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Περίληψη !
Η έννοια Big Data εµφανίζεται σε ολοένα και περισσότερους κλάδους στις µέρες µας. Η ποσότητα 
της πληροφορίας που παράγεται καθηµερινά αυξάνει συνεχώς και µάλιστα µε ρυθµούς ταχύτερους 
απ’ ότι µεγαλώνουν τα διαθέσιµα µέσα αποθήκευσης ή βελτιώνονται οι γνωστές τεχνικές για την 
ανάλυση και την επεξεργασία τους. 
 Η ανάγκη λοιπόν για τεχνικές που να επιτυγχάνουν ανάλυση µεγάλων ποσοτήτων 
δεδοµένων σε υψηλές ταχύτητες και καταλαµβάνοντας όσο το δυνατόν λιγότερο χώρο κρίνεται 
κρίσιµη. Για το σκοπό αυτό έχουν προταθεί διάφορες λύσεις. Μία εξ’ αυτών, και αυτή µε την οποία 
θα ασχοληθούµε στην παρούσα εργασία, είναι το Data Sketching. Η τεχνική αυτή επιτρέπει την 
αποθήκευση και ανάκτηση πληροφορίας µε τρόπο πιθανοτικό, απαιτώντας πολύ µικρό χώρο 
συγκριτικά µε πιο “παραδοσιακές” µεθόδους, και µάλιστα επιτυγχάνει κάτι τέτοιο διατηρώντας 
εξαιρετικά επίπεδα χρονικής πολυπλοκότητας. 
 Το πρόβληµα που θα χρησιµοποιηθεί ως οδηγός στην προσπάθεια βαθύτερης κατανόησης 
και στην έρευνα γύρω από το Data Sketching είναι αυτό του υπολογισµού των in-degrees των 
κόµβων ενός γράφου (κοινωνικού γράφου στη συγκεκριµένη περίπτωση). Για το σκοπό αυτό, 
επιλέγουµε τη µέθοδο Count Min Sketch η οποία επιτρέπει, για κάθε κόµβο, την αποθήκευση του 
πλήθους των εισερχόµενων σε αυτόν ακµών, µε τρόπο πιθανοτικό, επιτυγχάνοντας υψηλά επίπεδα 
απόδοσης. 
 Καθώς η παραπάνω µέθοδος απαιτεί κατάλληλη, σε σχέση µε τα χαρακτηριστικά του 
γράφου στον οποίο εφαρµόζεται, επιλογή των παραµέτρων της προκειµένου να επιστρέψει καλά 
αποτελέσµατα, κρίνεται χρήσιµη η αναζήτηση ενός τρόπου που να µην απαιτεί πρότερη γνώση του 
γράφου, αλλά να αποτελεί universal λύση. Προτείνεται εδώ ένας αλγόριθµος ο οποίος δεσµεύοντας 
αρχικά µικρό ποσοστό της µνήµης, αυξάνει δυναµικά το χώρο που καταλαµβάνει ούτως ώστε να 
διατηρείται η απαραίτητη ακρίβεια των αποτελεσµάτων. Κάτι τέτοιο αυξάνει τις απαιτήσεις σε 
µνήµη, όµως ο τελικός χώρος που καταλαµβάνεται εξακολουθεί να είναι µικρότερος απ’ αυτόν που 
θα απαιτούνταν από µια ντετερµινιστική δοµή δεδοµένων, ενώ ο χρόνος και η ακρίβεια 
προσεγγίζουν τα κλασσικά επίπεδα µιας Count Min υλοποίησης που εφαρµόζεται σε γνωστό 
γράφο. 
 Οι κοινωνικοί γράφοι ακολουθούν Power Law κατανοµή. Το συγκεκριµένο τους 
χαρακτηριστικό, όπως θα φανεί και στη συνέχεια, καθιστά ιδιαίτερα υψηλές τις απαιτήσεις σε 
ακρίβεια του αλγορίθµου. Έτσι, τα αποτελέσµατα της παρούσας εργασίας µπορούν, µε µικρές 
αλλαγές, να γενικευτούν και να χρησιµοποιηθούν και για άλλες περιπτώσεις, πλην των κοινωνικών 
δικτύων, οι οποίες εµφανίζουν παρόµοιες ανάγκες σε ακρίβεια. !!!!!
Λέξεις Κλειδιά !
Count Min Sketch, Data Sketching, Big Data, Κοινωνικός Γράφος, Βαθµοί Κόµβων, Power Law 
Distribution !
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Abstract !
 The notion of Big Data becomes more and more important nowadays. The growth of data 
production is increasing significantly overcoming the increase in available data storages or the 
progress in known techniques for their analysis. 
 As a result, there’s huge demand for research in techniques that can achieve efficient 
handling of such huge data volumes in a way that requests limited space and time recourses. 
Various solutions have been proposed; one of which is Data Sketching. This technique makes, in a 
probabilistic manner, the storage and retrieval of information possible in a way that is both space 
and time efficient in comparison to “traditional" solutions. 
 In order to better understand and research the idea of Data Sketching, we are going to use, as 
a guide, the problem of finding a graph’s (a social graph is chosen here) in-degrees for each 
particular node. To achieve this, we have chosen the method Count Min Sketch (a stochastic Data 
Sketching algorithm) which is ideal for the storage of all incoming edges. 
 Count Min Sketch requires the best possible, according to the special characteristics of the 
graph in question, selection of its parameters. So, researching a universal solution which could 
achieve highly accurate results without the need of any pre-information would be hugely useful. In 
this thesis, an algorithm is proposed which, starting from allocating a small amount of memory, 
increases its space dynamically in a way that is preserving the accuracy necessary. The memory 
demands of such an application are higher but the total space needed remains less than the one of a 
deterministic database algorithm. The time complexity and the results’ accuracy approximate the 
ones of a classic Count Min implementations on a pre-known large graph. 
 Social graphs (at least the ones that are used here) tend to follow the Power Law 
distribution. As explained later, this results in high needs of accuracy. As a result, the conclusions 
presented here and the algorithm proposed can be used, with small adjustments, in all applications 
(not only social network ones) with similar accuracy needs. !!!!!!!!!!!!!
Keywords !
Count Min Sketch, Data Sketching, Big Data, Social Graph, Nodes’ Degrees, Power Law 
Distribution  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Εισαγωγή !
Αντικείµενο της Διπλωµατικής !
 Σκοπός της παρούσας διπλωµατικής είναι να ερευνηθούν τρόποι µε τους οποίους είναι 
δυνατό να αναλύονται µεγάλες ποσότητες δεδοµένων σε περιπτώσεις όπου τα διαθέσιµα rescources 
είναι περιορισµένα τόσο σε χώρο όσο και σε χρόνο. 
 Συγκεκριµένα, στόχος είναι ο υπολογισµός των in-degrees όλων των κόµβων ενός γράφου, 
του οποίου το µέγεθος είναι τέτοιο που “παραδοσιακές” µέθοδοι δεν είναι αρκετές (όπως συµβαίνει 
για παράδειγµα στα κοινωνικά δίκτυα, µε τα οποία θα ασχοληθούµε εδώ). Παράλληλα θα 
απαντώνται και ερωτήµατα για τη συνολλική µορφή του γράφου, όπως “Πόσο είναι το πλήθος 
nodes µε in-degree µεγαλύτερο ή ίσο µε X”. 
 Για το σκοπό αυτό, δοκιµάζεται η χρήση τεχνικών Data Sketching. Συγκεκριµένα, για την 
αποθήκευση των βαθµών των nodes επιλέγεται η µέθοδος Count Min Sketch. Σύµφωνα µ’ αυτήν, 
µε κατάλληλη επιλογή των παραµέτρων της καθίσταται εφικτή η αποδοτική, σε χώρο και χρόνο 
αποθήκευση της ζητούµενης πληροφορίας µε τρόπο πιθανοτικό. Στην παρούσα εργασία γίνεται 
προσπάθεια οι παράµετροι αυτές να επιλέγονται αυτόµατα από την εφαρµογή και να αλλάζουν 
δυναµικά ανάλογα µε τις απαιτήσεις που δηµιουργούνται σε real-time. Αν κάτι τέτοιο ήταν δυνατό, 
η υλοποίηση θα µπορούσε να χρησιµοποιείται για να απαντάει σε τέτοια ερωτήµατα (πόση είναι η 
ποσότητα κάποιου συγκεκριµένου στοιχείου ή ποια η συχνότητα εµφάνισης στοιχείων µε κάποια 
προκαθορισµένη τιµή) αποδοτικά, χωρίς να απαιτείται καµία πρότερη γνώση σχετικά µε το είδος, 
το µέγεθος και τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά του data set στο οποίο εφαρµόζεται. !!
Οργάνωση Κειµένου !
 Η παρούσα εργασία χωρίζεται σε 3 µέρη. Το πρώτο µέρος αποτελείται από τα κεφάλαια 1, 
2, 3, 4, 5, 6 και σ’ αυτό παρουσιάζεται το απαραίτητο θεωρητικό υπόβαθρο. Το δεύτερο µέρος 
περιλαµβάνει τα κεφάλαια 7, 8 στα οποία περιέχεται αναλυτική περιγραφή της υλοποίησης και 
παρουσίαση των αποτελεσµάτων. Στο τρίτο µέρος παρατίθενται οι βιβλιογραφικές αναφορές και τα 
παραρτήµατα. 
 Συγκεκριµένα: !

1. Στο 1ο κεφάλαιο γίνεται µια γενική εισαγωγή στην έννοια Big Data. Περιγράφονται 
δηµοφιλείς τεχνικές, αναφέρονται παραδείγµατα όπου βρίσκουν εφαρµογή και 
αναλύονται τα κρισιµότερα ζητήµατα σχετικά µε αυτά. Στο 2ο κεφάλαιο επιλέγεται µία 
από τις τεχνικές που αναφέρθηκε παραπάνω, συγκεκριµένα το Data Sketching (που 
αποτελεί και το κεντρικό θέµα της παρούσας διπλωµατικής), και περιγράφεται αναλυτικά. 
Δύο από τα είδη Data Sketching, το Bloom Filter και το Count Min Sketch, αποτελούν το 
κεντρικό θέµα των κεφαλαίων 3 και 4 αντίστοιχα. Στο κεφάλαιο 5 εξηγείται ο τρόπος µε 
τον οποίο επιλέγονται οι hash functions ανάλογα µε τις απαιτήσεις της εφαρµογής και στο 
κεφάλαιο 6 γίνεται αναλυτική παρουσίαση της Power Law κατανοµής.  !

2. Στο κεφάλαιο 7 γίνεται σύντοµη περιγραφή της υλοποίησης που θα χρησιµοποιηθεί ως 
Benchmark για σύγκριση των αποτελεσµάτων που θα προκύψουν από την Count Min 
υλοποίηση, της οποίας η κεντρική ιδέα καθώς και οι µετρήσεις που πάρθηκαν και τα 
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συµπεράσµατα αυτών αναλύονται στο κεφάλαιο 8.  !
3. Στα παραρτήµατα παρατίθεται ο κώδικας τόσο της Benchmark όσο και της Count Min 
υλοποίησης.  

�24



Μέρος 1ο: Θεωρητικό Υπόβαθρο 
!
Κεφάλαιο 1: Big Data !
Εισαγωγή !
 Ο όρος “Big Data” αναφέρεται σε συλλογές δεδοµένων των οποίων ο όγκος είναι τέτοιος 
που καθιστά εξαιρετικά δύσκολη τη συλλογή, επεξεργασία, ανάλυση και αποθήκευσή τους 
χρησιµοποιώντας παραδοσιακές τεχνικές της επιστήµης της πληροφορικής. 
 Η ανάπτυξη της τεχνολογίας, σε συνδυασµό µε την εισχώρησή της σε ολοένα και 
µεγαλύτερα τµήµατα του πληθυσµού έχει οδηγήσει στη δηµιουργία τεράστιων ποσοτήτων 
δεδοµένων σε πληθώρα διαφορετικών περιοχών. Μάλιστα, η συγκεκριµένη αύξηση στα 
παραγόµενα δεδοµένα δείχνει να ακολουθεί εκθετική κατανοµή, πράγµα που προβλέπεται να 
συνεχιστεί τουλάχιστον βραχυπρόθεσµα. Τα τελευταία χρόνια, προβλήµατα από το µεγάλο όγκο 
των δεδοµένων που συλλέγονται, εµφανίζονται στους χώρους της πληροφορικής, της 
µετεωρολογίας, και άλλων επιστηµονικών περιοχών, όµως ταυτόχρονα εµφανίζονται και σε 
λιγότερο αναµενόµενους τοµείς, όπως είναι η υγεία, η εκπαίδευση, η οικονοµία και οι επιχειρήσεις. 
Για το λόγο αυτό, οι περιοχές αυτές, αλλά και πολλές άλλες, εµφανίζουν τεράστια περιθώρια 
ανάπτυξης και βελτίωσης, από την πρόοδο στην έρευνα σχετικά µε “Big Data”. !

Σχήµα 1: Πρόβλεψη της αύξησης της παραγωγής δεδοµένων τα επόµενα χρόνια. !!
Περιγραφή !
 Η έννοια “Big Data” δεν είναι απόλυτη και εξαρτάται σε µεγάλο βαθµό από το είδος της 
υπηρεσίας στην οποία απευθύνονται, από τις ανάγκες και τις δυνατότητες των ανθρώπων που τις 
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διαχειρίζονται, καθώς και από τις διαθέσιµες υποδοµές. Δεν υπάρχει δηλαδή ένα όριο µεγέθους 
δεδοµένων πάνω από το οποίο αποκαλούνται “Big Data”. Παρ’ όλ’ αυτά, υπολογίζεται ότι σήµερα 
µε το συγκεκριµένο όρο αναφερόµαστε συνήθως σε όγκους δεδοµένων που κυµαίνονται από 
µερικά terabytes έως δεκάδες ή και εκατοντάδες petabytes. !
 Όµως, οι προκλήσεις που προκύπτουν από τα “Big Data” δεν περιορίζονται µόνο στο 
µεγάλο όγκο των δεδοµένων. 
 Προκλήσεις προκύπτουν κι από την πολύ υψηλή πλέον συχνότητα δηµιουργίας νέων 
δεδοµένων, καθώς κι από την ανάγκη για “γρήγορη” επεξεργασία. Οι ροές δεδοµένων σε real time 
συστήµατα απαιτούν ταχύτητα τόσο στη συλλογή όσο και στην επεξεργασία τους. 
 Ένα άλλο θέµα που σχετίζεται µε το συγκεκριµένο όρο έχει να κάνει µε την ποικιλία στα 
είδη των δεδοµένων που συλλέγονται. Κάτι τέτοιο σηµαίνει ότι τα συστήµατα επεξεργασίας 
µεγάλων δεδοµένων οφείλουν να είναι σχεδιασµένα µε τέτοιον τρόπο ώστε να δέχονται και να είναι 
ικανά να αναλύσουν πληροφορίες, όχι µόνο από τις µέχρι πρότινως συνηθισµένες πηγές άντλησής 
τους (όπως είναι π.χ. οι υπολογιστές) αλλά και από νέες πηγές δεδοµένων, όπως είναι οι κινητές 
συσκευές, τα κοινωνικά δίκτυα, τα e-mail, οι οικονοµικές συναλλαγές, κ.ά. 
 Στα παραπάνω οφείλεται ο όρος “3Vs” που συχνά χρησιµοποιείται στη βιβλιογραφία για να 
περιγράψει τον όρο “Big Data” και προκύπτει από τις λέξεις Volume, Velocity και Variety. !!

R  
Σχήµα 2: Διαφορά µεταξύ της ποσότητας πληροφορίας που δηµιουργείται και του αντίστοιχου 

διαθέσιµου χώρου αποθήκευσης !!
Ανάλυση Big Data και Ανοικτά Ζητήµατα !
 Στο παρακάτω σχήµα, εµφανίζονται συνοπτικά τα διάφορα στάδια µιας “Big Data” 
ανάλυσης, καθώς επίσης οι τοµείς που δηµιουργούν τις προκλήσεις και το ερευνητικό ενδιαφέρον 
γύρω απ’ αυτήν. 
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Σχήµα 3: Στάδια “Big Data” ανάλυσης και προκλήσεις που προκύπτουν !
 Αναλυτικά τα θέµατα που προκύπτουν στα διάφορα στάδια της ανάλυσης περιγράφονται 
παρακάτω. !!
Acquisition / Recording !
 Το πρώτο βήµα για µια “Big Data” ανάλυση είναι η συλλογή των προς επεξεργασία 
δεδοµένων. Είναι κρίσιµο η συλλογή αυτή να γίνει σωστά, ώστε τα συλλεχθέντα δεδοµένα να 
µπορούν να παράσχουν τα συµπεράσµατα που ζητούνται, όµως ταυτόχρονα να µην είναι 
περισσότερα απ’ όσα αρκούν για την εξαγωγή τους. !
1. Φιλτράρισµα των προς επεξεργασία δεδοµένων.  

Στις περισσότερες περιπτώσεις, είναι δύσκολο να αναγνωρίσουµε την “καθαρότητα” των 
δεδοµένων που λαµβάνουν οι διάφορες πηγές. Είναι λοιπόν απαραίτητο να αναπτυχθούν 
τεχνικές οι οποίες να µπορούν να κρίνουν πότε η ύπαρξη “εξωπραγµατικών” δεδοµένων 
οφείλεται σε πραγµατικές καταστάσεις και πότε αποτελούν λανθασµένες µετρήσεις.  
Είναι επίσης συχνό φαινόµενο, να υπάρχει επικάλυψη µεταξύ των δεδοµένων που 
λαµβάνουµε από διαφορετικούς “αισθητήρες”. Σ’ αυτήν την περίπτωση, είναι σηµαντικό 
κάτι τέτοιο να γίνεται αντιληπτό ώστε να µην αποθηκεύεται παραπάνω πληροφορία, η 
οποία πιάνει χώρο χωρίς να προσφέρει καινούργια δεδοµένα.  
Από τα παραπάνω, κρίνεται επιτακτική η ανάγκη έρευνας σχετικά µε το “φιλτράρισµα” 
των δεδοµένων µε τέτοιον τρόπο ώστε να µειώνεται σε “φυσιολογικά” επίπεδα ο όγκος 
τους, χωρίς όµως να χάνεται κρίσιµη πληροφορία. Μάλιστα, καθώς βρισκόµαστε µόλις στο 
στάδιο της συλλογής των δεδοµένων, είναι σηµαντικό τα παραπάνω να γίνονται on-the-fly, 
καθώς η αποθήκευσή τους, έστω και προσωρινή, είναι ακριβώς αυτό που επιδιώκεται να 
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αποφευχθεί. Πέρα λοιπόν από τη χωρική, µας ενδιαφέρει και η χρονική πολυπλοκότητα 
των µεθόδων που πρόκειται να προταθούν.  !

2. Δηµιουργία metadata για τα δεδοµένα που συλλέγονται.  
Καθότι τα δεδοµένα που προκύπτουν από την προηγούµενη διαδικασία εξακολουθούν να 
πιάνουν µεγάλο όγκο, µε αποτέλεσµα να καθίσταται δύσκολη η κατανόησή τους, είναι 
αναγκαίο παράλληλα µε τη συλλογή των δεδοµένων αυτών καθ’ αυτών, να συλλέγεται και 
πληροφορία που να περιγράφει τα δεδοµένα αυτά και τον τρόπο που αυτά συλλέχθησαν 
ώστε να γίνεται περισσότερο εφικτή η επεξεργασία τους από τον άνθρωπο.  
Μάλιστα, καθότι τα αρχικά αυτά δεδοµένα, πρόκειται να περάσουν από αρκετά στάδια 
επεξεργασίας πριν την τελική εξαγωγή συµπερασµάτων, είναι χρήσιµο να υπάρχει τρόπος 
ώστε οι “περιγραφές” αυτές να διατηρούνται έως το τέλος της ανάλυσης και να µην 
“χάνονται” µεταξύ των διάφορων βηµάτων. !!

Extraction / Cleaning / Annotation !
 Στο στάδιο αυτό, έχουµε συλλέξει µία ποσότητα δεδοµένων και ενδιαφερόµαστε να την 
“ετοιµάσουµε” για την ανάλυση που ακολουθεί. !
1. Μετατροπή των δεδοµένων σε κατάλληλο format.  

Τα δεδοµένα που συλλέγουµε µπορεί να βρίσκονται σε διάφορες µορφές. Μπορεί να 
αποτελούν κείµενο, εικόνα, ήχο, βίντεο, κ.ά. Είναι λοιπόν απαραίτητο να υπάρχει µια 
διαδικασία “εξόρυξης” των απαιτούµενων πληροφοριών από τα παραπάνω δεδοµένα και 
µετατροπή τους σε κατάλληλο για τη µετέπειτα επεξεργασία τους format. Φυσικά, η 
παραπάνω διαδικασία θα πρέπει να είναι προσαρµοσµένη στις απαιτήσεις της εκάστωτε 
εφαρµογής, αφού τα σηµεία ενδιαφέροντος διαφέρουν ανάλογα µε τους σκοπούς που αυτή 
εξυπηρετεί.  !

2. Αναγνώριση “θορύβου” στα αρχικά δεδοµένα.  
Είναι φυσιολογικό, πολλά από τα δεδοµένα να περιέχουν παραποιηµένη πληροφορία. Αυτό 
συχνά οφείλεται στον ανθρώπινο παράγοντα που παίζει ρόλο στην παραγωγή των 
συγκεκριµένων δεδοµένων. Συγκεκριµένα, δεν είναι σπάνιο φαινόµενο οι άνθρωποι να 
παρέχουν ψευδή πληροφόρηση είτε λόγω συνηδειτής επιλογής είτε λόγω αθώου λάθους. 
Κάτι τέτοιο γίνεται ευκολότερα αντιληπτό αν σκεφτούµε την περίπτωση ασθενών καθώς 
παρέχουν το ιατρικό ιστορικό τους.  
Τέτοιες περιπτώσεις θα πρέπει να λαµβάνονται υπ’ όψιν κατά τη διαδικασία της ανάλυσης, 
είτε αναγνωρίζοντας τέτοιες συµπεριφορές είτε υπολογίζοντας και προσµετρώντας το 
αντίστοιχο σφάλµα στα τελικά αποτελέσµατα. !!

Integration / Aggregation / Representation !
 Ένα τελευταίο στάδιο “προετοιµασίας” των δεδοµένων απαιτείται πριν την έναρξη της 
ανάλυσής τους. !
1. Οµογενοποίηση δεδοµένων από διαφορετικές “συλλογές” για οµαδική επεξεργασία.  

Σε περιπτώσεις όπου απαιτείται συνδυασµός περισσότερων από ένα data sets είναι 
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απαραίτητο, ειδικά όταν αυτά δεν έχουν δηµιουργηθεί από την ίδια εφαρµογή, να 
υπάρχουν επαρκείς πληροφορίες metadata που να τα περιγράφουν, όπως αναφέραµε και 
προηγουµένως. Όµως αυτό δεν είναι αρκετό. Θα πρέπει τα δεδοµένα που προέρχονται από 
διαφορετικά data sets να τροποποιηθούν κατά τέτοιον τρόπο ώστε να µπορούν να 
αναλυθούν συνολικά. Και φυσικά, αυτό θα πρέπει να µπορεί να γίνει αυτοµατοποιηµένα.  !

2. Σχεδίαση της βάσης δεδοµένων.  
Ακόµη και σε περιπτώσεις όπου έχουµε µόνο ένα data set, αλλά φυσικά όχι µόνον τότε, 
είναι σηµαντική η επιλογή της µορφής της βάσης δεδοµένων που θα χρησιµοποιηθεί. Η 
διαδικασία σχεδίασης της βάσης είναι κρίσιµη. Κάθε βάση έχει θετικά κι αρνητικά, όµως 
ανάλογα µε τους σκοπούς της εφαρµογής και τους στόχους της ανάλυσης των δεδοµένων η 
επιλογή λάθος βάσης µπορεί να αποβεί καταστροφική για το σύστηµα.  
Σύµφωνα µε τα παραπάνω, προκύπτει ότι θα πρέπει να υπάρξει έρευνα σχετικά µε τη 
σχεδίαση βάσεων δεδοµένων, καθώς επίσης είναι αναγκαία η ανάπτυξη τεχνικών που να 
εκµεταλλεύονται όσο το δυνατόν αποδοτικότερα βάσεις δεδοµένων που δεν έχουν 
σχεδιαστεί ιδανικά. !!

Analysis / Modelling !
 Τις περισσότερες φορές, ο όγκος των δεδοµένων “Big Data” οδηγεί σε σηµαντικές 
ανακρίβειες στην ποιότητα της πληροφορίας. Παρ’ όλ’ αυτά η ανάλυσή τους θεωρείται επιτακτική, 
καθώς σε αντίθεση µε την, πράγµατι ακριβέστερη, ανάλυση µικρότερων δειγµάτων, στην 
περίπτωση των “Big Data” το πλήθος της πληροφορίας είναι τέτοιο, που παρά το “θόρυβο” που 
περιέχει, επιτρέπει τον εντοπισµό µοτίβων και βοηθά σηµαντικά στο σχηµατισµό και την 
κατανόηση της “µεγάλης εικόνας”. !
1. Ανάπτυξη αποδοτικών τεχνικών για πραγµατοποίηση queries.  

Έντονο ερευνητικό ενδιαφέρον υπάρχει στο “scale up” υπάρχοντων τεχνικών για απάντηση 
σε δηµοφιλή queries, ώστε να υποστηρίζουν τα ίδια queries σε συλλογές δεδοµένων όµως 
µεγέθους πολλών terabytes, µε τρόπο που να τις καθιστά αποδοτικές για εφαρµογές που 
απαιτούν real-time αποκρίσεις. Τέτοιες τεχνικές θα πρέπει να µπορούν να υλοποιήσουν 
recommendation systems, να υπολογίζουν τις δηµοφιλέστερες αναζητήσεις, αλλά και να 
ελέγχουν την αξία ενός data set ώστε να λαµβάνεται επιτόπου απόφαση σχετικά µε την 
ανάγκη ή µη αποθήκευσής του.  !

2. Ανανέωση της SQL. 
Η σηµερινή έκδοση της SQL κρίνεται αναποδοτική για εφαρµογή queries πάνω σε 
δεδοµένα µεγάλου όγκου. Το αποτέλεσµα είναι οι περισσότερες εφαρµογές σήµερα να 
υποχρεούνται κάθε φορά που πρόκειται να πραγµατοποιήσουν κάποια ανάλυση, να 
“τραβάνε” τα απαιτούµενα δεδοµένα από τη βάση τους, να τα επεξεργάζονται και στη 
συνέχεια να τα επιστρέφουν σε αυτήν. Φυσικά, η συγκεκριµένη διαδικασία είναι ιδιαίτερα 
κοστοβόρα. 
Η ανανέωση λοιπόν των αλγορίθµων που χρησιµοποιεί η SQL θεωρείται επιτακτική ώστε 
µέρος της δουλειάς κατά την ανάλυση δεδοµένων “Big Data” να µπορεί να γίνεται από την 
SQL µε τα δεδοµένα µέσα στη βάση, χωρίς να χρειάζεται να εξάγονται απ’ αυτήν. !!
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Interpretation !
 Η παρουσίαση των αποτελεσµάτων αφού έχει προηγηθεί η ανάλυση των δεδοµένων δεν 
µπορεί να είναι µια απλή διαδικασία. Τα αποτελέσµατα δίνουν λίγες πληροφορίες από µόνα τους. 
Για να είναι ουσιώδη χρειάζεται να παρέχουν στο χρήστη λεπτοµερή και κατανοητή περιγραφή του 
τι σηµαίνουν, πώς προέκυψαν, κλπ. !
1. Λεπτοµερής επεξήγηση της διαδικασίας εξαγωγής των συµπερασµάτων.  

Είναι σηµαντικό µαζί µε τα αποτελέσµατα να παρέχεται και µια περιγραφή του τι 
σηµαίνουν, όµως ακόµη κι αυτό δεν είναι αρκετό. Είναι ανάγκη να δίνεται στο τέλος η 
πληροφορία του τι παραδοχές έγιναν στα διάφορα στάδια της ανάλυσης προκειµένου να 
εξαχθούν τα συγκεκριµένα συµπεράσµατα. Ακόµη, είναι χρήσιµο να υπάρχει στο τέλος µια 
επεξήγηση των διάφορων σταδίων της ανάλυσης αυτής καθ’ αυτής σε όρους όχι τεχνικούς 
ώστε να γίνονται εύκολα κατανοητοί από ένα µη εξειδικευµένο χρήστη, ο οποίος να µπορεί 
εν συνεχεία να κάνει µικροαλλαγές στην πορεία της ανάλυσης. Έτσι ο χρήστης 
αντιλαµβάνεται καλύτερα τα αποτελέσµατα, ενώ ταυτόχρονα αν του δίνεται η δυνατότητα 
από το σύστηµα, µπορεί αλλάζοντας κάποιες παραδοχές ή προσαρµόζοντας καλύτερα 
κάποιες παραµέτρους να βελιτώνει τα αποτελέσµατα ή να δοκιµάζει άλλους τρόπους 
επεξεργασίας των δεδοµένων.  !

2. Ανάπτυξη εξειδικευµένων εργαλείων οπτικής αναπαράστασης των αποτελεσµάτων.  
Σε αντίθεση µε τα πιο “παραδοσιακά” συστήµατα ανάλυσης δεδοµένων, όπου τα 
αποτελέσµατα εξάγονταν υπό τη µορφή πινάκων, στα “Big Data” συστήµατα κάτι τέτοιο 
δεν είναι εύχρηστο. ο λόγος είναι ότι το µέγεθος και η πολυπλοκότητα των συµπερασµάταν 
είναι τέτοιο που ενδεχόµενη παρουσίασή τους σ’ έναν τεράστιο πίνακα µε άπειρους 
αριθµούς θα εκµηδένιζε κάθε αξία της ανάλυσης.  
Για το λόγο αυτό, είναι σηµαντικό να αναπτυχθούν εργαλεία που να µπορούν να 
αναπαριστούν τα αποτελέσµατα της ανάλυσης µε τρόπο κατανοητό και οπτικά ορθό. !!

 Αφού περιγράψαµε αναλυτικά τα διάφορα στάδια της ανάλυσης “Big Data” και τα πεδία 
ερευνητικού ενδιαφέροντος που ενυπάρχουν σε αυτά, στη συνέχεια θα αναφέρουµε συνοπτικά τα 
σηµαντικότερα ζητήµατα που εκκρεµούν συνολικά για τη βελτίωση των παραπάνω διαδικασιών. !!
Heterogeneity !
 Όπως αναφέρθηκε και παραπάνω, είναι πιθανό τα δεδοµένα να µη βρίσκονται όλα σε µορφή 
σωστά δοµηµένη ώστε να είναι αξιοποιήσιµα από υπολογιστή. Ακόµη είναι δυνατόν κάποια από τα 
πεδία των δεδοµένων που συλλέγουµε να είναι κενά. 
 Για περιπτώσεις σαν τις παραπάνω, κρίνεται επιτακτική η ανάγκη για έρευνα γύρω από 
τεχνικές “οµογενοποίησης” της µορφής αλλά και της πληροφορίας που περιέχεται στα συλλεχθέντα 
δεδοµένα. !!!!

�30



Scale !
 Ένα δεύτερο πεδίο έρευνας, που αναφέρθηκε και παραπάνω, είναι η ανάγκη για “βελτίωση” 
των υπάρχοντων τεχνικών ανάλυσης δεδοµένων ώστε να µπορούν να υποστηρίζουν αντίστοιχη 
ανάλυση σε µεγάλα data sets. 
 Ο λόγος που το παραπάνω κρίνεται απαραίτητο είναι ότι, σε αντίθεση µε τα προηγούµενα 
χρόνια όπου η αύξηση του όγκου των προς επεξεργασία δεδοµένων αντισταθµιζόταν από τη 
βελτίωση του hardware του υπολογιστή, πλέον η αύξηση αυτή έχει ξεπεράσει την αντίστοιχη 
βελτίωση των resources. Συνεπώς, θα πρέπει να βρεθούν τρόποι ώστε να επιτευχθεί η επεξεργασία 
των δεδοµένων στα νέα επίπεδα µεγέθους εφευρίσκοντας εναλλακτικές τεχνικές. 
 Κάτι τέτοιο µπορεί να γίνει είτε βελτιώνοντας τους αλγορίθµους που χρησιµοποιούντας έως 
σήµερα είτε παραλληλοποιώντας όσο είναι δυνατόν τις διαδικασίες ώστε να τρέχουν ταυτόχρονα 
σε πολλούς πυρήνες ή ακόµη σε πολλούς υπολογιστές (clusters). !!
Timeliness !
 Ο βασικός γνώµονας όσων ασχολούνται µε έρευνα στην περιοχή των “Big Data” είναι να 
περιοριστεί ο χώρος που καταλαµβάνουν τα δεδοµένα. Οι προσπάθειες που γίνονται έχουν να 
κάνουν κυρίως µε το να µειωθεί ο όγκος των δεδοµένων ώστε να αναλυθούν πιο αποτελεσµατικά. 
 Παρ’ όλ’ αυτά, συνήθως η µείωση του χώρου που καταλαµβάνεται οδηγεί σε αύξηση της 
χρονικής πολυπλοκότητας του αλγορίθµου. Κάτι τέτοιο όµως δεν είναι αποδεκτό. Ειδικά όταν 
έχουµε να κάνουµε µε εφαρµογές όπου είναι αναγκαία η απόκριση σε real time. 
 Συνεπώς, είναι σηµαντικό να αναπτυχθούν µέθοδοι που να επιτυγχάνουν τη µείωση του 
όγκου, χωρίς όµως να αυξάνουν το χρόνο που απαιτείται για την ανάλυση και την εξαγωγή 
συµπερασµάτων. !!
Privacy !
 Ένα σηµαντικό ζήτηµα έχει να κάνει µε την ιδιωτικότητα των δεδοµένων που συλλέγονται. 
Ειδικά στην περίπτωση όπου κάποιο σύστηµα λαµβάνει και αναλύει δεδοµένα από data sets που 
προέρχονται από διαφορετικές πηγές, είναι αναγκαίο να βρεθεί τρόπος ώστε να τηρούνται όλες οι 
πολιτικές απορρήτου των επιµέρους πηγών. 
 Σε µια εποχή όπου οι άνθρωποι τείνουν να “µοιράζονται” ολοένα και περισσότερες 
λεπτοµέρειες από τη καθηµερινότητά τους, είναι κρίσιµο να γνωρίζουν µε ποιον τρόπο αυτές 
αναλύονται από το διαχειριστή της εφαρµογής, καθώς και µε ποιους άλλους τις µοιράζεται εκείνος 
µε τη σειρά του. !!
Human Collaboration !
 Μεγάλο µέρος της έρευνας γύρω από τα “Big Data” έχει να κάνει µε την αυτοµατοποίηση 
των διάφορων σταδίων της ανάλυσης των δεδοµένων. Όµως, δεν πρέπει να παραβλέπεται η 
συνεισφορά που θα µπορούσε να έχει ο ανθρώπινος παράγοντας στη διαδικασία. 
 Για το σκοπό αυτό είναι σηµαντική η ορθή οπτική αναπαράσταση των διάφορων 
συµπερασµάτων, όπως αναφέρθηκε και παραπάνω. Μόνον έτσι είναι δυνατόν τα αποτελέσµατα να 
γίνουν κατανοητά από τον άνθρωπο και στη συνέχεια να µπορέσει αυτός να επηρεάσει τη 
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διαδικασία, να εντοπίσει πιθανά σφάλµατα και να την προσαρµόσει στις ειδικές συνθήκες της 
εκάστωτε περίπτωσης. 
 Ακόµη, είναι σηµαντικό να µπορούν να αναγνωριστούν, είτε από το σύστηµα αυτόµατα είτε 
από ανθρώπινη παρέµβαση, τυχόν ανακρίβειες στα αρχικά δεδοµένα που µπορεί να οφείλονται σε 
διαφορετικά συµφέροντα που τυχόν είχαν αυτοί που τα παρείχαν. 
 Γενικά, είναι κρίσιµο να βρεθεί τρόπος ώστε να λαµβάνεται υπ’ όψιν ο ανθρώπινος 
παράγοντας τόσο κατά τη συλλογή των δεδοµένων όσο και κατά την επιλογή της πορείας της 
ανάλυσης. !!
Τεχνικές Big Data !
 Οι προκλήσεις που περιγράφηκαν παραπάνω έχουν οδηγήσει πολλούς οργανισµούς και 
εταιρείες να ασχοληθούν σοβαρά µε το θέµα και να προτείνουν λύσεις. !!
Μοντέλα MapReduce και Hadoop !

Σχήµα 4: Στάδια MapReduce model !
 Το 2004, η Google παρουσίασε ένα µοντέλο για την επεξεργασία δεδοµένων µεγάλου 
όγκου, το MapReduce. Το εν λόγω µοντέλο χρησιµοποιεί έναν αλγόριθµο ο οποίος παραλληλοποιεί 
και κατανέµει το συνολικό προς επεξεργασία όγκο, µοιράζοντας τµήµατά του προς εξυπηρέτηση σε 
πολλαπλούς υπολογιστές. Η ονοµασία του δεν είναι τυχαία. Το µοντέλο αρχικά κατανέµει το 
συνολικό όγκο των εργασιών σε πολλαπλούς υπολογιστές, οι οποίοι εκτελούν τα τµήµατα που τους 
ανατίθενται παράλληλα (στάδιο map) κι εν συνεχεία τα διάφορα αποτελέσµατα συλλέγονται και 
αναλύονται συνολικά πριν επιστραφούν (στάδιο reduce). 
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 Το παραπάνω µοντέλο παρουσίασε µεγάλη επιτυχία και οδήγησε στην ανάπτυξη του open 
source framework Apache Hadoop, το οποίο χρησιµοποιείται σήµερα από πολλούς οργανισµούς κι 
επιχειρήσεις. !!
Data Sketching !
 Πολλές εφαρµογές, ειδικά στο διαδίκτυο αλλά όχι µόνον εκεί, εµφανίζουν την ανάγκη για 
on-the-go ανάλυση δεδοµένων, από δεδοµένα που συλλέγουν real time και τα οποία σε πολλές 
περιπτώσεις δεν είναι καν δυνατόν να αποθηκευτούν για µετέπειτα επεξεργασία. Αυτό σηµαίνει ότι 
οι εφαρµογές αυτές χρειάζεται να αναπτύξουν µεθόδους ώστε να µπορούν µε ένα ή έστω “λίγα” 
περάσµατα να αναλύουν την πληροφορία που φτάνει σε µορφή ροής δεδοµένων (data stream). 
 Σε τέτοιες περιπτώσεις συνηθίζεται να χρησιµοποιούνται τεχνικές data sketching, οι οποίες 
επιδιώκουν να αποθηκεύουν µόνον την άκρως απαραίτητη πληροφορία που προκύπτει από τις 
συγκεκριµένες ροές. Τέτοιες τεχνικές έχουν αναπτυχθεί και αποθηκεύοντας ένα µέρος µόλις της 
πληροφορίας που λαµβάνεται από την εφαρµογή καταφέρνουν, µε πιθανοτικό βέβαια τρόπο, να 
απαντάνε σε ερωτήµατα όπου το σύνολο της πληροφορίας θα ήταν απαραίτητο αν 
χρησιµοποιούνταν τα “παραδοσιακά” µέσα. !!
Παραδείγµατα Big Data !
 Η ανάγκη για περαιτέρω έρευνα και βελτίωση των υπάρχοντων τεχνικών στα παραπάνω 
θέµατα φαίνεται στα επόµενα παραδείγµατα. !
1. Το eBay διαθέτει σχεδόν 90 petabytes δεδοµένων, 40 από τα οποία είναι αποθηκευµένα σε 

Hadoop clusters, ενώ τα υπόλοιπα είναι αποθηκευµένα σε άλλες βάσεις δεδοµένων. 
2. Το Facebook έχει αποθηκευµένες περισσότερες από 50 δισεκατοµµύρια φωτογραφίες 

χρηστών του, ενώ στο data center του είναι αποθηκευµένα πάνω από 300 petabytes 
δεδοµένων, τα περισσότερα από τα οποία είναι επίσης σε Hadoop clusters. 

3. Η µηχανή αναζήτησης της Google πραγµατοποιεί περί τις 100 δισεκατοµµύρια 
αναζητήσεις µηνιαίως ή 1.2 τρισεκατοµµύρια αναζητήσεις το χρόνο, οι οποίες 
αποθηκεύονται όλες στα data centers της εταιρείας και αναλύονται για την εξαγωγή 
χρήσιµων πληροφοριών. !
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Σχήµα 5: Πρόβλεψη του όγκου δεδοµένων που θα διακινούνται στο διαδίκτυο τα επόµενα έτη !!
!
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Κεφάλαιο 2: Data Sketching !
Εισαγωγή !
 Η ανάγκη αποθήκευσης και ανάλυσης µεγάλων ποσοτήτων δεδοµένων σε µικρό χώρο και 
χρόνο είναι δύσκολο να πραγµατοποιηθεί µε τις “παραδοσιακές” τεχνικές. Σε εφαρµογές που 
απαιτούν ανάλυση δεδοµένων που έρχονται σε ροή (data streams), η αποθήκευσή τους, ακόµη κι αν 
αυτή γινόταν άµεσα θα απαιτούσε χώρο της τάξης του O(n) (n: το πλήθος των δεδοµένων). Σε 
πρώτη σκέψη, το O(n) φαντάζει µια καλή χωρική πολυπλοκότητα, όµως στην πραγµατικότητα, 
όταν έχουµε να κάνουµε µε εφαρµογές µεγάλου όγκου δεδοµένων, ακόµη και η γραµµική 
πολυπλοκότητα δεν επαρκεί για αποδοτικές υλοποιήσεις. Ο χώρος που καταλαµβάνουν τα 
δεδοµένα δεν είναι όµως το µοναδικό πρόβληµα. Σε τόσο µεγάλα n, ο χρόνος που απαιτείται για 
την πραγµατοποίηση queries είναι επίσης σηµαντικός. Κατάλληλη µείωση του χώρου που 
καταλαµβάνουν τα δεδοµένα θα µπορούσε να καταστήσει το µέγεθός τους κατάλληλο για 
µεταφορά των δεδοµένων στην cache κατά τη διάρκεια της ανάλυσης, γλιτώνοντας έτσι 
χρονοβόρες µεταφορές από και προς τη βάση δεδοµένων. Ακόµη, περιπτώσεις όπου απαιτούνται 
υπολογισµοί µεγεθών on-the-fly, από δεδοµένα που καταφτάνουν σε real-time, καθιστούν ακόµη 
εντονότερη την ανάγκη για αποδοτικούς χρονικά αλγορίθµους. 
 Δηµιουργούνται λοιπόν προβλήµατα τόσο ως προς το χώρο όσο και ως προς το χρόνο της 
ανάλυσης. Τα παραπάνω, πέρα από αναποδοτικές εφαρµογές, οδηγούν και σε σηµαντικές αυξήσεις 
στα κόστη του συστήµατος. Ο λόγος είναι ότι η χρέωση στα, πολύ διαδεδοµένα στις µέρες µας, 
cloud based infrastructures υπολογίζεται συνήθως µε βάση ακριβώς αυτά τα µεγέθη (το χρόνο και 
το χώρο που καταλαµβάνουν τα δεδοµένα). 
 Μια λύση που αρχικά προτάθηκε, είναι το random sampling. Σύµφωνα µ’ αυτήν, δεν είναι 
ανάγκη να λαµβάνουµε υπ’ όψιν όλα τα δεδοµένα που καταφτάνουν, όµως αρκεί να εφαρµόζουµε 
την ανάλυσή µας πάνω σε κατάλληλο δείγµα. Ο τρόπος επιλογής των δεδοµένων που 
απορρίπτονται ποικίλλει ανάλογα µε τις ανάγκες της εφαρµογής. !
 Μια άλλη τεχνική, που είναι µάλιστα αρκετά διαδεδοµένη σήµερα, είναι το data sketching. 
Η ιδέα της είναι, αντί να αποθηκεύεται το σύνολο των προς ανάλυση δεδοµένων, είναι δυνατόν, 
ανάλογα µε τις ανάγκες της εφαρµογής, να αποθηκεύεται κατάλληλη περίληψη αυτών. 
 Η παραπάνω τεχνική αποτελεί στην ουσία ένα µετασχηµατισµό των συλλεχθέντων 
δεδοµένων σε κατάλληλη περίληψή τους. Ο πίνακας µετασχηµατισµού, µπορεί να διαφέρει από 
εφαρµογή σε εφαρµογή, όµως το γενικό σχήµα της τεχνικής, θεωρώντας τα δεδοµένα ως 
διανύσµατα, φαίνεται στο παρακάτω σχήµα. 
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Σχήµα 6: Οπτική αναπαράσταση της µεθόδου data sketching !!

Περιγραφή Data Sketching !
 Η µέθοδος data sketching είναι παρόµοια µε την τεχνική των hash structs και άλλων 
παραπλήσιων δέντρων, υπό την έννοια ότι διευκολύνουν σηµαντικά την πρόσβαση στα δεδοµένα. 
Παρ’ όλ’ αυτά υπάρχει µία σηµαντική διαφορά. Το data sketching, σε αντίθεση µε τις παραπάνω 
δοµές, δεν αποθηκεύει το σύνολο της πληροφορίας. Αυτό που αποθηκεύει είναι, όπως τονίστηκε 
παραπάνω, µία περίληψη των δεδοµένων κατάλληλη για την αποδοτική, σε χρόνο και χώρο, 
πραγµατοποίηση πολύ συγκεκριµένω queries. 
 Φυσικά, υπάρχουν διαφόρων ειδών τεχνικές που στηρίζονται στην παραπάνω ιδέα. Οι 
σηµαντικότερες εξ’ αυτών θα αναφερθούν παρακάτω. Αν και διαφέρουν µεταξύ τους, όλες 
βασίζονται σε κάποιο είδος πιθανοτικού αλγορίθµου. Αυτό σηµαίνει ότι, όπως ίσως ήταν 
αναµενόµενο, υπάρχει trade-off στις βελτιώσεις που το data sketching προσφέρει. Αυτό είναι ότι 
λόγω του πιθανοτικού χαρακτήρα του, η ακρίβεια των αποτελεσµάτων δεν είναι απόλυτη όπως 
συµβαίνει για παράδειγµα στις άλλες πιο χρονοβόρες και χωρικά πολύπλοκες δοµές δεδοµένων. Η 
περίληψη της πληροφορίας περιέχει σφάλµα. Σε εφαρµογές όµως όπου αυτό που ενδιαφέρει δεν 
είναι η ακρίβεια των δεδοµένων αλλά η αίσθηση της τάξης µεγέθους τους, το παραπάνω 
“πρόβληµα” µπορεί να παραβλεφθεί. 
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Σχήµα 7: Σύγκριση χώρου που καταλαµβάνουν “παραδοσιακές” µέθοδοι σε σχέση µε data 

sketching τεχνικές !
 Μάλιστα, ένα σηµαντικό χαρακτηριστικό της µεθόδου είναι ότι το σφάλµα που προκύπτει 
µπορεί να προβλεφθεί συναρτήσει του διαθέσιµου χώρου και χρόνου του συστήµατος. Όπως είναι 
φυσικό, στο όριο όπου η υποδοµή του συστήµατος παρέχει “άπειρο” χώρο, το σφάλµα τείνει στο 
µηδέν, η πληροφορία αποθηκεύεται αυτούσια και όσχι σε περίληψη και το data sketching µοιάζει 
πλέον αισθητά µε κάποιας µορφής hash struct. Ακόµη όµως και στην περίπτωση µεγάλης 
ανακρίβειας, η θεωρία, όπως θα αναλυθεί και στη συνέχεια, εξασφαλίζει την ύπαρξη µόνο false 
positive “προβληµάτων”. 
 Ένα ακόµη ιδιαίτερα σηµαντικό χαρακτηριστικό της µεθόδου είναι ότι είναι εύκολα 
παραλληλοποιήσιµη. Κάτι τέτοιο είναι πολύ σηµαντικό αν αναλογιστεί κανείς ότι οι υποδοµές των 
µεγάλων συστηµάτων στις µέρες µας αποτελούνται συνήθως από clusters υπολογιστών και άρα το 
παραπάνω στοιχείο επιτρέπει την καλύτερη εκµετάλλευση των δυνατοτήτων που παρέχονται. !
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 Το data sketching παρουσιάζει σηµαντική ανάπτυξη και προσελκύει έντονο ερευνητικό 
ενδιαφέρον τα τελευταία χρόνια κυρίως λόγω των παρακάτω στοιχείων. !

1. Ανεκµετάλλευτες δυνατότητες  
Η έρευνα γύρω απ’ τη συγκεκριµένη τεχνική ξεκίνησε µόλις πριν από µερικά χρόνια. Ως 
αποτέλεσµα, θεωρείται ότι απέχουµε ακόµη αρκετά από το να επέλθει κορεσµός γύρω απ’ 
αυτήν. Αντίθετα, οι προοπτικές που προκύπτουν απ’ τα σηµαντικά πλεονεκτήµατά της και 
οι δυαντότητες που φαίνεται να δηµιουργούνται είναι αµέτρητες και ανατίθεται στην 
επιστηµονική κοινότητα να εξερευντήσει τα όρι ατης µεθόδου και τις βελτιώσεις που θα 
µπορούσαν να γίνουν σε αυτήν.  !

2. Ευρήτητα και ωριµότητα  
Αν και νέα, η τεχνική του data sketching έχει ωριµάσει και διευρυνθεί αρκετά ώστε να 
έχουµε φτάσει πλέον στο σηµείο να µπορούµε να την “εµπιστευτούµε” και να την 
χρησιµοποιήσουµε σε ποικίλες εφαρµογές και συστήµατα Big Data Management. Η 
τεχνική είναι ήδη ικανοποιητικά λειτουργική. Αρκεί να βρεθούν περιοχές όπου να µπορεί 
να συνεισφέρει και να αποφέρει ρηξικέλευθα αποτελέσµατα.  !

3. Ανάγκη για διαχείριση µεγάλων δεδοµένων σε υψηλές ταχύτητες  
Η τάχυστη αύξηση στον όγκο των προς επεξεργασία δεδοµένων δηµιουργεί την ανάγκη 
για ολοένα και αποδοτικότερες τεχνικές. Συνεπώς, οι εφαρµογές που έχουν ανάγκη από 
µεθόδους sketching πληθαίνουν συνεχώς και άρα η σπουδαιότητα της µεθόδου αυξάνει.  !

4. Cloud computing  
Η υιοθέτηση από ποικίλες υπηρεσίες υποδοµών Cloud, σε συνδυασµό µε την, 
εξαρτώµενη από το χρόνο χρήσης, πολιτική χρέωσης τέτοιων υποδοµών καθιστά 
επιτακτική την ανάγκη µείωσης του χρόνου ανάλυσης δεδοµένων προκειµένου να 
διατηρηθεί το κόστος χρήσης τους σε ανεκτά επίπεδα.  !

5. Κινητές συσκευές  
Η ολοένα αυξανόµενη χρήση κινητών συσκευών, καθώς και η επικείµενη ανάπτυξη του 
Internet of Things, οδηγεί στην ανάγκη περιορισµού των ενεργοβόρων διαδικασιών. Οι 
συσκευές αυτές δεν έχουν τις ίδιες δυνατότητες µε τους παραδοσιακούς υπολογιστές και 
άρα τεχνικές όπως το data sketching που περιορίζουν τις υπολογιστικές ανάγκες 
κρίνονται παραπάνω από απαραίτητες. !!

Είδη Data Sketching !
 Όπως αναφέρθηκε παραπάνω, το data sketching δεν αποτελεί µία συγκεκριµένη τεχνική 
αλλά είναι περισσότερο µια ιδέα πάνω στην οποία βασίζονται διάφορες τεχνικές. Μερικές από τις 
πιο σηµαντικές είναι οι παρακάτω. !

• Bloom Filter  
Το Bloom Filter είναι µια τεχνική data sketching κατάλληλη για περιπτώσεις όπου υπάρχει 
ανάγκη για queries ελέγχου ύπαρξης στοιχείων σε κάποιο set. Αποτελείται από έναν πίνακα 
µίας γραµµής και πλήθους στηλών που υπολογίζεται ανάλογα µε το προσδοκώµενο από την 
εφαρµογή σφάλµα.  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Αναλυτική περιγραφή του συγκεκριµένου τύπου sketching παρέχεται παρακάτω.  !
• Count Min Sketch  
Το Count Min Sketch αποτελεί µια κατηγορία data sketching κατάλληλη για εφαρµογές 
όπου απαιτείται η καταµέτρηση των ποσοτήτων διαφόρων στοιχείων. Αποτελείται από έναν 
πίνακα στον οποίο το πλήθος γραµµών και στηλών εξαρτάται από το προσδοκώµενο 
σφάλµα. 
Αναλυτική περιγραφή του συγκεκριµένου τύπου sketching παρέχεται παρακάτω.  !

• Count Sketch  
Η µέθοδος Count Sketch αποτελεί επίσης µία τεχνική data sketching για καταµέτρηση των 
ποσοτήτων διαφόρων στοιχείων. Για το λόγο ότι δεν παρουσιάζει κάποιο σηµαντικό 
πλεονέκτηµα σε σχέση µε την Count Min Sketch (µάλιστα είναι χειρότερη στις 
περισσότερες περιπτώσεις ως προς το χώρο που καταλαµβάνει), δεν θα ασχοληθούµε µε τη 
συγκεκριµένη τεχνική. !!

Εφαρµογές Data Sketching !
 Ενδεικτικές εφαρµογές όπου η ιδέα του data sketching εφαρµόζεται µε επιτυχία είναι οι 
παρακάτω. !

• Browser - κακόβουλα links — BLOOM FILTER  
Οι browsers είναι ανάγκη να διατηρούν στη µνήµη λίστα µε τα γνωστά κακόβουλα sites 
προκειµένου να αποτρέπουν τους χρήστες από το να τα επισκέφτονται. Η αποθήκευση της 
πλήρους λίστας των sites θα έπιανε πολύ χώρο. Αντίθετα, µε χρήση Bloom Filter είναι 
δυνατόν να ελέγχουµε αν ένα link ανήκει στο εν λόγω σύνολο, χωρίς να απαιτείται η 
πλήρης αποθήκευση των διευθύνσεων. Μάλιστα, στη συγκεκριµένη περίπτωση το false 
positive δεν είναι πρόβληµα. Κι αυτό γιατί τα περισσότερα links που θα ελέγχονται, όπως 
είναι φυσικό δεν θα ανήκουν στη λίστα. Τα λίγα που το Bloom Filter θα αποφαίνεται ότι 
ανήκουν, ακόµη κι αν τελικά κάνει λάθος, µπορούµε να τα ελέγχουµε και σε κάποια πλήρη 
λίστα των κακόβουλων sites που κρατείται κάπου στη µνήµη. Έτσι, στην πλειοψηφία των 
περιπτώσεων αποφεύγεται η “δύσκολη” αναζήτηση στην πλήρη λίστα και αυτή γίνεται 
µόνο σε ελάχιστες περιπτώσεις. Φυσικά είναι δυνατόν να µην κρατάµε καν πλήρη λίστα και 
να “εµπιστευόµαστε” µόνον το Bloom Filter. Κάτι τέτοιο παρουσιάζει επίσης καλά 
αποτελέσµατα. !

• Heavy hitters — COUNT MIN SKETCH  
Το πρόβληµα Heavy Hitters (λίστα στοιχείων µε τιµή-ποσότητα στο top x% του συνόλου) 
µπορεί να προσεγγιστεί αποδοτικά µε χρήση Count Min Sketch. Συγκεκριµένα, 
αποθηκεύουµε σε Count Min Sketch την τρέχουσα τιµή όλων των στοιχείων. Κάθε φορά 
που έρχεται ένα νέο στοιχείο, ανανεώνουµε την τιµή του και αν η νέα τιµή είναι 
µεγαλύτερη ή ίση του τρέχοντος threshold τότε προσθέτουµε το στοιχείο σε µια λίστα όπου 
κρατάµε τα αποτελέσµατα. Το στοιχείο µε τη µικρότερη τιµή στη λίστα κρατείται και σε 
κάθε επανάληψη ελέγχεται αν παραµένει στο top x%. Αν όχι αφαιρείται.  !

 Άλλες περιοχές που το data sketching αποφέρει σηµαντικές βελτιώσεις είναι οι τοµείς 
matrix computations, network algorithms και machine learning. 
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!!
Κεφάλαιο 3: Bloom Filter !
Εισαγωγή !
 Το Bloom Filter αποτελεί µια τεχνική ελέγχου της ύπαρξης στοιχείων σε κάποιο σύνολο. Η 
µέθοδος αυτή είναι πιθανοτική, που σηµαίνει ότι απαντά σε ερωτήµατα τέτοιου τύπου µε κάποια 
πιθανότητα και όχι ντετερµινιστικά. Το πλεονέκτηµά της είναι ότι επιτυγχάνει κάτι τέτοιο σε χώρο 
σηµαντικά µικρότερο απ’ ότι µια πιο “παραδοσιακή” µέθοδος. Ακόµη, η χρονική πολυπλοκότητα 
των διάφορων queries (update και check) είναι επίσης εξαιρετικά αποδοτική, O(k) όπου k 
παράµετρος που θα αναλυθεί εκτενέστερα παρακάτω. Τέλος, ένα άλλο σηµαντικό στοιχείο του 
Bloom Filter είναι ότι λόγω της φύσης του µπορεί να περιέχει πληροφορία για οσαδήποτε στοιχεία. 
Δεν υπάρχει δηλαδή περιορισµός στο πόσα στοιχεία “χωράει”. Φυσικά όσο περισσότερα στοιχεία 
του προσθέτουµε τόσο µειώνεται η ακρίβεια της µεθόδου. 
 Τα παραπάνω καθιστούν τη συγκεκριµένη δοµή ιδανική για εφαρµογές όπου το πλήθος των 
δεδοµένων είναι “µεγάλο” (λόγω της καλής χωρικής πολυπλοκότητας) και η συχνότητα άφιξής 
τους είναι επίσης “µεγάλη” (λόγω της καλής χρονικής πολυπλοκότητας). !

R  
Σχήµα 8: Bloom Filter !!

Περιγραφή Bloom Filter !
 Η µέθοδος αποτελείται από έναν boolean πίνακα 1 γραµµής και n στηλών, καθώς και από 
ένα σύνολο από k hash functions. 
 Σε κάθε στοιχείο αντιστοιχίζονται µέσω των k hash functions, k αριθµοί που αντιστοιχούν 
σε k κελιά του πίνακα. Σε κάθε κελί περιέχεται η πληροφορία ύπαρξης ή µη του στοιχείου στο 
σύνολο (κάθε κελί περιέχει µία boolean µεταβλητή - 1 για ύπαρξη του στοιχείου στο σύνολο, 0 για 
µη ύπαρξή του). Φυσικά, από τη στιγµή που η χρησιµοποιούµενη δοµή είναι στατική (πίνακας 1*n) 
και σε κάθε στοιχείο αντιστοιχίζονται k κελιά του πίνακα, από ένα σηµείο και µετά είναι λογικό να 
υπάρχουν collisions µεταξύ των στοιχείων. Καθώς η µόνη “πράξη” που υποστηρίζεται από τη 
συγκεκριµένη τεχνική είναι αυτή της “προσθήκης” ενός στοιχείου στο set, το χειρότερο που µπορεί 
να συµβεί εξ’ αιτίας των collisions είναι να θεωρηθεί λανθασµένα ότι κάποιο στοιχείο υπάρχει στο 
σύνολο (false positive), επειδή κάποιο από τα k κελιά του το “µοιράζεται” µε κάποια άλλη 
µεταβλητή που πράγµατι υπάρχει στο σύνολο. 
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 Στην πραγµατικότητα, σε αντίθεση µε µια “παραδοσιακή” ντετερµινιστική τεχνική όπου θα 
απαιτούνταν µία boolean µεταβλητή για κάθε πιθανό στοιχείο, σε αυτήν την περίπτωση διαθέτουµε 
k boolean µεταβλητές για κάθε πιθανό στοιχείο, τις οποίες όµως “µοιράζεται” µε άλλα στοιχεία 
(φυσικά είναι αρκετά σπάνιο 2 στοιχεία να έχουν όλα τα στοιχεία της k-άδας τους όµοια - από την 
άλλη είναι εξαιρετικά πιθανό να έχουν κοινά κάποια από τα κελιά τους). !!
Bloom Filter Queries !
 Για να γίνουν πιο κατανοητά τα παραπάνω, θα εξηγήσουµε τώρα αναλυτικά τη διαδικασία 
που ακολουθείται για καθένα από τα 2 queries που υποστηρίζονται από τη συγκεκριµένη τεχνική. Η 
φύση του Bloom Filter είναι τέτοια που δεν επιτρέπει την πράξη της “αφαίρεσης” ενός στοιχείου 
από το set, καθώς αυτό µπορεί να επηρεάσει σηµαντικά την πληροφορία σχετικά µε την ύπαρξη ή 
µη πολλών άλλων στοιχείων και να “καταστρέψει” τελικά την αποτελεσµατικότητα και την 
ακρίβεια του Bloom Filter. !!
Add !
 Για να προσθέσουµε την πληροφορία ύπαρξης κάποιου στοιχείου στο σύνολο, εργαζόµαστε 
ως εξής: !
1. Τροφοδοτούµε τις k hash functions µε το όνοµα του στοιχείου και αυτές µας επιστρέφουν k 

ακεραίους. 
2. Οι k ακέραιοι αντιστοιχίζονται σε k κελιά του πίνακα. 
3. Θέτουµε τις τιµές αυτών των k κελιών σε 1. !

Σχήµα 9: Add query µε k=2 !!
Check !
 Για να ελέγξουµε αν κάποιο στοιχείο ανήκει στο σύνολο εργαζόµαστε ως εξής: !
1. Τροφοδοτούµε τις k hash functions µε το όνοµα του στοιχείου και αυτές µας επιστρέφουν k 

ακεραίους. 
2. Οι k ακέραιοι αντιστοιχίζονται σε k κελιά του πίνακα. 
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3. Αν έστω και ένα από τα k κελιά έχει τιµή 0, τότε απαντάµε ότι το στοιχείο δεν υπάρχει στο 
σύνολο. 
Αν όλα τα κελιά έχουν τιµή 1, τότε απαντάµε ότι το στοιχείο ενδέχεται να ανήκει στο 
σύνολο. !

Σχήµα 10: Check query µε k=2 !
 Η εξήγηση για τα παραπάνω έχει ως εξής: 
 Τα κελιά στα οποία αντιστοιχίζεται ένα στοιχείο αποτελούν k boolean µεταβλητές που 
δηλώνουν την ύπαρξη ή µη του εν λόγω στοιχείου στη λίστα.  
 Στην περίπτωση που δεν υπήρχαν collisions, θα έπρεπε αν το στοιχείο ανήκει πράγµατι στο 
σύνολο, λαµβάνοντας υπ’ όψιν και τη διαδικασία που ακολουθήθηκε στο add query, και οι k τιµές 
να είναι 1. Στην περίπτωση ύπαρξης collisions, αυτό δεν αλλάζει αφού η τιµή του “µοιραζόµενου” 
από περισσότερα στοιχεία κελιού δεν µπορεί να είναι 0 (αφού κατά την προσθήκη του στοιχείου 
έγινε 1) και φυσικά δεν µπορεί να έχει κάποια άλλη τιµή εκτός από 1 αφού πρόκειται για boolean 
µεταβλητή (επίσης δεν µπορεί να έχει ξανααλλάξει από 1 σε 0 αφού κάτι τέτοιο απαγορεύτηκε και 
είναι ο λόγος για τον οποίο δεν υπάρχει remove query, όπως εξηγήθηκε παραπάνω). 
 Αντίστοιχα, αν το στοιχείο δεν ανήκει στη λίστα, θα έπρεπε κανονικά και τα k κελιά που του 
αντιστοιχούν να έχουν τιµή 0. Λόγω ύπαρξης collisions όµως είναι δυνατόν κάποια απ’ αυτά να 
έχουν γίνει 1 λόγω κάποιου άλλου στοιχείου που προστέθηκε στη λίστα και αντιστοιχίθηκε  κι αυτό 
στο συγκεκριµένο κελί. Συνεπώς, απαντάµε ότι το στοιχείο δεν υπάρχει στο σύνολο αν έστω και 
ένα από τα κελιά που του αντιστοιχούν είναι 0 (αφού αν ανήκε στο σύνολο τότε κατά την 
προσθήκη του θα είχε κάνει όλα τα κελιά ίσα µε 1). Φυσικά, ενδέχεται να είναι 1 και τα k κελιά, 
χωρίς το στοιχείο να ανήκει στο σύνολο (αυτό µπορεί να συµβεί αν υπάρχουν collisions σε όλα του 
τα κελιά από στοιχεία που ανήκουν στο σύνολο). Σε αυτήν την περίπτωση το bloom filter απαντά 
λανθασµένα. !!
Bloom Filter Accuracy !
 Η ακρίβεια ενός Bloom Filter αναλύεται παρακάτω. 
 Έστω m το µέγεθος του πίνακα και k το πλήθος των hash functions που χρησιµοποιούµε. 
Τότε η πιθανότητα ένα κελί του πίνακα να γίνει 1 από µία hash function κατά την προσθήκη ενός 
στοιχείου, είναι 
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 Αντίστοιχα, η πιθανότητα ένα κελί να παραµείνει 0 µετά από την παραπάνω διαδικασία 
είναι φυσικά 

 Λόγω του γεγονότος όµως ότι υπάρχουν k hash functions η πιθανότητα να παραµείνει ένα 
κελί στην τιµή 0 µετά την προσθήκη ενός νέου στοιχείου είναι 

 Αν το στοιχείο που προστίθεται δεν είναι το πρώτο, αλλά έχουν ήδη προστεθεί στο Bloom 
Filter πληροφορίες για n στοιχεία τότε η πιθανότητα (θεωρώντας ανεξάρτητα µεταξύ τους τα 
προγενέστερα στοιχεία - υπόθεση αρκετά αξιόπιστη δοθούσας της µεγάλης τιµής του n) γίνεται 

 Συνεπώς, µετά την προσθήκη n στοιχείων, η πιθανότητα ένα οποιοδήποτε κελί να είναι 1 
είναι 

 Με βάση τα παραπάνω, µπορούµε να υπολογίσουµε την πιθανότητα ενός false positive 
αποτελέσµατος στο Bloom Filter. False positive έχουµε όταν και τα k κελιά στα οποία 
αντιστοιχίζεται µέσω των hash functions ένα στοιχείο έχουν την τιµή 1. Η συγκεκριµένη 
πιθανότητα είναι 

 Παρατηρούµε λοιπόν ότι, όπως ήταν αναµενόµενο, όσο µεγαλύτερο είναι το µέγεθος m του 
πίνακα τόσο µικρότερη είναι η πιθανότητα λάθος εκτίµησης, ενώ όσο περισσότερα στοιχεία n 
έχουν προστεθεί στον πίνακα τόσο µεγαλύτερη γίνεται η πιθανότητα λάθος εκτίµησης. !!
Επιλογή Παραµέτρων !
 Από την παραπάνω σχέση σχετικά µε την ακρίβεια του Bloom Filter, προκύπτει ότι για 
δοθέν µέγεθος πίνακα m, η τιµή του k που ελαχιστοποιεί την παραπάνω πιθανότητα είναι !
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m

n
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Εξίσωση 1: Καθορισµός πλήθους hash function σε bloom filter !
 Αντικαθιστώντας την παραπάνω τιµή στην αρχική πιθανότητα, έστω p η πιθανότητα αυτή, 
και µετά από πράξεις προκύπτει ότι το µέγεθος του πίνακα δίνεται µε βάση την προσδοκόµενη 
πιθανότητα από τη σχέση !

R  
Εξίσωση 2: Καθορισµός πλήθους στηλών σε bloom filter !!

Άλλες Ιδιότητες !
 Μερικές άλλες ενδιαφέρουσες ιδιότητες του Bloom Filter είναι: !
1. Η πράξη UNION υποστηρίζεται από τα Bloom Filters. Συγκεκριµένα, αν έχουµε 2 ή 

περισσότερα Bloom Filters µε ίδιου µεγέθους πίνακες (ίδια παράµετρο k) και προσθέσουµε 
τα στοιχεία τους, τότε ο πίνακας που προκύπτει πριέχει τη συνολική πληροφορία που 
περιείχε ο καθένας από τους αρχικούς πίνακες ξεχωριστά.  
Ο λόγος είναι ότι µε ίδιες hash functions, τα στοιχεία που προστίθενται σε ένα Bloom Filter 
θα αντιστοιχούσαν στα ίδια κελιά και σ’ ένα άλλο Bloom Filter µε το ίδιο µέγεθος. 
Συνεπώς, αθροίζοντας τους 2 ή περισσότερους πίνακες προκύπτει ο πίνακας που θα 
προέκυπτε και στην περίπτωση που ανανεώναµε εξ’ αρχής µόνον έναν πίνακα.  
Το παραπάνω είναι εξαιρετικά σηµαντικό, λαµβάνοντας υπ’ όψιν την ανάγκη των 
αλγορίθµων ανάλυσης “Μεγάλων Δεδοµένων” για παραλληλοποιησιµότητα. !

Σχήµα 11: Bloom Filter Union !
2. Αν θεωρήσουµε X* µια εκτίµηση για το πλήθος των στοιχείων που έχουν προστεθεί στο 

set, N το µήκος του πίνακα, k το πλήθος των hash functions και X το πλήθος των κελιών 
του πίνακα που έχουν τεθεί σε 1, τότε έχει υπολογιστεί στη βιβλιογραφία ότι ο παρακάτω 
τύπος δίνει µια προσέγγιση του πλήθους των στοιχείων που έχουν προστεθεί στο σύνολο: 

m = � n ln p

(ln 2)2
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Κεφάλαιο 4: Count Min Sketch !
Εισαγωγή !
 Το Count Min Sketch αποτελεί µια τεχνική αποθήκευσης δεδοµένων, µε τρόπο πιθανοτικό, 
ο οποίος επιτρέπει την αποθήκευση δεδοµένων σε χώρο µικρότερο απ’ ότι θα χρειαζόταν µε κάποια 
άλλη πιο “παραδοσιακή” δοµή δεδοµένων. Παράλληλα, η συγκεκριµένη τεχνική επιτρέπει την 
πραγµατοποίηση queries (update και find) µε πολύ καλή χρονική πολυπλοκότητα O(k), όπου k 
σταθερά µε τιµή συνήθως αρκετά “µικρή” που εξαρτάται αποκλειστικά από τις επιλεγµένες 
παραµέτρους µε τις οποίες αρχικοποιούµε τη δοµή µας. Περισσότερα σχετικά µε τις παραµέτρους 
παρακάτω. Ακόµη, το Count Min Sketching δεν κάνει ποτέ overflow. Αυτό σηµαίνει ότι για 
συγκεκριµένο µέγεθος του struct που χρησιµοποιεί το Count Min, µπορούµε να αποθηκεύσουµε 
άπειρο θεωρητικά πλήθος στοιχείων. Φυσικά, όσα περισσότερα στοιχεία αποθηκεύουµε τόσο 
µειώνεται η ακρίβεια των µετρητών. 
 Η τεχνική Count Min Sketching χρησιµοποιείται σε περιπτώσεις όπου απαιτείται η 
αποθήκευση των “ποσοτήτων” κάποιων στοιχείων. Είναι ιδανική όταν το πλήθος αυτών των 
στοιχείων είναι εξαιρετικά µεγάλο, µε αποτέλεσµα να καθίσταται αδύνατη η δέσµευση µνήµης για 
την αποθήκευση των “ποσοτήτων” κάθε στοιχείου ξεχωριστά. Παράλληλα, η σταθερή χρονική 
πολυπλοκότητα επιτρέπει την αξιοποίησή της σε εφαρµογές που περιλαµβάνουν real time ροές 
δεδοµένων, όπου ενδεχόµενη καθυστέρηση στα queries θα προκαλούσε σηµαντικά προβλήµατα 
αποδοτικότητας. !!
Περιγραφή Count Min Sketch !
 Η µέθοδος αποτελείται από έναν πίνακα k γραµµών και n στηλών, κι από ένα σύνολο από k 
hash functions. 
 Σε κάθε στοιχείο αντιστοιχίζονται µέσω των hash functions k αριθµοί στους οποίους 
κρατείται αποθηκευµένη η ζητούµενη “ποσότητα”. 
 Φυσικά, από τη στιγµή που πρόκειται για µια δοµή στατική (πίνακας), όσο αυξάνεται το 
πλήθος στοιχείων των οποίων τις “ποσότητες” αποθηκεύουµε στον πίνακα, τόσο αυξάνεται η 
πιθανότητα ύπαρξης collisions µεταξύ των στοιχείων. Παρ’ όλ’ αυτά, το γεγονός ότι για κάθε 
στοιχείο έχουµε αποθηκευµένη την αντίστοιχη “ποσότητα” σε k θέσεις του πίνακα µειώνει 
σηµαντικά το ενδεχόµενο αλλοίωσης της πληροφορίας, αφού για να συµβεί κάτι τέτοιο θα πρέπει 
να υπάρξουν collisions και στα k στοιχεία που αντιστοιχούν σε κάθε στοιχείο. 
 Στην ουσία, σε αντίθεση µε τις “παραδοσιακές” δοµές δεδοµένων στις οποίες θα 
απαιτούνταν ένας µετρητής για κάθε στοιχείο του οποίου την ποσότητα θέλουµε να 
αποθηκεύσουµε, σε αυτήν την περίπτωση κάθε στοιχείο αποθηκεύει την ποσότητά του σε k 
µετρητές, τους οποίους όµως “µοιράζεται” µε άλλα στοιχεία. Έτσι, για να διατηρηθεί η πληροφορία 
για ένα στοιχείο αρκεί να διατηρηθεί η τιµή έστω σε έναν από τους k µετρητές που του 
αντιστοιχούν. !!!
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Επιλογή Παραµέτρων !
 Σύµφωνα µε τη βιβλιογραφία η επιλογή των παραµέτρων k, n για την αρχικοποίηση του 
πίνακα µεγέθους k*n δίνονται από τις παρακάτω σχέσεις: !

R  
Εξισώσεις 3-4: Καθορισµός πλήθους γραµµών και στηλών σε count min sketch !

 Οι παραπάνω σχέσεις είναι κρίσιµες για την τελική ακρίβεια του Count Min Sketch. 
Συγκεκριµένα, οι παραπάνω παράµετροι k, n εξασφαλίζουν ότι κάθε query απαντάται µε σφάλµα ε 
σε πιθανότητα δ. Στην πραγµατικότητα λοιπόν, το προσδοκόµενο ζεύγος (ε, δ) αποτελεί τις 
παραµέτρους του Count Min Sketch και µε βάση αυτό καθορίζεται το µέγεθος του πίνακα που θα 
χρησιµοποιηθεί. !!
Count Min Sketch Queries !
 Για να γίνει πιο κατανοητή η παραπάνω τεχνική, θα περιγράψουµε στη συνέχεια τη 
διαδικασία που ακολουθείται στα 2 είδη queries που υποστηρίζει το Count Min Sketching. 
 Έστω διάνυσµα α µήκους m που δηλώνει ένα σύνολο από στοιχεία και έχει την παρακάτω 
µορφή 

όπου το i-οστό στοιχείο συµβολίζει την ποσότητα του στοιχείου i την χρονική στιγµή t.  
 Αν χρησιµοποιούσαµε κάποια ντετερµινιστική µέθοδο, τότε η ανανέωση του διανύσµατος 
κατά την άφιξη ενός ζεύγους (i, c) τη χρονική στιγµή t θα γινόταν ως εξής: 

 Και φυσικά η αναζήτηση του στοιχείου i θα επέστρεφε την ποσότητα της i-οστής 
συνιστώσας του διανύσµατος α. 
 Αντίστοιχα, στο Count Min Sketch, έστω οι παρακάτω hash functions. 

 Τα queries έχουν λοιπόν ως εξής: !!
Update !
 Για να ανανεώσουµε τις τιµές που αντιστοιχούν σε κάποιο στοιχείο εργαζόµαστε ως εξής: 

k = ln
1

�

n =
e

✏
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↵(t) = [↵1(t), . . . ,↵m(t)]

↵i(t) = ↵i(t� 1) + c

↵j(t) = ↵j(t� 1), j 6= i

h1. . . hk : {1. . .m} ! {1. . . n}



!
1. Τροφοδοτούµε τις k hash functions µε το “όνοµα” του εν λόγω στοιχείου και αυτές µας 

επιστρέφουν k αριθµούς:  

 
2. Οι k αριθµοί µας δίνουν τη στήλη στην οποία αντιστοιχίζεται το στοιχείο για καθεµία από 

τις k γραµµές του πίνακα. 
3. Ανανεώνουµε τα k κελιά του πίνακα προσθέτοντας στις υπάρχουσες ποσότητες τη νέα 

τιµή.  

 

Σχήµα 12: Update Count Min !!
Find !
 Για να βρούµε την ποσότητα του στοιχείου i εργαζόµαστε ως εξής: !
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h1(i), . . . , hk(i)

countt(1, h1(i)) countt�1(1, h1(i)) + c

. . .

countt(k, hk(i)) countt�1(k, hk(i)) + c



1. Οµοίως µε το προηγούµενο query, τροφοδοτούµε τις k hash functions µε το “όνοµα” του εν 
λόγω στοιχείου και αυτές µας επιστρέφουν k αριθµούς. 

2. Οι k αριθµοί µας δίνουν τη στήλη στην οποία αντιστοιχίζεται το στοιχείο για καθεµία από 
τις k γραµµές του πίνακα. 

3. Επιστρέφουµε ως απάντηση στο query την ελάχιστη τιµή µεταξύ των k αυτών τιµών: !
R  !

 Η εξήγηση για τα παραπάνω είναι η εξής: 
 Παίρνουµε τις k τιµές για την ποσότητα του στοιχείου από τα αντίστοιχα κελιά.  
 Αν δεν υπήρχαν collisions τότε οποιαδήποτε από αυτές τις τιµές θα αποτελούσε την προς 
αναζήτηση ποσότητα.  
 Λόγω των collisions όµως, κάποιες από τις τιµές αυτές ενδέχεται να έχουν “πειραχθεί” από 
κάποιο άλλο στοιχείο που κάποια hash function έστειλε εκεί. Καθώς όµως κατά το update 
επιτρέψαµε µόνο αυξήσεις στις τιµές των κελιών, συµπεραίνουµε ότι µόνο µεγαλύτερη µπορεί να 
προκύψει κάποια “πειραγµένη” τιµή (το αντίστοιχο του false positive στο Bloom Filter). 
 Συνεπώς, από τις k τιµές που έχουµε για την “ποσότητα” του εν λόγω στοιχείου, η πιο 
“ακριβής” θα είναι αυτή µε τη µικρότερη τιµή (αφού για να είναι η µικρότερη σηµαίνει ότι είχε τα 
λιγότερα collisions). !!
Count Min Sketch Accuracy !
 Μια προσέγγιση της ακρίβειας στις τιµές που επιστρέφει το Count Min Sketch δίνεται 
παρακάτω. 
 Έστω Q(i) η απάντηση στην ερώτηση “Ποια η εκτίµηση για την τιµή του στοιχείου i”. 
Φυσικά, σύµφωνα µε τα παραπάνω, η τιµή του Q(i) θα είναι η ελάχιστη τιµή µεταξύ των τιµών του 
στοιχείου i  στις διάφορες γραµµές του πίνακα. Έστω j η γραµµή του πίνακα µε την ελάχιστη τιµή. 
Τότε θα ισχύει: 

 Η παραπάνω ποσότητα όµως, περιλαµβάνει την ποσότητα που πράγµατι ανήκει στο i, 
περιλαµβάνει όµως και τις ποσότητες διάφορων άλλων στοιχείων που επίσης αντιστοιχίζονται από 
την j-οστή hash function στο συγκεκριµένο κελί. Συνεπώς έχουµε: 

 Θεωρώντας ότι κάθε update του πίνακα γίνεται ανεξάρτητα από τα προηγούµενα, 
συµπεραίνουµε ότι για n στήλες, κάθε στήλη θα έχει κατά µέσο όρο τιµή ίση µε 

 Συµπεραίνουµε λοιπόν ότι η απόκλιση µεταξύ της εκτίµησης του Count Min Sketch και της 
πραγµατικής τιµής του στοιχείου i θα είναι 

minjcount(j, hj(i))
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Q(i) = count(j, hj(i))

Q(i) = count(j, hj(i)) = ↵i(t) +
X

b2h�1
j (i)\{i}

f(b)

t

n
, t =

X

t

ct



 Αντικαθιστώντας στην παρακάτω ανισότητα τη σχέση που δίνει το πλήθος των στηλών n, 
προκύπτει ότι 

 Σύµφωνα µε την ανισότητα του Markov, έχουµε 

 Η παραπάνω σχέση δίνει την πιθανότητα της παραπάνω απόκλισης για µία συγκεκριµένη 
γραµµή του πίνακα. Δεδοµένου όµως ότι για κάθε στοιχείο i, λαµβάνουµε υπ’ όψιν k γραµµές, 
συµπεραίνουµε ότι η αντίστοιχη πιθανότητα γίνεται 

 Τέλος, αντικαθιστώντας στην παραπάνω ανισότητα τη σχέση από την οποία προκύπτει το 
πλήθος γραµµών k, έχουµε 

 Και άρα τελικά !
R  

Εξίσωση 5: Εκτίµηση ακρίβειας της µεθόδου count min sketch !!!!!!!!!!!!!!!!

P [Q(i)� ↵i(t)  ✏⇥ t] � 1� �
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Q(i)� ↵i(t) =
X

b2h�1
j (i)\{i}

 t⇥ 1

n

Q(i)� ↵i(t)  t⇥ ✏

e

P [Q(i)� ↵i(t) � ✏⇥ t] 
t⇥ ✏

e

✏⇥ t
=

1

e

P [Q(i)� ↵i(t) � ✏⇥ t]  1

ek

P [Q(i)� ↵i(t) � ✏⇥ t]  �



Count Min Sketch Union !
Το Count Min Sketch επιτρέπει την ένωση 2 ή περισσότερων Count Min Struct µε τις ίδιες 
παραµέτρους. Αυτό σηµαίνει ότι αν έχουµε 2 ή περισσότερους πίνακες ίδιου µεγέθους τότε 
αθροίζοντας τα στοιχεία τους, ο πίνακας που προκύπτει περιέχει τη συνολική πληροφορία που 
περιείχε αρχικά ξεχωριστά ο κάθε πίνακας. 
 Ο λόγος είναι απλός. Για τις ίδιες παραµέτρους, και φυσικά τις ίδιες hash functions, ένα 
στοιχείο αντιστοιχίζεται στα ίδια κελιά σε όλους τους πίνακες. Συνεπώς, προσθέτοντας 2 πίνακες, 
προκύπτει ο πίνακας που θα προέκυπτε αν εξ’ αρχής αντιστοιχίζαµε όλα τα στοιχεία στα κελιά του 
ίδιου πίνακα. 
 Κάτι τέτοιο είναι εξαιρετικά σηµαντικό, καθώς επιτρέπει την παραλληλοποίηση των 
εφαρµογών. !!

Σχήµα 13: Count Min Union  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Κεφάλαιο 5: Hash Functions !
Εισαγωγή !
 Τόσο στο Bloom Filter όσο και στο Count Min Sketch, σηµαντικότατο ρόλο στη σωστή 
υλοποίηση και τη βέλτιστη ακρίβεια παίζει η ορθή επιλογή των hash functions. !!
Απαιτήσεις των Hash Functions !
 Οι hash functions που θα επιλεγούν θα πρέπει να είναι ανά δύο ανεξάρτητες µεταξύ τους. 
Κάτι τέτοιο είναι σηµαντικό προκειµένου να µειωθεί η πιθανότητα ύπαρξης στοιχείων που να έχουν 
κοινά περισσότερα από ένα κελιά, ενδεχόµενο στο οποίο θα υπήρχε µεγάλο πρόβληµα αφού η ιδέα 
των δύο αυτών τεχνικών είναι ότι ακόµη κι αν υπάρχουν collisions µε άλλα στοιχεία, τα collisions 
αυτά θα είναι σε ένα το πολύ κελί ανά ζευγάρι στοιχείων (τουλάχιστον στην πλειοψηφία των 
περιπτώσεων). !!
Μορφή των Hash Functions !
 Προκειµένου να ικανοποιηθεί η παραπάνω απαίτηση, επιλέγονται hash functions της 
µορφής 

όπου οι a, b είναι πρώτοι αριθµοί διαφορετικοί για κάθε hash function και ο p επίσης πρώτος 
αριθµός. Οι συγκεκριµένες συνθήκες θεωρούνται από τη βιβλιογραφία ικανές για την εξασφάλιση 
των παραπάνω περιορισµών. 
 Φυσικά, οι τιµές που προκύπτουν από τις παραπάνω συναρτήσεις “φιλτράρονται” µε ένα 
ακόµα modulo δίνοντας τελικά τη σχέση 

όπου n το πλήθος των στηλών. Η τελευταία κίνηση γίνεται προκειµένου να αποφεύγονται τα 
overflow στους χρησιµοποιούµενους πίνακες. 
 Είναι εµφανές ότι για τον πρώτο αριθµό p µε τον οποίο κάνουµε αρχικά modulo θα πρέπει 
να ισχύει 

 Διαφορετικά οι hash functions θα άφηναν µονίµως κενές (n-p) στήλες του πίνακα. !!
!

�51

(ax+ b)mod p

((ax+ b)mod p)modn

p � n



Κεφάλαιο 6: Power Law Distribution !
Περιγραφή !
 Η κατανοµή αυτή αποτελεί µια σχέση µεταξύ δύο µεγεθών όπου το ένα µέγεθος 
µεταβάλλεται σαν µια αρνητική δύναµη της άλλης. Με άλλα λόγια το πλήθος των στοιχείων του 
ενός µεγέθους µε “µεγάλη” αντίστοιχη τιµή στο άλλο µέγεθος είναι “µικρό” και το αντίστροφο. 
 Έχει παρατηρηθεί ότι το Power Law Distribution βρίσκει εφαρµογή σε πολλούς τοµείς του 
περιβάλλοντος. Μεταξύ άλλων, η συγκεκριµένη κατανοµή εµφανίζεται σε γράφους, και ιδιαίτερα 
σε κοινωνικούς γράφους, κατά τη γραφική αναπαράσταση των κόµβων και των αντίστοιχων 
βαθµών τους. Όπως είναι φυσικό, το µεγαλύτερο ποσοστό των κόµβων έχει “µικρό” σχετικά 
βαθµό, ενώ λίγοι µόνο ξεφεύγουν σε µεγαλύτερους βαθµούς. !

R  
Σχήµα 14: Power Law γράφος !

 Το ποσοστό µεταξύ δηµοφιλών και µη-δηµοφιλών στοιχείων διαφέρει ανάλογα µε την 
εφαρµογή. Μια σχέση 80 προς 20 έχει παρατηρηθεί ότι ισχύει σε πολλές από τις εφαρµογές. Ειδικά 
σε κοινωνικούς γράφους, η συγκεκριµένη σχέση µπορεί να φτάσει ακόµη και 99 προς 1. 

R  
Σχήµα 15: Power Law Distribution µεταξύ του βαθµού και του αντίστοιχου πλήθους κόµβων !
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!
Παραδείγµατα !
 Το παραπάνω γίνεται πιο εύκολα αντιληπτό αν αναλογιστούµε ορισµένα παραδείγµατα. !

1. Σε κοινωνικούς γράφους, όπου οι κόµβοι αναπαριστούν ανθρώπους και οι αντίστοιχοι 
βαθµοί αναπαριστούν τον αριθµό των φίλων τους, οι περισσότεροι άνθρωποι-κόµβοι 
έχουν “λίγους” σχετικά φίλους, ενώ ένα πολύ µικρό ποσοστό εµφανίζεται να διαθέτει 
“πολλούς” φίλους.  
Στο Facebook, αν και η παραπάνω πρόταση ισχύει, η κατανοµή δεν είναι ακριβώς η ίδια 
αλλά µοιάζει περισσότερο µε αυτήν στο παραπάνω σχήµα (σχεδιασµένη σε loglog 
κλίµακα). Ο λόγος είναι ότι ενώ συνεχίζει να ισχύει ότι οι περισσότεροι χρήστες έχουν 
“µικρό” αριθµό φίλων, η αντίστοιχη συνάρτηση δεν ακολουθεί αντίστροφα εκθετική  
κατανοµή όπως ίσως θα περιµέναµε. Παρ’ όλ’ αυτά η γενική ιδέα ύπαρξης “πολλών” 
χρηστών µε “λίγους” φίλους και το αντίστροφο εξακολουθεί να ισχύει. Παράλληλα, 
“µικρά” subsets του συνολικού γράφου του Facebook (ego networks) ακολουθούν 
κανονικά Power Law Distribution. 

Σχήµα 16: Κατανοµή κόµβων στο Facebook graph σε λογαριθµική κλίµακα !
2. Κατά την αναπαράσταση του διαδικτύου σε µορφή γράφου, όπου οι κόµβοι αναπαριστούν 
τις ιστοσελίδες και οι αντίστοιχοι βαθµοί αντιστοιχούν στο πλήθος των συνδέσεων µε 
άλλες ιστοσελίδες, οι “δηµοφιλείς” (αυτές δηλαδή µε µεγάλο βαθµό) ιστοσελίδες είναι 
φυσικά σηµαντικά λιγότερες από αυτές µε ελάχιστες συνδέσεις προς αυτές από άλλες 
ιστοσελίδες. !!

!
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Μέρος 2ο: Υλοποίηση και Μετρήσεις 
!
Κεφάλαιο 7: Benchmark Υλοποίηση !
Εισαγωγή !
 Όπως έχει ήδη αναφερθεί, αναζητούµε έναν αλγόριθµο που να υπολογίζει το in-degree των 
κόµβων ενός γράφου, αλλά και αντίστροφα το πλήθος κόµβων µε συγκεκριµένο in-degree 
καταναλώνοντας όσο το δυνατόν λιγότερους πόρους. 
 Προκειµένου να µπορούµε να ελέγχουµε την ακρίβεια των αποτελεσµάτων είναι αναγκαίο 
να έχουµε µία benchmark υλοποίηση του συγκεκριµένου αλγορίθµου.  
 Η υλοποίηση αυτή θα πρέπει να είναι όσο το δυνατόν αποδοτικότερη, χωρίς όµως να γίνεται 
πιθανοτική. Θα πρέπει δηλαδή να είναι απολύτως ακριβής ώστε να υπάρχει µέτρο σύγκρισης των 
πιθανοτικών υλοποιήσεων που θα περιγραφούν στη συνέχεια. !
 Για την αποθήκευση των in-degrees των nodes θα χρειαστεί να κρατάµε έναν µετρητή για 
κάθε node. Καθώς δε γνωρίζουµε εκ των προτέρων το πλήθος των διαφορετικών nodes του γράφου, 
κάτι τέτοιο δεν είναι εφικτό µε χρήση στατικού πίνακα. Αντ’ αυτού θα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί 
linked-list ή hash-map για την αποθήκευση αυτών των δεδοµένων. Οι δύο λύσεις περιγράφονται 
παρακάτω. !!
Linked List !
 Η ιδέα του αλγορίθµου είναι να χρησιµοποιήσουµε µία linked-list δοµή δεδοµένων για την 
αποθήκευση του in-degree των διάφορων nodes. Η λίστα θα περιέχει ένα στοιχείο για κάθε 
διαφορετικό node του γράφου. 
 Η συγκεκριµένη δοµή είναι αρκετά απλή στην υλοποίησή της και µάλιστα αν και 
καταλαµβάνει χώρο O(n) για την αποθήκευση των στοιχείων (n το πλήθος των διαφορετικών 
κόµβων), το καθένα από τα n στοιχεία της καταλαµβάνει χώρο µικρότερο απ’ ότι αν 
χρησιµοποιούσαµε κάποιοα πιο πολύπλοκη δοµή, όπως για παράδειγµα το hash-map. Παρουσιάζει 
λοιπόν ένα σηµαντικό πλεονέκτηµα από άποψη χώρου. 
 Όµως, η πραγµατοποίηση των queries (update και find) θα απαιτεί το πέρασµα όλων των 
στοιχείων της λ΄λιστας προκειµένου να εντοπιστεί αυτό που αναζητείται. Συνεπώς, θα απαιτείται 
O(n) χρονική πολυπλοκότητα για κάθε query. Αυτό είναι φυσικά απαγορευτικό για εφαρµογές που 
λαµβάνουν δεδοµένα από streams σε real-time και γι’ αυτό το λόγο ο συγκεκριµένος αλγόριθµος 
απορρίπτεται. !!
Hash Map !
Εισαγωγή !
 Η ιδέα του συγκεκριµένου αλγορίθµου είναι να χρησιµοποιήσουµε 2 hash-map δοµές 
δεδοµένων, µία για την αποθήκευση του in-degree των διάφορων nodes και µία για την 
αποθήκευση του πλήθους nodes για τα διάφορα in-degree. 
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Σχήµα 17: Σχήµα δοµής hash-map !!

Περιγραφή Αλγορίθµου !
 Συγκεκριµένα, το πρώτο hash-map θα περιέχει n στοιχεία, ένα για κάθε διαφορετικό κόµβο 
του γράφου. Το id του κόµβου θα χρησιµοποιείται ως κλειδί για το συγκεκριµένο στοιχείο, ενώ η 
τιµή που θα λαµβάνει θα αποτελεί το in-degree του εν λόγω κόµβου. 
 Το δεύτερο hash-map θα περιέχει πλήθος στοιχείων ίσο µε το µέγιστο in-degree του 
γράφου. Σε αυτήν την περίπτωση, το in-degree είναι αυτό που χρησιµοποιείται ως κλειδί, ενώ ως 
τιµή τίθεται το πλήθος κόµβων µε in-degree µεγαλύτερο ή ίσο του κλειδιού. !!
Queries Αλγορίθµου !
 Τα βήµατα του αλγορίθµου για την ανανέωση των δοµών κατά την άφιξη µιας νέας ακµής 
καθώς και για την αναζήτηση του πλήθους κόµβων για δοθέν in-degree έχουν ως εξής: !!
Update !

1. Άφιξη νέας ακµής και ανάγνωση του κόµβου στον οποίο εισέρχεται. 
2. Αν ο συγκεκριµένος κοµβος είναι καινούργιος, δηµιουργία ενός νέου στοιχείου στο 
πρώτο hash-map µε κλειδί το id του νέου κόµβου και αρχική τιµή 1.  
Διαφορετικά, εύρεση του εν λόγω κόµβου στο hash-map και ανανέωση της τιµής του 
προσθέτοντας +1 στην προηγούµενη τιµή του. 

3. Ανανέωση του δεύτερου hash-map ως εξής: 
Αν υπάρχουν ήδη κόµβοι µε in-degree ίσο µε αυτό που προέκυψε από το βήµα 2 τότε 
εύρεση του αντίστοιχου στοιχείου στο δεύτερο hash-map και ανανέωση της τιµής του 
προσθέτοντας +1 στην προηγούµενη τιµή του.  
Διαφορετικά, δηµιουργία στο δεύτερο hash-map ενός νέου στοιχείου µε κλειδί το in-
degree του βήµατος 2 και αρχική τιµή 1. !
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Find !
 Για την αναζήτηση του πλήθους κόµβων µε in-degree µεγαλύτερο ή ίσο του X εργαζόµαστε 
ως εξής: !

1. Αναζήτηση στο δεύτερο hash-map του στοιχείου µε κλειδί Χ. Αν υπάρχει τέτοιο στοιχείο 
τότε επιστρέφουµε την τιµή του, διαφορετικά επιστρέφουµε µηδέν. !

 Για την αναζήτηση του in-degree κάποιου συγκεκριµένου node, η διαδικασία είναι η ίδια µε 
την προαναφερθείσα µε τη διαφορά ότι η αναζήτηση γίνεται στο πρώτο hash-map. !
 Φυσικά, µε µικρές µετατροπές είναι δυνατόν να επιστραφεί το πλήθος κόµβων µε in-degree 
ίσο µε Χ, µικρότερο από Χ, κ.ο.κ. 
 Για παράδειγµα, για τον υπολογισµό του πλήθους κόµβων µε in-degree ίσο µε Χ αρκεί να 
τρέξουµε το παραπάνω query για τις τιµές X και X+1 και η διαφορά των δύο τιµών που 
επιστρέφονται θα αποτελούν το ζητούµενο πλήθος. 
 Συγκεκριµένα, το query FIND για τιµή X θα επιστρέψει το πλήθος κόµβων µε in-degree 
µεγαλύτερο ή ίσο του X. 

 Το αντίστοιχο query για τιµή X+1 θα επιστρέψει το πλήθος κόµβων µε in-degree 
µεγαλύτερο ή ίσο του X+1. 

 Η διαφορά των δύο δίνει λοιπόν πράγµατι τη ζητούµενη ποσότητα, όπως φαίνεται και 
παρακάτω. 

!!
Χρονική Πολυπλοκότητα !
 Ο παραπάνω αλγόριθµος, τόσο για την προσθήκη ενός νέου στοιχείου όσο και για την 
αναζήτηση µιας τιµής σε κάποιο εκ των δύο hash-maps, ακολουθεί την πολυπλοκότητα της δοµής 
hash-map. Εδώ φαίνεται η σηµασία του δεύτερου hash-map αφού αν αυτό δεν υπήρχε τότε για τα 
queries αναζήτησης πλήθους κόµβων µε in-degree µεγαλύτερο ή ίσο του X θα απαιτούνταν 
γραµµικό πέρασµα όλων των στοιχείων του πρώτου hash-map (O(n)).  
 Προκύπτει λοιπόν ότι οι παραπάνω διαδικασίες γίνονται σε σταθερό χρόνο, O(1), στη µέση 
περίπτωση. !!
Χωρική Πολυπλοκότητα !
 Το πρώτο hash-map έχει πλήθος στοιχείων ίσο µε το πλήθος των διαφορετικών κόµβων του 
γράφου. 
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 Το δεύτερο hash-map έχει πλήθος στοιχείων ίσο µε το µέγιστο in-degree. 
 Για λόγους απλότητας θεωρούµε το χώρο που απαιτεί ο αλγόριθµος ίσο µε το χώρο του 
πρώτου hash-map δεδοµένου ότι το πλήθος κόµβων είναι τάξη µεγέθους µεγαλύτερο του µέγιστου 
in-degree λόγω της φύσης των γράφων. Συνεπώς, θεωρούµε τη χωρική πολυπλοκότητα του 
αλγορίθµου O(n), όπου n το πλήθος των διαφορετικών κόµβων του γράφου. !!
!
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Κεφάλαιο 8: Count Min Υλοποίηση !
Εισαγωγή !
 Επιδίωξη της παρούσας υλοποίησης είναι να λύσει το ζητούµενο πρόβληµα, όπως αυτό 
περιγράφηκε σε προηγούµενο κεφάλαιο, κάνοντας χρήση της µεθόδου Count Min ώστε, µε τρόπο 
πιθανοτικό, να πετύχει έναν αποδοτικότερο σε χώρο, αλλά ταυτόχρονα όσο το δυνατόν 
ακριβέστερο, υπολογισµό των αποτελεσµάτων. !!
Περιγραφή Αλγορίθµου !
 Η ιδέα του αλγορίθµου είναι να χρησιµοποιήσει τη µέθοδο Count Min για την αποθήκευση 
των in-degrees των κόµβων. Συγκεκριµένα, θα υπάρχει ένας πίνακας, σύµφωνα µε όσα προβλέπει η 
τεχνική του Count Min Sketch, στον οποίο θα αποθηκεύεται για κάθε διαφορετικό node του 
γράφου το αντίστοιχο in-degree. 
 Το παραπάνω αρκεί προκειµένου η υλοποίηση να απαντά σε ερωτήµατα του τύπου “Ποιο 
είναι το in-degree του κόµβου X”. Για να µπορεί να απαντά επιπρόσθετα σε ερωτήµατα του τύπου 
“Πόσα nodes έχουν in-degree ίσο / µεγαλύτερο ή ίσο / µικρότερο του Χ”, θα πρέπει να κρατάµε το 
σύνολο των nodes µε in-degree µεγαλύτερο ή ίσο του X σε µια επιπλέον δοµή δεδοµένων, όπως 
κάναµε και στην benchmark υλοποίηση. 
 Αυτό µπορεί να γίνει, οµοίως µε πριν, µε χρήση ενός hash-map όπου στο X-οστό στοιχείο 
του θα κρατείται το πλήθος κόµβων µε in-degree µεγαλύτερο ή ίσο του X. Αντίστοιχο αποτέλεσµα 
θα µπορούσαµε να πετύχουµε και µε χρήση ενός δεύτερου Count Min στο οποίο θα κρατάµε την 
ίδια πληροφορία σε µικρότερο χώρο. Επειδή όµως, όπως εξηγήσαµε στο κεφάλαιο της benchmark 
υλοποίησης, το µέγεθος αυτού του hash-map δεν είναι πολύ µεγάλο στη συγκεκριµένη εφαρµογή, 
αποφεύγουµε το δεύτερο Count Min που ενδεχοµένως να µειώσει την τελική ακρίβεια. Σε 
εφαρµογές όπου το εν λόγω µέγεθος είναι σηµαντικό θα µπορούσε πράγµατι να χρησιµοποιηθεί ένα 
δεύτερο Count Min έναντι του hash-map. !!
Queries Αλγορίθµου !
 Τα βήµατα υλοποίησης των δύο queries της υλοποίησης περιγράφονται παρακάτω. !!
Update !
 Ανανέωση Count Min 

1. Άφιξη νέας ακµής και ανάγνωση του κόµβου στον οποίο εισέρχεται. 
2. Εύρεση µέσω των hash functions των κελιών του πίνακα Count Min στα οποία 
αντιστοιχίζεται ο συγκεκριµένος κόµβος. 

3. Αύξηση κατά ένα της τιµής των κελιών αυτών. !
 Ανανέωση Hash Map 

1. Αν υπάρχουν ήδη κόµβοι µε in-degree ίσο µε αυτό που προέκυψε από την προηγούµενη 
διαδικασία τότε εύρεση του αντίστοιχου στοιχείου στο hash-map και ανανέωση της τιµής 
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του προσθέτοντας +1 στην προηγούµενη τιµή του.  
Διαφορετικά, δηµιουργία στο hash-map ενός νέου στοιχείου µε κλειδί το ανανεωµένο in-
degree του συγκεκριµένου κόµβου και αρχική τιµή ίση µε 1. !!

Find !
 Εύρεση in-degree του κόµβου X 

1. Εύρεση µέσω των hash functions των κελιών του πίνακα Count Min στα οποία 
αντιστοιχίζεται ο κόµβος X. 

2. Eπιστροφή ως in-degree του κόµβου Χ, της µικρότερης τιµής µεταξύ των τιµών των 
παραπάνω κελιών. !

 Εύρεση πλήθους κόµβων µε in-degree µεγαλύτερο ή ίσο του X 
1. Αναζήτηση του στοιχείου µε κλειδί X στο hash-map. 
Αν υπάρχει τέτοιο στοιχείο τότε επιστροφή της τιµής του.  
Αν όχι τότε επιστροφή της τιµής µηδέν. !

 Φυσικά, όµοια µε την benchmark υλοποίηση, µπορούν να απαντηθούν ερωτήµατα σχετικά 
µε το πλήθος κόµβων µε in-degree ίσο / µικρότερο του X. !!
Χρονική Πολυπλοκότητα !
 Ο παραπάνω αλγόριθµος για το query UPDATE αποτελείται όπως είδαµε από δύο στάδια, 
το στάδιο αναέωσης του Count Min πίνακα και το στάδιο ανανέωσης του hash-map. Και οι δύο 
αυτές ανανεώσεις απαιτούν, όπως γνωρίζουµε από τη θεωρία, σταθερό χρόνο για να 
πραγµατοποιηθούν. 
 Για το query FIND ανάλογα µε το ερώτηµα που έχει γίνει από την εφαρµογή µπορεί να 
αποτελείται είτε από τη διαδικασία αναζήτησης της τιµής ενός κόµβου στο Count Min πίνακα είτε 
από τη διαδικασία αναζήτησης κάποιας τιµής στο hash-map. Όποιο από τα δύο ερωτήµατα όµως 
και να τεθεί, ο χρόνος που χρειάζεται είναι σταθερός. !
 Με βάση τα παραπάνω συµπεραίνουµε ότι σε κάθε περίπτωση, όποιο κι αν είναι το query 
που τίθεται, ο αλγόριθµος απαιτεί σταθερή, O(1), χρονική πολυπλοκότητα για την πραγµατοποίησή 
του. Φυσικά η συγκεκριµένη χρονική πολυπλοκότητα όταν εφαρµοστεί πάνω σ’ ένα stream 
δεδοµένων µήκους n, θα απαιτεί O(n) πολυπλοκότητα για το διάβασµα των δεδοµένων. 
 Γενικά, το σηµαντικό είναι ότι κάθε query γίνεται σε σταθερό χρόνο, καθώς επίσης ότι το 
σύνολο ενός stream µπορεί να αναλυθεί σε ένα µόνον πέρασµα. !!
Χωρική Πολυπλοκότητα !
 Λόγω του “µικρού” σχετικά, όπως εξηγήθηκε και σε προηγούµενο κεφάλαιο, αναµενόµενου 
µεγέθους του hash-map, θεωρούµε ότι ο χώρος που καταλαµβάνει ο αλγόριθµος εξαρτάται κυρίως 
από το µέγεθος του Count Min πίνακα. 
 Σύµφωνα µε τη θεωρία, που αναλύθηκε στο αντίστοιχο κεφάλαιο, η επιλογή των 
παραµέτρων σχετικά µε το µέγεθος του πίνακα έχει ως εξής: 
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• Για 95% πιθανότητα µια τυχαία τιµή του πίνακα να είναι µέσα στα όρια του προβλεπόµενου 
πίνακα έχουµε  
Και άρα  
 
Συνεπώς, το πλήθος γραµµών του πίνακα είναι  

Η επιλογή της συγκεκριµένης παραµέτρου έγινε προκειµένου να υπάρχει αρκετά καλή 
πιθανότητα (95%), χωρίς όµως να γίνει εξαιρετικά µεγάλος ο πίνακας όπως θα γινόταν για 
παράδειγµα αν επιλεγόταν πιθανότητα κοντά στο 100%.  !

• Σχετικά µε το πλήθος των στηλών, αυτό όπως είδαµε εξαρτάται από το ανεχόµενο σφάλµα 
σε κάθε ανανέωση του πίνακα.  

Επειδή όµως, όπως φαίνεται, το τελικό σφάλµα εξαρτάται από το πλήθος των ανανεώσεων 
(ή αλλιώς από το πλήθος των ακµών που έχουν διαβαστεί), το οποίο δεν µπορούµε να 
γνωρίζουµε εκ των προτέρων, επιλέγουµε πλήθος στηλών 200.000, το οποίο για ένα τυχαίο 
data set που περιέχει για παράδειγµα 1.000.000 ακµές, εξασφαλίζει ότι το σφάλµα στην 
πλειοψηφία των στοιχείων δεν θα υπερβαίνει την τιµή 13, µε βάση τον παραπάνω τύπο.  
Φυσικά, η συγκεκριµένη επιλογή είναι αρκετά αυθαίρετη και δεν ικανοποιεί όλα τα data 
sets, αφού σε άλλα θα είναι υπερβολικά µεγάλη και σε άλλα θα είναι υπερβολικά µικρή. 
Αυτό φαίνεται καλύτερα στις µετρήσεις που παρατίθενται στη συνέχεια. !

 Συµπερασµατικά, µε τις συγκεκριµένες παραµέτρους προκύπτει πίνακας µεγέθους 
3x200.000 και άρα ο χώρος που καταλαµβάνει η εφαρµογή θα είναι της τάξης του 

 Είναι σηµαντικό ότι το παραπάνω µέγεθος είναι σταθερό και δεν επηρεάζεται από το πόσα 
στοιχεία τελικά θα διαβαστούν από την εφαρµογή. Το µόνο που θα αλλάζει είναι η ακρίβεια των 
δεδοµένων, όµως η χωρική πολυπλοκότητα θα παραµένει σταθερή και ίση µε την τιµή που 
υπολογίστηκε παραπάνω για τις συγκεκριµένες παραµέτρους. !!
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Στατικός Πίνακας Τυχαίου Μεγέθους !
Εισαγωγή !
 Η επιλογή των παραπάνω παραµέτρων για την υλοποίηση του Count Min αλγόριθµου 
οδήγησε στα παρακάτω αποτελέσµατα. !!
Μετρήσεις !
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Σχήµα 18: Γραφικές παραστάσεις, για την περίπτωση στατικού πίνακα, της σχέσης µεταξύ in-

degree και αντίστοιχου πλήθους κόµβων για τα διάφορα data sets που δοκιµάστηκαν - µε “µπλε” 
εµφανίζονται τα πραγµατικά αποτελέσµατα, που προκύπτουν από την benchmark υλοποίηση και µε 

“πράσινο” εµφανίζονται τα αποτελέσµατα που προέκυψαν από την Count Min υλοποίηση !!!!!!!

0

5000000

10000000

15000000

20000000

1 29 57 85 113141169197225253281309

Heavyweight 1

0

1250000

2500000

3750000

5000000

1 18 35 52 69 86 103120137154171188

Heavyweight 2

0

750000

1500000

2250000

3000000

1 16 31 46 61 76 91 106121136151166

Heavyweight 3

�63



R  
Σχήµα 19: Σύγκριση, για την περίπτωση στατικού πίνακα, του χώρου που απαιτεί η benchmark 
υλοποίηση σε σχέση µε την Count Min - µε “µπλε” εµφανίζονται τα πραγµατικά αποτελέσµατα, 
που προκύπτουν από την benchmark υλοποίηση και µε “πράσινο” εµφανίζονται τα αποτελέσµατα 

που προέκυψαν από την Count Min υλοποίηση !!

Πίνακας 1: Πίνακας µετρήσεων, για την περίπτωση στατικού πίνακα, σηµαντικών δεικτών σχετικά 
µε την ακρίβεια των in-degrees για τα διάφορα data sets που δοκιµάστηκαν (το γεγονός ότι σε 

κάποια κελιά υπάρχει παύλα στη θέση της τιµής οφείλεται στη δυσκολία υπολογισµού της µνήµης 
που καταλαµβάνουν υπερβολικά µεγάλα data sets) !!

0

75

150

225

300

H-2 H-3 M-8 M-2 M-4 M-3 M-1 M-9 M-6 L-1 M-5 M-7

Volume Comparison

Bottom 
99% 
average 
abs(error) 
(%)

Top 1% 
average 
abs(error) 
(%)

Percentage 
of nodes with 
larger than 
expected 
error (%)

#edges / 
#columns

#nodes / 
#columns

Space used 
by 
benchmark 
(MB)

Space used 
by count 
min 
algorithm 
(MB)

Heavyweight 1 24471.0 290.0 0.33 1005.87 77.23 - 3.3

Heavyweight 2 6071.0 80.0 1.36 249.57 23.16 245.4 3.1

Heavyweight 3 2337.0 52.0 0.90 66.43 12.37 130.4 3.5

Middleweight 8 2276.0 2.0 5.42 58.47 3.06 32.9 2.9

Middleweight 2 779.0 60.0 0.17 20.21 4.62 50.6 2.6

Middleweight 4 592.0 33.0 0.66 15.86 4.16 46.4 2.6

Middleweight 3 291.0 73.0 0.83 8.57 2.57 27.9 2.6

Middleweight 1 184.0 15.0 0.73 6.08 1.90 19.8 2.6

Middleweight 9 93.0 4.0 2.36 2.82 1.08 12.3 2.7

Middleweight 6 72.0 6.0 0.94 3.36 1.22 13.6 2.6

Lightweight 1 7.0 0.0 0.10 12.10 0.41 5.1 3.1

Middleweight 5 0.0 0.0 0.00 1.25 0.55 6.4 2.6

Middleweight 7 0.0 0.0 0.00 1.97 0.76 8.3 2.6
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 Στον παραπάνω πίνακα ως “average abs(error) (%)” θεωρείται ο µέσος όρος του 
ποσοστιαίου απόλυτου σφάλµατος µεταξύ των τιµών in-degree που προκύπτουν από την Count 
Min υλοποίηση για κάθε κόµβο και των αντίστοιχων πραγµατικών τιµών που έχουν υπολογιστεί µε 
την benchmark υλοποίηση (αυτό σηµαίνει ότι η τιµή 0.0 αποτελεί τη βέλτιστη ακρίβεια). Οι 
γραµµές είναι ταξινοµηµένες κατά φθίνουσα σειρά του “Bottom 99% average abs(error) (%)”, το 
οποίο αποτελεί και το βασικό δείκτη ακρίβειας των αποτελεσµάτων. !!
Παρατηρήσεις !
 Τα παραπάνω δεδοµένα οδηγούν σε ορισµένες σηµαντικές παρατηρήσεις. !!
Space !
 Το πρώτο στοιχείο που παρατηρούµε είναι ότι στην Count Min υλοποίηση, το hash-map στο 
οποίο αποθηκεύουµε το πλήθος nodes µε in-degree µεγαλύτερο ή ίσο του X έχει πράγµατι µέγεθος 
αµελητέο σε σχέση µε το συνολικό χώρο που καταλαµβάνει η εφαρµογή. Στον παραπάνω πίνακα 
φαίνεται ότι στην πλειοψηφία των περιπτώσεων ο χώρος που απαιτείται είναι 2.6 MB, µε µικρή 
διακύµανση σε περιπτώσεις µε εξωπραγµατικά µεγάλο max in-degree που οδηγεί σε ανάγκη για 
µεγάλο hash-map. Ακόµη όµως και σ’ αυτήν την περίπτωση, η αύξηση του χώρου δεν είναι 
σηµαντική. Παρ’ όλ’ αυτά, όπως αναφέρθηκε και παραπάνω, µε αντικατάσταση της hash-map 
δοµής µε ένα δεύτερο Count Min πίνακα µπορούµε να εξασφαλίσουµε ότι η υλοποίηση θα απαιτεί 
σταθερό χώρο σε κάθε περίπτωση. !
 Μία δεύτερη ενδιαφέρουσα παρατήρηση είναι ότι ακόµη και στην περίπτωση του 
“µικρού” (lightweight) data set, το οποίο διαθέτει περίπου 80.000 κόµβους και άρα αντίστοιχο 
πλήθος στοιχείων στη hash-map δοµή της benchmark υλοποίησης, ο 3x200.000 πίνακας της count-
min υλοποίησης παραµένει “οικονοµικότερος” από άποψη χώρου. Αυτό σηµαίνει ότι η χρήση 
600.000 ακέραιων µετρητών εξακολουθεί να καταλαµβάνει λιγότερο χώρο απ’ ότι µια hash-map 
δοµή 80.000 στοιχείων. Ο λόγος είναι ότι προκειµένου να εξασφαλίζεται η πραγµατοποίηση των 
queries εισαγωγής νέου στοιχείου και αναζήτησης στοιχείου σε σταθερό χρόνο, η hash-map δοµή 
είναι υλοποιηµένη µε κατάλληλο τρόπο που απαιτεί χώρο µεγαλύτερο απ’ αυτό ενός απλού integer 
για κάθε στοιχείο της. !!
Error !
 Στον παραπάνω πίνακα φαίνεται για κάθε data set το ποσοστό των κόµβων του αντίστοιχου 
γράφου των οποίων το in-degree που υπολογίζεται στην Count Min υλοποίηση απέχει από την 
πραγµατική τιµή του κατά σφάλµα µεγαλύτερο αυτού που προβλέπεται από τη θεωρία, όπως αυτή 
αναλύθηκε σε προηγούµενο κεφάλαιο. Με βάση την επιλογή των παραµέτρων για τη συγκεκριµένη 
υλοποίηση (ο Count Min πίνακας αποτελείται από 3 γραµµές), αναµένεται το συγκεκριµένο 
ποσοστό να µην υπερβαίνει το 5%. Κάτι τέτοιο πράγµατι ισχύει αφού µόνο σε µια περίπτωση το εν 
λόγω ποσοστό ξεπερνά την προβλεπόµενη τιµή, όµως ακόµη και τότε την ξεπερνά οριακά. !!
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Accuracy !
 Από τις παραπάνω µετρήσεις γίνεται εύκολα αντιληπτό ότι η επιλογή των συγκεκριµένων 
παραµέτρων καθιστά τη συγκεκριµένη υλοποίηση περισσότερο ή λιγότερο κατάλληλη ανάλογα µε 
το data set στο οποίο εφαρµόζεται. Δεν µπορούµε λοιπόν να “εµπιστευτούµε” τις συγκεκριµένες 
παραµέτρους για κάθε δυνατό data set. !
 Παράλληλα, παρατηρούµε στον παραπάνω πίνακα ότι από το σύνολο των κόµβων, το 
υποσύνολο που περιέχει το 1% αυτών µε το µεγαλύτερο in-degree παρουσιάζει σαφώς καλύτερη 
ακρίβεια συγκριτικά µε το υπόλοιπο 99%. Κάτι τέτοιο οφείλεται στο γεγονός ότι τα data sets που 
χρησιµοποιούµε αποτελούν γράφους που αναπαριστούν κοινωνικά δίκτυα και ακολουθούν Power 
Law Distribution. Αυτό σηµαίνει ότι η πλειοψηφία των κόµβων έχει πολύ µικρό in-degree το οποίο 
σε πολλές περιπτώσεις (στα συγκεκριµένα data sets) δεν ξεπερνά ούτε καν τις µονοψήφιες τιµές. 
Έτσι, ακόµη και µονοψήφια σφάλµατα µπορούν να οδηγήσουν σε δύο ή και περισσότερες φορές, 
µεγαλύτερα από τα αναµενόµενα, αποτελέσµατα. Συνεπώς, το γεγονός ότι οι κοινωνικοί γράφοι 
ακολουθούν τέτοια κατανοµή οδηγεί στην ανάγκη για εξαιρετικά “µικρά” σφάλµατα, ώστε να µην 
επηρεάζονται οι “µικρές” τιµές της πλειοψηφίας των κόµβων τους. Από τον τύπο του σφάλµατος 
(που επιβεβαιώνεται πειραµατικά από το γεγονός ότι όσο µικρότερη η σχέση µεταξύ πλήθους 
ακµών και πλήθους στηλών, η οποία εµφανίζεται στον τύπο του σφάλµατος, τόσο καλύτερη η 
ακρίβεια των αποτελεσµάτων) κάτι τέτοιο σηµαίνει ότι θα πρέπει το πλήθος των στηλών να 
αυξηθεί σηµαντικά και µάλιστα να προσεγγίσει επίπεδα έως και τρεις φορές του πλήθους των 
ακµών σε κάθε περίπτωση. Κάτι τέτοιο βέβαια θα οδηγούσε σε εξαιρετικά µεγάλους πίνακες και θα 
εξαφάνιζε τα όποια πλεονεκτήµατα παρουσιάζει η χρήση της µεθόδου Count Min. !
 Στις παραπάνω γραφικές παραστάσεις φαίνεται να υπάρχει κάποιος περιορισµός στο 
µέγιστο πλήθος κόµβων που µπορεί να υπολογίσει η υλοποίηση για κάποιο in-degree. 
Συγκεκριµένα, είναι ελάχιστα τα data sets στα οποία ο αλγόριθµος εµφανίζει τιµές µεγαλύτερες από 
200.000 και ακόµη και σε όσα το συγκεκριµένο όριο ξεπερνιέται κάτι τέτοιο είναι οριακό. Ο λόγος 
είναι ότι, όπως εξηγήθηκε στην περιγραφή του αλγορίθµου, το πλήθος κόµβων στο hash-map µε in-
degree ίσο µε X ισούται µε το πλήθος των µεταβάσεων από X-1 σε X της τιµής κάποιου κελιού 
στον πίνακα Count Min (και µάλιστα όχι οποιουδήποτε κελιού αλλά αυτού µε τη µικρότερη τιµή 
µεταξύ της τριάδας που αντιστοιχεί στον κόµβο που ευθύνεται για τη συγκεκριµένη αλλαγή). 
Συµπεραίνουµε λοιπόν ότι το όριο 200.000 δεν είναι τυχαίο καθώς τόσο είναι το πλήθος των 
στηλών στη συγκεκριµένη υλοποίηση. Στις περιπτώσεις στις οποίες το όριο αυτό ξεπερνιέται, αυτό 
οφείλεται στη δηµιουργία collisions σε κάποια από τις γραµµές του πίνακα που “αφήνει” ανέγγιχτα 
τα αντίστοιχα κελιά για χρήση (και αντίστοιχη µεταβολή του hash-map) από άλλους κόµβους. Σε 
κάθε περίπτωση όµως είναι αδύνατον οι τιµές αυτές να ξεπεράσουν κατά πολύ το όριο που 
δηµιουργείται από το πλήθος των στηλών. Στο συγκεκριµένο χαρακτηριστικό οφείλεται το γεγονός 
ότι στις παραπάνω γραφικές παραστάσεις τα πολύ “µικρά” in-degrees εµφανίζονται µε λιγότερο 
του αναµενόµενου, πλήθος κόµβων ενώ τα αµέσως επόµενα (τα οποία στην ουσία λαµβάνουν την 
αύξηση που θα έπρεπε να έχουν λάβει τα “µικρά”) εµφανίζονται µε πλήθος κόµβων µεγαλύτερο 
του πραγµατικού. Στην πραγµατικότητα, η false positive ιδιότητα του Count Min Sketch οδηγεί, 
κατά την ανάγνωση και προσθήκη µιας νέας ακµής στον Count Min πίνακα, στη λανθασµένη 
ανανέωση ενός µεγαλύτερου του σωστού στοιχείου του hash-map. 
 Η παραπάνω παρατήρηση συµβαδίζει µε ένα ακόµη στοιχείο που προκύπτει από τον πίνακα. 
Αυτό είναι ότι η φθίνουσα ταξινόµηση αυτού µε βάση την ακρίβεια του 99% των in-degrees των 
κόµβων φαίνεται να ακολουθείται από µία επίσης “σχεδόν” φθίνουσα ακολουθία των σχέσεων 
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µεταξύ πλήθους κόµβων και πλήθους στηλών. Μάλιστα µε βάση τα στοιχεία του πίνακα, η 
βέλτιστη σχέση των δύο αυτών µεγεθών φαίνεται να είναι κάποια τιµή κοντά στο 0.65. !!
Προσέγγιση Ιδανικού Μεγέθους Στατικού Πίνακα !
Περιγραφή !
 Στις παραπάνω µετρήσεις, παρατηρήθηκε ότι, όπως αναµενόταν, το απαιτούµενο πλήθος 
στηλών του Count Min πίνακα για καλή ακρίβεια στα αποτελέσµατα διαφέρει ανάλογα µε το 
µέγεθος του data set. Για το σκοπό αυτό, πραγµατοποιήθηκαν πειράµατα ώστε να βρεθεί για κάθε 
data set το ελάχιστο πλήθος στηλών που αποφέρει τη βέλτιστη ακρίβεια. Οι συγκεκριµένες 
µετρήσεις πάρθηκαν µε σκοπό την ανεύρεση κάποιας σχέσης µεταξύ του πλήθους των στηλών και 
του µεγέθους του data set. Τα αποτελέσµατα φαίνονται παρακάτω. !!
Μετρήσεις !
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Σχήµα 20: Γραφικές παραστάσεις, για την περίπτωση βέλτιστης επιλογής πίνακα, της σχέσης 

µεταξύ in-degree και αντίστοιχου πλήθους κόµβων για τα διάφορα data sets που δοκιµάστηκαν - µε 
“µπλε” εµφανίζονται τα πραγµατικά αποτελέσµατα, που προκύπτουν από την benchmark 

υλοποίηση και µε “πράσινο” εµφανίζονται τα αποτελέσµατα που προέκυψαν από την Count Min 
υλοποίηση !!!!!!
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Σχήµα 21: Σύγκριση, για την περίπτωση βέλτιστης επιλογής πίνακα, του χώρου που απαιτεί η 
benchmark υλοποίηση σε σχέση µε την Count Min - µε “µπλε” εµφανίζονται τα πραγµατικά 

αποτελέσµατα, που προκύπτουν από την benchmark υλοποίηση και µε “πράσινο” εµφανίζονται τα 
αποτελέσµατα που προέκυψαν από την Count Min υλοποίηση !!

Πίνακας 2: Πίνακας µετρήσεων, για την περίπτωση βέλτιστης επιλογής πίνακα, σηµαντικών 
δεικτών σχετικά µε την ακρίβεια των in-degrees για τα διάφορα data sets που δοκιµάστηκαν !!

Παρατηρήσεις !
 Οι παρατηρήσεις που προκύπτουν από τα παραπάνω δεδοµένα εξηγούνται παρακάτω. 
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H-1 7.0 0.0 0.08 7 11.85 0.91 - -

H-2 7.0 0.0 0.04 6 9.51 0.88 245.4 60.8

H-3 1.0 0.0 0.00 4 3.41 0.63 130.4 45.8

M-8 4.0 0.0 0.02 10 16.13 0.84 32.9 8.9

M-2 2.0 0.0 0.03 4 4.21 0.96 50.6 11.3

M-4 3.0 0.0 0.05 4 3.69 0.97 46.4 10.2

M-3 3.0 0.0 0.04 3 3.17 0.95 27.9 6.5

M-1 1.0 0.0 0.01 3 2.96 0.93 19.8 5.0

M-9 3.0 0.0 0.08 2 1.95 0.74 12.3 2.7

M-6 3.0 0.0 0.04 3 2.53 0.92 13.6 3.4

L-1 9.0 0.0 0.10 22 13.45 0.45 5.1 2.9

M-5 5.0 0.0 0.09 2 2.05 0.90 6.4 1.7

M-7 0.0 0.0 0.00 3 2.32 0.89 8.3 2.3
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!!
Space !
 Από τις παραπάνω µετρήσεις προκύπτει ότι ακόµη και στην περίπτωση που ρυθµίσουµε 
κατάλληλα το πλήθος των στηλών στην Count Min υλοποίηση, αυτή εξακολουθεί να καταλαµβάνει 
σηµαντικά λιγότερο χώρο σε σχέση µε την benchmark υλοποίηση. !!
Error !
 Από τον παραπάνω πίνακα γίνεται φανερό ότι σε καµία περίπτωση το ποσοστό των κόµβων 
µε απόκλιση µεγαλύτερη του αναµενόµενου σφάλµατος, δεν ξεπερνά το προβλεπόµενο, από την 
επιλογή παραµέτρων, 5%. !!
Accuracy !
 Όπως φαίνεται, τόσο από τις γραφικές παραστάσεις όσο και από τα στοιχεία του πίνακα, η 
ακρίβεια των αποτελεσµάτων σ’ αυτήν την περίπτωση είναι ιδιαίτερα υψηλή, όπως φυσικά 
αναµενόταν αφού οι παράµετροι επιλέχθηκαν µε αυτόν ακριβώς το στόχο. !
 Παράλληλα, στον τελευταίο πίνακα, έχει προστεθεί µία επιπλέον στήλη σε σχέση µε τον 
πίνακα των προηγούµενων µετρήσεων. Πρόκειται για την τέταρτη στήλη στην οποία αναγράφεται 
για κάθε data set, το µέσο in-degree του 99% των nodes (εξαιρείται το 1% µε τις “εξωπραγµατικά” 
µεγάλες τιµές). 
 Παρατηρούµε ότι παρά το γεγονός ότι το σύνολο των data sets παρουσιάζει “καλή” 
ακρίβεια, ο λόγος µεταξύ του πλήθους ακµών και του αριθµού των στηλών διαφέρει µεταξύ αυτών. 
Κάτι τέτοιο έρχεται σε αντίθεση µε τη θεωρία που προβλέπει ότι το µέσο σφάλµα εξαρτάται από το 
συγκεκριµένο λόγο πολλαπλασιαζόµενο µε τη σταθερά e (η οποία περιγράφηκε αναλυτικά σε 
προηγούµενο κεφάλαιο). Παρ’ όλ’ αυτά, παρατηρώντας τις συγκεκριµένες δύο στήλες του πίνακα 
(αυτήν του µέσου in-degree και αυτήν της σχέσης µεταξύ ακµών και στηλών) φαίνεται να 
ακολουθούν παρόµοιες µεταβολές. Συγκεκριµένα, εξαιρουµένων ελάχιστων περιπτώσεων, σε όλα 
τα data sets η βέλτιστη αναλογία ακµών και στηλών προκύπτει ίση µε τη µέση τιµή του in-degree 
των κόµβων του αντίστοιχου γράφου. Αυτή η παρατήρηση είναι ιδιαίτερα σηµαντική καθώς 
σηµαίνει ότι αν υπάρχει εκ των προτέρων γνώση του πλήθους των ακµών και του µέσου in-degree 
του γράφου, µπορεί να γίνει µία πολύ καλή εκτίµηση του βέλτιστου πλήθους στηλών. Όσον αφορά 
τις “λίγες” περιπτώσεις στις οποίες οι δύο τιµές δείχνουν να µην είναι ακριβώς ίσες, παρατηρούµε 
ότι µόνο σε µία περίπτωση η µέση τιµή in-degree είναι µεγαλύτερη από την αναλογία ακµών-
στηλών. Αυτό σηµαίνει ότι, εκτός αυτής, σε όλες τις άλλες περιπτώσεις ακόµη κι αν δεν είναι ίσες, 
µπορούµε και πάλι να βασιστούµε στην τιµή του µέσου όρου in-degree για τον προσδιορισµό του 
πλήθους στηλών ώστε να επιτευχθεί η βέλτιστη ακρίβεια. Το µοναδικό µειονέκτηµα είναι ότι σ’ 
αυτές τις περιπτώσεις θα δεσµευθεί περισσότερος χώρος απ’ όσος χρειάζεται. Η ακρίβεια όµως θα 
διατηρηθεί στα αναµενόµενα επίπεδα και σε αυτήν την περίπτωση. 
 Ακόµη, εξηγείται γιατί, όπως αναφέρθηκε παραπάνω, οι µετρήσεις έρχονται σε αντίθεση µε 
τη θεωρία περί σφαλµάτων. Ο λόγος είναι ότι η ακρίβεια των αποτελεσµάτων εξαρτάται, όχι από το 
απόλυτο µέγεθος του µέσου σφάλµατος, αλλά από το µέγεθος αυτού σε σχέση µε τη µέση τιµή του 
συνόλου των κόµβων. Δηλαδή, στην περίπτωση που το µέσο in-degree είναι “µικρό” απαιτείται 

�71



“µεγαλύτερη” ακρίβεια, αφού ακόµη κι ένα “µικρό” σφάλµα είναι δυνατόν να επηρεάσει 
σηµαντικά τα αποτελέσµατα. Συνεπώς, οι µετρήσεις δεν αντιτίθενται στη θεωρία, απλώς το ύψος 
του επιτρεπόµενου σφάλµατος διαφέρει ανάλογα µε τη µέση τιµή της πλειοψηφίας των κόµβων. !
 Μία ακόµη παρατήρηση είναι ότι η αναλογία µεταξύ πλήθους κόµβων και πλήθους στηλών 
δείχνει να είναι σταθερή (πλην µίας περίπτωσης που καθώς είναι µοναδική µπορεί να θεωρηθεί 
εξαίρεση). Αυτό σηµαίνει ότι αν θέλουµε να πετύχουµε βέλτιστη ακρίβεια, η σχέση µεταξύ κόµβων 
και στηλών θα πρέπει να κυµαίνεται γύρω από την τιµή 0.85 (µέση τιµή της αναλογίας, όπως αυτή 
προκύπτει από τον παραπάνω πίνακα), δηλαδή λίγο κάτω απ’ τη µονάδα. !
 Αν θεωρήσουµε ότι !

R  !
 τότε προκύπτει ότι !

R  !
 και άρα ότι !

R  !
 Η τελευταία σχέση συµβαδίζει µε την προηγούµενη παρατήρηση, ότι δηλαδή η αναλογία 
ακµών-στηλών είναι περίπου ίση µε το µέσο in-degree (η διαφορά των δύο συµπερασµάτων είναι η 
σταθερά 0.85 η οποία όµως µπορεί να θεωρηθεί σχεδόν ίση µε τη µονάδα). Συνεπώς, µπορούµε να 
θεωρήσουµε τις δύο παρατηρήσεις (αναλογία ακµών-στηλών περίπου ίση µε µέση τιµή in-degree 
και αναλογία κόµβων-στηλών περίπου ίση µε 0.85) ισοδύναµες. !!
Πίνακας Δυναµικά Μεταβαλλόµενου Μεγέθους - 1η Προσέγγιση !
Περιγραφή !
 Είναι σηµαντικό η Count Min υλοποίηση να πετυχαίνει υψηλή ακρίβεια ακόµη κι αν δεν 
υπάρχει καµία εκ των προτέρων πληροφορία σχετική µε τα data sets. Θα ήταν ιδανικό δηλαδή ο 
αλγόριθµος να δεσµεύει µνήµη δυναµικά όσο αυξάνει το πλήθος ακµών που καταφτάνουν µε 
σκοπό τη διατήρηση της βέλτιστης ακρίβειας. Κάτι τέτοιο εµφανίζει δύο σηµαντικές δυσκολίες. !

1. Με ποια διαδικασία θα επιτυγχάνεται η αύξηση του µεγέθους του πίνακα;  
Στη συγκεκριµένη υλοποίηση ως αύξηση του µεγέθους του πίνακα θεωρείται ο 
διπλασιασµός του πλήθους των στηλών του που πραγµατοποιείται µε τη δηµιουργία ενός 
δεύτερου πίνακα ίδιου µεγέθους.  
Για το σκοπό αυτό χρησιµοποιείται µια linked-list στην οποία αρχικά αποθηκεύεται ο 
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πρώτος πίνακας και στη συνέχεια προστίθενται οι νέοι πίνακες που δηµιουργούνται. Κάθε 
νέος πίνακας έχει πλήθος στηλών ίσο µε το συνολικό πλήθος στηλών όλων των 
προηγούµενων πινάκων  ώστε να επιτευχθεί ο απαραίτητος διπλασιασµός. Καθώς είναι 
απαραίτητο το σύνολο των πινάκων να µπορεί να προσπελαστεί ως ενιαίος πίνακας, 
έχουν δηµιουργηθεί ειδικές συναρτήσεις για την ανάθεση τιµής στο συνολικό πίνακα, 
καθώς και για την ανεύρεση της τιµής κάποιου συγκεκριµένου κελιού. Φυσικά, η ύπαρξη 
linked-list αυξάνει τη χρονική πολυπλοκότητα των queries, όµως καθώς το µέγεθος του 
πίνακα αυξάνεται εκθετικά µπορεί να θεωρηθεί ότι το πλήθος των πινάκων που µαζί 
αποτελούν το συνολικό πίνακα δεν θα είναι ποτέ ικανό να αυξήσει σηµαντικά τον 
απαιτούµενο χρόνο των queries. Αναλυτική περιγραφή των συναρτήσεων µπορεί να 
βρεθεί στο παράρτηµα όπου παρατίθεται το σύνολο του κώδικα που χρησιµοποιήθηκε.  
Φυσικά, όταν ένας πίνακας διπλασιάζεται τίθεται το ερώτηµα πώς θα αρχικοποιηθεί ο 
νέος πίνακας.  
Έστω κόµβος µε id ίσο µε X. Πριν την αύξηση του πλήθους των στηλών, η hash function 
τον έστελνε στο κελί  
 

R  
 
Με την προσθήκη του νέου πίνακα, ο ίδιος κόµβος θα αντιστοιχίζεται πλέον στο κελί  
 

R  
 
Ο λόγος που αλλάζει η τιµή είναι ο όρος  
 

R  
 
που υπάρχει στον τύπο όλων των hash functions. Καθώς σε κάθε αύξηση ο νέος πίνακας 
που προκύπτει έχει πλήθος στηλών ακριβώς διπλάσιο του προηγούµενου, συµπεραίνουµε 
ότι για τις δύο παραπάνω τιµές θα ισχύει  
 

R  
 
ή 
 

R  
 
Φυσικά δεν υπάρχει κανένας τρόπος να γίνει γνωστό ποια από τις δύο ισότητες ισχύει για 
κάθε κόµβο. Επίσης, σε κάθε κελί του αρχικού πίνακα µπορεί να υπάρχει, όπως είναι 
γνωστό, πληροφορία για περισσότερους από έναν κόµβους. Κατά την αύξηση του 
πλήθους στηλών είναι δυνατόν κάποιοι απ’ αυτούς τους κόµβους να εξακολουθούν να 
αντιστοιχίζονται στο ίδιο κελί (πρώτη ισότητα) ενώ κάποιοι άλλοι να αντιστοιχίζονται 
πλέον στο κατάλληλο κελί του νέου πίνακα (δεύτερη ισότητα). Καθώς τη στιγµή του 
διπλασιασµού ο πίνακας έχει “καλή” ακρίβεια, που σηµαίνει ότι για κάθε κόµβο τα 
αντίστοιχα κελιά διατηρούν µια αρκετά καλή εκτίµηση του in-degree του, θα πρέπει 
τουλάχιστον οι ήδη υπάρχοντες κόµβοι να διατηρούν αυτήν την ακρίβεια και µετά την 
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αύξηση. Συνεπώς, θα πρέπει το in-degree τους που προκύπτει από τον Count Min πίνακα 
να είναι το ίδιο τόσο πριν όσο και µετά την αύξηση. Για το λόγο αυτό, στη συγκεκριµένη 
υλοποίηση θα θεωρήσουµε ότι κάθε φορά που δηµιουργείται ένας νέος πίνακας, ο 
πίνακας αυτός θα αρχικοποιείται µε τέτοιον τρόπο ώστε να αποτελεί αντίγραφο του 
προηγούµενου. Φυσικά, κάτι τέτοιο θα απαιτούσε τετραγωνική πολυπλοκότητα σε κάθε 
αύξηση. Καθώς όµως ο διπλασιασµός δε συµβαίνει “συχνά”, η συγκεκριµένη 
πολυπλοκότητα δεν καθίσταται απαγορευτική.  
Παρ’ όλ’ αυτά, στην παρούσα υλοποίηση το παραπάνω αποφεύγεται. Αντί να 
αρχικοποιείται ο νέος πίνακας κατά τη δηµιουργία του, η συγκεκριµένη διαδικασία 
γίνεται µε “lazy” τρόπο. Μετά την αύξηση, κάθε φορά που γίνεται ένα query (είτε αυτό 
είναι update query είτε είναι find query), αν για την απάντησή του χρειαστεί η τιµή 
κάποιου κελιού του τελευταίου δηµιουργηµένου πίνακα, η οποία είναι ακόµη µηδενική-
µη αρχικοποιηµένη, τότε επιστρέφεται η τιµή του κελιού στο οποίο θα αντιστοιχιζόταν ο 
συγκεκριµένος κόµβος πριν το διπλασιασµό και ταυτόχρονα γίνεται και η αρχικοποίηση 
του νέου κελιού.  
Μ’ αυτή τη διαδικασία είναι δυνατόν να µην πραγµατοποιηθεί ποτέ η πλήρης 
αρχικοποίηση του νέου πίνακα (αν για παράδειγµα χρειαστεί να γίνει νέα αύξηση χωρίς 
να έχει γίνει query σε όλα τα κελιά του πίνακα), όµως αποφεύγεται η τετραγωνική 
πολυπλοκότητα της αρχικής προσέγγισης.  !

2. Με ποιο κριτήριο θα “πυροδοτείται” µια τέτοια αύξηση;  
Με βάση τις παρατηρήσεις των προηγούµενων µετρήσεων, υπάρχουν δύο κριτήρια που 
θα µπορούσαν να χρησιµοποιηθούν.  
Το ένα είναι να γίνεται αύξηση κάθε φορά που η αναλογία κόµβων-στηλών ξεπερνά τον 
αριθµό 0.85 και το δεύτερο είναι η αύξηση να πραγµατοποιείται όταν η αναλογία ακµών-
στηλών ξεπερνά τη µέση τιµή του in-degree του γράφου. Και οι δύο συνθήκες όµως 
παρουσιάζουν προβλήµατα.  
Στην πρώτη περίπτωση, για τον υπολογισµό της αναλογίας κόµβων-στηλών είναι 
απαραίτητη η γνώση του πλήθους των διαφορετικών κόµβων που έχουν ήδη διαβαστεί. Η 
συγκεκριµένη ποσότητα είναι φυσικά ίση µε το πλήθος κόµβων µε in-degree µεγαλύτερο 
ή ίσο του 1. Συνεπώς, από το ανάλογο query µπορούµε κάθε φορά να υπολογίζουµε το 
αντίστοιχο πλήθος. Όπως αναφέρθηκε και παραπάνω, το πλήθος κόµβων µε in-degree 
µεγαλύτερο ή ίσο του 1 ισούται µε το πλήθος των φορών στις οποίες έγινε ανανέωση 
κάποιου κελιού από 0 σε 1. Όµως, από τη στιγµή που σε κάθε αύξηση αρχικοποιούµε το 
νέο πίνακα ώστε να είναι ίδιος µε τον προηγούµενο (ο οποίος προφανώς έχει σχεδόν 
“γεµίσει”, δηλαδή όλα τα κελιά του έχουν τιµή µεγαλύτερη από 0 - γι’ αυτό γίνεται η 
αύξηση εξάλλου), το πλήθος των κελιών µε τιµή 0 θα είναι ελάχιστο µόλις µετά τον 
πρώτο διπλασιασµό. Κάτι τέτοιο σηµαίνει ότι το συγκεκριµένο query αναµένεται να έχει 
κακή ακρίβεια, σηµαίνει όµως ακόµη ότι δεν υπάρχει τρόπος να γνωρίζουµε το πλήθος 
των διαφορετικών κόµβων µε καλή ακρίβεια µετά την πρώτη αύξηση του µεγέθους του 
πίνακα.  
Στη δεύτερη περίπτωση, η δυσκολία έγκειται στο γεγονός ότι δεν µπορεί να είναι εκ 
προοιµίου γνωστή η µέση τιµή του in-degree του γράφου, από τη στιγµή που αυτός δεν 
έχει καν ακόµη διαβαστεί.  
 
Για τους παραπάνω λόγους, η συγκεκριµένη υλοποίηση χρησιµοποιεί ένα συνδυασµό των 
παραπάνω κριτηρίων. Συγκεκριµένα, αρχικά χρησιµοποιείται η πρώτη συνθήκη. Αυτό 
σηµαίνει ότι η πρώτη αύξηση πραγµατοποιείται όταν η αναλογία κόµβων-στηλών 
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ξεπεράσει τον αριθµό 0.65 (και όχι 0.85 όπως αρχικά είχε εκτιµηθεί - ο λόγος είναι ότι 
παρατηρώντας τον πίνακα των προηγούµενων µετρήσεων, η ελάχιστη τιµή της σχετικής 
αναλογίας (πλην µίας περίπτωσης που απέχει αρκετά απ’ τις υπόλοιπες) ήταν 0.65 - 
προτιµούµε να επιλέξουµε την ελάχιστη τιµή καθώς αυτή µας εξασφαλίζει υψηλή 
ακρίβεια σε κάθε περίπτωση µε µοναδικό µειονέκτηµα ότι απαιτεί παραπάνω χώρο - 
καθώς όµως το συγκεκριµένο κριτήριο χρησιµοποιείται µόνο για την πρώτη αύξηση, 
επιλέγουµε την τιµή που παρέχει την καλύτερη ακρίβεια). Αµέσως πριν απ’ αυτήν την 
αύξηση γίνεται υπολογισµός του, µέχρι εκείνη τη στιγµή, µέσου in-degree του γράφου. 
Όλες οι επόµενες αυξήσεις γίνονται κάθε φορά που η αναλογία ακµών-στηλών ξεπερνά 
τη συγκεκριµένη εκτίµηση της µέσης τιµής. Φυσικά, για την επιτυχία της συγκεκριµένης 
υλοποίησης είναι σηµαντικό η αρχική εκτίµηση του µέσου in-degree να είναι ακριβής. !

Η παραπάνω ιδέα υλοποιήθηκε και εφαρµόστηκε στο σύνολο των data sets. Ο αρχικός πίνακας 
ορίστηκε να έχει 3 γραµµές και 10.000 στήλες. Τα αποτελέσµατα φαίνονται στις παρακάτω 
µετρήσεις. !!
Μετρήσεις !
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R  
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R  

R  !
Σχήµα 22: Γραφικές παραστάσεις, για την περίπτωση πίνακα δυναµικού µεγέθους που λαµβάνει 
υπ’ όψιν και τα 2 κριτήρια, της σχέσης µεταξύ in-degree και αντίστοιχου πλήθους κόµβων για τα 
διάφορα data sets που δοκιµάστηκαν - µε “µπλε” εµφανίζονται τα πραγµατικά αποτελέσµατα, που 
προκύπτουν από την benchmark υλοποίηση και µε “πράσινο” εµφανίζονται τα αποτελέσµατα που 

προέκυψαν από την Count Min υλοποίηση !!!!!
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R  !
Σχήµα 23: Σύγκριση, για την περίπτωση πίνακα δυναµικού µεγέθους που λαµβάνει υπ’ όψιν και τα 

2 κριτήρια, του χώρου που απαιτεί η benchmark υλοποίηση σε σχέση µε την Count Min - µε 
“µπλε” εµφανίζονται τα πραγµατικά αποτελέσµατα, που προκύπτουν από την benchmark 

υλοποίηση και µε “πράσινο” εµφανίζονται τα αποτελέσµατα που προέκυψαν από την Count Min 
υλοποίηση !!

Πίνακας 3: Πίνακας µετρήσεων, για την περίπτωση πίνακα δυναµικού µεγέθους που λαµβάνει υπ’ 
όψιν και τα 2 κριτήρια, σηµαντικών δεικτών σχετικά µε την ακρίβεια των in-degrees για τα 

διάφορα data sets που δοκιµάστηκαν !!
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H-1 2.8 0.5 0.17 7 0.61 0.05 - -

H-2 253.5 96.6 20.79 6 1.22 0.11 245.4 469.5

H-3 43.7 4.0 4.43 4 1.30 0.24 130.4 118.4

M-8 3.6 6.0 0.47 10 2.28 0.12 32.9 59.2

M-2 46.1 16.2 9.04 4 1.58 0.36 50.6 29.6

M-4 59.6 39.0 9.35 4 1.24 0.32 46.4 29.6

M-3 62.5 38.9 7.51 3 1.34 0.40 27.9 15.0

M-1 96.8 22.3 11.84 3 1.90 0.59 19.8 7.6

M-9 130.2 12.2 8.16 2 1.76 0.67 12.3 4.0

M-6 90.7 56.2 12.42 3 1.05 0.38 13.6 7.6

L-1 99.0 3.2 1.83 22 15.13 0.51 5.1 2.6

M-5 118.3 20.6 13.46 2 1.56 0.69 6.4 2.2

M-7 69.0 43.1 9.40 3 1.23 0.47 8.3 4.0
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Παρατηρήσεις !
Space !
 Παρατηρούµε ότι στις περισσότερες περιπτώσεις η εφαρµογή εξακολουθεί να καταλαµβάνει 
λιγότερο χώρο από την benchmark υλοποίηση. Παρ’ όλ’ αυτά, αυτή τη φορά υπάρχουν και 
περιπτώσεις, αποτελούν βέβαια µειοψηφία, όπου η µνήµη που καταλαµβάνεται ξεπερνά την 
αντίστοιχη στην benchmark υλοποίηση. 
 Σ’ αυτήν την υλοποίηση, το µέγεθος του πίνακα εξαρτάται από το πλήθος των ακµών (όπως 
εξηγήθηκε και παραπάνω). Κάτι τέτοιο, µπορεί να οδηγήσει σε, χωρίς λόγο, εξωπραγµατικά 
µεγάλο πίνακα, στην περίπτωση για παράδειγµα ενός γράφου µε λίγους κόµβους και πολλές ακµές. 
Τότε, από ένα σηµείο κι έπειτα δεν θα προστίθενται νέοι κόµβοι στον πίνακα, όµως το µέγεθος του 
θα συνεχίζει να αυξάνεται. !!
Error !
 Παρατηρούµε ότι σ’ αυτήν την υλοποίηση το ποσοστό των κόµβων µε σφάλµα µεγαλύτερο 
του αναµενόµενου ξεπερνά το προβλεπόµενο από τη θεωρία. Ο λόγος είναι ότι κάθε φορά που 
πραγµατοποιείται αρχικοποίηση σε κάποιο νέο πίνακα προστίθεται ένα extra σφάλµα στα 
αποτελέσµατα. !!
Accuracy !
 Στις παραπάνω γραφικές παραστάσεις παρατηρούµε ότι η υλοποίηση έχει αρκετά καλή 
ακρίβεια στα queries του τύπου “Πόσα nodes έχουν in-degree µεγαλύτερο ή ίσο του X”. 
 Αντίθετα, στον πίνακα φαίνεται ότι η αντίστοιχη ακρίβεια στα queries του τύπου “Πόσο 
είναι το in-degree του κόµβου X” δεν είναι αντίστοιχη της προηγούµενης “βέλτιστης” υλοποίησης. 
Αυτό έχει να κάνει κυρίως µε το σφάλµα που προκύπτει κατά την αρχικοποίηση των νέων πινάκων. 
Παρ’ όλ’ αυτά, η ακρίβεια των αποτελεσµάτων δεν είναι απαγορευτική (σφάλµα 83% κατά µέσο 
όρο). Εδώ πρέπει να ληφθεί υπ’ όψιν ότι στη συγκεκριµένη υλοποίηση δεν υπήρχε καµία πρότερη 
γνώση σχετικά µε τους γράφους στους οποίους εφαρµόστηκε. Συνεπώς, η παραπάνω ανακρίβεια 
µπορεί να θεωρηθεί αποδεκτή τηρουµένων των περιστάσεων. 
 Ακόµη, παρατηρούµε ότι η αναλογία ακµών-στηλών απέχει σηµαντικά από τον 
αναµενόµενο µέσο όρο in-degree. Συµπεραίνουµε λοιπόν ότι η εκτίµηση του αλγορίθµου για τη 
µέση τιµή in-degree, µε βάση τις πρώτες ακµές που καταφτάνουν, δεν µπορεί να θεωρηθεί ακριβής. 
Παρ’ όλ’ αυτά, το γεγονός ότι η υπολογιζόµενη από τον αλγόριθµο µέση τιµή in-degree είναι σε 
κάθε περίπτωση µικρότερη από την πραγµατική οδηγεί σε µεγαλύτερο από το προβλεπόµενο τελικό 
µέγεθος πίνακα. Συνεπώς, αφού η ακρίβεια δεν είναι βέλτιστη για τον µεγαλύτερο πίνακα, σίγουρα 
θα ήταν ακόµη χειρότερη αν αυτός ήταν µικρότερος (αν δηλαδή είχε υπολογιστεί σωστά η µέση 
τιµή) και άρα καταλήγουµε ότι το κριτήριο αύξησης του µεγέθους του πίνακα µε βάση την 
αναλογία ακµών-στηλών δεν µπορεί να οδηγήσει σε καλά αποτελέσµατα. !!!!
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Πίνακας Δυναµικά Μεταβαλλόµενου Μεγέθους - 2η Προσέγγιση !
Περιγραφή !
 Στην προηγούµενη υλοποίηση έγιναν δύο σηµαντικές παρατηρήσεις. Η µία ήταν ότι 
ενδεχοµένως να είναι “επικίνδυνο” το µέγεθος του πίνακα να αυξάνεται ανάλογα µε το πλήθος των 
ακµών (καθώς αυτό µπορεί να οδηγήσει σε εξωπραγµατικά µεγάλο µέγεθος πίνακα) και η δεύτερη 
ήταν ότι, λόγω του extra σφάλµατος που εµφανίζεται κατά τη δηµιουργία νέων πινάκων και την 
αρχικοποίηση αυτών, η ακρίβεια των αποτελεσµάτων φαίνεται να µη συνδέεται µε την αναλογία 
ακµών-στηλών. Ακόµη, παρατηρήθηκε ότι το πρόβληµα που φαινόταν να υπήρχε ως προς τη χρήση 
του πρώτου κριτηρίου ως µοναδικό κριτήριο (κακή ακρίβεια του query “Πόσα nodes έχουν in-
degree µεγαλύτερο ή ίσο του 1) δεν είναι ιδιαίτερα σηµαντικό. 
 Λαµβάνοντας υπ’ όψιν τα παραπάνω, σ’ αυτήν την υλοποίηση θα αγνοηθεί το δεύτερο 
κριτήριο αύξησης µεγέθους της προηγούµενης περίπτωσης (αυτό δηλαδή που επεδίωκε την ισότητα 
µεταξύ αναλογίας ακµών-στηλών και µέσης τιµής in-degree, αφού ούτε η απαιτούµενη αναλογία 
ακµών-στηλών στην περίπτωση της δυναµικής αύξησης µεγέθους φαίνεται να ταυτίζεται µε αυτήν 
των αρχικών “στατικών” περιπτώσεων, ούτε όµως και η µέση τιµή in-degree είναι δυνατόν να 
υπολογιστεί µε ακρίβεια). Παράλληλα, θα ενδυναµωθεί το, µοναδικό πλέον κριτήριο, ώστε να 
επιτυγχάνει ακόµη καλύτερη ακρίβεια. Συγκεκριµένα, αντί η αύξηση των στηλών του πίνακα να 
πραγµατοποιείται κάθε φορά που η αναλογία κόµβων-στηλών ξεπερνά την τιµή 0.65, σ’ αυτήν την 
υλοποίηση η σταθερά που θα χρησιµοποιηθεί θα ισούται µε 0.4. Η συγκεκριµένη επιλογή δεν έγινε 
τυχαία. Ο πρώτος λόγος έχει να κάνει µε το γεγονός ότι κατά την προηγούµενη υλοποίηση 
παρατηρήθηκε ότι τα κριτήρια που χρησιµοποιήθηκαν δεν ήταν αρκετά ισχυρά ώστε να 
επιστρέφουν καλής ακρίβειας αποτελέσµατα. Ο δεύτερος λόγος είναι ότι στις µετρήσεις που έγιναν 
παραπάνω για την περίπτωση του στατικού πίνακα βέλτιστου µεγέθους, η συγκεκριµένη τιµή ήταν 
η µικρότερη που εµφανίστηκε στα αποτελέσµατα. 
 Τα αποτελέσµατα του συγκεκριµένου αλγορίθµου φαίνονται παρακάτω. !!
Μετρήσεις 
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Σχήµα 24: Γραφικές παραστάσεις, για την περίπτωση πίνακα δυναµικού µεγέθους που λαµβάνει 
υπ’ όψιν µόνο το 1 κριτήριο, της σχέσης µεταξύ in-degree και αντίστοιχου πλήθους κόµβων για τα 
διάφορα data sets που δοκιµάστηκαν - µε “µπλε” εµφανίζονται τα πραγµατικά αποτελέσµατα, που 
προκύπτουν από την benchmark υλοποίηση και µε “πράσινο” εµφανίζονται τα αποτελέσµατα που 

προέκυψαν από την Count Min υλοποίηση !!
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Σχήµα 25: Σύγκριση, για την περίπτωση πίνακα δυναµικού µεγέθους δυναµικού µεγέθους που 

λαµβάνει υπ’ όψιν µόνο το 1 κριτήριο, του χώρου που απαιτεί η benchmark υλοποίηση σε σχέση µε 
την Count Min - µε “µπλε” εµφανίζονται τα πραγµατικά αποτελέσµατα, που προκύπτουν από την 
benchmark υλοποίηση και µε “πράσινο” εµφανίζονται τα αποτελέσµατα που προέκυψαν από την 

Count Min υλοποίηση !!

Πίνακας 4: Πίνακας µετρήσεων, για την περίπτωση πίνακα δυναµικού µεγέθους που λαµβάνει υπ’ 
όψιν µόνο το 1 κριτήριο, σηµαντικών δεικτών σχετικά µε την ακρίβεια των in-degrees για τα 

διάφορα data sets που δοκιµάστηκαν !!
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H-1 57.0 5.0 2.87 7 4.91 0.38 - -

H-2 44.0 23.0 2.12 6 2.44 0.23 245.4 235.1

H-3 29.0 2.0 1.58 4 1.30 0.24 130.4 118.4

M-8 977.0 39.0 8.66 10 9.14 0.48 32.9 7.7

M-2 26.0 7.0 3.55 4 1.58 0.36 50.6 29.6

M-4 33.0 23.0 4.29 4 1.24 0.32 46.4 29.6

M-3 31.0 24.0 2.75 3 1.34 0.40 27.9 15

M-1 39.0 15.0 5.42 3 0.95 0.30 19.8 15

M-9 34.0 18.0 1.74 2 0.88 0.34 12.3 7.7

M-6 34.0 31.0 2.98 3 1.05 0.38 13.6 7.6

L-1 46.0 3.0 1.45 22 7.56 0.25 5.1 4.5

M-5 41.0 15.0 5.33 2 0.78 0.34 6.4 4

M-7 41.0 53.0 2.51 3 0.62 0.24 8.3 7.6
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Παρατηρήσεις !
Space !
 Από το σχήµα όπου συγκρίνεται η µνήµη που καταλαµβάνει η κάθε υλοποίηση προκύπτει 
ότι η παρούσα εφαρµογή απαιτεί σε κάθε περίπτωση λιγότερο χώρο απ’ ότι η benchmark 
υλοποίηση. Κάτι τέτοιο οφείλεται σηµαντικά στο γεγονός ότι πλέον το µέγεθος του Count Min 
πίνακα είναι ανάλογο του πλήθους κόµβων (ακόµη και σε µικρή αναλογία - 0.4). Έτσι, 
εξασφαλίζεται ότι το πλήθος των στηλών δεν θα “ξεφύγει” σε περιπτώσεις γράφων µε µεγάλη 
αναλογία ακµών προς κόµβους. !!
Error !
 Από τον παραπάνω πίνακα παρατηρούµε ότι το ποσοστό κόµβων µε σφάλµα µεγαλύτερο 
του αναµενόµενου ικανοποιεί, πλην µίας εξαιρέσεως, την προβλεπόµενη συνθήκη (<5%). Κάτι 
τέτοιο είναι σηµαντικό λαµβάνοντας υπ’ όψιν ότι ο τρόπος µε τον οποίο γίνεται η δυναµική αύξηση 
του µεγέθους του πίνακα οδηγεί θεωρητικά στην προσθήκη extra σφάλµατος. Παρ’ όλ’ αυτά, η 
απόκλιση των αποτελεσµάτων από τις πραγµατικές τιµές φαίνεται να διατηρείται σε φυσιολογικά 
επίπεδα. !!
Accuracy !
 Στις γραφικές παραστάσεις που παρατίθενται παραπάνω, φαίνεται ότι τα queries 
αναζήτησης πλήθους κόµβων µε συγκεκριµένο in-degree επιστρέφουν αποτελέσµατα µε καλή 
ακρίβεια, ειδικά αν ληφθεί υπ’ όψιν ότι δεν υπάρχει καµία πρότερη γνώση των χαρακτηριστικών 
των data sets στα οποία εφαρµόζεται ο αλγόριθµος. 
 Παράλληλα, από τα στοιχεία του πίνακα παρατηρείται ότι, πλην µίας εξαιρέσεως (data set 
M-8), η ακρίβεια στα in-degrees των nodes είναι εντυπωσιακά καλύτερη απ’ ότι στην προηγούµενη 
προσέγγιση (38% σφάλµα έναντι 83% της προηγούµενης υλοποίησης). Κάτι τέτοιο παρατηρείται 
τόσο για το 99% των λιγότερο “δηµοφιλών” κόµβων, όσο και για το 1% των “κορυφαίων”. 
 Όµως, παρατηρούµε ότι η απόκλιση στην “κακή” περίπτωση είναι σηµαντική (σφάλµα 
977% έναντι µέσης τιµής 38% όλων των υπολοίπων). Κάτι τέτοιο δεν υπήρχε στην προηγούµενη 
υλοποίηση όπου µπορεί η ακρίβεια γενικά να ήταν χειρότερη αλλά δεν υπήρχαν µεγάλες 
διακυµάνσεις στο ύψος της ακρίβειας των διαφόρων περιπτώσεων. Το συγκεκριµένο 
χαρακτηριστικό οφείλεται ενδεχοµένως στο γεγονός ότι σε ορισµένα data sets (µε µεγάλη αναλογία 
ακµών-κόµβων) η αύξηση του µεγέθους του πίνακα µε βάση το κριτήριο του πλήθους κόµβων δεν 
είναι η ιδανική. Σε τέτοιες περιπτώσεις, ένας αλγόριθµος που να λαµβάνει υπ’ όψιν ως κριτήριο το 
πλήθος των ακµών ίσως να επιστρέφει καλύτερα αποτελέσµατα. Στη γενική περίπτωση όµως, η 
παρούσα υλοποίηση φαίνεται να είναι ακριβέστερη.  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Συµπεράσµατα και Ανοικτά Ζητήµατα !
 Με βάση τις παραπάνω µετρήσεις οδηγούµαστε στα εξής συµπεράσµατα. !

1. Καθώς οι γράφοι των κοινωνικών δικτύων, των οποίων data sets χρησιµοποιούνται εδώ, 
ακολουθούν Power Law κατανοµή, και µάλιστα µε µονοψήφια στις περισσότερες 
περιπτώσεις µέση τιµή in-degree, απαιτείται πολλή υψηλή ακρίβεια στο Count Min 
Sketch, καθώς ακόµη και µονοψήφιο σφάλµα µπορεί να αποφέρει σηµαντική απόκλιση 
στα αποτελέσµατα. 
Παρ’ όλ’ αυτά, η χρήση Count Min για τον υπολογισµό των in-degrees των κόµβων σε 
µεγάλους γράφους προκύπτει ότι, ακόµη κι έτσι, αποτελεί µια ιδιαίτερα αποτελεσµατική 
µέθοδο, τόσο χωρικά όσο και χρονικά, όταν αυτή εφαρµόζεται σε γράφο του οποίου τα 
χαρακτηριστικά (έστω η τάξη µεγέθους) είναι γνωστά εκ των προτέρων.  !

2. Στην περίπτωση που αυτά δεν είναι γνωστά, τότε µπορεί να χρησιµοποιηθεί πίνακας του 
οποίου το µέγεθος παραµένει σταθερό καθ’ όλη τη διάρκεια του αλγορίθµου. Όσο 
µεγαλύτερο το µέγεθος του γράφου στον οποίο εφαρµόζεται τόσο µικρότερη η ακρίβεια 
των αποτελεσµάτων.  !

3. Εναλλακτικά, µπορεί να χρησιµοποιηθεί δυναµική αύξηση του µεγέθους του πίνακα. Σ’ 
αυτήν την περίπτωση, όπως φάνηκε παραπάνω, τα καλύτερα αποτελέσµατα προκύπτουν 
όταν ο πίνακας αυξάνει αναλογικά µε το πλήθος διαφορετικών κόµβων που καταφτάνουν. 
Η συγκεκριµένη τακτική επιτυγχάνει, όχι µόνο υψηλή ακρίβεια, αλλά ταυτόχρονα 
διατηρεί το χώρο που καταλαµβάνει η εφαρµογή ανάλογο του αριθµού των κόµβων του 
γράφου, γεγονός σαφώς προτιµότερο από το να ήταν ανάλογος του πλήθους των ακµών. 
Η συγκεκριµένη στρατηγική πετυχαίνει αρκετά καλή ακρίβεια στα αποτελέσµατα που 
επιστρέφει, απαιτεί όµως σηµαντικά µεγαλύτερο χώρο από την περίπτωση όπου υπάρχει 
εξ’ αρχής γνώση των χαρακτηριστικών του γράφου. Σε περιπτώσεις όµως όπου τέτοια 
πληροφόρηση είναι αδύνατη, η εν λόγω υλοποίηση είναι προτιµότερη από τη χρήση µιας 
“παραδοσιακής” δοµής hash-map, αφού εξακολουθεί να καταναλώνει λιγότερη µνήµη απ’ 
αυτήν, διατηρώντας παράλληλα σταθερή χρονική πολυπλοκότητα. !

 Φυσικά, η πρόταση της παρούσας εργασίας για δυναµική αύξηση του µεγέθους του Count 
Min πίνακα επιδέχεται σηµαντικών βελτιώσεων. Τα κυριότερα σηµεία του αλγορίθµου στα οποία 
µελλοντική έρευνα θα µπορούσε να αποφέρει σηµαντική βελτίωση περιγράφονται αναλυτικά 
παρακάτω. !

1. Η επιλογή του κριτηρίου αύξησης του µεγέθους του πίνακα αποτελεί κρίσιµο παράγοντα 
τόσο στην τελική ακρίβεια των αποτελεσµάτων όσο και στο συνολικό χώρο που 
καταλαµβάνει η εφαρµογή.  
Πειραµατισµοί σχετικά µε την ιδανική σταθερά για την αναλογία κόµβων-στηλών (στην 
παρούσα υλοποίηση χρησιµοποιήθηκε η σταθερά 0.4) θα µπορούσαν να βελτιώσουν 
σηµαντικά τον αλγόριθµο.  
Ακόµη, η αναζήτηση κάποιου καλύτερου κριτηρίου είναι δυνατόν να αποτελέσει 
σηµαντικό παράγοντα στη βελτίωση του αλγορίθµου.  !
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2. Ο τρόπος µε τον οποίο “µεταφέρεται” η πληροφορία από τον παλιό στο νέο/µεγαλύτερο 
πίνακα κατά την αύξηση του πλήθους στηλών επηρεάζει καθοριστικά την τελική ακρίβεια 
των αποτελεσµάτων. Μία νέα διαδικασία “µεταφοράς” θα µπορούσε να καταστήσει το 
συγκεκριµένο αλγόριθµο ακόµη ακριβέστερο.  !

3. Μία τεχνική που ενδεχοµένως θα µπορούσε να µειώσει τον απαιτούµενο χώρο για την 
Count Min υλοποίηση είναι το graph sampling. Συγκεκριµένα, ο αλγόριθµος θα µπορούσε 
ενδεχοµένως να “αγνοεί” ορισµένες από τις ακµές που καταφτάνουν και να διατηρεί έτσι 
αποτελέσµατα για ένα sample του γράφου (που φυσικά θα καταλαµβάνουν µικρότερο 
ποσοστό της διαθέσιµης µνήµης), τα οποία εν συνεχεία µε scale up είναι δυνατόν να 
πλησιάζουν τα πλήρη αποτελέσµατα.  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Παραρτήµατα !
Κώδικας Benchmark Yλοποίησης !
public	  Hashmap(String	  path,	  int	  time)	  throws	  FileNotFoundException	  {	  
	   	   super();	  
	   	   	  
	   	   //	  Initializations	  
	   	   long	  startTime	  =	  System.nanoTime();	  
	   	   int	  node	  =	  0,	  prevValue	  =	  0;	  
	   	   HashMap<Integer,	  Integer>	  nodeSet	  =	  new	  HashMap<Integer,	  Integer>(100000);	  
	   	   HashMap<Integer,	  Integer>	  degreeSet	  =	  new	  HashMap<Integer,	  Integer>(1000);	  
	   	   Scanner	  scanner	  =	  new	  Scanner(new	  File(path));	  
	   	   //	  Ignore	  first	  integer	  
	   	   node	  =	  scanner.nextInt();	  
	   	   	  
	   	   //	  Main	  algorithm	  
	   	   while	  (scanner.hasNextInt())	  {	  
	   	   	   //	  Ignore	  source	  node	  
	   	   	   node	  =	  scanner.nextInt();	  
	   	   	   	  
	   	   	   //	  Read	  destination	  node	  
	   	   	   node	  =	  scanner.nextInt();	  
	   	   	   	  
	   	   	   //	  Add	  or	  update	  nodeSet	  
	   	   	   if	  (!nodeSet.containsKey(node))	  
	   	   	   	   prevValue	  =	  0;	  
	   	   	   else	  
	   	   	   	   prevValue	  =	  nodeSet.get(node);	  
	   	   	   nodeSet.put(node,	  (prevValue	  +	  1));	  
	   	   	   	  
	   	   	   //	  Add	  or	  update	  degreeSet	  
	   	   	   if	  (!degreeSet.containsKey(prevValue	  +	  1))	  
	   	   	   	   degreeSet.put((prevValue	  +	  1),	  1);	  
	   	   	   else	  
	   	   	   	   degreeSet.put((prevValue	  +	  1),	  (degreeSet.get(prevValue	  +	  1)	  
+	  1));	  
	   	   }	  
	   	   scanner.close();	  
	   	   	  
	   	   //	  Print	  results	  
	   	   PrintWriter	  out	  =	  new	  PrintWriter("/Users/antones1/Desktop/Diplomatiki/
outputs/hashmap-‐"	  +	  time	  +	  ".txt");	  
	   	   for	  (int	  i=1;	  i<=(degreeSet.size());	  i++)	  
	   	   	   out.println(i	  +	  "\t"	  +	  degreeSet.get(i));	  
	   	   out.close();	  
	   	   	  
	   	   //	  Print	  node-‐degree	  pairs	  
	   	   PrintWriter	  out2	  =	  new	  PrintWriter("/Users/antones1/Desktop/Diplomatiki/
outputs/hashmapList-‐"	  +	  time	  +	  ".txt");	  
	   	   for	  (int	  elem	  :	  nodeSet.keySet())	  
	   	   	   out2.println(elem	  +	  "\t"	  +	  nodeSet.get(elem));	  
	   	   out2.close();	  
	   	   	  
	   	   System.out.println("Total	  time	  needed:	  "	  +	  ((System.nanoTime()	  -‐	  
startTime)	  /	  1000000000.0)	  +	  "	  seconds.");	  
	   }	  !
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!
Κώδικας Count Min Υλοποίησης !
Παρατίθεται αυτούσιος ο κώδικας της τελευταίας αναφερθείσας υλοποίησης. Οι προηγούµενες 
υλοποιήσεις αποτελούν στην ουσία ειδικές περιπτώσεις του παρακάτω κώδικα και προκύπτουν 
εύκολα απ’ αυτόν. !
public	  int	  hash(int	  nd,	  int	  index,	  int	  size)	  {	  
	   	   int	  result	  =	  0;	  
	   	   int	  []	  primes	  =	  {907,	  17,	  827,	  31,	  769,	  37,	  269,	  41,	  111,	  59,	  107,	  67,	  
103,	  89,	  101,	  97,	  3,	  5,	  11,	  19,	  7};	  
	   	   int	  modPrime	  =	  1327217909;	  
	   	   	  
	   	   /*	  Avoid	  out	  of	  bounds	  integer	  */	  
	   	   if	  (nd	  >=	  Integer.MAX_VALUE	  /	  primes[index])	  
	   	   	   nd	  =	  nd	  %	  (Integer.MAX_VALUE	  /	  primes[index]);	  
	   	   	  
	   	   /*	  Hash	  function	  */	  
	   	   result	  =	  ((primes[index]	  *	  nd	  +	  primes[index	  +	  1])	  %	  modPrime)	  %	  size;	  !
	   	   return	  result;	  
	   }	  
	   	  
	   public	  int	  get(List<int[][]>	  list,	  int	  row,	  int	  column,	  int	  n)	  {	  
	   	   //	  Get	  totalArray[i][j]	  
	   	   if	  ((column	  /	  n)	  ==	  0)	  
	   	   	   return	  list.get(0)[row][column];	  
	   	   else	  {	  
	   	   	   int	  array	  =	  (int)	  (Math.log(column	  /	  n)	  /	  (Math.log(2)))	  +	  1;	  
	   	   	   return	  list.get(array)[row][(column	  -‐	  (((int)	  Math.pow(2,	  (array	  -‐	  
1)))	  *	  n))];	  
	   	   }	  
	   }	  
	   	  
	   public	  void	  set(int	  value,	  List<int[][]>	  list,	  int	  row,	  int	  column,	  int	  n)	  {	  
	   	   //	  Set	  totalArray[i][j]	  =	  value	  
	   	   if	  ((column	  /	  n)	  ==	  0)	  
	   	   	   list.get(0)[row][column]	  =	  value;	  
	   	   else	  {	  
	   	   	   int	  array	  =	  (int)	  (Math.log(column	  /	  n)	  /	  (Math.log(2)))	  +	  1;	  
	   	   	   list.get(array)[row][(column	  -‐	  (((int)	  Math.pow(2,	  	  (array	  -‐	  1)))	  *	  
n))]	  =	  value;	  
	   	   }	  
	   }	  
	   	  
	   public	  void	  increase1(List<int[][]>list,	  int	  row,	  int	  column,	  int	  n)	  {	  
	   	   //	  totalArray[i][j]++	  
	   	   if	  ((column	  /	  n)	  ==	  0)	  
	   	   	   list.get(0)[row][column]++;	  
	   	   else	  {	  
	   	   	   int	  array	  =	  (int)	  (Math.log(column	  /	  n)	  /	  (Math.log(2)))	  +	  1;	  
	   	   	   list.get(array)[row][(column	  -‐	  (((int)	  Math.pow(2,	  	  (array	  -‐	  1)))	  *	  
n))]++;	  
	   	   }	  
	   }	  
	   	  
	   public	  int	  findInList(int	  target,	  List<int[][]>	  list,	  int	  k,	  int	  n,	  int	  curN,	  
HashMap<Integer,	  Integer>	  set)	  {	  
	   	   //	  Return	  minimum	  from	  totalArray	  
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	   	   int	  min	  =	  -‐1,	  i	  =	  0,	  j	  =	  0,	  tmp	  =	  0;	  
	   	   	  
	   	   for	  (i=0;	  i<k;	  i++)	  {	  
	   	   	   j	  =	  hash(target,	  i,	  curN);	  
	   	   	   	  
	   	   	   //	  Initialize	  new	  array	  if	  needed	  
	   	   	   //	  In	  each	  increase	  duplicate	  
	   	   	   if	  ((j	  >=	  (curN	  /	  2))	  &&	  (curN	  >	  n)	  &&	  (get(list,	  i,	  j,	  n)	  ==	  0))	  {	  
	   	   	   	   tmp	  =	  get(list,	  i,	  (j	  %	  (curN	  /	  2)),	  n);	  
	   	   	   	   set(tmp,	  list,	  i,	  j,	  n);	  
	   	   	   }	  
	   	   	   	   	  
	   	   	   /*	  Find	  minimum	  */	  
	   	   	   if	  (min	  <	  0)	  
	   	   	   	   min	  =	  get(list,	  i,	  j,	  n);	  
	   	   	   else	  if	  (get(list,	  i,	  j,	  n)	  <	  min)	  
	   	   	   	   min	  =	  get(list,	  i,	  j,	  n);	  
	   	   }	  
	   	   	  
	   	   return	  min;	  
	   }	  
	   	  
	   public	  int	  average(HashMap<Integer,	  Integer>	  set,	  double	  pct)	  {	  
	   	   int	  total	  =	  set.get(1),	  average	  =	  0,	  count	  =	  0,	  c1	  =	  0,	  c2	  =	  0;	  
	   	   for	  (int	  elem	  :	  set.keySet())	  {	  
	   	   	   if	  (set.get(elem)	  >	  (pct	  *	  (double)	  total))	  {	  
	   	   	   	   c1	  =	  set.get(elem);	  
	   	   	   	   c2	  =	  set.get(elem	  +	  1);	  
	   	   	   	   average	  +=	  elem	  *	  (c1	  -‐	  c2);	  
	   	   	   	   count	  +=	  c1	  -‐	  c2;	  
	   	   	   }	  
	   	   	   else	  
	   	   	   	   break;	  
	   	   }	  
	   	   return	  ((int)	  Math.round((float)	  average	  /	  count));	  
	   }	  
	   	  
	   public	  Countmin(String	  source,	  int	  time)	  throws	  FileNotFoundException	  {	  
	   	   super();	  
	   	   	  
	   	   //	  Initializations	  
	   	   long	  startTime	  =	  System.nanoTime();	  
	   	   int	  k	  =	  3;	  
	   	   int	  n	  =	  10000;	  
	   	   int	  [][]	  nodeArray	  =	  new	  int	  [k][n];	  
	   	   List<int[][]>	  nodeSet	  =	  new	  LinkedList<int[][]>();	  
	   	   nodeSet.add(nodeArray);	  
	   	   nodeArray	  =	  null;	  
	   	   HashMap<Integer,	  Integer>	  degreeSet	  =	  new	  HashMap<Integer,	  Integer>(1000);	  
	   	   int	  node	  =	  0,	  i	  =	  0,	  j	  =	  0,	  degree	  =	  0,	  curN	  =	  n,	  tmp	  =	  0,	  count	  =	  0,	  
edges	  =	  0,	  totalEdges	  =	  0;	  
	   	   int	  incLimit	  =	  10000;	   	   	  
	   	   Scanner	  scanner	  =	  new	  Scanner(new	  File(source));	  
	   	   //	  Ignore	  first	  integer	  
	   	   node	  =	  scanner.nextInt();	  
	   	   	  
	   	   //	  Main	  algorithm	  
	   	   while	  (scanner.hasNextInt())	  {	  
	   	   	   //	  Ignore	  source	  node	  
	   	   	   node	  =	  scanner.nextInt();	  
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	   	   	   //	  Read	  destination	  node	  
	   	   	   node	  =	  scanner.nextInt();	  
	   	   	   edges++;	  
	   	   	   totalEdges++;	  
	   	   	   	  
	   	   	   //	  Update	  degreeArray	  
	   	   	   for	  (i=0;	  i<k;	  i++)	  {	  
	   	   	   	   j	  =	  hash(node,	  i,	  curN);	  
	   	   	   	   //	  Initialize	  new	  array	  if	  needed	  and	  then	  update	  
	   	   	   	   //	  In	  each	  increase	  duplicate	  
	   	   	   	   if	  ((j	  >=	  (curN	  /	  2))	  &&	  (curN	  >	  n)	  &&	  (get(nodeSet,	  i,	  j,	  n)	  
==	  0))	  {	  
	   	   	   	   	   tmp	  =	  get(nodeSet,	  i,	  (j	  %	  (curN	  /	  2)),	  n);	  
	   	   	   	   	   set((tmp	  +	  1),	  nodeSet,	  i,	  j,	  n);	  
	   	   	   	   }	  
	   	   	   	   else	  
	   	   	   	   	   increase1(nodeSet,	  i,	  j,	  n);	  
	   	   	   }	  
	   	   	   	  
	   	   	   //	  Update	  degreeSet	  
	   	   	   degree	  =	  findInList(node,	  nodeSet,	  k,	  n,	  curN,	  degreeSet);	  
	   	   	   if	  (!degreeSet.containsKey(degree))	  
	   	   	   	   degreeSet.put(degree,	  1);	  
	   	   	   else	  
	   	   	   	   degreeSet.put(degree,	  (degreeSet.get(degree)	  +	  1));	  
	   	   	   	  
	   	   	   //	  Estimation	  for	  number	  of	  nodes	  
	   	   	   if	  (degree	  ==	  1)	  
	   	   	   	   count++;	  
	   	   	   //	  Increase	  array	  if	  needed	  
	   	   	   //	  Using	  just	  one	  criteria	  
	   	   	   if	  (count	  >	  (curN	  *	  0.4))	  {	  
	   	   	   //	  Using	  both	  criteria	  
	   	   	   //if	  (((count	  >	  (curN	  *	  0.65))	  &&	  (curN	  ==	  n))	  ||	  (edges	  >=	  (curN	  *	  
incLimit	  /	  2)))	  {	  
	   	   	   	   if	  (curN	  ==	  n)	  {	  
	   	   	   	   	   incLimit	  =	  average(degreeSet,	  0.01);	  
	   	   	   	   	   System.out.println("Average:	  "	  +	  incLimit);	  
	   	   	   	   }	  
	   	   	   	   nodeArray	  =	  new	  int[k][curN];	  
	   	   	   	   nodeSet.add(nodeArray);	  
	   	   	   	   nodeArray	  =	  null;	  
	   	   	   	   curN	  =	  curN	  *	  2;	  
	   	   	   	   edges	  =	  0;	  
	   	   	   }	  
	   	   }	  
	   	   scanner.close();	  !
	   	   //	  Print	  results	  
	   	   PrintWriter	  out	  =	  new	  PrintWriter("/Users/antones1/Desktop/Diplomatiki/
outputs/countmin-‐H-‐"	  +	  time	  +	  ".txt");	  
	   	   for	  (i=1;	  i<=degreeSet.size();	  i++)	  
	   	   	   out.println(2*degreeSet.get(i));	  
	   	   out.close();	  
	   	   	  
	   	   System.out.println(totalEdges);	  
	   	   	  
	   	   //	  Print	  node-‐degree	  pairs	  
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	   	   PrintWriter	  out2	  =	  new	  PrintWriter("/Users/antones1/Desktop/Diplomatiki/
outputs/countminList-‐H-‐"	  +	  time	  +	  ".txt");	  
	   	   scanner	  =	  new	  Scanner(new	  File("/Users/antones1/Desktop/Diplomatiki/
outputs/hashmapList-‐H-‐"	  +	  time	  +	  ".txt"));	  
	   	   while	  (scanner.hasNextInt())	  {	  
	   	   	   node	  =	  scanner.nextInt();	  
	   	   	   out2.println(2*findInList(node,	  nodeSet,	  k,	  n,	  curN,	  degreeSet));	  
	   	   	   node	  =	  scanner.nextInt();	  
	   	   }	  
	   	   scanner.close();	  
	   	   out2.close();	  
	   	   	  
	   	   System.out.println("Size:	  3x"	  +	  curN);	  
	   	   System.out.println("Total	  time	  needed:	  "	  +	  ((System.nanoTime()	  -‐	  
startTime)	  /	  1000000000.0)	  +	  "	  seconds.");	  
	   }
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