢ao
(A =ra). Onde: a é a probabilidade do evento ocorrer uma vez, p(x) a probabilidade do
evento ocorrer x vezes em 1 tentativas e e é a constante de Fuler. Se (A = 1) na equagao,
nota-se que a probabilidade de um evento ocorrer x vezes é inversamente proporcional a

x! , um amortecimento elevado para valores altos de z.

Baseada nesta premissa, foi criada a hipdtese de pesquisa: se o niimero de colisoes
geradas por uma equacao de predicao de 1° grau - regida pela distribui¢ao probabilistica
de Poisson - for muito baixo para altos valores de x, pode uma busca sequencial - baseada
na faixa onde houve a colisao - ser mais eficiente no processamento e nos recursos de

memoria do que uma tabela hash perfeito?

Como resultado de pesquisa, serd demonstrado que um algoritmo usando uma
busca sequencial, nas condi¢oes acima elencadas, é mais eficiente do que o hash perfeito
em recursos de memoria e tempo de processamento. Como contribuicao, ratifica-se que
rotinas mais simples - porém nao simplérias - podem comportar resultados computacionais

mais expressivos do que as mais complexas.

A dissertacao estd estruturada da seguinte formas:

o Cap. 1 - Revisao da Literatura - aborda-se o funcionamento de algumas rotinas
de busca que sao variantes das tabelas hash e busca binaria. Esta revisao possibilitou

delimitar métricas para a Validacao Experimental.

o Cap. 2 - Algoritmo BSCL - onde sao apresentados os fundamentos operacionais do
algoritmo, exemplos e seus pseudocodigos. Bem como, a fundamentagdo matematica

que levou a escolha da busca sequencial como motor de busca para o algoritmo.

o Cap. 3 - Validacao Experimental - abordam-se o ambiente de desenvolvimento
das rotinas computacionais, as bases de dados que foram usadas, a metodologia,

resultados, as provas matemaéticas obtidas e validadas pelos experimentos.

o Cap. 4 - Aplicacao da BSCL - trata de uma aplicacao pratica para a BSCL no

contexto da andlise de qualidade dos servigos de telecomunicacoes.

o Conclusao - conclui-se que os objetivos propostos foram atingidos. Também, é feita

uma abordagem que pode ensejar trabalhos futuros relacionados ao tema.

o Apéndice - onde sao apresentadas deducoes de formulas, especificas, que subsidiaram
as comprovagoes matematicas quanto ao uso dos recursos de memoria e o niimero de

iteragoes pelo algoritmo de referéncia (hash perfeito) e o proposto (BSCL).
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1 Revisao da Literatura

Neste capitulo, na secao 1.1 e secao 1.2, respectivamente, é feita uma revisao da
literatura quanto as rotinas de busca binaria e tabelas hash, bem como suas nuances.
Ressalta-se que a revisao da literatura nao embarca todas as propostas existentes nas

pesquisas sobre o tema.

Dado um conjunto de n elementos, sendo que cada um é identificado por uma chave,
o objetivo de uma rotina de busca ¢é localizar, no conjunto, o elemento que corresponde a

uma determinada chave.

Rotinas de busca sao tarefas comuns e bastante estudadas pela Ciéncia da Compu-
tagao. Varios métodos e estruturas podem ser empregados para a otimizacao da busca,

sendo que cada um tem suas vantagens e desvantagens, como se vera.

1.1 Busca Binaria

Sob uma retrospectiva histérica, uma das primeiras publicacoes sobre rotinas
de busca binaria - com o objetivo de abordar a possibilidade de utilizacao pratica em
computadores da época - foi feita por Derrick Henry Lehmer no “Teaching combinatorial
tricks to a computer” (LEHMER, 1960).

Em vetores de dados ordenados, a busca binaria é um meio eficaz de se chegar
a informacao pretendida. Esta rotina computacional, na sua complexidade, é da ordem
O(logn), no pior caso (KNUTH, 1998). Consiste em dividir a base ordenada ao meio,
procurar o elemento no ponto de divisao e caso nao tenha conseguido encontra-lo é
descartada a metade dos dados que se tem a certeza de nao conter o elemento que se
procura, e assim sucessivamente no restante da base até encontrar - ou nao - o elemento

chave. O fim da rotina é o término dos elementos da base, ou o encontro da chave.

A busca binaria, pura, nao leva em consideracao a distribuicdo dos elementos
dentro da lista. Isto implica dizer que a rotina nao aproveita das caracteristicas das chaves
existentes nos vetores. Consequentemente, abre mao advinda desta caracteristica para
efeito de eficiéncia. As rotinas de busca por fungoes de regressao levam em consideracao a
caracteristica dos dados de forma a usar a predicao como meio de obter melhor aproximagcao
inicial de posicionamento das chaves (TORGO, 1997).

Na busca binaria - por légica - é facil encontrar chaves pertencentes a uma de-
terminada faixa. Achar os elementos de uma faixa corresponde a achar o primeiro e o
ultimo elementos da faixa. Os que estao entre estes valores - na base - pertencem a faixa

procurada.
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Existe uma caracteristica positiva na rotina quanto ao uso de maquina: recurso de
meméria na ordem O(1). Isto significa que o espago tomado pelo algoritmo é o mesmo
para qualquer niimero de elementos no vetor ordenado (FLORES; MADPIS, 1971).

Existem variagoes no algoritmo de busca binaria. Entre elas, destacam-se:

e Binary search tree: é uma estrutura de dados, em formato de arvore, em que
cada nd tem até 2 ramificagoes. O objetivo deste algoritmo, apds a estruturacao
dos dados, é permitir uma busca binaria ao longo dos nés. O algoritmo inicia pelo
no raiz, sendo que: se a arvore esta vazia, a chave procurada nao existe na base.
Por outro lado, se o valor é igual ao que esta na raiz, a busca foi bem sucedida.
Se o valor é menor do que o da raiz, a busca prossegue pelo n6 a esquerda; e no
inverso, pelo o da direita. Esta rotina prossegue até o valor ser encontrado num né
ou ser encontrado um né vazio (NULL) - a chave nao estd na arvore. Este algoritmo,

quando a arvore estiver balanceada, possui uma complexidade O(logn) no pior caso

(SEDGEWICK; WAYNE, 2011).

« Interpolation search ':é um algoritmo que ao invés de usar o ponto médio para
procurar a chave, num vetor numérico ordenado, calcula a posicdo provavel da chave
levando em consideragao uma equacao linear - referenciada ao indice - que passa pelo
primeiro e tltimo elemento do vetor. A rotina consulta a equagao e obtém a predigao
do indice da chave. Ele s6 funciona com alto desempenho se os elementos do vetor
tiverem uma distribui¢ao uniforme, caso contrario tem-se um desempenho inferior
a busca bindria pura. Este algoritmo pode chegar - no pior caso - a O(loglogn) se
os dados crescem linearmente, ou a O(n) se exponencialmente. Na pratica, a busca
binaria por interpolacdo é mais lenta do que a busca bindria pura para pequenos
vetores, uma vez que a interpolac¢ao requer computagao extra (PERL; ITAI; AVNI,
1978).

o Ezxponential search: ¢ um algoritmo constituido de 2 estagios. O primeiro tem a
finalidade de encontrar uma faixa de indices ;, j > 1 —— no vetor ordenado ——
em que a chave possa estar. O segundo consiste em fazer uma busca binaria pura,
dentro desta faixa, a procura da chave. O termo exponencial se deve ao fato de, no
primeiro estdgio, o crescimento da faixa 3; ser exponencial de base 2. A rotina inicia
o processo analisando se o valor da chave estd contida na faixa 8, = (2971,27), j = 1.
Caso negativo, averigua se a chave estd contida na faixa By = (2971 +1,27), j = 2.
Caso ainda nao seja encontrada incrementa-se na préxima faixa 83 = (2771 + 1,27),
7 = 3, e assim sucessivamente. Nao encontrada a faixa, o algoritmo retorna a negativa

de procura. Caso encontrada a faixa ; em que pode ser encontrada a chave, passa-se

L Como se vera ao longo da dissertacdo, este algoritmo foi usado como referéncia na construcdo das

rotinas - da BSCL - que calculam as colisoes lineares na procura das chaves.
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para o segundo estagio - a busca bindria pura nesta faixa. Este algoritmo trabalha
na ordem O(logi), onde i é o indice onde a chave deve ser encontrada no vetor
ordenado. Se i = n, o pior caso, o algoritmo é de ordem O(logn). Este algoritmo é
indicado para vetores com grande nimero de elementos (BENTLEY; YAO, 1976) e
(MOFFAT; TURPIN, 2002).

o Fibonacci search: o procedimento deste algoritmo, em relagao a busca binaria
pura, consiste em dividir a faixa baseando em intervalos proporcionais a sequencia
dos ntmeros de Fibonacci. O grande diferencial estd na otimizacdo do tempo de
processamento, uma vez que a rotina do algoritmo trabalha com somas e subtragoes,
ao invés de divisdes - como na busca binaria pura (HASSIN, 1981). Segundo o Autor,
a Fibonacci search tem a caracteristica de examinar os elemento em menor dispersao
na base ordenada. Consequentemente, melhor aproveitamento quanto ao cache -
nos processadores - na leitura dos dados em meméria. Segundo (HASSIN, 1981),
o algoritmo tem um grande aproveitamento na alocagao dos dados em cache, mas

continua com uma complexidade O(logn) no pior caso.

e Fractional cascading: o algoritmo tem a funcao de acelerar uma busca binaria,
para a mesma chave, em vetores distintos - porém inter-relacionados. Seja a condigao
de ¢ vetores de nimeros inteiros, distintos e ordenados, de n elementos cada um. Se é
necessario achar uma chave v, em todos os vetores - numa busca binaria tradicional -
sdo necessarias ¢ - logs(n) iteragoes no pior caso. Existindo uma matriz de indices que
relaciona cada elemento de um vetor com os mesmos elementos nos outros vetores,
para a procura da chave k basta ser feita num dos vetores - ao custo de O(logn) - e
ap6s, numa consulta a matriz de indices, achar a mesma chave nos outros vetores ao
custo de O(1). Segundo (CHAZELLE; GUIBAS, 1986) e (CHAZELLE; LIU, 2001)
este procedimento propicia diminui¢do no tempo de processamento. Porém, existe
um custo de memoéria na ordem de O(n) para a sua operagao. Mas, no pior caso, o

algoritmo ainda continua sendo de ordem O(logn).

Diante o abordado nesta sec¢ao, nota-se que a busca binaria - incluindo algumas
das suas variantes - tende a ser de ordem O(logn) no pior caso. Disto, desenvolveram-
se algoritmos de forma a diminuir esta ordem no intuito de obter melhor eficiéncia

computacional, sao as rotinas apresentadas na secao 1.2.
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1.2 Tabelas Hash

Uma tabela hash é uma estrutura de dados eficiente para implementar dicionarios.
Em muitas aplicacoes, como exemplo um compilador para uma linguagem de computador,
procura-se somente uma determinada chave para uma determinada acao como insert ou
delete. Nestes casos, as tabelas hash funcionam muito bem (CORMEN et al., 2009).

Knuth (1998) explica sucintamente o que é hashing quando o descreve como sendo
um célculo aritmético sobre um valor K, tendo como base uma fung¢ao f(K) que é a

localizacao de K, e os seus dados associados, em uma tabela.

Tanto Cormen et al. (2009) quanto Knuth (1998) descrevem as tabelas hash como
muito eficientes em se tratando de algoritmo de busca, estando a busca na ordem de O(1)
- no caso médio - quando a fungao f(K) é bem escolhida. Os autores colocam que um dos
problemas das tabelas hash, quando nao em enderecamento direto, é a colisao - quando

valores diferentes de K geram o mesmo f(K).

Segundo Cormen et al. (2009) colisdes sao indesejaveis, mas existem técnicas para
resolver o conflito criado por colisdes. Os mecanismos mais comuns para tratamento de

colisbes sao descritos, pelo autores, como se segue:

« Enderecamento aberto: neste caso, a informacao é armazenada na propria tabela.
Devem ser feitas sondagens, através de funcgoes hash, para que novas informacgoes
sejam alocadas em espacos vazios da tabela. Um pseudo-algoritmo que explica a

alocacao em enderecamento aberto, para uma determinada chave k, é o seguinte:

1— Calcular a posigdo p onde k deve ser armazenada: p = h(k)
2— Se a posicao p nao estiver ocupada —> armazene k nesta posicao e Fim

3— Se a posicdo p estiver ocupada —> recalcule p e vd para o passo 2.

A questao é como deve ser recalculada outra posicao de p - no ltimo passo. Basica-

mente, sao 3 as técnicas para solucionar este novo valor:

— Sondagem linear: neste caso, a funcdo hash que calculara este novo posici-
onamento ¢ dado por p(k) = (i + hi(k)) mod m, em que m é o tamanho da
tabela, ¢ = 0,1,...,m — 1 incrementado em cada nova sondagem, e h; uma
funcao hash. Segundo o Autor, é facil de ser implementada, porém existe um
problema gerado conhecido como “agrupamento primario” - longas sequéncias

ocupadas gerando maior tempo de pesquisa.

— Sondagem quadratica: basicamente, usa-se nesta técnica uma equacao de

segundo grau conjuntamente com uma funcgao hash auxiliar. O posicionamento



Capitulo 1. Revisao da Literatura 22

é calculado pela formula p(k,i) = (hi(k) +c1 *i+coxi%) MOD m, onde ¢ e ¢y
sao constantes auxiliares diferentes de zero. Nota-se que, através da sondagem
i existe uma janela de deslocamento na fun¢ao de procura. Aqui, existe um
problema - semelhante ao anterior - chamado “agrupamento secundario”, na
qual duas chaves tendo a mesma posicao de sondagem inicial geram sequéncias

iguais, consequentemente, maior tempo de pesquisa.

— Hash duplo: uma maneira de reduzir o agrupamento primario e secundario é
incrementar p nao por uma constante - como na sondagem linear -, mas por
uma quantidade que depende da chave, uma nova funcao hash. Tem-se, assim,
duas fungoes hash: hy(k) e ha(k) de forma que o novo posicionamento é dado
por p(k,i) = (hy(k) +1i % hy(k)) MOD m. E uma das melhores técnicas, porque

as permutagoes geradas sao muito aleatorias.

 Encadeamento: neste mecanismo, a informacgao estd armazenada em estruturas
encadeadas numa tabela externa. Uma funcdo hash direciona para o inicio do
encadeamento na tabela. O algoritmo encontra um elemento armazenado seguindo o
encadeamento até acha-lo ou encontrar um espago vago (NIL), retornando a negativa
da busca. Insercoes na tabela requerem uma busca dentro da lista encadeada até
achar um elemento vago, onde sera inserida a nova informacao. Uma remocao requer

a atualizagdo do encadeamento na tabela.

Como na busca binaria, apresentada na se¢ao anterior, no algoritmo hash existem
variagoes. Estas variacoes tém suas utilizagoes em campos especificos da Ciéncia da

Computacao. Entre elas, destacam-se as seguintes:

e Robin Hood hashing: o algoritmo ¢ uma variante do enderecamento aberto.
Baseia-se em achar a posicao inicial dada pela funcao hash, e a partir desta - havendo
colisao - uma sondagem inicia uma rotina: para cada nova posicao encontrada é
feita uma comparacao da “Distancia da Posigao Inicial (DPI)”? do elemento que
ja esta alocado na tabela com a DPI do que se quer fazer a insercdo. Se a DPI
do elemento que se quer fazer a insercao é maior que a DPI do elemento que esta
inserido, é feita uma troca - insere-se o elemento a ser inserido nesta posicao e o
elemento que estava inserido passa agora a ser o que continua na rotina, a ser inserido.
Continuando deste ponto, o algoritmo tenta achar um novo elemento alocado - de
DPI menor - para substitui-lo. Este procedimento de procura por DPI menor - e
fazendo as substituigoes - continua até ser encontrada uma posicao vazia para se

alocar o elemento a ser inserido. Na pratica, trata-se de um ordenamento em func¢ao

2 A partir que os elementos vio sendo inseridos na tabela, tendem a ficar mais longe da posicao calculada

inicialmente pela fungao hash. A DPI é obtida pela distancia da posicao atual em relacao & inicial,
baseada no ntimero de iteragoes na sondagem.
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da DPI, propiciando menos iteracoes para achar a chave de busca - uma vez que ela
terd a menor DPI possivel® (CELIS; LARSON; MUNRO, 1985).

Cuckoo hashing: é outro algoritmo variante do enderecamento aberto. A ideia
basica é usar duas fungoes hash para enderecar as chaves na tabela. Com isto, é
possivel ter duas posicoes de enderecos validos durante a busca e na insercao de cada
chave. Durante a busca, o algoritmo pesquisa as duas posicoes na tabela para decidir
da existéncia - ou nao - da chave procurada. No caso de uma insercao, a alocagao
pode ser feita em qualquer um dos enderecos das fungoes hash, basta estar vazia.
Se as duas posicoes estiverem ocupadas, o algoritmo faz uma varredura realocando
uma delas em outra posicao valida, e alocando na que ficou vaga o elemento a ser
inserido. O processo de inser¢do continua até o algoritmo achar uma posicao, vaga e
valida, em que possa ser realocada a chave. Neste processo, pode haver falha quando
o algoritmo tende a entrar em ciclo infinito tentando achar uma posi¢ao na tabela.
Se isto ocorrer, é reconstruida toda a tabela usando duas novas fungoes hash (PAGH;
RODLER, 2001).

2-choice hashing: este algoritmo usa, também, duas fungoes hash para enderecar
chaves na tabela. O diferencial é que nao insere uma chave analisando somente a
condicao vaga na tabela, e sim - adicionalmente - uma posi¢ao em que o comprimento
do encadeamento - proveniente de uma funcao - é menor do que o da outra. Este
procedimento contribui com o balanceamento da tabela, proporcionando melhor

eficiéncia na busca - tende a buscar chaves em sequencias mais curtas (RICHA;
MITZENMACHER; SITARAMAN, 2001).

Cryptographic hash functions: trata-se de uma classe especial de fungoes hash
com caracteristicas de uso especifico em criptografia. Neste algoritmo, a fungao hash
tem a caracteristica de mapear uma entrada de tamanho arbitrario para uma saida

de tamanho fixo. Segundo (PRENEEL, 1994) e (WANG et al., 2004), uma funcao

hash criptografica - ideal - possui algumas propriedades especiais, destacando-se:

— irreversivel: invidvel, através da saida, retornar ao valor de origem sem a

chave criptografica;
— deterministica: uma mesma entrada resulta sempre na mesma saida;

— Unica: impossivel encontrar duas entradas diferentes com a mesma saida;

veloz: grande velocidade de célculo da saida para qualquer entrada;

— sensivel: pequenas mudancgas na entrada geram grandes mudancgas na saida.

3

No caso da rotina de enderecamento aberto - tradicional -, um elemento a ser inserido pode ficar
muito distante da sua posicao inicial dada pela funcédo hash - em ntimero de iteracoes. Isto tende a
diminuir a eficiéncia do algoritmo durante a busca.
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o Perfect hash: o algoritmo, conforme representado na Figura 1, usa nas suas rotinas
uma matriz primaria de controle P = (p;j),x2 € um conjunto de vetores secundarios
-9 ={50,51,...,5(n — 1)} - onde um determinado vetor St = (8;;)1xp,, t <1 — 1,
¢é associado a um registro ¢ de P. Cada célula do vetor St é acessada através dos
elementos do vetor V' = (v;;)nx1 por duas funcoes hash em cascata: Hp(v;) (em
primeiro nivel) e Hs(v;) (em segundo nivel). O conjunto de vetores ¢ é descontinuo:
para os elementos de v; em que Hp(v;) nao inseriu o nimero de colisdes ao quadrado
em p;p, nao sao criados os vetores correspondentes St associados ao registro de P,
representados por valores vagos - cinza - em p;o e p;; de P; e a inexisténcia do vetor

St no conjunto .

Figura 1 — Hash Perfeito.

Vv P b
0 Hp(v;) 0 1 Hs(v;) 0 1 2 3 4 5 6 7 8
o| 75 0
1| 22 1 (2% 1 S1 >
2| 10 2
3| a0 - >3[171 S3 ,l'9 |
4| 60 >4 (2?1 54,13 [1] |
5| 70 5
6| 37 —>6[1°1 LNy
[ 7 >7[3%] 7 57, s [7[s] | | |
8| 16 8

Figura adaptada de (CORMEN et al., 2009)

Baseado em Cormen et al. (2009) - matematicamente provado pelos autores
- se um vetor St possuir pZ, células, sendo p;y a quantidade de elementos a serem
armazenados no vetor - provenientes da colisdo gerada pela funcao Hp(v;) -, e
escolhermos H s(v;), ao acaso, de uma classe universal de fungoes hash, a probabilidade
de colisdes no vetor St é menor do que 50%. Dai o nome de hash perfeito: distribuicao
dos valores de V' em St sem colisoes. Como consequéncia, o algoritmo é de ordem
O(1) - na busca - para qualquer caso. Em contrapartida, hd desperdicio de memoéria

em St - em cinza na Figura 1 - para py > 1.

Seguindo os modelos de fungoes apresentadas por Cormen et al. (2009),
as fungoes hash - Hp(v;) e Hs(v;) - tém como varidvel o valor de v;. Onde, a
fungao hash priméria Hp(v;) = MOD(MOD(A, - v; + B,; Pr);n) e a secundéria
Hs(v;) = MOD(MOD(p;; -v; + Bs; Pr); pio) sao caracterizadas por fungdes modulos
da divisao, sendo: A,, By, pi1 e B, constantes e Pr um nimero primo maior que a

quantidade de registros de P.
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Como exemplo, na fase de pré-processamento, sejam: A, =1, B, = 0, Pr = 101,
n = 9. Entao, a funcdo Hp(v;) serd Hp(v;) = MOD(MOD(v;;101);9). Se aplicarmos
os valores de vs = 70, v; = 7 e vg = 16 na funcao Hp(v;) terdo como resultado o
indice 7 da patriz P. Como houve 3 colisdes, em P(7,0) é armazenado o nimero de

colisdes ao quadrado P(7,0) = 3%

Em seguida, é feita a escolha de P(7,1) e By, na fungdo Hs, de forma que
nao haja colisdo no vetor S7. Sejam os valores P(7,1) = 7, By = 0, Pr = 101
e P(7,0) = 3% Entao, a fungdo Hs(v;) serd Hs(v;) = MOD(MOD(Tv;;101);3%).
Aplicando os valores de vs = 70, v; = 7 e vg = 16, em Hs(v;), serdo direcionados
para os indices 5, 4 e 2 de S7, respectivamente. Nestes indices, sdo referenciados
os indices do vetor V' em que se encontram. Portanto, em S7(5) =5, S7(4) =T e

S7(2) = 8.

Agora, na fase de processamento, seja a procura da chave v, = 16. Aplicando
este valor de vy na funcdo Hp(v;) ela direcionard a busca para o indice 7 de P.
Aplicando o valor de vy na fungdo Hs(v;) a busca seréa direcionada para o indice 2
de S7. Em S7(2) estd armazenado o valor 8 que corresponde ao indice de V' onde

estd armazenado o valor 16. Portanto, V'(8) = 16, encontrada a chave.

1.3 Resumo

Nesta secao, apresenta-se na Tabela 1 um resumo - baseado na literatura - das
principais caracteristicas dos dois grupos de algoritmos - Busca Binaria e Tabelas Hash -,
comparativamente, que subsidiou tomadas de decisdes no projeto do algoritmo BSCL. A

caracteristica ¢ marcada com v no algoritmo em que se destaca, mais favoravelmente.

Tabela 1 — Caracteristicas mais Vantajosas - Baseado na Literatura

Caracteristica Busca Binaria Tabelas Hash
Rotinas mais simples: v
Menor Tempo de Busca: v

Manuteng¢do mais simples:
Busca de Chaves por Faixas:
Menos Recursos de Meméria:

SNEEENENEN

Nao Necessita de Ordenamento: v
Busca de Dados Nao Numeéricos:
Menor Nimero de Tteragdes (Média): v

Legenda: v'- caracteristica mais favoravel.

Como se vera ao longo da dissertagao, as trés caracteristicas principais no projeto
da BSCL - de forma decrescente de relevancia - foram: tempo de processamento, recursos

de memoria e niimero de iteragoes.



26

2 Algoritmo BSCL

Este capitulo aborda a BSCL, sendo estruturado da seguinte forma: na se¢ao 2.1
é mostrado o escopo dos dados em que se enquadra o funcionamento do algoritmo. Na
se¢ao 2.2 é descrito o principio de funcionamento do algoritmo, sendo que nas subsecao 2.2.1
e subsecao 2.2.2 é mostrado - em maiores detalhes - o tratamento das colisdes com exemplos
e os pseudocddigos das rotinas. Na secao 2.3 é abordada a fundamentacao matematica

que serviu de base para a escolha da busca sequencial como motor de busca para a BSCL.

2.1 Escopo do Algoritmo

A BSCL é um algoritmo de busca sequencial, baseada na distribuicao probabilistica
de Poisson, para grandes matrizes de dados estaticos onde as colunas de chaves sao niimeros
ordenados e uniformemente distribuidos. O nicleo do seu funcionamento baseia-se na
busca sequencial de uma chave, numa faixa de indices, cujas chaves estao em colisao. Sendo

a colisao regida por uma equagao linear de predicao e por uma matriz controle de colisao.

O Algoritmo tem como objetivo: tratar a busca de chaves visando a eficiéncia
no uso de memoria, atrelado ao menor tempo para concluir a busca. Estes resultados
sao obtidos usando fungoes lineares de baixa complexidade, e tempo de processamento,

atrelados a uma matriz controle de colisao com colunas com poucos bytes alocados.

Segundo Hiller e Lieberman (1995), na natureza hé fenémenos observaveis que se
manifestam-se de forma temporal e/ou espacial, podendo ter caracteristicas aleatorias.
Para os autores, um conjunto destas variaveis aleatorias é descrito como pertencente aos
processos estocasticos'. Os autores estabelecem estes fendmenos como sendo o oposto
dos deterministicos, sendo estes caracterizados por fungoes que resultam em valores bem

definidos ao longo do tempo e/ou espago.

A BSCL foi projetada para o processamento, com maior desempenho, nos processos
estocasticos. Sendo que, sob estes tipos de processos, a distribuicao probabilistica de
Poisson - de forma a facilitar os cdlculos de uma distribui¢ao binomial de probabilidade
- pode ser usada para tratar as colisoes de chaves. Se a coluna de chaves é proveni-
ente de processos estocasticos, a submissao de colisoes - através de uma equagao linear -

gerard, faixas de colisoes que podem ser regidas pela distribuicao probabilistica de Poisson?.

Em inglés: Stochastic Process ou Random Process (HILLER; LIEBERMAN, 1995).

2 Esta afirmacdo serd comprovada na secio 3.2 através das tabelas de distribuicdo de colisdes.
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2.2 Principio de Funcionamento

De forma a explicar o principio geral de funcionamento da BSCL ¢é apresentada na

Figura 2 alguns elementos abordados na secao 2.1.

Figura 2 — Principio de Funcionamento da BSCL.

VA
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S, =k-k
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Existem dez elementos do algoritmo BSCL representados no gréfico da Figura 2:

o V(i) - vetor de chaves, representado discretamente pela linha pontilhada.
o Abcissa I - indices do vetor V(7).

e Ordenada V - dados do vetor V().

e n - numero de elementos no vetor V(7).

e f(v;) - equagdo linear de predi¢ao da BSCL.

 u - valor da chave a ser procurada em V(7).

o k' - indice de v, predito pela f(v;).

o k - indice em V(i) que contem a chave vy.
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e 0, - deslocamento do indice k" em relacdo a k.

« A - matriz onde sao armazenados os valores de d,.

Partindo de um indice k da abcissa I e consultando o vetor V (i), onde i = k, é
facil achar o valor armazenado v, = V (k) representado na ordenada V. Agora, se o fluxo
for o inverso - partindo da ordenada V tentar achar o indice da chave vy na abcissa I, s6 é
possivel através de um algoritmo de busca em V'(i). Para resolver esta condigao na BSCL,
foi criada a fungao f(v;) que dd uma predigao do indice de uma chave procurada em V(7).

Neste caso, o indice predito para a chave vy, representado na Figura 2, é dado por:
K = (o) 2.1)

Notar que o valor predito k" estd deslocado do valor real k por d,. Para solucionar
este deslocamento da predicao, existe na fase de pré-processamento a criacao da matriz
A na qual é armazenada, na posigao predita pela fungao f(v;), onde v; = v, o valor do

deslocamento do indice predito k" em relacdo a k:

/

Opog) =k — k (2.2)
Com estes parametros, é possivel achar o indice de vy no vetor V(i) através da

seguinte féormula:

Substituindo a Equacao 2.1 e Equacgao 2.2 na equacao Equacao 2.3 valida-se:

For) + 05y =k +0 =k +(k—k) =k (2.4)

Entretanto, surge um adicional de complexidade nao apresentado na secao 2.2, as
colisoes geradas pela fungao f(v;) para chaves de valores muito préximos - mesmos indices

preditos sendo gerados. Esta condicao é analisada nas subsecao 2.2.1 e subsecao 2.2.2.

2.2.1 Pré-processamento

Conforme descrito na secao 2.2, a fungdo do pré-processamento era criar a matriz
A onde seriam armazenadas os valores de §,,. Mas como surgiu o problema das colisoes
geradas pela fungao f(v;), a matriz A passa a controlar colisdes e nao deslocamentos. Agora,
os elementos previamente apresentados na Figura 2 sao representados - matematicamente

- COmo se seguem.:

« Vetor de dados: V = (Vj;),x1 com elementos v; € NVi € N, 0 < ¢ < (n—1).
Onde, v, <v; Vie N, 1 <i<(n-—1).
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« Equacao linear de predigao: representada pela equacao de 1° grau.

n—1

fvi) =

xv; , f(v;) €N (2.5)

Up—1
« Matriz controle de colisdo: A = (4;;),x2 com elementos J;; € Z Vij € N onde

0<i<(n—1)el<j<2.

De forma a simplificar a leitura, nas explicagoes que se seguem, adota-se a repre-

sentacao dos elementos da matriz controle de colisao como:
A(f(vi), 5) (2.6)

Esta nomenclatura se deve ao fato do indice ¢ da matriz A ser referenciado, sempre,

pelo indice predito na equagao linear de predi¢ao f(v;) (Equacao 2.5).

O pré-processamento da BSCL pode ser representado pelo exemplo da Figura 3.

Figura 3 — BSCL - Representacao do Pré-processamento.

A% fo)) fi) A
1 2
jm————== I
0 8 | —>0 | —> 0 [0]o0
| |
1| 125 :/'/y@ : —> 1[0
| | | |
2| 129 /i/;/y@ 5 —>-1]-1]2
|
3| 303 | | ® | | 3
I ! I !
4 | 602 I | @ | | 4
| |
5| 606 >® | —> -1 |+1] 5
L I ! I
6| 609 i | ©® | | 6
| |
I ! | L .
7| 809 %/y@ i | > -1]0]|7
|
s | 823 | | | | 8
| |
9 | 1.000 i —>©O— —> 0|0 o

A primeira rotina do algoritmo consiste em fazer uma varredura em todos os n
registros de V' e calcular os valores da equagio linear® de predi¢ao f(v;) (Equagio 2.5).
Como resultado, os indices gerados pela equagdo podem estar em colisdo - mesmos indices

preditos sendo gerados por v; diferentes.

3 De onde vem o termo “Colisdo Linear” da BSCL.
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Havendo colises, existe uma segunda etapa - representada por f (1) na Figura 3 -
que tem a funcado de calcular o deslocamento de f(v;) - indice de predigdo - em relagdo ao

indice ¢ do elemento v; na faixa de colisao. Esta equacdo de deslocamento é dada por:

/ /

f)=fu)—i, f)eZ (2.7)

Em prosseguimento, uma rotina acha o menor e maior deslocamento - da faixa que

houve colisoes - e arquiva-os nas posigoes:
A(f<vl)7 1) <= f?lvun(Z) A(f(vl)a 2) = frlnax(z) (28)

Usando a Figura 3 como exemplo, e mostrado os passos das rotinas da BSCL nesta

fase do pré-processamento, torna mais simples o entendimento:

12 Passo - calculo da equacao linear de predicao.

A equacao linear de predigao é obtida substituindo os elementos de V', representados

na Figura 3, diretamente na Equacao 2.5. Disto, tem-se:

n—1 10—1
X V; =

floi) = on 1 1.000

X v; =0,009; , f(v;) €N (2.9)

2° Passo - varredura dos registros de V.

Durante esta fase, para os registros em que vy = 602, vs = 606 e vg = 609, sendo
aplicada a Equacao 2.9 e considerando s6 a parte inteira do resultado, encontra-se os

indices de predicao:
vy = 602 — £(602) = 0,009 x 602 = 5,418 — f(602) =5

vs = 606 — f(606) = 0,009 x 606 = 5,454 — f(606) =5

ve = 609 —» f(609) = 0,009 x 609 = 5,481 —» f(609) = 5

Houve colisoes nesta faixa analisada de V' (f(v;) =5 Vi € N, 4 < i < 6). Portanto,

devem ser tratadas e referenciadas na matriz de colisao A.

32 Passo - calculo do deslocamento de colisoes.

Substituindo a Equagao 2.9, jA com os devidos valores calculados no 2° Passo

(f(v;)) =5VieN, 4 <i<6), na Equacao 2.7, obtém-se a equagdo de deslocamento:

fi)y=5—-i VieN, 4<i<6 (2.10)
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Da Equagao 2.10 calculam-se os deslocamentos para todos os valores dos indices
que colidiram (4 <i < 6):

i=4— f(4)=5-4=+1

i=5—f(B)=5-5= 0
i=6— f(6)=5-6=—1

4° Passo - armazenamento dos deslocamentos de indices em A.

Com os dados de deslocamentos calculados no 3° Passo, juntamente com o valor
de f(v;) = 5 calculado no 2° Passo, ¢ feito o armazenamento do menor (f, . (i) = f (6)) e

maior (f, (i) = f (4)) deslocamentos nas posicoes de A referenciadas pela Equacao 2.8:
A(f(v),1) = A5, 1) = f(6) = ~1
A(f(vi),2) = A(5,2) = f (4) = +1

Com isto, na linha 5 da matriz A, representada na Figura 3, constam os valores do
menor e maior deslocamento do indice predito 5: -1 e +1. Este procedimento é feito em

todos elementos de V. Havendo faixas em colisdo, sdo tratadas e arquivadas em A.

A titulo de maiores detalhes, na Rotina 1 apresenta-se o pseudocodigo de pré-

processamento da BSCL com os devidos comentarios.

Rotina 1. Pseudocédigo BSCL: Pré-Processamento.

Aloc_Dim Mem #Aloca e Dimensiona meméria .
Load_ Data #Carrega dados na meméria .
Ilm=STORAGE_SIZE(D) #Maior valor possivel de armazenamento em Delta.
D(:,2)=—1m #Alocagdo inicial do deslocamemto da coluna d2.
D(:,1)=+I1m #Alocagdo inicial do deslocamemto da coluna dl.
tg=(n—-1)/v(n-1) #Inclinac¢do da reta f(vi) <— tan(alfa).
Loop i=0,n—1 #Inicio do Loop para os n indices de V.
p=tg*v(i) #Calcula o indice de v(i) na matriz Delta.
d=p—i #Deslocamento de p em relacdo ao indice i de V.
If (d > D(p,2)) Then D(p,2)=d #Aloca valor a Delta max caso delta >
If (d < D(p,1)) Then D(p,1)=d #Aloca valor a Delta_min caso delta <

End Loop i
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2.2.2 Processamento

Esta fase do algoritmo consiste em procurar uma chave v, no vetor V' e apresentar
- caso a procura tenha éxito - o indice ¢k em que se localiza no vetor V. Caso contrario, o

indice sera NIL representado por -1.

O processamento da BSCL pode ser representado pelo exemplo da Figura 4.

Figura 4 — BSCL - Representacao do Processamento.

ik =-1
left =f(v,) - A (5,2)=4
right=f(v,) - A (5,1)=6
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O processamento utiliza a mesma equacao do pré-processamento - Equacao 2.5
- direcionando a busca para um registo na matriz controle de colisao A, o qual possui
os parametros para a rotina de processamento seguinte calcular a tnica faixa de indices
em V onde é possivel encontrar a chave v. Posteriormente, dentro da faixa de indices
calculados, é feita a procura de v, em V através de uma busca sequencial. Encontrando a

chave v, é mostrado o indice em V' onde foi encontrada.

Usando a Figura 4 como exemplo, e mostrado os passos nas rotinas da BSCL onde

o algoritmo encontra a chave (vy = 609) no vetor V', torna mais simples o entendimento:

12 Passo - célculo do indice de predigao da chave vy.

A predicao da chave (v = 609), em A, é obtida diretamente da Equagao 2.5,

juntamente com os dados de V' disponiveis na Figura 4. E considerada como saida -
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procedimento igual ao da subsecao 2.2.1 - somente a parte inteira do resultado:

Flos) = flug) = 2t -l

o % T T 000

x v, = 0,009, — f(609) = 5,481 —» f(609) =5
(2.11)

22 Passo - cdlculo da faixa de colisao.

Baseado no indice de predicao da chave, o 22 Passo tem como objetivo achar a

faixa de indice em V onde é possivel encontrar a chave vy.

As equagdes que calculam o inicio e fim da faixa de colisdo, sao:
left = f(ve) — A(f(vk), 2) right = f(ve) — A(f(vr), 1) (2.12)

Usando o valor da predigcao encontrada na Equacgao 2.11 e substituindo na Equa-
¢ao 2.12, juntamente com os dados armazenados em A, obtém-se o pardmetro esquerdo

da faixa:
left = f(vg) — A(f(vg),2) =5—A(5,2) =5 —(+1) =4 (2.13)

E o direito da faixa:

right = f(vx) — A(f(v),1) =5 —A(5,1)=5—-(-1)=6 (2.14)

32 Passo - busca sequencial.

Baseado nos dados encontrados nas Equagao 2.13 e Equacao 2.14, esta ultima
etapa do processamento consiste em fazer uma busca sequencial em V', na faixa de indices
onde (4 <i < 6), pela chave (vy = 609). No exemplo, Figura 4, a chave é encontrada no
indice 6 do vetor de dados V.

A titulo de maiores detalhes, é apresentado na Rotina 2 o pseudocdédigo do proces-

samento da BSCL com os devidos comentarios.

Rotina 2. Pseudocédigo BSCL: Processamento.

Aloc_Dim  Mem #Aloca e Dimensiona meméria .
Load_ Data #Carrega dados na meméria .
tg=(n—-1)/v(n-1) #Inclinacgdo da reta f(vk) <— tan(alfa).
p=tgx*vk #Calcula o indice da chave vk na matriz Delta.
ik=—1 #Atribui ao indice inicial a condigao NIL (—1).
left=p-D(p,2) #Faz o cdlculo, limite inferior para a busca em V.
right=p-D(p,1) #Faz o cdlculo, limite superior para a busca em V.
Loop i=left ,right #BUSCA SEQUENCIAL, do indice "left"' até "right").

If (v(i)=vk) Then (ik=i ; Exit) #Comparacgao da chave vk com v(i).

End Loop i
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2.3 Fundamentacdao Matematica

Na secao 2.3, apresenta-se a fundamentacao matematica que serviu de base para a

escolha da busca sequencial como motor de busca para a BSCL.

Conforme Ross (2009), a funcao de probabilidade - advinda de uma distribuigao
binomial - é dada por:

rl

p(z;r,a) = 73@!(7‘ — x)!ax(l —a)™"

Onde: a é a probabilidade do evento ocorrer uma vez e p(z) (z > 0) a probabilidade
do evento ocorrer x vezes em r tentativas. Se é necessario calcular uma probabilidade em

que 7 — 00 e a — 0 fica dificil resolver a fungao (ROSS, 2009).

De forma a resolver esta dificuldade, Siméon-Denis Poisson fez uma aproximagao da
funcao de probabilidade em que usou as condigoes de lim,_, ., e lim,_.g. Desta aproximacao,
surgiu a teoria que culminou na equagao da distribuicao probabilistica de Poisson. De
(ROSS, 2009) resume-se esta equagao como sendo: a probabilidade de uma determinada
ocorréncia, em um conjunto de dados aleatérios, segue a distribuicao probabilistica de
Poisson se a sua func¢ao de probabilidade puder ser representada por:

e \®

z!

p(a;A) = (2.15)
Onde o parametro \, A > 0, é a taxa de ocorréncia por unidade medida, tendo

como definigdo (A = ra).

Em hipétese: se usarmos da distribui¢ao probabilistica de Poisson (A = ra), sendo
(a = 1/n) e n o nimero de elementos no vetor V', e calcularmos as probabilidades das
colisoes de = elementos geradas pela Equacao 2.5, direcionadas a uma matriz onde (r = m),
sendo m o numero de registros de A da BSCL, a matriz de colisao pode seguir a distribuicao
probabilistica de Poisson. Esta hipotese pode ser comprovada verificando se a distribuicao

probabilistica destas colisoes - na pratica - segue a equacao de Poisson *.

Substituindo o valor de A na equacao de Poisson, com os valores acima, tem-se:

e—m/n <m)
_\n/

plasmn) = ——

Uma particularidade na BSCL é o fato de (m = n). Portanto, a fungao fica

simplificada a seguinte férmula que independe do ntimero de elementos de V' e A:

1

pa) = — (2.16)

Esta hipétese foi comprovada na secao 3.2, verificando que as distribuigoes probabilisticas destas
colisbes - em A e P - seguem a equacgao de Poisson.

4
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Baseado na Equacao 2.16 foi desenvolvida a Tabela 2 com as distribui¢oes de

probabilidade e seus acumulados - em termos percentuais - até a décima casa apods a

virgula para p(z), 0 < z < 13. Esta tabela visa subsidiar a andlise do comportamento

da Equacao 2.16 perante os dados de colisdes obtidos da Equacao 2.5; e como objetivo,

fundamentar a escolha do motor de busca para a BSCL.

Tabela 2 — Probab. Poisson.

p(z) = L%

> p(x)%

36,7879441171
36,7879441171
18,3939720586
6,1313240195
1,5328310049
0,3065662010
0,0510943668
0,0072991953
0,0009123994
0,0001013777
0,0000101378
0,0000009216
0,0000000768
0,0000000059

36,7879441171
73,5758882343
91,9698602929
98,1011843124
99,6340153173
99,9405815182
99,9916758851
99,9989750803
99,9998874797
99,9999888575
99,9999989952
99,9999999168
99,9999999936
99,9999999995

Figura 5 — Gréfico de Poisson.
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Como colocado na secao 2.2, o algoritmo BSCL s6 procura a chave na faixa de

colisdo em que a Equacao 2.5 o direcionou. Neste contexto, a Tabela 2 pode ser dada,

ainda em hipdtese®, como o resultado - para a Equacao 2.5 - em termos de probabilidade

de colisoes, como se segue:

p(0) = 36,79% - probabilidade de uma faixa ndo conter elementos, vazias em A.

p(1) = 36,79% - probabilidade de uma faixa conter 1 elemento, sem colisdo na A.

p(2) = 18,39% - probabilidade de uma faixa conter 2 elementos em colisdo na A.

p(3) = 6,13% - probabilidade de uma faixa conter 3 elementos em colisdo na A.

p(13) = (6E—9)% - probabilidade de uma faixa conter 13 elementos em colisdo na A

apresentada no Capitulo 3.

A validagdo dos dados usados na experimentacio, com a distribui¢do probabilistica de Poisson, é



Capitulo 2. Algoritmo BSCL 36

Na Tabela 2, verifica-se que 22: p(z) corresponde a aproximadamente 92% de todas
as possibilidades de ocorréncias emm :AO, sendo x o namero de elementos em colisao numa
faixa - gerado pela Equacao 2.5. Pela quantidade de elementos em colisao - maximo dois
- ja representarem quase a totalidade do universo de colisoes, restringiu-se no projeto a
um dos dois algoritmos de busca mais simples para motor de busca da BSCL: binaria ou

sequencial. Do exposto, faz-se as seguintes assercgoes:

e p(0) = 36,79% - probabilidade de uma faixa nao conter elementos, faixas vazias na
A. Somente uma iteracao é necessaria para concluir que o elemento chave nao esta

no vetor V', tanto na busca binaria como na sequencial.

e p(1) =36,79% - probabilidade de ocorrerem faixas com um elemento, sem colisdo na
A. Também, basta uma unica iteragdo para os dois algoritmos chegarem a conclusao

da existéncia, ou nao, da chave em V.

e p(2) = 18,39% - probabilidade de ocorrerem faixas com dois elementos em colisao na
A. S&0 necessarias - no maximo - duas interagoes, independentemente do algoritmo,

para chegar a uma decisao quanto a existéncia, ou nao, da chave em V.

A partir destas assercoes, conclui-se que: qualquer um dos dois algoritmos escolhidos
para motor de busca da BSCL resolveria o problema com o mesmo ntimero de iteracoes,
em 92% dos casos. Entretanto, em termos de processamento, uma busca sequencial executa
menos célculos que uma busca bindria para (0 < x < 2). Consequentemente, menor tempo
de processamento é obtido utilizando a busca sequencial. Este foi o motivo da escolha do

algoritmo sequencial como motor de busca para a BSCL.

Outro ponto merecedor de fundamentacao, na fase de projeto, foi a caracteristica da
matriz controle de colisio A. Ela, em tese, poderia conter nas suas colunas (1 < j < 2) as
informagoes A(f(v;),1) =left e A(f(vi),2) = right (subsecao 2.2.1), calculadas durante
a fase de pré-processamento. Com isto, nao haveria a necessidade de calcular - na fase
de processamento - os limites da faixa de colisao através da Equacao 2.12 usando os
deslocamentos dos indices, o que proporcionaria melhor tempo de processamento no
algoritmo BSCL.

Entretanto, existe um detalhe de recurso de memoria que pesou na decisao: por
usar os deslocamentos dos indices preditos, em relagdao aos reais da chave no vetor V', e por
serem proximos, as colunas (1 < j < 2) de A, calculadas pela Equacao 2.8, poderiam ser
dimensionadas com a metade de bytes que seriam necessarios para guardar as informagoes
left e right diretamente. E como os calculos na Equacao 2.8 eram simples, optou-se
por esta configuragao visando o ganho de memoéria. Aqui, foi usada a recomendacao de
(KNUTH, 1998), o uso de rotinas mais simples visando a eficiéncia na curva custo versus

beneficio.
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3 Validacao Experimental

Este capitulo tem o objetivo de comprovar, matematicamente e experimentalmente,
que os recursos de memoria e tempo de processamento sao superiores na BSCL se comparado

ao algoritmo de hash perfeito.

Esta estruturado da seguinte forma: na secao 3.1 apresenta-se a metodologia,
objetivo, recursos do sistema, bases de dados e as métricas. Na secao 3.2 comprova-se
que as matrizes de colisao seguem a distribuicao probabilistica de Poisson. Na secao 3.3
sao apresentados os resultados obtidos do protocolo e as discussoes. Na secao 3.4 sao

aprestadas andlises complementares ao da secao 3.3.

3.1 Protocolo dos Experimentos

Os experimentos deste trabalho caracterizam-se por analises comparativas entre
dois algoritmos (BSCL e hash perfeito'). A metodologia usada consiste em criar quatorze
bases de vetores de dados - de crescimento exponencial - compostos por ntimeros inteiros,
ordenados e uniformemente distribuidos - criados aleatoriamente - que representam as
colunas chaves de matrizes de dados onde os algoritmos tém que buscar chaves especificas
de acordo com um vetor de referéncia (vetor de chaves) - também de ntimeros inteiros e

aleatérios, porém desordenados?.

O objetivo dos experimentos consiste em obter dados de trés métricas nestas buscas
- recursos de memoria, nimero de iteragoes e tempos de processamento - que serviram
de base para validar dedugoes matematicas, baseadas na distribuicao probabilistica de

Poisson, sobre a BSCL e o hash perfeito.

3.1.1 Recursos de Sistema

As rotinas desenvolvidas neste experimento foram processadas em um computador
DELL Inspiron 14R 5437-A40 com processador Intel i7 — 4500U CPU @ 1.8GHz de 4
nticleos e 8GB DDR3 de meméria RAM. O Sistema operacional foi o Linux-Ubuntu 16.04.2
LTS - Xenial Xerus - com kernel 4.4.0-77-generic.

Como linguagem de programacao foram usados Scripts do Linux e o Formula
Translation (Fortran) com compilador Gfortran-6 da GNU Compiler Collection (GCC). A

compilacao foi processada com otimizacao -O3. Nao foram usados recursos de programagcao

1
2

O algoritmo de hash perfeito, neste experimento, baseia-se no apresentado na se¢ao 1.2.
O vetor chave é desordenado para evitar acesso a memoria cache no processador.
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paralela, de forma a nao influenciar os resultados dos motores de busca das rotinas testadas.

Todos os dados foram alocados na RAM, evitando tempo de acesso a memoria secundaria.

3.1.2 Bases de Dados

Desenvolveu-se uma rotina em Fortran & Script do linux onde se criou, aleatoria-

mente, um vetor universal U = (Uy;)a2sx1, uin € Neuyg < (231 —1).2

Do vetor universal U extraiu-se - aleatoriamente - os elementos para o vetor de chave
Kg = (Kgij)15m6x1 € para o conjunto de quatorze vetores de dados 2 = {V'1,...,V14},
sendo que um vetor Vd = (Vd;j)nx1, tal que n =20@+12 vd e N, 1 < d < 14, onde:

e Vd com elementos v; e U Vi e N, 0<i<(n—1)

. ?}i_1<Ui\V/i€N, ].SZS(TL—]_)

3.1.3 Meétricas

Usando os vetores do conjunto {2 foi feito o pré-processamento de forma a criar as
matrizes A da BSCL, conforme se¢ao 2.2, e P do hash perfeito, conforme exemplificado na
secao 1.2. A partir destas matrizes, foi possivel quantificar os recursos de memoria em kB -
alocada, utilizada e nao utilizada - pelos algoritmos de busca da BSCL e hash perfeito,

conforme formulas abaixo:

Alocada BSCL: 4n, n é o numero de registros em A. Cada registro de A é

constituido por 2 colunas, sendo que cada uma requer 2 bytes de alocacao.

L K] !’ / 7/ 7/ . .
o Utilizada BSCL: 4n, n é o ntimero de registros em A os quais foram usados pelo
algoritmo para referenciar colisdes dos indices 7, dos elementos v; do vetor Vd, na

matriz A - posicoes alocadas.

« Nao Utilizada BSCL: 4(n —n'), (n —n') é o ntimero de registros em A que nao
foram usados para referenciar deslocamentos dos indices ¢, dos elementos de Vd.

—1
o Alocada hash: 4n + 4 Z Pio, n € o nimero de registros na matriz primaria P.

Cada registro de P é constltuldo por 2 colunas, sendo que cada uma requer 2 bytes
de alocacao. O segundo termo desta equagao corresponde a somatoria da memoria

alocada nos vetores secundarios St - 4 bytes por célula.

« Utilizada hash: 4n" + 4 Z VP, n é o nimero de registros em P que foram
realmente usados pelo algorltmo para referenciar resultados da funcao hash H, para

os indices 7 dos elementos v; do vetor Vd.

3 (231 — 1) é o maior niimero inteiro positivo de 4 bytes - 2.147.483.647.
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" n=1 "
« Nao Utilizada hash: 4(n—n )44 3 (pio— /Pio), (n—n" ) é o nimero de registros
i=0
em P que nao foram usados para referenciar resultados da funcao hash H, para os

indices 7 do vetor Vd.

Dos vetores, de chaves K¢ e de {2, duas outras métricas foram obtidas diretamente
no experimento - o nimero de iteragdes e o tempo de processamento - sendo esta, através
da mediana de 25 medig¢oes para cada vetor de {2. Cabe ressaltar que no experimento nao
foram levados em consideragao: o tempo de pré-processamento para o hash perfeito; e na
BSCL o de ordenacao dos vetores de {2 e o de pré-processamento. Para os algoritmos, as
fases de pré-processamento e ordenacao tém a funcao de criar as bases que servirao de

repositorios para os futuros processamentos. Sendo estes, o ponto central dos algoritmos.

3.2 Validacao dos Dados do Experimento com Poisson

Nesta secao é descrita a validagao de que as matrizes de colisao do experimento
seguem a distribuicdo probabilistica de Poisson. Inicia-se, verificando na Tabela 2 que
a i p(z) corresponde - probabilisticamente - a mais de 98% das possiveis ocorréncias.
ngi(:)abilizando os numeros de faixas de colisdes nas matrizes A e P em que 0 < x < 3,
para todos os vetores do conjunto {2, e comparando-os com os resultados tedricos obtidos
na Equacao 2.16, e sendo o desvio pequeno, pode-se comprovar que: em mais de 98% dos
casos de colisoes, as matrizes A e P seguem a distribuicao probabilistica de Poisson. Desta

contagem, foram criadas as Tabela 3 e Tabela 4.

Tabela 3 — Distribuicao de Colisoes, = € {0,1}

z=0 rz=1
Vd Hash Perfeito BSCL Hash Perfeito BSCL
n cH cH.e.x! cB cB.e.x! cH cH.e.x! cB cB.e.x!
n n n n

213 2.982  -1,05% 3.020 -1,61% 3.059 0,21% 2.965 -1,61%
214 5.981 -0,77% 6.126 1,64% 6.059 0,53% 5887 -2.33%
215 11.963  -0,76% 12.149 0,78% 12.183 1,06% 11.890 -1,37%
216 24.118 0,04% 24.056  -0,22% 24.086  -0,10% 24.301 0,79%
217 48.284 0,14% 48.447 0,47% 48.080  -0,29% 47.898  -0,67%
218 96.440 0,00% 96.487 0,05% 96.528 0,09% 96.340 -0,10%
219 192.528  -0,18% 192.959 0,04% 193.323 0,23% 192.974 0,05%
220 385.166  -0,15% 385.207  -0,14% 386.777 0,27% 386.348 0,16%
221 778.161 0,86% 770.658  -0,11% 764.003  -0,97% 772.676 0,15%

222 1543517  0,03%  1.540.400 -0,17%  1.541.949 -0,07%  1.546.618  0,23%
223 3.080.032 -0,19%  3.080.832 -0,17%  3.091.957  0,19%  3.090.456  0,14%
224 6.171.78%8  0,00%  6.147.753  -0,39%  6.171.667 -0,01%  6.197.088  0,41%
225 12.247.358  -0,78% 12.246.341  -0,79% 12.441.156  0,79% 12.442.972  0,80%
226 24.334.851 -1,43% 24.300.083 -1,57% 25.040.604  1,43% 25.075.773  1,57%

Me: -0,17% -0,15% 0,20% 0,15%
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Tabela 4 — Distribuigao de Colisoes, = € {2,3}

T =2 rz=3
Vd Hash Perfeito BSCL Hash Perfeito BSCL
n cH cH.e.x! ¢B cB.e.x! cH cH.e.x! ¢B cB.e.x!
n n n n

213 1.505 -0,12% 1.579 4,79% 495 -1,45% 484  -3,64%
214 3.074 2,00% 3.004 -0,32% 974  -3,04% 1.048 4,32%
215 6.034 0,11% 6.086 0,97% 1.973  -1,80% 2.030 1,04%
216 12.080 0,21% 11.888  -1,38% 3.989  -0,73% 3.985 -0,83%
217 24.138 0,12% 24.081  -0,12% 8.116 0,99% 8.140 1,29%
218 48.049  -0,35% 48.190  -0,06% 16.167 0,59% 16.219 0,91%
219 96.492 0,06% 96.142  -0,31% 32.045 -0,31% 32.115  -0,10%
220 192.595 -0,15% 193.033 0,08% 64.063  -0,36% 64.235  -0,09%
221 383.418  -0,60% 385.826 0,02% 129.817 0,96% 128.238  -0,27%
222 771.828 0,04% 771.326  -0,02% 257.620 0,18% 256.733  -0,17%

223 1546.124  0,20%  1.546.286  0.21%  513.121  -0,24%  514.002  -0,06%
224 3.086.235  0,01%  3.096.940  0,35% 1.029.393  0,07% 1.024.634  -0,39%
225 6.220.780  0,79%  6.218.487  0,75% 2.039.094  -0,89% 2.041.908  -0,75%
226 12.523.766  1,46% 12.541.036  1,60% 4.054.182  -147% 4.047.954 -1,62%

Me: 0,08% 0,05% -0,33% -0,13%

Nas Tabela 3 e Tabela 4 sdo mostradas as contagens de p(z), 0 < z < 3, tanto
para P da tabela hash perfeito (cH) como para o A da BSCL (¢B) para cada um dos
vetores de {2, perfazendo um total de mais de 98% do universo de ocorréncias. Em

seguida, foram calculadas as variagoes de cH e ¢B em relagdo a Equacao 2.16 dadas
@/ 1 _ cH-e-x! o @/ 1 _ c¢cB-e-al
n’e. .17' - n n’/e. x' - n

ocorréncia, respectivamente. Posteriormente, foi calculada a mediana para cada algoritmo

em termos percentuais para uma

por:

e em cada valor de z.

Da analise, baseada na mediana das variagoes, chega-se a conclusao que as colisoes
em A e P divergem dos célculos tedricos - Equagao 2.16 - no méximo em 0,15% e 0,33%,
respectivamente. Portanto, pode-se afirmar - pelas pequenas divergéncias encontradas,
perante o grande nimero de elementos nos vetores de {2 - que a matriz A e P seguem a

distribuicao probabilistica de Poisson.

Esta condicao ja era esperada pelo fato dos vetores de 2 serem de tamanhos
consideraveis e terem elementos criados de forma aleatoria, nao influenciados pelos outros
elementos ja criados, condi¢oes primordiais para as andlises estarem sob a distribuicao
probabilistica de Poisson (ROSS, 2009).



Capitulo 3. Validagio Ezxperimental 41

3.3 Resultados e Discussoes

Esta se¢ao trata dos resultados e discussoes dos experimentos, baseados no protocolo
abordado na secao 3.1. Esta dividida em trés subsegoes, como se segue: na subsecao 3.3.1
analisa-se o uso de meméria para o funcionamento dos algoritmos hash perfeito e BSCL;
na subsecao 3.3.2 a analise abrange o niimero de iteracoes® necessarias para buscar as
chaves de K¢ em Vd; na subsecao 3.3.3 aborda-se o tempo de processamento, para os dois

algoritmos.

Cabe ressaltar que as subsecao 3.3.1 e subsecao 3.3.2 possuem uma estrutura que
se fundamenta, primeiramente, numa demonstracao matematica baseada na distribuicao
probabilistica de Poisson, tendo como base as formulas deduzidas no Apéndice A - citadas
quando utilizadas. Posteriormente, é feita a validagao desta demonstragao com os resultados
obtidos no experimento. Com esta estrutura, pdde-se comparar as métricas da BSCL em

relagdo ao algoritmo de referéncia, tabela hash perfeito.

3.3.1 Recursos de Meméria

Uma vez que as matrizes de colisao da BSCL e do hash perfeito seguem a distribuigao
probabilistica de Poisson, os recursos de memoria podem ser deduzidos da Equagao 2.16 -

com o auxilio das formulas do Apéndice A - e validados pelos dados obtidos nas rotinas.

Os recursos de memoéria usados, por ambos algoritmos, se enquadram em trés
categorias a saber: memoria que foi alocada, memoria realmente utilizada e a porcao de

memoria que é desperdicada por cada um. Disto, fez-se as dedugoes que se seguem:

o« Memoria alocada pelo hash perfeito.

Conforme descrito na subsecao 3.1.3, o algoritmo hash perfeito aloca memoria
para P e St. A matriz P, constituida de 2 colunas, tem o mesmo nimero de registros
existentes em Vd, sendo que cada célula consome 2 bytes. Diante o exposto, a
quantidade de memoria alocada para P, onde n é o ntimero de registros em P, é
dada por:

n? colunas - n® bytes -n=2-2-n=4n (3.1)

J& os vetores St s6 alocam memoria quando os respectivos registros de P
estiverem em uso®. Esta condicdo ¢ dada pela equacao de probabilidade de Poisson,

Equacao 2.16, quando x > 1.

Como cada célula de St aloca 4 bytes® e a quantidade de células é igual a 22,

sendo = o nimero de elementos dentro de uma faixa de colisao (CORMEN et al.,

Reiterando, nesta dissertagao o termo iteragdo corresponde ao nimero de vezes que os algoritmos
terdo que acessar a base de dados para ratificar a existéncia, ou nao, da chave que se procura.
Valor de & = 0 caracteriza elementos vazios em P - ndo hé saida pela fungdo hash Hp(v;) da Figura 1.

6 O experimento baseou em niimeros inteiros de 4 bytes.
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2009), a quantidade de memoéria alocada para St - para as infinitas colisdes de p(x)

(Equagao 2.16) - é dada pela féormula’:

n ZL’2 4n n 2

4n lim ;)“;2'17(95):4”7}1_{202 = — lim Zg

n—00 Ll n—00
"t e-T. e =0

Substituindo a Equacao A.6, na féormula acima, tem-se:

" 4
4n lim > a?px) = T 9e =8n (3.2)
Entao, a quantidade de memoria alocada para o algoritmo hash perfeito, pela
distribuicao de probabilidade de Poisson, é dada pela somatoria da Equacgao 3.1 e
da Equagao 3.2.

MemAlocHash = 4n + 8n = 12n (3.3)

Advém-se que - em termos de memoria - o algoritmo de hash perfeito é da
ordem O(n) , vindo ao encontro das afirmagoes de (CORMEN et al., 2009).

o« Memoria alocada pela BSCL.

A BSCL - representada pela matriz de colisoes A - é constituida de n registros
com 2 colunas, sendo que cada célula possui 2 bytes. A alocagdo de memoria para
esta matriz segue a mesma quantidade da P, dada pela Equacao 3.1, e é também da

ordem O(n) em complexidade de memoria.

MemAlocBSCL = 4n (3.4)

Dos dados acima, é possivel quantificar a memoria alocada pelo hash perfeito,
em relagdo a BSCL, fazendo a divisao da Equacao 3.3 pela Equacgao 3.4:

MemAlocHash _12n
MemAlocBSCL — 4n

=3 (3.5)

Pela Equacao 3.5, conclui-se que: o hash perfeito aloca 200% a mais de meméria,

do que a BSCL, para executar suas rotinas.

« Memoria utilizada pelo hash perfeito.

O hash perfeito utiliza memoria em P e St. A memoria utilizada em P, conforme

distribuicao de Poisson, se d4 quando x > 1 ® na Equacao 2.16.

Diante o colocado, a quantidade de memoria utilizada por P, para as infinitas

possibilidades de colisoes, ¢ dada pela seguinte equacao:

4nnh_>rgog;p(x) = 11717111_}11(}0;::1 = lim >

el —
e-x! e n—oo = x!

Foi mantido o valor inicial de x = 0, na somatéria, pelo fato de nao influenciar o resultado.
8 Condicio de faixas alocadas pelo algoritmo (CORMEN et al., 2009).
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A féormula acima pode ser escrita como:
4n ( "1 X1 )
— ( lim Z — = Z — (3.6)
e \nooe =yl =l

Usando a Equacao A.1 na 1% somatoria e calculando a 2%, na Equacao 3.6,

tem-se:
4n

4n lim z:p(a:) = (e—1) (3.7)

J4 quanto a St, a quantidade de memoria usada ¢ dada pela féormula?:

) n ) "oz dn "z
dn i > wp@) =dn lim 3 o7 = lim ) o
Usando a Equacgao A.2 tem-se:
4n nll_g}oga;p(x) =4n (3.8)

Entao, o total de memoéria utilizado pelo algoritmo hash perfeito é dado pela

somatéria da Equacao 3.7 e da Equacao 3.8, e sendo e ~ 2, 718 tem-se:

4
MemUsadaHash = — (e —1)+4n =~ 6,528n (3.9)
e

e Memoria utilizada pela BSCL:

No caso da A da BSCL, como na P do hash perfeito - j4 que ambas matrizes
estao sujeitas a distribuicao de Poisson e possuem o mesmo nimero de registros -, a

memoria utilizada pela BSCL é dada pela Equacao 3.7:

4
MemUsadaBSCL = — (e — 1) ~ 2,528n (3.10)
e

Dos dados acima, é possivel quantificar a memoria utilizada pelo hash perfeito,
em relacao a BSCL, fazendo a divisao da Equacao 3.9 pela Equacao 3.10:

MemUsadaHash — 6,528n
MemUsadaBSCL — 2,528n -

2,58 (3.11)

Pela Equacao 3.11, conclui-se que: o hash perfeito usa 158% a mais de meméria,

do que a BSCL, para executar suas rotinas.

e Memoria nao utilizada pelo hash perfeito.

A memoria nao utilizada é dada, diretamente, pela subtra¢gdo das memoérias:

alocada - Equagao 3.3 - e utilizada - Equacao 3.9:

12n — 6,528n = 5,472n (3.12)

9 Vide Figura 1 da secdo 1.2.
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o« Memoéria nao utilizada pela BSCL.

Para a BSCL, é dada pela subtracao das memoarias: alocada - Equacao 3.4 - e
utilizada - Equacao 3.10:
An —2,528n = 1,472n (3.13)

Novamente, fazendo a divisdo do valor da Equacao 3.12 pelo da Equacao 3.13

tem-se o valor relativo da meméria nao usada pelo hash perfeito em relacdo ao BSCL:

5,472n

22 3,72 3.14
1,472n (3:.14)

Pela Equacao 3.14, conclui-se que: o hash perfeito desperdica 272% a mais de

memoria, do que a BSCL, para executar suas rotinas.

De forma a validar os calculos acima, foi feito o levantamento de todas as memorias
- alocadas, usadas e nao utilizadas - das matrizes de colisao dos algoritmos, conforme
metodologia abordada na subsecao 3.1.3. Na Tabela 5 sao apresentados os resultados
obtidos, em kB - Hash (hash perfeito) e BSCL, referentes as execugoes das rotinas do
experimento. Os dados apresentados sao referenciados a quantidade de memoria envolvida

na BSCL - é{s@g}z -, para as bases dos vetores de {2.

Tabela 5 — Recursos de Memoéria - em kB.

Vd Memoéria Alocada Memoéria Usada Memoéria Nao Usada

Hash Hash Hash

213 95 32 297 52 20 2,60 43 12 3,58
oM 191 64 2,98 104 40 2,60 87 24 3,63
215 382 128 2,98 209 80 2,61 173 48 3,60
216 767 256 3,00 417 162 2,57 350 94 3,72
217 1.535 512 3,00 835 322 2,59 700 190 3,68
218 3.073 1.024 3,00 1.671 647 2,58 1.402 377 3,72
219 6.137 2.048 3,00 3.343 1.294 2,58 2.794 754 3,71
220 12.282 4.096 3,00 6.687 2.591 2,58 5.595  1.505 3,72

221 24.702 8.192 3,02 13.344 5.181 2,58 11.358  3.011 3,77
222 49.155  16.384 3,00 26.738  10.366 2,58 22,417  6.018 3,72
223 98.179  32.768 3,00 53.504  20.733 2,58 44.675 12.035 3,71
224 196.585  65.536 3,00  106.963  41.521 2,58 89.622 24.015 3,73
225 391.187 131.072 2,98 214.302  83.234 2,57 176.885 47.838 3,70
226 778.989 262.144 2,97  429.229 167.221 2,57  349.760 94.923 3,68

Me : 3,00 2,58 3,71

Pela mediana, conclui-se que a quantidade de memoria alocada pelo hash perfeito -
em relacao a BSCL - é 3,00; a usada é 2,58; a nao usada é 3,71. Ambos os resultados vém
ao encontro dos cédlculos tedricos obtidos nas Equacao 3.5, Equacao 3.11 e Equacao 3.14,

respectivamente, validando-os.
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Eficiéncia de memodria.

Com base nos dados das memorias - utilizadas e alocadas - é possivel achar a

eficiéncia no uso deste recurso e concluir qual algoritmo possui o melhor aproveitamento.

As razbes das memorias utilizadas em relacao as alocadas, para cada um dos algoritmos,

sao possiveis de serem obtidas diretamente dos resultados das equagoes acima.

EficMemBSCL =

No caso da BSCL, é dada pela razao da Equacao 3.10 pela Equagao 3.4:
MemUsadaBSCL — 2,528n

MemAlocadaBSCL — 4n

= 0,632 = 63,2% (3.15)

Ja para o hash perfeito, é dado pela razao da Equacao 3.9 pela Equacao 3.3:
MemU sadaHash 6, 528n

EficMemHash =

= = 0,544 = 54,4% (3.16)

MemAlocadaHash — 12n

Destes dados, é possivel deduzir a eficiéncia de memoria da BSCL em relacao ao

hash perfeito:

EficMem = EficMemBSCL — E ficMemHash = 0,632 — 0,544 = 0,088 = 8,8%

(3.17)

Na Tabela 6, juntamente com a Figura 6, é feita uma apresentacao da eficiéncia

quanto ao uso de memoria em funciao do nimero de elementos de Vd, obtida da Tabela 5.

Tabela 6 — Eficiéncia de

Memoria
n Hash% BSCL%
213 5474 62,50
214 5445 62,50
215 54,71 62,50
216 5437 6328
207 5440 62,89
218 54,38 63,18
219 5447 63,18
220 5445 63,26
221 5402 6324
9222 5440 6327
223 54,50 63,27
924 5441 63,36
225 54,78 63,50
926 5510 63,79
Me : 54,45 63,25

Eficiéncia

Figura 6 — Eficiéncia no Uso de Memoria.
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Os valores percentuais apresentados - Hash% e BSCL% - correspondem a razao

das memorias utilizadas em relagdo as alocadas, para cada um dos algoritmos. Através das
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medianas da Tabela 6 é possivel validar os dados obtidos nas Equacao 3.15, Equacao 3.16
e Equagao 3.17. Conclui-se que existe uma eficiéncia, quanto ao uso de memoria, na ordem
de 9%, da BSCL em relagao ao hash perfeito.

Como se denota, através dos calculos tedricos e da quantificagdo de memorias, a
BSCL tem uma melhor eficiéncia quanto ao uso destes recursos. Isto se deve ao fato da
BSCL nao usar vetores secundarios de forma a guardar todos os indices dos dados dos
vetores de {2 - ela guarda o primeiro e ultimo indice dentro de cada faixa de colisao na
matriz de colisao A. Soma-se a isto, o fato do hash perfeito necessitar de alocagao de
memoria nos vetores St, de forma quadratica, para conseguir a probabilidade maior do
que 50% de nao haver colisao (CORMEN et al., 2009).

3.3.2 Nudmeros de Iteracoes

Da mesma forma que nos calculos dos recursos de meméria pode ser usada a
distribuicao probabilistica de Poisson, nesta métrica pode ser usada para calcular o niimero

de iteragdes da BSCL, tendo como referéncia a Tabela 2 e a Figura 5.

Os elementos do vetor chave Kg, aleatorios, podem estar presentes, ou nao, nos
vetores do conjunto 2. Disto, o algoritmo BSCL pode ter que procurar as chaves em todas

as faixas de colisdo, referenciadas pela matriz A, onde x > 0.

A Equacao 2.5 direciona a rotina de busca sequencial para um indice da faixa de
colisdo em A, em que x > 1, a rotina pode ter que comparar a chave de K¢ com todos'’
os = elementos da faixa de colisdo no vetor Vd. Consequentemente, a fun¢ao matematica
que representa o numero de iteragdes (A(x)) pela busca sequencial, nestas faixas, para

todos os seus elementos, pode ser dada por:

Alz) =z ,x > 1

Existe uma particularidade quanto a faixa em que z = 0 (vazia), o nimero de
iteragoes nao ¢é fungdo de x. Basta uma tnica iteragdo para saber que o elemento nao esta

no faixa. Portanto, a fun¢do matematica em x = 0 é dada por A(0) = 1.

Pela distribuicao de Poisson, para cada faixa de x onde 0 < x < 00, existe uma
probabilidade de colisdo dada por p(x) - Equacao 2.16. Entdo, o nimero total de iteragoes

para achar os elementos de Kg em Vd, probabilisticamente, é dado por:

p(0)A(0) + Jim > p(r) - A(z) (3.15)

10 Ressalta-se que pela natureza dos dados de K g € Vg, extraidos do vetor universal U - com muito mais

elementos do que K, e V; -, a probabilidade do algoritmo nao encontrar a chave ¢ muito maior do que
encontra-la.
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Substituindo os valores de A(0), A(z), p(0) e p(z) na Equacao 3.18, tem-se:

Como e ¢é a constante de Euler pode-se escrever o limite como:

11 n
S lim Y S (3.19)

e en—oo = gl
Usando a Equacao A.2 na Equacao 3.19, tem-se:
1 1

7+7.e
(& &

Sendo e & 2, 718 pode-se afirmar que:

~ b lim Y S~ 1,37 (3.20)

De forma a validar os célculos tedricos do nimero de iteracoes, foi feito um
levantamento de todas as iteragoes necessarias para achar as chaves procuradas do vetor
K g em cada base de vetor de {2 - para os dois algoritmos. Estes dados sao os apresentados
na Tabela 7 através dos indices: ¢ H e ¢B; juntamente com o nimero de elementos n e ¢

dos respectivos vetores Vd e Kg.

Tabela 7 — Numero de Iteragoes - em Acessos a Base de Dados.

Vd Kg Hash Perfeito BSCL
n o q 1H q iB q

213 ;. 15E6  15.000.000 1,00 20.526.470 1,37
2l . 15E6  15.000.000 1,00 20.603.474 1,37
215 . 15E6  15.000.000 1,00 20.559.237 1,37
216 . 15E6  15.000.000 1,00 20.502.230 1,37
217 15E6  15.000.000 1,00 20.545.822 1,37
218 ; 15E6  15.000.000 1,00 20.524.686 1,37
219 . 15E6  15.000.000 1,00 20.518.085 1,37
220 . 15E6  15.000.000 1,00 20.503.779 1,37
221, 15E6  15.000.000 1,00 20.504.774 1,37
222 15E6  15.000.000 1,00 20.487.201 1,37
223 . 15E6  15.000.000 1,00 20.473.684 1,36
224 ; 15E6  15.000.000 1,00 20.435.746 1,36
9225 . 15E6  15.000.000 1,00 20.359.848 1,36
226 . 15E6  15.000.000 1,00 20.205.532 1,35

Me: 1,00 1,37

Como era de se esperar, o nimero de iteragoes para achar uma chave de Kg em Vd
nao altera no hash perfeito, é sempre 1,00 (CORMEN et al., 2009) - conforme representado
em % da Tabela 7.



Capitulo 3. Validagio Ezxperimental 48

O numero de iteragoes na BSCL se mostrou, dentro da faixa do experimento, nao
depender do niimero de elementos das bases Vd. Este nimero é representado em % na
tabela. Pela mediana da Tabela 7 estd na ordem de 1, 37 iteracao para achar uma chave

de Kg em Vd, validando o valor encontrado na Equagao 3.20.

Observa-se, através das medianas, que o BSCL gasta - em média - 37% a mais de
iteracao do que o hash perfeito para achar um elemento de K¢g em Vd. Nesta métrica, a
BSCL demonstrou estar na mesma ordem de grandeza do algoritmo hash perfeito, uma
vez que o numero de iteragoes - também - nao depende do ntimero de elementos de Vd.

Ambos demonstram ser O(1) no caso médio.

3.3.3 Tempo de Processamento

Conforme descrito na secao 3.1, foram obtidos os tempos de processamento baseados
nas medianas de 25 medig¢oes - tempo necessario para procurar todas as chaves de K g nos

vetores de (2. Os tempos estao representados nas colunas tH e tB na Tabela 8, em us.

Tabela 8 — Tempos de Processamento - em ps.

Vd Kg Hash Perfeito BSCL
n; q tH % tB %

213 . 15E6 468.886 2,27 206.865 1,00
214 . 15E6 501.917 2,34 214.490 1,00
215 . 15E6 553.052 2,49 221.804 1,00
216 . 15E6 744.036 3,13 237.824 1,00
217 . 15E6 981.434 3,94 249.040 1,00
218 . 15E6 1.261.772 5,17 243.933 1,00
219 . 15E6  1.398.610 5,35 261.322 1,00
220 . 15E6  1.723.507 3,59 480.538 1,00
221 . 15E6  1.910.730 3,37 567.295 1,00

222 . 15E6  1.983.913 3,13 633.177 1,00
223 . 15E6  2.103.879 3,60 584.443 1,00
224 . 15E6  2.162.517 3,20 676.009 1,00
2% . 15E6  2.335.290 3,78 616.998 1,00

22 . 15E6  2.671.494 4,26 627.106 1,00
3,57 1,00

<

Na Tabela 8, foram calculados os tempos de tH e tB em relagdao ao tempo tB do
algoritmo BSCL. Este cédlculo teve como objetivo encontrar quantas vezes o algoritmo
BSCL ¢é mais rapido do que ao hash perfeito - % - no processamento. A coluna % serviu
de referéncia na tabela. Os tempos apresentados estdo em (us) para a procura das chaves
de Kg, constituido de 15E6 elementos, nas bases varidveis dos vetores de {2. Denota-se
que: embora o algoritmo BSCL necessite de 37% a mais de iteragdes, no caso médio, nao

impacta no tempo de processamento quando comparado ao hash perfeito.
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De forma a visualizar graficamente os dados da Tabela 8 foi construida a Figura 7

que ilustra o tempo de processamento, em segundos, dos dois algoritmos:

Figura 7 — Tempo de Processamento.

=—$= Hash =a&= BSCL

2,8
2,4
2,0
16

1,2

Segundos

0,8
0,4

0,0
12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27

Base

Na Figura 7 observa-se uma mudanca na inclinagao do tempo de processamento -
para o hash perfeito - a partir da base 2'%; e que a mesma mudanca, em menor grau, sé
é sentida na BSCL a partir da base 2! - 16 vezes maior. Entdo, embora o hash perfeito
necessite de apenas 1 (uma) itera¢do para achar um elemento da chave K¢ em Vd - em
qualquer caso - denota-se que o tempo de processamento para achar a chave estd mais na

dependéncia no nimero de elementos n de Vd do que se comparado ao BSCL.

3.4 Consideracoes Complementares

Nesta secao sao apresentadas algumas consideragoes complementares, baseadas em

outras averiguagoes, as apresentadas nas secoes anteriores.

Em se tratando de cache no processador, na BSCL a procura é feita somente na
faixa de colisao e sendo os elementos do vetor Vd agrupados e ordenados na memodria,
a primeira leitura a RAM - na procura de um determinado elemento da faixa - tende a
colocar os demais em cache no processador devido a proximidade na meméria durante a
leitura do bloco. Dai para frente, o processamento da rotina de busca sequencial tende
a ser extremamente rapida, pois nao ha necessidade de procurar, novamente, os demais
elementos da faixa na RAM - existe uma maior probabilidade de estarem em cache. No
caso do hash perfeito sera irrelevante, pois o algoritmo fara - em qualquer caso - somente

uma Unica iteragao para concluir da existéncia, ou nao, da referida chave no vetor Vd.
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Tudo indica que este possa ter sido um dos motivos do desempenho computacional
na BSCL - para o quesito tempo de processamento - nao ter sido influenciado, de forma
significativa, pelas faixas com maior niimero de colisoes. Atrelado a isto, obviamente, a

menor probabilidade de ocorréncias de faixas com muitas colisoes, conforme Equagao 2.16.

Reafirma-se o fato da Equacao 2.5 - da BSCL - ser de tempo computacional inferior
se comparado a necessidade de duas fungoes hash em cascata, como no hash perfeito do
experimento. A rotina da BSCL faz somente uma multiplicagdo e duas subtragoes para
delimitar o posicionamento na faixa de colisao, enquanto o hash perfeito tem que passar
por duas equacoes em cascata envolvendo fungoes MOD - muito mais custosa do que a

equacao linear da BSCL.

Outro destaque - na memoria - é o nimero de metadados usados pelos vetores St.
Para cada um, no caso do Fortran, sao gastos 64 bytes. Como a quantidade de metadados
é diretamente proporcional ao nimero de registros da matriz P em que p,,0 # NULL -
pois a cada registro preenchido de P é associado um vetor St - a quantidade de metadados
torna-se excessivamente grande para as bases maiores de Vd. Consequentemente, maior

custo para o controle - por parte do sistema operacional - no gerenciamento da memoria.

Esta ocorréncia foi verificada - de forma expressiva - no Vd de base 2%°, o qual
consumiu praticamente todos os 8 Gbytes do computador no processamento das rotinas hash
perfeito. Este problema nao ocorreu na execucao da BSCL, bastou um tnico metadado de
64 bytes para referenciar a matriz A. Este fator pode impactar no tempo de processamento
das rotinas do hash perfeito. Cabe ressaltar que nao foi possivel trabalhar no hash perfeito
com bases superiores a 26 elementos. Em pré-testes, a BSCL teria condicdes de trabalhar

com bases muito superiores a 22%, limite do experimento.

Na funcao hash secundéria - Hs(v;) do hash perfeito - para que nao haja colisao nos
vetores St, conforme Cormen et al. (2009), a escolha da fungao é feita por “experiéncias
aleatorias”. Segundo os autores, se escolhermos Hs(v;), ao acaso, de uma classe universal
de funcoes hash, a probabilidade de colisdes no vetor St da Figura 1 é menor do que 50%.
Entretanto, pode haver colisao e sera necessario escolher uma nova func¢ao hash. No caso
da BSCL nao existe “experiéncias aleatorias”, ja se sabe de antemao qual é a funcao de
predicao pelo fato da Equagao 2.5 depender tnica e exclusivamente do maior valor de Vd,

existente em v,,_1, e do valor de n — 1.

O hash perfeito - no quesito nimero de iteragoes - é da ordem (1) no pior caso.
A BSCL é da ordem O(Z4z), sendo Ze, 0 nimero de elementos na faixa de colisdo no
pior caso. A probabilidade de colisdo - para os dados analisados - é dada pela distribuicao
probabilistica de Poisson (Equagao 2.16). Como a quantidade de elementos dentro de uma
faixa de colisao tende a ser pequena e nao dependente do ntimero de elementos no vetor
ordenado, como se verifica na Tabela 2 e Figura 5, a BSCL tende a ser da mesma ordem

de grandeza do hash perfeito neste quesito. Tanto que o niimero de iteragoes (caso médio)
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no experimento foi constante - 1,37 - para o conjunto {2 de crescimento exponencial.

As principais diferencas, do hash perfeito e da BSCL, podem ser assim resumidas:

o A BSCL tem como condi¢ao para um processamento eficiente a necessidade de que as
colunas de chaves sejam uniformemente distribuidas. Ja o hash perfeito nao necessita

desta uniformidade;

« a BSCL foi projetado para trabalhar “somente” com colunas de chaves ordenadas,

enquanto o hash perfeito pode trabalhar com “qualquer” tipo de colunas de chaves;

« a BSCL, pela necessidade de ordenacao das colunas de chaves, adquire uma carac-
teristica intrinseca que é a facilidade de procurar faixas de valores de chaves que
satisfagcam determinadas caracteristicas. No hash perfeito, sob condi¢bes normais
de funcionamento, a procura de faixa tem que ser por busca exata - caracterizando

como sendo um algoritmo nao projetado para este fim;

e 0 hash perfeito usa o principio de “dispersao” dos indices ao longo da matriz P;

enquanto o BSCL usa o da “concentra¢ao” ao longo da matriz A;

e 0 hash perfeito baseia-se em 2 fungoes, usando modulos, para localizar os elementos
das chaves K g no respectivo Vd; enquanto o BSCL usa uma simples equacgao linear
para delimitar a area da memoria que alocam os respectivos indices da faixa de

colisao, onde é possivel encontrar as chaves K¢ no respectivo Vd;

e 0 hash perfeito usa somente func¢oes de hash; enquanto a BSCL usa um misto de
busca por interpolacao (quando usa a equagao de 1° grau para achar o enderego da

faixa de colisdo) e uma busca sequencial baseada nos indices alocados nesta faixa.

Na Tabela 9, é feita uma comparacao dos dois algoritmos no tocante as caracteris-
ticas analisadas e mencionadas ao longo da dissertacdo. A caracteristica é marcada com v/

no algoritmo em que se destaca, mais favoravelmente:

Tabela 9 — Caracteristicas dos algoritmos

Caracteristica Hash Perfeito BSCL Referéncia
Memoria Alocada: 12n 4n v©  Equacao 3.3 e Equagao 3.4
Meméria Utilizada: 6,528n 2,528n v Equacao 3.9 e Equagao 3.10
Eficiéncia de Memoria: 54, 4% 63% v Equacao 3.16 e Equacao 3.15
Memoéria Nao Utilizada: 5,472n 1,472n v Equacao 3.12 e Equacao 3.13
Tempo de Processamento: 3,57 1,00 v Tabela 8
Busca de Chaves por Faixas: Nao Sim v*  Pagina 51
Necessidade de Ordenamento: Nao v Sim Pagina 51
Numero de Iteragoes (Pior Caso): 1,00 v/ Tmaz Pagina 50
Numero de Iteragoes (Caso Médio): 1,00 v/ 1,37 Tabela 7
Chaves Uniformemente Distribuidas: Nao v Sim Pagina 51

Legenda: v'- caracteristica mais favoravel.



Capitulo 3. Validagio Ezxperimental 52

Denota-se - baseado na Tabela 9 e dentro das caracteristicas dos dados analisados -
que em duas métricas, das trés analisadas, que a BSCL foi superior ao hash perfeito: nos
recursos de memoria e tempo de processamento. No tocante a superioridade do nimero de
iteragoes médias do hash perfeito em relagao a BSCL (1,00 versus 1,37) nao impactou no

tempo de processamento da BSCL.

O hash perfeito, pelo fato de ser um algoritmo de dispersdo, mantém um bom
desempenho em processos nao estocasticos. Na BSCL, sob esta circunstancia, haveria

muitas colisoes - prejudicando a busca sequencial.

No préximo capitulo, sera descrita uma aplicagdao real onde pode ser usada a BSCL,
explorando suas vantagens e pontos positivos quando os dados sao estocéasticos e com

chaves ordenadas.
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4 Aplicacao da BSCL

Este capitulo trata de uma aplicagao pratica para a BSCL no contexto da analise
de qualidade dos servigos de telecomunicacoes. Entretanto, o algoritmo pode ser usado

para outros fins em qualquer base de dados que tenha as caracteristicas abaixo.

Segundo Hiller e Lieberman (1995) um conjunto de varidveis aleatérias é descrito
como pertencente aos processos estocésticos, podendo se manifestar de forma temporal e/ou
espacial. A titulo de exemplo, os processos que se enquadram nos fendomenos estocasticos
sao os das telecomunicagoes em chamadas telefonicas. Pois, as Centrais de Comutagao e
Controle! (CCC) alocam nos Call Detail Record®* (CDR), de forma temporal e espacial,
registros advindos de eventos que sdo independentes. As CCCs estao espalhadas por todas

3

as regioes atendidas pelas liga¢oes telefonicas®, e cada uma faz o registro da ocorréncia de

cada evento independente nos CDRs de forma ordenada e crescente no tempo®.

Um matematico dinamarqués - Erlang, A. K. - fez varios estudos probabilisticos
baseados nas condi¢oes estocasticas das ligacoes telefonicas. Entre eles, destacam-se
(ERLANG, 1909) e (ERLANG, 1948) onde propos formulas para calcular a probabilidade
de chamadas serem efetivadas quando um usuario “A”, locado em uma CCC, tentasse
se conectar com um usuario “B”, locado em outra CCC, em um determinado periodo de
andlise. Seus trabalhos resultaram nas férmulas de Erlang, que até hoje sdo usadas no
dimensionamento das linhas troncos entre as CCCs de forma a aumentar a probabilidade

de que as ligagoes sejam completadas.

Nos processos estocasticos, conforme o das telecomunicacoes, enquadra-se a distri-
buicao probabilistica de Poisson como meio de facilitar as andlises de probabilidade dos
eventos no processo.” No contexto de um universo de ligacoes telefonicas, a probabilidade
de encontrar - numa tnica tentativa - uma determinada ligacao® é baixa; e a quantidade

de ligacoes” ¢é alta. Sob estas condicoes, é utilizavel Poisson nas andlises de probabilidade®.

Entretanto, nao basta somente a analise de probabilidade em si. Muitas vezes, é

necessario ter em maos os dados que ensejaram os resultados para anélises complementares.

No Brasil, a lei n® 9.472, de 16 de julho de 1997 dispGe no seu Art. 1° que compete

Equipamentos de redes de telecomunicagoes que fazem as comutagoes e registros de ligacoes telefonicas.
Registros das ligagoes telefonicas.

Condigao espacial.

Condigao temporal.

Segundo Ross (2009), para a aplicabilidade de Poisson: se a probabilidade de cada ocorréncia em um
processo é baixa, e a quantidade das ocorréncias for alta, a distribuigdo probabilistica de Poisson se
enquadra para efeito da andlise de probabilidade.

Representada pela constante a na equagdo de Poisson (Equagao 1), que tem de ser baixa.
Representada pela constante r na equagdo de Poisson (Equagdo 1), que tem de ser alta.

A equacao de Poisson foi usado po Erlang nos seus trabalhos.

TR W N



Capitulo 4. Aplicagio da BSCL 54

a Unido, por intermédio do érgao regulador’ e nos termos das politicas estabelecidas pelos
Poderes Executivo e Legislativo, organizar a exploracao dos servigos de telecomunicagoes.
Dentro desta organizacao, existem duas resolugdes emitidas pela Anatel que regulamentam
a Gestao da Qualidade de dois servicos: a 574, de 28 de outubro de 2011, que aprova o
Regulamento da Gestao da Qualidade do Servigo de Comunica¢ao Multimidia'® (RGQ-
SCM) e a 575, de 28 de outubro de 2011, que aprova o Regulamento da Gestdo da
Qualidade do Servigo Mével Pessoal'! (RGQ-SMP).

Em ambas as resolugoes, foram designadas Entidades Aferidoras da Qualidade
(EAQs). EAQs sao empresas contratadas pelas prestadoras dos servigos no intuito de
processar os dados das redes e gerar os indicadores de qualidade dos servicos, a serem
enviados a Anatel para auditoria e fiscalizacao. Tal designagao se deve a necessidade de
processamento de um grande volume de dados que chega a ordem de dezenas de TeraBytes

diarios de CDRs, oriundos das prestadoras dos servicos de telecomunicagoes.

Nos Art. 8 e 10 das Resolugoes 574 e 575, respectivamente, regem que a Anatel
poderé utilizar métodos alternativos aos previstos - nestes regulamentos - na coleta de
dados dos indicadores para comprovacao do cumprimento das metas estabelecidas. E ¢é
neste ponto que se fundamenta a proposta deste algoritmo de busca (BSCL), vindo ao

encontro no que regem nestes artigos.

A BSCL foi projetada para trabalhar com alto desempenho e utilizando baixos
recursos na busca de chaves especificas, ou faixas de chaves, em grandes matrizes de dados
estaticos e estocasticos onde as colunas chaves, que referenciam os dados, sao ntimeros
ordenados e uniformemente distribuidos. Neste contexto, os CDRs - que sao as fontes de
dados mais confiaveis na geracao destes indicadores - se enquadram dentro das bases que
podem ser processadas pela BSCL. Sao estocasticos, ordenados no tempo e espago, estaticos

e com as colunas chaves - representadas por niimeros - uniformemente distribuidas.

A titulo de maiores detalhes para a utilizacdo da BSCL, usando os CDRs, temos o
indicador SMP7 no RGQ-SMP 2. No Art. 19 da Resolucdo 575 rege que a quantidade de
chamadas interrompidas por queda de ligacao na rede da prestadora, em cada Periodo
de Maior Movimento (PMM) '3 no més, deve ser inferior a 2% (dois por cento). A sua
formula é dada por SM P7 = 4 5100, A Resolucao 575 no Art. 19 especifica como deve

B
ser o método de coleta para cada uma das variaveis da formula do SMP7:

9 Ageéncia Nacional de Telecomunicagdes (Anatel) — autarquia vinculada ao Ministério da Ciéncia,

Tecnologia, Inovagoes e Comunicagoes.

Meios de telecomunicagoes voltados a prestacdo dos servigos de internet.

Rede de celulares.

Indicador de taxa de queda de ligacoes telefonicas.

Intervalos de tempo, ao longo do dia, em que ocorrem os maiores interesses no estabelecimento de
chamadas por parte dos usudrios. Perfodo diurno das 10h00 &s 13h00 (PMM1), perfodo noturno das
18h00 as 21h00 (PMM?2).
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« A - a contagem das chamadas interrompidas por queda de ligacdo, na rede da

prestadora, apds o completamento, em cada PMM, no més, por CCC existente '*;

e B - a contagem de todas as chamadas completadas, na rede da prestadora, em cada
PMM, no més, por CCC existente %;

» 0s dados para obtencao deste indicador devem ser extraidos dos arquivos de tarifacao

ou de trafego ¢ das CCC, sendo a coleta efetuada de acordo com o Calendério Anual.

A Resolugao continua especificando que os dados relativos a este indicador devem
ser apresentados contendo informacgoes, més a més, por CCC, para cada area definida
pelo Cédigo Nacional contida na Area de Prestacdo. Neste ponto, a prépria resolucéo jé
coloca duas condigoes relativas aos processos estocésticos: condigao espacial (... por CCC
... para cada drea definida pelo Cédigo Nacional contida na Area de Prestacao); condicao

temporal (... més a més ...).

As CCCs, no registro de um CDR, cria um arquivo na sua memoria secundéria
tendo um tempo de vida para insercao de dados das ligagoes que estao em curso, este
tempo de vida é definido por cada prestadora. Entretanto, é pequeno, na ordem de minuto.
Isto porque, se um arquivo for corrompido a prestadora nao perde muitas tarifagoes das

ligacGes que estavam no arquivo.

Este arquivo, através do seu proprio nome, ja indica a qual CCC pertence, e por
logica a qual Cédigo Nacional da area de prestagao. Se se deseja a separagao pelo Codigo
Nacional na Area de Prestacio, estes arquivos ja estdo ordenados na meméria secundéria.
Basta que sejam separados pelos prefixos no nome do arquivo. Isto ja torna facil a separagao

espacial no processo estocastico.

Em prosseguimento, os arquivos de CDRs tém a data e horario em que foram
criados - através dos seus metadados. E dentro de cada arquivo de CDR as CCCs colocam
de forma ordenada, no tempo, hora/minuto/segundo relativos as ocorréncias das ligagoes.
Por esta condigao de escrita, todos os registros dentro de cada arquivo de CDR ja estao
ordenados de forma crescente no tempo. Isto, também, ja torna facil a separagdo temporal

no processo estocastico.

Os arquivos de CDRs sao lacrados pela estrutura de escrita Abstract Syntaxz Notation
One!™ (ASN1) o que os torna estdticos, ndo sendo inserido ou retirado nenhum registro
apos a lacragao. Cria-se, a partir deste instante, um novo arquivo de CDR para dar
prosseguimento aos registros das ligacoes. Esta caracteristica é fundamental para o uso da

BSCL, a condicao estatica dos dados.

14
15

Queda de ligacao provocada por problemas na rede.

S6 se computa para a varidvel B as ligacoes que foram completadas, os dois usudrios firmaram a
comunicacao.
16 Estdo nos arquivos de CDRs das CCCs.
1T Padréo para a escrita de dados seriais em registros de telecomunicacio.
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Pelo exposto, as condigoes primordiais para o uso da BSCL, nas bases de dados
dos CDRs, sao satisfeitas: processo estocéstico, ordenamentos espacial /temporal e dados
estaticos. Bastando, para o célculo do indicador de SMP7, o processamento dos dados nos

registros, como se segue.

Ha somente trés condi¢oes de desligamento de uma ligacao telefonica: pelo usuario
U1 (que fez a ligacao), pelo usuario U2 (que recebeu a ligagao) e pela rede da prestadora -
por problemas técnicos. As trés informacoes de desligamentos estao contidas no campo
Disconnecting Party'® do CDR, em cada registro de ligacao completada. Através deste

campo, ¢ possivel contar a quantidade de ligacoes interrompidas pela rede da prestadora.

Sejam os registros de CDRs extraidos e agrupados no tempo e no espaco da anéalise
- variavel B da férmula SMP7 -, e ordenados pelos c6digos do campo Disconnecting Party.
Para o algoritmo BSCL, basta encontrar o indice do registro inicial de cada uma das trés
faixas dos codigos de desligamento, e através de uma simples subtracao de indices achar a
quantidade de registros de ligagdes que foram interrompidas pela rede - variavel A. Apos,

é s6 aplicar a formula do SMP7 com os valores de A e B encontrados.

A titulo de exemplo, seja a Tabela 10 representando uma base de dados de CDRs -
ordenado pelo campo Disconnecting Party - baseado em liga¢oes que foram completadas. Se
a base de dados ¢ de ligacoes completadas, a variavel B da férmula SMP7 ja é automatica,
¢ a quantidade de registros da base, B = 8.

Com o BSCL em funcionamento, procura-se na base o inicio das faixas 'Y

cujos o
campo Disconnecting Party sejam (00, 01 e 02), as tnicas condigdes possiveis para este

campo.

Tabela 10 — Contagem BSCL por faixa (SMPT7) - Disconnecting Party

Registro  Disconnecting Party

00
00
00
01
01
01
02
02

0O Ui Wi =

Como o campo Disconnecting Party esta ordenado, temos que o inicio da faixa de
chave para o c6digo “00” (de desligamento pela rede) esta no registro “1”, e o da chave

para o préoximo codigo “017 esta no registro “4”. Entao, para calcularmos a variavel A da

18 Para a tecnologia Ericsson, os cédigos do Disconnecting Party sao: 00 (desligamento pela rede); 01

(desligamento pelo usudrio Ul); 02 (desligamento pelo usuério U2)..

19 Representadas em cinza na base de dados.
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formula SMP7 basta fazer a subtragao dos registros de inicio de chaves, A =4—1 = 3. Com
isto, num total de apenas 2 x 1,37 = 2, 74 iteragbes numa base, independentemente do
niimero de registros?, teremos todas as informacoes para contagem de desligamentos
pela rede, ou por qualquer um dos usuarios. Neste modelo, o indicador SMP7 é calculado

em um tempo muito pequeno.

O procedimento de contagem para os calculos é simples, o problema é a quantidade
de registros que pode chegar a centenas de milhoes de chamadas. As EAQs, pela sua
grande capacidade computacional, usam Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados
(SGBD) - por contagem - para a aferi¢do dos indicadores de qualidade dos RGQs do SMP
e SCM. Entretanto, justamente pelo grande volume de dados, estes processos de aferi¢ao

podem demorar nesta forma de processamento na SQL.

A maioria dos indicadores de qualidade contida nos RGQs constitui, basicamente,
de contagens. Neste ambiente, a BSCL nao necessita de grande capacidade computacional.
Com 1,37 iteracoes a base de dados - que pode estar em memoria secundaria - chegaria ao
inicio dos indices de cada uma das faixas de dados, que satisfacam determinada condicgao.
Dai, os indicadores de qualidade seriam gerados com simples operagoes matematicas

envolvendo os indices das faixas?®'.

Este algoritmo pode propiciar, & Anatel, subsidios para colocar em pratica um
novo modelo de processamento computacional de forma que, as atribuigoes designadas
pela lei n® 9.472, de 16 de julho de 1997 sejam alcangadas com maior eficiéncia e eficacia

por esta Agéncia Reguladora.

Art. 38. A atividade da Agéncia serd juridicamente condicionada pelos princi-
pios da legalidade, celeridade??, finalidade, razoabilidade, proporcionalidade,
impessoalidade, igualdade, devido processo legal, publicidade e moralidade.

(Lei n® 9.472, de 16 de julho de 1997.)

20 Vide subsecio 3.3.2.
21 Este procedimento de calculo dos indicadores de qualidade dos RGQs, através da BSCL, s6 é possivel
porque as bases de dados sao ordenadas.

22 Grifo nosso.
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Conclusao

Em resposta a hipétese de pesquisa levantada na Introducao, em que se questiona
se é possivel uma busca sequencial - baseada nas faixas de colisdes sob a distribuicao
probabilistica de Poisson - ser mais eficiente do que uma tabela hash perfeito nos recursos
do sistema: conclui-se, através das dedugoes matematicas na anélise de memoria necesséria
para o funcionamento dos algoritmos - e validada pelos resultados experimentais -, que

sim (na ordem de 3 vezes superior).

No tocante a hipétese da BSCL ser mais eficiente no tempo de processamento, se
comparado ao hash perfeito: demonstrou-se que o resultado foi significativo (na ordem de
3,5 vezes superior). Entretanto, cabe aqui uma ressalva: o algoritmo BSCL foi projetado
para trabalhar com colunas de chaves uniformemente distribuidas e ordenadas, isto implica
- segundo a distribuicdo probabilistica de Poisson - que as faixas de colisoes regidas por
uma equacao de 12 grau terao poucos elementos em colisdo. Esta caracteristica propiciou,

usando a busca sequencial, uma eficiéncia bem superior para a BSCL.

Se as colunas de chaves nao forem uniformemente distribuidas, havera faixas com
muitos elementos em colisao. Com isto, degradara este desempenho de processamento -

pois a busca sequencial seria de O(n) em faixas de colisdes onde n seria muito grande.

Diante do exposto, o algoritmo apresentado - BSCL - demonstrou, para o conjunto
das métricas analisadas, ser superior ao de referéncia - Busca Hash Perfeito -, mas somente
validado dentro das caracteristicas dos dados analisados. Disto, tem-se que: se as colunas
de chaves forem uniformemente distribuidas e ordenadas a BSCL sera superior ao hash

perfeito em recursos de memoria e tempo de processamento.

Com base nos trabalhos estudados, e apresentados na Revisao da Literatura,
verificou-se que as variantes do algoritmo de tabela hash no intuito de obterem maior
desempenho - como no hash perfeito - se baseiam em algoritmos mais complexos do
que o original. No mesmo caminho, as variantes da busca binaria pura - e mesmo assim
continuando com o nimero de iteragdes maximo na ordem de O(logn). No oposto deste
paradigma, a BSCL teve como foco principal trabalhar com rotinas de menor complexidade

visando um ponto 6timo de custo versus beneficio.??

Por se tratar de um algoritmo voltado a processos estocésticos, a BSCL pode vir a
ser utilizado em diversas estruturas de indices - que referenciam dados estocasticos - como

motor de busca?*. Foi possivel verificar bons resultados, mas melhorias também podem vir

23 Nota-se, baseado nos pseudo-c6digos apresentados na dissertacio, que as rotinas sio bem simples -

visando a eficiéncia de processamento.
Com excelente desempenho de processamento, e recursos de memoria, se as chaves forem ordenadas e
uniformemente distribuidas.
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a ser realizadas de forma a aperfeicoar as rotinas da BSCL visando diminuir as colisoes

para colunas de chaves desuniformemente distribuidas .

Dentre as contribuigoes oferecidas por este trabalho, destacam-se:

o A validacao de que rotinas simples podem obter bons resultados de custo versus

beneficio.

o Um algoritmo de busca - em bases estaticas de processos estocasticos - com bom

desempenho computacional usando poucos recursos de memoria.

Os trabalhos futuros, voltados a eficiéncia do algoritmo e maiores funcionalidades,

podem ser desenvolvidos a partir desta dissertacao. Entre eles, destacam-se:

o Estudos mais detalhados quanto ao ganho de eficiéncia devido ao armazenamento

em cache dos dados dos vetores.

o Anélise de desempenho e robustez do algoritmo quando trabalhar com dados arma-

zenados em memoria secundaria.
e Desenvolvimento de indices que se adaptem as caracteristicas do algoritmo.

o Pesquisas voltadas ao desempenho de processamento e ao niimero de iteragoes quando
os dados de colisdes forem guardados em matrizes A com o niimero de registros

maior do que as matrizes de dados.

o Adaptar o pré-processamento para fazer o ordenamento dos elementos do campo

chave, na matriz de dados, durante a criagao da matriz A.

No mais, o caminho seguido de projetar rotinas mais simples, mas nao simplérios,
nos projetos dos algoritmos - como a busca sequencial adotada no BSCL - mostrou ser

valida quando se procura obter resultados mais expressivos no processamento.

“Make everything as simple as possible,
but not simpler”
(Einstein, Albert)
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APENDICE A - Férmulas

Este apéndice tem a funcao de deduzir formulas, especificas, usadas na secao 3.3.

A.1 Férmula F.1

Seja a formulal:
o 1
L B

Segundo (SPIVAK, 1994), o teorema de Taylor para uma funcao f(x) em que

existem n-derivadas em o, com n — oo, pode ser escrito como:

>0 (”)xo x — xo)"
)= $2 L = )

n!

n=0

Onde f™(z4) é a n-ésima derivada calculada em x = .

No caso especifico da funcao f(z) = e, fV(z¢) = fP(2g) = ... = f) () = e™,
pois a derivada da exponencial é ela mesma (SPIVAK, 1994).

Assim, fazendo zy = 0 chega-se em:
00 0(1, - O)n o0 ™

n! —n!

o0
Sendo f(z) = e® tem-se: e” = Y. Ly
n=0 -

&) n 1
Para x = 1, tem-se: > =e

n=0 n!

Substituindo o n do fatorial e da somatoéria por x, com n — oo, tem-se:

L |
lim > il (A.1)
x=0 """
A.2 Férmula F.2
Seja a féormula?:
lim L
n—>oom:1 x!

Sendo z! = z(x — 1)!, tem-se:

- 1
li

nivoo Zl (x —1)!

r=

Usada na deducao da Equacao 3.7.

2 Usada na deducio da Equacio 3.8 e Equacio 3.20.
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Definindo z = 2 — 1 e substituindo na féormula acima:

n—1 1

Jim >~

z=0 ~*

No limite n — oo a férmula pode ser escrita como:

"1
2

Como demonstrado na Equacao A.1 tem-se que:

dm 2= =
z=0 x=0
Portanto: .
fm )= (A2
r=1 """

A.3 Foérmula F.3
Seja a formula®:

) n I2

L B

A férmula acima pode ser escrita como:

2

"z
lim —
n—00 Z x!
=1
O termo da somatoria para x = 0 nao influencia no resultado.
Sendo x! = z(x — 1)! e substituindo na férmula acima, tem-se:

n T

li —_—
nl_?&; (x— 1)
Esta pode ser escrita como:
&z —=1)+1]
1 LSS e
ng&; (1)

Baseado nas propriedades de somatoérias tem-se:

. n 5172 . n (x - 1) . n 1
LD BRI DY e I - DR Py (A4.3)
Sejam:
) 2 (x—1) _ " 1
D=1 -— E=1 —_—
ni@o;@_l)y ngrolo;:l(m_l)y

3 Usada na deducdo da Equacdo 3.2.
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Célculo de D :

oA (-1 (1)
A, 3 (z— 1) —JL%; (z —1)!

r=1

Pois o termo para x = 1 ndo interfere na parcela da somatoéria - o numerador é 0.

Definindo z = = — 2 e utilizando que:

(x—1) (x —1) 1
@-1! (@-D@-2)!  (z-2)
Tem-se: Ly
Hin, Zl,

. =1
lim =
n—oo =0 z!
Como na Equacao A.1:
D=e (A.4)

Célculo de F :

n 1
r
nl_{go; (z — 1)

Seja z = x — 1 e substituindo na férmula acima:

n—1 1
lim —

No limite n — oo a férmula pode ser escrita como:
"1

Como na Equacao A.1:

Logo:
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