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Resumo. O volume de dados produzidos e disponiveis em organizacoes, em-
presas e em dominio puiblico estd crescendo exponencialmente. Entretanto, a
capacidade de processar esses dados ndo tem crescido da mesma forma. O
IDC estimou que em 2007 a quantidade de informagdo produzida mundialmente
(255 EB) ultrapassou, pela primeira vez, o espago disponivel para seu armaze-
namento (246 EB). Como esses dados ndo somente precisam ser armazenados,
mas também processados e analisados de forma eficiente, o interesse em al-
goritmos para processamento de dados massivos cresceu significadamente nos
ltimos anos.

Este artigo discute os modelos de algoritmos propostos para o processamento
de grandes volumes de dados, apresenta os desafios nesta drea, identifica
aplicagées no cendrio Brasileiro e discute solucdes possiveis para que tais de-
safios sejam transpostos.

1. Introducao

Numa era digital, informag¢des antigamente armazenadas em diversas midias se tornam
gradualmente digitais. Alguns exemplos sdo livros eletronicos, registros publicos, ou
dados de pacientes em hospitais. Em paralelo, novas tecnologias produzem um vo-
lume cada vez maior de informagdes. Redes de sensores permitem medir um grande
ndmero de parametros ambientais, por exemplo para o controle de processos de produgao.
A Internet armazena informagdes sobre milhares de usudrios, além de manter repo-
sitérios de video, dudio e outros tipos de dados. Satélites geram imagens da terra no
volume de petabytes [Meyer et al. 2003]. Gera-se um volume de dados produzidos e
disponiveis em organizagdes, empresas € em dominio publico que cresce exponencial-
mente. O IDC estimou que em 2007 o volume de informacdo produzida mundialmente
(255 EB) ultrapassou, pela primeira vez, o espaco disponivel para seu armazenamento
(246 EB) [IDC 2007].

A disponibilidade de tais dados nao implica que os mesmos sao eficientemente uti-
lizados. O processamento de dados massivos € um desafio para a ci€éncia da computagao,
e estd diretamente relacionado ao desafio Gestdo da Informagdo em grandes volumes de
dados multimidia distribuidos da lista dos Grandes Desafios da Pesquisa em Computacdo
no Brasil nos Proximos 10 Anos, anunciados em 2006 pela Sociedade Brasileira de
Computagdo.

A maioria dos algoritmos conhecidos ndo podem ser aplicados a quantidades mas-
sivas de dados por razdes diversas, tais como capacidade de armazenamento ou tempo de



processamento. Com o objetivo de transpor tais barreiras, modelos algoritmicos para da-
dos massivos foram recentemente propostos [Prokop 1999, Aggarwal 2007, Vitter 2007].

Os algoritmos tradicionais foram projetados em um modelo no qual a memoria
RAM ¢ a unica memoria com acesso uniforme. Um acesso diferente aos dados de entrada
frequentemente os torna invidveis na pratica. Isso motiva o estudo de novos modelos
computacionais que consideram essa realidade, bem como novas abordagens algoritmicas
para tornar o processamento de dados massivos viavel.

A seguir alguns cendrios nacionais sdo apresentados, demonstrando a necessidade
de pesquisa nesses desafios no Brasil.

e O conselho nacional de transito (CONTRAN) decidiu em novembro de

2006 introduzir no Brasil um sistema de controle de veiculos — Sistema
de Identificacdo Automadtica de Veiculos (SINIAV) — até o final do ano
2011 [Conselho nacional de transito 2006]. O sistema prevé a identificacdo dos
veiculos através de chips de radiofrequéncia (RFID), com leitores corresponden-
tes instalados em todo pais. Aplicacdes possiveis desse sistema sdo o controle
do registro de veiculos, o rastreamento de veiculos roubados e até o controle de
trafego.
Atualmente existem 43 milhdes de veiculos no Brasil. Se supormos uma média
de somente 10 eventos por dia por veiculo, temos que processar diariamente um
volume de dados de aproximadamente 1.6 GB (supondo uma informacao de 32
bits por evento), de forma distribuida sobre toda area do Brasil.

e A biologia e a biotecnologia visam entender melhor organismos e plantas. Com

esse conhecimento busca-se melhorar produtos agrondmicos, reduzir danos am-
bientais, ou desenvolver novos medicamentos, entre outros objetivos. Entre os
problemas que esses estudos buscam resolver estdo a uniao de fragmentos obtidos
pelo sequenciamento, o armazenamento, a compressdo € a busca em bancos de
dados bioldgicos, a predi¢do da estrutura de proteinas, o estudo de vias biolégicas
e a classificacdo genética de caracteristicas. Uma das técnicas que mais avangou
a capacidade de entender sistemas bioldgicos sdo Microarrays [Lander 1999], que
permitem analisar a expressao genética de milhares de genes em um Unico expe-
rimento.
A dimensao dos dados bioldgicos facilmente ultrapassa o tamanho da memoria
principal da maioria dos computadores atuais. Por exemplo, o GenBank, um
banco de dados de sequéncias genéticas, em 2008 dispunha de quase 99 milhdes de
sequéncias genéticas [NCBI ], que correspondem a mais de 99 bilhdes de pares de
bases de DNA. A quantidade de dados produzidos pela anélise de um experimento
com Microarrays pode chegar a mesma quantidade dos dados originais.

e Em telecomunicagdes, informagdes sobre chamadas telefOnicas, pontos de trans-
feréncia de trafego de Internet, paginas web visitadas, bem como outros tipos
de transacdes que possuem origem-destino, sdo armazenadas por periodos de até
dois anos, dependendo das leis de cada pais. A finalidade deste armazenamento
¢ para utilizacdo comercial, podendo também ser governamental (dependendo do
pais). Estes dados podem ser estudados para melhorar os servicos prestados pelas
companhias telefonicas. Exemplo de andlises incluem estimativas da quantidade



de dados passantes em determinadas conexdes com destino em um intervalo de
enderegos IP, ou quantos enderegos IP distintos usaram uma certa conexdo du-
rante o dia, quais os k maiores fluxos passantes da rede a cada instante, entre ou-
tras questoes, devem ser respondidas diariamente. Com informacdes como estas
€ possivel detectar anomalias na rede, bem como determinar que tipo de servicos
podem ser oferecidos aos clientes. A andlise precisa de tais dados se torna im-
praticavel considerando algoritmos tradicionais, visto que muitas estimativas tém
que ser fornecidas em um curto periodo de tempo.

Uma pesquisa sobre o uso da Internet, patrocinada pela agéncia de publicidade
F/Nazca Saatchi & Saatchi!, divulgou que em agosto de 2008 o nimero de in-
ternautas no Brasil era de 64,5 milhdes. Um nimero ainda maior de brasileiros
possui telefones. Processar informagdes sobre o trafego Internet didrio desses
usudrios certamente demanda processamento massivo.

O numero de aplicagdes com demanda por processamento massivo é grande e,
em muitas situacdes, os dados nao sdo devidamente explorados pela falta de algoritmos
adequados. Apesar do crescente interesse da comunidade académica por este topico nos
ultimos anos, ainda nao é evidente, para cada tipo de problema, qual € a técnica mais
adequada. Um desafio ainda maior € aprimorar as técnicas ja existentes para que novos
problemas sejam resolvidos. Observando um aspecto préatico, apesar da disponibilidade
de tais técnicas e de algumas solucdes ja propostas na literatura, a transferéncia desses
conhecimentos para aplicagdes praticas em empresas € outro desafio.

Com o objetivo de abordar esta questdo, além de citar aplicagdes no cendrio na-
cional, este artigo apresenta e discute os modelos de algoritmos propostos para o proces-
samento de grandes volumes de dados, identifica desafios nesta drea, bem como discute
solugcdes possiveis para que tais desafios sejam transpostos. O artigo encontra-se organi-
zado da seguinte forma. Na secdo 2 sdo analisados os modelos computacionais atuais, e
apresentados os modelos propostos para projetar algoritmos eficientes para dados massi-
vos. A secdo 3 discute os desafios algoritmicos vinculados a esses novos modelos. Ainda
nesta secdo, apresentamos o que consideramos os principais desafios nesta area. O artigo
€ concluido com algumas consideracdes finais e uma bibliografia atualizada no assunto.

2. Modelos algoritmicos para processamento de dados massivos

Modelos tradicionais de computacdo consistem em um processador com acesso a
memoria. Os modelos atualmente usados para andlise de algoritmos assumem um tempo
fixo para a execucao de cada operacdo ou logaritmico no tamanho dos dados, assim como
acesso livre a memoria (com tempo de acesso uniforme).

Esses modelos nao refletem a realidade em pelo menos dois pontos. Uma arquite-
tura atual consiste em diversos niveis de memoria como, por exemplo, os caches priméario
e secundario. O desempenho atual de um algoritmo depende significadamente do apro-
veitamento 6timo da hierarquia de memdrias, ja que o tempo de acesso entre elas pode ser
até um fator 1000 diferente (veja Tabela 1). Portanto, no projeto de algoritmos eficientes,
o melhor uso das memorias tem que ser considerado.
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Tabela 1. Principais caracteristicas de diferentes niveis da hierarquia de
memorias [Hennessy and Patterson 2002].

Nivel Tamanho  Tempo de acesso [ns] Taxa de transmissdo [MB/s]
Registro <1KB 0.25-0.5 20000-100000

Cache <16 MB 0.5-25 5000-10000

Memdria principal <16 GB  80-250 1000-5000

Disco > 100 GB 5000000 20-150

Outro limite dos modelos atuais € o processamento de dados que ultrapassam o
tamanho da memoria principal. Estima-se que a diferenca entre o tempo de acesso a
memoria € até um milhdo de vezes mais rapido que o acesso a disco [Vitter 2007]. Como
essa diferenca € muito grande, o tempo de execu¢do na pratica € dominado pelo nimero
de acessos (entrada/saida) aos blocos do disco. O tipo de processamento possivel nesse
caso também depende da forma em que os dados estdo organizados. Se os dados estao
armazenados em disco, a aplicagdo pode aproveitar do acesso livre e estatico aos blocos.
Em outros cendrios os dados estdao disponiveis somente em forma transiente. Exemplos
importantes sao paginas web obtidas pelos programas que percorrem sistematicamente
todas paginas (crawlers), ou dados fornecidos de grandes numeros de sensores em redes
de sensores. Em ambos os casos, o volume de dados é muito grande para que estes sejam
armazenados e processados posteriormente, € um algoritmo tem que processar de forma
online, i.e. elemento por elemento na sequéncia apresentada, e com memdoria local muito
menor que o volume total de dados. Algoritmos desse tipo também sdo chamados algo-
ritmos de fluxo de dados (data stream algorithms). Dependendo da aplicacdo, multiplas
leituras dos dados s@o permitidas.

Os limites mencionados dos modelos tradicionais necessitam do projeto de novos
modelos computacionais que capturem de forma adequada as caracteristicas de algorit-
mos que processam grandes volumes de dados. Como os limites desses modelos sao de
natureza diferente, ndo existe um unico modelo que reflete todas as necessidades para
andlise dos algoritmos com uma complexidade aceitdvel na pratica. Portanto, atualmente
existem trés modelos diferentes difundidos, que refletem caracteristicas diferentes da hie-
rarquia de memoria, e que sdo aplicados a diferentes cendrios: algoritmos universalmente
cache-eficientes, algoritmos em memoria externa e algoritmos de fluxo de dados. As
proximas se¢des detalham esses novos modelos.

2.1. Algoritmos universalmente cache-eficientes

Para utilizar o cache de forma mais eficiente, o projetista de algoritmos enfrenta vdrias
dificuldades, pois a hierarquia de memorias nos computadores atuais é complexa. Exis-
tem véarios niveis de cache, como 0s registros, ou os caches primério e secundéario. Os
caches t€ém tamanhos diferentes que dependem da méquina. Eles sdo organizados em blo-
cos (ou linhas) cujo tamanho tem que ser considerado no projeto de algoritmos, visto que
eles tém organizagdes diferentes. Por exemplo, a associatividade do cache, que determina
quais blocos da memdria principal podem permanecer a0 mesmo tempo no cache. Essa
complexidade, bem como a variagdo entre arquiteturas, complicam o modelo computa-
cional e dificultam o projeto e a andlise de algoritmos que levam todos esses parametros



em consideracdo. Pela dificuldade de projetar algoritmos cache-eficientes, sdo usados por
alguns algoritmos como otimizadores autométicos, com o objetivo de obter uma melhor
implementagdo. Um exemplo € a ferramenta ATLAS (Automatically Tuned Linear Al-
gebra Software) [Whaley et al. 2001], que otimiza algoritmos fundamentais da algebra
linear, tais como a multiplicacdo de matrizes.

O modelo mais comum para a analise e projeto de algoritmos cache-eficientes € o
modelo (Z, L) de um cache ideal, que foi proposto por [Prokop 1999]. O modelo con-
siste em um processador que se comunica com a memoria principal através de um cache
(Figura 1). O cache consiste em Z palavras organizadas em linhas de cache com L pala-
vras. Uma linha de cache € lida ou escrita integralmente na memoria principal. O modelo
assume que o cache é totalmente associativo, isto €, uma linha pode ser armazenada em
qualquer posi¢do do cache. Ainda, a estratégia de substitui¢do € ideal, ou seja, caso for
necessdrio, a linha que seria referenciada mais tarde serd removida do cache?.

Processador Cache Membéria principal

N——

L palavras

T'(n) operagdes C(n; Z, L) faltas de cache

Figura 1. Modelo ideal de cache. O processador acessa a memoria principal
através de um cache. O cache armazena Z palavras, organizadas em linhas
(ou blocos) de tamanho L. O cache é totalmente associativo e a estratégia de
substituicao é ideal.

Uma referéncia do processador para um endereco cuja linha correspondente nao
pertence ao cache gera uma falta de cache (cache miss). A andlise comum de algorit-
mos conta as operagdes 7'(n) em fungdo do tamanho da entrada n. No modelo do ca-
che ideal, uma segunda medida de eficiéncia é o nimero de faltas de cache C(n; Z, L)
que depende ainda dos parametros do cache. O projeto de algoritmos universalmente
cache-eficientes tem como objetivo minimizar essa segunda medida, usando o mesmo
nimero de operacdes que algoritmos conhecidos, e ainda sem depender explicitamente
dos parametros do cache.

Em [Frigo et al. 1999] mostra-se que € possivel atingir esse objetivo. Eles apre-
sentam, além de outros, um algoritmo de multiplicacdo de matrizes, que gera assintotica-
mente o menor nimero de faltas de cache possiveis, com o mesmo nimero de operacdes
(complexidade de tempo) de algoritmos tradicionais. Além disso, esses resultados podem
ser generalizados para um ndmero arbitririo de niveis de caches, um fato que os torna
ainda mais udteis na prética.

A Tabela 2 apresenta alguns dos principais algoritmos propostos no modelo do

2Observa-se que a estratégia 6tima nio pode ser implementada. A complexidade de cache de outras
estratégias de substituicdo usadas na prética € assintoticamente equivalente.



cache ideal.

Tabela 2. Alguns dos principais resultados obtidos no modelo universalmente
cache-eficiente.

Problema Complexidade
T(n) C(n; Z,L)
Transposi¢ao de matrizes m X 7 [Frigo et al. 1999] O(mn) O(1+mn/L)
Transformag@do Fourier [Frigo et al. 1999] O(nlogn) O(1+n/L(1+logy,n))
Ordenacao [Frigo et al. 1999] O(nlogn) O(1+n/L(1+logyn))
Multiplicacao de matrizes n X n [Frigo et al. 1999] O(n3) O(n+n?/L+n?/INV7Z)
Subsequéncia comum mais longa O(n?) O(n*/ZL)
[Chowdhury and Ramachandran 2006a]
Problem do gap O(n3) On®/IVZ)
[Chowdhury and Ramachandran 2006a]
Eliminac¢do Gaussiana generalizada O(n?) O(n3 /LN Z)

[Chowdhury and Ramachandran 2006a]

2.2. Algoritmos de fluxo de dados

Os modelos de algoritmos tradicionais consideram que os dados estdo disponiveis de
forma persistente. Mas muitas aplicacdes recebem ou produzem um fluxo continuo de
dados que, em muitos casos, ndo pode ser armazenado e deve ser processado na mesma
velocidade em que € observado. Exemplos sdo as redes de sensores que geram dados con-
tinuamente, a analise do fluxo de chamadas telefonicas, a andlise de dados de clickstre-
ams (visitas a paginas web), o monitoramento de operagdes financeiras, 0 monitoramento
médico, entre outros.

No modelo original de fluxo de dados os dados sdo recebidos continuamente, em
uma ordem arbitrdria. A caracteristica principal destes algoritmos € que devem processar
os dados usando recursos de memdria limitados, podendo ou ndo ser dependentes da
estrutura dos dados. O espago de memoria disponivel para o processamento geralmente
¢ sublinear no tamanho de dados. Neste modelo o algoritmo perde o acesso livre aos
dados. Estes algoritmos s@o conhecidos na literatura como algoritmos de fluxo de dados
[Aggarwal 2007, Muthukrishnan 2005], ou algoritmos sublineares. Aplica¢des tipicas sao
o monitoramento de dados, a analise de fluxos de comunicacdo ou de grafos massivos.

Os modelos de fluxo de dados envolve trés variaveis:

e Um fluxo S = sy, s9, 83, ... de dados, que ndo necessariamente seja finito.

e Um espaco de memoria M que pode ser sublinear ou dependente da estrutura dos
dados, representado o total de memoria que o algoritmo pode usar.

e O ndmero de leituras (P que podem ser efetuadas sobre os dados.

A Figura 2.2 apresenta o modelo de fluxo de dados. Um algoritmo implementado
sob 0 modelo de fluxo de dados S 1€ os itens de dados, os processa, e adiciona ou atualiza
a informagdo na memoria M. A qualquer momento uma consulta a memdria pode ser
realizada, que retorna a estimativa sobre os dados naquela unidade de tempo.



Figura 2. O modelo de fluxo de dados possui uma memodria M que armazena
informagoes processadas a partir da leitura de S. S é um fluxo de dados com-
posto por n itens (n é infinito se for um fluxo continuo). M possui tamanho
sublinear em relagdo a S.

De forma geral, o objetivo do projeto desses algoritmos € estimar uma dada pro-
priedade sobre os dados. O desempenho dos algoritmos € medido pelos seguintes fatores:

e o numero de leituras P dos dados (para valores de P > 1, em geral tem-se melho-
res resultados),

e o tempo de processamento de cada elemento s; € S,

e 0 tempo de resposta do algoritmo, considerando a informacdo disponivel em
memoria,

e ¢ a quantidade de memoria utilizada.

A Tabela 3 apresenta a complexidade de espaco (memoria) e de tempo necessarios
pelo melhor algoritmo que resolve cada um dos problemas listados na primeira coluna
da tabela. Em todos os casos os algoritmos consideram uma Unica leitura aos dados
(P = 1). Os algoritmos utilizam memoria M para fornecer com probabilidade 1 —
uma aproximacao 1 + € da solucdo 6tima do problema. O tempo de consulta em todos os
casos € linear no tamanho da memodria. Nas férmulas apresentadas, f representa o valor
no qual se quer estimar a frequéncia de itens; Cg representa o coeficiente de aglomeracdo
(clustering coefficient) (probabilidade de existéncia de um arco entre dois nds vizinhos
de um dado n6) do grafo G; |S| representa a quantidade total de itens do fluxo de dados;
e w sdo quantidades de itens que ocorrem em sequéncia (a estimativa € fornecida sobre
janelas com w itens).

Tabela 3. Alguns dos principais resultados obtidos através do uso do modelo
de fluxo de dados. Os algoritmos resolvem os problemas indicados, usando
espaco de memoaria M e tempo T para processamento de cada item do fluxo de
dados. Os algoritmos utilizam memoria M para fornecer com probabilidade 1 —
uma aproximagao 1 + ¢ do resultado, com tempo de consulta ao resultado O ().
Todos leem os dados apenas uma vez (P = 1).

Problema Memoéria M Tempo T’
Norma de Hamming [Cormode et al. 2003] O(ei2 : log(%)) O(1)
Frequéncia de itens [Manku and Motwani 2002] O(2 log(f~1-47h) o(1)
Coeficiente de aglomeragao [Buriol et al. 2007] O(log % : ﬁ) O(1)
Similaridade de Jacard [Datar and Muthukrishnan 2002] O(log |S| - logw) O(log log w)

Este modelo difere do modelo clédssico de algoritmos online por possuir limite do
uso dos recursos, como a memoria utilizada, fazendo com que elementos de S ndo sejam
explicitamente armazenados na memoria em uso pelo algoritmo.



Os primeiros modelos propostos consideram que os itens de .S sdo recebidos em
uma ordem arbitraria. Mas é comum o projeto de algoritmos de fluxo de dados con-
siderando que os mesmos ocorram de forma estruturada. A razao é que ter os dados
estruturados possibilita o projeto de algoritmos mais acurados, que fornecem melhores
resultados usando os mesmos recursos computacionais.

Por exemplo, considere o algoritmo de fluxo de dados proposto em
[Buriol et al. 2006] que estima o ndmero de tridngulos de um grafo. Este algoritmo tem
trés passos (P = 3), ou seja, trés leituras dos dados. O primeiro passo objetiva contar o
numero de arcos do grafo; o segundo passo escolhe s tuplas de nés u, v, w, sendo que um
par corresponde aos nés de um arco (u,v) € G e o terceiro passo verifica a existéncia dos
arcos (u,w) e (v, w) (que completam o tridngulo). Em qualquer grafo ndo direcionado,
o valor esperado do nimero de tridngulos é E[t] = 3|T3|/|T1| + 2|T»| + 3|T3|, sendo T;
o conjunto de tuplas com ¢ arcos entre os nds da tupla. O denominador corresponde a
soma de todas as tuplas, enquanto que 73 € o nimero de tuplas que formam um tridngulo.
Para este algoritmo, considerou-se que o grafo encontra-se armazenado como uma lista
de adjacéncia. Visto que o grafo é ndo direcionado, cada arco (u,v) é armazenado duas
vezes: uma na lista de adjacéncia de u, e outra na lista de adjacéncia de v. Com isso,
um mesmo tridngulo pode ser contado até trés vezes (e por isso € multiplicado por trés),
uma para cada combinac¢do de arco e n6. Considerando este algoritmo, mostrou-se que
para um nimero de execucdes paralelas s > 3/e - 11| + 2|T5| + 3|T5|/3|T5| - In2/v é
possivel estimar com probabilidade minima de (1 — 7) o nimero de tridngulos de um
grafo, considerando um erro de +e.

Os modelos ndo incluem P no modelo quando os dados sio recebidos em fluxo
continuo. Trabalhos recentes consideram o caso em que algoritmos de fluxo de dados
também sejam aplicados a dados massivos armazenados em disco e, neste caso, pode-se
considerar mais de uma leitura destes dados. Exemplos deste caso sdo os algoritmos para
estimar propriedades de grafos massivos, em aplicacdes cujo objetivo € calcular proprie-
dades sobre o grafo. Pode-se destacar o algoritmo para o cdlculo do nimero de tridngulos
em grafos [Z. Bar-Yosseff 2002], sendo tais resultados melhorados (de cubico para linear)
numa versao de algoritmo de amostragem [Buriol et al. 2006]. Recentemente também fo-
ram propostos por [Buriol et al. 2007] algoritmos para o calculo do nimero de cliques bi-
partidos de pequena dimensdo, assim como para o cdlculo do coeficiente de aglomeragao
de grafos massivos. Estes algoritmos foram propostos para P = 1 e P = 3, usando dados
estruturados e dados nao estruturados. Quanto maior o nimero de passos, € quando estru-
tura for considerada, melhores sdo os resultados tedricos e, por consequéncia, melhores
serdo os resultados experimentais.

2.3. Algoritmos em memoria externa

Frequentemente os dados massivos sdo armazenados em memoria secundaria (principal-
mente discos rigidos), e nem sempre € possivel manipular o conjunto das entradas intei-
ramente na memdria principal.

O tempo de acesso a memoria secundaria € trés ordens de magnitude maior, e a
taxa de transmissdo duas ordens de magnitude menor, em comparacdo com a memoria
principal. A unidade de transferéncia tipicamente € um bloco de dados (de 512, 1024 ou



mais bytes). Diferente de algoritmos de fluxo de dados, algoritmos em memdria externa
podem aproveitar do acesso livre aos dados. Mesmo assim, a localidade dos acessos é
desejavel, ja que o deslocamento da cabeca de leitura de um disco rigido custa muito
tempo.

Além do numero de operacdes do processador, o desempenho de um algoritmo
em memoria secundaria depende do tempo da transferéncia (leitura ou escrita) dos dados
entre o disco e a memoria principal. Existem diversos modelos de discos, que consideram
caracteristicas como laténcia de acesso, e a banda de transferéncia. Pela sua simplicidade
o modelo mais utilizado para a andlise de algoritmos de memoria secundéria € o modelo
proposto em [Vitter 2007] que captura as principais caracteristicas dos algoritmos em
memoria secunddria.

Este modelo, denominado Parallel Disk Model (PDM), apresenta as seguintes pro-
priedades (veja figura 3):

-~
D discos

Figura 3. Modelo de discos paralelos. Um numero P de processadores, cada um
com memoria principal de tamanho M, tem acesso a D discos independentes.
Cada processador controla cerca D/ P discos. No exemplo temos D = 2P.

N = tamanho do problema (em unidades de itens de dados)

M = tamanho da memoria interna (em unidades de itens de dados)

B =tamanho do bloco de transferéncia (em unidades de itens de dados)
D = ntimero de discos independentes

P = nimero de CPUs

() = numero de consultas de entrada

Z = tamanho da saida (em unidades de itens de dados).

O numero de processadores e o nimero de discos sao independentes, e o modelo
assume que um processador controla cerca de D/ P discos. Os discos operam de forma
paralela, tal que D blocos de dados podem ser transferidos em uma unica operacdo. Os
parametros () e Z modelam algoritmos que processam consultas. Cada uma das () consul-
tas pode gerar um niimero diferente de resultados. Portanto o desempenho do algoritmo
depende do tamanho da saida Z.

A duas principais medidas de desempenho de algoritmos de memdria externa no
modelo PDM sdo: o nimero de transferéncias efetuadas e o espaco usado. Como o tempo



Tabela 4. Resultados de alguns algoritmos deterministicos de memdria externa
em grafos considerando D =P =1

Problema Limitante Inferior Limitante Superior
Scan(N) [Vitter 2007] Q%) Q%)

Sort(N) [Y.J.Chiang et al. 1995] Q(%log M %) O(%)

Search(N) [Abello and Vitter 1999] Q(logg N) O(logg N)
Componentes conexos

[Abello and Vitter 1999] Q(sort(V)) O(sort(E) + %sort(V) logy 17)
Arvore geradora minima

[Dementiev et al. 2004] O(SOT‘t(E) . log log B)
Caminhos minimos de tinica fonte

[Arge et al. 2000] O(sort(N))

de transferéncia geralmente domina o tempo total da execu¢do, o nimero de operacdes na
memoria principal ndo € considerado nessa andlise. Essa hiptese nem sempre € justifi-
cada, podendo ser necessdria a andlise das trés medidas.

Desta forma, o projeto de algoritmos em memoria secunddria visa minimizar o
numero de acessos a memoria externa. Com isso, abre-se mao das facilidades de memoria
virtual tipicamente disponiveis nos sistemas operacionais, para indicar em que momentos
devem ser realizadas as transferéncias, assim como quais informacdes devem estar na
memoria principal e quais devem permanecer na memoria secunddria.

Uma classificacdo possivel de tais algoritmos compara o tamanho da entrada
do algoritmo em relacdo ao tamanho da memodria principal disponivel. Através desta
observacao € possivel classificar os algoritmos como internos, se toda informagao cou-
ber na memodria; semi-externos, se algum atributo dos dados pode ser armazenado na
memoria principal (por exemplo todos os nos de um grafo, mas ndo os arcos); e externo,
se nenhum atributo dos dados couber completamente em memoria.

A Tabela 4 apresenta os melhores limitantes inferiores e superiores conhecidos
para algoritmos basicos de leitura dos dados, ordenacdo, busca de um elemento, compo-
nentes conexos (C'C'), calculo da arvore geradora minima, e calculo de caminhos minimos
de fonte unica. Os primeiros trés problemas consideram uma sequéncia de N elementos,
enquanto que os trés ultimos tém como entrada um grafo G = (V, E), com |V| nés e
|E| arcos. A titulo de exemplo, vamos detalhar um pouco mais a andlise do algoritmo
Scan (N). A leitura de /N itens (sendo que N € maior que o tamanho de memoria dis-
ponivel) pode ser feita da seguinte forma: leia % conjuntos de itens (blocos) de tamanho
B. Com isso, o nimero de I/Os que serao executados serd exatamente %, que corresponde
ao numero de acessos ao disco para efetuar as leituras dos blocos.

3. Desafios algoritmicos

Algoritmos de memdria externa estdo sendo estudados hé bastante tempo na ciéncia da
computacdo. A necessidade do seu estudo surgiu porque a memoria principal era pe-
quena, e o principal meio para armazenar dados era através das fitas magnéticas. A



disponibilidade de discos rigidos baratos e a memdria principal crescente diminuiu o
interesse nesses algoritmos nos anos oitenta e noventa. Esse interesse ressurgiu no fi-
nal dos anos noventa com o crescimento dos dados e o crescente gap entre o tamanho
da memdria principal e a capacidade dos discos. Devido a isso, a area de algoritmos
em memoria externa estd bem avancada, quando comparada com as outras duas aborda-
das neste artigo. Nos ultimos anos houve um grande avanco nessa drea. Por exemplo,
maquinas de busca como o Google ou Yahoo sé funcionam com seu algoritmos pro-
jetados em memdria externa. Mesmo assim os resultados em diversas areas ainda sao
preliminares. Ainda, o projeto em memoria externa de algoritmos bdasicos de grafos,
como 4arvores geradoras minimas e caminhos minimos de fonte unica, foram recente-
mente propostos [Dementiev et al. 2004, Arge et al. 2000]. No caso de arvores geradoras
minimas para grafos nio direcionados, o melhor algoritmo conhecido em memoria ex-
terna nao € baseado no algoritmo de Prim ou Kruskal, e sim no algoritmo de Boruvska
[Dementiev et al. 2004].

Ja os outros dois modelos de algoritmos para grandes volumes de dados apresen-
tados nas sec¢des anteriores encontram-se num estagio anterior de desenvolvimento. Os
primeiros artigos usando esses modelos foram publicados ha menos de 10 anos. Quando
compara-se o avanco dos estudos e aplicagdes entre os modelos apresentados, observa-se
uma grande diferenca entre eles.

Os algoritmos cache-eficientes possuem uma estrutura bem definida, e resulta-
dos tedricos recentes apontam um avango significativo nos udltimos anos [Frigo 1999,
Chowdhury 2007]. Mas ainda sao pouco utilizados em situagdes praticas. Uma razao
disso € a falta de implementacdes e estudos experimentais, que verificam o desempenho
das propostas na pratica.

Para varios problemas ndo se sabe, atualmente, se € possivel projetar um algoritmo
universalmente cache-eficiente, e qual o limite inferior para o nimero de cache misses.
Entre eles estao todos os problemas em grafos com estrutura arbitrdria, cujo acesso a
memoria € menos previsivel. Um outro desafio para a pesquisa € explorar a aplicabili-
dade de paradigmas tradicionais de projeto de algoritmos. Varios algoritmos conhecidos
usam estratégias gulosas, programacio dinimica ou divisdo e conquista, por exemplo. E
uma pergunta em aberto quais desses paradigmas, sobre quais condi¢des permitem uma
implementagdo cache-eficiente. Um primeiro estudo mostra que € possivel projetar algo-
ritmos eficientes para certas classes da programacgao dindmica [Chowdhury 2007].

Ao contrario, a drea de algoritmos de fluxo de dados se salientou por suas
aplicacdes praticas (em telecomunicagdes), seguido de uma fundamentacdo tedrica
ainda recente. Tais algoritmos ainda encontram-se distribuidos em uma variedade de
modificacdes do modelo, que muitas vezes permeiam outros modelos algoritmos. Dos
poucos resultados tedricos, poucos se aplicam na pratica. Ainda € um desafio explorar
os limites tedricos desse modelo. Como o modelo s6 permite um acesso restrito aos
dados, ainda nem € claro quais problemas permitem um algoritmo nesse modelo. Em
compensacdo, a necessidade de processamento de dados de fluxo continuo fez com que
alguns algoritmos fossem desenvolvidos para casos especificos.

De forma geral, em todos os modelos existem poucos algoritmos eficientes e



pouca experiéncia pritica em implementacdes. Portanto, a verificacdo desses modelos
através de estudos experimentais € importante. Ainda existem poucas implementacoes
disponiveis, e ainda menos estudos sistematicos do desempenho deles. Como os modelos
sdo recentes, o seu valor preditivo ainda tem que ser confirmado. Experimentos inicias
com algoritmos universalmente cache-eficientes, por exemplo, mostram que s6 alguns re-
sultados tedricos refletem a pratica [Chowdhury and Ramachandran 2006b], e os limites
dos modelos, bem como técnicas para adaptar as implementacdes a situagdes praticas,
ainda tém que ser explorados.

Um outro desafio atual e futuro é o projeto de algoritmos sublineares. Algorit-
mos podem ser sublineares em termos de tempo ou memoria. Os algoritmos de tempo
sublinear em geral consideram uma amostra dos dados. Para estes algoritmos o desafio
¢ definir qual tipo, bem como a quantidade de amostras, que deverdo ser processadas de
forma que seja possivel estimar uma propriedade sobre os dados. Para os algoritmos de
espaco sublinear, os dados podem ser lidos uma ou mais vezes, mas a memoria disponivel
¢ sublinear em rela¢do ao tamanho da entrada.

Ainda, um outro desafio € o estudo de novos modelos que combinem os modelos
existentes. Um exemplo sdo modelos hibridos que permitem analisar algoritmos de fluxo
de dados que usam memoria externa no processamento local. Esse modelo hibrido € bem
plausivel, visto que muitos algoritmos usam memoria que cresce sublinearmente com o
tamanho da entrada. Supondo um grande volume de dados, a memoria principal pode ser
insuficiente para armazenar os dados do algoritmo.

Em resumo, consideramos como os principais desafios para processamento de
dados massivos:

e Estabelecer limites inferiores e superiores para problemas em todos os modelos
discutidos.

e Projetar algoritmos em memoria externa sobre estruturas de dados irregulares.
Exemplos s@o a busca em profundidade em grafos direcionados, bem como a
computacdo de componentes fortemente conectados.

e Projetar algoritmos cache-eficientes para problemas fundamentais em grafos, na
algebra linear e processamento de strings.

e Projetar algoritmos de fluxo de dados para problemas fundamentais em grafos.

e Estudar equivaléncias entre os diferentes modelos de fluxo de dados propostos.

e Propor algoritmos hibridos para problemas, tal como resolver o algoritmo
PageRank para classificagdo de paginas web [Page et al. 1998] usando mais que
um dos modelos abordados neste artigo.

A seguir, apresentamos medidas que naturalmente difundem o conhecimento e
uso de tais algoritmos:

1. Ensinar as técnicas fundamentais de projeto desses algoritmos.
As técnicas devem ser adaptadas, ou t€ém que ser modificadas. Por exemplo, algo-
ritmos de divisdo e conquista, tal como o algoritmo de Strassen para multiplicacao
de matrizes [Strassen 1969], sdo resolvidos eficientemente quando projetados sob
o modelo universalmente cache-eficiente. A questdo € entender quais sao os



projetos via programacao dindmica que podem ser processados de forma cache-
eficiente. No caso de memoria externa, novas técnicas como time-forward-
processing [Arge 2003, Y.J.Chiang et al. 1995] sdo importantes.

2. Projetar algoritmos bdasicos usando modelos de algoritmos para dados massivos,
tais como algoritmos de busca, ordenagdo, algoritmos fundamentais em grafos —
busca por largura, busca por profundidade, caminhos mais curtos — dlgebra linear,
solucdo de sistemas lineares, entre outros.

3. Estudo de probabilidade. Com o aumento do volume dos dados, o estudo avancado
de probabilidade tem se tornado um conhecimento cada vez mais importante para
os pesquisadores da area de algoritmos. Futuramente serd essencial. Desta forma,
desde agora deve-se difundir mais este conhecimento.

4. Criacdo de centros e grupos de estudo sobre processamento de dados massivos.
Por exemplo, em 2007 foi criado na Europa (Dinamarca) um centro de estudos de
algoritmos para dados massivos, com foco nos trés modelos de algoritmos discuti-
dos neste artigo. O Centro MADALGO (Center for Massive Data Algorithmics)?
tem suporte para prover Escolas de Verdo e Workshops no assunto, contratar dou-
torandos, pds-doutorandos e pesquisadores convidados.

4. Conclusoes

O volume de dados cresce exponencialmente, e gera novos desafios para diversas éreas,
dentre elas estd a ciéncia de computa¢do. Sdo necessdrios novos modelos de processa-
mento e novas abordagens algoritmicas para resolver esses problemas eficientemente. A
pesquisa nessa area ainda € recente, e atualmente estd em fase de defini¢cdo e validagdo de
novos modelos em que resultados preliminares foram obtidos.

Trés modelos algoritmos para processamento massivo ja foram propostos e estao
sendo usados. Cada um deles possui aplicagdo em situagdes especificas:

e Algoritmos cache-eficientes: utilizados em situagdes nas quais os dados sdo alo-
cados completamente na memoria principal, mas o processamento em cache pode
ser explorado eficientemente, diminuindo o tempo de execugao do algoritmo.

e Algoritmos de memoria externa: indicados em situagdes que ndo € possivel alocar
os dados em memoria principal.

e Algoritmos de fluxo de dados: indicados em duas situacdes 1) os dados sao proces-
sados conforme sao recebidos, dispondo de memdria limitada. ii) uma estimativa
sobre os dados € suficiente, dispondo de espaco em disco para os dados, mas
usando memdria sublinear.

Tais modelos de algoritmos massivos devem ser mais conhecidos e mais desen-
volvidos de forma que se torne um conhecimento comum poder identificar quando a
resolucao de um problema pode ser beneficiada pelo uso da técnica algoritmica adequada.
Finalmente, € preciso identificar que problemas podem ser melhor resolvidos se usar os
modelos de algoritmos para dados massivos. O processamento com dados massivos nao
¢ apenas util, € necessario e fundamental na realidade atual.

3www.madalgo.au.dk
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