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I Wofur ist das gut?

* Was sind die Top Ten der Suchanfragen bel
g**gle.de ?

* Lernen von Assoziationsregeln:

— Kunden, die das neue MS Office bestellen,
bestellen auch haufig zusatzlichen RAM

* |P Traffic Mangagement:

- finden von viel genutzten Links in Netzwerken
um Routen danach zu optimieren

— ,Denial of Service* Attacken aufdecken
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I Worum geht’s?

* In einem Datenstrom der Lange N sollen alle
Elemente die haufiger als s- N mit s€(0,1)
vorkommen extrahiert werden

* jeweils mit Angabe von Haufigkeit f

* in einem Durchlauf durch die Daten
— also gut fur Data Streams geeignet

* beweisbarer, moglichst kleiner
Speicherbedarf
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I Was heil3t naherungsweise ?

* dabei nicht exakt zahlen, sondern mite<(0,1)
einstellbarer (garantierter) Genauigkeit

- alle Elemente die haufiger als sN vorkommen
werden gefunden

- kein Element das seltener als (s—e) N vorkommt
wird ausgegeben

— angegebene Raten sind kleiner gleich den

richtigen um maximal e N

wird definitiv wf in Wirklichkeit
nicht ausgegeben

H | B wird definitiv ausgegeben
| || || %

0 0
Yt s_em ﬁf aus Algorithmus U0
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I Algorithmen Grundgerust

* Initialisierung K =0

* FOR _EACH neues eintreffendes Element e
— |IF bereits ein Eintrag In K fUr e existiert?

« THEN in Datenstruktur Zaher fur e inkrementieren

* ELSE evtl. neuen Eintrag in K einfigen
- IF ,,Zeit zum Aufraumen® THEN

 Elemente aus K entfernen

* Ausgabe: alle Elemente aus K, die haufig
genug vorkamen
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Sticky Sampling - Ubersicht

* Stochastik bzw. Stichproben basiert

* Anforderungen nur mit wahlbarer
Wahrscheinlichkeit 1—6 erftllt

» Speicher maximal %log(s_lé_l)
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Sticky Sampling - Benennung

* Datenstruktur S ist Menge von Eintragen der
Form (e, f)

- e Element im Datenstrom
- f€IN genaherte Haufigkeit

* Variable r fur ,,sampling rate” wird mitgefthrt



I Sticky Sampling -
Algorithmus (1)

* Initialisierung S:=80, r:=1, f-:%log(‘g_lé_l)

* FOR_EACH neues eintreffendes Element e
— |IF bereits ein Eintrag in S fUr e existiert?

» THEN entsprechendes / um eins erhéhen

+ ELSE Mit Wahrscheinlichkeit - neuen Eintrag der
Form (e,1) in S einfligen r

- IF N=2-r-t THEN

YZ

o« r:=2-r

e S ausdinnen (siehe nachste Folie)
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Sticky Sampling -
Algorithmus (2)

* § ausdinnen:
- FOR EACH (e, f)€S
* WHILE Munzwurf =, Kopf*
- fi=f—1
- IF f=0 THEN I6sche Element aus §

* Ausgabe: Alle Elemente (e, f)eSmit f=(s—€)N



I Sticky Sampling - Beispiel

1 1 1
s=0,1 €¢=0,01 6=0,01 ¢= lo - =1000
0.001 %01 001
L\I=4000
- b g ac f |[f ffschnitt| f
< a | 700 + 699
= b 1221 + 1221
- c 80 + 79
< d 2 delete
I e 1511 1510
° (f) 1/2->F 1 + +| delete | 1/4->F
£ (9) 1/2->F
® > >
g r=2 r=4
=
o 1/4 ->f .= 4-seitiger Warfel landet nicht auf der richtgen Seite
=
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Lossy Counting - Ubersicht

* deterministisch
* exakt in Anforderungsschranken
- keinen Parameter 6
* Speicher maximal %log(eN)
- Im Gegensatz zu Sticky Sampling abhangig von N



I Lossy Counting - Benennung

* Eingangsstrom in gedachte Behalter der

Lange w= % unterteilen

* hummeriere Behalter durch id=1,2,...

* aktuelle Behalternummer ist id, = g]

* Datenstruktur D Menge von Eintragen der
Form (e, f,A)

- e Element im Datenstrom
- f€IN genaherte Haufigkeit
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- A maximal mdéglicher Fehler
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I Lossy Counting - Algorithmus

* Initialisierung D=0

* FOR_EACH neues eintreffendes Element e
— |IF bereits ein Eintrag in D flr e existiert?

» THEN entsprechendes / um eins erhéhen

* ELSE neuen Eintrag der Form (e,1,id,, —1)inD
einfigen

~ IFN mod w=0 THEN

* alle Elemente aus D |6schen, fur die gilt f +A<id,,,,=

* Ausgabe: alle Elemente (e, f,A)eD
mit f=(s—e)N
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Lossy Counting - Beispiel

1
s=0,1 €¢=0,01 WZ{—_|=100

€

N=4000 -> id__ =100

v
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fa) ... bgacf f f|schnitt|f
a (700,12) g (701,12)
b (1221,1) * (1222,1)
c (80,20) + (81,20)
d (2,98 --
e (1511,0) (1511,0)
f -- 1+ + (3,98) +
g 1 -
>
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Vergleich - Memory

Sticky Sampling

2

1 -1
<log(s o6 )

Lossy Counting

1
-log(eN)
*Uniq: Alle Elemente Einzigartig
*Zipf: Zipf-Verteilung mit Parameter 1,25
Haufigkeit proportional zu
1 / (Rangfolge der Elements in der
Gesamtmenge)

$s=10%0 €=1 %o 520,1%0
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I Praxis

* Lossy Counting benétigt wesentlich weniger
Speicher und ist praktisch nicht abhangig
von N

* Beide Algorithmen arbeiten wesentlich
genauer als die Angegebene Schranke es

verlangt
- Lossy Counting: Falls im ersten Fenster alle
wichtigen Elemente vorkommen, ist die Zahlung
sehr warscheinlich exakt

* Lossy Counting prozessorlastig
- geeignet um Daten direkt von Platte zu lesen
ohne Performance Einbul3e
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