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Kurzfassung

In den letzten Jahren ist die Analyse von grofen Datenmengen (Big-Data) immer mehr in den
Fokus von Forschung und Industrie geriickt. Viele Unternehmen sehen sich mit Big-Data kon-
frontiert und miissen dementsprechend ihre Systeme auf die wachsenden Datenmengen anpassen.
Das als Big-Data-Analytics bezeichnete Feld beschiftigt sich mit der Analyse von eben diesen
grofen Datenmengen, indem es unter anderem verschiedene Techniken des Data-Mining oder
Machine-Learning parallelisiert. Dabei liegen die Daten meist in einer relationalen Struktur vor.
Da mit Systemen, wie z.B. Neo/j oder auch Hydra.PowerGraph eine alternative Speicherung
von Datensétzen als Graph oder Hypergraph mdoglich geworden ist, entstand im Zusammenhang
mit dem Data-Mining das Gebiet des Graph-Mining. Aber auch hier ist die Datenmenge in den
letzten Jahren so stark angewachsen, dass die Verfahren des Graph-Mining nun parallelisiert wer-
den miissen, um weiterhin effizient berechnet werden zu kénnen. Mit eben dieser Parallelisierung
beschiftigt sich diese Arbeit. Es wird sich genauer auf das Frequent-Subgraph-Mining bezogen,
welches als Ziel das Finden hiufig auftretender Muster in einem oder mehreren Graphen hat.
Dabei ist in die beiden Szenarien Transactional-Data, also die Verarbeitung einer Menge von
Graphen und Large-Sparse-Graph-Data, die Verarbeitung eines einzelnen grofsen zusammenhén-
genden Graphen, zu unterscheiden. Durch den Anwendungsfall dieser Arbeit wird sich auf das
letztere Szenario spezialisiert. Jedoch gibt es aktuell keine Algorithmen, die diesem Szenario und
einer verteilten und parallelen Berechnung gerecht werden konnen. Deswegen wurde im Verlauf
dieser Arbeit mit PaSiGraM ein eigener, paralleler, verteilter Algorithmus entworfen, der auf
beliebig grofe Datenmengen und beliebig viele Maschinen in einem Cluster skaliert werden kann.
Durch diesen Algorithmus ist es also nun moglich, Frequent-Subgraph-Mining zu parallelisieren

und somit auch auf groffen Datenmengen berechnen zu kénnen.
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Kapitel 1
Einleitung

Heutzutage benutzen viele Menschen ihr Smartphone mehrere Male am Tag. Geréte sind immer
besser miteinander vernetzt, in verschiedene Systeme integriert und sammeln immer mehr Daten.
Vor allem das Internet of Things erhélt in immer mehr Lebensbereiche Einzug. Die Erzeugung
und das Konsumieren von Daten ist mittlerweile fiir viele Menschen zum Alltag geworden.
In der Wirtschaft stehen Unternehmen hdufig vor dem Problem, diese grofsen Datenmengen
abspeichern und analysieren zu wollen. Das in den letzten Jahren intensivierte Forschungsfeld
Big-Data nimmt dadurch eine immer zentralere Stellung in Industrie und Forschung ein. Im
Zusammenhang damit stehen aber auch die Mdéglichkeiten, die sich durch die ansteigende Grofe
der Datenstrome in der Datenauswertung ergeben. Das als Big-Data-Analytics bezeichnete Feld
beschiftigt sich mit eben dieser Datenauswertung auf sehr grofen Datenmengen. Dabei kommen
Techniken aus Feldern wie der kiinstlichen Intelligenz, des Data-Mining und des Machine-
Learning zum Einsatz. Im Gegensatz zum klassischen Data-Mining besteht beim Analysieren
auf sehr grofen Datenmengen (Big-Data-Analytics) das Problem darin, die Algorithmen so
zu programmieren, dass diese parallel auf mehreren Computern gleichzeitig berechnet werden
kénnen, um die Ausfithrungszeit eines solchen Programmes zu verkiirzen.

Durch die Vielfiltigkeit der Daten, die téglich produziert werden, gibt es verschiedene Modelle,
diese dauerhaft abzuspeichern. Eine Moglichkeit ist, die Datensétze in Graphen zu speichern.
Das wird genau dann gemacht, wenn es sich dabei um verlinkte Datensétze handelt. Diese Art
von Datensédtzen ist mittlerweile allgegenwértig, ohne dass die Nutzer es iiberhaupt merken. Ein
Beispiel sind die User von Facebook, welche Freundschaften zueinander haben und somit als
Graph dargestellt und auch abgespeichert werden kénnen. Ein anderes Beispiel ist wiederum
das World- Wide- Web, dessen einzelne Seiten miteinander verlinkt sind und dadurch ebenfalls als
Graph darstellbar sind. Weitere Beispiele wéiren chemische Netzwerke, Unternehmensarchitek-
turen oder auch biologische Netzwerke. Diese Art der Darstellung und Speicherung von Daten

findet in vielen Bereichen Anwendung, da sich durch die Graphstruktur an sich, die Beziehungen

13



14 KAPITEL 1. EINLEITUNG

zwischen den einzelnen Datensitzen darstellen lassen.

Das Gebiet, welches sich damit beschéftigt, Muster in diesen Graphen zu finden und somit neues
Wissen zu generieren, wird dabei als Graph-Mining bezeichnet. Dazu werden auch, dhnlich wie
beim Data-Mining, Techniken der kiinstlichen Intelligenz und des Machine-Learning benutzt.
Auch hier kann man natiirlich wieder in einzelne Techniken unterscheiden, aber dazu in den
spateren Kapiteln mehr.

Die klassischen Graph-Mining-Algorithmen sind meistens darauf ausgelegt, auf einem Computer
zu funktionieren. Um auch hier dem Problem sehr grofser Datenmengen, wie sie z.B. bei Facebook
anfallen, begegnen zu konnen, ist es ebenfalls notig, solche Techniken zu parallelisieren. Das
bedeutet also, man muss die einzelnen Algorithmen so umstrukturieren, dass sie auf mehreren

Computern in einem Cluster gleichzeitig ausgefiihrt werden konnen.

1.1 Motivation

Wie man im Laufe der Arbeit sehen wird, gibt es schon viele Techniken, um Graph-Mining auf
Graphstrukturen zu betreiben. Allerdings ist es aktuell Aufgabe der Forschung, diese Techniken,
welche fiir das Graph-Mining bendtigt werden, zu parallelisieren, um auch hier den Problemen
von Big-Data begegnen zu konnen. Des Weiteren gibt es, wie diese Arbeit spiter noch zeigen
wird, neben den klassischen Graphen auch sogenannte Hypergraphen. Und auch hier steht man
vor dem Problem, Datenanalysen auf sehr grofsen Hypergraphen machen zu wollen. Ein Projekt,
welches aktuell am Lehrstuhl fir Datenbanken und Informationssysteme der Universitdt Rostock
durchgefiihrt wird, nennt sich ISEBEL und befasst sich mit genau diesem Problem. Im folgenden
Abschnitt wird kurz erldutert, worum es sich bei diesem Projekt handelt und wie diese Arbeit da-
zu beitragen kann, Anforderungen, die sich im Verlauf dieses Forschungsprojekts ergeben haben,

zu iiberwinden.

1.1.1 Das WossiDiA-System

Richard Wossidlo (1859-1939) war ein deutscher Feldforscher im Bereich der Volkskunde. Er
sammelte im Zuge seiner Forschungen Fakten und Daten {iber Legenden und Geschichten aus dem
mecklenburgischen Raum. All diese Daten schrieb er auf kleine Stiicken Papier und organisierte
sie in Boxen. Diese Notizen beinhalten unter anderem Informationen iiber Erzéhler, Mitwirkende,
Platze und Zeitangaben einer Legende. Aber Richard Wossidlo hielt nicht nur diese Informationen
fest, sondern auch alle Varianten einer Legende oder Geschichte, die sich in den unterschiedlichen
Regionen oder auch Orten erz&hlt wurden. Abbildung 1.1 zeigt ihn mit einer seiner Boxen in

seinem Archiv.
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Abbildung 1.1: Richard Wossidlo in seinem Archiv (Quelle: [MSH17]).

Mit der Zeit entstand das sogenannte Wossidlo-Archiv. Um heutige Wissenschaftler in ihrer For-
schung zu unterstiitzen, wurden alle Notizen aus diesem Archiv auf 35mm-Mikrofilmen archiviert.
Durch das Wossidlo-Digital- Archiv-Projekt wurden all diese gesammelten Informationen dann
digitalisiert und iiber ein IT-System bereitgestellt, welches heute unter dem Namen WossiDiA
bekannt ist.

Das WossiDiA-System beinhaltet nicht nur die digitalisierten Dokumente, sondern erlaubt auch
das Managen, Verlinken, Navigieren und Stellen von Anfragen. Dabei ist fiir die Wissenschaftler,
welche dieses System nutzen, besonders interessant, welche Legenden/Geschichten mit welchen
Notizen zusammenhéingen. Um all diesen Anforderungen gerecht zu werden, wurde fiir das Wos-
s1DiA-System ein graphbasierter Ansatz (Hydra.PowerGraph-System), in Kombination mit einer
semi-strukurierten XML-Speicherung, gewahlt. Dieser graphbasierte Ansatz spiegelt sich darin
wieder, dass alle Dokumente in einer Hypergraph-Struktur zur Verfiigung gestellt werden, um
Operationen, wie z.B. das graphbasierte Filtern in Kombination mit Kontraktion und Aggregati-
on von Hyperkanten, durchfithren zu kénnen. Welche Form von Graphen im Hydra. PowerGraph-

System benutzt wird, ist Gegenstand eines folgenden Kapitels.

1.1.2 Das ISEBEL-Projekt

Das ISEBEL-Projekt kann als ein Projekt aufbauend auf dem WossiDia-System bezeichnet wer-
den. Das Team, welches an ISEBEL arbeitet, setzt sich aus Forschern der Universitdt Rostock, des
Meertens Institut in Amsterdam in den Niederlanden sowie der Universitdt von Kalifornien in Los
Angeles (UCLA) in den USA zusammen. Der Titel ISEBEL steht dabei fiir , Intelligent Search
Engine for Belief Legends“. Es geht darum, wie auch schon bei WossiDiA, den Wissenschaftlern
die Analyse und Suche von Erzdhliiberlieferungen zu ermoglichen und ihnen landeriibergreifend

mehrere Archive {iber ein IT-System zur Verfiigung zu stellen. Dabei sollen klassische Methoden
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der Motivforschung durch die Einbeziehung von kommunikativen Kontexten und Raumbeziigen
einer neuen Betrachtungsweise unterzogen werden. Gleichzeitig soll das Projekt der Auftakt da-
zu sein, fiir Folklore-Archive eine internationale Umgebung zu schaffen, der sich spéter andere
Lénder anschliefsen werden. Dazu sollen die Inhalte der verschiedenen Folklore-Archive {iber ein
gemeinsam genutztes Protokoll und in einem einheitlichen Datenformat zur Verfiigung gestellt
werden. Das Protokoll, welches dazu benutzt wird, ist OAI-PMH. Wie in Abb. 1.2 zu sehen, wer-
den die Daten der jeweiligen Datenbanken (hier WossDiA, Dutch Folktale und Danish Folktale)
in einem lokalen Exportschemata zur Verfiigung gestellt, dann iiber das OAI-PMH-Protokoll
eingesammelt und in einem globalen Datenschema (Global Data Schema) zur Verfiigung gestellt.
Das verwendete globale Datenschema ist hierbei wieder ein Hypergraphmodell.

Das OAI-PMH-Protokoll setzt sich hierbei aus zwei Komponenten zusammen. Zum einen gibt es
den Data-Provider, welcher dafiir zustédndig ist, die Daten aus den lokalen Datenbanken einzu-
sammeln. Die zweite Komponente, der Service-Provider, sammelt dann die vom Data-Provider
bereitgestellten Daten ein und speichert diese in einer Datenbank (hier PowerGraph).

Ein weiteres Ziel ist, wie eingangs schon erwdhnt, die Analyse iiber alle bereitgestellten Daten-
sédtze zu ermoglichen. Und genau hier setzt auch diese Arbeit an. Es soll also ermdglicht werden,

mithilfe von Graph- Mining-Techniken, Analysen iiber grofse Datensétze machen zu konnen.

Power
Graph

GraphMining
' ' Global Data Schema (full ISEBEL)

1
1 1

1 |

| |

MOd_EIEd : | OAIl —Service Provider ‘ :
With : :
m e e z S
Model: : :
Hyper : OAl—Data Provider OAl—Data Provider OAIl—Data Provider :
Graph : WossiDiA Dutch Folktale Danish Folktale :
[ e eyl ————— ]

Local Export Schema Local Export Schema Local Export Schema
(WossiDiA) (Dutch Folktale) (Danish Folktale)

#

WossiPG View
(WossiDiA PowerGraph)

WossiDiA
Digital Archive

I

Abbildung 1.2: Die ISEBEL-Architektur.
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1.2 Zielsetzung der Arbeit

Ziel dieser Bachelorarbeit ist es, zunédchst eine Einfiihrung in die Thematik rund um Graphen und
Hypergraphen zu geben. Darauf aufbauend wird ein Uberblick iiber verschiedene Graph-Mining-
Techniken gegeben, um anschliefsend mit dem Frequent-Subgraph-Mining eine dieser Techniken
néher zu erldutern. Dabei wird auf bestimmte Teilschritte des Frequent-Subgraph-Mining néher
eingegangen, um so die einzelnen Probleme, die dabei auftreten konnen, verstdndlicher zu ma-
chen. Im Zusammenhang damit werden auch Losungsansitze prasentiert, mithilfe derer man die
unterschiedlichen Probleme adressieren kann.

Ein weiteres Ziel ist, eine Graph-Mining-Technik auf eine mogliche Parallelisierung hin zu
untersuchen. Da sich im Laufe dieser Arbeit auf das Frequent-Subgraph-Mining spezialisiert
wurde, wird nur fiir diese Graph-Mining-Technik eine mdgliche Parallelisierung untersucht.
Dabei werden die beiden Parallelisierungsplattformen Apache Flink und Apache Spark niher
erldutert. Mithilfe dieser Plattformen ist es moglich verschiedene Algorithmen zu parallelisieren.
Anschliefend soll evaluiert werden, wie der Stand der Technik und der Stand der Forschung
beziiglich paralleler Frequent-Subgraph-Mining-Algorithmen aussieht. Dazu wurde eine Proble-
manalyse, basierend auf dem Anwendungsfall und dem damit einhergehenden Datensatz, den
Parallelisierungsplattformen und den schon vorhandenen Algorithmen, vorgenommen. Anschlie-
Kend wurde als Ergebnis dieser Problemanalyse eine Anforderungsliste erstellt.

Im Verlauf dieser Arbeit wird sich zeigen, dass es keine Algorithmen gibt, die allen Anforde-
rungen der Anforderungsliste gerecht werden und parallel berechnet werden kénnen. Deswegen
wurde mit PaSiGraM ein eigener Algorithmus fiir das Frequent-Subgraph-Mining entwickelt, der

darauf ausgelegt ist alle Anforderungen zu erfiillen und parallelisiert berechnet werden kann.

1.3 Aufbau der Arbeit

Im nachfolgenden Kapitel 2 wird zunéchst eine Einfilhrung in die Thematik der Graphen gegeben.
Dazu werden Graphen und Hypergraphen in den Unterkapiteln 2.1 und 2.2 erklart. Anschlieffend
werden unterschiedliche Vorgehensweisen zur Uberfiihrung eines Hypergraphen in einen Graphen
erldutert. Abschliefend wird in Unterkapitel 2.4 das Konzept der mazimal unabhdngigen Menge
beschrieben, da es fiir das weitere Verstdndnis dieser Arbeit benétigt wird.

Kapitel 3 fithrt zunéchst allgemein in verschiedene Graph-Mining-Techniken ein, um ein Uber-
blick iiber dieses Forschungsgebiet zu geben. Anschliefend wird in Unterkapitel 3.2 mit dem
Frequent-Subgraph-Mining ein dieser Techniken genauer beschrieben. Dabei wird auf einzelne
Schritte dieser Technik genauer eingegangen, um zunéchst besser identifizieren zu konnen, wel-

che Probleme beim Frequent-Subgraph-Mining auftreten und welche Vorgehensweisen es im All-
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gemeinen gibt, um diese Probleme l6sen zu kénnen. Abschliefend wird in Unterkapitel 3.3 eine
konkreter Algorithmus fiir das Frequent-Subgraph-Mining vorgestellt.

Das Kapitel 4 beschéftigt sich mit verschiedenen Plattformen und Systemen, die fiir diese Ar-
beit von Relevanz sind. Dazu werden in den Unterkapiteln 4.1 und 4.2 die zwei Plattformen
Apache Spark und Apache Flink vorgestellt. Zusétzlich dazu werden auch jeweils die dazuge-
hérigen Bibliotheken fiir die Verarbeitung von Graphen erldutert. In Unterkapitel 4.5 wird das
Hydra. PowerGraph-System erkléart, welches an der Universitat Rostock entwickelt wurde.

In Kapitel 5 erfolgt dann die Problemanalyse. Dazu wird zunichst ndher auf den mit dem An-
wendungsfall verkniipften Datensatz eingegangen. In Unterkapitel 5.2 werden dann die beiden
Plattformen Apache Spark und Apache Flink hinsichtlich verschiedener Kriterien miteinander
verglichen. Anschliefend wird in Unterkapitel 5.3 ein Uberblick dariiber gegeben, welche Algo-
rithmen fiir das Frequent-Subgraph-Mining aktuell schon existieren und worauf bei dieser Graph-
Mining-Technik generell zu achten ist. Die aus der Problemanalyse resultierende Anforderungs-
liste findet sich in Unterkapitel 5.4 wieder.

Kapitel 6 beschreibt dann schlieflich den PaSiGraM-Algorithmus, welcher selber fiir den An-
wendungsfall dieser Arbeit entwickelt wurde. Hierbei werden die einzelnen Teilschritte des Algo-
rithmus detailliert beschrieben und mit Beispielen veranschaulicht. Zudem wird in Unterkapitel
6.6 erklart, wie der Algorithmus mithilfe von Flink implementiert und parallelisiert werden kann.
Abschliefsend erfolgt ein Fazit, welches nochmal alle Kernpunkte von PaSiGraM zusammenfasst
und zeigt wo die Stérken des Algorithmus liegen.

In Kapitel 7 erfolgt dann letztendlich eine Zusammenfassung der ganzen Arbeit und ein abschlie-
flender Ausblick.



Kapitel 2
Grundlagen

Dieses Kapitel beschéftigt sich mit den grundlegenden Begriffen dieser Arbeit und wird diese
in den folgenden Abschnitten behandeln. Zunéchst wird nochmal kurz erldutert, was man unter
einem Graphen versteht und darauf aufbauend, folgt eine n&here Betrachtung von Hypergra-
phen. Anschlieffend wird auf den Zusammenhang zwischen Graphen und Hypergraphen néher
eingegangen und gezeigt, mit welchen Methoden man einen Hypergraphen in einen Graphen
iiberfithren kann. Am Ende dieses Kapitels wird das Konzept der mazimal unabhdingigen Menge

erlautert, da es fiir das weitere Versténdnis dieser Arbeit benotigt wird.

2.1 Graphen

Fortschritte in der Sozial- und Informationswissenschaft haben gezeigt, dass verkniipfte Daten
iiberall zu finden sind. Beispiele dafiir sind unter anderem Kommunikations- und Computersy-
steme, das World- Wide- Web, soziale Netzwerke wie Facebook, biologische Netzwerke, Logistik-
und Transportsysteme, Epedemie- bzw. Seuchennetzwerke, chemische Netzwerke oder auch ver-
steckte terroristische Netzwerke. All diese Systeme konnen als Graph modelliert werden. Dazu

wird zunédchst definiert, was man unter einem Graph versteht.

Definition 2.1 (Graph). Ein Graph G = (V, E) besteht aus einer Menge von Knoten V (engl.
vertices) und einer Menge von Kanten E C V x V (engl. edges), welche zwei Knoten mitein-
ander verbindet. Fine Kante e = (u,v) besitzt zwei Knoten u,v € V, wobei u und v jeweils die

Endpunkte einer Kante beschreiben.
Weiterhin kann man zwischen gerichteten und ungerichteten Graphen unterscheiden.

Definition 2.2 (Gerichteter Graph (Digraph)). Gegeben sei ein Graph G = (V,E). G heifit
gerichtet, wenn (u,v) # (v,u) gilt.

19



20 KAPITEL 2. GRUNDLAGEN

Definition 2.3 (Ungerichteter Graph). Gegeben sei ein Graph G = (V, E). G heifit ungerichtet,

wenn (u,v) = (v,u) gilt.

Graphen konnen zusétzlich noch sogenannte Labels enthalten. Das sind Informationen die, in

Form von Attributen an die Knoten und/oder Kanten eines Graphen angehéngt werden.

Definition 2.4 (Attributierter Graph). Ein gelabelter oder attributierter Graph ist ein Tripel
G = (V,E,l), mit einer Menge von Knoten V, einer Menge von Kanten E CV x V und einer
Funktionl : VUE — L, welche die Knoten und Kanten den Attributen aus der Menge L zuweist.

2.2 Hypergraphen

Hypergraphen sind eine generalisierte Variante von Graphen. Sie erweitern das Konzept der
einfachen Kante aus einem Graph, indem sie erlauben, dass mehr als zwei Knoten an einer

Kante teilnehmen koénnen.

Definition 2.5 (Hypergraph). Ein Hypergraph ist ein Tupel H = (V, A) mit einer Menge von
Knoten V' und einer Menge von nicht leeren Hyperkanten A C P(V)\ 0. Eine Hyperkante ist
wiederum ein Tupel A = (S,D) mit S,D C V.

Wie auch bei Graphen, kann man Hypergraphen ebenfalls in gerichtete und ungerichtete Hyper-
graphen unterscheiden (vgl. [GLPN93, AL17|). Die Richtung einer Hyperkante wird dann durch
das Tupel A = (5, D) ausgedriickt, wobei S (engl. source) dann die Menge der eingehenden und
D (engl. destination) die Menge der ausgehenden Knoten ist.

Zusétzlich existieren in der Literatur unterschiedliche Definitionen, was die Kardinalititen, den
Head und den Tail der Hyperkante eines gerichteten Hypergraphen angeht. Gallo [GLPN93] z.B.
legt fest, dass S und D disjunkt sind, d.h. SN D = (). Aukerdem konnen beide Mengen, also
S und D, auch die leere Menge sein. Ausiello [AL17] hingegen definiert eine Hyperkante als ein
Tupel (S,d) mit d € V, S # (). Er schlieft nicht aus, dass d € S sein kann. Aukerdem ist d auf
einen Knoten begrenzt. Setzt man beide Definitionen in Beziehung kann man sagen, dass Gal-
lo’s Definition die allgemeinere ist, weil sie m:n-Beziehungen erlaubt, wohingegen Ausiello’s auf
m:1-Beziehungen begrenzt ist. In diesem Zusammenhang ist Ausiello ein Spezialfall von Gallo.
Meyer et al. [MSH17| greifen die Definition von Gallo auf und erweitern sie um das Konzept der
Rollen. Dabei kann ein Knoten verschiedene Rollen haben, welche es ihm ermoglichen mehrere
Male an einer Hyperkante teilnehmen zu kénnen. Zuséitzlich miissen S und D nicht disjunkt sein.

Daraus ergibt sich dann folgende Definition:

Definition 2.6 (Gerichteter Hypergraph). FEin gerichteter Hypergraph H = (V, A, R) besteht
aus einer Menge von Knoten V', einer Menge von Rollen R und einer Menge von Hyperkanten
A= (S,D) mit SCV xRund D CV xR, wobei S die Menge der eingehenden und D die

Menge der ausgehenden Kante ist.
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Zusétzlich kann man noch Typisierung fiir die Knoten und Hyperkanten einfiihren, was dann zu
folgender Definition fithrt (vgl. Meyer et al. [MSH17]):

Definition 2.7 (Gerichteter, typisierter Hypergraph). Ein gerichteter typisierter Hypergraph
ist ein gerichteter Hypergraph (Def. 2.6) mit einer Menge von Knotentypen 'V, einer Menge
von Hyperkantentypen T und einer Menge von Zuordnungsfunktionen {aV, a4, pV, p?, 6} mit
oV VTV, ot A=TA Y ' R=>TV pA R T4 und § : R {—1,0,1}. 6 definiert die
Richtung der Riickwdrtskanten mit -1, der Vorwdrtskanten mit 1 und der bidirektionalen Kanten
mit 0. Dabei miissen folgenden Integritdtsbedingungen fir die Typen von Hyperkanten eingehalten

werden:
e Y(v,r) € SUD: p"(r) =" (v)
e Y(v,r) € SUD : pA(r) = a(A)
e Y(v,r) €8 :6(r) € {—1,0}
e Y(v,r) € D :4(r) €{0,1}

In den folgenden Kapiteln wird sich an der Definition 2.7 orientiert, wenn von Hypergraphen
gesprochen wird. Sollte sich nach einer anderen Definition gerichtet werden, ist dies gesondert

im jeweiligen Abschnitt angegeben.
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2.3 Zusammenhang zwischen Graphen und Hypergraphen

Wie eingangs schon erwdhnt, sind Hypergraphen eine generalisierte Variante von Graphen. Fiir
einige Szenarien kann es durchaus niitzlich sein, einen Hypergraphen als Graphen zu modellieren.
So wurden zum Beispiel in den letzten Jahren viele Algorithmen fiir das Mining auf Graphen
entwickelt, wohingegen fiir Hypergraphen nicht sehr viele Ansétze existieren. Ein Weg, wie man
trotzdem die Algorithmen des Graph-Mining fiir Hypergraphen nutzen kann, ist, dass man einen

Hypergraphen in einen Graphen iiberfiihrt. Dazu existieren zwei Ansétze:
e (Clique-Expansion

e Star-Expansion

In diesem Kapitel werden diese zwei unterschiedlichen Ansétze kurz erldutert, da sie im Laufe

dieser Arbeit noch einmal aufgegriffen werden.

2.3.1 Clique-Expansion

E1l.src=V3

E2.src =V2,V4 V3
) E3src=Ve6

E4.src=V1

Abbildung 2.1: Ein Hypergraph und seine Darstellung als gerichteter Graph.

Bei diesem Ansatz, einen Hypergraphen in einen Graphen zu iiberfithren, werden die Hyperkanten
direkt als Kanten modelliert. Man konstruiert also einen Graphen G* = (V, E¥), mit E* C VXV,
aus dem Hypergraphen H = (V, A), indem jede Hyperkante a = (u1, ..., u5q)) € A fiir d(a) = |al
paarweise fiir alle durch die Hyperkante verbundenen Knoten jeweils durch eine Kante ersetzt

wird:

E* ={(u,v) :u,v € a,a € A}.

Zu beachten ist noch, dass dadurch die Knoten aus einer Hyperkante a eine Clique im Graph G*

bilden, weswegen dieser Ansatz auch Clique- Ezpansion genannt wird.
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2.3.2 Star-Expansion

Bei der Star-Ezpansion werden die Hyperkanten auf die Knoten eines bipartiten Graphen ab-
gebildet. Bevor erklart wird, wie die Star-Expansion funktioniert, wird zunéchst noch definiert,

was man unter einem bipartiten Graph versteht.

Definition 2.8 (Bipartiter Graph). FEin Graph G = (V,E) heifit bipartit, wenn sich seine
Knotenmenge V in zwei disjunkte Mengen A und B aufteilen ldsst und zwischen den Knoten

innerhalb beider Teilmengen keine Kante verlduft. Das bedeutet:
(u,v) EE:(uc ANvEB)V(ue BAvEA)

A und B werden dann als Partitionsklassen und die Menge {A, B} als Bipartition bezeich-

net.

Daraus kann man sich nun die Definition fiir den bipartiten Graphen G*, der aus einem Hyper-
graphen H = (V, A) entsteht, herleiten:

G* = (V*,E*), wobei V* = A* U B* und A* =V und B* = A. Daraus lisst sich ableiten, dass
V* =V U A. Fiir jeden Knoten aus B* wird dann eine Kante e € E* zu jedem Knoten aus A*

hinzugefiigt, der an der ehemaligen Hyperkante a € A beteiligt war.

El.src=V3

E2.src =V2,V4 V3

A
{ ~ E3.src=Ve

<@

E4.src=V1

Abbildung 2.2: Ein Hypergraph und seine Darstellung als bipartiter Graph.

Man konstruiert also einen bipartiten Graphen G* = (V* E*) aus dem Hypergraphen
H = (V,A), indem fiir jede Hyperkante a € A ein Knoten im bipartiten Graph G* ange-
legt wird, sodass V* = V U A. Dieser neue Knoten a (Hyperkantenknoten) wird mit jedem

Knoten im Graph G* verbunden, der Teil der ehemaligen Hyperkante war:

E* ={(u,a) :u € a,a € A}.
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Zu beachten ist noch, dass jede Hyperkante einem Stern (engl. star) im bipartiten Graph
zugeordnet werden kann, weswegen dieser Ansatz auch Star-Ezpansion genannt wird.

Um die Funktionsweise dieser Methode nochmal zu illustrieren, wird nun ein Beispiel gegeben.

Beispiel 2.8.1. Wie in Abb. 2.2 zu sehen, ist ein Hypergraph mit einer Menge von Knoten
(V1-V6) und einer Menge von Hyperkanten (E1-E/), welche die Knoten miteinander verbinden,
gegeben. Schaut man sich beispielhaft die Hyperkante E2 an, so sieht man, dass E2 als Knoten
1m nebenstehenden bipartiten Graph modelliert wurde. Zusdtzlich gibt es eine Kante von E2 zu

jedem Knoten, also V1, V2, Vj und V5, der an Hyperkante E2 im Hypergraphen beteiligt ist.

Analog funktioniert die Modellierung fiir jede andere Hyperkante in der Abb. 2.1.
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2.4 Maximal unabhangige Menge von Graphen

In diesem Kapitel wird das Konstrukt der mazimal unabhdngigen Menge eines Graphen erldutert,
da diese in spéteren Kapiteln noch von Bedeutung sein wird. Die mazimal unabhdngige Menge ist
eine unabhdngige Menge, die nicht Teilmenge einer anderen unabhdngigen Menge eines Graphen
ist. Deswegen wird nun zundchst erldutert, was man unter einer wnabhdngigen Menge eines
Graphen versteht.

Die unabhdngige Menge eines Graphen ist ein Begriff aus der mathematischen Graphentheorie
und beschreibt eine Menge von Knoten in einem Graphen, sodass keine zwei Knoten dieser Menge
adjazent zueinander sein konnen. Das bedeutet, dass keine Kanten zwischen den Knoten einer
unabhdngigen Menge vorhanden sein diirfen. In Abb. 2.3 sind die unabhdngigen Mengen eines
Graphen durch die schwarzen Knoten dargestellt. Zwischen den Knoten dieser wunabhdngigen
Mengen verlaufen keine Kanten. Die mazimal unabhdingige Menge eines Graphen ist dann die
unabhdngig Menge, die nicht Teilmenge einer anderen unabhdngigen Menge des Graphen ist.
In dem Beispiel in Abb. 2.3 wire die mazimal unabhdingige Menge die ganz rechte Menge der
schwarzen Knoten, da diese drei Knoten enthilt und nicht nur zwei, wie es bei den anderen
beiden unabhdingigen Mengen der Fall ist. Das Finden dieser mazimal unabhdingigen Menge eines

Graphen gehort zu den NP-vollstdndigen Problemen in der Informatik.

Abbildung 2.3: Die unabhéngigen Mengen eines Beispielgraphen.
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Kapitel 3
Graph-Mining

Viele klassische Techniken aus dem Bereich des Data-Mining finden auch Anwendung auf Gra-
phen. Das Gebiet, welches sich damit beschéaftigt, nennt sich Graph-Mining. Wie man in Unterka-
pitel 3.1 sehen wird, lassen sich die Algorithmen des Graph-Mining, wie auch beim Data-Mining,
in verschiedene Techniken unterteilen. Es werden zwei klassische Techniken des Graph-Mining
kurz vorgestellt, bevor in Unterkapitel 3.2 genauer auf eine dritte Technik, das Frequent-Subgraph-
Mining, ndher eingegangen wird. Anschliefend wird mit GraMi ein Algorithmus vorgestellt, wel-
cher dem Frequent-Subgraph-Mining zugeordnet wird und fiir den weiteren Verlauf dieser Arbeit

noch von Bedeutung ist.

3.1 Graph-Mining-Techniken

Wie anfangs in diesem Kapitel erwahnt, lasst sich das Graph-Mining in einzelne Techniken un-
terteilen. Fine dieser Techniken ist das Clustering, welches in Abschnitt 3.1.1 erldutert wird.
Anschlieiend stellt diese Arbeit mit der Klassifikation eine weitere Technik vor, die dem Graph-
Mining zugeordnet werden kann.

Zu erwéhnen ist auch, dass es neben diesen beiden Techniken auch noch weitere Algorithmen gibt,
welche dem Graph-Mining zugehorig sind. Beispiele fiir solche Algorithmen sind Keyword-Search,
Dense-Subgraph-Discovery oder auch Streaming-Algorihmen (vgl. [CCA12]). Diese Arbeit wird
sich in diesem Kapitel allerdings nur auf das Clustering, die Klassifikation und das Frequent-

Subgraph- Mining beziehen.

3.1.1 Clustering

Clustering-Algorithmen finden in vielen Féllen, in denen man mit Graphen arbeitet, verschiedene

Anwendungen, wie z.B. die Uberlastungserkennung (engl. congestion detection). Hilt man sich

27
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an die Definition von Aggarwal, 14sst sich das Clustering-Problem wie folgt beschreiben (vgl.
[AW10], [20117]).

Definition 3.1 (Clustering-Problem). Fiir eine gegebene Menge von Objekten, will man diese

Menge in Gruppen dhnlicher Objekte unterteilen.

Die Ahnlichkeit von Objekten wird dabei oft durch mathematische Funktionen ausgedriickt. Wei-

terhin unterscheidet Aggarwal zwischen zwei verschiedenen Typen von Clustering-Algorithmen:

e Node-Clustering-Algorithmen: In diesem Fall hat man einen groften zusammenhéingen-
den Graphen. Fiir diesen Graphen will man dann die Knoten mit Hilfe von Ahnlichkeits-
oder Distanzfunktionen in Cluster (bzw. Gruppen) unterteilen. Dabei sind die Kanten des
Graphen mit numerischen Distanzwerten versehen. Diese Distanzwerte konnen dann ge-
nutzt werden, um zu ermitteln, welche Knoten nah beieinander liegen und somit einem

Cluster zugeordnet werden kdnnen.

e Graph-Clustering-Algorithmen: In diesem Fall hat man eine (grofte) Menge von ein-
zelnen Graphen, welche auf Grundlage ihrer zugrunde liegenden Struktur in mehrere ver-
schiedene Cluster eingeteilt werden sollen. Dies stellt eine grofe Herausforderung dar, da
man die zugrunde liegenden Strukturen der Graphen zunédchst erkennen und dann die

Ahnlichkeit zwischen den verschiedenen Strukturen ermitteln muss.

Fiir den Anwendungsfall dieser Arbeit (ISEBEL) wiren die Node-Clustering-Algorithmen mit
Sicherheit interessanter. Denn sie haben zum Ziel, die Konnektivitit zwischen den Knoten der
unterschiedlichen Cluster zu minimieren. Somit sind diese Algorithmen dazu geeignet, einen Gra-
phen zu partitionieren und somit den gesamten Datensatz auf eine verteilte Datenbank aufteilen
zu kénnen. Das wiirde bei einem sehr grofsen Graph dazu fithren, dass man bestimmte Anfragen
parallelisieren und somit schneller berechnen kénnte.

Der einfachste Fall dabei ist das 2- Wege- Minimum-Cut-Problem, bei dem man den Graphen in
zwei Cluster unterteilen und die Gewichte der Kanten (Konnektivitit) zwischen den Clustern
minimieren will. Dieses Problem ist das mathematische Aquivalent des Mazimal-Fluss-Problems
und effizient losbar (vgl. [AW10]).

Wenn man aber den Graphen in mehr als 2 Cluster unterteilen mochte, wird das Problem NP-
vollstandig und somit sehr schwer zu 16sen. Man sieht also, dass es nach wie vor ein Problem ist,
einen Graphen ordentlich zu partitionieren, sodass die Konnektivitdt und somit der Netzwerkver-
kehr moglichst gering ist und gleichzeitig eine gute Balance zwischen den einzelnen Clustern zu
haben, damit alle Knoten einer verteilten Datenbank ungefihr gleichviel Datensétze enthalten.

Konkrete Algorithmen fiir das Node-Clustering sind:

e Girvan-Newmann-Algrithmus von Girvan und Newmann ([GN02])

e Spectral-Clustering-Algorithmen ([AW10])



3.1. GRAPH-MINING-TECHNIKEN 29

3.1.2 Klassifikation

Klassifikation ist eines der zentralen Aufgaben im Data-Mining und Machine-Learning. Dadurch,
dass oftmals Graphen aktuell in vielen verschiedenen Anwendungen genutzt werden, um Enti-
tdten und ihre Beziehungen darzustellen, hat die Klassifikation auch im Graph-Mining einen
hohen Stellenwert erlangt. Ein klassisches Beispiel ist, dass man ein soziales Netzwerk auf die
Gesundheit unterschiedlicher Gruppen und die Struktur dieser Gruppen analysieren will. Auch
die Klassifikationsalgorithmen lassen sich wieder in verschiedene Typen unterteilen. Folgt man

der Unterteilung von Tsuda und Saigo erhélt man folgende Typen (vgl. [TS10]):

e Label-Propagation-Algorithmen: Hier hat man einen grofen Graphen, bei dem ein
Teil der Knoten mit einem Label versehen ist. Das Ziel ist es, ein Modell aus den Knoten
mit Label zu erlernen und auf der Grundlage dieses Modells die Knoten ohne Label zu

klassifizieren, also ebenfalls mit einem Label zu versehen.

e Graph-Klassifikations-Algorithmen: Eine Teilmenge einer Menge von Graphen ist mit
Labels versehen. Das Ziel ist auch hier ein Modell, aus der Teilmenge mit Graphen die
ein Label haben, zu lernen und auf Grundlage dieses Modells die Graphen ohne Label zu
klassifizieren, sprich mit einem Label zu versehen. Hierbei ldsst sich noch in zwei weitere

Typen unterteilen:

— Uniiberwachtes Lernen: Die Graphen werden auf Grundlage von Ahnlichkeit klas-

sifiziert.

— Uberwachtes Lernen: Hier wird ein Modell aus einem Trainingsdatensatz gelernt.

Auf Grundlage dieses Modells werden dann die restlichen Graphen klassifiziert.

Wenn man wieder den Anwendungsfall dieser Arbeit beachtet, wéire Label-Propagation interes-
santer. Denn auch hier geht man wieder davon aus, dass man einen einzigen grofsen Graphen hat
und nicht mehrere kleine Graphen.

In fritheren Studien (|20002, TNO04|) wurden dazu sogenannte Diffusion-Kernels in Kombinati-
on mit einer Support-Vector-Machine genutzt. Der Grundgedanke dabei ist, die Ndhe von zwei
Knoten, auf Grundlage der Pendel-Zeit fiir zufillige Pfade zwischen den Knoten, zu berechnen.
Fiir groke Graphen ist dieses Verfahren allerdings nicht einsetzbar, da es O(n3) Zeit und O(n?)-
Speicherplatz bendtigt. Aber auch dafiir gibt es Methoden, die die Sparsity einer Adjazenzmatrix
berechnen. Dies ist dann effizienter und auch fiir grofe Graphen durchfiithrbar (vgl. [TS10]).
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3.2 Frequent-Subgraph-Mining

Graph-Index

Mining von Selektion der
Mustern haufigen Muster
> e o Graph-Klassifikation
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Datensatz Sughraum haufigen Muster

Abbildung 3.1: Frequent Subgraph Mining und seine Anwendungen fiir weitere Mining-Prozesse.

Das Frequent-Pattern-Mining (kurz FPM) ist, wie auch die Klassifikation, eines der zentralen
Aufgaben des Data-Mining. Es besitzt viele Anwendungen, wie z.B. die Warenkorbanalyse. Im
Zusammenhang mit Graphen ist dann daraus das Frequent-Subgraph-Mining (kurz FSM) ent-
standen. Es hat zum Ziel, hiufig vorkommende Muster in Graphen zu entdecken und somit
neues Wissen aus Graphen zu generieren. Wie in Abb. 3.1 zu sehen, sind diese hdufigen Muster
praktisch um Graphen zu charakterisieren, zu klassifizieren, zwischen unterschiedlichen Gruppen
von Graphen zu unterscheiden und um Indizes iiber einem Graphen zu bilden. So haben Borgelt
et al. [BB02] mithilfe von FSM-Algorithmen, das Finden von chemischen Strukturen in einem
HIV-Datensatz illustriert. Desphande et al. [ DKWKO05| nutzten oft vorkommende Teilstrukturen
als zusétzliche Eigenschaft, um somit chemische Komponenten besser klassifizieren zu kénnen.

Dieses Kapitel wird sich ndher mit dem Frequent-Subgraph-Mining befassen. Zunéchst wird es
eine Problemdefinition geben, gefolgt von allgemeinen Definitionen, die fiir das Verstindnis die-
ses Unterkapitels benotigt werden. Anschliefend wird die Arbeit einzelne Probleme von FSM-

Algorithmen erldutern und zeigen, wie diese geldst werden kdnnen.
3.2.1 Problemdefinition

Ein FSM-Problem setzt sich aus folgenden drei Eingabeparametern zusammen:

e Datensatz D: Der Graphdatensatz, in dem nach hiufig vorkommenden Teilgraphen ge-

sucht werden soll.

e Signifikanzfunktion ¢(G5): Diese Funktion gibt an, wie hiufig (mit welcher Signifikanz)

ein Teilgraph G, in einem Datensatz auftritt.

e Mindesthiufigkeit! 0: Das ist die Hiufigkeit, mit der ein Teilgraph G in einem Datensatz
enthalten sein muss, damit er in die Ergebnismenge A aufgenommen wird. Diese Hiufigkeit

wird vom Nutzer festgelegt.

Lentspricht dem min-support im klassischen Data-Mining
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Ziel ist es dann, eine Menge A (im Folgenden als Ergebnismenge bezeichnet) zu finden, in der
alle Teilgraphen G4 enthalten sind, deren Signifikanz hoher oder gleich 6 sind. Die Menge A ist

dann wie folgt definiert:

Definition 3.2 (Ergebnismenge hiufiger Teilgraphen). A = {G; € D|¢(G;) > 6}

3.2.2 Allgemeine Definitionen

Wie bei der Klassifikation oder dem Clustering, lasst sich auch das FSM in verschiedene Klassen
unterteilen. Die Klassen sind dabei vom Datensatz abhéngig, auf dem sie arbeiten sollen. Daraus

ergibt sich folgende Aufteilung:

e Transactional-Data: Der Datensatz umfasst eine Menge von kleineren Graphen. Das Ziel
des FSM ist hier, herauszufinden, welche Teilgraphen in der Menge von Graphen héufig zu

finden sind.

e Large-Sparse-Graph-Data: Der Datensatz umfasst einen grofsen zusammenhingenden
Graphen. Das Ziel des FSM ist hier, herauszufinden, welche Teilgraphen oft in dem grofsen

zusammenhingenden Graphen zu finden sind.

In beiden Szenarien treten unterschiedliche Probleme auf. Deswegen wird in den folgenden Ab-
schnitten zwischen diesen beiden Szenarien unterschieden. Dennoch ist der Aufbau der FSM-

Algorithmen im Allgemeinen immer der Gleiche:
1. Der Algorithmus erzeugt Kandidaten G5 (Kap. 3.2.3).

2. Anschliefend wird {iberpriift, ob die jeweiligen Kandidaten im Datensatz auftreten (Kap.
3.2.4).

3. Falls ein Kandidat in einem Graphen aus dem Datensatz enthalten ist, berechnet der Al-
gorithmus die Signifikanz des Kandidaten (Kap. 3.2.5).

4. Liegt die Signifikanz des Kandidaten iiber dem festgelegten 6 (¢(Gs) > 6), wird der Kan-

didat in die Ergebnismenge A aufgenommen.

Die néchsten Abschnitte befassen sich mit den einzelnen Schritten eines FSM-Algorithmus, da
bei jedem Schritt unterschiedliche Probleme auftreten, welche zusétzlich auch davon abhingig

sind, auf welchem Datensatz gearbeitet wird.



32 KAPITEL 3. GRAPH-MINING

3.2.3 Kandidatengenerierung
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Abbildung 3.2: Die zwei unterschiedlichen Ansétze, um Kandidaten zu generieren.

Die Kandidatengenerierung ist ein fundamentaler Teil von jedem FSM-Algorithmus. Denn beim
FSM wird dem Algorithmus nicht explizit vorgegeben, nach welchen Mustern bzw. welchen Teil-
graphen gesucht werden soll, sondern der Algorithmus soll selbststéindig Teilgraphen generieren
und anschliefsend {iberpriifen, ob diese Teilgraphen hiufig in dem gegebenen Datensatz vorkom-

men. Dazu wird zunéchst definiert, was man unter einem Teilgraph versteht.

Definition 3.3 (Teilgraph). Gegeben sei ein Graph G = (V, E). Ein Graph G5 = (Vs, Es) heifit
Teilgraph, wenn Vs CV und E; C E.

Die Kandidatengenerierung, also die Generierung von Teilgraphen, lauft fiir die unterschiedlichen
Datensitze (Transactional-Data, Large-Sparse-Graph-Data) generell gleich ab. Dennoch gibt es

unterschiedliche Ansitze, um Kandidaten zu generieren (wie in Abb. 3.2 zu sehen):
e Join-basierter-Ansatz (auch Apriori-Ansatz genannt)
e Pattern-Growth-Ansatz

Um den Suchraum der mdglichen Kandidaten einzuschrinken, machen sich die Algorithmen
die Anti-Monotonie-Eigenschaft (auch Apriori-Eigenschaft genannt) zunutze. Dadurch kann der
Suchraum deutlich eingegrenzt werden, da nicht mehr alle Moglichkeiten durchsucht werden

miissen.

Definition 3.4 (Anti-Monotonie). Ein Teilgraph Gs ist nur dann haufig, wenn all seine Teil-
graphen hdufig sind.

Dadurch, dass ein Teilgraph G nur dann in einem Graphen G héiufig auftreten kann, wenn all
seine Teilgraphen ebenfalls hiufig in dem Graphen G auftreten, kann man als Grundlage fiir die
Kandidatengenerierung auch nur Teilgraphen verwenden, von denen man schon weifs, dass sie

hiufig in G auftreten.
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Beispiel 3.4.1. Man hat einen Teilgraphen der Grofie k (im Folgenden als k-Teilgraph bezeich-
net). Dieser k-Teilgraph kann nach der Anti-Monotonie-Eigenschaft nur dann hdufig in einem

Graph G vorkommen, wenn alle seine k — 1-Teilgraphen ebenfalls hdufig in G vorkommen.

Und genau diese Eigenschaft nutzen die oben aufgefithrten Ansétze zur Kandidatengenerierung
aus. Aber wann ist ein Teilgraph G haufig? Aus der Definition fiir die Ergbnismenge A (Def.
3.2) lasst sich die Definition fiir einen haufigen Teilgraphen ableiten.

Definition 3.5 (Haufiger Teilgraph). Ein Teilgraph G heifit haufig, wenn ¢(Gs) > 6 erfillt ist.

Im Folgenden werden die beiden Ansdtze zur Kandidatengenerierung im Detail vorgestellt.

Join-basierter Ansatz

Diese Strategie richtet sich sehr stark an dem Apriori-Algorithmus aus, welcher in dem Gebiet
der Datenbanken haufig fiir die Assoziationsanalyse eingesetzt wird. Deswegen findet man diesen
Ansatz auch oft in der Fachliteratur unter dem Namen Apriori-basierter Ansatz. Hierbei werden
neue Kandidaten aus den Kandidaten generiert, fiir die schon iiberpriift wurde, dass sie hiufig in
einer Menge von Graphen bzw. in einem einzelnen Graph vorkommen. Dabei geht man von unten

nach oben (bottom-up) vor. Im Detail funktioniert die Kandidatengenerierung folgendermafen:

1. Zunéachst werden alle moglichen Teilgraphen mit der Grofe k = 1 (k = Anzahl der Kanten)

erzeugt.

2. Fiir die neu erzeugten Teilgraphen wird {iberpriift, ob diese hiufig in einer Menge von
Graphen bzw. einem einzelnen Graphen vorkommen. Ist dies der Fall, werden sie in die

Ergebnismenge A aufgenommen.

3. Neue k+1-Teilgraphen werden durch einen Join von zwei dhnlichen, aber nicht vollkommen

identischen, k-Teilgraphen erzeugt, welche in der Menge A enthalten sind.

4. Der Algorithmus bricht ab, wenn in einer Iteration keine neuen Teilgraphen mehr in A

aufgenommen werden.

Der wichtigste Schritt hierbei ist der Join, also der Schritt, bei dem aus zwei dhnlichen k& — 1-
Teilgraphen ein neuer k-Teilgraph entsteht. Denn es wurde festgelegt, dass aus zwei k — 1-
Teilgraphen nur dann ein neuer k-Teilgraph entstehen darf, wenn sich die beiden k—1-Teilgraphen
dhnlich sind. Dazu muss natiirlich aber genau definiert werden, was man unter Ahnlichkeit von

zwei Teilgraphen versteht.
Definition 3.6 (Ahnlichkeit von zwei Teilgraphen). Seien G¥ = (Vi, Ey) und G5 = (Va, Es)

zwei Teilgraphen mit k Knoten, dann heifien G¥ und G dhnlich, wenn V(Glffl) = V(Ggfl) und
E(G Y = BE(GE™Y) sind.
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Abbildung 3.3: Der Join zweier dhnlicher Teilgraphen G¥ und G%.

Aus dieser Definition fiir die Ahnlichkeit von zwei Teilgraphen ldsst sich also schliefen, dass
sie einen gemeinsamen Teilgraphen haben miissen, beide Graphen also bis auf eine Kante E
identisch sein miissen, damit die beiden Teilgraphen &hnlich sind (wie in Abb. 3.3 zu sehen).
Hierbei ergibt sich ein weiteres Problem, nédmlich das sogenannte Isomorphie-Problem, welches
aber im néchsten Kapitel ndher behandelt wird.

Dieser wichtige Join, welcher ausgefiihrt werden muss, um neue Kandidaten zu generieren,
stellt allerdings auch zugleich eine Schwéche dieses Ansatzes dar. Denn diese Operation ist sehr
teuer, da man dazu ermitteln miisste, welche Teilgraphen miteinander zu einem neuen Teilgraph
verbunden werden diirften. Das verursacht einen erheblichen Overhead in der Berechnung.

Deswegen wurde ein anderes Verfahren entwickelt, welches keinen Join benotigt.

Pattern-Growth-Ansatz

Bei diesem Vorgehen werden neue Kandidaten, ebenfalls aus den schon in der Ergebnismenge A
enthaltenen Teilgraphen, gewonnen. Der Unterschied zum Join-basierten Ansatz ist allerdings,
dass bei diesem Verfahren kein Join bendtigt wird. Im Detail funktioniert die Kandidatengene-

rierung dann folgendermafien:

1. Zunéchst werden alle moglichen Teilgraphen mit der Grofe k = 1 (k = Anzahl der Kanten)

erzeugt.

2. Fiir die neu erzeugten Teilgraphen wird iiberpriift, ob diese h&ufig in einer Menge von
Graphen bzw. einem einzelnen Graphen vorkommen. Ist dies der Fall, werden sie in die

Ergebnismenge A aufgenommen.

3. Neue k + 1-Teilgraphen werden durch das zufillige Hinzufiigen einer Kante zu einem k-
Teilgraphen, welcher in der Menge A enthalten ist, erzeugt. Optional kann dabei auch ein
neuer Knoten hinzugefiigt werden, je nachdem ob die neue Kante zwei schon vorhandene
Knoten miteinander verbindet oder einen schon vorhanden mit einem noch nicht vorhan-

denen Knoten.
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4. Der Algorithmus bricht ab, wenn in einer Iteration keine neuen Teilgraphen mehr in A

aufgenommen werden.

Dadurch, dass bei diesem Ansatz kein Join benétigt wird, entféllt der Overhead in der Berech-
nung und der Algorithmus ist somit schneller. Ein Problem, welches allerdings bei diesem Ansatz
auftritt, ist, dass ein Teilgraph mehrere Male erzeugt werden kann.

Nach Khan und Ranu [KR17] kann man diesem Problem entgegenwirken, indem man die so-
genannte right-most-extension benutzt. Dabei wird nur der Knoten eines Graphen G um eine
Kante erweitert, der sich am Ende des ganz rechten Pfads des Tiefensuche-Baums von G befin-
det. Dieses Verfahren wird nach Khan und Ranu auch in dem ¢Span-Algorithmus genutzt.

Beispiele fiir konkrete Algorithmen, die den Pattern- Growth-Ansatz nutzen, sind:
e gSpan von Yan und Han [YHO02]
e MoFa von Borgelt und Berthold [BB02|
e FFSM von Huan et al. [HWP03]

e SPIN von Huan et al. [HWPY04|

Gaston von Nigssen und Kok [NKO04]

DESSIN von Li et al. [LZY10]

3.2.4 Isomorphie

Nachdem das Problem der Kandidatengenerierung im vorherigen Abschnitt ndher erliutert wur-
de, wird die Arbeit nun eine weitere Herausforderung aufzeigen, welche im zweiten Schritt (Uber-
priifung, ob ein Kandidat in einem Datensatz vorkommt) auftritt. Wie der Name des aktuellen
Abschnitts schon verrét, handelt es sich dabei um das Problem der Isomorphie bzw. der Teilgraph-
Isomorphie. Die Herausforderung besteht darin, festzustellen, ob ein Kandidat G ein Teilgraph
eines anderen Graphen G ist. Dazu wird zunéchst definiert, was man unter der Isomorphie von

zwei Graphen versteht.

Definition 3.7 (Isomorphie). Zwei Graphen Gy = (Vi, E1) und Go = (Va, E3) sind isomorph,
wenn sie die gleiche Topologie besitzen. Das heifit, es gibt eine Zuordnung von Vi zu Va, sodass
jede Kante in Ey einer Kante in Eo zugeordnet werden kann. Im Fall von gelabelten Graphen

muss die Zuordnung nur Kanten und Knoten auf gleich gelabelte abbilden.
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Aus Definition 3.7 lésst sich nun auch leicht die Definition der Teilgraph-Isomorphie ableiten
(vgl. [CCA12]):

Definition 3.8 (Teilgraph-Isomorphie). Fir zwei gelabelte Graphen G = (V,E,l) und Gs =
(Vs, Es, ls) ist eine Teilgraph-Isomorphie eine injektive Funktion f : V(Gs) — V(G) unter der
Bedingung von (s.t.):

1. Yo € V(G5) : Is(v) = I(f(v))

2. Y(u,v) € E(Gs) : (f(u), [(v)) € E(G) ANls(u,v) = I(f(u), f(v))

wobei | und ls die Labelingfunktion von G und Gy ist. f wird dann eine Einbettung von G4 in G

genannt.

Das bedeutet also, dass die Knotenmenge V', Kantenmenge E und die Labels von Gy eine
Teilmenge der Knoten, Kanten und Labels von G sind und G somit ein Teilgraph von G ist, da
eine Teilgraph-Isomorphie zwischen den beiden Graphen besteht (G5 C G). G wird dann auch
Supergraph von G4 genannt.

Natiirlich kann es sehr rechenaufwindig werden, fiir jeden Kandidaten zu iiberpriifen, ob
eine Isomorphie/ Teilgraph-Isomorphie zu einem anderen Graphen besteht. Denn die Iso-
morphie/ Teilgraph-Isomorphie gehort zu den NP-vollstdndigen Problemen. Ein Weg, um zu
iberpriifen, ob zwei Graphen isomorph zueinander sind, ist das kanonische Markieren (engl.

Canonical Labeling).

Kanonisches Markieren

Beim Kanonischen Markieren (vgl. [YH02|) wird jedem Graph ein eindeutiger Code, auf Grund-
lage seiner Knoten und Kanten, zugewiesen. Wenn man nun feststellen mdéchte, ob zwei Graphen
gleich (isomorph zueinander) sind, muss man nur noch die Codes miteinander vergleichen,
anstatt die Graphen vollstédndig zu durchlaufen.

Um jedem Graphen so einen Code zuweisen zu konnen, wird fiir jeden Graphen eine Adjazenz-

matrix erstellt.

Definition 3.9 (Adjazenzmatrix). Die Adjazenzmatriz eines Graphen G mit n Knoten ist de-
finiert als n X n-Matriz, wobei die Eintrdge in der Diagonalen den Knoten und alle restlichen
Eintrige den Kanten des Graphen G entsprechen. Ezistiert keine Kante zwischen zwei Knoten,

so wird das jeweilige Feld in der Adjazenzmatriz mit 0 belegt.
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code = BOCzxA

Abbildung 3.4: Die Adjazenzmatrix eines Graphen und der sich daraus ergebene Code.

Mithilfe dieser Adjazenzmatrix kann dann der Code fiir den jeweiligen Graphen generiert werden.
Ein Beispiel fiir die Adjazenzmatrix eines Graphen und den daraus resultierenden Code wird in
Abb. 3.4 gezeigt. In einem spéateren Kapitel (6) wird noch néher auf einen Algorithmus fiir das

kanonische Markieren eingegangen.

3.2.5 Signifikanzberechnung

Bei der Signifikanzberechnung eines Kandidaten muss man zwischen den zwei unterschiedlichen
Szenarien von Transactional-Data und Large-Sparse-Graph-Data als Datensatz unterscheiden.
Die Signifikanz eines Kandidaten in einer Menge von Graphen ist recht intuitiv zu berechnen.

Es ergibt sich dann folgende Definition:

Definition 3.10 (Signifikanz fiir einen Kandidaten in einer Menge von Graphen). Sei G der
Kandidat fir den die Signifikanz aus einem Datensatz D = {G1,Ga, ...,Gn} berechnet werden
soll, dann ergibt sich fiir die Signifikanz folgende Funktion

_ |Dg,l
$(Gs) = 752,

wobei |Dq,| die Anzahl der Graphen ist, zu denen Gy isomorph ist.

Fiir das zweite Szenario (Large-Sparse-Graph-Data) lasst sich die Signifikanz eines Kandidaten
hingegen nicht so intuitiv definieren, wie es bei dem ersten Szenario der Fall war. Das liegt unter
anderem daran, dass sich die verschiedenen Instanzen eines Kandidaten in einem Graphen iiber-
lappen kénnen und dadurch die Anti-Monotonie-Eigenschaft verletzen kdnnte, welche aber ein
wichtiger Bestandteil der meisten FSM-Algorithmen ist, da durch sie der Suchraum eingegrenzt
werden kann. Deswegen haben sich in den letzten Jahren unterschiedliche Definitionen fiir die
Signifikanz eines Kandidaten ergeben. Im Folgenden werden einige dieser Definitionen im Detail
behandelt.
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MIS (maximum independent set)

Kuramochi et al. [KK05] entwickelten einen Algorithmus zur Berechnung der Signifikanz eines
Kandidaten auf Basis der mazimal unabhdngigen Menge (siehe Unterkapitel 2.4). Um diese Men-
ge berechnen zu kénnen, wird bei MIS ein Uberlappungsgraph konstruiert. Zunichst werden die
Definitionen fiir den edge-disjoint und die simple Uberlappung zwischen zwei Graphen bzw. zwei
Instanzen folgen, damit anschlieRend erldutert werden kann, wie der Uberlappungsgraph konstru-

iert wird.

Definition 3.11 (Edge-disjoint von Instanzen). Zwei Graphen G1 = (Vi, E1) und Go = (Va, E»)
sind edge-disjoint, wenn E1 N Ey = ().

Definition 3.12 (Simple Uberlappung). Gegeben ein Kandidat Gs = (V(Gs), E(Gs)). Es

existiert eine simple Uberlappung von zwei Instanzen @1 und @9 eines Kandidaten Gy, wenn

¢1(E(Gs)) Np2(E(Gs)) # 0.
Daraus lisst sich dann die Definition fiir den vorher erwihnten Uberlappungsgraph erschliefen:

Definition 3.13 (Uberlappungsgraph). Gegeben sei die Menge aller Instanzen eines Kandidaten
G, in einem Graphen G. Der Uberlappungsgraph von Gy in G ist dann der Graph, dessen Knoten
nicht-identische Instanzen sind und dessen Kanten die Knoten verbindet, dessen Instanzen nicht

edge-disjoint sind, also einer simplen Uberlappung entsprechen.

VTP

G; M1 Uberlappungsgraph

Abbildung 3.5: Die Instanzen ¢1, 2,3 des Kandidaten Gg in einem Graph G und der sich
daraus ergebene Uberlappungsgraph.

Beispielhaft wird ein solcher Uberlappungsgraph in Abb. 3.5 dargestellt.

Beispiel 3.13.1. Man hat einen Graph G und einen Kandidaten G5 mit all seinen Instan-
zen 1, o, 3. Der Uberlappungsgraph setzt sich dann aus den jeweiligen Instanzen, welche als
Knoten modelliert werden, und den Kanten, welche eine simple Uberlappung reprisentieren, zu-
sammen. In unserem Beispiel iiberlappen sich ©1 und 2, da sie sich eine Kante e teilen und
somit durch eine Kante im Uberlappungsgraph verbunden sind. @3 hingegen teilt sich keine Kante

mit einer anderen Instanz und ist dadurch mit keinem anderen Knoten verbunden.
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Die Signifikanz eines Kandidaten ¢(Gj) ist dann definiert als die Grofe der mazimale unabhdn-
gigen Menge (engl. mazimum independent set) des Uberlappungsgraphen. Diese Definition der
Signifikanz erfiillt die Anti-Monotonie-Eigenschaft.

Schidliche Uberlappung (Harmful Overlap)

Eine weitere Definition fiir die Signifikanz eines Kandidaten ist die von Fiedler und Borgelt
[FBO7|. Hierbei wird, genauso wie beim MIS, ein Uberlappungsgraph konstruiert und die Si-
gnifikanz ist dann die maximale Groke der unabhingigen Menge des Uberlappungsgraphen.
Allerdings haben Fiedler und Borgelt eine andere Art der Definition fiir die Uberlappung zweier
Instanzen festgelegt, die sogenannte schadliche Uberlappung (engl. harmful overlap). Im Gegen-
satz zu der simplen Uberlappung von Kuramochi et al. entsteht eine schidliche Uberlappung nur,
wenn sich zwei Instanzen einen Knoten teilen. Dadurch ergibt sich folgende Definition fiir die

schadliche Uberlappung:

Definition 3.14 (Schidliche Uberlappung). Gegeben sei ein Graph G = (V, E), ein Kandidat
Gs = (Vi, Es) und zwei Instanzen o1, von Gs in G. FEine schddliche Ubeﬂappung von Y1
und o existiert dann, wenn sie isomorph (siehe Def. 3.7) zueinander sind oder ein (nicht-
leerer) Teilgraph G, von Gy existiert, sodass die G',-Eltern ¢} und ¢, von p1 und pa isomorph

zueinander sind.

Wiirde man diese Definition nun auf das Beispiel aus Abb. 3.5 anwenden, so wiirde im Uberlap-
pungsgraph jeweils eine Kante zwischen ¢ und ¢3 und @2 und @3 hinzukommen.

Auch die schidliche Uberlappung erfiillt die Anti-Monotonie-Eigenschaft (Beweis siehe [FB07])
und liegt zudem héaufig ndher an der wahren Signifikanz eines Kandidaten als das MIS.

Minimum-Image-Based-Support (MNTI)

Die Berechnung fiir die oben eingefiihrten Signifikanzfunktionen MIS und schédliche Uberlappung
sind jeweils NP-vollstindig, da fiir die Konstruktion des Uberlappungsgraphen die Teilgraph-
Isomorphie aller Instanzen eines Musters berechnet werden muss. Um dieser Herausforderung
zu begegnen, haben sich Bringmann et al. [BNO8] eine einfachere Signifikanzfunktion ausgedacht
(MNI), welche auf der Anzahl eindeutiger Knoten in einem Graph G = (V, E) basiert, die einem

Knoten eines Kandidaten G = (Vj, E5) zugeordnet werden konnen.

Definition 3.15 (Minimum-Image-Based-Support). Gegeben sei ein Graph G = (V,E) und
einen Kandidaten G5 = (Vy, Es), dann ist der Minimum-Image-Based-Support definiert als:

on(Gs,G) = mz&z\gpl(v) : ;i ist ein Vorkommen von G4 in G|.
veVs
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Data Pattern Embeddings

ABCD
8 1.1 9

Abbildung 3.6: Ein Graph mit vier verschiedenen Instanzen eines Kandidaten. Der Minimum-
Image-Based-Support wiirde hier 3 betragen. (Quelle: [BN0§]).

In Abbildung 3.6 ist ein Beispiel fiir die MNI-Signifikanz zu sehen. Der Teilgraph kommt insge-
samt 4 Mal im Input-Graphen vor. Seine Signifikanz betrégt allerdings nur 3, da jedem Knoten
des Teilgraph nur drei unterschiedliche Knoten im Input-Graph zugeordnet werden konnen.

Zusatzlich hat MNI folgende zwei Vorteile, welche die Berechnung der Signifikanz wesentlich
effizienter machen (vgl. [CCA12|):

1. Anstatt von O(n?) moglichen Uberlappungen, wo n die mdgliche Anzahl von Instanzen

eines Kandidaten ist, muss die Methode nur noch eine Menge von Knoten fiir jeden Knoten

eines Kandidaten iiberpriifen, was in O(n)-Schritten gemacht werden kann.
2. Die Methode muss kein NP-vollstdndiges MIS-Problem l6sen.

Auch MNI erfiillt die Anti-Monotonie-Eigenschaft.
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3.2.6 Mining von geschlossenen und maximalen Teilgraphen

Ein weiteres Problem beim Mining von haufigen Teilgraphen ist, dass héufig eine grofte Anzahl
an Mustern gefunden wird. So kann ein Graph der Groke n, 2"-haufige Teilgraphen enthal-
ten (vgl. |[KR17]). Die Konsequenz daraus ist, dass die Ergebnismenge A mit der Verringerung
der Mindesthédufigkeit 6 exponentiell anwachsen kann. Diese hohe Anzahl an h&ufigen Mustern
macht weiterfiihrende Analysen unnétig schwer. Deswegen wurde die Idee von geschlossenen und

maximalen Teilgraphen eingefiihrt.

Definition 3.16 (Geschlossener Teilgraph). Ein Teilgraph G ist haufig und heifit geschlossen,
wenn G hdufig ist und kein Supergraph G, O G existiert, sodass G, nicht genauso hdufig ist

wie Gg.

Definition 3.17 (Maximaler Teilgraph). Ein Teilgraph G ist haufig und heifit mazimal, wenn
Gs hdufig ist und kein Supergraph G’y O G existiert, sodass G, nicht hiufig ist.

Sei A" die Menge der hiufig geschlossenen Teilgraphen und A™ die Menge der héiufig mazimalen
Teilgraphen. So ergibt sich folgender Zusammenhang zwischen hdufigen A, hdufig geschlossenen

AP und héufig mazimalen A™*® Teilgraphen:

Amaz C Ah C A

Dadurch kann man die Anzahl der aus einem Frequent-Subgraph-Mining resultierenden Graphen
einschrinken und die Ergebnismenge somit iibersichtlicher gestalten. Aus der Menge A" lisst
sich sogar die Menge A wieder rekonstruieren. Bei A™%" ist das allerdings nicht moglich(vgl.
[KR17]).

Es gibt aber auch noch andere Moglichkeiten, um den Ergebnisgraphen bzw. die Menge der
Ergebnisgraphen einschrinken zu kénnen. So kann man z.B. alle Knoten in einen Knoten zu-
sammenfassen, die die gleichen Attribute, Labels und Kanten zu ihren Nachbarknoten besitzen.
Dadurch kann man die Grofe eines Graphen minimieren. Fiir die Weiterverarbeitung durch an-
dere Algorithmen ist dieses Verfahren allerdings nicht zu empfehlen, da ansonsten Informationen

verloren gehen konnten.
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3.3 GraMi

Algorithmen fiir das Frequent-Subgraph- Mining sind in den letzten Jahren einige entwickelt wor-
den. Beispiel dafiir sind ¢gSpan von Yan und Han |[YHO02| oder auch Gaston von Nijssen und
Kok [NKO04]. Ein weiterer Algorithmus, der allerdings einen ganz anderen Ansatz hat, ist GraMi
(|JEASK14]). Der Algorithmus nutzt MNI, um die Signifikanz von Kandidaten zu berechnen und
modelliert das Isomorphie-Problem bei der Signifikanzberechnung als ein Constraint-Satisfaction-
Problem (kurz CSP), damit es effizienter gelost werden kann. Zusétzlich werden bei GraMi un-
terschiedliche Heuristiken, wie das Push-Down-Pruning oder auch Lazy-Search genutzt, um den
Suchraum zusétzlich einschrinken zu koénnen und die Berechnung dadurch noch effizienter zu
machen.

In den folgenden Abschnitten wird die Arbeit erkldren, wie GraMi das Isomorphie-Problem als
CSP modelliert und wie die oben erwdhnten Heuristiken funktionieren und wo sie ihre Anwen-
dung im Algorithmus finden. Dazu wird zunéchst ein kleiner Exkurs gegeben, was ein CSP ist

und welche Techniken es gibt, um sie zu l6sen.

3.3.1 Das CSP-Modell

Zunichst wird in diesem Abschnitt eine Definition gegeben, was man unter einem CSP versteht.

Definition 3.18 (Constraint-Satisfaction-Problem). FEin Constraint-Satisfaction-Problem (kurz
CSP) ist ein Tupel (X, D,C), bei dem X eine geordnete Menge von Variablen, D eine Menge
von Domdnen, die den Variablen zugeorndet werden kénnen und C die Menge von Bedingun-
gen (constraints) zwischen den Variablen ist. Eine Losung fur ein CSP ist eine Zuordnung von
Domdanen aus D zu den jeweiligen Variablen in X, sodass keine Bedingungen aus C' wverletzt

werden.

Im Folgenden wird das spezifische CSP, welches GraMi nutzt, als FSM-CSP bezeichnet. Defini-
tion 3.19 legt dann fest, wie GraMi aus dem Isomorphie-Problem ein FSM-CSP modelliert. In
Abbildung 3.7 sind zudem beispielhaft ein Input-Graph (a) und zwei Teilgraphen (b) und (c) zu
sehen, anhand derer im Folgenden noch ein Beispiel zum besseren Versténdnis erldutert wird.
Auch das Losen des FSM-CSP wird mithilfe dieses Beispiels beschrieben.
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DB: Databases AI: Artificial Intelligence DM: Data Mining

(a) (c)

Abbildung 3.7: Ein Graph G und zwei Teilgraphen S} und Ss (Quelle: [EASK14]).

Definition 3.19 (FSM-CSP). Sei G5 = (Vs, Es, Ls) ein Teilgraph vom Graph G = (V, E, L),
dann ist das FSM-CSP, ein CSP = (X, D,C) fir das gilt:

1. X enthdlt Variablen x, fir jeden Knoten v € V.

2. D ist eine Menge von Domdnen fir jede Variable x, € X. Jede Domdne ist eine Teilmenge

von V.
3. Seien in C die folgenden Bedingungen enthalten:

(a) z, # x,, fir alle distinkten Variablen x,,z), € X.
(b) L(zy) = Ls(v) fiir alle Variablen x, € X.

(¢) L(zy,2) = Ls(v,0") fir alle Variablen x,, ) € X, sodass (v,v') € Ej.

Um die Notation zu vereinfachen, wird in dieser Arbeit, wann immer es sich aus dem Kontext
ergibt, v als Knoten von G und seiner zugeordneten Variable x, des FSM-CSP bezeichnet.
Folgendes Beispiel zeigt die Notation des F'SM-CSP aus Abb. 3.7:

Beispiel 3.19.1 (vgl. [EASK14|). Das FSM-CSP von Sy zu G:

(v1,v2,v3), {{to, .cstig}, ..., {0, ..., ug } },
{Ul 75 V2 75 ’Ug,L(Ul) == DB,L(’UQ) == L(Ug) = IR,
L(Ul,vg) = 4,L('l)2,'l}3) = 10}

Intuitiv ist die Losung des FSM-CSP einfach nur eine Zuweisung von verschiedenen Knoten
von G zu einem Knoten von G, sodass die Attribute der zueinander gehérigen Knoten und
Kanten iibereinstimmen. Fiir das Beispiel in Abb. 3.7 wire also eine giiltige Losung (vq, v, v3) =

(u1,us,uq). Somit kann man definieren, was eine giiltige Zuweisung ist.
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Definition 3.20 (Giiltige Zuweisung). Eine Zuweisung eines Knoten u zu einer Variable v ist
guilteg, wenn und wirklich nur wenn eine Losung existiert, die u zu v zuweist. Beachte, dass jede

gliltige Zuweisung einer Isomorphie entspricht.

Nun ist noch zu definieren, wann eine Zuweisung, also in unserem Fall ein Teilgraph, in die
Ergebnismenge aufgenommen werden darf. Dazu benutzt GraMi, wie eingangs schon erwihnt,

die MNI-Methode zur Signifikanzberechnung eines Kandidaten /Teilgraphen.

Satz 3.1. Sei (X, D,C) das FSM-CSP. Die MNI-Signifikanz von Gs in G erfillt die Mindest-
héaufigkeit 0, wenn und wirklich nur wenn jede Variable in X mindestens 0-verschiedene/distinkte

Zuweisungen hat (Teilgraph-Isomorphie von Gg in G).

3.3.2 Der Algorithmus

In diesem Abschnitt wird auf die Funktionsweise des Algorithmus im Detail eingegangen. Alle
dargestellten Algorithmen entsprechen der Arbeit von Elseidy et al. |[EASK14| und werden mit
leicht verdnderter Notation dargestellt, um die Konsistenz zu wahren.

Die Algorithmen FSM und TeilgraphErweitern sind fiir die Kandidatengenerierung. Auf diese
beiden Algorithmen wird als Erstes eingegangen. Anschliefsend werden die Algorithmen istHdu-
figCSP und istHdufigHeuristik vorgestellt, welche dafiir zustdndig sind, die Signifikanz eines
Kandidaten zu berechnen. FSM startet damit, alle hdufigen Kanten in fFEdges zu speichern

Algorithmus 1: FSM

Input: Ein Graph G und die Mindesthéufigkeit ¢

Output: Alle hdufigen Teilgraphen G5 von G

ergebnis < (;

Lass fFEdges die Menge aller hdufigen Kanten von G sein ;

foreach e € fFEdges do
ergebnis < ergebnisU TeilgraphErweitern(e, G, 6, f Edges);
Entferne e aus G und fFEdges;

end

return ergebnis;

(alle Kanten, die eine héhere Signifikanz als 6 haben). Denn basierend auf der Anti-Monotonie-
Eigenschaft, konnen nur diese Kanten in einem h#ufigen Teilgraphen vorkommen. Fiir jede
hiufige Kante wird dann TeilgraphErweitern ausgefiihrt und das Ergebnis dieses Algorithmus

dann mit in die Ergebnismenge ergebnis getan. Anschlieftend wird ergebnis zuriickgegeben.
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Algorithmus 2: TeilgraphErweitern
Input: Ein Teilgraph G, Mindesthéufigkeit # und eine Menge von Kanten fFEdges von

G
Output: Alle hdufigen Teilgraphen von G die G enthalten

ergebnis < Gy, kandidaten < (;
foreach Kante e in fEdges und jeden Knoten u aus G5 do
if e kann genutzt werden, um u zu erweitern then
Lass ext die Erweiterung von G, mit e sein;
if ext wurde noch nicht generiert then
kandidaten < kandidaten U ext;
end

end

end
foreach c € kandidaten do
if ¢ > 60 then
ergebnis < ergebnisU TeilgraphErweitern(c, G, 0, f Edges);
end
end

return ergebnis;

TeilgraphErweitern iiberpriift fiir jede hdufige Kante e und jeden Knoten u eines Kandidaten
G5, ob dieser mit der jeweiligen Kante erweitert werden kann. Wenn dies der Fall ist und der
dadurch neu entstandene Kandidat noch nicht generiert wurde, wird er der Kandidatenmenge
hinzugefiigt. Anschlieffend wird fiir jeden Kandidaten ¢ aus der Kandidatenmenge iiberpriift, ob
dieser haufig ist. Ist dies der Fall, wird TeilgraphErweitern fiir den jeweiligen Kandidaten erneut

aufgerufen. Am Ende wird die Menge hiufiger Kandidaten zuriickgegeben.
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Algorithmus 3: istHaufigCSP
Input: Graph G5 und G und die Mindesth&ufigkeit 6

Output: true wenn G, haufig ist, sonst false
Stellen sie sich ein FISM-CSP vor;

Wende Knoten- ud Kantenkonsistenz an;

if Grofle von jeder Domdane ist kleiner als 6 then
‘ return false;
end
foreach Ldsung loesung von Gg zum FSM-CSP do
Markiere alle Knoten von loesung in den zugeordneten Doménen;
if Alle Domdanen haben mindestens 0-markierte Knoten then
‘ return true;
end
end

return false;

Die Héufigkeit, die in den bisher vorgestellten Algorithmen genutzt wurde, wird in istHdufigCSP
genauer beschrieben. Zum Anfang wendet istHaufigCSP die Kanten- und Knotenkonsistenz an.
Die Knotenkonsistenz entfernt ungeeignete Knoten aus der Doméne (z.B. Knoten, die andere
Attribute haben) und die Kantenkonsistenz stellt die Konsistenz zwischen den Zuweisungen
von zwei Knoten sicher. Den interessierten Leser, der sich ndher mit Kanten- und Knotenkonsi-
stenz beschéftigen mochte, verweise ich an dieser Stelle auf die Arbeit von Alan K. Mackworth
([Mac77]). Wenn nach der Knoten- und Kantenkonsistenz die Grofe einer Doméne kleiner als 6
ist, wird false zuriickgegeben. Ansonsten werden fiir jede Losung des FSM-CSP die zugewie-
senen Knoten in den Domé&nen markiert. Wenn alle Domé&nen mindestens #-markierte Knoten

haben, wird true zuriickgeliefert.
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Algorithmus 4: istHaufigHeuristik
Input: Graph G5 und G und die Mindesthéufigkeit 6

Output: true wenn G haufig ist, sonst false
Stellen sie sich ein F'SM-CSP vor;

Wende Knoten- ud Kantenkonsistenz an;

foreach Variable v mit der Domdne D do
count < 0;
Wende Kantenkonsistenz an;
if Grifle jeder Domdne ist kleiner als 0 then
‘ return false;
end
foreach Element u aus D do
if u ist schon markiert then
‘ count + +;
end
if es gibt eine Losung loesung die u zu v zuweist then
Markiere alle Werte von loesung in der zugewiesenen Doméne;
count + +;
else
‘ Entferne u aus D;
end
if count = 6 then
‘ Fahre mit der néchsten Variablen fort (Zeile 5);

end

end

return false;
end

return true;

In istHdufigCSP wird einfach nur iiber die Lésungen fiir ein FSM-CSP iteriert. Um diesen Such-
prozess lenken zu konnen, ist der Algorithmus istHaufigHeuristik da. Dabei {iberpriift der Algo-
rithmus pro Schritt fiir eine Variable, ob sie 0-zuléssige Zuweisungen besitzt. Wenn diese gefunden

werden, fahrt der Algorithmus mit der néchsten Variable fort und wiederholt den Prozess.
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3.3.3 Zusatzliche Heuristiken

In der Einleitung wurde schon erwdhnt, dass bei GraM: auch zusdtzliche Heuristiken zum
Einsatz kommen, um die Berechnung effizienter und somit den gesamten Algorithmus schneller

zu machen. In diesem Abschnitt werden Push-Down-Pruning und Lazy-Search vorgestellt.

Push-Down-Pruning

Der Kandidaten-Generierungs-Baum wird erzeugt, indem zu jedem Eltern-Kandidaten eine Kan-
te hinzugefiigt wird. Weil die Eltern-Kandidaten somit Teilgraphen ihrer Kinder sind, konnen
Zuweisungen, die aus den Doménen der Eltern-Kandidaten geldscht wurden, auch nicht mehr in
den Doménen ihrer Kinder vorkommen ( Anti-Monotonie-Eigenschaft). Wie in Abb. 3.8 zu sehen,
werden So und S3 aus S; erzeugt. Somit sind Sy und S35 die Kinder von S;. In den Doménen
der Variablen vy, v9,v3 wurden die Belegungen as, b1, a3 entfernt, da sie ungiiltig waren. Somit
sind diese Belegungen auch fiir S und S3 ungiiltig und werden aus deren Doménen ebenfalls
entfernt (siehe Abb. 3.8). Push-Down-Pruning nutzt also die Eigenschaft aus, dass jede ungiiltige

Belegung fiir einen Kandidaten S, auch fiir seine Kinder (Supergraphen von S) ungiiltig ist.

Subgraph generation tree Variables and domains
vy v2 V3 /\
a1 (b aq
a2 02 a2
@ b3
as as
V1 V2 V3 U4 v1 V2 U3
a1 a1 (b)) a1
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: aj |y a1 €]
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: a3 az €3
¢ assignments @ ba c3
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Abbildung 3.8: Ein Kandidaten-Generierungs-Baum und die Doménen der jeweiligen Variablen
(Quelle: [EASK14)).
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Lazy-Search

Bei dieser Heuristik wird angenommen, dass, wenn eine Suche nach einer giiltigen Belegung fiir
einen Kandidaten zu lange dauert, es fiir die bisher schon gemachten Belegungen wahrscheinlich
gar keine Losung gibt. Dann ist es besser, die bisher schon gemachte Belegung riickgidngig zu
machen und nach einer alternativen Losung zu suchen. Dazu legt GraMi ein Zeitlimit fest.
Wenn dieses Zeitlimit tiberschritten wird, probiert der Algorithmus eine andere Belegung aus.
Die abgebrochene Suche wird aber trotzdem noch im Speicher gehalten. Diese gespeicherte
Suche wird dann fortgesetzt, wenn die anderen Belegungen, die nicht abgebrochen wurden, keine
Losung gefunden haben, die die Mindesthéufigkeit 6 erfiillen.

Bezogen auf unser Beispiel in Abb. 3.8 wiirde das bedeuten, wenn die Suche fiir .So abgebrochen

wird, wiirde man mit der Suche fiir S3 weitermachen.

Zu erwahnen ist, dass GraMi auch noch andere Heuristiken benutzt und auch erweitert werden
kann, sodass der Algorithmus auch fiir die klassische Assoziationsanalyse bzw. Warenkorbanalyse
verwendet werden kann. Aber auch hier verweise ich den interessierten Leser wieder auf die
Arbeit von Elseidy et al. [EASK14|, die weitere Heuristiken im Detail erkldrt und auch eine

experimentelle Evaluierung bezogen auf die Laufzeit enthélt.
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Kapitel 4

Graphverarbeitung und -analysen —
Stand der Technik

Da eines der Ziele dieser Arbeit die Parallelisierung einer Graph- Mining-Technik ist, wird in die-
sem Kapitel ein Uberblick iiber einige Techniken der Big-Data-Landschaft gegeben, die fiir die
Parallelisierung geeignet sind und welche Moglichkeiten bestehen, um Graphen mit diesen Tech-
niken analysieren zu konnen. Zunichst werden die beiden Frameworks Apache Spark (Unterkap.
4.1) und Apache Flink (Unterkap. 4.2) ndher erldautert. Anschliefend folgen zwei Unterkapitel,
welche eine Bibliothek (Kap. 4.3) und ein Framework (Unterkap. 4.4) zur Analyse von Gra-
phen néher erlautern. Abschliefend wird dann das Hydra. PowerGraph-System (Unterkap. 4.5)

beschrieben.

4.1 Apache Spark

Apache Spark ist ein Framework fiir das Cluster-Computing. Es ist 2009 im Laufe eines For-
schungsprojekts vom AMPLab der University of California entstanden und steht seit 2010 unter
einer Open-Source-Lizenz. Ab 2013 wurde das Projekt von der Apache Software Foundation
weitergefithrt und 2014 als Top-Level-Projekt eingestuft. Im folgenden Abschnitt wird zunéchst
erldutert, wie Apache Spark aufgebaut ist und welche Funktionalitdten bzw. welche Bibliotheken
das Framework mitbringt. Anschlieffend wird die GraphX-Bibliothek genauer erklart, da diese

von besonderem Interesse fiir diese Arbeit ist.

4.1.1 Aufbau und Bibliotheken

Spark setzt sich aus mehreren und teils von einander unabhingigen Komponenten zusam-
men. Die Hauptbestandteile des Frameworks bilden Spark Core und die darauf aufbauenden
Bibliotheken (|ASF17a]). Wie in Abb. 4.1 zu sehen, kann Spark aber auch auf verschiedene Da-

o1
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Abbildung 4.1: Der Aufbau des Spark-Frameworks.

tenquellen aufsetzen und auch unterschiedliche Cluster-Manager nutzen, um die Berechnungen
zu koordinieren. Spark ermoglicht dem Programmierer, sich auf die Logik seines Programmes
zu konzentrieren, ohne sich dabei noch um die Parallelisierung seiner Algorithmen kiimmern
zu miissen. Zusétzlich kann das Framework an unterschiedliche Speichersysteme angebunden

werden. Im Folgenden wird auf die einzelnen Bestandteile von Spark niher eingegangen.

Spark Core
Spark Core stellt das Fundament des Frameworks dar. Mit der RDD API wird ein einfaches

Interface fiir die Programmierung auf grofen Datensétzen bereitgestellt.

RDD bedeutet Resilient Distributed Dataset und ist die Grundlage fiir Spark Core. Dabei handelt
es sich um eine fehlertolerante, parallele Datenstruktur, die auf Festplatte oder im Arbeitsspei-
cher gespeichert werden kann (vgl. [ZCD*12|). Ein RDD kann aus einer externen Datenquelle
oder als Ergebnis von Transformationen (z.B. map, filter, join) auf schon bestehenden RDDs er-
zeugt werden. Bei dieser Art der Speicherung wird versucht, eine Datenreplikation zu vermeiden,
indem die verwendeten Operationen, welche zum resultierenden RDD gefiihrt haben, in einem
Log gespeichert werden. Dadurch konnen bei einem Fehler oder Datenverlust verlorengegangene
Partitionen eines RDDs mithilfe anderer RDDs rekonstruiert werden, ohne weiteren Speicher fiir
Replikationen verwenden zu miissen (Fehlertoleranz). Zusétzlich kann der Benutzer zwei weitere

Aspekte der RDDs beinflussen: Persistenz und Partitionierung. So kann man festlegen welche
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RDDs man spéter erneut verwenden will und die Art der Speicherung bestimmen. Ebenso 14sst
sich die Art der Partitionierung eines RDDs auf Grundlage eines Schliissels beeinflussen. Spark
stellt die RDDs iiber eine API zur Verfiigung, bei der jeder Datensatz als ein Objekt reprasentiert
wird und Transformationen iiber Methoden auf diesen Objekten ausgefiithrt werden.

Spark Core wurde in Scala geschrieben, bietet allerdings auch APIs fiir Java, Python und R an.

Bibliotheken
Spark bringt viele Bibliotheken fiir unterschiedliche Szenarien mit. Dadurch, dass alle Bibliothe-
ken auf Spark Core implementiert sind, fiihren Verbesserungen von Spark Core auch automatisch

zu Verbesserungen in den unterschiedlichen Bibliotheken. Folgende sind in Spark enthalten:

e MLIlib: Hierbei handelt es sich um eine Bibiothek fiir das maschinelle Lernen, welche das
Design und die Implementierung von Algorithmen aus diesem Bereich vereinfacht. So wer-
den verschiedene Packages fiir Algebraoperatoren, statistische Verfahren, Modell-Training
und Modell-Evaluation bereitgestellt. Im Kern besteht MLIib aus zwei Paketen: spark.ml
und spark.mllib. Wahrend spark.mllib auf RDDs arbeitet, benutzt spark.ml Data-Frames
als Datenstruktur. Dadurch kann das letztgenannte Paket die Pipeline API bereitstellen,
die fiir das Erzeugen, Debuggen und Verbessern von Machine-Learning-Pipelines benotigt
wird. spark.mllib hingegen enthilt Pakete fiir lineare Algebra, statistische Verfahren und

andere Basisoperationen, die fiir das maschinelle Lernen benotigt werden (vgl. [ASF17c]).

e Spark Streaming: Diese Bibliothek ermdglicht es, mit Spark Analysen auf Stromdaten
durchfiithren zu kénnen. Dazu werden die Stromdaten in sogenannte Micro-Batches zerlegt,
welche wiederum aus einzelnen RDDs bestehen und somit eine integrierte Fehlertoleranz
mitbringen. Dadurch kann man Stromdaten-Analysen mithilfe einer Sequenz von RDD-
Transformationen umsetzen. Dazu muss beim Streaming-Kontext, dem Eintrittspunkt je-
der Stromdaten-Analyse, nur das Batch-Intervall festgelegt werden. Zudem kann man die

Stromdatenverarbeitung mit der Batch-Verarbeitung kombinieren (vgl. [ASF17¢]).

e Spark SQL: Diese Bibliothek fiihrt mit den DataFrames eine weitere Datenabstraktion
in Spark ein, welche eine Unterstiitzung von strukturierten, wie auch semi-strukturierten
Daten mit sich bringt. Konzeptionell sind DataFrames nichts anderes als Tabellen in einer
relationalen Datenbank. Die Bibliothek funktioniert zusétzlich als Engine fiir verteilte SQL-
Abfragen. Ein DataFrame kann z.B. aus strukturierten Dateien, Tabellen in Hive oder
RDDs erzeugt werden (vgl. [ASF17d]).

e GraphX: Das ist die Bibliothek fiir die Verarbeitung von Graphen. Mit ihr lassen sich
parallele Graph-Analysen implementieren. Mit einer Erweiterung der RDDs, l&sst sich ein

Graph als Resilient Distributed Graph (kurz RDGQG) représentieren. Zusétzlich bringt die



54 KAPITEL 4. GRAPHVERARBEITUNG UND -ANALYSEN - STAND DER TECHNIK

Bibliothek verschiedene Operatoren fiir Transformation von Graphen mit, wie auch eine
Menge von Algorithmen fiir das Graph-Mining (vgl. [ASF17b]).

Cluster-Manager und Datenquellen
Ein Cluster-Manager ist dazu da, um die Ressourcen eines Clusters bei der Ausfithrung eines

Jobs zu verwalten. So kann Spark auf verschiedenen Cluster-Managern laufen (vgl. [ASF17al):
e Hadoop YARN
e Apache Mesos
e Amazon EC2
e Standalone (eigener Cluster-Manager von Spark)

Ebenso ist es moglich, aus einem Spark-Programm auf verschiedene Datenquellen zuzugreifen

bzw. als Datensenke zu definieren:
e HDFS
e Apache Cassandra
e Apache HBase
e Apache Hive
e Alluxio

Dadurch ist Spark mit vielen anderen Frameworks aus der Big-Data-Landschaft kombinierbar.
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4.1.2 GraphX

Wie vorher schon erwéhnt wurde, fiihrt GraphX mit dem Resilient Distributed Graph (kurz
RDG) eine weitere Datenstruktur in Spark ein. RDGs sind im Grunde genommen nur eine
Erweiterung der RDDs. Die Kerndatenstruktur beruht auf einem sogenannten Property-Graph
(kurz PG). Dabei handelt es sich um einen gerichteten Multigraphen (zwischen zwei Knoten
konnen mehrere Kanten verlaufen) an dessen Kanten und Knoten weitere Datensitze héngen.
So hat also jede Kante und jeder Knoten Attribute bzw. Eigenschaften, welche die Datensétze
reprasentieren. Wie auch RDDs, sind die RDGs unverénderlich, verteilt und fehlertolerant. So
wird bei jeder Transformation und Operation auf einem Graphen ein neuer Graph erstellt. Es

gibt 5 Datentypen, um mit Property-Graphen zu arbeiten (vgl. [ASF17b]):

e Graph: hierbei handelt es sich um eine Abstraktion vom PG, welche konzeptionell dquiva-
lent zu einem Paar von typisierten RDDs ist. So gibt es ein RDD fiir die Knoten und ein
RDD fiir die Kanten.

e VertexRDD: das ist eine verteilte Menge von Knoten eines PG. Jede Kante wird durch ein

Key-Value-Paar charakterisiert.

e Fdge: die Abstraktion einer gerichteten Kante eines PG. Eine Kante setzt sich zusammen
aus der ID des Quellknotens, der ID des Zielknotens und Attributen der Kante.

e EdgeRDD: eine verteilte Menge von Kanten.
e FdgeTriplet: eine Kombination aus einer Kante und den dazugehorigen Knoten.

Zusammengefasst kann man sagen, dass ein Graph in Spark als ein Paar, zusammengesetzt
aus den RDDs fiir die Kanten und Knoten, reprisentiert wird. Diese RDDs kdénnen eben-
falls mit den Transformationen und Operationen der RDD API analysiert werden. Dadurch ist

es moglich, dass der gleiche Datensatz als Paar von RDDs oder als Graph analysiert werden kann.

Edge Cut Vertex Cut

Abbildung 4.2: Die zwei Partitionierungsansitze Edge-Cut und Vertez-Cut (Quelle: [XGFS13)).
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Fiir die Partitionierung verwendet GraphX den Ansatz des Vertezr-Cut. Im Gegensatz zum
Edge-Cut werden hier kiirzere Laufzeiten erzielt (vgl. [XGFS13]). Dabei werden sogenannte
Gelenkknoten identifiziert. Wenn man diese aus dem zu partitionierenden Graphen entfernen
wiirde, wéire der Graph anschliefend nicht mehr zusammenhéingend. Ein Beispiel fiir einen
Edge-Cut und einen Vertez-Cut ist in Abb. 4.2 zu sehen.

Operatoren

Um grofse Analysen ermoglichen zu konnen, stellt GraphX eine Menge von speziellen Opera-
toren fiir Property-Graphen zur Verfiigung. Da RDGs unverénderlich sind, werden durch diese
Operatoren neue Graphen erzeugt, die entweder eine andere Struktur oder verdnderte Eigen-
schaften der Knoten/Kanten aufweisen. Die Operatoren lassen sich in unterschiedliche Gruppen
unterteilen (vgl. [SDCT16]):

e Figenschaftsoperatoren: Es gibt drei Operatoren, die die Figenschaften von Kanten oder
Knoten verdndern kénnen: map Vertices, mapEdges und map Triplets. Die Struktur des Gra-
phen wird durch diese Operatoren nicht verdndert und somit kénnen die Strukturindizes

des originalen Graphen wiederverwendet werden, um den neuen Graphen zu berechnen.

o Strukturoperatoren: Dabei handelt es sich um Operatoren wie reverse, subgraph, mask und
groupEdges. Die Eigenschaften bzw. angehdngten Daten der Knoten und Kanten bleiben

von diesen Operatoren unberiihrt.

e Join-Operatoren: Diese Operatoren (joinVertices, outerJoin Vertices) konnen dazu genutzt
werden, um Daten aus einem anderen RDD mit einem Graphen zu verbinden und somit

existierende Eigenschaften zu aktualisieren oder neu hinzuzufiigen.

o Aggregationsoperatoren: Mit diesen Operatoren kann man Daten auf Grundlage der Kno-
tennachbarschaft aggregieren. Diese Operation ist fiir viele Graphalgorithmen wie z.B. den

PageRank essenziell.

Iterative Graphverarbeitung

Um auch iterative Algorithmen zur Analyse von Graphen zu erméglichen, bietet GraphX einen
Pregel-Operator an. Pregel ist ein Programmiermodell von Google, welches nach dem ,think like
a vertex“-Prinzip arbeitet. Dabei wird auf ein Iterationsmodell, genannt Gather-Apply-Scatter
(kurz GAS) gesetzt. Dieses Modell wurde von Powergraph [GLGT12] eingefiihrt. Dabei werden
von Knoten Nachrichten entlang der Kanten zu anderen Knoten versendet. Der Nutzer muss dann
drei Funktionen zur Verfligung stellen: Gather, Apply, Scatter. Die GatherFunction aggregiert
alle eingehenden Nachrichten eines Knotens. Mit der ApplyFunction wird dann der Knotenwert
des jeweiligen Knotens auf Grundlage der empfangenen Nachrichten aktualisiert. Abschliefend

wird mit der ScatterFunction der aktualisierte Knotenwert an die anderen Knoten versendet.
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Dieses Verfahren wird mithilfe sogenannter Supersteps parallelisiert. In einem Superstep werden

alle drei Funktionen des GAS-Modells ausgefiihrt. Es werden also zunéchst die Nachrichten aus

dem letzten Superstep empfangen, danach die Knotenwerte aktualisiert und anschlieffend werden

die Nachrichten aller Knoten gleichzeitig an den néchsten Superstep versendet. Dadurch wird

sichergestellt, dass jeder Knoten nur die Nachrichten aus dem vorherigen Superstep empfangen

kann.

Graphalgorithmen

GraphX bringt schon eine Vielzahl an verschiedenen Graphalgorithmen mit (vgl. [ASF17b]):

PageRank: Errechnet die Wichtigkeit von Knoten in Abhingigkeit der eingehenden Kanten.

Connected-Components und Strongly Connected Components: Findet verbundene Kompo-

nenten fiir jeden Knoten in einem Graphen.

Triangle- Counting: Analysiert fiir jeden Knoten, ob die Nachbarn des Knotens iiber eine
Kante verbunden sind, um die Anzahl der Dreiecke im jeweiligen Graphen ermitteln zu

koénnen.
Label-Propagation: kann benutzt werden, um Communities in einem Graphen zu entdecken.

Shortest-Path: Findet den kiirzesten Pfad von jedem Knoten zu einer gegebenen Menge

von Knoten in einem Graph.

Dadurch kann der Nutzer schon auf einige Algorithmen zuriickgreifen, ohne diese selber mithilfe

der verschiedenen RDG-Operatoren realisieren zu miissen.
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4.2 Apache Flink

Apache Flink ist ein Stream-Processing-Framework, welches von der Apache Software Foun-
dation entwickelt wurde. Seinen Ursprung hat Flink im deutschen Forschungsprojekt Stratos-
phere ([ABET14]), welches von der Deutschen Forschungsgesellschaft (kurz DFG) als Gemein-
schaftsprojekt der Technischen Universitit Berlin, der Humboldt- Universitit zu Berlin und dem
Hasso-Plattner-Institut ins Leben gerufen wurde. Flink ist dann schliefslich aus der verteilten
Ausfithrungsengine von Stratosphere entstanden und wurde 2014 als Inkubator-Projekt von der
Apache Software Foundation ibernommen. Im Dezember 2014 wurde es schlieflich als Top-Level-

Projekt von Apache eingestuft.
In dem folgenden Unterkapitel wird die Systemarchitektur von Flink ndher erlautert.

4.2.1 Systemarchitektur
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Abbildung 4.3: Der Aufbau des Flink-Frameworks.

Wie in Abb. 4.3 zu sehen, besteht Flink aus mehreren Teilen. Die 4 Hauptbestandteile dabei
sind der Cluster-Manager, der Core, die APIs und die Bibliotheken (vgl. [ASF18j]|). Den Kern
bildet die verteilte Dataflow-Engine, welche die Flink-Programme ausfiihrt. Ein Flink-Programm

wird dabei als azyklischer gerichteter Graph, dessen Kanten Datenstrome und dessen Knoten
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Operatoren auf diesen Datenstromen sind, reprisentiert. Die zwei Kern-APIs sind DataSet und
DataStream. Diese beiden APIs erzeugen dann Programme, die durch die verteilte Dataflow-
Engine ausgefiihrt werden kénnen. Die weiteren APIs und Bibliotheken bauen dann auf dieser
Engine und den beiden Kern-APIs auf. In den folgenden Abschnitten wird jeder Bestandteil von

Flink einzeln erlautert.

Bibliotheken und APIs
Wie auch Spark, bringt Flink ebenfalls Bibliotheken fiir verschiedene Analyseszenarien mit,

welche im Folgenden kurz einzeln erldutert werden:

e Table API & SQL: Die Table API ist eine Anfrage-API fiir Scala und Java, welche es
erlaubt Operatoren der relationalen Algebra auf normalen Datensétzen oder Stromdaten
anzuwenden. Dazu werden die Datensétze aus der DataSet /DataStream API in eine inter-
ne relationale Abstraktion, der Table, iiberfiihrt. Es ist ebenso moglich, direkt iiber SQL
Anfragen an die Tables zu stellen. Flink’s SQL-Unterstiitzung basiert auf Apache Calcite,
welche den SQL-Standard implementiert (vgl. [ASF18Kk]).

e FlinkML: Diese Bibliothek bietet verschiedene fertige Algorithmen aus dem Bereich
Machine-Learning an. Beispiele sind Multiple lineare Regression, Support-Vector-Machines
using CoCoA und k-Nearest-Neighbors-Join (vgl. [ASF18h]).

e Flink CEP: Hierbei handelt es sich um eine Bibliothek fiir das Copmplez- Event- Processing.
Dadurch hat man die Moglichkeit, Muster fiir komplexe Events in einem kontinuierlichen
Datenstrom zu erkennen. Uber die mitgelieferte Pattern API lassen sich eigene Muster

definieren, nach denen man in den jeweiligen Datenstrémen suchen mochte (vgl. [ASF18a]).

e Gelly: Dies ist die Graph API fiir Flink. Sie bringt eine Menge von Graph-Operatoren mit,
welche die Entwicklung von Graphalgorithmen erleichtern soll. Zusétzlich enthélt die API
auch schon einige vorgefertigte Algorithmen, die fiir die Analyse von Graphen verwendet
werden konnen ([ASF18i]).

Clustermanager und Datenquellen
Flink ist mit unterschiedlichen Cluster-Managern kombinierbar. So kénne folgende verwendet

werden:
e Hadoop YARN
e Google Comp. Engine
e Amazon EC2

e Standalone (eigener Cluster-Manager von Flink)
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Ebenso ist es moglich, Flink an verschiedene Datenquellen bzw. Datensenken anzubinden. Einige
Beispiele (vgl. [ASF18g]):

e Apache Kafka

Apache Cassandra

e HDFS

Alluxio

Amazon S3

4.2.2 Flink-Programme

Wie schon erwihnt, werden Programme in Flink als gerichtete azyklische Graphen (kurz DAG)
dargestellt. Die Knoten reprisentieren dann Operatoren und die Kanten die entsprechenden
Datenfliisse, die von den Operatoren produziert wurden. Da ein Flink-Programm parallel und
verteilt ablaufen soll, werden die Operatoren in eine oder mehrere Instanzen und die Datenfliisse
in mehrere Partitionen aufgeteilt. Die Operatoren enthalten dann die komplette Programmlogik.
Anhand des Graphen kann das Programm dann verteilt und parallelisiert werden. Dazu wird es
durch einen Client in ein DAG {ibersetzt, welcher dann an den JobManager iibermittelt wird.
Dieser koordiniert dann die verteilte und parallele Berechnung des Programms. Dazu wird der
Status und Fortschritt jedes Operators und Datenstroms protokolliert. Checkpoints, wie auch
Recovery, werden ebenfalls vom JobManager koordiniert. Die Datenverarbeitung findet dann in
den einzelnen TaskManagern statt. Dort werden dann eine oder mehrere Operationen ausgefiihrt,
die als Ergebnis jeweils einen neuen Datenstrom weitergeben und ihren Status an den JobManager

iibermitteln. Die Fehlertoleranz von Flink-Programmen wird iiber die eben schon erwéhnten
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(a) Der DAG eines Flink-Programms (Quelle: (b) Die Ausfiihrung eines Flink-Programms (Quelle:
[ASF18¢]). [CKET15]).
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Checkpoints und partielle Neuausfithrung von Operationen sichergestellt. So erstellt Flink in
bestimmten Abstdnden sogenannte Snapshots des aktuellen Zustands eines Operators, inklusive
der aktuellen Position des Eingabestroms. Das Problem dabei liegt darin, dass von allen parallelen
Operatoren konsistente Snapshots erstellt werden miissen. Dafiir nutzt Flink einen Mechanismus,
der sich Asynchronous Barrier Snapshoting (kurz ABS) nennt. Auf diesen Mechanismus wird
hier allerdings nicht weiter eingegangen. Den interessierten Leser verweise ich deswegen an dieser

Stelle auf die folgenden Quellen:
e [CKET15]
e [CFET]

o [ASF18D]

4.2.3 DataStream und DataSet

Mit der DataStream API hat man die Moglichkeit, Stromdaten zu verarbeiten. Dazu bringt die
API verschiedene Operatoren wie z.B. Map, Filter, KeyBy, Aggregation oder auch Window mit
(vgl. [ASF18f]). Bei den Window-Funktionen handelt es sich um besondere Operatoren, denn sie
kénnen den Datenstrom in endliche Mengen zerteilen. Die Grofe der dabei entstehenden Fen-
ster (engl. Windows) kénnen dabei von der Zeit oder der Menge der Daten abhéngig sein. Dazu
werden durch die DataStream API verschiedene Mechanismen, wie Tumbling Windows, Sliding
Windows, Session Windows oder auch Global Windows bereitgestellt. Anschliefend kénnen {iber
die Fenster wieder andere Operationen berechnet werden. So ist es méglich, z.B. ein Join iiber
verschiedene Fenster zu berechnen oder die Elemente eines Fensters zu aggregieren.

Eine weitere Moglichkeit, welche die DataStream API bietet, ist der Side-Output. Dieser er-
moglicht es, neben den herkdmmlichen Datenstrémen aus Operatoren, extra Datenstrome zu
produzieren. Der Side-Output kann sich in seiner Struktur komplett zu den herkémmlichen Da-
tenstromen unterscheiden. Das kann z.B. niitzlich sein, wenn man einen Datenstrom zerteilen
mochte. Denn normalerweise miisste man den Datenstrom replizieren und dann aus jedem Da-
tenstrom die Daten herausfiltern, die man fiir die weitere Verarbeitung benotigt.

Mit der DataSet API ist es moglich endliche Datensétze zu verarbeiten. Das DataSet wird dabei
intern durch einen endlichen Datenstrom représentiert. Auch die DataSet API bringt verschie-
dene Operatoren wie Map, Filter, Join oder Aggregate mit (vgl. [ASF18e]). Wie auch bei Spark,

handelt es sich bei DataSets und DataSteams um fehlertolerante, parallele Datenstrukturen.
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4.2.4 Das Iterationskonzept in Flink

Einen gerichteten azyklischen Graph zur Ausfilhrung von Flink-Programmen zu wihlen hat
auch seine Nachteile. So bendtigen viele Algorithmen aus dem Bereich Machine-Learning und
Graph-Mining Rekursion oder Iteration und somit einen zyklischen Ausfithrungsgraphen (vgl.
[JPNR17]). Dazu bietet Flink zwei spezielle Operatoren an: Bulk-Iteration und Delta-Iteration.

Bulk-Iteration
Bei der Bulk-Iteration handelt es sich um eine simple Form der Iteration. Sie kann in vier Phasen

unterteilt werden:

1. Iterationseingabe: das ist die initiale Eingabe fiir die erste Iteration, die entweder aus

einer Datenquelle oder aus vorherigen Operatoren generiert werden kann.

2. Iterationsfunktion: diese Funktion wird in jeder Iteration ausgefiihrt. Sie kann Opera-
toren wie z.B. map, reduce oder auch join enthalten und hingt davon ab, was mit der

Iteration bezweckt werden soll.

3. Zwischenergebnismenge: nach jeder Iteration wird das Ergebnis der Iterationsfunktion

an den néchsten Iterationsschritt iibergeben.

4. Iterationsergebnis: das ist das Ergebnis der letzten Iteration, welches dann in eine Da-

tensenke (engl. data sink) geschrieben oder an den ndchsten Operator iibergeben wird.

Um die Abbruchbedingung einer Iteration zu definieren, kann man entweder die maximale Anzahl

an Iterationen angeben oder man definiert ein bestimmtes Abbruchkriterium (vgl. [ASF18d|).
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Iterate L Delta Iterate
(c) Bulk-Tteration. (d) Delta-Iteration.

Abbildung 4.4: Bulk- und Delta-Iteration im Vergleich (Quelle: [ASF18d]).
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Delta-Iteration

Bei der Delta-Iteration handelt es sich um die inkrementelle Iteration. Hier werden mit jedem
Iterationsschritt selektiv nur einige Elemente der Losung modifiziert und somit entwickelt sich
im Gegensatz zur Bulk-Iteration die Ergebnismenge mit jeder Iteration weiter, anstatt jedes
Mal komplett neu berechnet zu werden. Kann man diese Form der Iteration einsetzen, fiihrt
dies zu effizienteren Algorithmen, da nicht jedes Element der Ergebnismenge mit jeder Iteration
verdndert wird (vgl. [JPNR17]). Auch die Delta-Iteration kann wieder in vier Phasen unterteilt

werden:

1. Iterationseingabe: das ist die initiale Eingabe fiir die erste Iteration, die entweder aus

einer Datenquelle oder aus vorherigen Operatoren generiert werden kann.

2. Iterationsfunktion: diese Funktion wird in jeder Iteration ausgefiihrt. Sie kann Opera-
toren wie z.B. map, reduce oder auch join enthalten und héngt davon ab, was mit der

Iteration bezweckt werden soll.

3. Zwischenergebnismenge/aktualisiertes Iterationsergebnis: die Zwischenergebnis-
menge wird an den néchsten Iterationsschritt iibergeben und das finale Iterationsergeb-
nis wird aktualisiert. Beide Mengen konnen durch unterschiedliche Operatoren aktualisiert

werden.

4. Tterationsergebnis: das ist das Ergebnis der letzten Iteration, welches dann in eine Da-

tensenke (engl. data sink) geschrieben oder an den néchsten Operator iibergeben wird.

Die Abbruchkriterien sind dieselben wie bei der Bulk-Iteration, bis auf das zusétzliche Kriterium,

dass die Delta-Iteration auch abbrechen kann, wenn die Zwischenergebnismenge leer ist (vgl.
[ASF18d|).

Die bisherigen Erkldrungen zu den Iterationsoperatoren von Flink haben sich nur auf ,nor-
male“ Iteration bezogen. Will man allerdings Iterationen in parallelen Berechnungen durchfiih-
ren, miissen mehrere Instanzen der Iterationsfunktion parallel auf verschiedenen Partitionen
eines Iterationsschrittes berechnet werden. Alle Berechnungen formen dann zusammen einen
sogenannten Superstep, welcher gleichzeitig die Granularitit der Synchronisation représentiert.
Ein Superstep kann also nur abgeschlossen werden, wenn alle parallelen Berechnungen eines

Iterationsschrittes terminiert sind. Danach kann dann der néchste Superstep berechnet werden.
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4.3 Gelly

Mit Gelly ist es moglich, den kompletten Lebenszyklus einer Graph-Analyse abzubilden (Vorver-
arbeitung, Graph-Erzeugung, Graph-Analyse und Nachbereitung). In diesem Unterkapitel wird
die Graph-Bibliothek nochmal gesondert vorgestellt und auf einzelne Details ndher eingegangen.
So bringt Gelly z.B. einen eigenen Datentypen fiir Graphen mit, auf dem dann mit speziellen
Operatoren gearbeitet werden kann. Dabei baut die komplette Bibliothek auf der DataSet API
von Flink auf. Zudem hat Gelly ein eigenes Konzept fiir die iterative Graphverarbeitung. An-
schlieffend wird noch auf einzelne Graphalgorithmen eingegangen, die von der Bibliothek schon

mitgebracht werden.

4.3.1 Graph API

In Gelly wird ein Graph durch ein DataSet mit Knoten und ein DataSet mit Kanten représentiert.
Die Knoten des Graphen werden durch den sogenannten Vertez-Typ dargestellt. Ein Vertex ist
durch eine einzigartige ID und eine Menge von Werten (die Attribute) definiert. Knoten ohne
Werte kénnen durch den NullValue-Wert dargestellt werden.

Die Kanten eines Graphen werden durch den FEdge-Typ représentiert. Eine Fdge definiert sich
dann durch eine Quell-ID (das ist die ID des Quellknotens), eine Ziel-ID (ID des Zielknotens)
und eine optionale Menge an Werten (Attribute einer Kante). In Gelly sind Kanten immer vom
Quellknoten zum Zielknoten gerichtet. Ungerichtete Graphen konnen dargestellt werden, indem
fiir jede Kante eine passende Kante existiert, die vom Zielknoten zum Quellknoten gerichtet ist
(vgl. [ASF18i]).

Der Graph kann dann auf verschiedene Weisen entstehen. Entweder man erstellt ihn nur aus dem
DataSet der Kanten oder er entsteht aus dem DataSet fiir Kanten und Knoten. Somit ist es in
Gelly méglich, auch ohne einen Datensatz fiir alle Knoten, einen Graphen zu erstellen. Allerdings
konnen bei dieser Variante die Knoten keine zusétzlichen Attribute enthalten, denn diese kénnen
nur im DataSet fiir die Knoten ( Vertez-Typ) definiert werden.

Zu der Art und Weise wie Gelly einen Graphen partitioniert, ist, im Gegensatz zu GraphX, nicht
viel in der Literatur zu finden. Laut [Kael7]| verwendet Gelly eine random /hashing-Kombination,
welche auf den IDs der Knoten basiert. Die Graph API bringt auch noch eigene Operatoren mit,
die auf den jeweiligen Datentypen ausgefiihrt werden kénnen und somit Analysen auf Graphen

unterstiitzen. Dabei werden die Operatoren in fiinf Klassen unterteilt (vgl. |[ASF18i|):

e Graph-Eigenschaften: das sind Operationen, die sich auf Kanten und Knoten des Gra-
phen beziehen. So kann man sich z.B. mit getVertices alle Knoten ausgeben lassen oder

mit getFEdgelds eine Liste mit allen IDs der Kanten.
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4.3.2

Viele

Graph-Transformationen: hierbei handelt es sich um Operatoren, die die Struktur ei-
nes Graphen oder Eigenschaften der Kanten und Knoten verdndern konnen. Beispiele fiir

Operatoren dieser Klasse sind: Map, Filter, Join, oder auch Union.

Graph-Mutationen: das sind alle Operatoren, mit denen man einzelne oder eine Menge

von Kanten und Knoten aus einem Graphen entfernen kann.

Nachbarschafts-Methoden: Diese Methoden erlauben es, dass man Aggregationen iiber
die direkten Nachbarn eines Knotens berechnen kann. Mit reduceOnEdges ist es z.B. mdog-
lich, die Werte der benachbarten Kanten eines einzelnen Knotens zu aggregieren. Das Glei-

che kann mit reduceOnNeighbors auch fiir die benachbarten Knoten berechnet werden.

Graph-Validierung: Mit diesem Operator kann man einen Graphen auf bestimmte Ei-
genschaften iiberpriifen. So kann es z.B. interessant sein, vor einer Analyse zu wissen, ob
ein Graph doppelte Kanten enthilt. Um einen Graphen zu validieren, muss der Benut-
zer einen GraphValidator definieren und dessen wvalidate-Methode mit der eigenen Logik

iiberschreiben.

Iterative Graphverarbeitung

barrier . barrier

T
superstep 0 superstep 1

Abbildung 4.5: Das Vertez-Centric-Modell in zwei Supersteps (Quelle: [ASF18i]).

Graphalgorithmen bendétigen das Konzept der Iteration. Um auch solche Algorithmen

implementieren zu kénnen, bringt Gelly drei Modelle mit: Vertez-Centric, Scatter-Gather und
Gather-Sum-Apply (vgl. |ASF18i|).

Vertex-Centric-Modell

Beim

Vertex-Centric-Modell werden die Berechnungen aus der Perspektive der Knoten durch-

gefiihrt (deswegen wird dieses Modell auch oft ,think like a vertex“ genannt). Die Berechnungen
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laufen dann in synchronisierten Iterationsschritten (Supersteps) ab. In jedem Superstep fithrt je-
der Knoten eine benutzerdefinierte Funktion (engl. user-defined-funtion, kurz UDF) aus. Knoten
kommunizieren mit anderen Knoten iiber Nachrichten entlang der Kanten. Ein Knoten kann eine
Nachricht zu jedem anderen Knoten im Graph senden, solange er die ID des jeweiligen Knotens
kennt. In Abb. 4.5 sieht man ein Beispiel fiir das Vertez-Centric-Modell (vgl. [ASF18i]).

Scatter-Gather-Modell

Das Scatter-Gather-Modell (auch ,Signal/Collect“-Modell genannt) arbeitet ebenfalls nach der
ythink like a vertex“-Philosophie. So werden alle Berechnungen, wie auch beim Vertez-Centric-
Modell, in Supersteps und aus Sicht der Knoten ausgefiihrt. Die Knoten kommunizieren ebenfalls
entlang der Kanten mithilfe von Nachrichten miteinander. Basierend auf diesen Nachrichten,
werden die Werte der jeweiligen Knoten dann aktualisiert. Ein Hauptunterschied zwischen
beiden Modellen besteht aber darin, dass das Scatter-Gather-Modell die Berechnung in jeweils

zwei Phasen, Scatter und Gather, unterteilt:

e ScatterFunction: produziert die Nachrichten, die ein Knoten an andere Knoten sendet.

e GatherFunction: aktualisiert die Werte eines Knotens, basierend auf den eingehenden Nach-

richten.

Superstep = 1 Messaging: Value Update:
send distances choose min distance
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Abbildung 4.6: Das Scatter-Gather-Modell (Quelle: [ASF18i]).

Beide Phasen werden in einem Superstep ausgefiihrt. In Abb. 4.6 sieht man eine beispielhafte
Ausfiihrung dieses Modells anhand des Single-Source-Shortest- Path-Algorithmus. Zusétzlich kon-
nen sich die Knoten in zwei verschiedenen Zusténden befinden: aktiv oder inaktiv. Ist ein Knoten
im Zustand inaktiv, weil sich sein Wert in der Gather-Phase nicht aktualisiert hat, wird die Scat-
ter-Funktion nicht ausgefiihrt, da seine Nachbarknoten den aktuellen Wert des Knotens kennen.
Um die Scatter-Gather-Iteration in Flink zu implementieren, muss jeweils die ScatterFunction

und GatherFuntion mit einer eigenen Logik iiberschrieben werden (vgl. [ASF18i]).
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Gather-Sum-Apply-Modell
Gather-Sum-Apply (kurz GSA) ist ein drittes Modell fiir die Iteration iiber Graphen, welches
von Gelly bereitgestellt wird. Es erweitert das Scatter-Gather-Modell zusétzlich, indem es die

Berechnungen nicht in zwei, sondern in drei Phasen unterteilt (Gather, Sum, Apply):

e GatherFunction: berechnet einen Teilwert pro adjazenten Konten und inzidenter Kante

eines Knotens.
e SumFunction: aggregiert alle Teilwerte der GatherFunction zu einem Wert.

e ApplyFunction: aktualisiert den Wert eines Knotens auf Grundlage des aggregierten Wertes

der SumPFunction.

Superstep = 1 Gather: Sum: Apply:
calculate distances choose min distance update distances
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Abbildung 4.7: Das Gather-Sum-Apply-Modell (Quelle: [ASF18i]).

Alle drei Phasen (Gather, Sum, Apply) werden ebenfalls in einem Superstep ausgefithrt. In
Abb. 4.7 sieht man ein Beispiel dieser Iterationsform anhand des Single-Source-Shortest-Path-
Algorithmus. Um die Gather-Sum-Apply-Iteration in Flink anwenden zu kénnen, miissen alle

drei Funktionen mit einer eigenen Logik iiberschrieben werden. (vgl. [ASF18i])

Wie auch bei GraphX, werden die Iteration mithilfe von Supersteps synchronisiert. Ein Beispiel
dafiir ldsst sich in der Abb. 4.5 finden. Hier werden in ein Superstep die Nachrichten des vor-
herigen Supersteps empfangen, die Werte der Knoten aktualisiert und anschliefend alle neue

Nachrichten zur gleichen Zeit an den nachfolgenden Superstep gesendet.

4.3.3 Graphalgorithmen

Gelly bringt schon eine Vielzahl an verschiedenen Graphalgorithmen mit. Im Folgenden werden

einige dieser Algorithmen kurz erlautert (vgl. [ASF18i]):

e Community-Detection: sucht nach Gruppen, dessen Knoten gut miteinander verbunden
sind, aber nur wenig mit anderen Gruppen. Der Algorithmus, welcher intern genutzt wird,

ist im folgenden Paper genauer beschrieben [LHLCO09].
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Label-Propagation: Gelly bringt die Implementierung eines bekannten Label-
Propagation-Algorithmus mit, der in dem Paper [RAKO07| genauer beschrieben wird. Der
Algorithmus erkennt ebenfalls Gruppen, indem er iterativ die Labels zwischen Nachbarn
voraussagt. Um die Iteration durchfiihren zu kénnen, wurde das Scatter-Gather-Modell,

welches weiter oben schon beschrieben wurde, genutzt.

Connected Components: Dieser Algorithmus tiberpriift fiir z.B. zwei Knoten, ob sie zur
gleichen ,Komponente“ gehoren. Dies ist der Fall, wenn die beiden Knoten iiber Kanten
miteinander verbunden sind, ungeachtet der Richtung dieser Kanten. Zu erwdhnen ist noch,

dass Gelly verschiedene Implementierungen fiir diesen Algorithmus bereitstellt.

Single-Source-Shortest-Path: ausgehend von einem Startknoten, werden die kiirzesten
Wege zu allen anderen Knoten in einem Graph berechnet. Dabei wird intern wieder auf das
Scatter-Gather-Modell fiir die iterative Berechnung der Losung zuriickgegriffen. Auch hier
bietet Gelly wieder verschiedene Implementierungen an, sodass der Nutzer sich die Beste

fiir seinen Anwendungsfall aussuchen kann.

Triangle Enumerator: zdhlt die Anzahl an einzigartigen Dreiecken in einem Graph. Ein

Dreieck besteht dabei aus drei Kanten, die die drei Knoten miteinander verbinden.

Summarization: Oftmals hat man bei bestimmten Analysen auf einem Graph das Pro-
blem, dass der Ergebnisgraph zu grofs ist, um ihn fiir weiterfithrenden Analysen nutzen
zu kénnen. Summarization berechnet eine verdichtete /zusammengefasste Version des Gra-
phen, indem Knoten und Kanten auf Grundlage ihrer Werte zusammengefasst werden.

Dadurch wird ein Graph iibersichtlicher und kann eventuell besser ausgewertet werden.

Clustering: Gelly bietet unterschiedliche Clustering-Algorithmen fiir das Clustern von
Graphen an. So kann man sich den Awverage-Cluster-Coefficient berechnen lassen, der das
Maf der Konnektivitit eines Graphen angibt. Der Wert geht von 0,0 (keine Kanten zwi-
schen Nachbarn) bis 1,0 (kompletter Graph/alle Knoten miteinander verbunden). Auch
andere Koeffizienten wie der Global-Cluster-Coefficient und Local- Clustering-Coefficient

konnen berechnet werden.

Link-Analysis: enthélt den PageRank von Google und die Hyperlink-Induced-Topic-
Search. Letzterer Algorithmus berechnet die voneinander abhéngigen Werte von Knoten in

einem gerichteten Graph.

Metric: gibt bestimmte Metriken eines Graphen, wie z.B. die Anzahl aller Kanten und

Knoten, aus.
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4.4 Gradoop

Gradoop (Graph Analytics on Hadoop) ist ebenfalls ein Framework fiir Graphanalyse, welches an
der Universitit Leipzig entwickelt wurde. Es wurde auf Flink und der NoSQL-Datenbank HBase
implementiert. Im Moment handelt es sich noch um einen Forschungsprototypen, der allerdings
schon erfolgreich mit unterschiedlichen Datensétzen getestet wurde. Dieses Unterkapitel orientiert
sich in seinem Inhalt und seiner Struktur an den beiden Fachbeitrigen von Junghanns et al.
(|[JPNR17, JPTT16]).

4.4.1 Anforderungen

Junghanns et al. formulieren folgenden Anforderungen an ein Framework zur Graphanalyse (vgl.
[JPNR17]):

e Michtiges Graphdaten-Modell: das System sollte nicht nur homogene Graphen darstel-
len kénnen, sondern auch Graphen mit heterogenen Kanten und Knoten mit verschiedenen
Typen und unterschiedlichen Attributen. Zudem sollte der Benutzer nicht dazu gezwungen

sein ein festes Schema fiir Kanten und Knoten vorgeben zu miissen.

e Michtige Anfrage- und Analysemdglichkeiten: Der Benutzer sollte die Daten mit
einer deklarativen Anfragesprache analysieren kénnen. Dabei muss ebenso das Konzept der
Iteration abgedeckt werden. Wenn das Framework auf einem eigenen Datenmodell basiert,
sollten ebenso grundlegende Graph-Operatoren auf diesem Datenmodell zur Verfiigung

stehen, die die Entwicklung von Graphalgorithmen erleichtern.

e Hohe Ausfiihrungsgeschwindigkeit und Skalierbarkeit: Die Analyse von Graphen
sollte schnell und auf sehr grofe Datensétze skalierbar sein. Das setzt typischerweise die
Nutzung von verteilten Clustern und In-Memory-Verarbeitung voraus, sodass die Algo-

rithmen auf beliebig viele Knoten eines Clusters skaliert werden konnen.

e Persistente Graphspeicherung und Transaktionsunterstiitzung: Der Benutzer soll-
te bestimmte Graphen dauerhaft abspeichern kénnen. Zuséatzlich sollte das Framework auch
OLTP-Funktionalititen (Online Transaction Processing) mit ACID-Transaktionen bieten,

um Graphdaten effizient bearbeiten zu kdnnen.

e Einfache Benutzung/Visualisierung: Die Benutzung des Frameworks sollte so einfach
wie moglich sein. Der Nutzer sollte also in der Lage dazu sein, interaktiv Anfragen und
Analysen auf Graphdaten zu formulieren. Dazu sollten méchtige Operatoren und Analy-
semoglichkeiten zur Verfiigung gestellt werden. Zusétzlich sollte eine grafische Benutzer-
oberfliche zur Definition von Workflows, wie auch die Mdglichkeit zur Visualisierung von

Graphen, existieren.
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Viele Frameworks erfiillen einige, aber nicht alle dieser Kriterien. So sind Gelly und GraphX z.B.
nicht dazu in der Lage ihre Ergebnisse zu visualisieren, oder Graphen ohne ein festes Schema
zu definieren. Es existieren auch keine deklarativen Anfragesprachen, die fiir die Analyse von
Graphdaten genutzt werden kénnen. Spark und Flink haben zwar jeweils eine SQL-API, diese

kann aber nur fiir Anfragen auf relationale Datensétze genutzt werden.

4.4.2 Architektur

Gradoop
| Graph Analytical Language (GrALa) |

| Extended Property Graph Model |

| Operator Implementations |

| Distributed Operator Execution (Apache Flink) |
| Distributed Graph Store (Apache HBase) |

—| |=| HDOFsCluster |=| |=

Abbildung 4.8: Die Architektur des Gradoop-Frameworks (Quelle: [JPNR17]).

Gradoop hat das Ziel ein Framework fiir das Management und die Analyse von Graphdaten zur
Verfiigung zu stellen. Um die horizontale Skalierbarkeit zu ermoglichen, 1duft Gradoop auf einem
Shared-Nothing-Cluster und benutzt Hadoop-basierte Software fiir die verteilte Speicherung und
Verarbeitung. Der Benutzer implementiert seine Algorithmen dann mithilfe einer speziellen An-
fragesprache, genannt Graph-Analytical-Language (GrALa). Diese Anfragesprache enthélt eine
Menge von Operatoren zur Analyse von einzelnen, oder auch mehreren Graphen. GrALa wurde
auf Grundlage des sogenannten Eztended-Property-Graph-Modell (EPGM) entwickelt und dhnelt
in seiner Struktur der Anfragesprache Cypher (|[JKAT17]). Das EPGM-Datenmodell wird im
nachfolgenden Abschnitt genauer erklart. Um die Programme in einer verteilten Umgebung aus-
fiihren zu konnen, ist Gradoop auf Apache Flink implementiert worden. Dadurch kann Gradoop
die existierenden Techniken zur Parallelisierung von Algorithmen nutzen, ohne diese selber im-
plementieren zu miissen. Flink {ibernimmt somit die Optimierung, wie auch Datenverteilung und
Parallelisierung der Ausfilhrung in einem Cluster von Computern. Zudem kann Gradoop einfach
in Kombination mit anderen Bibliotheken von Flink genutzt werden. Der verteilte Datenspeicher
wird iiber Apache HBase sichergestellt. Dabei handelt es sich um eine verteilte, nicht-relationale
Datenbank die auf dem Hadoop-Distributed-File-System (kurz HDFS) lauft. Dadurch kann HBase
als Quelle und Senke von Analyseprogrammen, welche mithilfe von Gradoop geschrieben wurden,

genutzt werden. In Abb. 4.8 sieht man die Architektur des Gradoop-Frameworks.
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4.4.3 Extended-Property-Graph-Model

EPGM erweitert das bekannte Property-Graph-Model (kurz PGM), welches auch von der Biblio-
thek GraphX in Spark genutzt wird. EPGM erweitert PGM, indem es z.B. zusétzlich eine Menge
von Graphen unterstiitzt. Im Folgenden wird erklért was man unter einem FEztended-Property-

Graph versteht und welche Operatoren diese Datenstruktur mitbringt.

Tag hasTag hasTag
name : Databases
Forum h

Forum
/@ title : Graph Databases title : Graph Processing ‘@\

Communltylmterest Graphs | vértexCount : 4

hasTag hasTag

thasinterest

__i hasinterest

hasinterest

Person
name : Alice
gender : f
city : Leipzig

Person
name : Dave

knows gender
Since : 2013 city.: D’es‘je”

age

knows
since : 2013

name : Carol
gender :
city : Dresden

ﬂ Community | interest : Databases | vertexCount : 3

name : Frank
ender : m knows

city : Berlin since : 2015
Community | interest : Hadoop | vertexCount : 3

since : 2015

Abbildung 4.9: Ein Beispiel fiir ein EPGM (Quelle: [JPT+16]).

Graphreprisentation

Ein Property-Graph ist ein gerichteter, attributierter und typisierter Multigraph. Um die Hetero-
genitéit auszudriicken, konnen Knoten und Kanten jeweils mit Typen versehen werden. Attribute
sind dann Key-Value-Paare und stellen die Eigenschaften (engl. properties)) dar. Ein Extended-
Property-Graph ist dann eine Datenbank aus mehreren Poperty-Graphen, welche logische Gra-
phen genannt werden. Diese Graphen sind dann anwendungsspezifische Untermengen von einer
gemeinsamen Menge an Knoten und Kanten. Daraus ergibt sich dann folgende Definition fiir
einen Eztended-Property-Graph (vgl. Junghanns et al. [JPTT16]):

Definition 4.1 (EPGM Datenbank). Fine EPGM Datenbank DB = (V,E,L,T,7,K, A, k) be-
steht aus einer Menge von Knoten V. = {v;}, einer Menge von Kanten E = {ex} und einer
Menge von logischen Graphen L = (G,,). Die Knoten, Kanten und logischen Graphen werden
durch die Indizes i,k,m € N gekennzeichnet. Eine Kante e, = (v;,vj) mit v, v, € V ist von v;
nach v; gerichtet und unterstitzt Eigenreferenzierung (2.B. i = j). Es kénnen mehrere Kanten
zwischen zwei Knoten verlaufen, welche sich aber durch ihre Indizes unterscheiden. Ein logischer
Graph G, = (Vin, Eny) ist ein geordnetes Paar von Teilmengen fir die Knoten Vi, C'V und fir
die Kanten E,, C E, ber dem gilt V(vi,vj) € Ep, 2 v, Vj € Vi, Logische Graphen konnen sich
tiberlappen, sodass VG;,Gj € L : |V (G;)) NV (G;)| > 0N |E(G;) N E(G4)| > 0. Fiir die Definition
der Typen wird das Alphabet T und ein Zuordnungsfunktion T : (VUEUL) — T genutzt. Ebenso
sind die Eigenschaften (Key-Value-Paare) durch eine Menge von Schliisseln K, eine Menge von
Werten A und einer Zuordnungsfunktion k: (VUEUL) x K — A definiert.
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In Abb. 4.9 ist ein Beispiel fiir ein Eztended-Property-Graph zu sehen. Hier sind die logischen
Graphen durch die griinen Késten gekennzeichnet. Jeder logische Graph hat einen Typ (z.B.
,Community“) und weitere Eigenschaften (z.B. ,interest: Databases”). Wie man sieht, iiberlappen
sich in diesem Beispiel die logischen Graphen 1 und 2. Auch Knoten und Kanten haben jeweils

einen Typ und Attribute.

Operatoren

Gradoop stellt Operatoren fiir einzelne und eine Menge von Graphen bereit, die mit der eigenen
Anfragesprache GrALa genutzt werden konnen. Die nachfolgende Tabelle listet alle unéren und
bindren Operatoren auf (vgl. Junghanns et al. [JPNR17|, [JPR17)):

Operator Output
Unire Aggregation Graph
Transormation Graph
Pattern Matching | Collection
Subgraph Graph
Grouping Graph
Selection Collection
Distinct Collection
Limit Collection
Sorting Collection
Binire Equality Boolean
Combination Graph
Exclusion Graph
Overlap Graph
Equality Boolean
Difference Collection
Intersect Collection
Union Collection

Gradoop stellt also unire Operatoren, wie z.B. Aggeragtion, Selection, Distinct, Limit und
auch Sorting, bereit. Neben diesen klassischen unédren Operatoren wurden aber auch Pattern-
Matching und Subgraph implementiert. In vielen Algorithmen fiir die Analyse von Graphen ist
es der Fall, dass man nach einer Menge von Teilgraphen sucht, die isomorph zu einem gegebenen
Graph-Muster sind. Auch beim Frequent-Subgraph-Mining, welches in dem vorherigen Kapitel

3.2 schon naher erldutert wurde, ist eine Teilaufgabe nach einem bestimmten Teilgraphen zu
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suchen. Mithilfe von Subgraph lasst sich ein Teilgraph aus einem Graph extrahieren, der die
gegebenen Kanten und Knoten enthilt. PatternMatching hingegen kann genutzt werden, um
eine Menge von Teilgraphen die bestimmte Kriterien erfiillen, aus einem Graph zu extrahieren.
Mit den bindren Operatoren werden unter anderem klassische Operationen aus der Mengenlehre
abgedeckt. So lassen sich einzelne Graphen, oder auch eine Menge von Graphen miteinander
kombinieren.

Alle EPGM-Operatoren von Gradoop wurden auf Basis der DataSet API von Flink implemen-
tiert. So besteht also jeder Operator aus einer Sequenz von Transformationen auf den jeweiligen
DataSets.

4.5 Hydra.PowerGraph

In diesem Unterkapitel wird ganz kurz erldutert, worum es sich bei dem Hydra.PowerGraph-
System handelt, da es ein fundamentaler Bestandteil des WossiDiA-Projekts und somit fiir
den Anwendungsfall der Arbeit relevant ist. Das WossiDiA-System, welches im Kapitel 1
dieser Arbeit kurz erliutert wurde, war die Hauptmotivation, welche zu der Entwicklung
des Hydra.PowerGraph-Systems gefithrt hat. Dieses System wurde ebenfalls am Lehrstuhl fir
Datenbank- und Informationssysteme der Unaversitit Rostock entwickelt. Es besteht aus zwei
Elementen: dem Hypergraph-Datenbanksystem PowerGraph und dem Framework fiir digitale
Archive, genannt Hydra.

PowerGraph ist dabei nur eine Erweiterung der objekt-relationalen Datenbank Postgres. Es nutzt
die rdumlich/zeitliche Erweiterung und objekt-relationale Besonderheiten, wie z.B. UDFs und

Vererbung, des Postgres-Systems aus.

4.5.1 Das Hypergraph-Modell

Hydra.PowerGraph nutzt als Datenmodell einen gerichteten, typisierten Hypergraphen, wie er in
Def. 2.7 definiert wurde. Durch die Knoten- und Hyperkantentypen kénnen spezielle Datenstruk-
turen in der Datenbank ausgedriickt werden. Dadurch kann der Benutzer auf eine Menge von
typ-spezifischen Operationen zugreifen. Wie schon erwédhnt nutzt Hydra. PowerGraph das objekt-
relationale Datenbanksystem Postgres. In Abb. 4.10 ist die objekt-relationale Speicherstruktur
eines gerichteten, typisierten Hypergraphen in Postgres zu sehen.

Dabei besteht die Datenbank aus zwei Teilen, einem Katalog-Schema (catalog) und einem Daten-
Schema (data). Wahrend im Katalog-Schema alle Modellinformationen gespeichert sind, werden
im Daten-Schema die Datensétze an sich gespeichert. Da sich die Knoten in einem Hypergraphen
nicht von den Knoten eines Graphen unterscheiden und somit leicht zu verstehen sind, ist der
interessante Punkt die relationale Darstellung einer Hyperkante und der beteiligten Knoten. So

gibt es eine Relation (Hyperedge) in der die Hyperkanten und eine Relation (Node) in der die
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Abbildung 4.10: Die relationale Speicherstruktur eines gerichteten typisierten Hypergraphen
(Quelle: Meyer et al. [MSH1T]).

Knoten gespeichert sind. Die dritte Relation (Hyperedge link) gibt dann an, welche Knoten (nid)
an welcher Hyperkante (eid) beteiligt sind und ob es sich bei dem Knoten um einen eingehenden
oder ausgehenden Knoten handelt (fwd). Wenn es sich z.B. um einen eingehenden Knoten (auch
Quelle genannt) handelt, wire der Eintrag fiir fwd -1 (siehe die Definition von § in Def. 2.7) .

Fiir einen ausgehenden Knoten (auch Senke genannt) wire der Wert von fwd dann 1.

4.5.2 Anfragen im Hydra.PowerGraph-System

PowerGraph bringt seine eigene deklarative Anfragesprache GrafL mit, die dadurch auch im Hy-
dra.PowerGraph-System genutzt werden kann. Dabei beruht die Sprache auf einer Menge von
Graph-Operatoren. Dadurch ist es méglich mit GrafL Knoten und Hyperkanten auf Grundlage
ihrer Attribute zu selektieren. Es konnen aber auch komplexe Graphalgorithmen auf Grundlage
der Basisoperationen von GrafL implementiert werden. Es gibt sogar einen extra Operator fiir
den k-Shortest-Path-Algorithmus.

GrafL dhnelt der Anfragesprache XQuery fiir XML-Dokumente. Die Graphalgorithmen sind da-
bei in Funktionen eingekapselt. Wo XQuery also auf Sequenzen von XML-Fragmenten arbeitet,
wird bei GrafL auf Knoten- und Hyperkantenmengen gearbeitet und normalerweise eine Hyper-

kantenmenge zuriickgeliefert.
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4.6 Anwendbarkeit fiir das Frequent-Subgraph-Mining

In diesem Unterkapitel wird sich damit beschéftigt, wie die beiden Plattformen Apache Spark
und Apache Flink die Parallelisierung des Frequent-Subgraph- Mining unterstiitzen kénnen. Dazu
wird zunéchst auf die beiden Bibliotheken Gelly und GraphX und auf das Framework Gradoop

nédher eingegangen.

4.6.1 Bibliotheken fiir die Verarbeitung von Graphen

Flink und Spark bringen jeweils eine Bibliothek fiir die Verarbeitung von Graphen mit. Damit
soll es moglich sein verschiedene Graphen analysieren zu konnen. Die dazu zur Verfiigung ge-
stellten Operatoren von GraphX und Gelly wurden schon in den vorherigen Abschnitten 4.1.2
und 4.3.1 besprochen. Beide Bibliotheken bringen in etwa die selben Menge an Operationen
mit. Allerdings sind diese Operatoren nur fiir einfache Graph-Primitive, also einfache Analysen
auf Graphen, verwendbar. Will man ein komplexeres Mining-Verfahren implementieren, kommt
man mit den bereitgestellten Operatoren schnell an die Grenzen beider Bibliotheken. Ein zweiter
Kritikpunkt ist in diesem Zusammenhang die jeweils bereitgestellte Datenstruktur beider Bi-
bliotheken. Denn egal ob man das Property-Graph-Modell von GraphX oder die Datenstruktur
der Graph API von Gelly benutzt, kann man in keinem Fall eine Menge von Graphen in einer
Datenstruktur speichern. Beide sind nur darauf ausgelegt einen einzelnen Graphen, nicht aber
eine Menge von Graphen reprisentieren zu kénnen. Damit sind diese beiden Bibliotheken also

fiir die Implementierung eines Frequent-Subgraph- Mining-Verfahrens bisher ungeeignet.

Gradoop hingegen hat das Potenzial diese Liicke fiir Apache Flink schlieffen zu konnen. Wie
in Abschnitt 4.4.3 schon erldutert, verwendet dieses Framework das Eztended-Property-Graph-
Modell (kurz EPGM). Mit EPGM ist es moglich eine Menge von Graphen in einer einzelnen
Datenstruktur speichern zu kénnen. Damit bietet es gegeniiber bisherigen Bibliotheken einen
Vorteil in der Speicherung und Verarbeitung mehrerer Graphen. Allerdings handelt es sich bei
dem Framework aktuell noch um einen Forschungsprototypen. Auch die bisher implementierten
Operatoren reichen fiir das Frequent-Subgraph-Mining aktuell alleine nicht aus. Deswegen ist

auch hier momentan noch von einer Implementierung auf Basis von Gradoop abzusehen.

4.6.2 APIs fiir die Verarbeitung von Batch-Daten

Da die Bibliotheken zur Verarbeitung von Graphen bisher alle nicht nutzbar fiir eine Imple-
mentierung sind, bleibt noch die Moglichkeit das Frequent-Subgraph-Mining-Verfahren mit den
herkémmlichen APIs zur Batch-Daten-Verarbeitung zu implementieren. Flink und Spark bringen
mit der DataSet API und RDD API jeweils eine Moglichkeit mit, Batch-Daten verarbeiten zu
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konnen. Dabei miisste dann aber jeweils eine eigene Datenstruktur zur Reprisentation eines Gra-
phen entwickelt werden, die dann im Beispiel von Flink in DataSets gespeichert werden konnte.
Spark bringt diese Moglichkeit mit seinen RDDs ebenfalls mit. Beide Plattformen kénnen also
eigens definierte Datenstrukturen mithilfe ihrer eigenen Datenstruktur speichern. Im Folgenden
wird an dem Beispiel von Flink gearbeitet, wobei die folgenden Punkte sich auch mit Spark
umsetzen lassen wiirden.

Mit den DataSets von Flink kann man also eigens definierte Datenstrukturen abspeichern. Dabei
muss fiir das jeweilige DataSet mithilfe von Generics nur angegeben werden, um was fiir eine
Datenstruktur es sich dabei handelt. Dadurch, dass es sich bei einem DataSet um eine fehlerto-
lerante, verteilte Datenstruktur handelt, {ibernimmt Flink somit dann schlieflich die Verteilung
der in dem DataSet gespeicherten Daten von alleine. Somit konnte also die eigens definierte
Datenstruktur von Flink verteilt und fehlertolerant gemacht werden, was fiir die parallele Verar-
beitung unabdingbar ist. Das Gleiche wiirde sich, wie vorher schon erwéhnt, auch mit der RDD
APIT von Spark umsetzen lassen.

Die Operatoren der beiden APIs gleichen sich im Allgemeinen. Dadurch muss hier ebenfalls keine
Unterscheidung zwischen Spark und Flink getroffen werden. Dadurch, dass man bei den verschie-
denen Operatoren die Logik mit der eigenen Logik iiberschreiben kann, sollte dies dabei helfen
die fiir das Frequent-Subgraph-Mining bendtigten Operatoren zu implementieren und paralleli-
sieren zu konnen.

Wenn man diese Informationen nun alle zusammenfasst, kann man sagen, dass die APIs fiir die
Batch-Daten-Verarbeitung von Spark und Flink jeweils beide dazu geeignet wéren, um mit ihnen
ein Frequent-Subgraph- Mining-Verfahren zu implementieren. Welche der beiden Plattformen zu

wahlen ist, wird Inhalt von Kapitel 5 sein.



Kapitel 5
Problemanalyse

Dieses Kapitel beinhaltet eine detaillierte Problemanalyse, welche als Grundlage fiir die Entwick-
lung von PaSiGraM, einem eigenen FSM-Algorithmus, diente. Dazu wird zunéchst der bereit-
gestellte Datensatz erldutert, welcher im Zusammenhang mit dem Anwendungsfall dieser Arbeit
steht. Anschliefend werden die beiden schon vorgestellten Parallelisierungsplattformen Apache
Spark und Apache Flink anhand verschiedener Kriterien miteinander verglichen, um eine Emp-
fehlung geben zu konnen, mit welcher Plattform PaSiGraM umgesetzt werden sollte. Danach
wird ein Uberblick iiber den Stand der Forschung gegeben und wie dieser fiir den eigenen FSM-
Algorithmus genutzt werden kann. Am Ende dieses Kapitels wird eine Liste mit Anforderungen

vorgestellt, die bei der Entwicklung von PaSiGraM zu beriicksichtigen waren.

5.1 Anwendungsfall

Wie in Unterkapitel 1.1 schon erwéhnt, soll der Algorithmus im Rahmen des ISEBEL-Projekts
zum Einsatz kommen, um héufig auftretende Muster in dem WossiDiA-Datensatz zu finden
und somit den Forschern auf dem Gebiet der Folkloristik neue Betrachtungsweisen in der Mo-
tivforschung zu ermoglichen. Bei dem zu Verfiigung gestellten Datensatz handelt es sich um
einen grofen zusammenhéngenden Hypergraphen. Da aktuell keine Algorithmen existieren, um
Frequent-Subgraph-Mining auf Hypergraphen zu realisieren, ist zusétzlich zu betrachten, wie man
den Hypergraphen in einen Graphen iiberfiihren kann. Die néchsten beiden Abschnitte (5.1.1 -
5.1.2) erlautern wie der Original-Datensatz aussieht und welche Methode genutzt wurde, um den

Hypergraphen in einen Graphen zu iiberfiihren.

7
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5.1.1 WossiDiA-Datensatz

Der Datensatz fiir den der Algorithmus zu entwerfen war, stammt aus dem WossiDiA-Projekt.
Wie in Abschnitt 1.1.1 erwdhnt, werden die Daten in einer Hypergraph-Struktur zur Verfiigung
gestellt. Dabei besteht der Datensatz aus ungefdhr 3,1 Millionen Knoten und 1,4 Millionen Kan-
ten. Da dieser Datensatz im Hydra. PowerGraph-System liegt, wird als Datenmodell ein gerichte-
ter, typisierter Hypergraph verwendet (wie in Definition 2.7 festgelegt). Dieses Datenmodell wird
allerdings auf ein objekt-relationales Modell abgebildet, damit es in PostgreSQL abgespeichert
werden kann (siehe Abschnitt 4.5.1). Aus dieser Datenbank wurden alle Daten in zwei Daten-
sitzen nodes.csv und edges.csv exportiert, welche die Menge der Knoten und Kanten enthalten.

Diese beiden Dateien haben folgende Struktur:
e nodes.csv = {ID, value}

— ID = {Vjp : ID ist fortlaufend nummeriert und ID € N* = {1,2,3,...}}
— value = {V} : [ ist ein Attribut vom Knoten V'}

e edges.csv — {sourcelD, destinationID, value}

— sourcelD = {S;p : ist die Menge der Startknoten mit S;p C Vip}
— destinationID = {Djp : ist die Menge der Zielknoten mit D;p C Vip}

— value — {Ej : [ ist ein Attribut der Kante E'}

5.1.2 Der Export

Beim Export der Daten aus PostgreSQL, wurde nicht das Hypergraph-Modell exportiert, sondern
ein attribuierter, gerichteter Graph (siehe Kapitel 2.1). In Kapitel 2.3 wurde schon erlautert, dass
es zwei Ansétze gibt, um einen Hypergraphen in einen Graphen zu iiberfithren. Fiir den Export
des Beispieldatensatzes wurde der Ansatz der Clique- Ezpansion gewéhlt. Alle Hyperkanten wur-
den also als Kanten dargestellt. Aber auch hier sind unterschiedliche Punkte zu beriicksichtigen.
Unter anderem ist darauf zu achten, ob man die Richtung einer Hyperkante beriicksichtigt oder
nicht. In Abb. 5.1 ist zu sehen, zu welchen unterschiedlichen Ergebnissen die Beriicksichtigung der
Richtung von Hyperkanten fiithren kann. Ebenso kann es in Datensétzen, in denen nur die Menge
der Startknoten explizit angegeben ist, zu unterschiedlichen Ergebnissen der Clique-Ezpansion
kommen. Denn in diesem Fall kommt es zusétzlich auf die Definition des Hypergraphen an. In
Kapitel 2.2 wurde erklart, dass sich Hypergraphen in der Definition ihrer Kanten unterscheiden
konnen (Gallo [GLPN93] und Ausiello [AL17]). Der Datensatz mit dem hier gearbeitet wird
hélt sich an Definition 2.7. Somit ist es moglich, dass die Mengen der Start- und Zielknoten

gemeinsame Elemente enthalten konnen und somit nicht disjunkt sein miissen.
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(a) Hypergaph

Abbildung 5.1: Der Hypergraph (a) als Clique-Ezpansion unter Beachtung (b) und Nicht-
Beachtung (c) der Richtung einer Hyperkante.

5.2 Auswahl der Plattform

Ein weiterer Punkt im Zusammenhang mit der Parallelisierung von FSM-Algorithmen sind natiir-
lich die beiden schon vorgestellten Plattformen Apache Spark und Apache Flink. In den néchsten

Abschnitten werden diese anhand folgender Kriterien einem Vergleich unterzogen:
1. Laufzeitverhalten:

(a) Eigene Messergebnisse

(b) Messerergebnisse einer anderen Arbeit
2. Benutzerfreundlichkeit:

(a) Dokumentation

(b) APIs
3. Bibliotheken fiir das Graph-Mining:
(a) Datenstruktur

(b) Operatoren
(c) Algorithmen
Die Ergebnisse des Vergleichs beruhen dabei auf einem eigenen Projekt, verschiedenen Arbeiten,

die zu diesem Thema schon verfasst wurden und eigenen Erfahrungen im Umgang mit Apache
Spark und Apache Flink.
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5.2.1 Laufzeitverhalten

Das Laufzeitverhalten einer Parallelisierungsplattform hat einen groffen Einfluss darauf, wie
schnell bestimmte Berechnungen durchgefiihrt werden koénnen. Dazu werden in diesem Ab-

schnitt die Ergebnisse einer eigenen Studie, wie auch einer anderen Arbeit aufgezeigt.

Eigene Messergebnisse

Im Sommersemester 2017 wurde am Lehrstuhbl fiir Informations- und Datenbanksysteme der
Universitit Rostock eine Studie ([DFS™18]) durchgefiihrt, welche auf einem ilteren Projekt von
Stonebraker et al. [SAD'10] basiert. Dabei sollte die Laufzeit von zwei verschiedenen Paral-
lelisierungsplattformen verglichen werden. Letztendlich wurden Flink in der Version 1.2.0 und
Spark in der Version 2.1.1 miteinander verglichen. Beide Plattformen liefen auf Hadoop in der
Version 2.7.2. Als Input-Datensatz diente ein Twitter-Follower-Graph. Dieser enthilt die IDs
aller Twitter-Konten und Informationen dariiber, wer wem bei Twitter folgt.

Bei der Wahl der Algorithmen wurde sich teilweise an der Arbeit [SAD'10] von Stonebraker et

al. orientiert. Schlieflich waren die Laufzeiten fiir drei verschiedene Algorithmen zu testen:
e Grep-Task: Den Twitter-Follower-Graph nach einer bestimmten ID durchsuchen.

e Join-Task: Hier musste zuvor der PageRank iiber alle Knoten berechnet und ein kiinst-
licher Weblog erzeugt werden. Der Ablauf der Join-Task ldsst sich dann in drei Schritte

unterteilen:

1. TP-Adresse ermitteln, die die meisten Twitter-Accounts in einem bestimmten Zeitraum
besucht hat.

2. Join (PageRank b Weblog): Summe tiber PageRanks der von der IP-Adresse besuch-

ten Twitter-Accounts bilden.

3. Aggregation: Durchschnitt iiber Summen ausgeben.
e kMeans: Ein Algorithmus fiir das Clustern von Datensétzen.

In Tabelle 5.1 sind die verschiedenen Messwerte beider Plattformen fiir alle drei Algorithmen zu

sehen.
Algorithmus | Apache Flink | Apache Spark
Grep-Task 100 sec. 93 sec.
Join-Task 121 sec. 140 sec.
k-Means 705 sec. 917 sec.

Tabelle 5.1: Laufzeiten dreier verschiedener Algorithmen mit Flink und Spark.
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Es ist ersichtlich, dass Flink in zwei von drei Algorithmen die Berechnungen deutlich schneller
abschloss als Spark. Dieses Ergebnis wird auch durch die Ergebnisse einer weiteren Arbeit

gestiitzt (|[KaelT]), die im Folgenden vorgestellt wird.

Messerergebnisse einer anderen Arbeit
In der Arbeit [Kael7| wurden fiinf Hypothesen aufgestellt, wovon allerdings nur vier im Fol-
genden vorgestellt werden, da sich die fiinfte Hypothese auf eine bestimmte Art von Graphen

bezieht, welche fiir diese Arbeit nicht von Relevanz ist:
1. Vertex-centric Algorithmen sind unter Apache Spark und Apache Flink gleich schnell.

2. Apache Flink und Apache Spark brauchen fiir die x-fache Datenmenge, eine x-mal so lange

Zeit fiir die Verarbeitung (lineares Wachstum).
3. Apache Spark ist schneller als Apache Flink, wenn das Cluster horizontal skaliert wird.
4. Apache Flink hat einen geringeren Arbeitsspeicher-Verbrauch als Apache Spark.

Fiir die Evaluierung der einzelnen Hypothesen auf den beiden Plattformen, wurden der Page-
Rank-Algorithmus und ein Algorithmus fiir das Semi-Clustering von Graphen verwendet. Der
Schwerpunkt lag also auf Graph-Algorithmen.

Schon bei der ersten Hypothese stellt sich heraus, dass Flink deutlich schneller als Spark ist.
Weiterhin ist hier zu erkennen, dass mit der Menge der Daten auch die Unterschiede in den Be-
rechnungszeiten von Spark und Flink deutlich grofser werden. So erzielt Flink bei einem kleinen
Graph eine bis zu 2,3-fach und bei einem grofseren Graph sogar eine 5,9-fach kiirzere Laufzeit
als Spark.

Die zweite Hypothese trifft nur teilweise zu. Bei kleineren Eingabegraphen ist das Wachstum
beider Plattformen nicht linear. Arbeitet man jedoch mit gréferen Graphen, so kann man ein
lineares Wachstum bei Flink beobachten, wihrend Spark eher ein geringeres Wachstum aufweist.
Dennoch erzielt Flink in seiner Ausfiihrungszeit bessere Zeiten als Spark, obwohl das Wachstum
der Ausfiihrungszeit bei grofseren Graphen bei Flink héher als bei Spark ist.

Die dritte Hypothese ist ebenfalls nicht zutreffend. Wahrend bei Spark der Scale-Out von 2 auf 3
Worker in einer um 2% schnelleren Laufzeit resultierte, erzielte Flink bei gleichem Scale-Out eine
um 60% kiirzere Laufzeit. Hier ist also klar zu erkennen, dass Flink bei dem Thema Skalierbarkeit
klar besser ist. Dennoch war es sehr iiberraschend, dass Spark bei dem PageRank-Algorithmus
kiirzere Laufzeiten erzielte als Flink.

Die vierte Hypothese konnte leider weder bestétigt, noch widerlegt werden. Bei Spark war es
moglich die Auslastung des Arbeitsspeichers wihrend der Ausfithrung zu messen. Flink verwal-
tet allerdings den Arbeitsspeicher selber, was dazu fiihrt, dass die Runtime zur Ausfithrungszeit

den kompletten ihr zugewiesenen Speicher belegt, unabhéngig davon ob dieser wirklich benutzt
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wird oder nicht. Die Flink-Runtime weist den Flink-Jobs dynamisch den bendtigten Arbeits-
speicher zu und gibt den ihr zur Verfligung gestellten Speicher wieder frei, sobald die jeweiligen
Berechnungen beendet sind. Dadurch konnte kein Monitoring des Arbeitsspeicherverbrauchs von
Flink vorgenommen werden (vgl. [KaelT]).

Abschlieflend kann man sagen, dass Flink bei der Ausfithrungszeit meistens besser abschneidet als
Spark und somit einen Vorteil bei diesem Kriterium hat. Das ldsst sich vermutlich darauf zuriick-
fithren, dass Flink mit der Dataflow-Engine einen aktuelleren Ansatz fiir die Verarbeitung von
Batch-Daten bietet. Fiir das zukiinftige Anwendungsszenario einer Stromdaten-Verarbeitung im
Zusammenhang mit Graphen, wire Flink eventuell ebenfalls die bessere Wahl. Wie in Abschnitt
4.1.1 erklért, werden Stromdaten in Spark durch Micro-Batches dargestellt, was gegeniiber Flink
einen Nachteil in der Stromdaten-Verarbeitung darstellen kann, da hier die Stromdaten auch
als solche im System behandelt werden. Allerdings fehlt fiir diese Behauptung ein vorhandener
Vergleich beider Plattformen, weswegen es sich nur um eine Vermutung/Hypothese handelt, die

in weiteren Untersuchungen zu bestétigen bzw. widerlegen ist.

5.2.2 Benutzerfreundlichkeit

In diesem Abschnitt geht es um die Benutzerfreundlichkeit beider Plattformen. So ist es unter
anderem wichtig, welche APIs bereitgestellt werden und wie die Dokumentation gepflegt wurde.
Hierbei ist allerdings gleich zu erwéhnen, dass an dieser Stelle nur auf die benotigten APIs, wie
z.B. die DataSet API von Flink oder die RDD API von Spark, eingegangen wird.

APIs fiir die Batch-Verarbeitung

Beide Plattformen bringen jeweils eine API fiir die Verarbeitung von Batch-Daten mit. Die
Operatoren dieser beiden APIs unterschieden sich nur in ganz wenigen Punkten, weswegen keine
der beiden Plattformen hier besser als die jeweils Andere ist. Dennoch gibt es einen Faktor, der
hier ebenfalls eine Rolle spielen kann: die Dokumentation. Bevor ein Vergleich stattfinden kann,
ist zu erwdhnen, dass beide Plattformen die gleichen Programmiersprachen unterstiitzen: Java,
Python und Scala.

Die Dokumentation von Java ist fiir beide Plattformen gut gepflegt. Auch bei den Programming
Guides lasst sich kein grofser Unterschied ausmachen. Es ist aber auch zu erwidhnen, dass Spark
die deutlich ausgereiftere API fiir Python mitbringt und hier eine komplette Dokumentation
vorhanden ist. Bei Flink befindet sich die Python API noch in der Beta-Phase und wird auch
nur fiir die DataSet API angeboten, weswegen Spark hier einen Vorteil hat. Da Python viele
Bibliotheken fiir die Analyse von Daten mitbringt, hat die Sprache fiir viele Data-Scientists
in den letzten Jahren an Relevanz gewonnen. Deswegen kann dieser Fakt auch nicht einfach

vernachlissigt werden.



5.2. AUSWAHL DER PLATTFORM 83

In Flink und Spark ist es zudem mdglich Batch-Daten in relationale Datensétze umzuwan-
deln und somit Analysen mithilfe von SQL umzusetzen. Auch hier hat Spark einen leichten
Vorteil, da sich in Flink die entsprechenden APIs ebenfalls noch in der Beta befinden und somit

auch noch nicht alle Funktionalitdten zu 100% umgesetzt wurden.

5.2.3 Bibliotheken fiir das Graph-Mining

In diesem Abschnitt geht es nicht darum, in welcher Qualitdt die von Flink und Spark mit-
gebrachten Bibliotheken dabei helfen kénnen, Graph-Mining-Techniken zu parallelisieren und
somit umzusetzen. Dies war Inhalt eines vorherigen Abschnitts. Trotzdem werden die Bibliothe-
ken miteinander verglichen, da es fiir weiterfithrende Arbeiten von Interesse sein kénnte. Es folgt

nun also eine blofte Betrachtung der Bibliotheken und der in ihnen enthaltenen Funktionalitéten.

GraphX (Spark) vs. Gelly (Flink)

In Kapiteln 4.1.1 und 4.2.1 wurde schon erldutert, dass Spark und Flink jeweils eine Biblio-
thek zur Verarbeitung von Graph-Strukturen mitbringen. Diese unterteilen sich jeweils in
Graph-Operatoren und fertige Algorithmen, die z.B. zum Zahlen von Dreiecken oder Finden
von kiirzesten Pfaden genutzt werden konnen. In diesen Punkten unterscheiden sich beide
Bibliotheken auch nicht grofs voneinander, bis auf den Fakt, dass Gelly mehrere Varianten von
Implementierungen fertiger Algorithmen mitbringt und somit eine passgenauere Auswahl auf
Grundlage der Daten ermdglicht.

Das ist allerdings nur der Fall, weil Gelly mehrere Schnittstellen fiir unterschiedliche Modelle zur
iterativen Verarbeitung von Graphen anbietet. Und genau dieser Fakt ist ein deutlicher Vorteil
gegeniiber GraphX, da bei GraphX eine solche Schnittstelle komplett fehlt(vgl. [XGFS13]).
Dieser Nachteil soll durch den Pregel-Operator kompensiert werden, den GraphX mitbringt und
welcher auf dem Pregel-Konzept basiert. Dadurch wird von GraphX allerdings nur ein einziges
Modell fiir die iterative Verarbeitung von Graphen angeboten. Somit hat Gelly hier mit drei
unterschiedlichen Modellen einen klaren Vorteil, der sich auch teilweise in der Performance

niederschlagen kann (vgl. [Kael7]).

Gradoop

In Kapitel 4.4 wurde das Framework Gradoop kurz vorgestellt. Wie dort schon erwdhnt, wurde
es auf Flink implementiert und bietet mit seiner EPGM-Datenstruktur einen Vorteil gegeniiber
Gelly und GraphX. Denn die herkommlichen Bibliotheken von Spark und Flink bieten keine
Moglichkeit eine Menge von Graphen abzuspeichern. Zudem bietet Gradoop mit GrALa eine
deklarative Anfragesprache mit der Analysen auf Graphen formuliert werden kénnen. Gradoop
wurde unter anderem mithilfe der DataSet API implementiert und nutzt somit die Parallelisie-

rungstechniken von Flink aus. Dadurch kann Flink eine Bibliothek mehr fiir die Verarbeitung
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von Graphen bereitstellen. Unberiicksichtigt bleibt jedoch, dass es sich bei dem Framework noch

um einen Forschungs-Prototypen handelt.

Somit hat Flink einen deutlichen Vorteil bei der Verarbeitung von Graphen. Das spiegelt
sich zum einen in der Anzahl der Iterationsmodelle wieder, zum anderen aber auch in dem Fakt,

dass mehr als eine Bibliothek fiir Graph-Analysen bereitgestellt wird.

5.2.4 Zusammenfassung

In Tabelle 5.2 ist ein Uberblick der Ergebnisse des Vergleichs zwischen Spark und Flink darge-
stellt. Beim Punkt Laufzeit hat Flink einen Vorteil, da das Fundament dieser Plattform einen
aktuelleren Ansatz bietet, als das von Spark. Bei der Benutzerfreundlichkeit hingegen kann sich
Spark durchsetzen. Allerdings nur wegen der ausgereiften Python API. Flink gewinnt den Ver-
gleich jedoch letztendlich dadurch, dass es mehrere Bibliotheken fiir die Verarbeitung von Gra-
phen mitbringt und mehrere Iterationsmodelle anbietet. Allerdings ist hier noch zu erwéhnen,
dass die Bibliotheken beider Plattformen (GraphX und Gelly) bisher noch nicht darauf ausgelegt
sind einen FSM-Algorithmus zu implementieren, da die mitgebrachten Datenstrukturen fiir die
Darstellung von Graphen es nur erlauben, einen einzelnen, nicht aber eine Menge von Graphen, zu
speichern. Mit Gradoop kann Flink in Zukunft jedoch diese Liicke schliefsen. Aber auch hier bleibt
abzuwarten, ob sich der Forschungsprototyp zu einem stabilen Framework weiterentwickelt. Fiir
diese Arbeit wird dem Ergebnis entsprechend erstmal mit Flink und der dazugehérigen DataSet

API weitergearbeitet.

Kriterium Ergebnis

Laufzeit Vorteil Flink: zwei verschie-
dene Projekte haben gezeigt,
dass Flink oftmals mit einer
kiirzeren Laufzeit aufwarten

kann

Benutzerfreundlichkeit Vorteil Spark: bietet bessere
API fiir Python

Bibliotheken Vorteil Flink: mehr Biblio-

theken und Iterationsmodelle

Tabelle 5.2: Vergleich von Apache Spark und Apache Flink.
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5.3 Stand der Forschung

Der letzte Punkt der fiir den Entwurf eines eigenen Algorithmus entscheidend war, ist der
Stand der Forschung in diesem Bereich. In Unterkapitel 3.2 wurde schon erldutert, dass sich
ein FSM-Algorithmus in die Phasen Kandidatengenerierung und Signifikanzberechnung unter-
teilen ldsst. Beide sind essenziell fiir jeden FSM-Algorithmus und stellen gleichzeitig auch das
Problem dar, weswegen es schwierig ist solche Algorithmen auf groffe Datenmengen zu skalieren
(vgl. |QZLT18)):

e Kandidatengenerierung: Sei N = |V|, wobei |V| die Anzahl der Knoten des Input-

Graphen ist, so ergibt sich fiir die Kandidatengenerierung eine Komplexitit von O(2V 2).

e Signifikanzberechnung: Sei N = |V| und n = |Vg|, wobei |V| und |Vs| die Anzahl der
Knoten des Input- und des Teil-Graphen sind, so ergibt sich fiir die Signifikanzberechnung
eine Komplexitdt von O(N™).

Der ganze FSM-Algorithmus hat also eine totale Komplexitit von O(2V XN ™), was exponen-
tiell ist, wenn man den Suchraum nicht durch zusédtzliche Heuristiken eingrenzt. Im né&chsten
Abschnitt (5.3.1) wird ein Uberblick iiber vorhandene FSM-Algorithmen gegeben, bevor in Ab-
schnitt 5.3.2 ndher auf die einzelnen Probleme eingegangen wird, die im Zusammenhang mit dem

Freuquent-Subgraph-Mining zu 16sen sind.

5.3.1 FSM-Algorithmen

Es gibt viele Algorithmen die Heuristiken nutzen, um die Komplexitidt des Suchraums zu ver-
kleinern. Aber nicht alle dieser Algorithmen sind auch darauf ausgelegt auf einem einzelnen
Graphen als Input-Datensatz zu arbeiten. Ein Algorithmus, der dieses Szenario bedient und
schon in Unterkapitel 3.3 vorgestellt wurde, ist z.B. GraMi. Ein weiterer Punkt ist die paral-
lele Verarbeitung der Algorithmen. Hier existieren aktuell nicht viele Algorithmen, die diesem
Kriterium begegnen. Ein Beispiel wére DistGraph (|TZ16]). Allerdings lduft dieser Algorithmus
nur auf High-Performance-Computing-Maschinen (kurz HPC'), welche aber nur einem kleinen
Teil von Programmierern wirklich zu Verfiigung steht. Der aktuell einzige FSM-Algorithmus, der
auf einem Cluster laufen kann und somit auch parallele Verarbeitung unterstiitzt, ist DIMSpan
(|PJR17]). Allerdings ist dieser auf eine Menge von Daten als Input-Datensatz ausgelegt und
somit fiir das Anwendungsszenario dieser Arbeit ungeeignet. In Tabelle 5.3 sind einige FSM-
Algorithmen aufgelistet.

Es wird also deutlich, dass vorhandene Algorithmen nicht fiir das Anwendungsszenario dieser
Arbeit geeignet sind. Der in dieser Arbeit entwickelte Algorithmus PaSiGraM kann diese Liicke
fiillen. Wie PaSiGraM im Detail funktioniert und welche vorhandenen Konzepte dabei genutzt

wurden, wird in Kapitel 6 ndher erliautert.
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Algorithmus Input-Datensatz Parallele Verarbeitung
gSpan Menge von Graphen nein

Gaston Menge von Graphen nein

FSG Menge von Graphen nein

SIGRAM einzelner Graph nein

FFSM einzelner Graph nein

GraMi einzelner Graph nein

DIMSpan Menge von Graphen ja (auf Basis von Flink)
DistGraph einzelner Graph ja (aber nur auf HPC)
PaSiGraM einzelner Graph ja (auf Basis von Flink)

Tabelle 5.3: Verschiedene Algorithmen fiir das Frequent-Subgraph-Mining im Vergleich.

5.3.2 Probleme beim Frequent-Subgraph-Mining

In Unterkapitel 3.2 wurde schon erldutert, dass das Frequent-Subgraph-Mining mit mehreren
NP-vollstdndigen Problemen einher geht. Dieser Abschnitt wird auf die einzelnen Schritte eines
FSM-Algorithmus eingehen und zeigen welche Probleme bei der Implementierung und somit

auch bei der Konzipierung zu 16sen waren.

Kandidatengenerierung

Bei der Kandidatengenerierung treten unterschiedliche Probleme auf. Zum einen muss das
Isomorphie-Problem (NP-vollstéindig) gelost werden, welches schon in Abschnitt 3.2.4 ndher
erldutert wurde. Dadurch das Kandidaten mehrfach generiert werden koénnten, muss fiir jeden
Kandidaten iiberpriift werden, ob dieser schon generiert wurde oder ob es sich um einen neuen
Kandidaten handelt. Zudem war die Strategie zur Generierung neuer Kandidaten so zu wéhlen,
dass idealerweise auch alle moglichen Teilgraphen des Input-Graphen generiert werden. Dazu
war abzuwiegen, welcher der beiden Ansétze (Join oder Pattern-Growth) gewéhlt werden sollte
und was fiir Probleme der jeweilige Ansatz dann wieder mit sich bringen kénnte. So ist der
Join beim Join-basierten Ansatz eine sehr rechenaufwindige Operation. Beim Pattern-Growth
hingegen muss geschaut werden, an welcher Stelle ein Kandidat um eine Kante erweitert wer-

den kann, damit der Suchraum aller méglichen Erweiterungen eines Kandidaten nicht explodiert.

Signifikanzberechnung

Fiir die Signifikanzberechnung ist das Isomorphie-Problem ebenfalls zu 16sen. Denn fiir jeden
Kandidaten ist die Anzahl seiner Instanzen im Input-Graphen zu berechnen, um anschliefsend
evaluieren zu kdnnen, ob es sich um einen hiufigen Kandidaten handelt oder nicht. Dabei war
darauf zu achten, wie man das Teilgraph-Isomorphie-Problem effizient 16sen kann und wie man

mit den Uberlappungen von Instanzen eines Kandidaten im Input-Graphen umgeht.
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Datenstruktur

Fiir einen FSM-Algorithmus ist darauf zu achten, welche Datenstruktur zur Représentation
von Graphen genutzt wird. Dadurch, dass PaSiGraM auf Basis der DataSet API von Flink
laufen soll, musste eine eigene Datenstruktur fiir Graphen kreiert werden. Das Ziel dabei sollte
sein, dass moglichst wenig Informationen des Graphen verloren gehen und Operationen, wie ein
Join oder die Erweiterung eines Kandidaten um eine Kante, auf Grundlage der Datenstruktur
effizient mit den Operationen der DataSet API implementierbar sind. Ein weiterer Punkt, der
die Datenstruktur betriftt, ist die eindeutige Identifizierung eines Graphen basierend auf seiner

Struktur. In Abschnitt 3.2.4 wurde dazu schon kurz das kanonische Markieren besprochen.

5.4 Anforderungsliste

In den vorherigen Unterkapiteln (5.1 - 5.3) wurde das Frequent-Subgraph-Mining aus verschiede-
nen Perspektiven betrachtet, um Probleme und daraus resultierende Anforderungen identifizieren
zu konnen, die bei der Entwicklung von PaSiGraM zu beachten waren. In Abschnitt 5.1 wurde
dazu der Datensatz im Zusammenhang mit dem Anwendungsfall ndher betrachtet. Daraus ist
hervorgegangen, dass das Szenario eines einzelnen Graphen als Input-Datensatz zu bearbeiten
ist. Der Vergleich zwischen Apache Flink und Apache Spark in Abschnitt 5.2 hat gezeigt, dass der
Algorithmus zunéchst auf Basis der DataSet API von Flink zu entwickeln war. In Abschnitt 5.3
wurde dann ein Uberblick dariiber gegeben, welche Algorithmen aktuell existieren und zu wel-
chen Problemen es beim Frequent-Subgraph- Mining kommen kann. Daraus hat sich dann folgende

Anforderungsliste ergeben:

1. Durch das Anwendungsszenario dieser Arbeit sollte das Konzept eines eigenen FSM-
Algorithmus darauf ausgelegt sein, auf einem einzelnen Graphen als Input-Datensatz zu

arbeiten.

2. Der FSM-Algorithmus sollte auf Basis von Apache Flink laufen. Somit ist dies auch bei der
Konzipierung zu beachten. Zusétzlich kann das Konzept aber auch so aufgebaut werden,

dass es mit beiden Plattformen (Flink und Spark) realisierbar ist.

3. Dadurch, dass die aktuell bereitgestellten Graph-Bibliotheken von Flink und Spark nicht fiir
FSM-Algorithmen geeignet sind, ist bei der Konzipierung eines eigenen FSM-Algorithmus

darauf zu achten, dass er mithilfe der DataSet API von Flink realisiert werden kann.

(a) Die von der DataSet API bereitgestellten Operatoren zur Parallelisierung der Berech-

nungen sollten dabei bestmdglich ausgenutzt werden.
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4. Es ist eine geeignete Datenstruktur zur Reprisentation von Graphen zu wihlen, sodass

diese mit der DataSet API umgesetzt werden kann.

(a) Die Datenstruktur ist so zu wéhlen, dass moglichst wenig Informationsverlust besteht.

(b) Operationen, die fiir das Frequent-Subgraph-Mining notig sind, sollten auch weiterhin

mit der gewdhlten Datenstruktur realisiert werden konnen.

(c) Auf Grundlage der Datenstruktur sollte ein eindeutiger Identifikator fiir jeden Gra-

phen generiert werden konnen, um somit der Isomorphie besser begegnen zu konnen.

5. Heuristiken zur Einschrankung von Suchrdumen bei der Kandidatengenerierung und Si-
gnifikanzberechnung sind bei der Konzipierung zu beriicksichtigen, damit die Performance

des Algorithmus zusétzlich gesteigert werden kann.



Kapitel 6

PaSiGraM

In diesem Kapitel wird PaSiGraM vorgestellt, ein eigener paralleler FSM-Algorithmus. PaSiG-
raM bedeutet ,Parallel-Single-Graph-Mining“. Dabei erfiillt der Algorithmus alle in Kapitel 5
identifizierten Anforderungen. In den folgenden Unterkapiteln wird eine detaillierte Betrachtung
aller Teilschritte von PaSiGraM erfolgen und anhand von Beispielen erklért, wie der Algorithmus
die Teilprobleme vom Frequent-Subgraph-Mining 16st. Dabei wurde sich an bestehenden Konzep-
ten orientiert. Beispiele dafiir sind GraMi ([EASK14]), FSG ([KK04]), FFSM ([HWPO03]) oder
auch SiGraM (JKK05]). Wihrend der Uberlegungen zu PaSiGraM, ist mit SSiGraM (|QZL*18))
ein FSM-Algorithmus erschienen, der die gleichen Ziele wie PaSiGraM verfolgt. Durch die glei-
che Ausrichtung beider Algorithmen iiberschneiden sie sich in manchen Teilen. Ein detailliertere

Betrachtung der Gemeinsamkeiten und Unterschiede erfolgt in den spéteren Unterkapiteln.

6.1 Allgemeiner Ansatz

PaSiGraM besteht wie die meisten FSM-Algorithmen im Allgemeinen aus zwei Teilen:
e Kandidatengenerierung
e Signifikanzberechnung

Beide Teilschritte sollten mdoglichst gut parallelisiert werden, um die Anzahl an zur Verfligung
stehenden Knoten in einem Cluster ausnutzen zu kénnen. Deswegen ist darauf zu achten, dass
moglichst wenig sequenzielle Abldufe in dem Algorithmus vorhanden sind, welche sich aber na-
tiirlich nicht vollstdndig umgehen lassen. Um dies dennoch gewéhrleisten zu konnen, arbeitet
der Algorithmus nach dem Prinzip der Breitensuche (kurz BFS). Das bedeutet, dass die Kandi-
datengenerierung, wie auch die Signifikanzberechnung Level-basiert arbeiten. In Abb. 6.1 ist die
grobe Struktur von PaSiGraM zu sehen. Die blauen Kisten stellen dabei die jeweiligen Daten-

strukturen dar, in denen die Graphen/Teilgraphen abgespeichert werden. Bei den gelben Kreisen

89
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handelt es sich um Funktionen, die innerhalb einer DataSet-Operation (z.B. flatMap) ausgefiihrt
werden. Die beiden griinen Késten sind die zwei Hauptbestandteile: Kandidatengenerierung und
Signifikanzberechnung. Auf die einzelnen Elemente dieser Abbildung wird spéter genauer einge-
gangen.

Wichtig ist an dieser Stelle zunidchst nur, dass die Kandidatengenerierung zunéchst alle k-
Teilgraphen generiert, wobei k hier die Anzahl der Kanten eines Graphen ist. Diese k-Teilgraphen
werden dann an die Signifikanzberechnung iibergeben, welche evaluiert ob die jeweiligen k-
Teilgraphen h&ufig sind. Alle hiufigen k-Teilgraphen werden dann in die Ergebnismenge auf-
genommen. Anschlieffend, wenn die Abbruchbedingung noch nicht erfiillt ist, wird der Datensatz
mit allen hdufigen k-Teilgraphen wieder an die Kandidatengenerierung iibergeben, die mithilfe
dieses Datensatzes die neuen k+1-Teilgraphen generiert und wieder an die Signifikanzberechnung
iibergibt. Das wiederholt sich dann so oft, bis in einem Iterationsschritt keine weiteren haufigen

Teilgraphen mehr gefunden werden kénnen.
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Abbildung 6.1: Eine vereinfachte Struktur des PaSiGraM-Algorithmus.
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6.2 Datenstruktur

In diesem Abschnitt wird erklért, in welcher Datenstruktur ein Graph abgelegt wird. Dazu wird
das CAM-Modell (engl. Canonical Adjacency Matriz) von Huan et al. ((HWPO03|) tibernommen.
Gemif Definition 3.9 kann jeder Graph als Adjazenzmatriz dargestellt werden. In Kapitel 3.2.4
wurde schon erkldrt, dass sich jedem Graph ein eindeutiger Code auf Grundlage seiner Adjazenz-

matrix zuweisen lasst.

Definition 6.1 (Code einer Adjazenzmatrix (vlg. [QZLT18])). Gegeben sei eine n x n Adjazenz-
matriz M eines Graphen G mit n Knoten, dann wird der Code von M, bezeichnet als Code(M),
als eine Sequenz von Eintragen aus M generiert, indem die Eintrdge der Matriz von links nach
rechts und von oben nach unten konkateniert werden. Im Fall einer symmetrischen Matrix gilt
das Selbe, allerdings miissen nur die Eintrage der unteren Dreiecksmatriz (einschliefSlich der

Diagonale) konkateniert werden.

a a b
y y
/ \ y b y | b X | b
// =Y X & \\
@@ —
- -

y|x|b y |x|b y|0]|d
y |; Oly|]0]c 0|0y |d O|ly|O0]c
0[O0y |0]d D% |0 |0 e y|ly|o]|o|a
G M, M, M;

Abbildung 6.2: Ein Graph mit seinen unterschiedlichen Adjazenzmatrizen (Quelle: [QZLT18]).

Wie in Abb. 6.2 zu sehen, lassen sich aus einem Graphen allerdings unterschiedliche Adjazenz-
matrizen generieren, die dann schlieflich auch zu unterschiedlichen Codes fiihren wiirden. Der
eindeutige Code, der einem Graphen dann zugewiesen werden wiirde, wire der lexikographisch
grofste Code, der auch als kanonische Form eines Graphen bezeichnet wird. Zu erwéhnen ist
hier, dass aus den Adjazenzmatrizen von Graphen, die isomorph zueinander sind, auch die glei-
chen lexikographisch grofsten Codes generiert werden wiirden. Die Adjazenzmatriz, die dann zur

kanonischen Form eines Graphen fiihrt, wird im Folgenden als CAM bezeichnet.

Definition 6.2 (Canonical Adjacency Matrix (CAM)). Die CAM eines Graphen G ist die Ad-

jazenzmatriz, die den lexikographisch grofiten Code fiir G produziert.

In dem Beispiel aus Abb. 6.2 wiirde die Adjazenzmatriz M7 zum lexikographisch gréfiten Code
fithren (M7 : aybyxb0y0c00y0d > Ms : aybyxb00yd0y00c > Mz : baby0d0y0Ocyy00a). Jedoch
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konnen fiir einen Graphen mit |V| Knoten, wobei |V| die Anzahl der Knoten vom Graphen
ist, |V|!-verschiedene Adjazenzmatrizen generiert werden, wodurch man eine Komplexitit von
O(|V]!) hétte, um den lexikographisch gréfsten Code in allen Permutationen zu finden (vgl.
[KK04]).

Es wird also ein Verfahren benétigt, mit dem die Anzahl an Permutationen der Adjazenzmatriz
eines Graphen minimiert werden kann, wodurch es leichter ist einen eindeutigen Code fiir jeden
Graphen zu generieren. Kuramochi et al. [KK04] haben einen eigenen Algorithmus fiir das ka-
nonische Markieren entwickelt, der auch hier angewendet wird. Dazu werden drei Heuristiken

benutzt:
¢ Knoten-Invarianten
e Kanten-basierte Ordnung von Partitionen
e Knoten-Stabilisierung

In diesem Punkt unterscheidet sich PaSiGraM von dem vorher schon erwidhnten SSiGraM-
Algorithmus ([QZL118]). Qiao et al. benutzen keine weitere Heuristik, um den Suchraum fiir die
CAM eines Graphen einzuschrinken. Dadurch rechnet SSiGraM mit einem NP-vollstindigen
Problem, was die Performance des Algorithmus negativ beeinflussen sollte. Im Folgenden werden

die drei Heuristiken im Detail vorgestellt.

6.2.1 Knoten-Invarianten

Eine Knoten-Invariante ist eine Eigenschaft von Knoten, die sich durch die Isomorphie-Zuweisung
nicht veréndert. Beispiele fiir Knoten-Invarianten sind dann der Knotengrad oder das Label eines
Knotens. Diese Invarianten kénnen dann genutzt werden, um die Knoten in Aquivalenzklassen
(im Folgenden werden die Begriffe Aquivalenzklasse und Partition synonym benutzt) zu unter-
teilen. Alle Knoten, die die gleichen Werte einer Invariante besitzen, werden derselben Partition
zugeordnet. Diese Partitionen konnen schlieflich dazu genutzt werden, um den lexikographisch
grokten Code schneller zu erzeugen. Anstatt wie bisher den maximalen Code unter allen Permuta-
tionen iiber alle Knoten zu suchen, wird nun nur noch in der Menge der Permutationen gesucht,
die die Knoten einer Partition zusammenhalten. Zu erwéhnen ist an dieser Stelle auch, dass
Graphen, die isomorph zueinander sind, auch die gleichen Partitionen fiir ihre Knoten besitzen
werden. In dem Algorithmus von Kuramochi et al. (|JKK04|) werden drei Typen von Invarianten

genutzt:

e Typ 1: Knotengrad und Labels: Hier werden die Knoten in disjunkte Partitionen zer-
legt, sodass jede Partition Knoten mit gleichen Label und Knotengrad enthélt. In Abb.

6.3(b) ist eine solche Partitionierung zu sehen.
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e Typ2 : Adjazenzliste: Eine weitere Invariante nach der partitioniert werden kann, ist die
Adjazenzliste von Knoten. Dabei wird die Adjazenzliste eines Knotens v durch ein Tupel
l(e),d(v),l(v) beschrieben, wobei [(e) das Label der Kante, d(v) der Grad des Knotens und
l(v) das Label des Knotens sind. Fiir jeden Knoten u wird dann eine Liste nl(u) erstellt,
welche die Tupel fiir alle von v adjazenten Knoten enthélt (siehe Abb. 6.3(d)). Diese Liste
kann dann genutzt werden, um Knoten in disjunkte Partitionen zu zerlegen, sodass zwei
Knoten w und v in einer Partition sind, wenn nl(u) = nl(v). Diese Invariante wird genutzt,
um die von Typ 1 erstellten Partitionen noch weiter zu partitionieren. In Abb. 6.3(c) ist

dies zu sehen.

Typ 3: Iterative Partitionierung: Hier wird die Idee von Adjazenzlisten generalisiert.
Anstatt eines Tupels (I(e),d(v),[(v)) nutzt man hier ein Paar (P(v),[(e)), um die Knoten
in verschiedene Partitionen zu unterteilen. P(v) ist dabei der Name der Partition, welcher
der adjazente Knoten zugeordnet ist. Auch hier gilt, dass zwei Knoten u und v in einer
Partition sind, wenn nl(u) = nl(v). Diese Art der Partitionierung kann niitzlich sein, wenn

man einen Graphen hat, dessen Knoten und Kanten oftmals das gleiche Label besitzen.
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y ¥y |y
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Abbildung 6.3: Die Partitionierung der Adjazenzmatriz eines Graphen anhand des Knotengrades
und der Labels (b) und der Adjazenzliste seiner Knoten (c)(d) (vgl. [KK04]).
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6.2.2 Kanten-basierte Ordnung von Partitionen

Zusatzlich zu Knoten-Invarianten, die die Knoten in Partitionen unterteilt, kann die Anzahl der
Permutationen noch weiter eingeschrénkt werden, indem die verschiedenen Partitionen sortiert
werden. Das erlaubt einem dann friihzeitig zu erkennen, ob eine Menge von Permutationen zu
einem lexikographisch kleineren als dem aktuelle Code fithrt oder nicht. Dadurch kann man den
Suchraum weiter eingrenzen. Um dies zu erreichen, werden die Partitionen in einer absteigenden
Reihenfolge, anhand der Anzahl ihrer Kanten, sortiert (vgl. [KKO04]).

6.2.3 Knoten-Stabilisierung

Die Knoten-Stabilisierung ist niitzlich, um Isomorphismen in Graphen mit reguléren oder sym-
metrischen Strukturen zu finden. Die Kernidee dabei ist, dass man die topologischen Symmetrien
aufbricht, indem man einen bestimmten Knoten in eine eigene Partition einordnet. Durch die
iterative Partitionierung werden sich die Partitionen der restlichen Knoten dann &ndern, da einer

ihrer adjazenten Knoten nun in einer anderen Partition ist (vgl. [KKO04]).

6.2.4 Eigenschaften der CAM

Eine Kerneigenschaft der kanonischen Form eines Graphen ist, dass der Prifix der kanonischen

Form ebenso maximal ist. Daraus ergibt sich folgender Sachverhalt (vgl. [HWPO03|):

Satz 6.1. Seien ein Graph G und ein Teilgraph H von G gegeben und lass A und B die CAMs
von G und H sein, dann gilt code(A) > code(B).

Das Konzept der mazimal korrekten Teilmatriz ist fiir den weiteren Verlauf dieser Arbeit noch

von Bedeutung, weswegen es an dieser Stelle genauer definiert wird.

Definition 6.3 (Maximal korrekte Teilmatrix (vgl. [HWPO03])). Gegeben sei eine n x n-Matriz
N und eine m x m-Matriz M. myy, ist der letzte Eintrag von M und es gilt die Annahme, dass
M zwei Kanteneintrdge in der letzten Zeile hat. N wird als mazimal korrekte Teilmatriz von M
bezeichnet, wenn Folgendes gilt:

1. n=m und
) mi; 0<i,j<nANG#INjFE)AN(E#EKN]F#I)
7 0 sonst

Wenn M nur einen Kanteneintrag in der letzten Zeile hat, dann ist N die mazimal korrekte
Teilmatriz von M, wenn

1. n=m-—1und
2. Nij = My j mit (O<i,j Sn)

gilt.
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6.3 Kandidatengenerierung

In diesem Kapitel wird genauer erkldrt, wie PaSiGraM neue Kandidaten generiert. Aus Ab-
schnitt 3.2.3 ist schon bekannt, dass es zwei Ansétze gibt, um potenziell hiufige Teilgraphen
zu generieren. Dabei nutzen sowohl der Pattern-Growth, wie auch der Join-basierte Ansatz die
Anti-Monotonie-Eigenschaft (Definition 3.4) aus, um den Suchraum eingrenzen zu konnen. Bei
PaSiGraM wird eine Kombination aus beiden Ansétzen genutzt, um die Kandidaten zu gene-
rieren. Es wird auf spezielle Operatoren zuriickgegriffen, die die Darstellung eines Graphen als
Adjazenzmatrix nutzen, um dadurch neue Kandidaten generieren zu kénnen. Dabei handelt es
sich um die Operatoren FFSM-Join und FFSM-Extension von Huan et al. ((HWP03]).

Algorithmus 5: GenerateSubgraphs

Input: Eine Menge hiufiger Teilgraphen F'SGraphy_q
Output: Eine neu generierte Menge SGraphy die FSGraphy_1 enthélt
SGraphy, + 0
SGraphy < FSGraphy_;.map{
St — @
Clist < Kinder-Teilgraphen des jeweiligen Eltern-Teilgraphen
for s; in Cje; do
for s; in Cji do
tmp < FFSM-Join(s;, s;)
Erstelle CAM von tmp
St Sy Utmp
end
tmp <+ FFSM-Extension(s;)
Erstelle CAM von tmp
St — St Uitmp
end
return S;
}.collect
Berechne neue Indexe fiir alle Teilgraphen
return SGraphy

In Algorithmus 5 (vgl. [QZL118]) ist der Pseudocode fiir die Kandidatengenerierung zu sehen.
Zunichst wird ein leerer Datensatz (SGraphy) erzeugt, in dem spéater alle neu generierten Kan-
didaten enthalten sein werden. Anschliefend wird iiber den Input-Datensatz (F'SGraphg_1) eine
Map-Function formuliert, in der die beiden Operatoren FFSM-Join und FFSM-Extension aus-
gefiihrt werden und als Resultat die Menge der neu generierten Teilgraphen produziert und in
SGraphy, abspeichert. Auf die beiden Operatoren FFSM-Join und FFSM-Extension wird in den
folgenden Abschnitten genauer eingegangen. Schliefslich werden alle Teilgraphen in SGraphy mit
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einem neuen Index versehen, da jeder Knoten im Cluster eine eigene Indexierung fiir seinen
Teildatensatz erstellt und ansonsten nach der Zusammenfiithrung aller Teildatensétze zu einem

einzigen Datensatz, die Indexstruktur unbrauchbar wire.

6.3.1 Suboptimaler CAM-Baum

In Unterkapitel 6.2 wurde festgelegt, dass jeder Graph durch seine CAM reprisentiert wird.
Die Menge der CAMs aller hdufigen Teilgraphen wird dann in einer Baumstruktur organisiert,
um Informationen zu den Eltern-Graphen eines neuen Teilgraphen abspeichern zu kénnen. Dazu

werden folgende Bedingungen an den CAM-Baum gestellt:

e Die Wurzel des Baumes ist eine leere Matrix.

e Jeder Knoten im Baum ist ein distinkter verbundener Teilgraph von G, der durch seine

CAM reprisentiert wird.

e Fiir einen gegebenen Knoten N (mit seiner CAM), ist sein Eltern-Knoten der Teilgraph

von G, der durch die mazimal korrekte Teilmatriz von N reprasentiert wird.
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Abbildung 6.4: Ein Beispiel fiir einen CAM-Baum (Quelle: [HWPO03]).

In Abb. 6.4 ist ein Beispiel fiir einen CAM-Baum zu sehen. Jeder Knoten ist die CAM des
jeweiligen Teilgraphen und mit einer Bezeichnung versehen, welche durch die Art der Generier-
ung (FFSM-Join oder FFSM-Eztension) bestimmt wird. So ist zum Beispiel die CAM mit der
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Bezeichnung e durch FFSM-Extension entstanden. Jedoch konnen durch die Kombination der
beiden Operationen nicht alle méglichen Teilgraphen erzeugt werden. Deswegen wird der CAM-

Baum um suboptimale CAMs erweitert.

Definition 6.4 (Suboptimale CAM (vgl. [HWPO03])). Gegeben sei ein Graph G. Die suboptimale
CAM von G ist eine Adjazenzmatriz M von G, sodass ihre mazimal korrekte Teilmatriz N (Def.
6.3) die CAM des Graphen ist, welcher durch N reprasentiert wird.

Daraus resultiert dann ein neuer Baum: der suboptimale CAM-Baum. Dieser wird als Daten-
struktur genommen, um alle Teilgraphen zu organisieren. Zusammen mit den beiden Operatio-
nen FFSM-Join und FFSM-FExtension kann man nun alle méglichen Teilgraphen generieren. In
Abb. 6.5 ist ein solcher Baum zu sehen. Bei den gestrichelten Matrizen handelt es sich um die
suboptimalen CAMs. Wenn man beide Abbildungen (6.4, 6.5) vergleicht, sieht man, dass der
suboptimale CAM-Baum eine Erweiterung des CAM-Baums ist. Der Beweis, dass wirklich alle
Teilgraphen im suboptimalen CAM-Baum enthalten sind, wird an dieser Stelle nicht erldutert.
Stattdessen wird auf Huan et al. ((HWPO03|) verwiesen, der den Beweis in seinem Paper genauer
erklart.
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Abbildung 6.5: Ein Beispiel fiir einen suboptimalen CAM-Baum (Quelle: [HWPO03]).
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6.3.2 FFSM-Join

Der FFSM-Join ist eine von zwei Operationen, die genutzt werden, um neue Teilgraphen zu
generieren. Wie eingangs schon erwéhnt, handelt es sich dabei um eine Operation auf den CAMs
zweier haufiger Teilgraphen. Bevor der FFSM-Join weiter erkldrt werden kann, sind noch zwei

weitere Begriffe einzufiihren: innere und dguflere Matrix (vgl. [HWPO03]).

Definition 6.5 (Innere Matrix). Fine Matriz A wird als innere Matriz bezeichnet, wenn A

mindestens zwei Kanteneintrige in der letzten Zeile hat.

Definition 6.6 (Aufere Matrix). Eine Matriv A wird als dufere Matriz bezeichnet, wenn A

weniger als zwei Kanteneintrage in der letzten Zeile hat.

Darauf aufbauend wird in Algorithmus 6 der FFSM-Join definiert (vgl. Huan et al. [HWP03]).

Hierbei sind drei Falle zu unterscheiden:
e Fall 1: A und B sind innere Matrizen
e Fall 2: A ist eine innere und B eine dufiere Matrix

e Fall 3: A und B sind innere Matrizen

a a a
v b y|b y|b Join Case 1
MBI lyls]o MEEE
v|lv|ofb ME IR vly|y]|b
a a a
x|b + | x|b x|b Join Case 2
e
x|y|b x|0]b x|[y|b
olylofv ol y|ofv
a
<l v Join Case 3a
a a x|y|[b
x|b + | x|b —
x[0]|Db 0| y|b 2
x| b Join Case 3b
x[0]|Db
oly|O]Db

Abbildung 6.6: Beispiele fiir die unterschiedlichen Falle des FFSM-Join (Quelle: [HWP03]).

In Abb. 6.6 sind Beispiele fiir jeden einzelnen Fall des FFSM-Join-Operators aufgefiithrt. Fiir alle
3 Fille gilt join(A, B) = join(B, A), da FFSM-Join zwei Ajazenzmatrizen A und B nur dann
verarbeitet, wenn A und B dieselbe maximal korrekte Teilmatriz haben. Fall 3b ist allerdings
eine Ausnahme. Hier gilt join(A, B) # join(B, A).
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Algorithmus 6: FFSM-Join

Input: Zwei Adjazenzmatrizen A(m x m) und B(n X n), die sich dieselbe mazimal
korrekte Teilmatriz teilen

Seien a,, r und by, ;, jeweils die letzte Kante von A und B

if Fall 1: A und B sind innere Matrizen then

if f #k then
join(A, B) = {C}, wobei C eine m x m-Matrix ist
a;i; 0<i,j<m,i#nANj#k
und ¢; ; =
b;; sonst
end
else
| join(A,B) =@
end
end
else if Fall 2: A ist eine innere und B eine duflere Matriz then

join(A, B) = {C}, wobei C eine n x n-Matrix ist
a;,j 0< i,j <m

und ¢; ; =
" b;j sonst
end
else if Fall 8: A und B sind innere Matrizen then

Lass D eine (m + 1) x (m + 1)-Matrix sein (Fall 3b)
a; j 0< i,j <m
und d; ; = i z::m+1,(?<j =
t=m+1,5=m
bpm t=m+1,j=m+1

if f# kA amm = bpy,m then

C' ist eine m x m-Matrix (Fall 3a)
a;; 0<i,j<m,i#nANj#k
b;; sonst

join(A,B) ={C,D}
end
else

| join(A,B) ={D}

end

und ¢; ; =

end
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6.3.3 FFSM-Extension

Der FFSM-Join alleine reicht allerdings nicht aus, um alle moglichen Teilgraphen fiir einen
supotimalen CAM-Baum zu generieren. Deswegen gibt es mit FFSM-Extension einen zweiten
Operator mit dem neue Teilgraphen generiert werden konnen. Auch hier wird die CAM eines
h&ufigen Teilgraphen genutzt, um einen neuen Teilgraphen zu erzeugen, welcher ebenfalls wieder
durch seine CAM im suboptimalen CAM-Baum reprisentiert wird. Dabei wird ein Teilgraph mit
k Kanten, um eine neue Kante erweitert, sodass ein neuer Teilgraph mit k£ + 1 Kanten entsteht.
Dabei kann es sich entweder um den Fall handeln, dass eine Kante zwei schon existierende
Knoten miteinander verbindet oder mit der neuen Kante auch ein neuer Knoten eingefiihrt
wird. Ein naiver Ansatz diese Operation umzusetzen wire, jeden Knoten im urspriinglichen
Teilgraphen G um jede mogliche Kante zu erweitern. Das wiirde aber in einer Komplexitét von
Oy x ¥ x |G|), wobei ¥ und ¥y fiir die Menge von verfiigbaren Labels von Kanten und
Knoten stehen, resultieren (vgl. [HWPO03|). Deswegen nutzt FFSM-Extension an dieser Stelle die

Idee der right-most-extension, welche in Unterkapitel 3.2.3 schon angeschnitten wurde.

Definition 6.7 (Ganz rechter Pfad (Right-Most-Path)). Gegeben sei ein Graph G mit seinem
Tiefensuche-Baum T(G). Der ganz rechte Pfad von G ist dann der ganz rechte Pfad in seinem
Tiefensuche-Baum T(G).

Bei der right-most-extension wird dann der Knoten eines Graphen GG um eine Kante erweitert,
der sich im ganz rechten Pfad von G befindet. Daraus resultiert dann folgender Algorithmus fiir
FFSM-Eztension (vgl. Huan et al. [HWPO03]):

Algorithmus 7: FFSM-Extension
Input: Eine n x n-Adjazenzmatrix A
Output: eine Menge S von Adjazenzmatrizen B
if A ist eine auflere Adjazenzmatriz then

for (n;,e;) €Yy x> p do
Erstelle eine n x n-Matrix B

a; j 0<2,7<n
0 i=n+l,0<j<n

it bij = e i=n+1,j7=n
vy t=n+1lj=n+1
S« SuU{B}
end
end
else
| S« @

end
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6.4 Signifikanzberechnung — das PaSiGraM-CSP

In Unterkapitel 3.3 wurde GraMi vorgestellt, ein Algorithmus fiir das FSM auf einem einzelnen
Graphen. GraMi nutzt dabei ein CSP, um das Isomorphie-Problem zu 16sen. Dieser Ansatz wird
auch bei PaSiGraM verwendet. Fiir den theoretischen Hintergrund von CSPs und wie sie in
GraMi Anwendung finden, wird nochmals auf das Unterkapitel 3.3 verwiesen. Im Folgenden wird
in Algorithmus 8 (vgl. [QZL"18]) der Pseudocode fiir die Signifikanzberechnung bereitgestellt.

Algorithmus 8: CalculateSupport
Input: Ein Teilgraph s, ein Doménen-Datensatz Dy, eine Mindesthaufigkeit 0
Output: true wenn s hiufig ist, false wenn nicht
for Variable v in Dy do

N (v) + Nachbarknoten von v

if N(v).size > 1 then

for Element u in D4(v) do
|  Entferne redundante u

end

end

end

if Dg.size < 0 then
| return false

end

for Variable v in Dy do
count + 0

for Element u in Dg(v) do

if u ist schon markiert then
|  count+-+

end

else if es existiert eine Losung die u zu v zuweist then
Markiere die entsprechenden Werte in D

count+-+
end

else
| Entferne u aus v’s Doméne in Dy

end

if count = 0 then
| Mache mit der nachsten Variable v weiter

end

end
end
return frue
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Da jeder Graph durch seine CAM reprisentiert wird, ist das FSM-CSP so zu modellieren, dass
es mithilfe der CAM des jeweiligen Kandidaten und des Input-Graphen geldst werden kann.
An dieser Stelle wird nochmal daran erinnert, wie das FSM-CSP definiert ist (Definition 3.19).
PaSiGraM verwendet allerdings eine andere Definition fiir das FSM-CSP, als es bei GraMi der
Fall ist.

Definition 6.8 (PaSiGraM-CSP). Sei G, = (Vs, Es, L) ein Teilgraph vom Graph G = (V, E, L),
l(v) € L das Label vom Knoten v € V und l(vs) € Ls das Label vom Knoten vs € V. Sei
nl(v) = {(l(e),nv)} die Adjazenzliste eines Knotens v € V und nl(vs) = {(l(es),nvs)} die
Adjazenzliste eines Knotens vs € Vs, wobei l(e) bzw. I(es) die Label der Kanten e € E,es € E;

und nv bzw. nvs die Nachbarknoten, die iiber die Kanten e bzw. es; mit v,vs verbunden sind.
Dann ist das PaSiGraM-CSP, ein CSP = (X, D,C) fir das gilt:

1. X enthdlt Variablen x., fir jeden Knoten vs € V.

2. D 1st eine Menge von Domdnen fiir jede Variable x, € X. Jede Domdne ist eine Teilmenge

von V.
3. Seien in C die folgenden Bedingungen enthalten:
(a) x, # 2}, fiir alle z,,x), € X

(b) U(v) = L(vs)
(¢) nl(vs) C nl(v)

Die Variablen sind die Knoten des jeweiligen Kandidaten und die Domé&nen der Variablen sind die
Knoten des Input-Graphen. Die Losung des PaSiGraM-CSP besteht dann darin, fiir jede Variable
giiltige Belegungen in ihrer Doméne zu finden, ohne die Bedingung in C' (engl. constraint) zu
verletzen. Dabei macht PaSiGraM sich spezielle Eigenschaften der CAM zunutze, die durch die
Heuristiken, welche in Unterkapitel 6.2 erklédrt wurden, entstehen. So sind die Knoten jeder CAM
in verschiedene Partitionen unterteilt, die unter anderem auf dem Knotengrad und dem Label
der Knoten in der jeweiligen Partition beruhen. Sucht man nun nach einer giiltigen Belegung
flir den Knoten eines Kandidaten, muss man nur in den Partitionen der CAM vom Input-
Graphen schauen, die Knoten beinhalten deren Knotengrad grofter oder gleich dem Knotengrad
des Knotens ist, fiir den eine giiltige Belegung gesucht wird. Um den Suchraum noch weiter zu
verkleinern, kénnen weiterhin alle Partitionen ignoriert werden, die Knoten mit einem anderen
Label als dem Label des zu belegenden Knotens beinhalten. Abbildung 6.7 enthélt ein Beispiel,

welches im Folgenden néher erklart wird.
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Abbildung 6.7: Input-Graph (a) und Teilgraph (b) mit ihren CAMs.

Zu sehen ist ein Input-Graph (a) und ein Teilgraph (b) vom Input-Graphen. Die beiden Adja-
zenzmatrizen der Graphen sind jeweils rechts daneben zu sehen. Ganz rechts in der Abbildung
ist fiir jeden Knoten des jeweiligen Graphen die Adjazenzliste zu sehen. Wenn man nun das
PaSiGraM-CSP fiir diese Abbildung modelliert, wiirde man Folgendes bekommen:

Beispiel 6.8.1 (PaSiGraM-CSP).

(v1,v2,v3,v4), {{toy ..., us }, ..., {ug, ..., us } },
{v1 # vo # vz # vy, l(v1) = l(v) =1(v3) = b,l(v4) = a
nl(vl) = {(Z,CL), (yab)7 (y7b)}’nl(v2) = nl(v?)) = {(yvb)7 (y,b)},nl(w;) = {(Z,b)}}

So muss bei der Suche nach einer giiltigen Belegung fiir den Knoten v4 vom Teilgraph (b) nur
in der Partition p; der CAM des Input-Graph (a) gesucht werden. Alle anderen Partitionen
beinhalten nur Knoten mit anderen Label als a. Eine giiltige Belegung ist dann gefunden, wenn
alle Elemente der Adjazenzliste des Knotens, sich in der Adjazenzliste des jeweiligen Knotens
im Input-Graph wiederfinden. In der Abbildung sind die giiltigen Belegungen durch die farbigen
Striche in den Adjazenzlisten der jeweiligen Knoten gekennzeichnet. Die Signifikanz entspricht
dann der Méchtigkeit der kleinsten Domé&nen in D. In der Abbildung 6.7 hétten wir also eine
Signifikanz von 1, da fiir den Knoten w4 mit us nur eine giiltige Belegung im Input-Graphen
existiert. Das entspricht dann der MNI-Signifikanz aus Definition 3.15. Dadurch das PaSiGraM
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das CSP auf Basis der CAM von Graphen modelliert, unterscheidet sich der Algorithmus auch
hier von SSiGraM und allen weiteren Algorithmen, die im Laufe dieser Arbeit erw&hnt wurden.
Das PaSiGraM-CSP ist also eine komplett neue Herangehensweise, das Isomorphie-Problem
mithilfe eines CSP zu l6sen. Zudem kommen bei der Losung des PaSiGraM-CSP weitere Heuri-
stiken zum Tragen, die bei SSiGraM keine Anwendung finden. Dadurch grenzt PaSiGraM den
Suchraum fiir mogliche Losungen des PaSiGraM-CSP ein und operiert nicht einfach auf dem
kompletten Suchraum, so wie es bei SSiGraM der Fall ist. Um den Suchraum noch kleiner zu
machen wird das Push-Down-Pruning von GraMi ibernommen, welches in Abschnitt 3.3.3 schon

naher erldutert wurde.

6.5 Optimierung von Kandidatengenerierung und Signifikanzbe-

rechnung

Zwischen den beiden Teilschritten Kandidatengenerierung und Signifikanzberechnung miissen
die neuen Kandidaten immer an die jeweils andere Prozedur gesendet und somit der Datensatz,
welcher die Kandidaten beinhaltet, immer wieder neu auf die verschiedenen Knoten eines Clusters
aufgeteilt werden, um die beiden Teilschritte jeweils parallel berechnen zu kénnen. Dabei kann

es zu zwel Probleme kommen:

1. Der Datensatz wird ungleichméfig verteilt. Das hitte zur Folge, dass einige Knoten im
Cluster mehr Zeit fiir die Generierung von Kandidaten oder Berechnung der Signifikanz
benétigen. Da jeder der beiden Teilschritte von PaSiGraM (Signifikanzberechnung, Kan-
didatengenerierung) erst ausgefithrt werden kann, wenn der vorherige Teilschritt komplett

terminiert ist, wiirde das den Algorithmus ausbremsen.

2. Der Datensatz, der die Kandidaten enthélt, wird so ungilinstig auf die Knoten im Cluster
aufgeteilt, dass wihrend der Generierung und Signifikanzberechnung erhohter Kommunika-
tionsaufwand zwischen den Knoten des Clusters entsteht, weil einigen Knoten bestimmte
Teile des Datensatzes fehlen, die fiir die Generierung oder Signifikanzberechnung benotigt
werden. Dann miisste ein Knoten namlich einen Teil des Datensatzes bei einem anderen

Knoten anfordern, was die Berechnung ebenfalls verlangsamen wiirde.

Um diesen Problemen aus dem Weg zu gehen, nutzt PaSiGraM die von Apache Flink gegebene
Moglichkeit aus, die DataSets (die Datenstruktur, die in Flink genutzt wird, um die CAMs der
Graphen abzuspeichern) manuell partitionieren zu konnen. Dazu werden verschiedene Operato-
ren, wie z.B. partitionByHash, partitionByRange oder auch rebalance bereitgestellt.

Die Operatoren mit denen PaSiGraM die Kandidaten generiert bzw. die Signifikanz berechnet,

sind alle so konzipiert, dass sie immer die gleiche Menge von Graphen bend&tigen. So basiert z.B.
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Abbildung 6.8: PaSiGraM’s Partitionierung eines DataSets.

FFSM-Join darauf, nur Teilgraphen zu joinen, welche dieselbe mazimal korrekte Teilmatriz und
somit die gleichen Eltern-Graphen haben. Diese Eigenschaft der Operatoren erlaubt es PaSiG-
raM das DataSet effizient partitionieren zu konnen. So wird das DataSet der neuen Kandidaten
auf Grundlage der Eltern-Graphen eines jeden Kandidaten partitioniert. Das bedeutet, dass die
Kandidaten, die dieselben Eltern besitzen, auch derselben Partition zugewiesen werden. Anschlie-
fend wird die Anzahl der entstandenen Partitionen ermittelt, um Berechnen zu kénnen wie viele
Partitionen jedem Knoten im Cluster jeweils zugewiesen werden. Dadurch haben alle Knoten im
Cluster ungefihr gleich viele Daten auf denen sie arbeiten und jeweils den Teil des DataSets den
sie fiir die Signifikanzberechnung und Kandidatengenerierung benétigen. In Abbildung 6.8 ist zu
sehen, wie PaSiGraM ein DataSet partitioniert. Die verschiedene Farben (griin, rot und gelb)
symbolisieren dabei die Zugehorigkeit eines Kandidaten zu einem Eltern-Graph. Die Kandida-
ten werden dann ihrer jeweiligen Partition im DataSet zugeordnet, bevor die Partitionen dann

anschlieffend nahezu gleichméfig auf die verschiedenen Cluster-Knoten aufgeteilt werden.
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6.6 Umsetzung in Flink

In diesem letzten Kapitel wird beschrieben, wie PaSiGraM mit Flink umgesetzt werden kann. Der
Algorithmus wurde von vornherein so konzipiert, dass alle Operationen, wie auch die gewihlte
Datenstruktur (CAM), auf Basis der DataSet API von Flink realisiert werden kénnen. Dazu
wird zundchst beschrieben, welche Teile von PaSiGraM durch Flink parallelisiert werden konnen.

Anschliefsend wird erldutert, wie das entsprechende Flink-Programm aufzubauen ist.

6.6.1 Parallelisierung

Wie schon erwéhnt, ist PaSiGraM fiir die Verwendung unter Apache Flink konzipiert worden. Um
alle Operatoren parallelisieren zu kénnen, werden die von der DataSet API bereitgestellten Ope-
ratoren verwendet. In Abbildung 6.9 ist zu sehen, welche Teile von PaSiGraM somit parallelisiert
werden konnen. Dabei ist durch die Verzweigungsknoten (graue Rechtecke) gekennzeichnet, wo
eine parallele Verarbeitung durch Flink mdoglich ist. Die blauen Késten stellen jeweils die Metho-
den auf den jeweiligen Datenstrukturen der Graphen dar. Die griinen Késten hingegen sind die
zwei Hauptkomponenten (Kandidatengenerierung, Signifikanzberechnung) von PaSiGraM. Die
Parallelisierung kann mithilfe von Operatoren der DataSet API umgesetzt werden, indem die
Logik dieser mit den jeweiligen Methoden iiberschrieben wird. Somit werden Kandidatengene-
rierung und Signifikanzberechnung parallelisiert. Die einzelnen Methoden (z.B. FFSM-Join und
FFSM-FEztension) hingegen werden weiterhin nur auf einer Maschine ausgefithrt. Damit wird
erreicht, dass die Hauptkomponenten, welche auf einer Menge von Graphen arbeiten, parallel
berechnet und die Methoden, die jeweils immer nur auf einem einzelnen Graphen arbeiten, auf
den einzelnen Cluster-Knoten bearbeitet werden.

PaSiGraM arbeitet, wie schon weiter oben erwdhnt, nach dem Konzept der Breitensuche. Da-
durch kann die horizontale Skalierbarkeit besser ausgenutzt und somit der Algorithmus bestmog-
lich parallelisiert werden.

Eine Berechnung, die noch zu komplex fiir eine einzelne Maschine sein konnte, wire die Erstel-
lung der CAM eines jeden Teilgraphen. Aber durch die zusitzlichen Heuristiken die PaSiGraM
verwendet, um den Suchraum fiir die CAM einzuschrinken, lasst sich auch dieser Vorgang auf
einem einzelnen Cluster-Knoten realisieren. Das ist ebenfalls ein Vorteil gegeniiber SSiGraM von
Qiao et al. ((QZLT18]). Denn hier fehlt es an einer Erliuterung, wie die CAM eines Graphen
berechnet wird. Deswegen ist davon auszugehen, dass hier keine zusdtzlichen Heuristiken zum
Einsatz kommen um den Suchraum zu verringern. Das hat zu Folge, dass die einzelnen Maschinen

mehr Zeit fiir die Kandidatengenerierung benétigen und somit den Algorithmus ausbremsen.
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6.6.2 Aufbau des Programms

In Algorithmus 9 ist der Pseudocode fiir eine Implementierung von PaSiGraM zu sehen. Zu-
néichst werden aus dem Input-Graph G alle hdufigen Kanten extrahiert mit denen dann die
ersten initialen Teilgraphen S; berechnet werden konnen. Dann beginnt der iterative Teil von Pa-
SiGraM. Dieser kann in Flink mithilfe des Delta-Iteration-Operators umgesetzt werden, welcher
schon in Abschnitt 4.2.4 ndher erldutert wurde. In der while-Schleife werden die vorher generier-
ten haufigen Teilgraphen in Sy_1 abgespeichert. Anschliefend werden mit GenerateSubgraphs
die neuen Teilgraphen erzeugt und in Sj abgespeichert. Mit den Operatoren partitionCustom
und rebalance werden die Optimierungen aus Unterkapitel 6.5 (Partitionieren des DataSets)
umgesetzt. Diese Optimierungen werden auch fiir die Signifikanzberechnung eingesetzt. Diese
wird mithilfe von flatMap (eine DataSet-Operation) realisiert. Innerhalb von flatMap wird
calculateSupport ausgefithrt, welches dann das PaSiGraM-CSP fiir jeden Teilgraphen 16st. Alle
Teilgraphen aus Sk, die die Mindesthaufigkeit 6 erfiillen, werden in Spg abgespeichert. Am
Ende der while-Schleife werden die neu generierten hiufigen Teilgraphen dem Ergebnisdatensatz
result hinzugefiigt, bevor die Schleife wieder von vorne beginnt. PaSiGraM lduft dann solange

bis keine neuen héufigen Teilgraphen mehr gefunden werden kénnen.

Algorithmus 9: PaSiGraM
Input: Input-Graph G, Mindesthaufigkeit 6
Output: Ein DataSet result mit allen hiufigen Teilgraphen

frequentEdges < alle hdufigen Kanten aus G
initiale Teilgraphen S7 < frequentFdges
Sps <+ 51

while Spg.count > 0 do
Sk—1 < Sps

Sk < GenerateSubgraphs(S;_.partitionCustom(Eltern).rebalance)
Sps + Sk.partitionCustom(Eltern).rebalance.flatMap{
Sei s der aktuelle Teilgraph

if CalculateSupport(s,G,0) then
| return s

end
}.collect

result < result U Spg
end

return result
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Die in Unterkapitel 6.2 vorgestellte Datenstruktur CAM ist in Form einer eigenen Datenstruktur
in Java zu implementieren. Diese kann dann, wie vorher schon erwahnt, in DataSets abgespeichert
werden. Flink organisiert dann Verteilung und Fehlertoleranz. Dadurch wird gewéhrleistet, dass
die Berechnungen auf dem Input-Graphen, wie auch den jeweiligen Teilgraphen parallelisiert
werden konnen. Allerdings ist bei der Implementierung dieser Datenstruktur darauf zu achten,
dass jeder Graph eine eindeutige ID besitzt, auf Grundlage derer man schlieflich feststellen
kénnen muss, aus welchem anderen Teilgraph(en) der jeweilige Teilgraph generiert wurde. Denn

dies ist notig, um die Optimierungen aus Unterkapitel 6.5 umsetzen zu konnen.

6.7 Fazit

Mit PaSiGraM wurde ein Algorithmus entwickelt, der dem Anwendungsfall dieser Arbeit gerecht
werden kann. Dabei wird mit der CAM eine Datenstruktur verwendet, die nicht nur die Gra-
phen vollstindig reprisentieren kann, sondern auch jegliche Operationen ermdéglicht, die fiir das
Frequent-Subgraph- Mining notig sind. Dadurch kann PaSiGraM durchgingig auf der CAM der
Graphen arbeiten und vermeidet somit unnotige Transformationen zwischen verschiedenen Da-
tenstrukturen. Zuséatzlich kommen mit Knoten-Invarianten, Knoten-Stabilisierung und Kanten-
basierter Ordnung von Partitionen Heuristiken bei der Erstellung der CAM zum FEinsatz, was
die Performance des Algorithmus verbessern sollte.

Da PaSiGraM nach dem Prinzip der Breitensuche arbeitet, kann somit die horizontale Skalierung
von Flink besser ausgenutzt werden. Bei der Kandidatengenerierung werden mit FFSM-Join und
FFSM-Extension zwei Operatoren verwendet, die ebenfalls ausschliefslich auf den CAMs der je-
weiligen Graphen arbeiten.

Fiir die Signifikanzberechnung wurde mit dem PaSiGraM-CSP ein neues Verfahren entwickelt
mit dem ein CSP auf die CAM eines Graphen angewendet werden kann. Durch verschiedene
Eigenschaften der CAM wird hier der Suchraum fiir mégliche Losungen eines PaSiGraM-CSP
zusétzlich eingeschriankt, was die Signifikanzberechnung von PaSiGraM effizienter machen soll-
te. Durch die zusétzlichen Optimierungen fiir Signifikanzberechnung und Kandidatengenerierung
(Unterkapitel 6.5) beinhaltet der Algorithmus ein weiteres Verfahren, was dazu beitragen kann,
dass die Berechnungen noch effizienter gestaltet werden konnen.

Anfangs wurde erwithnt, dass mit SSiGraM von Qiao et al. (|QZL118|) ein FSM-Algorithmus
erschienen ist, der ebenfalls parallel und auf einem einzelnen Graph als Input-Datensatz arbeitet
und somit in Konkurrenz zu PaSiGraM steht. PaSiGraM kann sich jedoch in vielen Punkten
von diesem Algorithmus abheben. So werden bei SSiGraM z.B. keine zusétzlichen Heuristiken
verwendet, um die Anzahl der Permutationen bei der Suche nach einer CAM zu verringern.
Daraus resultierend besitzen die CAMs bei SSiGraM auch nicht die benotigten Eigenschaften,

um den Suchraum beim Losen des CSPs eingrenzen zu konnen. Somit rechnet SSiGraM mit
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einem NP-vollstdndigen Problem, was sich negativ auf dessen Performance auswirken diirfte.
PaSiGraM hingegen, verwendet von vornherein eine komplett andere Strategie das CSP zu mo-
dellieren. Hierbei wird, wie eben schon erwéhnt, die Signifikanzberechnung direkt auf der CAM
des jeweiligen Graphen durchgefiihrt. Durch diesen neuen Ansatz und die speziellen Eigenschaft
der CAMs von PaSiGraM ist der Suchraum bei der Signifikanzberechnung deutlich kleiner, als
es bei SSiGraM der Fall ist. Die zusdtzlichen Optimierungen von Kandidatengenerierung und
Signifikanzberechnung, die durch das Clustern von DataSets umgesetzt werden, fehlen bei SSiG-
raM ebenfalls komplett, was PaSiGraM im Vergleich zusétzlich schneller machen sollte. In den
Abschnitten 6.6.1 und 6.6.2 wurde zudem noch erklart, wie PaSiGraM mithilfe von Flink paral-
lelisiert und implementiert werden kann.

Durch die Optimierungen von PaSiGraM ist letztendlich ein Algorithmus entstanden, der alle
in Kapitel 5 identifizierten Anforderungen erfiillt. Er funktioniert auf einem einzelnen Graph als
Input-Datensatz. Zudem ist der Algorithmus fiir Apache Flink optimiert. Es wére allerdings nicht
viel aufwéndiger PaSiGraM auch auf Apache Spark zu implementieren. Mit der CAM verwen-
det der Algorithmus eine Datenstruktur mit der Graphen ohne Informationsverlust reprisentiert
werden konnen. Zusétzlich kdnnen alle fiir das Frequent-Subgraph-Mining benotigten Operatio-
nen auf der CAM ausgefithrt werden. Die verschiedenen Heuristiken und Optimierungen von
PaSiGram tragen dazu bei, dass die Performance des Algorithmus dadurch noch besser sein

sollte.



Kapitel 7
Zusammenfassung und Ausblick

In den ersten Kapiteln dieser Arbeit (2 - 3) wurde sich mit Graphen, Hypergraphen und dem
Graph-Mining auseinander gesetzt. Dabei wurde sich in Unterkapitel 3.2 auf das Frequent-
Subgraph-Mining spezialisiert. Es wurde gezeigt, was darunter zu verstehen ist und welche
Probleme bei dieser Graph-Mining-Technik im Allgemeinen auftreten kénnen. Dazu wurde das
Frequent-Subgraph-Mining in seine einzelnen Schritte zerlegt, um ein besseres Verstindnis zu
schaffen und potenzielle Schwierigkeiten besser identifizieren zu koénnen. Dabei ist herausge-
kommen, dass das Frequent-Subgraph-Mining mit vielen Problemen einher geht, welche teilweise
sogar NP-vollstdndig sind. Im Gegenzug wurden jedoch auch Konzepte vorgestellt, mit denen
diese Probleme geldst werden konnen. Zu den Wichtigsten zihlen hier die beiden Strategien Join
und Pattern- Growth zur Kandidatengenerierung, wie auch der Minimum-Image-based-Support
(kurz MNI) zur Berechnung der Signifikanz. In Unterkapitel 3.3 wurde zudem mit GraMi ein
konkreter FSM-Algorithmus vorgestellt, der fiir den weiteren Verlauf dieser Arbeit noch wichtig

sein sollte.

Da ein Ziel dieser Arbeit die Parallelisierung einer Graph-Mining-Technik war, wurden in
Kapitel 4 unterschiedliche Plattformen zur parallelen Verarbeitung vorgestellt. Dazu zdhlen die
beiden Plattformen Apache Spark und Apache Flink, wie auch das an der Universitdt Rostock
entwickelte Hydra. PowerGraph-System. Die beiden Plattformen Apache Spark und Apache Flink
sollten die Grundlage fiir die Parallelisierung einer Graph-Mining-Technik darstellen, weswegen
sie auch detaillierter ausgefithrt wurden. Das Hydra. PowerGraph-System hingegen wurde auf-
genommen, da es im Zusammenhang mit dem Anwendungsfall dieser Arbeit steht und somit

ebenfalls relevant ist.

In Kapitel 5 wurde dann schlieklich eine Problemanalyse durchgefithrt. Dazu war zunéchst

der Anwendungsfall und der mit ihm einhergehende Datensatz genauer zu untersuchen. Das Er-
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gebnis war, dass der Datensatz als zusammenhé&ngender Hypergraph bereitgestellt wurde. Dieser
Hypergraph wurde dann mithilfe der Clique-Ezpansion in einen Graphen iiberfiihrt, welcher
dann schliefslich als Input-Datensatz fiir den Algorithmus dienen sollte. Anschliefsend wurden
die beiden Parallelisierungsplattformen Flink und Spark einem Vergleich unterzogen, damit
eine Empfehlung gegeben werden konnte, mit welcher Plattform letztendlich gearbeitet werden
sollte. Bei diesem Vergleich wurde unter anderem deutlich, dass beide Plattformen zwar gut zur
parallelen Umsetzung von Graph-Primitiven sind, allerdings bei komplexeren Mining-Verfahren
noch ausbauféhig sind. Dennoch ging Apache Flink als Gewinner aus diesem Vergleich hervor.
Zuletzt wurde in Unterkapitel 5.3 der Stand der Forschung betrachtet. Dabei ist herausgekom-
men, dass es zu diesem Zeitpunkt keine Algorithmen fiir das Frequent-Subgraph-Mining gab, die
darauf ausgelegt waren, parallel berechnet werden zu koénnen. Das diente dann schliefslich als
Motivation mit PaSiGraM einen eigenen Algorithmus zu entwickeln, der die in Unterkapitel 5.4

vorgestellten Anforderungen erfiillen kann.

In Kapitel 6 wird dann letztendlich der PaSiGraM-Algorithmus im Detail beschrieben. Da
im Verlauf der Entwicklung von PaSiGraM mit SSiGraM ein komplett neuer Algorithmus
verdffentlicht wurde, der ebenfalls parallel berechnet werden kann, wurde PaSiGraM nochmals
weiterentwickelt, um sich von SSiGraM abheben zu kénnen. Dadurch ist schlieklich ein Algo-
rithmus entstanden, der verschiedene Vorteil gegeniiber SSiGraM mitbringt. PaSiGraM ist aber
nicht nur fiir den Anwendungsfall dieser Arbeit konzipiert. Er kann ebenso auf andere Daten-
sitze angewendet werden, die als ein zusammenhéngender Graph abgespeichert sind. Dadurch
ist PaSiGraM aktuell einer von zwei Algorithmen, die das Frequent-Subgraph-Mining auf einem

einzelnen zusammenhingenden Graphen parallel berechnen kénnen.

Da im Verlauf dieser Arbeit unterschiedliche Probleme aufgetreten sind, welche in vorheri-
gen Kapiteln schon erldutert wurden, war es in der 12-wochigen Bearbeitungszeit leider nicht
mehr moglich PaSiGraM zu implementieren und dementsprechend zu evaluieren. Also ist eine
weiterfithrende Aufgabe PaSiGraM auf einem Cluster mit Apache Flink zu implementieren. An-
schlieffend sollten unterschiedliche Messungen beziiglich der Performance durchgefiihrt und mit
den Resultaten anderer Algorithmen wie SSiGraM und GraMi verglichen werden. Ein weiterer
interessanter Vergleich wére zudem, PaSiGraM ebenfalls auf Apache Spark zum implementieren
und die Laufzeit des Algorithmus auf den beiden Plattformen zu vergleichen.

Zusatzlich kdnnte PaSiGraM noch so angepasst werden, dass der Algorithmus auch auf einer
Menge von Graphen als Input-Datensatz lduft. Damit wiirde man das komplette Spektrum des
Frequent-Subgraph-Mining abdecken. Zudem konnten Techniken bzw. Bibliotheken mit einge-
bunden werden, mit derer Hilfe man die Ergebnisdatensitze dann auch visualisieren konnte.

Ein langerfristiges Ziel konnte auch sein, ein Framework fiir das parallele Graph-Mining zu
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bauen. Wie schon erwdhnt, existiert so etwas aktuell noch nicht. Dabei miisste allerdings darauf
geachtet werden, wie sich Gradoop weiterentwickelt. Momentan existiert dort mit DIMSpan
ein Algorithmus fiir das Frequent-Subgraph-Mining auf einer Menge von Graphen als Input-
Datensatz. Es bleibt allerdings abzuwarten, ob noch weitere Graph-Mining-Algorithmen erginzt
werden.

Im Zusammenhang mit dem ISEBFEL-Projekt, wiirde das Minen von Transactional-Data mit
Sicherheit auch noch ein interessanter Punkt sein. Denn dadurch kénnten Gemeinsamkeiten in
den unterschiedlichen Datenbanken der verschiedenen Lénder ermittelt werden, die im Moment
schon Teil dieses Projektes sind. Aber auch andere Graph-Mining-Verfahren kénnten fiir das
Projekt von Interesse sein. So konnte man anhand von Klassifikation unbekannte Datenpunkte
auf Grundlage schon vorhandener Daten klassifizieren. Aber auch die Klassifikation von ganzen
Graphen wére ein denkbares Szenario. Die eben schon erwédhnte Idee eines Frameworks fiir
das parallele Graph-Mining konnte die Forschung in diesem Projekt mit Sicherheit gut voran

bringen.
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