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Abstract

Im Bereich von Entity-Resolution oder deduplication werden aufgrund fehlen-
der global eindeutiger Identifikatoren Match-Techniken verwendet, um zu
bestimmen, ob verschiedene Datensidtze dasselbe Realweltobjekt darstellen.
Die inhdrente quadratische Komplexitat fithrt zu sehr langen Laufzeiten fiir
grofle Datenmengen, was eine Parallelisierung dieses Prozesses erfordert.
MapReduce ist wegen seiner Skalierbarkeit und Einsetzbarkeit in Cloud-
Infrastrukturen eine gute Losung zur Verbesserung der Laufzeit. AufSerdem
kann unter bestimmten Voraussetzungen die Qualitdt des Match-Ergebnisses
durch die Berechnung der transitiven Hiille verbessert werden. Die Berech-
nung der transitiven Hiille eines Graphen ist von Natur aus ein iterativer
Prozess. Ein naiver Ansatz berechnet sie linear, i.e. nach d Iterationen, wobei
d die Tiefe des Graphen ist. In dieser Arbeit wird am Beispiel der Entity
Resolution die Verwendung von MapReduce fiir die iterative und verteilte
Berechnung der transitiven Hiille untersucht. Der vorgeschlagene Algorithmus
Smart-MR operiert nur auf azyklischen Graphen und konvergiert nach genau
log d Iterationen. Die drei weiteren Algorithmen Cyc-Smart-MR, Full-TC-MR und
CC-MR arbeiten alle auf beliebigen ungerichteten Graphen und weisen ebenso
ein logarithmisches Verhalten auf.
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1 Einleitung

Das aktuelle Trendthema im IT-Bereich ist Big Data, und das nicht ohne Grund.
Das Datenvolumen im Internet verdoppelt sich alle zwei Jahre. Wurde es im
Jahr 2011 auf 1,8 Zettabyte! geschétzt, so betrug es 2012 bereits 2,8 Zettabyte?.
Die Daten werden vor allem von den sozialen Netzwerken, Sensoren und
Protokoll- und Logdaten von Rechnern erzeugt. Auch das tiberall verfiig-
bare Internet tragt zum rasanten Wachstum des Datenvolumens bei. Der Um-
gang mit Daten derartiger Dimensionen wirft zwei Fragen auf: 1) Wie wer-
den solche Datenmengen gespeichert? und b) Wie werden sie bearbeitet oder
analysiert? Es ist offensichtlich, dass die Losungen auf der Parallelisierung
beruhen. Google begegnete dem Problem der Speicherung seiner gewaltigen
Datenmenge mit Google File System (GFS)[GGLO03], einem verteilten fehler-
toleranten Dateisystem, das Dateien partitioniert und die resultierenden Blocke
auf mehrere Rechner repliziert. Fiir die Analyse und Verarbeitung dieser Daten
entwickelte Google das MapReduce (MR) Framework [DG04]. Dabei handelt es
sich um die Implementierung eines Programmiermodells, bestehend aus den
zwei generischen Funktionen map und reduce, deren Implementierungen unter
Ausnutzung von Datenparallelitit gleichzeitig auf tausenden von Rechnern
ausgefithrt werden konnen. Hadoop [Had] ist eine frei verfiigbare und sehr
populédre Implementierung des MapReduce-Frameworks sowie des darunter-
liegenden verteilten Dateisystems Hadoop Distributed File System (HDFS). Die
Verbreitung von Cloud-Infrastrukturen wie Amazon EC2, die das Mieten von
Hardware on-demand per Mausklick erlauben, machen es zusétzlich sehr at-
traktiv, MapReduce-basierte Losungsansitze fiir datenintensive Probleme zu
entwickeln.

Entity Resolution (ER) ist ein wichtiger Teilbereich der Datenintegration,
dessen Ziel die Entdeckung von Entitdten in einer oder mehreren Datenquellen
ist, die sich auf dasselbe Realweltobjekt beziehen. In [Chr12] wurden unter-
schiedliche Fachgebiete erwdhnt, die ER verwenden. Diese variieren von tra-
ditionellen Bereichen wie Volkszdhlung und Gesundheit bis hin zu neuen The-
men wie Staatssicherheit und E-Commerce. All diese Bereiche werden meist

Lhttp:/ /germany.emc.com/leadership/programs/digital-universe.htm
2 http:/ /www.finanzen100.de/finanznachrichten/wirtschaft/2-8-zettabyte-2012-das-
internet-datenvolumen-explodiert_H331434999_43714/



mit sehr grofien Datenmengen konfrontiert, sodass skalierbare parallele Tech-
niken benétigt werden. Dedoop (Deduplication with Hadoop) [KTR12a] ist ein
MapReduce-basiertes Tool zur Losung von laufzeitintensiven ER-Problemen.
Seine Weboberfldche ermoglicht u.a. die Definition der einzelnen Schritte einer
ER-Strategie, wie die Blockbildung, die Ahnlichkeitsberechnung und die Klas-
sifizierung. Diese werden anschlieffend als MapReduce-Programme in einem
Hadoop-Cluster ausgefiihrt. Bei einem Match-Verfahren fiihrt das Blocking in
Verbindung mit restriktiven Klassifikationsregeln dazu, dass korrekte matches
nicht gefunden werden. In solchen Fillen kann die Verwendung der transi-
tiven Hiille (im Folgenden auch TC!) sinnvoll sein, um die Gesamtqualitit
des Match-Ergebnisses zu verbessern [KTR12b]. Dabei wird das finale Match-
Ergebnis M um die Korrespondenz (a,c) erweitert, sofern (a,b) € M und
(b,c) € M aber (a,c) ¢ M.

Die vorliegende Arbeit beschiftigt sich mit der Umsetzung der transitiven
Hiille mittels des Programmiermodells MapReduce fiir verschiedene Typen
von Graphen. Basierend auf den Ergebnissen wird Dedoop um die Moglichkeit
erweitert, am Ende eines Match-Workflows die TC zu berechnen. Meine
Beitrdge sind die Folgenden:

¢ Untersuchung der Probleme bei der Berechnung der TC mittels
MapReduce und die Implementierung des Smart-MR Algorithmus, der
die TC eines ungerichteten azyklischen Graphen in logd Iterationen
berechnet,

¢ Implementierung drei weiterer Algorithmen (Cyc-Smart-MR, Full-TC-MR
und CC-MR) zur Berechnung der TC beliebiger Graphen mit logarith-
mischem Verhalten,

* Erweiterung von Dedoop mit den drei letzten Algorithmen und
Evaluierung ihrer Laufzeiten.

Diese Arbeit ist wie folgt strukturiert. Im folgenden zweiten Kapitel wird
das Framework Hadoop mit seinem Programmiermodell MapReduce und
seinem Dateisystem HDFS vorgestellt. Auflerdem werden die Schritte, aus
denen ein ER-Workflow besteht, prasentiert und die prinzipielle Umsetzung
von ER-Workflows durch Dedoop erkldrt. Im dritten Kapitel wird auf ver-
wandte Arbeiten zur sequentiellen und parallelen Berechnung der TC einge-
gangen. Das vierte Kapitel prasentiert eine Methode, die die transitive Hiille
mit MapReduce berechnet, und analysiert die dadurch entstehenden Probleme.
Zur Behebung dieser Probleme werden mehrere entsprechende Algorithmen
vorgestellt. Die Evaluation diser Algorithmen erfolgt dann im fiinften Kapitel,
bevor ich die Arbeit mit einer Zusammenfassung abschliefse.

! angelehnt an die englische Ubersetzung , Transitive Closure”



2 Grundlagen

Dieses Kapitel erldutert anhand des Frameworks Hadoop, wie grofse Daten-
mengen in einem verteilten Dateisystem gespeichert und mit MapReduce pa-
rallel analysiert werden konnen. Aufierdem und bevor im letzten Abschnitt das
Tool Dedoop présentiert wird, welches das Programmiermodell MapReduce
fiir die Abwicklung von komplexen Entity Resolution-Problemen verwendet,
soll auf den Prozess von Entity Resolution eingegangen werden.

2.1 Hadoop

Die stetig wachsende Menge heterogener und zum Teil unsauberer Daten
im Internet war der Grund fiir die Entwicklung neuer Losungen, bei de-
nen die Skalierbarkeit im Mittelpunkt steht. Traditionelle Datenbanksysteme
waren trotz ihrer Bedeutung aber aufgrund ihrer mangelnden Skalierbarkeit
und Fehlertoleranz sowie ihrer festen Schemata nicht vertretbar. Der Trend
ging in Richtung ,gingige Computer” (commodity computers), die hori-
zontal skalieren (tausende von Computern), deren Ausfall die Regel und
keine Ausnahme ist. Dariiber hinaus sind die Daten, die sie speichern oder
bearbeiten, meistens grofs und semi- oder unstrukturiert. Google loste das
Problem der Speicherung seiner gewaltigen Datenmenge mit dem verteilten
Dateisystem Google File System (GFS) und entwickelte das Programmier-
modell MapReduce fiir die Analyse dieser Daten. Hadoop ist ein Open Source
Framework, das MapReduce implementiert und ein verteiltes Dateisystem na-
mens HDFS zur Verfiigung stellt. Ein Hadoop-Cluster kann aus tausenden
von Rechnern bestehen, die sowohl bei der verteilten Speicherung grofler
Daten als auch bei der parallelen Ausfithrung von MapReduce-Programmen
beteiligt sein konnen. Einer der grofiten Vorteile dieser Kombination ist die
Datenlokalitét bei der Verarbeitung der Daten. Im Folgenden werden die zwei
Kernkomponenten von Hadoop, HDFS und MapReduce, dargestellt und es
wird erldutert, wie sie zur Datenlokalitédt beitragen.
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2.1.1 Hadoop Distributed File System

In einem verteilten Dateisystem wird transparent auf Dateien und Ordner
zugegriffen, die auf einem anderen, tiber ein Netzwerk erreichbaren Computer
liegen. Obwohl die Grundidee dieselbe ist, unterscheiden sich die existierenden
verteilten Dateisysteme in vielerlei Hinsicht, beispielsweise beziiglich der
Architektur, der Konsistenz oder der Fehlertoleranz [TMC'08]. Die Un-
terschiede werden meistens vom Verwendungszweck bestimmt. Hadoop
Distributed File System, abgekiirzt HDFS, ist eins von diesen Dateisystemen,
bei dem einige Designentscheidungen in den Vordergrund gestellt wurden,
darunter:

Dateigrofie: Es ist nicht selten, dass die Grofse einer Datei in HDFS mehrere
Terabyte erreicht. Da eine Datei von solcher Grofie nicht auf einer einzelnen
Maschine gespeichert werden kann, wird sie in Chunks oder Blocke von meis-
tens 64 MB partitioniert. Diese Blocke werden auf verschiedenen Rechnern im
Cluster gespeichert.

Datenzugriff und Konsistenz: HDFS wurde fiir batch-Aufgaben optimiert.
Diese Aufgaben lesen die Daten in einen Datenstrom (Streaming) ein, i.e.
eine Datei wird sequentiell von ihrem Anfang bis zu ihrem Ende gelesen.
Dies geschieht, weil eine zu lesende Datei meistens sehr grof3 ist, sodass ein
hoher Durchsatz bei einem sequentiellen Festplattenzugriff effizienter ist als
eine geringe Latenz bei einem wahlfreien Zugriff. AufSerdem wird die Konsis-
tenz einer Datei dadurch bewahrt, dass sie nur einmal geschrieben wird und
mehrfach gelesen werden kann (write-once-read-many).

Hardware und Fehlertoleranz: Ein Hadoop-Cluster kann aus tausenden von
Rechnern bestehen. Diese Rechner sind sogenannte ,,Commodity Computers”,
i. e. keine hochwertigen sondern normale ,,gdngige” Rechner. Die Qualitat und
v. a. die Anzahl dieser Rechner fiihren dazu, dass die Ausfallwahrscheinlichkeit
eines oder mehrerer Rechner grof3 ist.

Replikation: Da der Ausfall eines Rechners relativ hdufig vorkommt, was den
Verlust von Daten verursachen kann, wird jeder Block einer partitionierten
Datei auf mehreren Rechnern repliziert (in der Regel drei Replikationen pro
Block). Wenn durch einen Ausfall die Anzahl der Replikationen eines Blockes
sinkt, wird aus den verbleibenden Replikationen eine neue Kopie in einem an-
deren Rechner erzeugt.

Fir die Verwirklichung dieser Anforderungen unterteilt ein HDFS-Cluster
seine Rechner (im Folgenden auch Knoten genannt) in zwei Arten, Namenode
und Datanode(s). Beide Arten sind in Wirklichkeit nur Daemons, welche auf
einem Host-Computer, meistens Linux, laufen. Die Datanodes sind die Knoten,
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Abbildung 2.1: Beispiel von den Informationen eines Namensraums

Block

die die Blocke speichern. Sie sind in stindiger Kommunikation mit dem
Namenode und schicken ihm einen Bericht, iiber welche Blocke sie verfii-
gen und iiber die Anzahl der Kopien jedes Blockes. Der Namenode, ein
einziger Knoten im Cluster, ist fiir die Verwaltung vom Namensraum und von
den Metadaten der Dateien zustdndig. Da eine Datei in HDFS aus mehreren
Blocken besteht, wird im Namensraum nicht nur die hierarchische Struktur der
Datei sondern auch die Anzahl ihrer Replikationen und die Ids ihrer Blocke
gespeichert. Die Abbildung 2.1 zeigt die Art der Daten, die von den jeweili-
gen Knoten eines HDFS-Clusters verwaltet werden. Der Namenode speichert
z.B. neben der hierarchischen Struktur der Datei fileI die Ids der Blocke, aus
denen sie besteht {1,3,8} und die Anzahl der Replikationen dieser Blocke,
hier drei. Diese werden in den Datanodes 1 bis 6 physisch gespeichert und
repliziert. Im Falle des Ausfalls von Datanode 5 merkt der Namenode anhand
der von den Datanodes geschickten Berichte, dass die Anzahl der Replikatio-
nen des Blockes mit der Id 3 unter dem vorgegebenen Replikationswert liegt.
AnschliefSlend weist er einen Datanode an, diesen Block aus dem Datanode
2 oder 3 wiederherzustellen. Das Mapping zwischen Block-Ids im Namens-
raum und ihren Speicherorten in den Datanodes wird nicht persistent beim
Namenode gespeichert, sondern erst beim Start der Datanodes durch die von
ihnen geschickten Berichte an den Namenode ermittelt. Zusatzlich verwaltet
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Abbildung 2.2: Lesen und Schreiben in HDFS

der Namenode die Log-Daten der Anderungen, die an den Daten durchgefiihrt
wurden.

Lesen und Schreiben in HDFS Diese zwei Prozesse wurden so konzipiert,
dass der Namenode im Wesentlichen entlastet und nur bei der Verwaltung und
Ubermittlung der Metadaten beteiligt wird. Die Ubertragung der Daten erfolgt
direkt zwischen dem User und den Datanodes. Wenn ein User eine Datei lesen
mochte, kontaktiert er zundchst den Namenode und fragt nach den Datanodes,
die die Blocke der betreffenden Datei haben. Der Namenode antwortet mit den
entsprechenden Adressen. Mit diesen liest der User die Blocke in der richtigen
Reihenfolge direkt aus den Datanodes, ohne weitere Beteiligung des Name-
nodes. Dieser Prozess wird in Abbildung 2.2 mit dem User] und den schwarzen
Pfeilen dargestellt. Die roten Pfeile zeigen die Schritte einer Schreibanfrage vom
User2. Beim Schreiben kontaktiert der User ebenfalls den Namenode mit einer
Schreibanfrage. Der Namenode protokolliert dies zundchst in die Logdatei,
dann antwortet er mit einer Liste von Adressen von Datanodes, die diese Datei
aufnehmen werden. Der User schickt seine Datei und die Adressliste an einen
Datanode, der die Datei lokal speichert und zwecks Replikation zum néchsten
Datanode auf der Adressliste weiterleitet. Wenn der letzte Datanode mit dem
Schreiben fertig ist, informiert er den Namenode, dass die Datei erfolgreich
geschrieben und repliziert wurde. Erst dann kann der Namenode den Namens-
raum mit dieser Datei und ihren Replikationen aktualisieren.
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2.1.2 MapReduce

Mit paralleler Datenverarbeitung wird durch den Einsatz von mehreren
Prozessoren versucht, bessere Performance zu erzielen. Ein wichtiges Konzept
dabei ist die Datenlokalitat. Es ist offensichtlich, dass fiir bestimmte Aufgaben
jeder von den Prozessoren nicht die gesamten Daten benoétigt, sondern nur
einen Teil davon, der moglichst lokal ist. Daher ist es besser, die Aufgaben (oder
den Quellcode) an jene Rechner zu schicken, die eine Partition der Daten haben
und diese lokal bearbeiten konnen, i. e. es findet kein Datenaustausch zwischen
den Rechnern statt. Das ist das Prinzip der Parallelisierung in MapReduce.

MapReduce wurde als Programmiermodell fiir die Analyse von grofien Daten-
mengen bei Google entwickelt. Dabei handelt es sich um zwei generische Funk-
tionen, map und reduce, die vom User implementiert und in einem Cluster von
mehreren Rechnern parallel ausgefiihrt werden. Die Daten sind am Anfang
partitioniert und repliziert im Cluster. Jeder Rechner liest die lokalen Daten
zeilenweise als (key;,, value;,)-Paare und tbergibt sie dem map-Task (map-
Funktion in einem bestimmten Rechner). Der Key dieses Paares ist meistens
der Byte-Offset einer Zeile und der Value ist die Zeile selbst. Die Ausfiihrung
der map-Funktion auf jedes gelesene Paar erzeugt ein anderes temporares
(keYtmp, valuey,,)-Paar’. Auflerdem sortiert der map-Task seine generierten
Paare nach Key und speichert sie temporér lokal. Es folgt eine Umverteilung
der kompletten Ausgaben der map-Phase, indem die temporédren Paare mit
demselben Key aus allen map-Tasks zum selben reduce-Task gesendet wer-
den. Die reduce-Tasks gruppieren ihre erhaltenen Paare nach Keys in der Form
(k€Ytmp, List[valuesy,])-Paar. Auf diese Paare wird die reduce-Funktion aus-
gefiihrt, die schliefflich ein aggregiertes Paar (keyfina, value finq) ausgibt. Der
Prozess kann anhand der Abbildung 2.3 erldutert werden. Es handelt sich
um das Zdhlen des Auftretens von Buchstaben in einer Datei. Die Daten sind
auf zwei Knoten gespeichert. Jeder Knoten beinhaltet einen map-Task, der die
Daten zeilenweise als (key;,, value;,) liest. Zum Beispiel liest der map-Task;
das Paar (0, ABBA), wobei 0 der Byte-Offset und ABBA die Daten der Zeile
sind. Er generiert fiir jeden gelesenen Buchstaben ein Paar mit dem Buch-
staben als Key und dem Wert 1 als Value, i.e. fiir die Zeile ABBA generiert
der map-Task; die Paare (A, 1), (B, 1), (B, 1) und (A4, 1). Dasselbe geschieht mit
den anderen Zeilen und mit map-Task,. Die generierten Paare von map-Task;
und map-Task,; werden dann auf die reduce-Tasks 1 und 2 partitioniert, indem
alle Paare mit demselben Key beim selben reduce-Task gruppiert werden. Der
reduce-Task, erhdlt z. B. alle Paare mit dem Key B und gruppiert sie in das neue
Paar (B, [1,1,1,1]). Abschliefend summiert die reduce-Funktion die Werte der

2 Es ist moglich, dass eine map- oder reduce-Funktion mehr als ein einziges key-value-Paar
oder gar keins ausgibt.
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Abbildung 2.3: Losungsansatz fiir das Problem Word Count in MapReduce

Values jedes Keys und gibt das Paar (Buchstabe, Summe) als key-value-Paar
aus. Beispielsweise gibt die reduce-Funktion aus dem Paar (B, [1,1,1,1]) das

Y N

finale Paar (B, 4) aus, das die Anzahl des Buchstabens B in der Datei darstellt.

Job Ausflihrung in Hadoop Im Hadoop Framework werden Aufgaben oder
Programme, die in MapReduce implementiert sind, als Jobs bezeichnet. Die
Daten, die der Job bearbeitet, liegen bereits in HDFS als partitionierte replizierte
Blocke von meistens 64 MB, wo sie von nun an als Splits betrachtet werden.
Ein Split hat oft die Grofse eines Blocks, kann aber bei Bedarf grofler oder
kleiner gesetzt werden. Bei MapReduce, genau wie bei HDFS, werden zwei
Arten von Knoten oder eher Daemons unterschieden, a) der JobTracker, der fiir
die Koordinierung der gesamten Ausfiithrung des Jobs zustandig ist, und b) die
TaskTrackers, die die einzelnen map- und reduce-Funktionen ausfiihren. Die
verschiedenen Schritte der Ausfiihrung eines MapReduce-Jobs werden mittels
der Abbildung 2.4 erklért. Hier wird der Einfachheit halber angenommen, dass
nur ein Job ausgefiihrt wird. Wenn der Client den Job zur Ausfithrung schickt,
wird der JobTracker als erster kontaktiert, um eine Job-Id von ihm zu bekom-
men (Schritte 1 und 2). Dann tiiberpriift das Framework, dass das Verzeichnis
fiir die Ausgabe nicht existiert, und ermittelt die Ids der betreffenden Splits
(Schritt 3). Anschlieflend kopiert es die JARs (MapReduce Programme), die Ids
der Splits und die Konfigurationsdatei des Jobs in HDFS mit hoher Replika-
tionsrate und informiert den JobTracker, dass der Job bereit zur Ausfithrung ist
(4 und 5). Der JobTracker extrahiert die Ids der Splits aus HDFS und erstellt
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Abbildung 2.4: Schritte der Ausfiihrung eines MapReduce-Jobs in Hadoop

fiir jedes Split einen map-Task und so viel reduce-Tasks, wie der User es in
der Konfigurationsdatei vorgegeben hat (6 und 7). Nach der Erstellung der
map- und reduce-Tasks erfolgt die Zuweisung dieser Tasks zu den Knoten. Fiir
die Gewdhrleistung der Datenlokalitdt bekommen jene TaskTrackers, welche
Blocke besitzen, deren Ids den Ids von den Splits entsprechen, die Anweisung
vom JobTracker, die map-Funktion auf ihren Daten auszufiihren. Daraufhin
holen sich diese TaskTrackers die JAR-Dateien aus HDFS, starten eine neue
Java virtuelle Maschine (JVM) und fiithren darin ihre Quellcodes aus. Aufer-
dem benachrichtigen sie den JobTracker iiber den Fortschritt ihrer Ausfiihrung
(Schritte 8, 9 und 10). Im Falle der reduce-Tasks kann das Framework nicht
wirklich von der Datenlokalitdt profitieren, da die Daten umverteilt wurden.
Deswegen bekommt der erste frei gewordene TaskTracker die Anweisung, die
reduce-Funktion auszufiihren. Stellt der JobTracker fest, dass alle Tasks erfolg-
reich durchgefiihrt wurden, benachrichtigt er den Client {iber den Erfolg der
Ausfiihrung seines Jobs.
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2.2 Dedoop und Entity Resulotion

2.2.1 Entity Resolution

Um zwei Datenbanken zu fusionieren oder um Produktpreise in einem Portal
zu vergleichen, ist es wiinschenswert, wenn nicht sogar notwendig, Duplikate
zu erkennen und zu entfernen. Entity Resolution (ER) ist ein wichtiger Teil-
bereich der Datenintegration, dessen Ziel die Entdeckung von Entitdten ist,
die aus einer oder mehreren Datenquellen stammen und die sich auf das-
selbe Realweltobjekt beziehen. Die Grofie und Heterogenitédt der Daten sowie
die Komplexitdt des Problems fithren dazu, dass der Prozess von Entity
Resolution als Workflow in mehreren Schritten durchgefiihrt wird. Diese
definieren die gesamte ER-Strategie. In [Chr12] wurden die in Abbildung 2.5
dargestellten Schritte erkannt:

Ahnlichkeits-

be rechnung

Preprocessing | =) Blocking = =) | Klassifizierung | =) | Evaluierung

Abbildung 2.5: Die Schritte eines Entity-Resolution-Workflows

a) Preprocessing: Da die Daten meistens aus verschiedenen Quellen stam-
men, konnen sie sehr heterogen sein. In der Preprocessing Phase wird ver-
sucht, die Daten zu sdubern und in ein moglichst einheitliches Schema zu tiber-
fiihren. Je nach Anwendung konnen z. B. Stopp-Worter entfernt, Abkiirzungen
durch Worter ersetzt oder auch komplexe Attribute in kleinere Einheiten zer-
legt werden.

b) Indexierung oder Blockbildung: Die Kernaufgabe beim Matching besteht
darin, Datensdtze miteinander zu vergleichen. Intuitiv wiirde man jede En-
titat mit allen anderen vergleichen. Fiir Datenbanken und Dateien, deren Grofie
im Tera- und Petabyte-Bereich liegt, ist solch ein naiver Ansatz ineffizient und
nicht akzeptabel, und das aus zweierlei Griinden. Einerseits steigt die Anzahl
der Vergleiche quadratisch mit wachsender Datenmenge. Andererseits werden
die meisten Vergleiche zwischen Entitdten durchgefiihrt, die eindeutig kein
match darstellen. Um unnétige Vergleiche zu vermeiden, werden die Daten-
sdtze durch ein einfaches Kriterium in Blocke geclustert. Das Kriterium kann
z.B. ein Attribut sein. Haufig wird aber ein neues zusammengesetztes Attribut,
ein sogenannter Blocking key, berechnet. Beispielsweise konnen die drei ersten
Buchstaben mancher Attribute konkateniert werden. In beiden Féllen gehoren
alle Entitaten, die denselben Blocking-key besitzen, zum selben Block. Die Ver-
gleiche erfolgen dann nur zwischen Entitdten desselben Blocks.

10
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¢) Vergleich von Entitiaten: Mit einem einfachen Kriterium wurden wahrschein-
lich dhnliche Datensatze in Blocke geclustert. Jetzt miissen diese Datensdtze auf
der Attributsebene miteinander verglichen werden. Je mehr dhnliche Attribute
zwei Entitaten besitzen, umso wahrscheinlicher ist es, dass sie dasselbe Real-
weltobjekt darstellen. Der Grad der Ahnlichkeit zweier Attribute wird meistens
durch einen numerischen Wert zwischen 0 und 1 dargestellt. Ein Wert ndher zu
1 deutet auf eine grofie Ahnlichkeit hin. Es existieren viele Funktionen, die den
Ahnlichkeitsgrad zwischen zwei Attributen ermitteln. Die meisten von ihnen
sind fiir Zeichenketten gedacht, z.B. Levenshtein edit distance oder n-gram based
string comparison. Methoden fiir andere Datentypen existieren auch [ES07]. Das
Ergebnis des Vergleiches zweier Entitdten ist ein Vektor, dessen Lange der An-
zahl der miteinander verglichenen Attribute entspricht. Die Werte des Vektors,
alle zwischen 0 und 1, repréasentieren den Ahnlichkeitsgrad dieser Attribute.

d) Klassifizierung: Anhand des Ahnlichkeitsvektors werden die Entitdten-
Paare in zwei Gruppen geteilt, match und nicht-match. Es existieren
verschiedene Methoden fiir die Verwendung des Vektors bei der
Klassifizierung[ES07]. Die einfachste von ihnen ist die Aggregation der Werte
des Vektors, z.B. die absolute oder normalisierte Summe seiner Werte. Alle
aggregierten Werte, die oberhalb eines vordefinierten Schwellenwerts liegen,
werden als match betrachtet, die anderen nicht.

e) Evaluierung des Match-Ergebnisses: Die abschliefende Phase stellt
die grofite Herausforderung beim Data-Matching-Prozess dar. Ein Match-
Verfahren wird u.a. durch zwei Eigenschaften beurteilt, Genauigkeit und Voll-
stindigkeit, die im néchsten Kapitel ndher betrachtet werden. Eine komplette
Uberpriifung des Match-Ergebnisses durch Menschen auf seine Genauigkeit
und Vollstandigkeit ist aus zwei Griinden nicht realisierbar. Erstens kénnen
Menschen manche Entitdten-Paare nicht eindeutig als match oder nicht-match
klassifizieren, zweitens ist die zu iiberpriifende Datenmenge zu grofs. Eine
Losung dafiir ware die Anwendung des Match-Verfahrens auf gold standard. In
diesem Kontext ist gold standard eine Menge von Entitdten-Paaren, die schon als
match und nicht-match annotiert sind. Anschlieffend werden Genauigkeit und
Vollstandigkeit des Ergebnisses durch den Vergleich mit den annotierten Daten
berechnet. Das Problem bei diesem Ansatz sind die fehlenden gold standards.

2.2.2 Dedoop

Aufgrund seiner Art der Parallelisierung eignet sich das Programmiermodell
MapReduce gut fiir das Entity-Resolution-Problem. Abbildung 2.6 zeigt ein
Beispiel fiir die Verwendung von MapReduce zur Losung eines einfachen ER-
Problems. Zwei map-Prozesse lesen die Daten aus dem verteilten Dateisystem

11
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Abbildung 2.6: Deduplizierung von Produktdatensdtzen mit MR. [[KR13]]

und wenden die map-Funktion an, in der eine Blockschliisselberechnung (hier
Produkttyp) erfolgt. Die Entititen werden dann dynamisch auf zwei reduce-
Prozesse umverteilt. Alle Entititen desselben Produkttyps werden zum sel-
ben reduce-Prozess geschickt. Die reduce-Funktion wird fiir jeden Produkttyp
aufgerufen. Innerhalb von reduce erfolgt die paarweise Ahnlichkeitsberech-
nung der Entitdten. Obwohl sich solche Match-Aufgaben leicht in MapReduce
umsetzen lassen, ist die Spezifikation raffinierter Losungen fiir bestimmte
Probleme in diesem Programmiermodell und ihre Ausfithrung in verschiede-
nen Clustern recht kompliziert. Auferdem kann eine Anderung der Strategie
in der Blockbildung oder in der Berechnung der Ahnlichkeit zu redundanter
Arbeit fithren. Dedoop, Deduplication with Hadoop, ist ein auf MapReduce
basierendes Tool fiir die Definition komplexer ER-Workflows. Der User kann
mit Dedoop seine ER-Strategie definieren und in einem Hadoop-Cluster aus-
fiihren, ohne dabei iiber MapReduce-Kentnisse verfiigen zu miissen.

12



2.2 Dedoop und Entity Resulotion

et Dedoop - Efficient Deduplication with Hadoop.

Experiment 1 [ | o

' Hadoop Cluster

Running Cluster

Nameno de

Jobtracker

‘ @

Disconnect
' Hadoop Distibuted File System
Name ~ size
® (J input_data
I Lars
& (J map_reduce
Coomn @
= ] repsn1
) keyValues-m-00000 1937kB
) keyValues-m-00001 18.00k8
) keyValues-m-00002 1787k8
) keyValues-m-00003 17868
) keyValues-m-00004 1787k8
) keyValues-m-00005 1791k8
) keyValues-m-00006 1820kB [
53 File System
Name ~ size

Input
) DBLPesv

’) GoogleScholarcsy

® (Joutput '

362.43KB
8.83MB

' Worldlow Definition

InputData.
Mode
Domain Source

Output Directory

Blocking

Blocking Strategy

Matchin

Threshold

ric v Atibute v .

@ Selfdoin O R-S Join

Supress output of matches

LowerCase, Punctuation, Trim, Whitespaces. v

® Weighte

Compute transitive Closure:

-
——
anu sporinapredic s swarisops ® .
v Data Source definition & File Viewer
o soee s
4 o e T SeaGosg S saaus 3
gs_id gs_title gs_authors gs_venue gs_year  gs_row
kb 11578 Soreno vy s cone sonvie B
a0 iaincrc: PR — g
3BxiIB4wwcl] antitative method as demonstrated by studies on GH Hansen, LL Wetterberg, H SJAtstrAfm, O NorA@n The Histochemical Journal 1992 2
— <sees rom Coe T Hammet, P Harmon, W Roces s

Abbildung 2.7: Dedoop-Oberfldche

2.2.2.1 Dedoop-Oberflache

Fiir die Ausfiihrung eines ER-Workflow stellt Dedoop dem User eine vielféltige
Weboberfliche zur Verfiigung. Sie ist im Wesentlichen in zwei Teile unterteilt.
Der erste Teil ermoglicht die Herstellung einer Verbindung mit einem Hadoop-
Cluster und die Verwaltung verschiedener Dateisysteme. Der zweite Teil dient
als Oberflédche fiir die Definition einer ER-Strategie. Anhand der Abbildung 2.7
werden die Funktionen der einzelnen Komponenten dieser Oberfldche er-

lautert:

e Herstellung der Verbindung: Der User kann sich mit einem oder
mehreren Hadoop-Clusters verbinden (Abbildung 2.7.a). Fiir die
Verbindung mit einem lokalen Hadoop-Cluster bendtigt er lediglich
die Adressen des Namenodes und des JobTrackers. Noch einfacher lauft
die Verbindung mit einem Hadoop-Cluster auf Amazon EC2. Dedoop
stellt dafiir eine Oberfliche zur Eingabe der verschiedenen Parameter
des Hadoop-Clusters zur Verfiigung, z.B. die Zugangs- und Geheim-
schliissel, die Anzahl und den Typ der Knoten oder auch die Anzahl der
Tasks pro Knoten.

13
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e Darstellung und Verwaltung der Daten: Nach einer erfolgreichen
Verbindung mit einem Hadoop-Cluster wird sein HDFS-Dateisystem
in einer baumdhnlichen Struktur dargestellt (Abbildung 2.7.b). Hier
hat der User die Moglichkeit, verschiedene gewohnliche Aufgaben
durchzufiihren, wie Dateien in das lokale Dateisystem hoch- bzw. aus ihm
herunterladen, Dateien 16schen oder umbenennen.

¢ S3-Dateisystem: Die Dateien oder genauer die Objekte, die im Amazon
Cloud-Speichersystem S3 gespeichert sind, konnen ebenfalls als
baumdhnliches Dateisystem dargestellt werden (Abbildung 2.7.c).

¢ Datenaustausch: Durch die drag-and-drop-Funktion kann der User die
Dateien zwischen verschiedenen Dateisystemen (lokal, HDFS, S3) aus-
tauschen.

¢ Betrachtung von CSV-Dateien: Dateien im CSV-Format konnen durch
die drag-and-drop-Funktion in ein bestimmtes Feld (Abbildung 2.7.h)
geschoben und dort angeschaut werden.

* Definition eines ER-Workflows: Die Felder in Abbildung 2.7.d, e und
t vereinfachen die Definition der einzelnen Schritte einer ER-Strategie,
beginnend mit den Eingabedateien bis hin zum Klassifikator.

* Ausfiihrung eines ER-Workflows: Nach der Definition einer ER-Strategie
kann der User sie zur Ausfiithrung in ein Hadoop-Cluster schicken (Ab-
bildung 2.7.g), wobei die einzelnen Schritte zu MapReduce-Jobs trans-
formiert werden.

2.2.2.2 Arbeitsweise von Dedoop

Ein generelles ER-Problem und seine Transformation in ein MapReduce-
Workflow in Dedoop ist in Abbildung 2.8 dargestellt. Die obere Schicht bildet
den logischen ER-Prozess mit seinen Teilschritten ab, i.e. Blockbildung, Ahn-
lichkeitsberechnung und Klassifizierung. Ein weiterer erster Schritt, Machine
Learning, wird nur dann durchgefiihrt, wenn die Klassifizierung auf dem
maschinellen Lernen beruht. Ein Klassifikator wird in diesem Schritt trainiert
und spéter fiir die Klassifizierung der Daten benutzt. Die untere Schicht stellt
das entsprechende MapReduce-Workflow dar, das Dedoop zur Ausfithrung in
einem Hadoop-Cluster generiert. Je nach Operationen, die vom User definiert
wurden, konnen bis zu drei MapReduce-Jobs nacheinander gestartet wer-
den, um ein ER-Workflow abzubilden. Im einfachsten Fall wird nur ein Job
ausgefiihrt, der dem in Abbildung 2.6 gezeigten Beispiel entspricht, i.e. die
Blockschliissel werden in der map-Phase generiert und in der reduce-Phase
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Abbildung 2.8: Realisierung von ER-Workflows mit MR.[[KR13]]

desselben Jobs werden die Entitdten nach Blockschliisseln gruppiert und paar-
weise verglichen. Ublicherweise werden jedoch zwei weitere MapReduce-Jobs
benotigt, um ein ER-Workflow durchzufiihren. In dem ersten wird der Klas-
sifikator trainiert, wenn die Klassifizierung eine Maschinelles-Lernen-Strategie
verwendet. Fine wesentliche Bedeutung kommt dem zweiten MapReduce-Job,
dem Data Analysis Job, zu, welcher Statistiken iiber die Datenverteilung und
Blockgrofien sammelt. Diese werden zur Lastbalancierung und einer gleich-
mafligen Ausnutzung der Cluster-Ressourcen verwendet. Eine ER-Strategie
wird in Dedoop wie folgt definiert:

¢ Als erstes definiert der User die Eingaberelationen.

e Um den Suchraum zu reduzieren, wird im zweiten Schritt eine
Blocking-Strategie definiert. Dedoop besitzt schon MapReduce-
Implementierungen von verschiedenen Blocking-Strategien, z.B. das
Standard Blocking oder Sorted Neighborhood.

* Fiir die Berechnung der Ahnlichkeit zwischen zwei Entitdten implemen-
tiert Dedoop auch mehrere Funktionen, die die Attribute der Entitdten
vergleichen und einen Ahnlichkeitswert liefern. Thre Ergebnisse werden
bei der Klassifizierung der Entitdten in match und nicht-match benutzt.

* Der letzte Schritt ist das Abschicken der definierten Strategie, die Dedoop
als MapReduce-Jobs zu einem Hadoop-Cluster zur Ausfiihrung sendet.
Wiéhrend der Ausfiihrung bleibt Dedoop in Kontakt mit dem Hadoop-
Cluster und erhélt stindig Informationen iiber den Zustand der Aus-
fihrung.

Die Definition eines ER-Workflows in Dedoop kann um die Berechnung
der transitiven Hiille erweitert werden. Diese Erweiterung erfolgt unter
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bestimmten Voraussetzungen und ermoglicht nicht nur die Verbesserung der
Qualitit des Match-Verfahrens, sondern auch die Uberfithrung des Match-
Ergebnisses in einen konsistenten Zustand. Das nédchste Kapitel erldutert diese
Idee und prasentiert unterschiedliche Algorithmen zur Berechnung der transi-
tiven Hiille.
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3 Die Transitive Hulle

Die transitive Hiille spielt nicht nur in der Mathematik eine bedeutende Rolle,
sondern auch in Bereichen wie Graphentheorie, Datenbanken oder eben Entity
Resolution. Zahlreiche Algorithmen wurden fiir ihre Berechnung entwickelt.
Sie variieren von traditionellen sequentiellen Algorithmen bis hin zu parallelen
Algorithmen mit logarithmischem Verhalten.

3.1 Definition der transitiven Hiulle

Die transitive Hiille wird in verschiedenen Bereichen unterschiedlich
definiert, jedoch mit derselben Semantik. Die hervorgehobene Idee in diesen
Definitionen ist die Eigenschaft der Transitivitit oder Erreichbarkeit von
Knoten in einem Graphen. Drei Definitionen werden hier prasentiert:

3.1.1 Mathematische Definition

Sei eine beliebige Menge S = {z1, x2, ..., 2, } und R C S x S eine bindre Relation
tiber die Menge S. Die transitive Hiille von R ist die bindre Relation R* C S x S
mit den folgenden Eigenschaften:

1. RC R*,i.e. wenn z; Rz;, dann z; R* ;.

2. R* ist eine transitive Relation, i.e. fiir z;,z;,2, € S wenn z; R* z; und
z; R*z,, dann z; R* z,.

3.1.2 Algebraische Definition

Sei eine beliebige Menge S = {1, z3, ..., ,,} und R C S x S eine bindre Relation
tiber die Menge S. Die transitive Hiille von R ist die Union von ihren power
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Relationen R’

1=1,2..

wobei die power Relation R" durch die Komposition von Relationen definiert
wird:

P R if n=1
]| RoR™! ifn>1

3.1.3 Graph-basierte Definition

Sei eine beliebige Menge S = {1, 23, ..., z,,} und R C S x S eine bindre Relation
tiber die Menge S. Es wird ein Graph G(V, E) definiert, mit v; € V' als Menge
der Knoten dieses Graphen und e(v;,v;) € E als Menge seiner Kanten. Die
Darstellung der Menge S und die Relation i durch den Graphen G ist wie
folgt definiert:

1. Wennz; € S,dann z; € V.

2. Wenn z; Rz;, dannist e(x;, ;) € E eine Kante im Graphen G.

Die transitive Hiille des Graphen G ist ein anderer Graph G*(V, E*) mit der
folgenden Eigenschaft: Eine Kante e(x;, z;) € E* existiert, wenn es einen Weg
von z; nach z; in G gibt.

Im verbleibenden Teil der Arbeit werden die Begriffe Relation und Graph
abwechselnd verwendet und haben gemif3 der letzten Definitionen dieselbe
Bedeutung. Der folgende Abschnitt verdeutlicht diese Idee anhand von
Beispielen und préasentiert die Semantik der transitiven Hiille in zwei Be-
reichen, Datenbank und Entity Resolution.

3.2 Einsatzmoglichkeiten der transitiven Hiille

3.2.1 Die transitive Hulle in den Datenbanken

Die Idee der transitiven Hiille wurde urspriinglich in deduktiven Datenbanken
wie Datalog verwendet, um rekursive Anfragen zu beantworten. Betrachten
wir das folgende Beispiel:
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Beispiel 3.1:

erreichbar(z,y) : — fahrt(z,y) (3.1)
erreichbar(z,y) :— fahrt(z,z) and erreichbar(z,y) (3.2)

Das Datalog-Programm besteht aus zwei Regeln und behandelt das Problem
der Erreichbarkeit. Die erste Regel (3.1) besagt, dass eine Stadt y von einer
anderen Stadt x erreichbar ist, wenn es eine direkte Fahrt von x nach y gibt. Die
zweite Regel (3.2) ist rekursiv und beschreibt die Erreichbarkeit wie folgt: Eine
Stadt y ist von einer anderen Stadt x erreichbar, wenn es eine direkte Fahrt von
x in irgendeine andere Stadt = gibt und y von z erreichbar ist.

Die Bedeutung von deduktiven Datenbanken und die Richtigkeit der
Antworten auf Anfragen wird durch eine Semantik bestimmt. Drei Seman-
tiken wurden dafiir definiert [GM89], die deklarative, die prozedurale und die
Fixed-Point-Semantik. In dieser Arbeit wird aufgrund ihrer Bedeutung und
Verwendung in realen Datenbanksystemen lediglich die letzte Semantik, Fixed
Point, tiir die Bearbeitung rekursiver Datalog-Programme erldutert.

Least Fixed Point Semantik: Mit dieser Semantik wird ein Herbrand-Modell
schrittweise berechnet. Am Anfang wird eine Start-Menge, die das Ergeb-
nis enthalten soll, als leer definiert. In jeder Iteration werden die Regeln
des Datalog-Programms verwendet, um neue Fakten zu finden, z.B. wenn
es eine Regel in der Form A : — A;, A,,...A; gibt und Ay, A,,...A; schon in
der Start-Menge enthalten sind, wird A zu dieser Menge hinzugefiigt. Dieser
Prozess wird fortgesetzt, bis keine neuen Fakten entdeckt werden, i.e. das
Least Fixed Point wurde erreicht. Diese Vorgehensweise wird am besten anhand
des Beispiels 3.1, das die Erreichbarkeit von Stadten berechnet, verdeutlicht.
Das Pradikat erreichbar wird mit einer leeren Menge Z reprasentiert. Da das
Pradikat fahrt Fakten darstellt, wird die erste Regel (3.1) ausgefiihrt und deren
Fakten werden zur Menge Z addiert. Die zweite Regel (3.2) verwendet einer-
seits die Fakten des Pradikats fahrt, andererseits das in Menge Z gespeicherte
Ergebnis. Ihre Ausfiihrung erzeugt Fakten, die ebenfalls zur Menge Z addiert
werden. In der Iteration ¢ werden Ergebnisse oder Fakten generiert, die in der
néchsten Iteration ¢ + 1 fiir die Ausfithrung der zweiten Regel (3.2) verwendet
werden. Dieser Prozess wird so lange fortgesetzt, bis die zweite Regel keine
neuen Ergebnisse mehr liefert.

Die relationalen Datenbanken konnen als deduktive Datenbanken betrachtet
werden [CGT89, UGMWO1]. Eine Relation kann als Pradikat und ihre Tupel als
Fakten (ground facts) angesehen werden. Diese Relationen bzw. Pradikate wer-
den in zwei Kategorien unterteilt, die Extentional Database (EDB) und die Inten-
sional Database (IDB). Bei Extentional Database (EDB) handelt es sich um Relatio-
nen, deren Tupel physisch in einer Datenbank als Tabellen gespeichert sind. Bei
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3.2 Einsatzmaoglichkeiten der transitiven Hiille

der Intensional Database (IDB) hingegen findet keine physische Speicherung der
Tupel statt. Stattdessen werden die Tupel von anderen Relationen abgeleitet. Im
Beispiel 3.1 entspricht das Pradikat fahrt(x,y) einer EDB, die mit einer Tabelle
reprasentiert werden kann, und das Pradikat erreichbar(z,y) einer IDB, die mit
einer Sicht (view) dargestellt werden kann. Die Beantwortung von rekursiven
Anfragen wie erreichbar(x,y) in relationalen Datenbanken wurde erst in SQL-
99 eingefiihrt. Sie befolgen die Least Fixed Point-Semantik und haben die fol-
gende Syntax:

WITH RECURSIVE R AS
< DEFINITION VON R >
< ANFRAGE UBER R >

Beispielsweise wird die entsprechende SQL-Version des Datalog-Programms
vom Beispiel 3.1 wie folgt geschrieben:

WITH RECURSIVE erreichbar(dep, dest) AS
SELECT dep, dest FROM fahrt
UNION
SELECT fahrt.dep, erreichbar.dest
FROM fahrt, erreichbar
WHERE fahrt.dest = erreichbar.dep
SELECT dep, dest FROM erreichbar

Hier liefert die letzte Anfrage (SELECT dep, dest FROM erreichbar) die transi-
tive Hiille der bindren Relation fahrt.

3.2.2 Die transitive Hiulle fiir Entity Resolution

In der letzten Phase eines Data-Matching-Prozesses erfolgt die Evaluierung der
Match-Ergebnisse. Es ist offensichtlich, dass jedes einzelne Ergebnispaar in eine
der vier Kategorien fallt:

True Positive bedeutet, dass ein Entititen-Paar, das in der Realwelt ein match
darstellt, als match erkannt wurde.

False Positive heifst, dass ein Entitaten-Paar als match klassifiziert wurde, ob-
wohl die Entitdten unterschiedliche Realweltobjekte darstellen.
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True Negative sind jene Entititen-Paare, die als nicht-match erkannt wurden
und auch tatsdchlich kein match darstellen.

False Negative sind die Entitiaten-Paare, die falschlicherweise als nicht-match
klassifiziert wurden, obwohl es sich bei ihnen um ein match handelt.

Zwei Mafe, precision und recall, wurden im Bereich von Information Retrieval
definiert. Sie werden bei Data Matching fiir die Bestimmung der Qualitadt des
Match-Verfahrens beziiglich der Genauigkeit und Vollstindigkeit verwendet
und sind wie folgt definiert:

True Positive

(3.3)

TreCclLSion =
P True Positive + False Positive

Il True Positive (3.4)
recall = .
True Positive + False Negative

Die Genauigkeit der Ergebnisse wird von allen Phasen des Match-Prozesses
beeinflusst, i.e. Preprocessing, Blockbildung, Ahnlichkeitsberechnung und
Klassifizierung. Die Vollstandigkeit wird vor allem von der Blockbildung be-
einflusst. Grund hierfiir ist, dass fiir die Vermeidung eines quadratischen Ver-
gleiches der Datensétze ein einfaches Kriterium verwendet wird, um “idhnliche”
Datensidtze in Blocken zu clustern, innerhalb derer die Entitidten paarweise
miteinander verglichen werden. Die Verwendung eines einfachen Kriteriums
tiir das Blocking kann jedoch dazu fithren, dass zwei Entitédten, die ein richtiges
match darstellen, zwei verschiedenen Blocken zugewiesen werden, sodass sie
gar nicht miteinander verglichen und als match entdeckt werden. Die Formel
(3.4) verdeutlicht den Zusammenhang zwischen den nicht entdeckten matches
und dem Wert des Mafies recall. Eine hohe Rate an False Negative hat einen ne-
gativen Einfluss auf das Mafs recall, das wiederum eine negative Wirkung auf
die gesamte Qualitdt des Match-Verfahrens hat. Aufierdem kann das Match-
Ergebnis einige Widerspriiche enthalten [Chr12]. So ist es wahrscheinlich, dass
das Match-Ergebnis M die zwei matches (a,b) und (b, ¢) enthilt, jedoch nicht
das match (a, c). Es ist insofern ein Widerspruch, als die Ahnlichkeit eine tran-
sitive Eigenschaft® ist. Um diese Widerspriiche zu beheben und somit das Maf
recall zu verbessern, wird die transitive Hiille nach der Klassifizierungsphase
berechnet. Dabei wird das finale Match-Ergebnis // um die Korrespondenz
(a,c) erweitert, sofern (a,b) € M und (b,c) € M aber (a,c) ¢ M. Im néch-
sten Abschnitt werden verschiedene Algorithmen dargestellt, die die transitive
Hiille berechnen.

3 nur unter bestimmten Voraussetzungen, die in der Evaluierung betrachtet werden
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3.3 Sequentielle Algorithmen

Sequentielle Algorithmen zur Berechnung der transitiven Hiille eines Graphen
werden in direkte und iterative Algorithmen [CCH93] unterteilt.

3.3.1 Direkte Algorithmen

Direkte Algorithmen verwenden die Darstellung des Graphen als Matrix und
arbeiten depth-first. Die Anzahl der Iterationen wird durch die Grofse der Matrix
beeinflusst und kann schon vor der Berechnung ermittelt werden.

3.3.1.1 Warshall’s Algorithmus

Der Ausgangspunkt fiir Warshall's Algorithmus [War62] ist die Adjazenz-
Matrix M (n x n) des Graphen, wobei n die Anzahl seiner Knoten ist. Die Matrix
M ist vom Typ boolean und hat als Eintrag M, ; = 1, wenn es eine Kante zwi-
schen den Knoten 7 und j gibt, sonst M, ; =0.

Die Abb. 3.1 zeigt die Grundidee der Arbeitsweise von Warshall’s Algorithmus.
In der Iteration k wird eine neue Matrix M" aus der alten M*~! generiert. Die
Generierung erfolgt nach zwei Regeln:

1. Wenn der Eintrag M/~ =1, dann bleibt er in M} unverandert, i. e. in jeder
Iteration werden keine Kanten geldscht, sondern nur hinzugefiigt.

2. Wenn der Eintrag M/~' =0, aber die zwei Eintrdge R}, '=1und R} ' =1,
dann wird M =1 gedndert. Diese Anderung bedeutet, dass es einen Weg
von ¢ zu j via hochstens & Knoten gibt.

ik j k
4 I 4 )
[ k-1 — Ak —
M= = 1 . |

AN 0 1) N O 1 Y,

Abbildung 3.1: Arbeitsweise von Warshall's Algorithmus
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Algorithm 3.1 Warshall

Input: M(n xn) // Adjazenz-Matrix des Graphen
Output: M*(n xn) // Transitive Hiille des Graphen
1: R® = M;
2: fork=1tondo
3: fori=1tondo
4 for j = 1tondo
5: RE = Rj7" OR (Ri' AND R;");

ij

Warshall's Algorithmus durchlduft die Matrix dreimal, um die transitive Hiille
zu berechnen und hat die Laufzeit-Komplexitidt O(n?). Das Problem bei diesem
Algorithmus ist die Notwendigkeit der Speicherung der gesamten Relation im
Hauptspeicher eines Rechners, was fiir grofie Relationen nicht machbar ist. Aus
diesem Grund werden solche Algorithmen in dieser Arbeit nicht verfolgt und
wurden hier nur der Vollstindigkeit halber erwdhnt.

3.3.2 lterative Algorithmen

Iterative Algorithmen umfassen Methoden, die die transitive Hiille mittels
algebraischer Operationen berechnen. Sie verwenden dafiir die tabellarische
Darstellung der Relation und arbeiten breadth-first. Bei solchen Algorithmen
wird die Anzahl der benétigten Iterationen durch die Tiefe des Graphen be-
stimmt und ist vor der kompletten Berechnung der transitiven Hiille nicht
bekannt.

3.3.2.1 Naiver Algorithmus

Der naive Algorithmus [Ban85] ist ein schlichtes Implementieren der algebra-
ischen Definition der transitiven Hiille. Dabei werden drei algebraische Ope-
rationen benutzt, ndmlich ein Join, eine Union und eine Differenz. Die Grund-
idee wird anhand des Algorithmus 3.2 erldutert. Zwei Relationen, P und 7,
die mit der Ausgangsrelation R initialisiert sind, werden benétigt. 17" beinhaltet
das Ergebnis aller Iterationen und P enthélt nur das Ergebnis der letzten Ite-
ration. In der Iteration ¢ wird eine Join-Operation zwischen der power Relation
P'~1, die in der letzten Iteration berechnet wurde, und der Ausgangsrelation R
durchgefiihrt (Zeile 7). Das Ergebnis dieser Join-Operation wird zur Relation T’
hinzugefiigt (Zeile 8). Anschliefend wird eine Differenz zur Uberpriifung des
Vorhandenseins von neuen Tupeln durchgefiihrt (Zeile 9). Falls neue Tupel ent-
deckt wurden, wird der Prozess wie beschrieben fortgesetzt, sonst terminiert
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Algorithm 3.2 Naive

Input: R(z,y) // Ausgangsrelation
Output: 7'(x,y) // Transitive Hiille von R
: P = R; // Power Relation fiir das Ergebnis einer Iteration
T = R;
1=0;
repeat
1=1+1;
Tog =1T;
Pi = W(Pifl'.m’R.y)(Pi_l >X(pi-1 y=R.z) R),
T=TUP
until (T \ Told = @)
return 7

—_
e

der Algorithmus mit der Ausgabe von T als transitive Hiille der Relation R.
Bei der Darstellung von R mit einem Graphen entspricht das Ergebnis einer
Iteration ¢ allen Pfaden mit einer Lange < i.

Dieser Algorithmus hat drei Nachteile: 1) In jeder Iteration werden alle Ergeb-
nisse der vorherigen Iterationen in der Join-Operation verwendet. 2) Bei zyk-
lischen Graphen werden Duplikate erzeugt aber nicht entfernt, was zu redun-
danter Berechnung fiihrt. 3) Dieser Algorithmus ist linear und konvergiert nach
d Iterationen, wobei d die Tiefe des Graphen ist, i. e. die grofste absolute Entfer-
nung zwischen zwei Knoten.

3.3.2.2 Semi-naiver Algorithmus

Der Semi-naive Algorithmus [BMSU86] ist eine Verbesserung des naiven. Dabei
wird versucht, die zwei ersten Nachteile des naiven Algorithmus zu beheben,
indem in der aktuellen Iteration nur das Ergebnis der letzten Iteration benutzt
wird. In Zeile 7 des Algorithmus 3.3 wird eine Differenz zwischen den Rela-
tionen P, die das Ergebnis der Join-Operation beinhaltet, und 7" durchgefiihrt.
Diese wird in D' gespeichert. Demzufolge beinhaltet D’ bei der Ausfiithrung
der ndchsten Iteration nur die neu entdeckten Tupel. Die Differenz dient auch
der Uberpriifung der Terminierung des Algorithmus (Zeile 9).
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Algorithm 3.3 Semi-naive

Input: R(z,y) // Ausgangsrelation
Output: 7'(x,y) // Transitive Hiille von R

1: D= R; // Differenz-Relation
2. T'=R;
3: 1 =0;
4: repeat
5 =14 1;
6: Pz = 71—(D/"*l.ar:,R.y) (Di_l M(D’ifl.y:R.x) R)/
7. D'=P'\T;
8 T =TUD}
9: until (D = ()
10: return T}

Obwohl der Semi-naive Algorithmus eine grofie Verbesserung hinsichtlich der
Reduzierung der Datenmenge und redundanter Berechnung darstellt, hat er
immer noch den Nachteil, dass er nach d Iterationen konvergiert.

3.3.2.3 Squaring Algorithmus

Das Ziel von Squaring Algorithmus [AHBS86] ist die Reduzierung der Anzahl
von Iterationen fiir ein schnelleres Konvergieren. Der Squaring Algorithmus
hat fast denselben Ausfiihrungsplan wie die vorherigen Algorithmen, mit dem
Unterschied, dass er, statt einen Join zwischen der Ausgangsrelation und dem
Ergebnis der letzten Iteration auszufiihren, einen self-Join des Ergebnisses der
letzten Iteration ausfiihrt.

Algorithm 3.4 Squaring

Input: R(z,y) // Ausgangsrelation
Output: T'(x,y) // Transitive Hiille von R

1. T'=R;

2: repeat

3 Ty =T;

4 T =7@ery (T <ry=r2 T);

55 T=TUR;

6: until (T \ Told = @)

7: return T
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Die Anwendung der Squaring-Methode fiir die Berechnung der transitiven
Hiille eines Graphen fiihrt zur Entdeckung von Pfaden, deren Langen in der
Iteration ¢ bis maximal 2° betragen konnen. Beispielsweise werden in der drit-
ten Iteration Pfade mit Lingen bis zu 2° = 8 entdeckt. Das bedeutet, dass
dieser Algorithmus nicht linear, wie die zwei ersten, sondern logarithmisch kon-
vergiert, i.e. er terminiert nach (logd) + 1 Iterationen. Der Squaring Algorith-
mus hat trotzdem den Nachteil, dass eine sehr grofse Anzahl von Duplikaten
erzeugt wird und dass dies zu einer erheblich redundanten Berechnung bei
groflen Datenmengen fiihrt.

3.3.2.4 Smart Algorithmus

Der Smart Algorithmus wurde in [loa86] vorgeschlagen. Er stellt hinsichtlich
der Anzahl der erzeugten Duplikate eine Verbesserung des Squaring Algorith-
mus dar. Die Grundidee von Smart ist die Erstellung eines Pfades aus einem
Prifix- und einem Suffix-Pfad, unter Voraussetzung bestimmter Pfadlangen. Be-
dingung dabei ist, dass das Prifix nie kleiner als das Suffix ist. Der Algorith-
mus 3.5 verwendet dafiir in einer Iteration i zwei Join-Operationen. Die erste
entdeckt Pfade mit Langen zwischen 2! und 2’ — 1 (Zeile 6), so werden z. B. in
Iteration 3 Pfade mit den Langen 4,5, 6, 7 entdeckt. Die zweite Join-Operation
generiert Pfade, deren Lange genau 2° (2, 4, 8, ...) betrédgt (Zeile 8). Diese Pfade
werden immer aus einem Prifix- und einem Suffix-Pfad der gleichen Linge
erzeugt. Zusétzlich zu den Joins werden eine Union und eine Differenz fiir die
Eliminierung von Duplikaten durchgefiihrt. Der Algorithmus terminiert nach
(log d) + 1 Iterationen.

Algorithm 3.5 Smart

Input: R(z,y) // Ausgangsrelation
Output: P(z,y) // Transitive Hiille von R
Qo =R;
Py(z,x) = {(z, z)|x is a graph node};
1=0;
repeat

1+ +;

Pi=Qi1>=x Py ;

P=PUP_y;

Qi = Qi1 ™ Qi y;

Qi=Qi\ Py
until Q; = 0
: return P;;

[ —
_ O
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3.4 Parallele Algorithmen

Die Parallelisierung von der Berechnung der transitiven Hiille ist eine Art Intra-
Query-Parallelisation [CCH93], i.e. eine einzige Anfrage wird auf mehreren
Rechner ausgefiihrt. Die Voraussetzung dafiir ist eine Partitionierung der origi-
nalen Relation auf mehrere Rechner. AufSerdem miissen die unterschiedlichen
Operationen Join, Union und Differenz zwischen diesen Rechnern synchro-
nisiert werden. Im Folgenden werden zwei Methoden der Parallelisierung
vorgestellt. Die erste Methode ist Hash-basiert und die zweite ist ein Vorschlag
tiir die Verwendung von MapReduce bei der Berechnung der transitiven Hiille.

3.4.1 Hash-basierte Parallelisierung

3.4.1.1 Transitive Closure with Parallel Operations

Der Algorithmus Transitive Closure with Parallel Operations (TCPO) [VK88] ist
eine Art parallele Implementierung des naiven Algorithmus [Ban85], bei der
die Join- und Union-Operationen auf mehreren Rechnern ausgefiihrt werden.
Eine Hash-Funktion h wird verwendet, um Relationen auf die verfiigbaren
Knoten des Clusters zu partitionieren. Fiir eine bindre Relation R(z,y) wird
diese Funktion auf das zweite Attribut y angewandt. Dieselbe Hash-Funktion
wird ebenfalls auf eine Kopie D(z,y) von R angewandt, diesmal jedoch auf
das erste Attribut x von D. Das Resultat sind die Partitionen R;, Rs,...,R;
von R und D}, Dj,....D} von D, welche den entsprechenden Rechnern 1, 2,...,i
zugewiesen werden. In der ersten Iteration wird in jedem Rechner 7 ein Join
D? = T(R,.2,0;.4)(R XM(ry=p,.c) D;) durchgefithrt. Das Ergebnis D? wird fiir die
ndchste Iteration wieder partitioniert, indem die Hash-Funktion / auf das er-
ste Attribut z von D? angewandt wird. Grund hierfiir ist, dass die Projektion
die Werte des Join-Attributs = der Relation D? verdndert hat. In der folgen-
den Iteration wird D} = (g, 4 p2.)(R >(gy—p2.4) D;) berechnet, wobei D} die
dem Rechner i zugewiesenen Tupel nach der Umverteilung darstellt. Die be-
reits gespeicherten Partitionen R; werden in jeder Iteration ohne Umverteilung
wiederverwendet. In jeder Iteration j fiigt der Rechner ¢ die neu generierten
Paare D{ 1 7u TC,, die mit den Partitionen R; initialisiert wurde. Der Prozess
wird so lange fortgesetzt, bis keine neuen Paare mehr generiert werden, i.e.
nach der j-ten Iteration ist U, D™ = §.
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Algorithm 3.6 TCPO

Input: R(z,y) // Ausgangsrelation
Output: 7'(x,y) // Transitive Hiille von R
. D' = R;
partition (R, h(y)); // Partitionierung von R in Ry, Ry,...,R;
partition (D', h(z)); // Partitionierung von D in D}, DJ,...,D}
T; = R;; // Initialisierung von T’
J=1
repeat
forallic {1,--- ,n} do '
DI = ”(Ri.z,Dz.w(Ri >(R;.y=Di ) Dy);
T, =T,uU DI
partition (D/™", h(x));
J=J7+L
end
. until (U, DI
: return U, T;;

[y
N = 2

—_
O8]

0)

—_
'S

Der obere Algorithmus ist eine vereinfachte Version und setzt fiir sein Kon-
vergieren einen azyklischen Graphen voraus. Wenn der Graph jedoch Zyklen
enthilt, muss nach jeder j-ten Iteration U?_, D! \ U™, D! berechnet werden
um sicherzustellen, dass der Algorithmus TCPO nach d terminiert.

3.4.1.2 Double Hash Transitive Closure

Einer der grofiten Nachteile von TCPO ist, dass das Teilergebnis einer Iteration,
das auf einem Rechner liegt, mittels der Hash-Funktion h auf die entsprechen-
den Rechner des Clusters umverteilt werden muss. Als Losung fiir das Pro-
blem wurde Double Hash Transitive Closure DHTC in [CdM89] prasentiert. Die
Grundidee ist die Verwendung von double-hashing, um die Ausgangsrelation
beziiglich mehrerer Attribute zu verteilen und zu clustern. Der Einfachheit hal-
ber wird eine Hash-Funktion & benutzt, die jedes Tupel einer Relation auf einer
natiirlichen Zahl n abbildet. Fiir ein Cluster bestehend aus k£ Rechnern liefert &
Hashwerte zwischen 0 und £—1, die den Ids dieser Rechner entsprechen. h wird
zundchst auf das zweite Attribut y der bindren Relation R(z,y) angewandt
(Zeile 2). Die daraus resultierenden Partitionen Ry, Rji,...,R;_1 werden dann
auf die entsprechenden Rechner 1, 2,-- -,k — 1 verteilt. Danach wird jede von
diesen Partitionen in Subrelationen geclustert, indem dieselbe Hash-Funktion A
auf das erste Attribut  angewandt wird (Zeile 7). Das Resultat der doppelten
Verwendung von Hashing auf die Relation R sind die Subrelationen R;; mit
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0<i<k—-1und0 < j <k —1,wobei der Index ¢ die geclusterten Subrela-
tionen einer einzigen Partition auf einem Rechner bezeichnet und der Index j
alle auf den Rechnern verteilten Partitionen darstellt. Aufsferdem wird fiir die
erste Iteration eine Kopie von R, die Relation D(z,y),in D}, D1,...,D}_, partitio-
niert und auf die entsprechenden Rechner verteilt. Das geschieht durch die An-
wendung von h auf das erste Attribut = von D (Zeile 3). Jeder Rechner j fiihrt
Join-Operationen zwischen den Teilmengen der Partition R; und der Partition

k
Dj aus, i.e. D}, = Y T(r,;.a,0,4)(Rij >M(r,;y=D;.2) D) (Zeile 12). Das Teilergeb-
i=0

nis D7, im Rechner j ist in Subrelationen nach dem Attribut = geclustert (i ist
der Index jeder Subrelation). Fiir die nédchste Iteration wird kein Hashing mehr
benotigt. Stattdessen sendet der Rechner j jede Subrelation D?; zum Rechner p
(Zeile 13) und empfangt von jedem Rechner p die Subrelation D?, (Zeile 15).

Algorithm 3.7 DHTC

Input: R(z,y) // Ausgangsrelation
Output: T'(x,y) // Transitive Hiille von R

1. D' =R;

2: partition (R, h(y)); // Partitionierung von R in Ry, Ry,...,R;_1

3: partition (D', h(x)); // Partitionierung von D in D}, Dj,...,D;_,
4: T; = R;; // Initialisierung von T’

5 n=1;

6: forall i € {0,--- ,k—1} do

7. cluster (R;,h(z)); // Jede Partition i wird nach = geclustert
8: end

9: repeat

10 forallj €{0,---  k—1} do
11: forall: € {0,--- ,k—1} do

12: Dt = (R, 2,00.) (Rij (R y=D1 ) D} );

13: send D} to node i; 0<i<k—1Ai#j

14: end

15: recieve D”Jr1 from all nodes p; 0<p<k=1Ap#j
16: Dn+1 _ Uk 1 D;L;d’

17: T T; UD"+1

18: n=mn-+1;

19:  end

20: until (UjZ) D+ = 0)
21: return U”C 1T
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Derselbe Prozess (ohne Hashing) wird fortgesetzt, bis in allen Rechnern keine
neuen Tupel generiert werden. DHTC konvergiert genauso wie TCPO nach d
Iterationen.

R| x|y R X y D! X y
1 2 bucket00| 2 4 2 3
1 3 1 2 bucketO | 2 4
bucket 10
213 |8 34| B 415
3 4 bucket 01 2 3 1 2
ucket
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215
S bucket00| 2 | 4 213 /\ D2 x|y
[} 113
- 1|2 |D4]| bucket0 | 2 | 4 215
€ | |bucket 10 ~
é 304 4l 1| 4 bucket 0 sl
3|5 e
bucket1| 1 | 4
= | | bucke 2|3 12 / 315
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: bucket00| 2 | 4 7 @
Q 2
o 1] 2 | D4/ bucketO 115
© || bucket 10 ne 2] 4 T D3 x|y
é 314 1] 4
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g 14T
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Abbildung 3.2: Verteilte Ausfithrung von drei Iterationen des DHTC-Algorithmus auf
zwei Knoten

Die Abbildung 3.2 verdeutlicht die Arbeitsweise von DHTC mit einer kleinen
Relation. Die Ausgangsrelation R wird nach dem Attribut y partitioniert, dann
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wird jede Partition nach dem Attribut x geclustert. Das Resultat sind die zwei
Subrelationen bucket00 und bucket10, die zusammen die Partition R, darstellen,
und die zwei anderen Subrelationen bucket01 und bucket11, welche die andere
Partition R; darstellen. Die Relation D (eine Kopie von R) wird nur nach dem
Attribut x partitioniert und ergibt die zwei Partitionen bucket0 und bucketl, die
jeweils Dy und D, reprasentieren. Danach werden die Join-Operationen in ver-
schiedenen Knoten parallel ausgefiihrt. Der Knoten 0 fiihrt die Join-Operation
zwischen Ry und D} (bucket0) aus. Konkret heifit das: zwischen bucket00 und
D§ und zwischen bucket10 und Dj. Das Ergebnis dieser Join-Operationen sind
zwei nach x geclusterte Subrelationen D3, mit dem Tupel {(2,5)} und D, mit
den Tupeln {(1,3), (1,4), (3,5)}. Anschlieffend sendet der Knoten 0 die Subre-
lation D}, zum Knoten 1, weil der erste Index i = 1 mit der Id des Knoten
1 iibereinstimmt, und empfingt von ihm die Subrelation D3, mit dem Tupel
{(2,4)} aus demselben Grund. Die nidchsten Iterationen erfolgen analog zur
ersten ohne Anwendung der Hash-Funktion.

3.4.2 MapReduce-basierte Parallelisierung

Die parallele Berechnung der transitiven Hiille mit MapReduce wurde in
[ABC"11] umrissen, ohne Implementierungsdetails oder Auswertungen zu
préasentieren. Fiir eine nicht-lineare (logarithmische) Berechnung der transi-
tiven Hiille mittels MapReduce benétigt die Implementierung zwei Hash-
Funktionen h und g und zwei Arten von Tasks, Join-Task und Dup-elim-Task,
deren Aufgaben die Folgenden sind:

¢ Hash-Funktion h: Diese Funktion wird auf jedes gelesene Paar (z, y) ange-
wandt und erzeugt zwei Hashwerte, 2 (z) und h(y), sodass das Paar (z,y)
zwei Partitionen zugewiesen wird.

e Hash-Funktion ¢: Diese Funktion wird ebenso auf jedes Paar (z,y) ange-
wandt, jedoch nur auf das erste Attribut z. Dann wird das Paar zwecks
Uberpriifung auf ein vorhandenes Duplikat zu der entsprechenden Parti-
tion gesendet.

* Join-Tasks: Ein Join-Task i empfingt Paare (x,y), wenn h(z) = ¢ oder
h(y) = i und speichert sie lokal. Er generiert danach das Paar (z, 2), falls
die zwei Paare (z,y) und (y, ) in der Partition existieren.

* Dup-elim-Tasks: Ein Dup-elim-Task j empfangt jedes Paar (x,y), dessen
Hashwert h(x) = j, und tiberpriift, ob dasselbe Paar schon vorhanden ist.

In diesem Falle wird das neue Paar ignoriert, andernfalls speichert er es
lokal.
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Abbildung 3.3: Der Ausfiihrungsplan einer nicht-linearen verteilten Methode zur
Berechnung der transitiven Hiille mit MapReduce

Die Ausfiihrung erfolgt in einer Schleife und wird in Abbildung 3.3 présentiert.
Die Hash-Funktion h liest erstmals die Ausgangsrelation und verteilt die Daten
beztiglich beider Attribute auf die Join-Tasks. Diese generieren neue Paare, die
das Input der Hash-Funktion g darstellen. Die Anwendung von g auf das erste
Attribut des Paares verteilt diese Daten auf die Dup-elim-Tasks. Diese iiber-
priifen, ob Duplikate erzeugt wurden. Dann geben sie die duplikatfreien Paare
tir die Hash-Funktion h aus.

Da diese Art der Berechnung trotzdem eine grofse Anzahl von Duplikaten
generiert und eine redundante Berechnung verursacht, wurde zum Beheben
des Problems eine Variante von Smart-Algorithmus vorgeschlagen. Smart, wie
im Abschnitt 3.3.2.4 beschrieben, fithrt zwei Join-Operationen aus. In einer Ite-
ration i entdeckt der erste Join Pfade, deren Lange zwischen 0 und 2 — 1 liegen,
und der zweite Join entdeckt Pfade mit der Lange 2'. Uberdies werden eine
Union und eine Differenz ausgefiihrt. Die oben beschriebenen Tasks konnen bei
der Umsetzung des Smart-Algorithmus in MapReduce verwendet werden. Die
Join-Tasks werden dabei fiir die Ausfithrung des ersten Joins benutzt, und die
Dup-elim-Tasks realisieren die Differenz. Fiir den zweiten Join wird eine Gruppe
von Tasks, die die Join-Tasks dhneln, verwendet.

Der vorgeschlagene Ansatz hat jedoch zwei Probleme. Wie die Abbildung 3.4
zeigt, erfordert die zweite Join-Operation (Q; = Q-1 > Q;—1) eine
Umverteilung der Daten oder alternativ eine Replikation einer Teilmenge der
Eingabedaten in der map-Phase, weil Paare mit demselben Join-Attribut auf-
grund der ersten Partitionierung in verschiedenen Partitionen liegen kénnen.
In Abbildung 3.4 liegen beispielsweise die zwei Paare (1,3) und (3,4) von
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Abbildung 3.4: Die erste Iteration einer verteilten Ausfithrung von Smart auf zwei
Knoten und das Problem der Umverteilung der Daten vor dem zwei-
ten Join und der Differenz

der Relation (), die verbunden werden sollen, in verschiedenen Partitionen.
Gleiches gilt fiir die Berechnung der Differenz. Da eine Umverteilung der Daten
einen eigenen MapReduce-Job bedingt, werden fiir jede Iteration des Algorith-
mus drei MapReduce-Jobs gestartet. Der Algorithmus terminiert damit nicht
nach (log d)+1 wie Smart, sondern nach 3(log d)+1 MapReduce-Jobs. Mit einem
anderen Framework wie PACT [BEH"10], wéare es moglich, diese zwei Tasks
(Berechnung der transitiven Hiille und Entfernung der Duplikate) in nur einem
Job pro Iteration durchzufiihren. PACT hat neben map- und reduce-Funktionen
drei weitere Funktionen, die ebenso parallel ausgefiihrt werden konnen. Der
Unterschied zwischen MapReduce und PACT liegt darin, dass Erstgenanntes aus
map- und reduce-Funktionen besteht, die nur in dieser Reihenfolge ausgefiihrt
werden koénnen*. Die Funktionen von PACT hingegen konnen in beliebiger
Reihenfolge ausgefiihrt werden, solange sie ein Directed Acyclic Graph (DAG)
darstellen. Eine von diesen Funktionen ist CoGroup, die (key,value)-Paare aus

* Hadoop bietet auch mapChain und reduceChain, die mehrere map-Funktionen vor und nach
der reduce-Phase ausfiihren lassen. Da die Daten dabei nicht umverteilt werden, hilft das bei
der Berechnung der transitiven Hiille nicht.
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allen Partitionen im Cluster nach Key gruppiert. Thre Ausfiihrung nach der
reduce-Phase bei der Berechnung der transitiven Hiille hitte die Entdeckung
von Duplikaten in derselben Iteration ermoglicht. Da das Tool Dedoop, in das
die transitive Hiille integriert wird, MapReduce verwendet, ist die Benutzung
eines anderen Frameworks nur schwer realisierbar.

Die dargestellten Algorithmen zeigen die Schwierigkeiten bei der Berechnung
der transitiven Hiille. Im Falle von azyklischen Graphen erzeugen die linearen
Algorithmen keine Duplikate, aber sie konvergieren bei einem Graphen der
Tiefe d nach d Iterationen. Die bevorzugten logarithmischen Algorithmen kon-
vergieren zwar schneller, erzeugen jedoch eine Vielzahl von Duplikaten, deren
Entfernung mehr Aufwand verursachen kann. Im nichsten Kapitel wird ein
Algorithmus présentiert, der die transitive Hiille eines azyklischen Graphen
ohne Erzeugung von Duplikaten in logarithmischer Zeit berechnet. Fiir zyk-
lische Graphen werden andere Varianten vom diesem Algorithmus dargestellt.
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4 Transitive Hulle mit MapReduce

Das MapReduce-Framework eignet sich aufgrund seiner Art der Paralleli-
sierung hervorragend fiir die Durchfithrung von datenintensiven Aufgaben.
Seine Verwendung fiir die Berechnung der transitiven Hiille stellt sich aller-
dings aufgrund der Umverteilung der Daten und des Entfernens der Duplikate
als echte Herausforderung dar. In diesem Kapitel wird zum einen die Grund-
idee der Berechnung der transitiven Hiille mit MapReduce vorgestellt, zum
anderen werden die daraus resultierenden Probleme analysiert. AnschliefSend
werden verschiedene MapReduce-Algorithmen zur Losung dieser Probleme
fiir unterschiedliche Graphen présentiert.

4.1 Grundidee, Probleme und deren Losungen

4.1.1 Grundidee

Die Grundidee fiir die Berechnung der transitiven Hiille mit MapReduce
ist konzeptionell simpel. Die bindre Ausgangsrelation R(z,y) ist initial in
mehreren Rechnern im Cluster als Blocke partitioniert. In der ersten Itera-
tion werden auf jedem Rechner in der map-Phase fiir ein Eingabe-Tupel (z, y)
zwei Key-Value-Paare, (z,y) und (y, =), ausgegeben. Diese map-Ausgabepaare
werden dann iiber die Rechner des Clusters umverteilt, sodass in der reduce-
Phase alle Paare mit demselben Key demselben reduce-Task zugewiesen wer-
den. Dieser gruppiert alle Paare, die den gleichen Schliissel haben, in der
Form (key, List(values)). In der reduce-Funktion wird die Menge aller Paare
von Werten {(a,b) | a,b € List(values) A a<b} ausgegeben. Die Vorgehens-
weise wird anhand der drei rot markierten Knoten B,C,D des Graphen
in Abbildung 4.1 erldutert. In der map-Phase liest der erste map-Task das
Eingabepaar (C, D) und generiert dafiir die Ausgabepaare (C, D) und (D, C).
Fiir das Paar (B, C') gibt der zweite map-Task die Paare (B, C) und (C, B) aus.
In der reduce-Phase werden die Paare (C, B) und (C, D) beim reduce-Task, in
der Form (C, [B, D]) gruppiert, weil sie denselben Key C haben. Abschliefiend
wird das Paar (B, D) ausgegeben.
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Abbildung 4.1: Die Grundidee der Berechnung der transitiven Hiille mit MapReduce
auf zwei Knoten-Cluster

Die strikte Fortsetzung dieses Prozesses erzeugt jedoch eine grofSe Anzahl von
Duplikaten. Diese fiihren zu zwei Problemen. Erstens steigt die Datenmenge
in jeder Iteration exponentiell, da diese Duplikate wiederum Duplikate in der
ndchsten Iteration generieren. Zweitens, wenn die Duplikate nicht als solche
erkannt worden sind, kann es geschehen, dass die Berechnung der transitiven
Hiille gar nicht terminiert. Eine mogliche Losung des Problems durch Verwen-
dung der Differenz wie in [ABC"11] ist aus folgendem Grund unzureichend: In
Hadoop werden die Daten nach der reduce-Phase in das verteilte Dateisystem
geschrieben. Dadurch kann es vorkommen, dass zwei Paare, die ein Duplikat
darstellen, auf verschiedenen Rechnern im Cluster gespeichert werden. Um
die Daten miteinander zu vergleichen und die Duplikate zu entfernen, muss
ein neuer MapReduce-Job gestartet werden, in dessen map-Phase die Daten
umverteilt werden. In der sich anschlielenden reduce-Phase werden dann die
Duplikate entfernt. Diese Konzeption fithrt zu zwei MapReduce-Jobs, die in
jeder Iteration sukzessive ausgefiihrt werden miissen. Aufier der Schwierigkeit
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4.1 Grundidee, Probleme und deren Losungen

bei der Umsetzung dieser Losung in MapReduce ist der Overhead beim Starten
eines zusitzlichen Jobs pro Iteration inakzeptabel. Aus diesem Grund versucht
die vorliegende Arbeit, die Ursachen fiir die Erzeugung von Duplikaten zu
analysieren und zu beheben.

4.1.2 Probleme und deren Losungen
Fiir einen ungerichteten azyklischen Graphen wurden folgende drei Griinde

tiir die Erzeugung von Duplikaten bei der Berechnung der transitiven Hiille
identifiziert:

Path Decomposition-Problem: Dieses wird anhand der rot eingerahmten

vier Knoten C, D, E,F und deren Verbindungen nach der ersten Iteration
dargestellt (Abbildung 4.2).

Input Iteration 2 o& e&‘g_‘g

-
Pfad von Knoten C
bis Knoten F wird » @ o e @ o
L zweimal berechnet - . e ,

-
RS —— —— N —=
o i

Verwendung der Smart-Idee: neu zu berechnende Pfade werden in Prafix und Suffix
geteilt, mit Lange von Prafix < Linge von Suffix

[ Prafix | | suffix |

[ Prafix > Suffix ] [ Prafix < Suffix ]

Abbildung 4.2: Path Decomposition-Problem und Losungsansatz

Die zweite Iteration erhilt die Ausgangsrelation R sowie das Ergebnis der
ersten Iteration als Eingabe. Mit der Anwendung der Grundidee kann man aus-
gehend vom Knoten C' den Knoten F iiber zwei Wege erreichen. Zum einen ist
F uber (C, E) und (F, F) und zum anderen tiber (C, D) und (D, F') erreichbar.
Die Folge ist eine redundante Erzeugung des Paares (C, F'). Diesem Problem
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kann mit der Idee des Smart-Algorithmus begegnet werden. Der zu konstru-
ierende Pfad von C nach F wird in einen Prifix- und einen Suffix-Pfad mit be-
stimmten Langeneigenschaften geteilt. Der Prafix-Pfad darf dabei nicht langer
als der Suffix-Pfad sein (Eine umgekehrte Festlegung wire ebenso denkbar.).
Auflerdem darf die Differenz der beiden Langen nicht grofier als 1 sein. Im
Beispiel der Abbildung 4.2 besteht das Préfix aus der Kante C'—D und das Suf-
fix aus dem Pfad D—FE—F, die zusammen den neuen Pfad von C nach F' mit
der Lange 3 erzeugen.

Es wurde bereits erwdhnt, dass ein zu konstruierender Pfad in ein Prafix und
ein Suffix geteilt wird, wobei u.a. der Langenunterschied zwischen ihnen < 1
ist. Es gibt jedoch eine Ausnahme: Wenn der Prafix-Pfad aus der Ausgangsre-
lation (mit Lange 1) und der Suffix-Pfad aus dem Ergebnis der letzten Iteration
i—1 (mit maximaler Lange 2'~') stammen, so erzeugen sie in der Iteration i stets
einen Pfad mit der Lange 2! + 1. In der dritten Iteration der Abbildung 4.3
beispielsweise gibt es keine andere Moglichkeit, einen Pfad zwischen B und G
mit der Lange 5 zu erzeugen, aufier der Verwendung von B — C mit Lange 1
(aus der Ausgangsrelation) und dem Pfad von C bis G mit Lange 4 (aus der
zweiten Iteration).

Short Path-Problem: Bei der iterativen Berechnung der transitiven Hiille mit
logarithmischem Verhalten werden in der Iteration ¢ Pfade entdeckt, deren
Linge maximal 2° betragen kann. Dies beinhaltet jedoch kiirzere Pfade, die
bereits in Iteration j < i entdeckt wurden.

Input Iteration 3

[ Dieser Pfad hat die Linge 4, i. e. er wurde bereits in der zweiten Iteration (2%) ]

berechnet und kann in der dritten Iteration ignoriert werden.

Abbildung 4.3: Short Path-Problem und seine Losung

38



4.1 Grundidee, Probleme und deren Lésungen

Die Abbildung 4.3 zeigt dies anhand der dritten Iteration des laufenden
Beispiels. Dabei wird der Pfad mit der Lange 4 vom Knoten B nach F' {iber
C konstruiert (B—C'—D—E—F), der bereits in der zweiten Iteration generiert
wurde (4 = 2?). Zur Losung des Problems wird in der Iteration 4 fiir jeden
berechneten Pfad der Linge [ iiberpriift, ob 2°7'+1 < [ < 2% Ist dies nicht
der Fall, wird der Pfad verworfen. Demzufolge werden in der dritten Iteration
Pfade mit einer Lange zwischen 2°7'+1 = 5 und 2* = 8 konstruiert und der
Pfad B—C'—D—E—F ignoriert.

Direction-Problem: Fiir ungerichtete Graphen existiert ein weiteres Problem,
das in Abbildung 4.4 dargestellt ist. Die Eingabe der dritten Iteration beinhal-
tet zwei Kanten, (D, G) und (D, H), die tiber Pfade der Lange 3 (D—E—F—-G)
bzw. 4 (D—E—F—G— H) konstruiert wurden. Bei der Kombination dieser bei-
den Pfade entsprechend der Grundidee wiirde ein Pfad (G, H) der Lange 7 re-
sultieren. Allerdings existiert in der Ausgangsrelation R bereits ein Pfad (G, H)
der Lange 1. Deswegen wird vorgeschlagen, in jeder Iteration den ersten und
den letzten zu traversierenden Zwischenknoten mit dem Pfad zu speichern.

m— 66680900

[Der erste zu traversierende Knoten in jeder Richtung wird gespeichert. Wenn zwei Pfade]

denselben ersten Zwischenknoten traversieren, wird diese Kombination ignoriert.

¥

tecocces

Abbildung 4.4: Direction-Problem und seine Losung
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Wenn zwei zu kombinierende Kanten denselben zu traversierenden Knoten
haben, wird diese Kombination ignoriert. Im Beispiel der Abbildung 4.4 wird
von D nach G der Knoten E zuerst traversiert, ebenso von D nach H. Weil
(D,G) und (D, H) denselben ersten Knoten E aufweisen, werden sie nicht
zu einem neuen Pfad kombiniert. Beim Pfad D—-C—-B—A wird C als erster
Knoten traversiert. Bei D—F—F—G—H ist E der erste Zwischenknoten. Aus
diesem Grund kann ein neuer Pfad von A nach G der Linge 7 generiert wer-
den. Dariiber hinaus werden fiir die nachsten Iterationen die Zwischenknoten
B und G mit diesem Pfad gespeichert.

4.2 Algorithmen

Als Teil der Arbeit wurde Smart-MR entwickelt. Dies ist ein MapReduce-
Algorithmus, welcher die transitive Hiille eines ungerichteten azyklischen
Graphen berechnet. Er ist an den Smart-Algorithmus angelehnt, kommt je-
doch ohne Union- oder Differenzoperationen fiir die Entfernung von Dup-
likaten aus. Stattdessen werden die zuvor genannten Strategien verwendet, um
die Erzeugung von Duplikaten zu vermeiden. Fiir zyklische Graphen werden
im Anschluss drei andere Verfahren (Cyc-Smart-MR, Full-TC-MR und CC-MR)
vorgestellt.

4.2.1 Smart-MR

Smart-MR ist ein iterativer MapReduce-Algorithmus fiir die Berechnung der
transitiven Hiille ungerichteter azyklischer Graphen. Er besteht aus zwei map-
Funktionen und einer reduce-Funktion. In jeder Iteration (aufler der ersten)
erhélt er zwei Relationen als Eingabe, die Ausgangsrelation und das Ergebnis
der vorigen Iteration, und generiert eine Ausgabe, die wiederum mit der Aus-
gangsrelation als Eingabe in der nédchsten Iteration verwendet wird. Die Aus-
fithrung von Smart-MR entspricht der in Abbildung 4.1 dargestellten Grund-
idee unter Beachtung der drei beschriebenen Kriterien, die die Generierung von
Duplikaten verhindern.

map-Phase: Sie besteht aus zwei map-Funktionen, map; und map,, die sich
im Wesentlichen nur hinsichtlich der Signatur der Ubergabeparameter un-
terscheiden (Abbildung 4.5). Entsprechend der Grundidee werden in dieser
Phase aus jedem gelesenen Paar (z, y) zwei key-value-Paare ausgegeben, (z, y)
und (y,x). Zur Behebung der drei analysierten Probleme wird der Value
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Abbildung 4.5: Datenformat der Ein- und Ausgabe der zwei map-Funktionen

jedes auszugebenden Paares um die Lange des Pfades und die zwei ersten
in jede Richtung zu traversierenden Knoten angereichert. Die Funktion map;,
liest die Ausgangsrelation und generiert fiir jedes Eingabepaar (z,y) die zwei
key-value-Paare (z, (y,1,z,z)) und (y, (z,1,y,y)). Die Funktion map, erhilt
Paare, die in der vorherigen Iteration ausgegeben wurden, i. e. der Value jedes
Paares ist bereits mit der Lange und den Zwischenknoten angereichert. Deswe-
gen liest die Funktion map, ein Eingabepaar der Form (z, (y,length, ki, ks))
und generiert daraus die zwei key-value-Paare (z, (y,length,k,k2)) und

(yJ (‘I7 lengthu kQ; kl))

Algorithm 4.1 Smart-MR (map)

// map; (Ausgangsrelation)
Input: (idy,ids)

Output: (idl, (’idg, ]_, l'dl, Zd1>> & (idg, (idl, ]., idg, ng)),

// map, (Ergebnis vorheriger Iteration)

Input: (idy, (idy, length, intery,inters))

Output: (idy, (ids, length,intery,inters)) & (ida, (idy,length,intery, intery))
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Algorithm 4.2 Smart-MR (reduce)
vobuf fer ={};

2 needNewlteration = false;
. reduce(key, Iterator<value>)
+ while Iterator.hasNezt() do
s. v = Iterator.next(); /*v=(id, length, inter;, inter,) */
forall e € buf fer do

if (e.length < v.length) then

continue;

dist., = e.length + v.length;

10 if (Je.length — v.length| > 1 && dist. , # 2) then

11: continue;

12: if (dist,, < 2"eration=1) then
13: continue;

1 if (e.inter; = v.inter;) then
15: continue;

16: Output (e.id, (v.id, dist. ,, e.intery, v.inters));
17: if (dist,, = 2"¢"°") then

18: needNewlteration = true;
19: end

0 buffer =bufferU{v};

2. end

reduce-Phase: Die key-value-Paare der map-Phase werden umvereilt,
sodass in der reduce-Phase alle Paare mit demselben Key beim selben
reduce-Task gruppiert werden. Die reduce-Funktion des Framework Hadoop
empfiangt die gruppierten Values eines Keys als Datenfluss, der technisch mit
einem Iterator bewerkstelligt wird (Zeile 3 im Algorithmus 4.2). Aus diesem
Grund wird die Liste buf fer verwendet, die bereits gelesene Values speichert.
Fiir jeden gelesenen Value aus dem Iterator und jeden Value aus der Liste
buf fer werden Paare {(z,y), x €buffer A y & Iterator} gebildet. Jedes Paar
stellt zwei Pfade dar (vom key bis 2 und vom key bis y), die zu einem ldngeren
Pfad kombiniert werden konnen. Von Zeile 7 bis Zeile 15 wird fiir das Paar
tiberpriift, ob eines der drei Ausschlusskriterien vorliegt. Zeilen 7 bis 11 stellen
fest, dass die zu kombinierenden Values einen Pfad darstellen, dessen Prafix
kleiner als dessen Suffix ist, und dass der Langenunterschied zwischen ihnen
nicht grofier als 1 ist. Eine Ausnahme besteht trotzdem fiir die Pfade der Lange
2i=1 4 1, die aus einem Prifix der Lange 1 und einem Suffix der Lange 2i—1
zusammengesetzt werden. Zeile 12 verhindert die Erstellung von kiirzeren
Pfaden (Sie wurden bereits in vorherigen Iterationen berechnet.). Schliefslich

42



4.2 Algorithmen
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U

Join zwischen R und R

Join zwischen R und TC;, und zwischen TC, und TC;

Mindestens ein Pfad hat die maximale Linge erreicht.
Kein Pfad hat die maximale Linge erreicht.

Abbildung 4.6: Der Ausfiihrungsplan von Smart-MR

tberpriift die Zeile 14, ob die Values denselben ersten Zwischenknoten be-
sitzen. Wenn alle Ausschlusskriterien auf das Paar nicht zutreffen, wird ein
neues Paar in Zeile 16 ausgegeben. Der Key von diesem Paar ist der Identifika-
tor e.id des aus buf fer gelesenen Elementes e. Der Value dieses Paares besteht
aus dem Identifikator v.id von v € Iterator , aus der Summe der Langen von e
und v und aus den zweiten Zwischenknoten e.inter, und v.inter,. Die Langen
von e und v, die summiert werden sollen, reprasentieren die Abstinde ihrer
jeweiligen Knoten zu dem mit key gekennzeichneten Knoten im Graphen. Die
zwei Zwischenknoten e.inter, und v.inter; in der Ausgabe vom Value werden
in der nédchsten Iteration als inter; und inters betrachtet, wobei der eine fiir
den Test in Zeile 14 im Algorithmus 4.2 verwendet wird und der andere als
Zwischenknoten in der Ausgabe eines neuen Pfades dient.

In jeder Iteration werden dieselben map- und reduce-Funktionen auf ver-
schiedenen Knoten des MapReduce-Clusters ausgefiihrt. Der Ausfiithrungs-
plan von Smart-MR ist in Abbildung 4.6 dargestellt, wobei die Union optional
ist. Fiir die Terminierung des Algorithmus wird nicht verifiziert, ob neue Pfade
generiert wurden oder nicht. Stattdessen wird in jeder Iteration die Zeile 25
des Algorithmus 4.2 ausgefiihrt. Sie {iberpriift, ob einer der erstellten Pfade
die maximale Lange erreicht hat. Wenn dies der Fall ist, wird eine weitere Ite-
ration durchgefiihrt, weil lingere Pfade moglicherweise noch nicht berechnet
wurden. Wenn im Gegenteil kein Pfad diese maximale Lange erreicht hat, hort
die Berechnung auf, da alle Pfade erzeugt wurden und lingere Pfade in den
ndchsten Iterationen nicht mehr entdeckt werden. Beispielsweise wird in der
Iteration 4 gepriift, ob irgendein Pfad die Linge 2* = 16 hat. Falls alle ent-

43



4.2 Algorithmen

deckten Pfade eine Lange < 16 haben, terminiert die Berechnung, weil es keine
langeren Pfade mehr gibt. Weist aber mindestens ein Pfad die Lange 16 auf,
wird eine weitere Iteration durchgefiihrt, da Pfade, deren Lange > 16 ist, diese
weitere Iteration benotigen. Eine zuséatzliche unnotige Iteration wird allerdings
durchgefiihrt, wenn die Tiefe d des Graphen genau 2' ist, i. e. wenn im vorheri-
gen Beispiel d = 16 ist, wird eine weitere Iteration (die fiinfte) durchgefiihrt,
die keine weiteren Pfade entdeckt. Damit konvergiert Smart-MR nach maximal
(log d)+1 Iterationen. Mit der folgenden Anpassung des Smart-MR-Algorithmus
kann auf diese Iteration verzichtet werden, sodass der Algorithmus nach genau
logd terminiert. In einem azyklischen ungerichteten Graphen ist der lang-
ste Pfad dadurch gekennzeichnet, dass sein Start- sowie sein Endknoten eine
einzige Verbindung mit den anderen Knoten haben. Diese Eigenschaft kann
in Smart-MR ausgenutzt werden, indem Pfade mit oben beschriebenen Start-
und Endknoten markiert werden. Wenn in Iteration ¢ ein Pfad die maximale
Lange 2° erreicht, wird tiberpriift, ob mindestens einer seiner Start- und End-
knoten zwei Verbindungen hat. Trifft dies zu, deutet das auf die Existenz lan-
gerer Pfade (Lange > 2°) hin, die mit einer weiteren Iteration entdeckt werden.
Gibt es aber keinen solchen Pfad, so wird auch keine weitere Iteration durchge-
fiithrt und Smart-MR kann nach genau log d konvergieren.

Wie schon erwédhnt, wurde Smart-MR fiir die Berechnung der transitiven Hiille
azyklischer Graphen implementiert. Duplikate werden dabei gar nicht gene-
riert. Zyklische Graphen erzeugen allerdings Duplikate, die Smart-MR meistens
nicht als solche erkennt. Das hat zur Folge, dass Smart-MR entweder mehr Itera-
tionen benotigt oder gar nicht terminiert. In den folgenden Abschnitten werden
tiir die Handhabung des Problems andere Losungen prasentiert.

4.2.2 Cyc-Smart-MR

In zyklischen Graphen kann von einem Knoten aus ein anderer Knoten {iiber
mehrere Pfade erreicht werden. Dabei ist nur der kiirzeste Pfad von Bedeu-
tung. Alle anderen Pfade sind bei der Berechnung der transitiven Hiille reine
Duplikate mit grofleren Pfadlangen. Wie im Abschnitt 4.1.1 bereits erldutert
wurde, fithren Duplikate einerseits zu einem exponentiellen Zuwachs der
Datenmenge und andererseits dazu, dass die Berechnung gar nicht terminiert.
Wenn Smart-MR die transitive Hiille des Graphen der Abbildung 4.7 berechnet,
entdeckt er bereits in der ersten Iteration den Pfad mit der Lange 2 von A nach
J liber H. In der dritten Iteration seiner Ausfiihrung entdeckt Smart-MR durch
die Zusammensetzung der Pfade F—D—-C—-B—-A und F—F—-G—H—J wieder
den Pfad von A nach J, jedoch mit der Lange 8. Dass es sich hierbei um ein
Duplikat handelt, kann aus folgendem Grund nicht erkannt werden: In einer
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Iteration 7 kennt Smart-MR nur das Ergebnis der Iteration ¢ — 1 (und natiirlich
die Ausgangsrelation) und hat keinen Zugriff auf das Ergebnis der Iteration j,
wenn j < i — 1. Der langere Pfad von A nach J wird in der dritten Iteration
entdeckt, die ausschliefSlich das Ergebnis der zweiten Iteration kennt. Da der
kiirzere Pfad A—H —J aber bereits in der ersten Iteration erzeugt wurde, gibt
es keine Moglichkeit, die Daten miteinander zu vergleichen.

Abbildung 4.7: Beispiel eines zyklischen Graphen und das Problem der Entstehung
von Duplikaten in verschiedenen Iterationen
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Es kann festgehalten werden, dass die dritte Iteration vollig tiberfliissig ist, da
die Lange des kiirzesten Pfades zwischen zwei Knoten im Graphen maximal
4 betrdgt und dieser bereits in der Iteration 2 entdeckt wurde. Mit anderen
Worten, die Berechnung der transitiven Hiille eines zyklischen Graphen mit
Smart-MR fiihrt dazu, dass der Algorithmus gar nicht terminiert, weil immer
wieder Duplikate mit falschen Pfadldngen generiert werden.

Cyc-Smart-MR ist eine Variante von Smart-MR fiir die Entdeckung von Dup-
likaten, die durch zyklische Graphen entstehen kénnen. Er verhindert, dass
diese zur Generierung von neuen Pfaden beitragen. Die Grundidee dafiir ist
die Speicherung aller moglichen Zwischenknoten, die von einem Quellknoten
zu einem Zielknoten fithren konnen. Wenn sich zwei Pfade an einem oder
mehreren Knoten tiberschneiden, werden sie nicht zu einem ldngeren Pfad
kombiniert. Im Folgenden werden nur die Abweichungen von Cyc-Smart-MR
gegentiiber Smart-MR erldutert.

map-Phase: Cyc-Smart-MR hat zwei map-Funktionen, die sich genauso wie
die von Smart-MR verhalten, i. e. aus einem gelesenen Paar (z, y) generieren sie
zwei key-value-Paare, (z,y) und (y, z). Dariiber hinaus wird der Value eines
key-value-Paares mit der Lange des Pfades und der Menge der traversierten
Knoten angereichert.

Algorithm 4.3 Cyc-Smart-MR (map)

// map; (Ausgangsrelation)
Input: (idy,ids)
Output: (idy, (id, 1,{id2})) & (ids, (idy,1,{id1}))
// map, (Ergebnis vorheriger Iteration)
Input: (idy, (idy, length, Set<inter>)
Output: (idy, (ids,length, Set<inter>) & (idy, (idy,length, Set<inter>)

reduce-Phase: In dieser Phase werden, wie gewohnlich in MapReduce, alle
Values mit demselben Key bei derselben reduce-Funktion gruppiert, allerdings
mit einer speziellen Sortierung. Dank Secondary sort von Hadoop liefert der
Iterator den Value v, vor dem Value vy, wenn v;.id < vs.id. Ist aber v;.id = vs.1d,
was auf ein Duplikat hindeutet, wird v; nur dann gelesen und im buf fer
gespeichert, wenn v;.length < vs.length. In diesem Falle wird v, ignoriert und
seine Zwischenknoten zu denen von v; hinzugefiigt (Zeile 8). Dieser Prozess
wird fortgesetzt und alle Values werden nach ids sortiert in der duplikaten-
freien Liste bu f fer gespeichert. Als nachstes werden aus Values der Liste Paare
{(z,y), z,yebuffer N x <y} gebildet und in den Zeilen 15 bis 23 analog zu
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Smart-MR auf die Ausschlusskriterien gepriift. Der einzige Unterschied dabei
ist die Zeile 22, in der nach Uberschneidung der Zwischenknoten beider Values
gesucht wird. Ist das der Fall, werden diese Pfade aufgrund der Uberlappung
nicht zu einem ldngeren Pfad kombiniert. Treffen die Ausschlusskriterien auf
ein Paar (z, y) nicht zu, wird in Zeile 24 das Paar (keyou, value,,,) ausgegeben,
dessen Key key,,; die id des ersten Values z ist, und dessen Value value,,; aus
der id des zweiten Values y, der Summe der Liangen beider Values z und y
sowie der Union ihrer Zwischenknoten besteht.

Algorithm 4.4 Cyc-Smart-MR (reduce)

: buffer =[] // Sortierte Liste von Values
needNewlteration = false;
last = null;
reduce(key, Iterator<value>)
while Iterator.hasNezt() do
v = [terator.next(); /*(id, length, inter) */
if (last # null && v.id = last.id) then
last.inter = last.inter U v.inter;
else
last = v,

buf fer =buf fer U{v};

—_

—_ =
_ O

: end
: for all (e € buf fer) do

_
W N

14:  forall (v € buf fer) do

15: if (e.length < v.length) then

16: continue;

17: dist., = e.length +v.length;

18: if (Je.length — v.length| > 1 && dist. , # 2) then
19: continue;

20: if (dist,., < 2"eretion=1) then

21: continue;

22: if (e.inter Nv.inter # () then

23: continue;

24: output(e.id, (v.id, dist. ,, e.inter U v.inter);
25: if (dist,, = 2/atior) then

26: needNewlteration = true;

27:  end

28: end
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[[ B ][(A,4,{B,C,D,F,G,H})]]

Abbildung 4.8: Die Entdeckung generierter Duplikate eines zyklischen Graphen und
ihre Vereinigung zu einem einzigen Paar in Cyc-Smart-MR

Das Verhalten von Cyc-Smart-MR kann mit dem Graphen der Abbildung 4.7
verdeutlicht werden. In der ersten Iteration wird u.a. der Pfad von A
nach J tiber H mit der Lange 2 entdeckt. In der zweiten Iteration wer-
den schon die ersten Duplikate erzeugt, so wird z.B. der Pfad von A
nach E zweimal ausgegeben, einmal iiber B—-C—D und einmal {iber
H—-G-F. Solche Duplikate werden in dieser zweiten Iteration nicht ent-
deckt, weil sie verschiedene Keys haben (C' bzw. (), die moglicherweise
in verschiedenen reduce-Funktionen berechnet wurden. Erst in der dritten
Iteration werden sie als Duplikat erkannt. Der Key E hat u.a. diese drei
Values: {(A,4,{F,G,H}), (A,4,{B,C,D}), (J.4,{F,G,H})}. Der erste Value
(A,4,{B,C,D}) wird gelesen und in buf fer gespeichert. Der nédchste Value
(A,4,{F,G, H}) wird als Duplikat erkannt und nicht zu buf fer hinzugefiigt.
Stattdessen wird die Menge seiner Zwischenknoten {F,G,H} zur Menge
{B,C,D} vom ersten gelesenen Value hinzugefiigt. Dieser Prozess ist in Ab-
bildung 4.8 dargestellt und sein Ergebnis ist der in buf fer gespeicherte Value
(A,4,{B,C,D,F,G,H}). Beim Lesen des dritten Value (J,4,{F,G,H}) wird
versucht, einen neuen Pfad von A nach J mit der Lange 8 zu generieren. Da
sich die Mengen der Zwischenknoten von A und J iiberschneiden, wird die
Kombination verworfen.

Das Abbruchkriterium in Cyc-Smart-MR ist dasselbe wie in Smart-MR. Am Ende
jeder Iteration wird tiberpriift, ob mindestens einer der neu generierten Pfade
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die maximale Pfadldnge erreicht hat. Cyc-Smart-MR konvergiert in der Regel
nach log d Iterationen, in seltenen Féllen aber auch nach (log d) + 1 Iterationen
(falls die Tiefe des Graphen genau 2,4, 8, 16, ..., 2" ist).

Cyc-Smart-MR hat jedoch zwei Nachteile. Der erste ist, dass er die Duplikate
erkennt, aber nicht entfernt. In einer Iteration i erkennt er die Duplikate, die
in Iteration ¢ — 1 generiert wurden, und verhindert nur, dass sie weitere Pfade
erzeugen. Er kann sie nicht entfernen, da sie in das Dateisystem geschrieben
wurden. Demzufolge muss am Ende der Berechnung der transitiven Hiille
ein weiterer MapReduce-Job gestartet werden, der die generierten Duplikate
aller Iterationen entfernt. Der noch grofsere Nachteil dieses Algorithmus ist
jedoch der benétigte Speicherbedarf fiir die Menge aller Zwischenknoten eines
Pfades. Auswertungen zeigten, dass die Ausfiihrung von Cyc-Smart-MR fiir
grofie dichte Graphen nach ein paar Iterationen abbricht.

4.2.3 Full-TC-MR

Fiir die Entdeckung von Duplikaten, die in der vorherigen Iteration generiert
wurden, speichert Cyc-Smart-MR alle Zwischenknoten, die von einem Quell-
knoten zu einem Zielknoten traversiert werden konnen, und {iiberpriift, ob
sich die Mengen der Zwischenknoten von zwei zu kombinierenden Pfaden
tiberschneiden. Diese Losung funktioniert fiir diinne Graphen, weist jedoch
ein erhebliches Skalierbarkeitsproblem fiir dichte Graphen auf. Eine andere
Moglichkeit fiir die Erkennung von Duplikaten ist die Verwendung aller
Ergebnisse der vorherigen Iterationen.

Wie die Abbildung 4.9 zeigt, verwendet Full-TC-MR eine einzige Relation als
Eingabe. Diese beinhaltet in der Iteration i die Ergebnisse aller Iterationen j < i.
Nach der Berechnung der transitiven Hiille in jeder Iteration wird getestet,
ob in dem Ergebnis mindestens ein Paar die maximale Linge erreicht hat.
Ist das der Fall, wird die Berechnung der transitiven Hiille fortgesetzt, da es
moglicherweise langere Pfade gibt, die noch nicht entdeckt worden sind. Wenn
aber kein Pfad die maximale Lange erreicht hat, wird die Berechnung abge-
brochen und ein weiterer MapReduce-Job ausgefiihrt, der die Duplikate der
letzten Iteration entfernt.
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RI{X \ TD? \ TD? --------- ™ AD<1 \

TC = Test| |TC,— Test TC, > Test| |[Tc;y 1 Test

MapReduce-Job
fur die Entfernung
der Duplikate

Generierung von alten und neuen Pfaden

Mindestens ein Pfad hat die maximale Linge erreicht.
Kein Pfad hat dic maximale Linge erreicht.

Abbildung 4.9: Der Ausfiihrungsplan von Full-TC-MR

map-Phase: Full-TC-MR hat nur eine map-Funktion. Sie liest in der ersten Ite-
ration ein Paar (z,y) aus der Ausgangsrelation und erzeugt zwei key-value-
Paare (z, (y,1)) und (y(z, 1)), wobei der Value jedes der beiden Paare aus dem
Quellknoten und der Lange 1 eines Pfades besteht. Da in der ndchsten Iteration
langere Pfade entdeckt werden, werden Values der Paare mit den richtigen Lan-
gen angereichert, i. e. die map-Funktion liest das Paar (z, (y, length)) und gibt
(z, (y,length)) und (y(z, length)) fiir die reduce-Funktion aus.

Algorithm 4.5 Full-TC-MR (map)

Input: (idy, (ids,length))
Output: (idy, (ids,length)) & (idy, (idy,length))

reduce-Phase Mit der Verwendung von Secondary sort werden die Values,
die bei einem Key gruppiert sind, sortiert eingelesen. Sie werden wie bei
Cyc-Smart-MR nach ids aufsteigend sortiert. Sind die ids zweier Values gleich,
werden sie nach Pfadldngen wieder aufsteigend sortiert. Diese Sortierung er-
moglicht die Entdeckung von Duplikaten, da deren Values nacheinander ein-
gelesen werden. Das geschieht in Zeile 7 des Algorithmus, wo im Falle von
Duplikaten nur der erste Value mit der kiirzesten Liange dank der Sortierung
akzeptiert wird und alle anderen verworfen werden. Danach wird jeder akzep-
tierte Value fiir zwei Aufgaben verwendet, einmal fiir die Erzeugung von
neuen Pfaden (Zeile 9 bis 19), und einmal fiir die Generierung von alten Pfaden,
die in den vorherigen Iterationen erzeugt wurden (Zeilen 21 und 22). In der
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Schleife for wird der zuletzt gelesene Value mit den Values der Liste buf fer
als Paar auf die Ausschlusskriterien in Zeilen 10 bis 16 getestet. Da wegen der
Skalierbarkeit die traversierten Knoten eines Pfades nicht gespeichert werden,
wird es in Full-TC-MR keinen Test hinsichtlich gemeinsamer Zwischenknoten
von zwei Values geben. Das fiihrt dazu, dass nach dieser reduce-Phase Dup-
likate generiert werden konnen, die erst in der nidchsten Iteration erkannt und
entfernt werden. Treffen die Kriterien auf das Paar nicht zu, wird es mit der
neuen Lange in Zeile 17 ausgegeben. Aufierdem werden giiltige kiirzere Pfade,
die in den vorherigen Iterationen generiert wurden, noch einmal in Zeile 22
ausgegeben. Dabei werden zur Vermeidung von Duplikaten nur Paare gene-
riert, deren Zielknoten (oder Value) grofser als der Key ist.

Algorithm 4.6 Full-TC-MR (reduce)

1: buf fer =[] // Sortierte Liste von Values
2: needNewlteration = false;

3: last = null;

4: reduce(key, Iterator<value>)

5. while ([terator.hasNext()) do

6: v = Iterator.next(); /*(id, length, inter) */
7. if (last # null && wv.id = last.id) then
8: continue;

9: forall (e € buf fer) do
10: if (e.length < v.length) then
11: continue;
12: dist., = e.length + v.length;
13: if (Je.length — v.length| > 1 && dist. , # 2) then
14: continue;
15: if (dist,, < 2ieration=1) then
16: continue;
17: output(e.id, (v.id, dist.,));

18: if (dist,, = 2eatior) then

19: needNewlteration = true;
20: end
21:  if (key < v.id) then
22: output(key, (v.id, v.length));
23:  last = v;

24: end

Full-TC-MR konvergiert nach maximal (logd) + 2 Iterationen. Auflerdem muss
ein anderer MapReduce-Job am Ende der Berechnung der transitiven Hiille
ausgefiihrt werden, der die Duplikate der letzten Iteration entfernt.
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4.2.4 CC-MR

CC-MR ist eine neuer Algorithmus [SBF12], der zusammenhidngende Kom-
ponenten eines Graphen entdeckt und aus diesen Spannbdume konstruiert.
Dafiir setzt er eine Ordnung ,, < “der Knoten des Graphen voraus. Mittels
dieser Ordnung tiberpriift der Algorithmus, ob alle Nachbarn eines Knoten
x groBer als er selbst sind oder nicht. Ist das der Fall, verbindet CC-MR all
die Nachbarn mit z. Andernfalls findet er y, den kleinsten Nachbarn von z,
und ordnet all diese Nachbarn inklusive = dem kleinsten Knoten y zu. Die
Fortsetzung dieses Prozesses generiert die gewiinschten zusammenhéngenden
Komponenten eines Graphen, wobei jede Komponente mit ihrem kleinsten
Knoten identifiziert wird und ihre anderen Knoten nur mit diesem kleinsten
Knoten verbunden sind. Um das zu realisieren, modifiziert CC-MR den origi-
nalen Graphen, indem Kanten geloscht und andere hinzugefiigt werden. Zwei
Arten von gerichteten Kanten werden hinzugefiigt: Vor- und Riickwiirtskanten.
Eine gerichtete Kante x — y wird als Vorwértskante bezeichnet, wenn = < y. Ist
jedoch = > y, so handelt es sich um eine Riickwértskante. Diese Art von Kanten
(Riickwértskanten) dienen der Verbindung des kleineren Knoten y mit anderen
Knoten im Graphen, die nur tiber den grofieren Knoten x erreichbar sind. Der
Algorithmus CC-MR reprédsentiert jede Kante  — y mit einem key-value-Paar
(x,y), wobei die Feststellung, dass es sich um eine Vor- oder Riickwértskante
handelt, durch den Vergleich beider Knoten miteinander erfolgt. Dieselbe key-
value-Struktur wird in der map- und reduce-Phase verwendet.

map-Phase: Inder ersten Iteration erzeugt die map-Funktion aus jeder Kante
(z,y) des ungerichteten Graphen zwei gerichtete Kanten, (z,y) und (y, z). Dies
geschieht, weil die reduce-Funktion von CC-MR gerichtete Kanten benétigt. In
den folgenden Iterationen verhilt sich die map-Funktion jedoch wie ein identity
mapper, i.e. sie gibt jedes gelesene Paar ohne Anderung aus. Dieses Verhalten
liegt darin begriindet, dass die map-Funktion einer Iteration j > 1 das Ergebnis
der reduce-Phase von der Iteration j — 1 liest, das bereits gerichtete Kanten
darstellt.

Algorithm 4.7 CC-MR (map)

// Fur die erste Iteration
Input: (idy,ids)
Output: (idl, ’ldz) & (’idg, Zdl)

// Fiir alle anderen Iterationen
Input: (idy,ids)
Output: (idy,ids)
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Algorithm 4.8 CC-MR (reduce)
- newlterationNeeded= false;

—_

2: reduce(source, Iterator<value>)

3: LocalMax= false;

4: first = Iterator.next();

5: if source < first then

6:  LocalMax = true;

7. output(source, first);

8: destyq = first;

9: while (Iterator.hasNext()) do
10:  dest = it.next();

11:  if dest = dest,;; then

12: continue; // remove duplicates

13:  if LocalMax then
14: output(source, dest); // only forward edge
15:  else

16: output(first, dest); // forward edge
17: output(dest, first); // backward edge
18: newlterationNeeded= true;

19:  dest,q = dest;

20: if (source < destyy && !LocalMazx) then
21:  output(source, first); // backward edge

reduce-Phase: Jede reduce-Funktion empfingt die entsprechenden Values
eines Keys gruppiert und aufsteigend sortiert. Am Anfang wird angenommen,
dass der Key source das kleinste Element und somit der Bezeichner dieser
zusammenhdngenden Komponente ist. Der entscheidende Vergleich geschieht
in Zeile 5, wo source mit dem ersten Value first aus Iterator verglichen
wird. Der Fall source < first bedeutet, dass der Key (bis zu dieser Iteration)
tatsdchlich das kleinste Element und der Bezeichner dieser Komponente ist.
Darauf folgen die Ausgaben in Zeilen 7 und 14 vom Key source mit allen
Values {v,v € Iterator} als Paare (source,v), die Vorwértskanten darstellen.
Wenn aber source > first, bedeutet dies, dass nicht source der tatsdchliche
Bezeichner dieser Komponente ist, sondern first. Aus diesem Grund werden
alle anderen Values {v,v € [Iterator} mit dem Value first zunédchst als Paare
(first,v), die Vorwéartskanten darstellen, in Zeile 16 ausgegeben. Zusétzlich
zu den Vorwirtskanten werden Riickwiértskanten (v, first) ausgegeben, die
zur Entdeckung neuer Knoten in den nichsten Iterationen verwendet werden.
Auflerdem wird in Zeile 20 tiberpriift, ob der Key source das grofite Element
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(b) Iteration 1 (c) Iteration 2
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Abbildung 4.10: Die Entdeckung der zusammenhdngenden Komponente eines
Graphen durch die Ausfithrung von CC-MR in mehreren Iterationen

innerhalb dieser Komponente ist. Falls er weder das grofite noch das kleinste
ist, wird eine Riickwértskante mit dem Paar (source, first) ausgegeben. Diese
Riickwértskante hat die gleiche Bedeutung wie die anderen Riickwértskanten.
Solange der Algorithmus Riickwértskanten generiert, werden weitere Iteratio-
nen benotigt. CC-MR terminiert in der Regel nach (log d) + k Iterationen. In log d
werden alle Knoten einer zusammenhidngenden Komponente mit den klein-
sten Knoten unter ihnen verbunden. Die zusatzlichen k Iterationen dienen der
Entfernung der verbleibenden Riickwartskanten.

Die Idee der Vorwirts- und Riickwértskanten, die CC-MR fiir die Entdeckung
von zusammenhdngenden Komponenten verwendet, wird anhand des
Beispiels in Abbildung 4.10 erldutert. In der ersten Iteration wird in einer
reduce-Funktion der Knoten 1 als Key (source) betrachtet, dessen Values die
zwei Knoten 0 und 2 sind. Da aber 1 > 0 ist (der Fall source > first), werden
die Knoten 0 und 2 durch eine Vorwarts- und Riickwértskante miteinander ver-
bunden. Aufierdem wird entsprechend Zeile 20 des Algorithmus der Knoten
1 (source) mit 2 durch eine Riickwartskante verkniipft. In der zweiten Itera-
tion erfolgt aufgrund der in der vorherigen Iteration erzeugten Vorwértskanten
1 — 3und 2 — 4 sowie der Riickwértskanten 1 — 0 und 2 — 0 eine Verbindung
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der Knoten 3 und 4 mit dem kleinsten Knoten 0. Bereits in der dritten Iteration
werden alle Knoten mit dem kleinsten, i. e. Knoten 0, in einem sterndhnlichen
Schema verbunden, allerdings werden zwei weitere Iterationen (Iteration 4
und 5) benodtigt, um die Riickwartskanten zu entfernen.

Die Anpassung von CC-MR fiir die Berechnung der transitiven Hiille ist recht
einfach. Am Ende der Ausfithrung von CC-MR sehen die Verbindungen der
Knoten jeder zusammenhédngenden Komponente cc im Graphen wie folgt aus:
{(z,y), z,y € cc N Yy € cc\z : z < y}. Beispielsweise ist die Menge
der gerichteten Kanten {(0,1),(0,2),(0,3),(0,4),(0,5),(0,6),(0,7),(0,8)} das
Ergebnis der Ausfiihrung von CC-MR auf dem Graphen der Abbildung 4.10(a).
Ein zusétzlicher MapReduce-Job benutzt die von CC-MR erzeugten Kanten als
Eingabe. In seiner map-Phase verwendet er einen identity mapper, der ein gele-
senes key-value-Paar ohne Anderung ausgibt. In der reduce-Phase dieses Jobs
werden alle Knoten einer zusammenhdngenden Komponente bei derselben
reduce-Task gruppiert, wobei der Key der kleinste Knoten ist und die Values
die anderen Knoten bilden. Ein kartesisches Produkt von diesen Values gene-
riert Paare, die mit der Eingaberelation (Ergebnis von CC-MR) die transitive
Hiille des originalen Graphen darstellen.

4.2.5 Kritik und mogliche Verbesserung von CC-MR

Obwohl die Auswertungen generell eine Uberlegenheit von CC-MR gegeniiber
den anderen Algorithmen zeigen, konnte seine Grundidee einen Nachteil bei
manchen dichten Graphen aufweisen. CC-MR setzt, wie schon beschrieben,
eine Ordnung der Ids der Knoten voraus, i.e. die Ids der Knoten konnen
numerisch oder lexikografisch aufsteigend sortiert werden. Innerhalb einer
zusammenhdngenden Komponente werden iterativ gerichtete Kanten geldscht
und andere Vor- und Riickwartskanten hinzugefiigt, sodass am Ende alle
Knoten einer zusammenhidngenden Komponente nur mit jenem Knoten ver-
bunden sind, der die kleinste Id hat. Diese Vorgehensweise kann aber dazu
fiihren, dass viele Riickwértskanten generiert werden, die unnotige Iterationen
verursachen. Um das Verhalten zu erldutern, betrachten wir das Beispiel in
Abbildung 4.11. Der Ausgangsgraph besteht aus einer einzigen zusammen-
hédngenden Komponente, innerhalb derer der Knoten 0 die kleinste Id besitzt.
Gemafs dem Algorithmus CC-MR werden alle anderen Knoten mit den Ids
1,2,3,4,5,6,7 und 8 iterativ mit dem Knoten 0 verbunden. Obwohl dies bereits
in der zweiten Iteration geschieht, wird eine dritte Iteration benétigt, um die
Rickwirtskanten 1 — 0, 2 — 0 und 6 — 0 zu entfernen.

Eine Alternative zur numerischen oder lexikographischen Sortierung der Ids
der Knoten wire die Ordnung der Knoten nach ihren Graden. In der Graphen-
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Ausgangsgraph
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Abbildung 4.11: Zwei Methoden fiir die Entdeckung von zusammenhangenden Kom-
ponenten eines Graphen, links wenn die Knoten nach Ids und rechts
wenn sie nach ihren Graden sortiert werden

o

Iteration 2

Iteration 3

theorie bezeichnet der Grad eines Knoten v im Graphen G(V, E) die Anzahl
der Nachbarn N(v) = {u,€ V | (v,u) € E} von v, i.e. deg(v) = |N(v)|. Bei
gerichteten Graphen wird zwischen dem Ausgangsgrad deg®(v) und dem
Eingangsgrad deg~ (v) unterschieden, die jeweils die ausgehenden bzw. einge-
henden Kanten eines Knoten v darstellen. Bei ungerichteten Graphen hingegen
wird jede Verbindung zwischen zwei Knoten gleichzeitig als Vor- und Riick-
wartskante betrachtet. Beispielsweise wird die Kante 0 — 2 der Abbildung 4.11
tiir den Knoten 0 einmal als ausgehende und einmal als eingehende Kante
angesehen. Das Gleiche gilt fiir Knoten 2. Im Folgenden wird nur die Anzahl
der ausgehenden Kanten, also deg*, eines Knoten betrachtet. In diesem Kontext
heift eine Kante x — y Vorwiértskante, wenn deg*(z) > deg™(y), andernfalls ist
sie eine Riickwértskante (Im Falle von Gradgleichheit werden einfach die Ids
der Knoten wie in CC-MR verglichen.).

CC-MR konnte so gedndert werden, dass die Knoten einer zusammenhéngen-
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den Komponente nicht mit dem kleinsten Knoten verbunden werden, sondern
mit dem Knoten, der den grofiten deg™ hat. Dies konnte im Vergleich zur
originalen Version von CC-MR eine in zweierlei Hinsicht positive Wirkung bei
dichten Graphen haben. Einerseits fiihrt die Anderung zu einer geringeren
Generierung von Riickwirtskanten und damit auch zu weniger Daten, die in
das Dateisystem HDFS geschrieben und anschlieffend im Cluster umverteilt
werden miissen. Dafiir gibt es die folgende Erkldrung: Am Anfang sind die
Verbindungen zwischen den Knoten des ungerichteten Graphen jeweils durch
eine Vor- und eine Riickwirtskante reprdsentiert. Da der Knoten mit den
groBiten degt mit mehr Knoten verbunden ist als die anderen, werden in
den folgenden Iterationen weniger Vor- und Riickwirtskanten bendttigt, um
ihn mit neuen Knoten zu verbinden. Andererseits kann die geringe Erzeu-
gung von Riickwértskanten ein schnelleres Konvergieren des Algorithmus
ermoglichen, da die Terminierung bei CC-MR eine Nicht-Generierung und das
Entfernen aller Riickwértskanten voraussetzt. Im rechten Beispiel der Abbil-
dung 4.11, der die neue Idee darstellt, besitzt der Knoten 2 den grofiten Grad,
deg™(2) = 5, und wird als Bezeichner der zusammenhidngenden Komponente
ausgewahlt. Alle anderen Knoten 0, 1, 3, 4, 5,6, 7 und 8 werden iterativ mit dem
Knoten 2 und nur mit ihm verbunden. Dieser wird in der ersten Iteration nur
noch mit den drei neuen Knoten 4,7 und 6 durch jeweils eine Vor- und eine
Riickwértskante verlinkt werden. Aufierdem entfallen in dieser Iteration die
Riickwirtskanten 1 — 2,3 — 2 und 8 — 2. In der zweiten und damit letzten
Iteration werden alle Riickwartskanten entfernt, da keine neuen Knoten mehr
entdeckt werden. Im Gegenteil dazu werden entsprechend dem Algorithmus
CC-MR in der ersten Iteration Vor- und Riickwirtskanten zwischen den Knoten
1,3,5,8 und dem Knoten 0 sowie eine zusitzliche Vorwirtskante zwischen
den Knoten 1 und 2 erzeugt (die rot dargestellten Kanten der ersten Iteration).
Die zweite Iteration generiert sogar zweimal die Riickwartskanten 2 — 0 und
6 — 0, die mit 1 — 0 dazu fiithren, dass eine dritte Iteration zu ihrer Entfernung
durchgefiihrt werden muss. In CC-MR hingt die Anzahl der durchzufiihren-
den Iterationen nicht nur vom Abstand zwischen den Knoten, sondern auch
von den Riickwirtskanten ab, i.e. gébe es in unserem Beispiel den Knoten 6
nicht, wiirde wegen der Riickwirtskanten 1 — 0 und 2 — 0 trotzdem eine
dritte Iteration durchgefiihrt. Die Tabelle 4.1 zeigt die Anzahl der pro Iteration
ausgegebenen Vor- und Riickwirtskanten jeder Methode.

Eine weiterfiihrende Verwendung des Knotengrades konnte auch zur
Reduzierung der generierten Riickwirtskanten beitragen. Die Hauptaufgabe
einer Riickwértskante im Algorithmus CC-MR ist die Entdeckung von ldngeren
Pfaden in den néchsten Iterationen. Manche dieser Kanten werden jedoch
keine lingeren Pfade erzeugen, da der Grad ihrer Quellknoten deg™ = 1 ist.
Die Riickwértskanten 4 — 2,6 — 2 und 7 — 2 in Abbildung 4.11 sind vollig
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Iterationen | Berechnung beziiglich der || Berechnung beziiglich der
Ordnung , < Knotengrade
Vorwirts- | Riickwarts- Vorwirts- | Riickwarts-
kanten kanten kanten kanten
Iteration1 | 9 7 8 5
Iteration 2 | 10 5 8 0
Iteration 3 | 8 0 Keine weitere Iteration

Tabelle 4.1: Anzahl der Vorwérts- und Riickwértskanten in jeder Iteration bei der
Berechnung der zusammenhédngenden Komponenten fiir den Graphen
der Abbildung 4.11, links nach der Grundidee von CC-MR und rechts
beziiglich der Knotengrade

tiberfliissig, da ihre Grade deg*(4) = deg™(6) = deg®(7) = 1 sind und sie bei
der Entdeckung ldngerer Pfade nicht beteiligt werden.

Fiir die Umsetzung dieser Ideen werden zwei MapReduce-Jobs benotigt. Der
erste Job ist sehr einfach und dient der Berechnung der Grade aller Knoten im
Graphen. Der zweite Job verhilt sich wie CC-MR. Allerdings werden die Keys
und Values mit den im ersten Job berechneten Graden der Knoten angereichert,
sodass der Vergleich im CC-MR auf der Basis dieser Grade erfolgt.
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5 Auswertung

Zur Evaluierung der Algorithmen, die die transitive Hiille berechnen, wur-
den die Ergebnisse der Ausfiihrung von Entity Resolution-Workflows auf zwei
Datensitze angewandt, GoogleScholar und E-Commerce. Ein von Dedoop pro-
duziertes Match-Ergebnis eines ER-Workflows ist eine auf mehreren Rechnern
partitionierte bindre Relation R(x,y) mit der Semantik, dass =z und y das
gleiche Realweltobjekt beschreiben. Da in beiden Fillen das Match-Ergebnis
einem zyklischen Graphen entsprach, wurden lediglich die drei Algorithmen
Cyc-Smart-MR, Full-TC-MR und CC-MR hinsichtlich Konvergenz und Laufzeit in
zwei verschiedenen Hadoop-Clustern verglichen. Fiir beide Match-Szenarien
wurden dhnliche Verfahren zur Reduktion des Suchraumes, der Ahnlichkeits-
berechnung sowie zur Klassifikation verwendet. Die benutzte Blockingstrate-
gie war Sorted Neighborhood mit einer Fenstergrofie von 100. Als Blockschliis-
sel wurden dafiir normalisierte Attributwertpréfixe der Lange 3 zweier ver-
schiedener Attribute (Titel und Autor bei GoogleScholar bzw. Produktbezeich-
nung und -beschreibung bei E-Commerce) generiert. Ahnlichkeiten wurden als
Durchschnitt der Trigram-Ahnlichkeiten dieser Attributwerte berechnet. Alle
Entitdtenpaare mit einer Mindestdhnlichkeit von 0.85 wurden zum Match-
Ergebnis hinzugefiigt. Dieses Setup fiihrt zu einer hohen precision, weist wegen
der geringen Fenstergrofie jedoch einen niedrigen recall auf. Mit der Berech-
nung der transitiven Hiille wird versucht, das Maf3 recall zu verbessern, indem
neue matches entdeckt werden. Es ist aber bekannt, dass die Erhéhung des
Mafes recall eine negative Wirkung auf die precision haben kénnte. Um dieses
Problem zu vermeiden, wird durch das Setzen der Mindestihnlichkeit auf
einen hohen Wert (hier 0.85) bei der Ausfithrung des Match-Verfahrens eine
ebenso hohe precision nach der Berechnung der transitiven Hiille erzielt.

GoogleScholar enthdlt 64.263 Publikationsdatensdtze. Als Ergebnis des
ER-Workflows wurden 3.476 Paare generiert. Die Berechnung der transitiven
Hiille erweiterte die Relation um 711 auf 4.187 Paare. Dieses vergleichsweise
kleine Problem wurde in einem lokalen Hadoop-Cluster, bestehend aus sechs
relativ heterogenen Knoten (Desktop- und Serverrechner mit 2—4 cores und
4—8 GB RAM) berechnet. Zur Berechnung wurden 26 map- sowie 26 reduce-
Prozesse konfiguriert. Die Laufzeiten und Anzahl der Iterationen jedes Algo-
rithmus sind in der Tabelle 5.1 dargestellt, wobei die jeweils letzte Iteration
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Abbildung 5.1: Datenvolumen von Cyc-Smart-MR, Full-TC-MR und CC-MR in jeder
Iteration bei der Berechnung der transitiven Hiille des Datensatzes

GoogleScholar

Algorithmen | Iterationen Laufzeit
Cyc-Smart-MR 4 3 Min. und 29 sec.
Full-TC-MR 5 3 Min. und 50 Sec.
CC-MR 6 4 Min. und 39 Sec.

Tabelle 5.1: Anzahl der Iterationen und Laufzeiten der verschiedenen Algorithmen
mit 26 map- und 26 reduce-Tasks fiir den Datensatz GoogleScholar

einen eigenen Job darstellt. Dieser fithrt die Ergebnisse der vorherigen Ite-
ration zusammen und entfernt die Duplikate im Falle von Cyc-Smart-MR. Bei
Full-TC-MR hingegen dient dieser Job lediglich der Entfernung der Duplikate.
CC-MR wiederum benétigt diesen Job zur Berechnung der transitiven Hiille
der resultierenden zusammenhidngenden Komponenten. Die Abbildung 5.1
zeigt die Anzahl der Paare, die die Algorithmen in jeder Iteration generieren.
Da die Ausgaben jeder Iteration und die Eingaberelation relativ klein sind,
ist die benotigte Zeit zur Verarbeitung der Daten in einer Iteration bei allen
Algorithmen nahezu identisch. Aus diesem Grund werden die Laufzeiten im
Wesentlichen durch die Anzahl der Iterationen und den damit einhergehenden
Overhead eines MapReduce-Jobs (Starten, Einlesen, Umverteilen) dominiert.

E-Commerce umfasst 114.074 Produktbeschreibungen. Insgesamt wurde nach
dem Match-Prozess ein Ergebnis von 580.057 Paaren generiert, das sich durch
die Berechnung der transitiven Hiille um das 20-fache auf 11.975.615 Paare
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Abbildung 5.2: Datenvolumen von Full-TC-MR und CC-MR in jeder Iteration bei der
Berechnung der transitiven Hiille des Datensatzes E-Commerce

Algorithmen | Iterationen Laufzeit
Cyc-Smart-MR Out of Memory Exception
Full-TC-MR 8 33 Min. und 16 Sec.
CC-MR 9 5 Min. und 38 Sec.

Tabelle 5.2: Anzahl der Iterationen und Laufzeiten der verschiedenen Algorithmen
mit 150 map- und 150 reduce-Tasks fiir den Datensatz E-Commerce

vergroflerte. Aus diesem Grund wurde ein Amazon EC2-Cluster, bestehend
aus 50 virtuellen Maschinen des Typs m1.xlarge (4 cores und 15 GB RAM),
verwendet. Zur Berechnung wurden 150 map- und 150 reduce-Tasks pro Ite-
ration parallel ausgefiihrt. Die Laufzeiten und die Anzahl der Iterationen
jedes Algorithmus sind in Tabelle 5.2 dargestellt. Bei diesem Datensatz wer-
den die Laufzeiten durch die Menge der zu lesenden Daten bestimmt. Im
Falle von Cyc-Smart-MR bricht die Ausfiihrung nach der zweiten Iteration mit
Out of Memory Exception ab. Grund hierfiir ist, das der Graph, der E-Commerce
darstellt, so dicht ist, dass bereits nach der ersten Iteration Keys mit mehr als
190 Values bei demselben reduce-Task gruppiert werden. Ein Key mit n Values

(n—1)

bedeutet fiir Cyc-Smart-MR nx

knoten einzulesen und zusammen im Hauptspeicher zu bearbeiten. Beispiels-
weise werden aus einem Key mit 190 Values 17.955 Paare mit ihren jeweiligen

Paare mit ihren jeweiligen Zwischen-
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Zwischenknoten generiert, die im Hauptspeicher gehalten werden miissen.
Das Problem hier ist nicht die Anzahl der Paare, sondern es sind ihre zum Teil
redundanten Zwischenknoten. Zum Beheben des Problems wurde Full-TC-MR,
der keine Zwischenknoten speichert, prasentiert. Full-TC-MR erkennt zwar in
Iteration i Duplikate, die in vorherigen Iterationen erzeugt wurden, jedoch
keine, die in der Iteration ¢ selbst erzeugt werden. Diese werden erst in der
Iteration i 4 1 beseitigt. Die auf diese Weise entstandenen Duplikate lassen
die Datenmenge rasch ansteigen. Wie die Abbildung 5.2 deutlich zeigt, erreicht
die Ausgabe der fiinften Iteration beispielsweise 840.589.523 Paare, deren Bear-
beitung viel Zeit in Anspruch nimmt. Die Arbeitsweise von CC-MR bei der Ent-
deckung zusammenhédngender Komponenten erzeugt kleinere Ausgaben mit
nahezu gleicher Anzahl von Paaren, wie in der Abbildung 5.2 zu sehen ist. In
jeder Iteration, aufier der letzten, muss CC-MR fiir einen Key, der n Values be-
sitzt, nur diese n Values mit ihrem Key im Hauptspeicher halten. Falls der Key
die kleinste Id besitzt, werden lediglich n Paare generiert, andernfalls maximal
2 x (n + 1) Paare, welche die Vor- und Riickwartskanten darstellen. Demzu-
folge benotigt er trotz der hoheren Anzahl von Iterationen im Vergleich zu
Full-TC-MR deutlich weniger Zeit (siehe Tabelle 5.2).

Besteht jedoch der Ausgangsgraph aus einer sehr grofien zusammenhéngen-
den Komponente und anderen viel kleineren, so konnte die letzte Iteration
von CC-MR, bei der ein kartesisches Produkt der Knoten berechnet wird, einen
Nachteil aufweisen. Der reduce-Task, der die transitive Hiille der grofiten
zusammenhdngenden Komponente berechnet, wird immer noch Paare gene-
rieren und in das Dateisystem HDFS schreiben, wéahrend die anderen reduce-
Tasks, die die kleineren zusammenhdngenden Komponenten bearbeiten, langst
fertig sind. Da ein MapReduce-Job erst endet, wenn alle gestarteten reduce-
Tasks beendet sind, wird die Laufzeit des Algorithmus von dem reduce-Task
dominiert, der die grofite zusammenhdngende Komponente bearbeitet. Das
Problem, auch unter dem Namen Data Skew bekannt, ist im Falle der Berech-
nung der transitiven Hiille schwer zu handhaben, da fiir die Realisierung des
kartesischen Produktes alle Entitdten auf einem Rechner liegen miissen.

Dariiber hinaus existiert zwischen CC-MR und den anderen Algorithmen
(Cyc-Smart-MR und Full-TC-MR) ein Unterschied hinsichtlich der Pfadldange. In
CC-MR kann die Pfadldnge nicht ermittelt werden, da der komplette Graph
verdndert wird. In den beiden anderen Algorithmen jedoch wird die Pfadlange
stets zusammen mit dem Pfad gespeichert. Diese Eigenschaft kann beispiels-
weise bei der Begrenzung der Anzahl der durchzufiihrenden Iterationen oder
bei der Auswahl der auszugebenden Pfade verwendet werden. So ist es
moglich, die Berechnung der transitiven Hiille zu terminieren, wenn irgendein
Pfad eine zuvor bestimmte Lange erreicht hat. Es ist insofern wichtig, als lange
Pfade in der transitiven Hiille eines Match-Ergebnisses zu schlechter precision
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tithren konnen (chain problem) [Chr12]. Obwohl in dieser Arbeit die Qualitét
der Ergebnisse nach der Berechnung der transitiven Hiille nicht gepriift wurde,
kann das Problem mit den in Tabellen 5.1 und 5.2 dargestellten Ergebnissen
erldutert werden. Die Tabelle 5.1 zeigt, dass Cyc-Smart-MR die transitive Hiille
in vier Iterationen berechnet, wobei die letzte Iteration nur eine duplikatfreie
Union der Ergebnisse durchfiihrt. Daraus ergibt sich, dass der maximale Ab-
stand zwischen zwei Entititen die Lange 7 hat. Die langen Pfade (z. B. linger
als 5) werden wahrscheinlich einen negativen Einfluss auf die precision haben.
Da aber die Menge der neu generierten Paare relativ gering ist (711 neue Paare),
wiirden diese langen Pfade die Qualitdt des Ergebnisses vermutlich nicht so
stark beeintrachtigen. Bei der Berechnung der transitiven Hiille fiir das Match-
Ergebnis des Datensatzes E-Commerce liefern die Ergebnisse jedoch ein anderes
Bild. Hier gehen wir davon aus, dass die Anzahl der tatsdchlich bendtigten
Iterationen 6 ist. Das bedeutet, dass Pfade mit einer Lange von bis zu 63 gene-
riert wurden (Pfade mit Langen tiber 33 wurden tatsédchlich entdeckt). Fiir ein
Match-Ergebnis konnte dies zu einer schlechten precision fiithren, zumal das
Ergebnis der Berechnung der transitiven Hiille die Ausgangsrelation um das
20-fache erweitert hat. Sind aber die Langen der Pfade bekannt, kann innerhalb
einer beliebigen Iteration die Generierung der Pfade eingeschrankt werden, so-
dass nur Pfade ausgegeben werden, deren Langen kleiner als ein festgelegter
Wert sind. Diese Losung ist bei Cyc-Smart-MR und Full-TC-MR umsetzbar, jedoch
nicht bei CC-MR.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

Die vorliegende Arbeit hat sich das Ziel gesetzt, eine Methode zur Berech-
nung der transitiven Hiille eines Match-Ergebnisses mit MapReduce zu
implementieren. Diese sollte in das Tool Dedoop als abschlieflende Phase eines
Entity-Resolution-Workflows integriert werden, um die Qualitdt des Match-
Ergebnisses zu verbessern. Zu diesem Zweck wurden unterschiedliche ite-
rative Algorithmen fiir die Berechnung der transitiven Hiille eines Graphen
untersucht, wobei den parallelen Algorithmen eine besondere Bedeutung
zukam. Die Untersuchungen zeigten, dass bei der iterativen Berechnung der
transitiven Hiille zwei Kriterien entscheidend sind, ndmlich die Anzahl der
benotigten Iterationen zum Konvergieren und die Menge der generierten
Duplikate pro Iteration. Fiir einen azyklischen Graphen der Tiefe d haben
manche Algorithmen eine O(logd) Laufzeitkomplexitdt, aber sie generieren
eine Vielzahl von Duplikaten, deren Entfernung in einem verteilten System
einen erheblichen Aufwand verursacht. Andere Algorithmen hingegen gene-
rieren bei solchen Graphen keine Duplikate, haben aber eine O(d) Laufzeit-
komplexitat.

Eine mogliche MapReduce-Implementierung des bekanntesten Verfahrens aus
der Literatur, Smart, wurde zwar vorgeschlagen, jedoch verwendet diese
fir die Entfernung von Duplikaten zwei teure algebraische Operationen,
Union und Differenz. In einem Hadoop-Cluster fithren diese zusatzlichen
Operationen zu einer Verdreifachung der Anzahl der zum Konvergieren
benoétigten Iterationen. In dieser Arbeit wurde die Grundidee der Berech-
nung der transitiven Hiille eines azyklischen Graphen mit MapReduce prasen-
tiert, die aufgrund ihres logarithmischen Verhaltens ebenfalls Duplikate gene-
riert. Auf die Verwendung von algebraischen Operationen fiir die Entfer-
nung von Duplikaten wurde hier verzichtet. Stattdessen lag der Fokus auf
der Analyse und Beseitigung der Ursachen fiir die Generierung von Duplika-
ten. Daraus resultierend wurden drei Kriterien zur Vermeidung der Erzeugung
von Duplikaten bei der Berechnung der transitiven Hiille eines azyklischen
Graphen definiert. Aufserdem wurde eine neue Methode zur Terminierung
prasentiert, die nicht auf der Generierung von neuen Paaren, sondern auf
der Pfadlidnge beruht. Der Algorithmus Smart-MR verwendet diese Kriterien
und berechnet die transitive Hiille eines azyklischen Graphen in genau log d
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Iterationen. Fiir ungerichtete zyklische Graphen wie das Match-Ergebnis wur-
den Cyc-Smart-MR und Full-TC-MR, zwei Varianten von Smart-MR implemen-
tiert. Auflerdem wurde ein bereits existierender Algorithmus, CC-MR, der
zusammenhdngende Komponenten eines Graphen entdeckt, fiir die Berech-
nung der transitiven Hiille leicht angepasst. Die drei zuletzt genannten Algo-
rithmen weisen ebenfalls ein logarithmisches Verhalten auf.

Die Experimente verdeutlichten das Problem des Speicherbedarfs von
Cyc-Smart-MR. Bei dichten Graphen bricht seine Ausfithrung nach wenigen
Iterationen ab. Full-TC-MR erzeugt pro Iteration eine grofie Datenmenge, deren
Bearbeitung viel Zeit in Anspruch nimmt. Die Arbeitsweise von CC-MR hinge-
gen fithrt zur Generierung von kleineren Datenmengen. Aus diesem Grund
zeigt CC-MR im Vergleich zu Full-TC-MR eine bessere Performance, besonders
bei grofsen Datenmengen.

Trotz der guten Ergebnisse von CC-MR hat seine Grundidee einige Schwéchen,
die zur Generierung unnétiger Daten fiihren. Diese wurden in Abschnitt 4.2.5
diskutiert und sind Gegenstand zukiinftiger Arbeiten. Auflerdem wére es sinn-
voll, die Algorithmen an gerichtete Graphen anzupassen und zu evaluieren.

Nach meinem Kenntnisstand préasentiert diese Arbeit die ersten praktischen
Implementierungen der transitiven Hiille in MapReduce fiir das Entity-
Resolution-Problem. Die Ergebnisse lassen sich jedoch problemlos auf andere
Doménen {ibertragen.
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