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Resumo. Ao ;’ongu ads aecaads f(’)i‘(z‘ il propostos aiversos aigo Oritimos paia cori-
pressdo de dados. Um dos que estd entre os que obtém as melhores taxas de
compressdo para textos é chamado PPM (Prediction By Partial Matching). O
método PPM usa informacées de contexto para calcular a probabilidade de
ocorréncia de um simbolo. Apesar das boas taxas de compressdo, esse método
tem um desempenho em tempo razoavelmente inferior aos métodos de com-
pressdao usados comercialmente. Em parte essa deficiéncia estd associada ao
custo de localizar um simbolo a partir de um contexto. O objetivo desse artigo

é investigar como tabelas de dispersdo podem ajudar a reduzir esse custo.

1. Introducao

Hoje em dia os métodos de compressdo de arquivos mais usados sao baseados em di-
ciondrio e pertencem a familia de compressores LZ. De modo geral, as diversas variagdes
desse método usam um indice de deslocamento (offset) para codificar uma sequéncia
de simbolos, sendo que esse offset aponta para uma parte do arquivo de entrada ja
processada onde essa sequéncia pode ser encontrada. Esses codificadores levaram a
especificacdo de um padrao para codificacdo (chamado DEFLATE) e serviram de base
para a criacdo de alguns dos compressores de dados mais usados comercialmente, como
gzip e zIlib [Harnik et al. 2014].

Uma outra abordagem relacionada ao uso de diciondrios é chamada de PPM (Pre-
diction by Partial Matching). Para cada simbolo a ser codificado, o método PPM verifica
a probabilidade de ocorréncia desse simbolo dentro do contexto composto pelos tltimos
simbolos lidos [Sayood 2012]. Métodos PPM se destacam por obterem boas taxas de
compressdo, especialmente para arquivos texto. Essa taxa é muitas vezes superior aos
resu]tados obtidos pelos compressores da familia LZ, mas o tempo de processamento é

Parte do processamento do algoritmo de compressio PPM envolve o armazena-
mento e a posterior procura por simbolos dentro de algum contexto especifico. Pela
natureza do problema, os contextos costumam ser armazenados em arvores, € a busca
¢ implementada como um percorrimento de listas encadeadas. Como a busca em listas
encadeadas pode consumir um tempo consideravel de processamento, o objetivo desse
artigo € investigar o uso de tabelas de dispersiao como forma de abreviar essa busca. De
modo geral, a ideia € passar a usar tabelas de dispersdo para localizar nés da arvore em
algumas situacdes especificas. As proximas secdes trazem mais informacdes sobre o fun-
cionamento do PPM e sobre a proposta para uso de tabelas de dispersao.
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2. PPM

Para compreender o funcionamento do PPM, considere o texto a comprimir indicado na
Figura 1. A seta indica o préximo simbolo a ser codificado(_), e as chaves indicam o
maior tamanho de contexto a ser analisado. Dado o simbolo a codificar, a codificagao
¢ determinada pela probabilidade de ocorréncia desse simbolo dado o contexto que o
precede.

CODIFICA(simbolos_lidos, simbolo)

1: contexto + ultimos n simbolos_lidos
: for ordem de n a 0 do
no + busca_simbolo(contexto, simbolo)
if no is not NULL then
codifica(no)
return
else
codifica(escape)
; encurta{contexto)
10: end if
11: end for
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Figura 1. Simbolos a codificar Figura 2. Pseudo-cédigo PPM

A probabilidade depende de quais simbolos ja ocorreram no passado quando esse
contexto foi encontrado, e quais foram as frequéncias de ocorréncia desses simbolos. Com
os dados de frequéncia a saida pode ser gerada usando algum codificador de entropia,
como a codificagao aritmética, de modo que simbolos mais frequentes gerem menos bits
durante a codificacao [Howard and Vitter 2012].

O pseudo-cddigo da Figura 2 mostra como a busca ocorre. Caso o simbolo a co-
dificar tenha sido encontrado precedendo o contexto atual, sua frequéncia nesse contexto
é codificada. Caso contrdrio, € codificada a frequéncia de um simbolo especial (escape)
e a busca recomeca removendo um simbolo do contexto (ex. de ABA para BA). No
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possiveis existem. A descompressao segue o caminho inverso. Simbolos decodificados
alimentam o contexto e servem de indicios para a decodificacdo do préximo simbolo.

3. Resultados e Discussao

A Figura 3 mostra a drvore de contexto que seria gerada para o texto usado como exemplo.
O nivel zero (RAIZ) € reservado para o contexto vazio. Os niveis abaixo do raiz passam
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indica que o simbolo A apareceu duas vezes apds o contexto AB.

Os circulos na arvore indicam os nés que fazem parte do contexto atual. Eles
identificam os simbolos presentes em ABA, em cada uma das ordens, de zero a trés.
A operacdo que encurta o contexto descrita no pseudo-cédigo pode ser vista como a
navegacao de um no de ordem maior para um no de ordem menor nessa drvore. A busca
em um dos nds desse contexto implica em verificar se ele possui como filho o simbolo
que se deseja codificar. Para evitar um consumo excessivo de memdria, os filhos de um
no sao usualmente representados por listas encadeadas. Desse modo, a busca equivale ao
percorrimento em uma lista encadeada.
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Figura 3. Arvore de Contexto (ordem = 3)
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Figura 4. Estatisticas da arvore de contexto do Corpus Calgary

Para fins de ilustragdo, no exemplo tanto o universo de simbolos possiveis
(A,B,C,.) quanto o tamanho maximo do contexto (trés) sao restritos. Em aplicacoes re-
ais o universo de simbolos compreende todas as 256 combinagdes que formam um byte.
Além disso, resultados empiricos com algoritmos PPM mostram que a taxa de compressao
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€ maior quando sé usa CONntexios de ordens Ciilco € Seis.

O gréfico da Figura 4 mostra algumas estatisticas que corroboram a ideia sugerida
nesse artigo. Os dados foram coletados a partir da arvore de contexto gerada pelo corpus
Calgary, um conhecido benchmark para compressiao de dados. O niimero médio de filhos
nos dois primeiros niveis (que correspondem as ordens de contexto 0 e 1) é consideravel-
mente superior aos demais niveis. Consequentemente, a busca por um simbolo especifico
tem um custo maior nos dois primeiros niveis, como demonstrado no grafico '.

Esses resultados mostram que boa parte do tempo de processamento do algoritmo
¢ gasto com pesquisa em nos de nivel 0 e 1. Desse modo, pode-se reduzir esse tempo
usando tabelas de dispersdo para acessar nés que pertengam a esses niveis. Duas fungoes
foram empregadas nas tabelas de dispersdao. A funcdo para o nivel 0, chamada de F0,
simplesmente mapeia contextos de um byte para o seu equivalente valor decimal. Ja a
funcao para o nivel 1 (F'1) mapeia contextos de dois bytes para um ndimero de 0 a 65.536
conforme apresentado na Equagao 1:

!0 fato de haver uma média de nés visitados maior do que a média de filhos pode ocorrer quando alguns
contextos especificos s3o mais acessados do que outros com menos filhos
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Figura 5. Tempo de Execucido
F1(by1,ba) = 256 x decimal(by) + decimal(ba) (1)

O algoritmo PPM foi desenvolvido em C e usa contextos de tamanho maximo
igual a seis. As fun¢des sugeridas e suas respectivas tabelas de dispersdao foram incorpo-
radas ao codigo. As tabelas das funcdes F'0 e F'1 foram traduzidas como vetores de 256
e 65.536 posigoes respectivamente. Em ambos os casos, cada possibilidade de entrada é
mapeada para uma posi¢do tnica do vetor, o que evita conflitos. Como as posi¢des do
vetor guardam ponteiros para nds, e considerando ponteiros de 4 bytes, os dois vetores
ocupam 1 kb e 256 kbytes, respectivamente.

A Figura 5 apresenta o tempo total de execugdo para compressao de dados em
um computador com processador Core 17 4500U. O tempo compreende a construgio das
estruturas de dados, a busca e a codificacdo aritmética. O gréifico da esquerda mostra que
0 uso de tabelas de dispersao traz ganhos de desempenho para a compressao de fatias (de
10% a 100%) do corpus Calgary. O gréfico da direita traz os resultados para a compressao
de uma imagem em formato jpeg (j4& comprimido). Nesse caso o ganho € ainda mais
evidente. O que diferencia os dois cendrios (e explica os tempos de execugdo) € que
padrées sao menos comuns no arquivo de imagem, o que faz com que muito mais buscas
sejam realizadas nos niveis O e 1.

Outros testes foram realizados. Por questido de espago os resultados foram omiti-
dos. De qualquer forma, percebe-se que mesmo em cendrios em que buscas em contextos
menores sdo menos comuns, o uso de tabelas de dispersdo é uma estratégia util para
reducdo do tempo de processamento. Comprovada a eficdcia dessa técnica, o proximo
passo € investigar o uso de tabelas de dispersao para contextos de maior ordem. Por exem-
plo, se forem considerados contextos de trés simbolos, o niimero de sequéncias possiveis
€ superior a 16 milhdes. Nesse caso, o desafio € escolher fun¢des que gerem tabelas com
baixa sobrecarga de espago e que distribua os valores uniformemente.
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