Napredni algoritmi i strukture podataka

Streaming podataka, Count-min sketch, HyperLoglLog, Lookup tabele




Streaming podataka
°

Streaming podatak

» lzraz streaming koristi se za opisivanje neprekidnih tokova podataka koji se
kontinuirano generide [A, B, C, ..., oo]

» Ovaj pojam donosi konstantan niz podataka koji se mogu koristiti bez prethodnog
skladistenja

» Ove podatke moZemo da transformisemo, da ih skladistimo ili reagujemo kako
dolaze

» Ovakve skupove podataka generidu razne vrste izvora, u razli¢itim formatima i
obimu
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Count—min sketch - problem 1

Zaposlili ste se u Twitteru (jeee), va$ prvi zadatak je da napravite sistem za evidenciju
hash tagova u objavama, da bi sledeéi tim mogao da implementira bolji trending
feature. Od vas se olekuje da napravite evidenciju frekfencije hash tagova, i pred vas

su stavljena slede¢a ograni€enja i zahtevi:
» Sistem mora da radi sa streaming podacima
» Sistem mora da koristi malo resursa
» Sistem treba da omogudi laku paralelizaciju

» 100 % preciznost nije obavezna

Predlozi :) ?
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Count—min sketch - problem 2

Zaposlili ste se u Youtube-u (opaaa), vas prvi zadatak je da napravite sistem za
evidenciju pregleda video-a, da bi slede¢i tim mogao da implementira bolji
recommender sistem. Od vas se olekuje da napravite evidenciju frekfencije pregleda
videa, i pred vas su stavljena slede¢a ogranifenja i zahtevi:

» Sistem mora da radi sa streaming podacima
» Sistem treba da koristi malo resursa
» Sistem treba da omogudi laku paralelizaciju

» 100 % preciznost nije obavezna

Predlozi :) ?
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Count—min sketch
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Count-min sketch - Uvod

» Count-min sketch je probabilist¢ka strukture podataka koja sluzi kao tabela
ucestalosti dogadjaja u stream-u podataka

» Ova strutura koristi hash funkcije za preslikavanje dogadjaja na frekvencije

» Za razliku od hash tabele koristi manje prostora, na racun precenjivanja nekih
dogadjaja nastalih zbog kolizija hash funkcija

» Jednom kreirana, struktura ne raste, ma Sta radili sa njom — zgodna osoboina

» Zbog ovih osobina, Cesto se koristi u sistemima koji rade za izuzetno velikom
koli¢inom podataka

» Druga vrlo zgodna primena su strimovi podataka — nema kraja podacima :)
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Count—min sketch
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Ova struktura koristi k hash funkcija, sli¢no kao i Bloom Filter
Count-min sketch predstavlja tabelu gde registrujemo ulestalost dogadjaja
Svaka hash funkcija hy se koristi za korespodentni red u tabeli

Tabela ima m kolona, a vrednosti neéemo birati nasumiéno

vVvYvyyVvyy

Preciznost ove strukture zavisi od toga koliko redova dodajemo, tj. koliko
hash funkcija koristimo

v

Vise redova vela preciznost, vise redova veca struktura — balans
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Inicijalizacija tabele

» Inicijalno svaka ¢elija unutar Count-min sketch (CMS) tabele se postavlja na
vrednost 0

> Zbog daljih operacija, ovo ¢e biti neutralni element

» Ako imamo CMS sa k redova i m kolona onda je proces inicijalizacije slededi:
> vie{0,1,..,k}
> % e{01,..,m
» CMS[i,jl=0

» Dakle prodjemo kroz tabelu, i na svaki presek postavimo vrednost 0

> MozZe se izvesti relativno brzo
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Count-min sketch - Dodavanje

Ako dobijemo element iz stream-a sa klju¢em K, postupak dodavanja je sledei:
» Propustimo element K kroz svaku hash funkciju: vV h; € {1, ..., k}
» Dakle svaka hash funkcija hy je red u tabeli
» Dobijemo vrednost kolone: j = hi(K) % m — sli¢no kao i kod Bloom Filter-a
» Na preseku reda i kolone pove¢amo vrednost za 1: CMS[i,j] + =1
>

Mogudée je obaviti operaciju relativno brzo
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Count-min sketch - Dobijanje vrednosti

Ako Zelimo da vidimo ucestalost elementa K u tabeli, postupak je sledeéi:

| 2

>
>
>

v

Propustimo element K kroz svaku hash funkciju: V h; € {1, ..., k}
Dobijemo vrednost kolone: j = h;(K) % m — sli¢no kao i kod Bloom Filter-a
Formiramo niz vrednosti sa odgovarajuéih pozicija R[i] = CMSIi,jl,i € {0, ..., k}

Uzmemo minimum iz niza i to je procena ulestalosti dogadjaja K
E(K) = min(R[i]),1 {1, ..., k}

Mogudée je obaviti operaciju relativno brzo
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Count-min sketch - Primer
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Count-min sketch - Izbor parametara

e 1-6 w d wd

» Parametre k i m neéemo nasumi¢no birati & 05 28 13| 84

- - v b o 8
» Kao i kod Bloom Filtera moZemo da se Wl e | e 5 | =

oslonimo na malo matematike ol @y ey e

, s ey oy 0.01 0. 272 816
» Ako hoéemo da definiZemo tabelu veligine o 72| 3

k x m treba da izaberemo preciznost (¢) koju BOL E0D  Zm § R

Zelimo da postignemo, kao i sigurnost sa kojom ol | ey | BB |7 | e
dolazimo do ta&nosti (9) 0.001 0999 2719 7 19033
.. _ 1 . _ € .
> DObUamO k = [ln g] Iw = [E]’ gde Jee€ (Introduction to Probabilistic Data
OJIerov broj Structures, DZone)

Napomena: d =k,w=m
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Count-min sketch - Pitanja?
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Pitanja :) ?
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00000000000

Count-min sketch - Dodatni materijali

» An improved data stream summary: the count-min sketch and its applications
» Algorithms and Data Structures for Massive Datasets
> Live example

» Probabilistic Data Structures and Algorithms for Big Data Applications
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https://www.cse.unsw.edu.au/~cs9314/07s1/lectures/Lin_CS9314_References/cm-latin.pdf
https://www.manning.com/books/algorithms-and-data-structures-for-massive-datasets
https://florian.github.io/count-min-sketch
https://books.google.rs/books/about/Probabilistic_Data_Structures_and_Algori.html?id=PWOHDwAAQBAJ&redir_esc=y

HyperLoglog
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HyperLoglLog - Problem 1

Zaposlili ste se u Facebook-u (you rocks), i od vas se traZi da izratunate broj razli¢itih
korisnika koji su posetili Facebook u datoj nedelji, gde se svaka osoba prijavljuje vise
puta dnevno. Ovo rezultuje velikim skupom podataka sa mnogo duplikata. Od vas se
zahteva da:

» Ne potrosite previse resursa
> 100 % talan podatak nije obavezan
» Lako paralelizujemo proces

> Sistem treba da radi i sa streaming podacima

Predlozi :) ?
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HyperLoglLog - Problem 2

Zaposlili ste se u Google-u (bravo majstori), i od vas se trazi da izralunate broj
razli¢itih stvari koje su korisnici pretraZivali svaki dan. Ovo rezultuje velikim skupom
podataka sa mnogo duplikata. Od vas se zahteva da:

> Ne potrosite previse resursa
» 100 % tatan podatak nije obavezan
» Lako paralelizujemo proces

> Sistem treba da radi i sa streaming podacima

Predlozi :) ?
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HyperLoglLog - Uvod

» HyperLoglog (HLL) je probabilistitka struktura podataka koja se koristi za
izratunavanje kardinalnosti velikih skupova podataka (broj razli¢itih elemenata u
skupu) — Count-distinct problem

» Kao i Bloom Filter i Count-min sketch, i on se oslanja na hash funkcije

v

Za razliku od prethodne dve strukture, on nema potrebu da skladisti hash-eve

» HLL u se memoriji reprezentuje kao fiksna strutura koja nece rasti sa dodavanjem
elemenata

> HLL re$ava problem pronalaZenja kardinalnosti masovnog skupa podataka koji
koristi manje od 1,5 KB memorije i sa procenom gretke manjom od 2 %
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HyperLoglog
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» Sam algoritam je relativno jednostavan, ali matematika i dokazi u pozadini nisu
ba¥ :/

> Kao i prethodna dva algoritma, danas se prili¢no intenzivno koristi u raznim
aplikacijama sa velikim skupovima podataka

P> Dosta se koristi kod streaming aplikcija

» Pogotovo je koristan u Big Data i Cloud aplikacijama gde su skopovi podataka
jako veliki

» Zbog svojih osobina (kao i prethodne struture) mogu se &ak koristiti i na
sistemima sa ogranicenim resursima, sa (skoro) identi¢nim performansama
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Intuicija Flajolet i Martin

> Metrika Flajolet i Martin broji nula bitove na pocetku heSiranih vrednosti

» Kod nasumiénih skupova podataka, sekvenca od k uzastopnih nula bitova Ce se
pojaviti jednom u svakih 2% elemenata, u proseku
» Potrazimo sekvence, i zabeleZimo najduZu sekvencu nula bitova da bismo procenili
ukupan broj jedinstvenih elemenata
> Medjutim, ovo jo$ uvek nije sjajna procena
» U najboljem slu¢aju moZe nam dati procenu broja elemenata stepena dvojke uz
ogromnu varijansu
» Sa pozitivne strane, da bismo zabeleZili sekvencu vodecih nula bitova u 32 bita,
potreban nam je broj od 5 bita
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HyperLoglog - ldeja

» Ako imamo dovoljno veliku kolekciju brojeva fiksne veli¢ine (npr. 32/64/128 bita)
i pronadjemo broj koji ima maksimlanih k uzastopnih nula bitova, mozemo biti
gotovo sigurni da postoji najmanje 2% brojeva u toj kolekciji

» HLL prvo primenjuje hash funkciju na sve vrednosti i predstavlja ih kao cele
brojeve iste veli¢ine

P> Zatim ih pretvara u binarne vrednosti i procenjuje kardinalnost iz heSirane
vrednosti, umesto iz samih zapisa
» |zlaz hash funkcije je podeljen na dva dela

» Bakete na osnovu vodecih (leading) bitova
» Vredosti najveéi moguéi broj krajnjih uzastopnih (consecutive) nula +1
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000000®000000

> Ako dobijemo viSe uzastopnih nula iz krajnjeg desnog bita za isti baket,
aZzuriratemo taj baket.
» Oslanjamo se na nekoliko parametara:
» p koliko vodecih bitova koristimo za baket
> m veli¢ina seta
» Prvo moramo da odredimo koliko vodeéih bitova korisitmo za baket p — kolika je
preciznost strukture

» Vrednost p je obi€no u intervalu [4, 16]

v

Veca vrednost p smanjuje gresku u brojanju, koristeéi vise memorije

» Nakon toga treba da izra¢unamo koliki nam set m treba, koriste¢i formulu
m = 2P
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HyperLoglog - dodavanje

» Pretpostavimo da imamo HyperLoglLog definisan sa precizno$¢u 10 (p = 10)
» Kao rezultat toga, znamo da je velitina seta m = 210 (po formuli m = 2P)

» Ako korisnik ho¢e da dodam vrednost X u HyperLoglog, vrednost treba da
heSirmao i pretvorimo u binarni oblik

» Recimo da dobijamo vrednost: 11100100100000101000111100000100

» Iz dobijene binarne vrednosti zaklju€ujemo da je vrednost bucket-a gde ¢emo
upisati vrednost 1110010010 tj. 914 — preciznost p

» Vrednost koju upisujemo dobijamo tako $to prebrojimo broj uzastopnih nula sa
kraja niza i na to dodamo +1

» Sada znamo gde upisujemo bucket: 914, i koja je vrednost: 3 koja se upisuje
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HyperLoglog - dodavanje slikovito

"session4234234"

\
|

hash function

idX ¢top p bits) l W (number of leading zeroes + 1)
1110010010 0000101000111100000100

914

Registers

(https://djharper.dev/demos/hyperloglog/adding/)
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HyperLoglog — kardinalnost

» Durand-Flajolet je izveo konstantu da ispravi pristrasnost ka vedim procenama
(algoritam se zove Loglog).

» CARDINALITYyr1 = constant x m x ﬁ
n=1

» Rj oznacavaju registar ili pojedinatnu promenljiva koja sadrZi najduZi niz
uzastopnih nula

> lzraz Z]n;l 27 Rj se naziva harmonijska sredina &ime se postiZe smanjenje gretke
bez povecanja potrebne memorije (Za dokaz konsultovati originalan rad)

» Vrednost promenljive constant se obi¢no rauna i stvar je procene
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Tabela 1 prikaze vrednosti konstante za najéesce vrednosti m in const.

m const
24 0.673
2° 0.697
26 0.709
7 0.7213%
2 2 111—0—1.07T£)L

Table: Kombinacije razli¢itih parametara
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HyperLoglLog - Pitanja

p

|
[ |
[1110010010] 0000101000111100000 100 }+1
baket: 914 (decimalno) vrednost: 3 (dve nule + 1)

Pitanja :) ?
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HyperLoglog - Dodatni materijali

HyperLoglLog Paper
HyperLoglog playground

>

>

» Facebook engineering HyperLoglog

» Algorithms and Data Structures for Massive Datasets
>

Probabilistic Data Structures and Algorithms for Big Data Applications
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http://algo.inria.fr/flajolet/Publications/FlFuGaMe07.pdf
https://djharper.dev/demos/hyperloglog/adding
https://engineering.fb.com/2018/12/13/data-infrastructure/hyperloglog
https://www.manning.com/books/algorithms-and-data-structures-for-massive-datasets
https://books.google.rs/books/about/Probabilistic_Data_Structures_and_Algori.html?id=PWOHDwAAQBAJ&redir_esc=y

Lookup tabele
[ Jele)

Opazanje

> Ako pogledamo prethodna dva mehanizma, vidimo da postoje neke tabele, gde
unapred imam definisane vrednosti...

» Da li ih je potrebno uvek ra&unati, ako ve¢ znamo vrenosti za dosta situacija?

» Kako ovo moZemo izbedi, i kako moZzemo poboljsati nase mehanizme?

Ideje :)?

26 /30



Lookup tabele — ideja

» |deja iza Lookup tabela (LUTs) je relativno jednostavna

> To je je niz ili tabela koja zamenjuje racunanje odredjenih parametara
jednostavnijom operacijom indeksiranja

> Ideja je da, unapred zakucamo u nekakav niz ili tabelu unapred poznate
vrednosti koje se Cesto koriste ili su nekakve podrazumevan vrednosti

» Na taj nacin ne moramo stalno da ih ratunamo, ¢ime moZemo dodatno ubrzati
program ili vreme potrebno za instanciranje komponente a na ustrb malo prostora
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Lookup tabele
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Prednosti LUT-a

» Direktno adresiranje vrednosti koristeci indeks ili nekakav klju¢ — brzo

v

lako jednostavna, ova ideja se pokazuje vrlo korisna u raznim problemima

» Izbor boja iz nekakve matrice, predefinisani parametri za Count-min sketch,
HyperLoglog itd.

» Dodatno nam omogudéva da odredjene strukture, algoritme ili proratune mozemo
da vr§imo i na uredjajima sa ograni¢enom koli¢inom resursa

> Zbog svoje jednostavnosti, mogu se &esto spustiti i u sam hardware &ine dodatno
moZemo ubrzati izvrSavanje
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Napomena
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VaZna napomena

Formule za Bloom filter, Count-min sketch HyperLoglog ne trebate da uite napamet!!!
Nemojte to sebi raditi!
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Napomena
oe

Zanimljivo

Bioinformamtika, medicina i probabilistitke strukture :)

To Petabytes and beyond: recent advances in probabilistic and signal processing
algorithms and their application to metagenomics
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https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC7261164/
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC7261164/
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