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de dados é essencial para muitos setores.
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Introducao

e O armazenamento e manipulacao de grandes volumes
de dados é essencial para muitos setores.

» O Facebook armazena mais de 300PB de dados, de acordo com as

estatisticas divulgadas pela empresa em 2020

» Esses dados sao, usualmente, armazenados em bancos de dados distribuidos
e Cada vez mais dispositivos estiao conectados a internet

» Como encontrar um dado dispositivo conectado a rede?
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Um dado elemento x € membro do conjunto S?

(teste de membresia)



Introducao

¢ Nao é trivial obter uma solucao deterministica eficiente em
espaco para responder a testes de membresia.
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Introducao

¢ Nao é trivial obter uma solucao deterministica eficiente em
espaco para responder a testes de membresia.

» Dicionarios guardam mais informacdes do que o necessario

e Alternativa: solucdes probabilisticas

» Algumas dessas estruturas podem permitir resultados falsos positivos
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Introducao

Um dado elemento x é membro do conjunto S?

¢ Provavelmente sim (com razao de falsos positivos ¢)

e Nao
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Bloom filter

O Bloom filter é uma estrutura de dados aleatorizada concebida por Bloom
que tem o objetivo de responder a testes de membresia com eficiéncia no

consumo de espaco.

Principio do Bloom filter
Onde quer que seja usada uma lista ou conjunto e o espaco seja valioso,
considere usar um Bloom filter se o efeito de falsos positivos puder ser

mitigado. (Broder and Mitzenmacher, 2003, traducao nossa)
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Bloom filter

O Bloom filter é uma estrutura de dados aleatorizada concebida por Bloom
que tem o objetivo de responder a testes de membresia com eficiéncia no

consumo de espaco.

Principio do Bloom filter

Onde quer que seja usada uma lista ou conjunto e o espaco seja valioso,
considere usar um Bloom filter se o efeito de falsos positivos puder ser

mitigado. (Broder and Mitzenmacher, 2003, traducao nossa)

Operacoes

¢ Insercao;

¢ Consulta (testes de membresia).
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Bloom filters - Insercao

Array de bits (m = 16)
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Cuckoo filter

O cuckoo filter, descrito por Fan et al., ¢ uma alternativa ao Bloom filter para

os cenarios em que a remocao de elementos da estrutura é necessaria.

e Utiliza o partial-key cuckoo hashing

e Cada elemento é mapeado para duas posicoes do vetor
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Cuckoo filter

O cuckoo filter, descrito por Fan et al., ¢ uma alternativa ao Bloom filter para

os cenarios em que a remocao de elementos da estrutura é necessaria.

e Utiliza o partial-key cuckoo hashing

e Cada elemento é mapeado para duas posicoes do vetor

Operacoes
¢ Insercao;
e Consulta (testes de membresia);

e Remocao de elementos.
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Cuckoo filters - Insercao

f = Fingerprint(x)




Cuckoo filters - Insercao

f = Fingerprint(x)




Cuckoo filters - Insercao

f = Fingerprint(x)
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Cuckoo filters - Insercao
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Partial-key cuckoo hashing

O partial-key cuckoo hashing é proposto por Fan et al. (2014) como uma
forma de obter um alto nivel ocupagao da tabela, o que evita falhas na

execucao de insercoes.
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Partial-key cuckoo hashing

O partial-key cuckoo hashing é proposto por Fan et al. (2014) como uma
forma de obter um alto nivel ocupagao da tabela, o que evita falhas na

execucao de insercoes.

Seja f = fingerprint(x), entdo escolhem-se as seguintes fungoes de

hashing:

hi(x) = h(x) = i,
hy(x) = hi(x) @ h(f) = j.
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Metodologia

¢ Pesquisa experimental e quantitativa
e Utiliza-se uma implementacao de hifenizador de palavras de
codigo aberto (https://github.com/bramstein/hypher)

¢ A implementacao é modificada para utilizar um Bloom filter
ou cuckoo filter (https://github.com/Callidon/bloom-filters)

¢ Objetivos
» Estudar o efeito da variacio de €
» Comparar o desempenho de consultas e tempo de construgdo
do algoritmo com cada um dos filtros
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Algoritmo de hifenizagao com Cuckoo filter: tempo médio de execucéo para todas as palavras do dicionario
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Conclusao

® Cuckoo filters podem substituir Bloom filters em algoritmos
hifenizadores de palavras, de modo que o consumo de tempo

se mantenha similar, mas permita remocoes de elementos;
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Conclusao

® Cuckoo filters podem substituir Bloom filters em algoritmos
hifenizadores de palavras, de modo que o consumo de tempo

se mantenha similar, mas permita remocoes de elementos;
¢ O tempo de construcao dessas estruturas é, também, semelhante;

e Ha uma tendéncia de menor consumo de tempo para

valores de ¢ maiores.
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