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Resumo

Descricao da técnica
Apresentamos uma técnica para estimativa da

cardinalidade da intersecao de conjuntos. Isto é,
Dados conjuntos Ay, Ao, ..., A, 0 objetivo é es-
timar |[A; N Ay N --- N A,|. Usando as estru-
turas MinHash e HyperLoglLog ¢ possivel
obter, com complexidade de memoria sublinear,
uma aproximacao (€, 0), isto é, com erro relativo AN Ay N NA,| = J(A, Ao, Ap) X \|A1 U AU U An|,~

mMenor que € com uma probabﬂidade fixa 1 — o). estimado por MinHash estimado por HyperLogLog
Esta técnica mostra-se superior a outras anteri- O erro da técnica pode ser derivado a partir dos erros relativos de ambas as estruturas.

ormente descritas por ter erro relativo apenas A Sejam €j7 € € 0s erros relativos na estimativa de MinHash e HyperLogLog, e € o erro

cardinalidade intersecao dos conjuntos, ou seja, relativo da estimativa da intersecao, isto ¢,
independente da cardinalidade dos conjuntos ori- AiNAN---NAL X (14€) = J(A1, Aoy ... Ap) X (1+e€py) X [AJUAU- - -UA, | X (14-€p).

olnais. Logo,

A tecnica consiste em computar as estruturas MinHash e HyperLogLog para todos os
conjuntos. F trivial computar o HyperLogLog da unido dos conjuntos a partir das es-
truturas computadas, portanto apenas manipulando a definicao do indice de Jaccard,
estima-se a cardinalidade da seguinte forma:

€ =€) + €+ ENEL.

~ Na figura abaixo, o resultado de um experimento variando o nimero de subfluxos (m)
Introdugao da estrutura HyperLogLog, com numero de elementos na assinatura MinHash fixo (k =
2048).
Fstimar a cardinalidade da intersecao entre multi- 189, esperado |
plos conjuntos ¢ um problema importante para di- - 16 %, . - observado (média)
versas aplicacoes. Embora haja algoritmos deter- = 147 - observado (+10)
ministicos triviais para calcular este valor, normal- = %8% e
mente eles exigem ter os conjuntos acessiveis em ; 8% e
memoria ou a execucao de multiplas operacoes de = 6% \\\\ """""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""
entrada e saida para manipula-los em disco. %g%
Muitas vezes, especialmente em aplicacoes que ge- 0% 556 1024 1096 16334 65536 969144

ram uma grande quantidade de dados (ex.: conjunto
de logs de visitas a grandes portais), os conjuntos de
interesse nao cabem na memoria de um Unico com- :

| e MinHash
butador ou estao distribuidos geograficamente em

multiplos servidores, tornando os algoritmos classi-
cos custosos demais para serem utilizados na pratica. Permite estimar a semelhanca entre conjun- Permite estimar o numero de elementos dis-

Neste trabalho, apresentamos uma técnica paraleli- tos através da aproximacao do coeficiente tintos em um fluxo de dados, utilizando me-
zavel que combina as estruturas de dados MinHash J(A, B) de similaridade de Jaccard |1], de- moria sublinear [3|. A estrutura baseia-se na
1] e HyperLogLog [2] para permitir uma estimativa finido para dois conjuntos A e B, como: observacao do padrao de bits do hash dos

subfluxos (m)

HyperLoglLog

—

da cardinalidade da intersecao entre multiplos con- AiNAsn---NA, elementos do conjunto. Note que a probabi-
. J(A, Ag, .. LA, = N L ,
juntos. AiUAU---UA, | lidade do hash iniciar com um certo numero
R eferé . A estrutura baseia-se na observacao de de bits zero ¢ dada por
elerenclas que, dada uma funcao de hash h, sendo Prih(z) = ()P—llm] — 97D
fiin(A) = mingeah(z), entao Pr[hmif}<A) — O algoritmo consiste em particionar o fluxo
1] A.Z. Broder, “On the resemblance and containment of documents,” in Compression hmin(B)] — J(A7 B)? deHOtaﬂdO ASSIIIL UL eI 1M SU_bﬂU_XOS diSjU_ﬂtOS C, para Cada U111,

d C lexit S 1997. P dz . 21-29, IEEE, 1997. - ~ ' / ° T
ana Compleity of Sequences POCEERIgS, PP-= e TR estimador nao-enviesado do indice de Jac-
2] P. Flajolet, E. Fusy, O. Gandouet, and F. Meunier, “Hyperloglog: the analysis of a .

| observar o maior prefixo 0P~'1, indicativo
near-optimal cardinality estimation algorithm,” DMTCS Proceedings, vol. 1, no. 1, card. E pOSSlV@l mostrar que € preciso utbili-

de que a cardinalidade naquele fluxo é, com

2008. ~
3] P. Flajolet and G. N. Martin, “Probabilistic counting algorithms for data base zar K fU.ﬂgOeS de haSh’ de forma que o 611%1”0 da alta prObablhdade, da ordem de 27 Quanto
applications,” Journal of computer and system sciences, vol. 31, no. 2, estimativa seia menor que €. com conianca : : :
op. 182209, 1085 - 5C) que €, §& mailor o valor de m, mais precisa se torna a
1 — 0, satistazendo: estimativa
2+ € . - .
k> =—— X In(2/6). Mostra-se que o erro relativo padrao do esti-

mador ¢é igual a 1.04/4/m, com uma distri-
buicao aproximadamente gaussiana.
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