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Abstract. Set similarity joins are very important operations on modern data-
base systems, specially for the so called data warehouses, where several daily
operations like integration, cleaning and data mining use it frequently. Exact
algorithms, which yields all possible similar pairs regarding some similarity th-
reshold are computationally expensive, which imposes slowness for analytical
workloads and highlights the need for parallel solutions. Recent work shows pa-
rallel algorithms designed for devices with many-core architectures like GPUSs.
In this paper we present a new algorithm for the filtering phase of the fgssjoin,
a well known parallel gpu-based algorithm for exact set similarity joins.

Resumo. Jungoes por similaridade de conjuntos sdo operagoes de grande im-
portancia nos sistemas modernos de bancos de dados, especialmente para
os chamados armazéns de dados, onde vdrias operagcdes rotineiras como
integracdo, limpeza e mineragcdo de dados as utilizam com frequéncia. Algo-
ritmos exatos, que retornam todos os pares similares possiveis de acordo com
algum limiar de similaridade sdo computacionalmente caros, o que impode len-
tiddo a cargas de trabalho analiticas e destaca a necessidade de solucoes pa-
ralelas para o problema. Trabalhos recentes apresentam algoritmos paralelos
voltados para dispositivos de arquitetura many-core como as GPUs. Nesse ar-
tigo apresentamos um novo algoritmo para a etapa de filtragem do fgssjoin,
um algoritmo paralelo conhecido, baseado em gpu, para a juncdo exata por
similaridade de conjuntos.

1. Introducao

As jungdes sdo operacdes ubiquas em sistemas de bancos de dados, principalmente
nos relacionais, e a natureza quadrética dessas operacdes (imagine uma juncdo de uma
relacdo consigo mesma) impde muitos desafios a constru¢do de algoritmos eficien-
tes para sua execucdo. A operacdo de juncdo por similaridade retorna todos os pa-
res de registros de uma base de dados (auto-jun¢@o) ou entre duas bases de dados,
para os quais o resultado da aplicacdo de uma funcdo de similaridade definida sobre
o espaco de pares em questdo ndo € menor do que um dado limiar. Quando fala-
mos em juncdo por similaridade de conjuntos estamos nos referindo a bases de da-
dos cujos registros (ou partes dos registros) podem ser representandos como conjuntos,
colecdes de elementos sem repeticdo. O problema vem atraindo atengdo nos tltimos anos
[Sarawagi and Kirpal , Chaudhuri et al. 2006, Bayardo et al. 2007, Vernica et al. 2010,
Xiao et al. 2011, Ribeiro and Hérder 2011, Wang et al. 2012, Cruz et al. 2015], em



grande parte por conta do aumento no volume e na complexidade dos dados no contexto
do Big Data mas também pelo fato de ser uma operacao importante tanto por si s6 quanto
como etapa intermedidria em algoritmos mais complexos de processamento de dados,
como integracdo de dados [Doan et al. 2012], limpeza de dados [Chaudhuri et al. 2006] e
mineragdo de dados [Leskovec et al. 2014].

Dado esse contexto, fica evidente a necessidade de solugdes paralelas capazes de
explorar as modernas arquiteturas de multiplos nucleos (multi-core) ou de muitos nucleos
(many-core). As GPUs tem se mostrado bastante atrativas, pois oferecem a possibilidade
de paralelismo massivo e otimizagdes focadas em vazao de dados e desempenho por Watt,
o que se traduz em alto poder computacional e eficiéncia energética. Entretanto, por
causa da diferenca na arquitetura e no modelo de programacdo, a utilizacio eficiente
desses dispositivos requer uma quantidade significativa de paralelismo e um esforco de
desenvolvimento de algoritmos otimizados para esse ambiente.

2. Juncao Paralela e o Algoritmo Fgssjoin

O algoritmo fgssjoin [Quirino et al. 2017] define um esquema de iteracdo que processa
blocos de registros da base de dados de maneira independente, em ciclos de indexacao-
filtragem-verificacdo. As etapas de indexacdo e de filtragem utilizam apenas um subcon-
junto dos elementos dos registros da base de dados, chamado de prefixo, técnica conhe-
cida como filtragem por prefixo.

2.1. Indexacao

Nos algoritmos do estado-da-arte, as listas do indice invertido sdo criadas durante o pro-
cesso de filtragem, o que os torna inerentemente algoritmos sequenciais: conjuntos sao
sequencialmente testados contra o indice e o estado das listas em uma iteracdo depende
do seu estado na iteragdo anterior. Para resolver este problema, precisamos criar todo o
indice invertido estaticamente antes da fase de filtragem. Desta forma, podemos reali-
zar sondagens de forma independente, porque o indice esta sempre completo. Portanto,
precisamos de um algoritmo paralelo eficiente para criar o indice invertido.

2.2. Filtragem

Com todo o indice invertido armazenado na memdria, podemos configurar cada processa-
dor para executar uma sondagem (processar um conjunto) em relagdo ao indice, aplicando
as técnicas de filtragem discutidas em [Quirino et al. 2017], especialmente a filtragem por
prefixo e por tamanho de conjunto.

2.3. Verificacao

A fase de verificacdo, que finalmente produz o resultado final, pode ser processada trivi-
almente em paralelo. Ele consiste simplesmente em realizar o cédlculo da intersec¢ao de
cada par candidato para verificar se € suficiente para qualificd-lo como um par similar.
Isso pode ser feito facilmente em paralelo, fazendo com que cada processador execute a
verificacdo em um par candidato.

2.4. Particionamento em blocos

A necessidade de vetores quadraticos na fase de filtragem estabelece um limite para o
tamanho dos bancos de dados que podemos processar. Para resolver este problema, pre-
cisamos dividir nosso espago de pesquisa em blocos que se enquadram nos requisitos de



memoria. O algoritmo processa todas as combinagdes de pares de blocos onde o primeiro
precede ou € igual ao segundo, sendo este o bloco de indexacgdo e o primeiro o de consulta.

3. Novo algoritmo de filtragem

O algoritmo fgssjoin tem uma granularidade de uma thread por conjunto durante a filtra-
gem. Para cada par de blocos € inicializada uma matriz de interseccdes parciais compu-
tadas durante a filtragem, e que € compactada para gerar os pares candidatos. A figura
2 ilustra o novo algoritmo de filtragem proposto. Nele a granularidade ¢ de um bloco de
threads por conjunto. Em cada bloco definimos uma grade de memoria compartilhada
que ira varrer as listas invertidas e executar uma reducdo, a cada passo, para acumular
as intersecgdes parciais. O resultado entdo pode ser enviado para a memoria global de
maneira aglutinada. O processo de carregamento das listas invertidas para a memoria
compartilhada permite descartar a inicializacdo de uma matriz de intersec¢des parciais e
o processo de reducdo possibilita descartar a compactacao dos pares candidatos. Ambos
os processos representam gargalos do algoritmo cldssico, principalmente para limiares
altos de similaridade.

dblp_100k_3gram times
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Figura 1. Resultados dos experimentos.

Experimentos foram realizados com um arquivo de 100 mil registros da base
DBLP, em uma maquina com um processador i7 8750H, 32GB de memoria RAM e uma
GPU NVIDIA GTX 1050ti, de 4GB de memoria e 768 niicleos CUDA. Foram compa-
rados 3 algoritmos, o ppjoin, algoritmo sequencial de filtragem por prefixos do estado
da arte, a versao original do fgssjoin, € uma nova versao com o algoritmo de filtragem
apresentado neste trabalho. Os resultados mostram que o novo algoritmo foi mais rapido
que a versao original, e mais rapido que o algoritmo sequencial mesmo em limiares muito
altos de similaridade.

4. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Apesar dos bons resultados apresentados pelo trabalho do algoritmo fgssjoin, ainda ha
espaco para melhorias, principalmente em relagcdo a etapa de filtragem, que utiliza es-
truturas de dados de ordem quadrética em relagdo ao tamanho dos blocos, e ndo utiliza
a memoria compartilhada da GPU. Nesse trabalho oferecemos um novo algoritmo para
essa etapa que resolve esses problemas. A ideia € fazer com que cada multiprocessador
da GPU processe um conjunto de consulta, carregando os dados das listas invertidas do
prefixo desse conjunto para a memoria compartilhada, melhorando o padrao de acesso
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Figura 2. llustracao do processo de carregamento das listas invertidas para a
memoria compartilhada e da reducao que gera os pares candidatos.

e a reutilizacdo da memoria, e dispensando a necessidade de compactagao da matrix de
intersec¢des parciais bem como de reconfiguracdo da memdria a cada ciclo de filtragem-
verificacdo, que, de acordo com os experimentos, representam gargalos para limiares altos
de similaridade.
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