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Kurzfassung

In dieser Seminararbeit wird der Algorithmus HyperLoglog zur Losung des Count-
Distinct-Problems vorgestellt, bei dem die Kardinalitdt einer Datenmenge, also
die Anzahl der unterscheidbaren Elemente dieser Menge, bestimmt werden sol-
len. HyperLogLog kann Kardinalitdten bestimmen, ohne dass dabei die gesamte
Menge im Speicher gehalten werden muss, indem die Eingabewerte mit Hilfe einer
Hashfunktion randomisiert und anschliefend auf bestimmte Bitmuster iiberpriift
werden. Der Algorithmus gibt eine Datenstruktur zuriick, die als HyperLoglLog
Sketch bezeichnet wird und die sich durch ihren geringen Speicherplatzbedarf und
einfache Additivitéit auszeichnet. Im Rahmen dieser Arbeit wird gezeigt, dass mit
dem Algorithmus HyperLogLog Kardinalititen iiber 10 mit einer Genauigkeit von
2% bestimmt werden konnen, wobei nur 1, 5kB an zusétzlichem Speicher benotigt
wird. Aulerdem wird am Beispiel des Open Source Datenstrukturspeichers Redis
und der SQL Abfrage-Engine Presto gezeigt, wie HyperLoglLog in realen Anwen-
dungen implementiert werden kann.



Abstract

This seminar paper presents the algorithm HyperLoglog for solving the count-
distinct problem, in which the cardinality of a data set, i. e. the number of distin-
guishable elements of that set, is to be determined. HyperLoglog can determine
cardinality without having to keep the entire set in memory by randomizing the
input values using a hash function and then checking for specific bit patterns. The
algorithm returns a data structure called HyperLoglLog Sketch, which is characte-
rized by its low space requirement and simple additivity. This work shows that the
HyperLogLog algorithm can determine cardinalities over 10 with an accuracy of
2% and requires only 1.5kB of additional memory. In addition, the open source,
in-memory datastore Redis and the SQL query engine Presto demonstrate how
HyperLoglog can be implemented in real applications.
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Einleitung und Problemstellung

Laut einer Prognose von Statista, soll im Jahr 2025 der Umfang der weltweit er-
zeugten, erfassten, kopierten und verbrauchten Daten 180 Zettabytes - also eine
Milliarde Terrabytes - betragen [Sta]. Um eine solche Menge an Daten verarbeiten
zu kénnen, werden Jahr fiir Jahr innovative Algorithmen und Datenstrukturen im
Bereich von Big-Data Applikationen entwickelt. Eine Problemstellung die dabei
immer wieder auftritt, ist die Bestimmung der Kardinalitdt einer Datenmenge,
also die Berechnung der Anzahl der unterscheidbaren Elemente. Dieses Problem
wird auch Count-Distinct Problem genannt.

Der triviale Ansatz, um dieses Problem zu losen, ist alle Elemente der Menge
zu durchlaufen und eine Liste aller bereits gefundenen Elemente zu speichern. Mit
Hilfe von Strukturen wie Hashtabellen oder Suchbdumen, kann das Hinzufiigen
von Elementen bzw. die Uberpriifung ob ein bestimmtes Element bereits gefunden
wurde effizient durchgefithrt werden [JL14]. Diese Vorgehensweise hat den Vor-
teil, dass die Kardinalitét exakt bestimmt wird - in vielen Anwendungen kann die
Platzkomplexitét jedoch zum limitierenden Faktor werden [FM85]. Soll beispiels-
weise die Anzahl der Nutzer bestimmt werden, die in der vergangenen Woche das
soziale Netzwerk Facebook besucht haben, wiirde die Berechnung mit dieser Me-
thode Tage in Anspruch nehmen und Terabytes an Speicher verbrauchen [HT18].

Ein Ansatz zur Losung dieses Problems ist der Algorithmus HYPERLOGLOG |,
der in dieser Seminararbeit vorgestellt und analysiert wird. HyPERLOGLOG kann
die Kardinalitdt einer Datenmenge bestimmen, ohne dass dabei die gesamte Menge
im Speicher gehalten werden muss. Um die Arbeitsweise von HYPERLOGLOG zu
verstehen, werden in die theoretischen Grundlagen bereitgestellt und die
zugrundeliegende Idee von LOGLOG vorgestellt. Aus diesen Erkenntnissen wird
der Algorithmus HYPERLOGLOG in hergeleitet und analysiert. Dabei
werden Aussagen iiber Platz- und Zeitkomplexitéat getroffen und Optimierungs-
strategien aufgezeigt. Anschlieffend wird in auf Anwendungen von Hy-
perLogLog eingangen und Implementierungen werden am Beispiel des In-Memory
Datenstrukturspeichers Redis und der SQL Abfrage-Engine Presto vorgestellt.
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Theoretische Grundlagen

In diesem Kapitel werden die theoretischen Grundlagen fiir den Algorithmus Hy-
perLoglLog beschrieben. Dabei wird zuerst die zugrundeliegende Problemstellung
in Form des [Count-Distinct Problems| spezifiziert und ein trivialer Losungsansatz
aufgezeigt. AnschlieSlend wird das Prinzip [Probabilistic Counting| vorgestellt.

2.1 Das Count-Distinc-Problem

Das Count-Distinct Problem befasst sich mit der Frage, die Kardinalitét einer
Datenmenge, also die Anzahl der unterscheidbaren Elemente, zu bestimmen. Die
Problemstellung dieser Seminararbeit kann also folgendermafien spezifiziert wer-

den [DF03]:

Problemstellung: Count-Distinct

Sei G = 0, 1* die Grundmenge mit einheitlicher Wahrscheinlichkeitsverteilung.
Eine ideale Multimenge Ml mit der Kardinalitdt n wird erzeugt indem

1. eine Sequenz der Lénge n aus zufilligen Elementen aus G gebildet wird,
2. Elemente auf beliebige Weise dupliziert werden,
3. eine zuféllige Permutation der Elemente gewahlt wird.

Das Ziel eines Algorithmus ist es bei gegebener Multimenge M (die im Normal-
fall sehr grof} ist), den (ihm unbekannten) Wert von n mit moglichst geringer
Zeit- und Platzkomplexitdat zu berechnen. Wichtig ist dabei, dass der Algo-
rithmus vollkommen unabhéngig von der Anzahl der Replikationen und der
Anordnung der Elemente ist, iiber die keine Informationen vorliegen.

2.2 Count Distinct in SQL

Eine triviale Losung fiir das [Count-Distinct Problem| bietet die COUNT-Funktion
in der Datenbanksprache SQL, die die Anzahl der Zeilen einer Datenbankabfra-
ge zuriickgibt. Dabei kann das Schliisselwort DISTINCT eingesetzt werden, um
explizit zu fordern, dass mehrfach auftretene Werte nur einmal gezéhlt werden
[Kleld]. Soll etwa das in der Einleitung vorgestellte Beispiel fortgefiihrt werden
und die Anzahl der Benutzer eines sozialen Netzwerks am 01.01.2023 bestimmt
werden, konnte die SQL-Abfrage folgendermaflen aussehen:
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COUNT DISTINCT

SELECT COUNT (DISTINCT user.id) AS distinct_users
FROM users
WHEREFE date=2023-01-01

Listing 2.1: SQL-Abfrage angelehnt an |[Klel1].

2.3 Probabilistic Counting

In vielen Anwendungsbereichen bei denen mit groflen Datenmengen gearbeitet
wird, geniigt eine Schitzung der Kardinalitéit, sofern diese nur eine angemessene
Abweichung vom wahren Wert aufweist. Aus diesem Grund wurde 1985 von
Philippe Flajolet und Nigel G. Martin in [FMS85] das Probabilistic Counting
vorgestellt, bei dem die Kardinalitat einer Multimenge mit Hilfe von Bit-Mustern
geschétzt wird.

Wir nehmen an, dass eine Hashfunktion h vorliegt, die Elemente aus der
Grundmenge G in Bindrstrings umwandelt, sodass die Bits des Hashwertes
zufilligen, unabhéngigen Bits entsprechen [DF03]. Auch wenn es in der Theorie
nicht moglich ist, eine Hashfunktion zu definieren, die zuféllige Daten aus nicht-
zufilligen Daten erzeugt, kann in der Praxis leicht eine Hashfunktion gefunden
werden, die in solches Verhalten mit ausreichender Genauigkeit imitiert [Knu9g].
Mit Hilfe dieser Hashfunktion A, werden die Elemente m € M sukzessive in
Binarstrings b umgewandelt und anschlieBend die Position i des Most Significant
1-Bit in b bestimmt. Wurde die Position ¢ bestimmt, wird dies in einer Bitmap
B durch B[i] = 1 festgehalten. Am Ende dieses Vorgangs gilt B[k] = 1 sofern
unter den gehashten Elementen aus M ein Wert auftritt, der mit einem Bitmuster
der Form 0*1... beginnt [FMS85]. Unter der Annahme, dass die Hashwerte h(x)
gleichméBig verteilt sind, tritt das Bitmuster 0¥1... mit einer Wahrscheinlichkeit
von 27771 auf. BJi] wird also sehr wahrscheinlich Null sein, wenn i > logon und
Fins sein, wenn i < logaon. Aus diesem Grund ist der Index I der ersten Null in
B (von B[0] aus gezahlt) ein Indikator fiir logen und kann somit zur Abschétzung
der Kardinalitdt von M verwendet werden [FMS85]. Flajolet und Martin konnten
zeigen, dass fiir den Erwartungswert des Index [

E(I) = loga(¢ - n) (2.1)

mit dem Korrekturfaktor ¢ = 0,77351 gilt [FM85]. Dabei belduft sich die Stan-
dardabweichung von I auf ungeféhr

o(l)~ 1,12 (2.2)

sodass der geschitzte Wert fiir die Kardinalitéit im Durchschnitt bis zu einer binére
Groflenordnung vom wahren Wert entfernt ist [FMS85].
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Der Algorithmus HyperLogLog

In diesem Kapitel wird beschrieben, wie auf Basis der im Abschnitt
[Countingbeschriebenen Konzepte, ein Algorithmus zur Schétzung der Kardinalitét
einer Multimenge M iiber einer diskreten Grundmenge G erstellt werden kann.

3.1 Grundidee LogLog

Ein Algorithmus zur Losung der in Kapitel 2 definierten [Problemstellund ist der
im Jahr 2003 von Durand und Flajolet vorgestellte LocLoG Algorithmus [DE03].
Hierbei handelt es sich um einen probabilistischen Algorithmus, der die Anzahl
der distinkten Elemente einer beliebigen Multimenge M ausgibt. Die Multimenge
wird mit Hilfe einer Hashfunktion randomisert, sodass die Elemente als einheitli-
che, unabhénge Bindrdaten vorliegen. Wie beim [Probabilistic Counting besteht die
grundlegende Idee des Algorithmus darin, Bitmuster der Form 0*1 am Anfang der
gehashten Werte zu finden. Dazu wird die Funktion p(z) definiert, die fiir einen
Binérstring « € {0,1}* die Position des ersten 1-Bit bestimmt, sodass p(1...) = 1,
p(001...) = 3 usw. gilt . Es ist zu erwarten, dass fiir n/2* Elemente aus M p(z) = k
gilt, wobei n die Kardinalitdt von M ist. Der Parameter

R(M) = max p(z) (3.1)

zeM

stellt also einen Schétzwert fiir log, n darﬂ

Ein Problem bei diesem Vorgehen ist die hohe Variabilitit der Ergebnisse,
da bereits ein Ausreifer das Ergebnis stark verfilschen kann. Daher wére es
naheliegend, die Kardinalitdtsschéitzung mehrfach mit verschiedenen Hashfunk-
tionen durchzufithren und den Mittelwert der Ergebnisse zu bilden. Fiir dieses
Vorgehen wiirden jedoch eine grofie Mengen an unabhéngigen Hashfunktionen
bendétigt werden und die Laufzeit wiirde signifikant ansteigen, da fiir jedes Element
mehrere Hashwerte bestimmt werden miissten [FEFGMO0T7]. Dieses Problem wird
im LocLoG Algorithmus adressiert, indem die Elemente der Eingabemenge in
m = 2¥ Gruppen, die sogenannten “Buckets” eingeteilt werden, was einfach
umgesetzt werden kann, indem die ersten k£ Bits des gehashten Wertes jedes
Elements den bindrer Index eines Buckets repréasentieren.

! Die Herleitung dieses Zusammenhangs wurde im Kapitel |Probabilistic Counting| erklart.
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AnschlieBend wird fiir jeden Bucket der Parameter R nach Formel be-
stimmt und der arithmetische Mittelwert % . Z;nzl RY berechnet, der den Wert
loga(n/m) approximiert | Der Schiitzwert fiir die Kardinalitét n, den der Algorith-
mus LOGLOG zuriickgibt, ergibt sich dementsprechend zu

E = apym - 2m 2B (3.2)

wobei a,,, einen Korrekturfaktor darstellt, um den systematischen Fehler bei der
Schitzung auszugleichen. Durand und Flajolet konnten in [DE03| zeigen, dass sich
der Standardfehler des Algorithmus abhéngig von der Anzahl der Buckets zu
1,30
Standardfehler ~ ’—m (3.3)
berechnet, was fiir m = 256 und m = 1024 einen Standardfehler von 8% bzw. 4%
ergibt.

3.2 HyperLogLog

Der in Kapitel vorgestellte Algorithmus kann durch kleinere Anpassungen wei-
ter optimiert werden. Durand und Flajolet konnten feststellen, dass einzelne Aus-
reifler nach oben in den Buckets den Schéatzwert stark verzerren konnen, da bei
der Berechnung im Algorithmus mit dem Mittelwert der Buckets exponentiert
wird [DF03]. Um dieser Tatsache entgegenzuwirken, kann die sog. Trunkierungs-
regel angewendet werden, bei der nur die mo = [om] kleinsten Werte der Buckets
betrachtet werden. Fiir 0 = 0,7 produziert der Algorithmus Ergebnisse mit einem
signifikant verbesserten Standardfehler von 1}—%5. Dieses Vorgehen hat jedoch den
Nachteil, dass sich der Algorithmus nicht mehr ohne weiteres hinsichtlich des Stan-
dardfehlers und des Biases analysieren lédsst. Daher wird beim HYPERLOGLOG Al-
gorithmus statt der Trunkierungsregel der Evaluierungsparameter R mithilfe des
harmonischen Mittelwerts bestimmt um den Einfluss von Ausreifler zu reduzieren

[FEGMO7]:

Tharmonisch = ————— 3.4

harmonisch %‘i‘ T i ( )
Da bei der Bestimmung des harmonischen Mittelwertes mit dem Kehrwert der
Einzelwerte gerechnet wird, fallen starke Ausreifler nach oben nur sehr wenig ins
Gewicht. Mit Hilfe dieser Erkenntnisse kann der HyPERLOGLOG Algorithmus

wiefolgt definiert werden:

2 Dieses Vorgehen wird auch Stochastic Averaging genannt.
3 Ein Algorithmus mit dieser Erweiterung wurde in [FEGM07] unter dem Namen SUPERLOGLOG vor-
gestellt
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HyperLoglog

Sei p(x) eine Funktion, die fir einen Bindrstring x € {0,1}>° die Position
des ersten 1-Bit bestimmdt

Sei h(x) eine Hashfunktion, die Elemente aus x € M in Binaerstrings um-
wandelt

Algorithmus HyPERLOGLOG(M, m = 2):

Initialisiere m Buckets M[1], ..., M[m] mit —oco
for v € M do:
// Hashwert eines Elements aus M
x = h(v)
// Binaere Adresse, die durch die ersten k Bits von x festegelegt wird
7 =14+ < x129...7p >9
// Hashwerte eines Elements ohne die ersten k Adress-Bits
W = Tp4+1Tp+2
// Bucket aktualisieren, wenn neuer Hoechstwert gefunden wurde
M{j] = max(M[j}, p(w))
// Berechne harmonischen Mittelwert Z

Z =m- (S, 27 )

return £ = a,,m”~

Listing 3.1: Algorithmus HYPERLOGLOG angelehnt an [FEFGMO07].

Die Eingabe ist eine Multimenge M, die als Datenstrom représentiert wird, dessen
Elemente sequentiell gelesen werden und die Anzahl der zu verwendenden Buckets
m. Wie beim [LOGLOG Algorithmus| werden die Hashwerte der Elemente des Da-
tenstroms basierend auf den ersten b-Bits in m = 2° Buckets aufgeteilt und mit
Hilfe der Funktion p(z) die maxmiale Position des ersten 1-Bit aller Elemente
eines Buckets bestimmt. Diese Werte werden verwendet, um die Indikatorfunk-
tion Z zu bestimmen. Der harmonische Mittelwert der 28”-Werte (mZ) in der
GroBenordnung n/m liegt, stellt m2Z einen Schiitzwert fiir n dar, der multipliziert
mit dem Korrekturfaktor a,, vom Algorithmus HYPERLOGLOG zuriickgegeben
wird.

apm?

ZTZl 2—R(j)
Auf diese Weise wird mit dem HYPERLOGLOG Algorithmus die Kardinalitédt des
Eingabestroms mit einem Standardfehler von 1,04/y/m berechnet.

E=a,m*Z = (3.5)
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3.3 Analyse und Vergleich zu Count-Distinct

Der Algorithmus HYPERLOGLOG unterscheidet sich elementar von dem konven-
tionellen COUNT DISTINCT. Besonders bei Big-Data Anwendungen werden drei
fundamentale Vorteile des HYPERLOGLOG Algorithmus deutlich:

1. Speicherplatzbedarf

Flajolet und Durand konnten in [DF03| zeigen, dass der der LocLoG Algo-
rithmus lediglich O(loglog n)-Bits an Speicher benétigt um Kardinalitdten bis
n zu berechnen (diese Tatsache ist namensgebend fiir den LOGLOG- sowie den
HyperLoGLoOG Algorithmus). Der benétigte Speicher entspricht im wesentlich
dem Speicherbedarf der m Buckets. Da in diesen Buckets lediglich der maximale
p(x)-Wert bereitgehalten wird und dieser bei L-Bit Hashfunktionen im Intervall
[0, L + 1 — logam] liegt, reichen 5 Bits (‘Short Bytes‘) aus, um die Bucketwerte
unter Verwendung einer 32-Bit Hashfunktion zu speichern - der zusétzliche
Speicherbedarf belduft sich also auf m-Short Bytes [FEGMOT].

Mit m = 2048 Buckets, einer 32-Bit Hashfunktion konnen also Kardinalitdten
iiber N = 10° mit einer Genauigkeit von 2% bestimmt werden, wobei nur 1, 5kB
an zusétzlichem Speicher benétigt wird [FFGMOT].

2. Additivitéat

Ein weiterer Vorteil ist, dass HLL-Datenstrukturen im Gegensatz zum COUNT
DisTIiNCT additiv sind. Ein gutes Beispiel dafiir ist das |[Einfithrungsbeispiel| bei
dem die Anzahl der Benutzer eines sozialen Netzwerks mit Hilfe der SQL-Funktion
COUNT DISTINCT bestimmt wurden. Dieses Ergebnis ist nicht additiv. Wird in
einer anderen SQL-Abfrage die Anzahl der Benutzer am Folgetag bestimmt, lasst
sich keinerlei Aussage iiber die Anzahl der distinkten Benutzer an beiden Tagen
machen. Zwischenergebnisse aus HLL-Datenstrukturen kénnen dahingehend auf
einfach Weise addiert werden, indem der maximale Wert von korrespondierenden
Buckets in die vereinigte Datenstruktur tibernommen wird [HT1§].

3. Einfache Parallelisierbarkeit

Aus der Additivitdat der HLL-Datenstrukturen folgt, dass sich die Berechnung von
Kardinalitdten mit dem HYPERLOGLOG Algorithmus einfach auf unabhéngigen
Rechnern parallelisieren ldsst. Dazu muss lediglich der Eingangsdatenstrom auf die
Rechner aufgeteilt werden und anschlieend die berechneten HLL-Datenstrukturen
vereinigt werden [HT18].
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3.4 Optimierungsstrategien

Bereits in der ersten Verdffentlichung des HYPERLOGLOG Algorithmus in
[FEFGMOT7] wurden Moglichkeiten zur Optimierung vorgestellt. Folgende Anpas-
sungen wurden vorgenommen, die den Algorithmus HLL,,

1. Initialisierung der Register

Der in vorgestellte Algorithmus initialisiert die m-Buckets mit —oc.
Das hat den Vorteil, dass die Analyse des Algorithmus wesentlich einfacherer
ausfallt und zu tibersichtlicheren Ausdriicken fithrt. Dennoch fithrt dies dazu, dass
fiir den Schétzwert E der Kardinalitdt immer 0 zuriickgegeben wird, sobald einer
der Buckets unberiihrt bleibt. Dies bedeutet, dass £ = 0 erwartet wird, sobald
n <K mlogy,. Aus diesem Grund werden die Buckets in HLL,,; mit 0 initialisiertﬂ
Dadurch konnen brauchbare Schétzwerte berechnet werden, auch wenn n ein
kleines Vielfaches von m ist.

2. Korrektur fiir kleine Kardinalitidten

Ausfiihrliche Simulationen haben ergeben, dass fiir Kardinalitéiten < gm nicht-

lineare Verzerrungen auftreten, die den von HLL,, berechneten Schétzwert
E stark verfilschen. Daher wird fiir Kardinalititen < 2m der in [WVZT90]
vorgestellte Algorithmus HIT COUNTING verwendet.

3. Korrektur fiir grofle Kardinalitidten

Fiir Kardinalitéiten bis zur GroSenordnung 10? sollten mindestens L = 32-Bit Has-
hfunktionen verwendet werden. Wenn sich die Kardinalitdt jedoch 2L ann&hert
(oder diesen Wert sogar iiberschreitet), werden Hashing-Kollisionen immer wahr-
scheinlicher. In diesem Fall wird in HLL,,; der Schatzwert korrigiert zuﬂ

E* = 28 . log(1 — E/2%) (3.6)

Weitere Optimierungsstrategien wurden von Mitarbeitern der Google LLC in
[HNHI3| vorgestellt und unter dem Namen HYPERLOGLOG, ; zusammengefasst.
Bei dem Algorithmus HyPERLOGLOG, ; wird im Gegensatz zu HyPERLOGLOG
mit einer 64-Bit Hashfunktion gearbeitet, da auf diese Weise Hashkollisionen
wesentlich unwahrscheinliche werden und somit Kardinalititen weiter iiber 10°
geschitzt werden konnen. Des Weiteren wurde die Schitzung von kleinen Kar-
dinalitdten verbessert, indem neue Schétzverfahren entwickelt wurden und eine
Datenreprasentation gewéahlt wurde, die auf die Speicherung von 0-Bits optimiert
ist.

4 Ein Beweis, dass die Analyse des Algorithmus auch mit dieser Anderung noch giiltig ist, kann in
[FEGMO7] nachgelesen werden.

® Der korrigierte Wert wird hergeleitet aus Wahrscheinlichkeits-Betrachtungen in [WVZT90]: Werden
n Bélle in m Korbe geworfen und man betrachtet die leeren Koérbe V', ist der Erwartungswert fiir
E(n/m) = mlog(m/V)



4

Anwendung von HyperLogLog

Auf Grund der Relevanz des Count-Distinct Problems ist der Algorithmus Hyper-
LogLog, bzw. eine dquivalente HLL-Datenstruktur in vielen Datenbanksystemen
vorhanden. In diesem Kapitel werden die Implementierungen im Datenstruktur-
speicher Redis und in der SQL Abfrage-Engine Presto vorgestellt und ein beispiel-
hafter Funktionsablauf dargestellt.

4.1 Redis

Redis ist ein Open Source Datenstrukturspeicher, der als Datenbank, Cache und
Streaming-Engine verwendet werden. Weitere Informationen kénnen in der offi-
ziellen Dokumentation [Red] nachgelesen werden. Redis stellt eine Datenstruktur
HyperLogLog mit einer festen Anzahl an Buckets zur Verfiigung, die bis zu 12kB
an Speicher verwendet und einen Standardfehler von 0, 81% aufweist. Auf die Da-
tenstruktur konnen drei Basisoperationen angewendet werden:

1. PFADD: fugt ein Element zu einem HyperLogLog Sketch hinzu. Laufzeit: O(1)

2. PFCOUNT: gibt einen Schitzwert fiir die Kardinalitdt der HyperLogLog
Sketch zuriick. Laufzeit: O(1)

3. PFMERGE: kombiniert zwei oder mehr HyperLogLog Sketches. Laufzeit:
O(k) wobei k die Anzahl der HyperLogLog Sketche ist.

4.2 Facebook: Presto

Presto ist eine SQL Abfrage-Engine, die 2012 von Facebook entwicklet wurde und
2013 als Open Source Software zur Verfiigung gestellt wurde. Presto implemen-
tiert die Datenstruktur HyperLogLog als 32-Bit Buckets und stellt die folgenden
Funktionen zur Verfiigung, die denen von Redis stark &hneln [Pre]:

1. approz_set(x): gibt den HyperLogLog Sketch der Eingabemenge z zuriick.

2. approx_set(x,e): gibt den HyperLogLog Sketch der Eingabemenge x mit ma-
ximalem Standardfehler e zuriick.

3. cardinality(hll): gibt die Kardinalitéat des HyperLogLog Sketches hll als Big-
Integer zuriick.

4. merge_hll([hll]): kombiniert die HyperLogLog Sketches die als Liste an die
Funktion iibergeben werden.
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Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Seminararbeit wurde eine vollstdndige Herleitung, Beschreibung und
Analyse des Algorithmus HYPERLOGLOG présentiert. Dazu wurden die theoreti-
schen Grundlagen in Form des Probabilistic Counting und die Vorgéngerversionen
von HYPERLOGLOG vorgestellt, sodass der Leser ein tiefgehendes Versténdnis
fiir Algorithmen zur Kardinalitdtsschitzung aufbauen konnte. Es wurden die
Starken und Limitationen des Algorithmus herausgearbeitet und zudem erste
Optimierungsstrategien vorgestellt. An den Beispielen Redis und Presto wurde
demonstriert, wie HYPERLOGLOG in verschiedenen Datenbanksystemen im-
plementiert wurde und mit welchen Funktionen auf HLL-Strukturen gearbeitet
werden kann.

Zusammenfassend lésst sich sagen, dass HYPERLOGLOG ein effizientes Verfahren
zur Schéatzung von Kardinalitdten von Multimengen darstellt. Sofern eine gewisse
Abweichung vom tatsédchlichen Wert erlaubt ist, ermoglicht HYPERLOGLOG Be-
stimmung von Kardinalitdten, die mit herkommlichen Verfahren wie dem COUNT
DISTINCT Tage zur Berechnung benttigen wiirden. Besonders der stark verrin-
gerte zusétzliche Speicherplatzbedarf macht den Algorithmus sehr attraktiv fiir
Big-Data Anwendungen. Die Additivitdt der Datenstruktur fithrt dazu, dass sich
HyperLoglLog Sketches einfach mit neuen Informationen erweitern lassen und dass
sich Kardinalitdtsberechnungen ohne Weiteres parallelisieren lassen, wodruch sich
der Algorithmus ideal fiir die Verarbeitung von groflen Datenmengen eignet. Jedes
Jahr steigt die Menge der weltweit erfassten Daten und der Algorithmus HYPER-
LoGLOG tragt seinen Teil dazu bei, den wachsenden Bedarf an skalierbaren und
effizienten Losungen zu decken.



Literaturverzeichnis

DF03.

FFGMO7.

FMS85.

HNH13.

HT18.

JL14.

Klell.

Knu9g.

Pre.

Red.

Sta.

DURAND, MARIANNE und PHILIPPE FLAJOLET: Loglog Counting of
Large Cardinalities. In: Algorithms - ESA 2003, Seiten 605-617. Sprin-
ger Berlin Heidelberg, 2003.

FLAJOLET, PHILIPPE, ERIC Fusy, OLIVIER GANDOUET und
FREDERIC MEUNIER: HyperLogLog: the analysis of a near-optimal car-
dinality estimation algorithm. Discrete Mathematics and Theoretical
Computer Science, DMTCS Proceedings vol. AH, 2007 Conference on
Analysis of Algorithms (AofA 07), jan 2007.

FrAJOLET, PHILIPPE und G. NIGEL MARTIN: Probabilistic counting
algorithms for data base applications. Journal of Computer and System
Sciences, 31(2):182-209, oct 1985.

HEULE, STEFAN, MARC NUNKESSER und ALEXANDER HALL: Hyper-
LogLog in Practice: Algorithmic Engineering of a State of The Art Car-
dinality Estimation Algorithm. In: Proceedings of the 16th International
Conference on Extending Database Technology. ACM, mar 2013.
HoNARKHAH, M. und A. TALEBZADEH: HyperLogLog in Presto: A si-
gnificantly faster way to handle cardinality estimation, Dezember 2018.
Abgerufen am 18.01.2022 von https://engineering.fb.com/2018/
12/13/data-infrastructure/hyperloglog/.

J. LESKOVEC, A. RAJARAMAN, J.D. ULLMAN: Mining Data Streams.
In: Mining of Massive Datasets, Seiten 123-153. Cambridge University
Press, nov 2014.

KLEUKER, STEPHAN: Grundkurs Datenbankentwicklung - von der An-
forderungsanalyse zur komplexen Datenbankanfrage. Vieweg+Teubner
Verlag / Springer Fachmedien Wiesbaden, Wiesbaden, 2011.

KNnuTH, DoNALD E.: The Art of Computer Programming. Addison
Wesley, Second Auflage, 1998.

PRESTO: Presto Documentation. Abgerufen am 18.01.2022 von https:
//prestodb.io/docs/current/.

REDIS: Redis Documentation. Abgerufen am 18.01.2023 von https:
//redis.io/docs/.

STATISTA: Volume of data/information created, captured, copied, and
consumed worldwide from 2010 to 2020, with forecasts from 2021 to


https://engineering.fb.com/2018/12/13/data-infrastructure/hyperloglog/
https://engineering.fb.com/2018/12/13/data-infrastructure/hyperloglog/
https://prestodb.io/docs/current/
https://prestodb.io/docs/current/
https://redis.io/docs/
https://redis.io/docs/

12

Literaturverzeichnis

WVZT90.

2025.  Abgerufen am 27.01.2022 von https://www.statista.com/

statistics/871513/worldwide-data-created/.

WHANG, KYU-YOUNG, BRAD T. VANDER-ZANDEN und HOWARD M.
TAYLOR: A linear-time probabilistic counting algorithm for database
applications. ACM Transactions on Database Systems, 15(2):208-229,

Jun 1990.


https://www.statista.com/statistics/871513/worldwide-data-created/
https://www.statista.com/statistics/871513/worldwide-data-created/

A

Selbststindigkeitserkldrung

Ich erklire hiermit, dass ich die vorliegende Seminararbeit ohne fremde Hilfe ver-
fasst und nur die im Literaturverzeichnis angegebenen Quellen verwendet habe.

Datum Unterschrift der Kandidatin/des Kandidaten



	Einleitung und Problemstellung
	Theoretische Grundlagen
	Das Count-Distinc-Problem
	Count Distinct in SQL
	Probabilistic Counting

	Der Algorithmus HyperLogLog
	Grundidee LogLog
	HyperLogLog
	Analyse und Vergleich zu Count-Distinct
	Optimierungsstrategien

	Anwendung von HyperLogLog
	Redis
	Facebook: Presto

	Zusammenfassung und Ausblick
	Literaturverzeichnis
	Selbstständigkeitserklärung

