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Zusammenfassung

In den vergangenen Jahren hat das neu entstandene Paradigma Infrastructure as a Service die IT-
Welt massiv verdndert. Die Bereitstellung von Recheninfrastruktur durch externe Dienstleister bietet
die Moglichkeit, bei Bedarf in kurzer Zeit eine grofe Menge von Rechenleistung, Speicherplatz und
Bandbreite ohne Vorabinvestitionen zu akquirieren. Gleichzeitig steigt sowohl die Menge der frei ver-
fiigbaren als auch der in Unternehmen zu verwaltenden Daten dramatisch an. Die Notwendigkeit zur
effizienten Verwaltung und Auswertung dieser Datenmengen erforderte eine Weiterentwicklung be-
stehender IT-Technologien und fithrte zur Entstehung neuer Forschungsgebiete und einer Vielzahl in-
novativer Systeme. Ein typisches Merkmal dieser Systeme ist die verteilte Speicherung und Datenver-
arbeitung in grof3en Rechnerclustern bestehend aus Standard-Hardware. Besonders das MapReduce-
Programmiermodell hat in den vergangenen zehn Jahren zunehmend an Bedeutung gewonnen. Es
ermoglicht eine verteilte Verarbeitung groer Datenmengen und abstrahiert von den Details des verteil-
ten Rechnens sowie der Behandlung von Hardwarefehlern. Innerhalb dieser Dissertation steht die Nut-
zung des MapReduce-Konzeptes zur automatischen Parallelisierung rechenintensiver Entity Resolution-
Aufgaben im Mittelpunkt. Entity Resolution ist ein wichtiger Teilbereich der Informationsintegration,
dessen Ziel die Entdeckung von Datensétzen einer oder mehrerer Datenquellen ist, die dasselbe Real-
weltobjekt beschreiben. Im Rahmen der Dissertation werden schrittweise Verfahren présentiert, welche
verschiedene Teilprobleme der MapReduce-basierten Ausfiihrung von Entity Resolution-Workflows 16-
sen.

Zur Erkennung von Duplikaten vergleichen Entity Resolution-Verfahren iiblicherweise Paare von Daten-
sdtzen mithilfe mehrerer AhnlichkeitsmaRe. Die Auswertung des Kartesischen Produktes von n Daten-
sdtzen fiihrt dabei zu einer quadratischen Komplexitit von O(n?) und ist deswegen nur fiir kleine bis
mittelgrof3e Datenquellen praktikabel. Fiir Datenquellen mit mehr als 100.000 Datensitzen entstehen
selbst bei verteilter Ausfithrung Laufzeiten von mehreren Stunden. Deswegen kommen sogenannte
Blocking-Techniken zum Einsatz, die zur Reduzierung des Suchraums dienen. Die zugrundeliegende
Annahme ist, dass Datensitze, die eine gewisse Mindestdhnlichkeit unterschreiten, nicht miteinander
verglichen werden miissen. Die Arbeit stellt eine MapReduce-basierte Umsetzung der Auswertung des
Kartesischen Produktes sowie einiger bekannter Blocking-Verfahren vor. Nach dem Vergleich der Daten-
sédtze erfolgt abschliefend eine Klassifikation der verglichenen Kandidaten-Paare in Match bzw. Non-
Match. Mit einer steigenden Anzahl verwendeter Attributwerte und AhnlichkeitsmaRe ist eine manuelle
Festlegung einer qualitativ hochwertigen Strategie zur Kombination der resultierenden Ahnlichkeits-
werte kaum mehr handhabbar. Aus diesem Grund untersucht die Arbeit die Integration maschineller
Lernverfahren in MapReduce-basierte Entity Resolution-Workflows.

Eine Umsetzung von Blocking-Verfahren mit MapReduce bedingt eine Partitionierung der Menge der zu
vergleichenden Paare sowie eine Zuweisung der Partitionen zu verfiigbaren Prozessen. Die Zuweisung
erfolgt auf Basis eines semantischen Schliissels, der entsprechend der konkreten Blocking-Strategie aus
den Attributwerten der Datensétze abgeleitet ist. Beispielsweise wire es bei der Deduplizierung von
Produktdatensétzen denkbar, lediglich Produkte des gleichen Herstellers miteinander zu vergleichen.
Die Bearbeitung aller Datensétze desselben Schliissels durch einen Prozess fiihrt bei Datenungleichver-
teilung zu erheblichen Lastbalancierungsproblemen, die durch die inhdrente quadratische Komplexitat
verscharft werden. Dies reduziert in drastischem Maf3e die Laufzeiteffizienz und Skalierbarkeit der ent-
sprechenden MapReduce-Programme, da ein Grof3teil der Ressourcen eines Clusters nicht ausgelastet
ist, wohingegen wenige Prozesse den Grof3teil der Arbeit verrichten miissen. Die Bereitstellung ver-
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schiedener Verfahren zur gleichméBigen Ausnutzung der zur Verfiigung stehenden Ressourcen stellt
einen weiteren Schwerpunkt der Arbeit dar.

Blocking-Strategien miissen stets zwischen Effizienz und Datenqualitdt abwégen. Eine gro3e Reduktion
des Suchraums verspricht zwar eine signifikante Beschleunigung, fiihrt jedoch dazu, dass dhnliche Da-
tensatze, z. B. aufgrund fehlerhafter Attributwerte, nicht miteinander verglichen werden. Aus diesem
Grunde ist es hilfreich, fiir jeden Datensatz mehrere von verschiedenen Attributen abgeleitete seman-
tische Schliissel zu generieren. Dies fiihrt jedoch dazu, dass dhnliche Datensitze unnétigerweise mehr-
fach beziiglich verschiedener Schliissel miteinander verglichen werden. Innerhalb der Arbeit werden
deswegen Algorithmen zur Vermeidung solch redundanter Ahnlichkeitsberechnungen prisentiert.

Als Frgebnis dieser Arbeit wird das Entity Resolution-Framework Dedoop prasentiert, welches von
den entwickelten MapReduce-Algorithmen abstrahiert und eine High-Level-Spezifikation komplexer
Entity Resolution-Workflows ermdglicht. Dedoop fasst alle in dieser Arbeit vorgestellten Techniken und
Optimierungen in einem nutzerfreundlichen System zusammen. Der Prototyp iiberfithrt nutzerdefi-
nierte Workflows automatisch in eine Menge von MapReduce-Jobs und verwaltet deren parallele Aus-
fiihrung in MapReduce-Clustern. Durch die vollstindige Integration der Cloud-Dienste Amazon EC2
und Amazon S3 in Dedoop sowie dessen Verfiigbarmachung ist es fiir Endnutzer ohne MapReduce-
Kenntnisse moglich, komplexe Entity Resolution-Workflows in privaten oder dynamisch erstellten ex-
ternen MapReduce-Clustern zu berechnen.



Inhaltsverzeichnis

II

Einfiihrung 9
Einleitung 11
1.1 MOtivation . . . . . vt e e e e e 11
1.2 Wissenschaftlicher Beitrag . . . . . . . . . . . i 13
1.3 Aufbauder Arbeit . . . . . . L 15
Verwandte Arbeiten 17
2.1 Informationsintegration und Entity Resolution . ... ... ................... 17
2.2 Der Entity Resolution-Prozess. . . . . . . . . ... i e 19
2.3 Das MapReduce-Programmiermodell . . ... ...... ... ... ... . ... .. ..., 31
2.4 Parallelisierung von Entity Resolution-Workflows . . . . ... ..... ... ... ....... 43
Das Dedoop-Framework 53
3.1 Uberblick . . v v v 53
3.2 Workflow-Spezifikation und -Ausfithrung . .. ... ... ... .. .. .. ... ........ 55
3.3 Transformation eines Entity Resolution-Workflows in einen ausfithrbaren MapReduce-
Workflow . . . . . 57
3.4 Probleme und LOSUNESanSatze . . . . . . . ...t 59
3.5 Zusammenfassung und Abgrenzung der eigenen Arbeit . . . . . ... ... ... ... ..., 61
Paralleles Blocking und Lastbalancierung 65
Standard Blocking 67
4.1 Uberblick . . . . ..o 67
4.2 BlockSplit: Blockorientierte Lastbalancierung . . . . . .. ......... ... .. ... ... 71
4.3 PairRange: Paarorientierte Lastbalancierung. . . . ... ... ..., . ... . ... . ..., 76
4.4 Evaluation . .. ... ... e e 80
4.5 Erweiterung der Lastbalancierungsalgorithmen fiir das Matchen zweier Eingabedaten-
quellen . . .. 86
4.6 Zusammenfassung . . . . . ... e 89
Sorted Neighborhood 91
5.1 Einfihrung . . . . ... . . e e 91
5.2 Umsetzung des Sorted Neighborhood-Verfahrens . . . . ... .................. 93

5



INHALTSVERZEICHNIS

5.3 Multi-pass Sorted Neighborhood . . . . . ... ... . .. ... .. . . 98
5.4 Automatische Bereichspartitionierung . . .. ... ... ... ... .. 100
5.5 Evaluation . .. ... ... .. e 104
5.6 Zusammenfassung . . . . . . .o i vttt e e e e e e e e 110
6 Distanzberechnung in affinen Raumen 111
6.1 Einflhrung . ... .. .. .. . e 111
6.2 MapReduce-Umsetzung des HR3-Algorithmus . . . . .. .. .. ... o v ... 113
6.3 Evaluation . .. ... ... .. e 117
6.4 Zusammenfassung . . . . . . ... ..t e 120
III Weitere Teilprobleme 121

7 Integration maschineller Lernverfahren und Auswertung des Kartesischen Produktes 123

7.1 Maschinelle Lernverfahren . ... ... ... ... ... . . . . 123
7.2 Parallele Auswertung des Kartesischen Produktes . ....................... 125
7.3 Evaluation . . ... ... ... e 129
7.4 ZusammenfassuUng . . . . . . ..ottt e e e e 133
8 Vermeidung redundanter Ahnlichkeitsberechnungen 135
8.1 Einflhrung . ... . ... . . . . e 135
8.2 Redundanzfreie Ahnlichkeitsberechnung . . . .. ... ...................... 137
8.3 Redundanzfreiheit und Lastbalancierung . . . . .. ............ . . . . . ... ... 140
8.4 Evaluation . .. .. ... .. ... 143
8.5 Zusammenfassung . . . . . . ... e e 146
9 Iterative Berechnung zusammenhingender Graphkomponenten 149
9.1 Einfilhrung und verwandte Arbeiten . .. ... ... ... .. ... . ... ... . ... 149
9.2 Der CCMR-Algorithmus . . . . . .. ... e 152
9.3 Optimierung des CCMR-Algorithmus . . . ... .. ... ... ... . ... 156
9.4 Evaluation . . . ... .. .. e e 161
9.5 Zusammenfassung . . . . . ... e e 165
IV Zusammenfassung und Ausblick 167
10 Zusammenfassung und Ausblick 169

10.1 Anwendungsfall: Vergleichende Evaluation verschiedener Entity Resolution-Strategien . 169
10.2 Zusammenfassung . . . . . .o v it e e e e e e e 171
10.3 Ausblick . . . . o o 173



INHALTSVERZEICHNIS

V Anhang 175

Literaturverzeichnis 177






Teil |

Einfihrung






Einleitung

1.1 Motivation

Die Studie [89] schitzt, dass im Jahr 2011 weltweit ein Datenvolumen in Héhe von 1.8 Zettabyte
erzeugt wurde. Dariiber hinaus wird davon ausgegangen, dass sie sich die weltweit gespeicherte Da-
tenmenge etwa alle zwei Jahre verdoppelt. Laut eines IBM-Berichtes desselben Jahres! sind 90% der
globalen Datenmenge in den vergangenen zwei Jahren erzeugt worden. Getrieben wurde diese Ent-
wicklung im Wesentlichen durch zwei Faktoren. Zum einen verringerten sich laut [89] die Kosten zur
Datengenerierung, -speicherung und -verwaltung zwischen 2005 und 2011 um den Faktor 6, zum an-
deren erfolgte im gleichen Zeitraum weltweit eine Verdopplung der Investitionen in IT-Technologien.

Die Reduzierung der Kosten ging mit der Etablierung von Infrastructure as a Service-Diensten einher.
Anbieter wie Amazon EC22 errichteten riesige Rechenzentren in Regionen mit Standortvorteilen hin-
sichtlich Lohnkosten, Steuerlast und Elektrizitdtskosten. Charakteristisch fiir diese ist das Prinzip der
horizontalen Skalierung. Dies bedeutet, dass der zuséatzliche Bedarf bei steigenden Anforderungen nicht
durch die Verwendung leistungsfahigerer High-End-Infrastruktur, sondern durch das Hinzufiigen einer
Menge von kostengiinstigeren, lose gekoppelten Rechnern bestehend aus Standard-Hardware kompen-
siert wird [60]. Die Verwendung von Standard-Hardware ist durch den geringeren Stromverbrauch,
die geringeren Anschaffungs- und Administrationskosten und die leichtere Erweiterbarkeit wesentlich
kosteneffizienter als der Einsatz von High-End-Hardware [17]. Durch Virtualisierungstechniken besteht
zudem die Moglichkeit, verfiigbare Ressourcen auf verschiedene Kunden aufzuteilen und damit eine
hohe Auslastung der Infrastruktur zu erreichen. Diese Einsparungen konnten zum grof3en Teil an die
Kunden weitergegeben werden. Fiir diese bietet das beschriebene Geschaftsmodell zudem den Vorteil,
dass auf das Betreiben und Administrieren eigener Rechenzentren weitgehend verzichtet werden kann.
Statt Rechenkapazititen fiir Lastspitzen vorhalten zu miissen, kann benétigte Infrastruktur bei Bedarf
schnell akquiriert oder auch wieder freigegeben werden [14].

Gleichzeitig sahen sich Unternehmen mit Herausforderungen konfrontiert, die allgemein durch den
Begriff Big Data sowie die 5Vs beschrieben werden [144]. Data Volume bezeichnet dabei die bereits
angesprochene stetig wachsende Menge an Daten, die mit herkémmlichen Datenverwaltungssystemen
nicht mehr effizient gehandhabt werden kann. Beispielsweise musste die Social Media-Plattform Face-
book nach eigenen Angaben aus dem Jahr 20122 jeden Tag 500 Terabyte neue Daten speichern. Der
Begriff Velocity driickt die Geschwindigkeit, mit welcher die Daten generiert werden und von den Daten-
verwaltungssystemen verarbeitet werden miissen, aus. Der Mikroblogging-Dienst Twitter verzeichnete
laut eigenen Angaben* im August 2013 eine Last von iiber 143.000 Nachrichten pro Sekunde. Variety
bezeichnet die wachsende Heterogenitéat der Herkunft, der Art, des Formats und der Struktur der zu
verarbeitenden Daten, was Werkzeuge zur Datenanalyse vor neue Herausforderungen stellt. Veracity

! http://bruceweed.files.wordpress.com/2011/10/ibm-big-data-success.pdf

2 http://aws.amazon.com/ec2/

3 http://techcrunch.com/2012/08/22/how-big-is-facebooks-data-2-5-billion-pieces-of-content-
and-500-terabytes-ingested-every-day

“https://blog.twitter.com/2013/new-tweets-per-second-record-and-how
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bezeichnet die Vertrauenswiirdigkeit der zu untersuchenden Daten. Bei der Auswertung der riesigen,
aus verschiedenen Quellen stammenden, Datenmengen muss davon ausgegangen werden, dass Daten
unsauber oder gar fehlerhaft sind. Value bezeichnet die wichtigste Anforderung. Durch die Analyse
aller zur Verfiigung stehenden Daten unterschiedlicher Struktur, Herkunft und Vertrauenswiirdigkeit
soll ein wirtschaftlicher Nutzen fiir das jeweilige Unternehmen, die Organisation oder die Einrichtung
abgeleitet werden. Durch diese Anforderungen riickten Technologien zur effizienten Speicherung, Ver-
arbeitung und Analyse groller Datenmengen in den Fokus der Forschung.

Im Jahr 2003 stellte Google ein verteiltes Dateisystem zur fehlertoleranten Speicherung riesiger Daten-
mengen in Rechnerclustern bestehend aus Standard-Hardware [91] vor. Darauf aufbauend entwickelte
Google fiir die Analyse der verteilt abgespeicherten Daten das MapReduce-Framework® [59]. Dabei
handelt es sich um die Implementierung eines Programmiermodells, dessen Urspriinge im Bereich der
funktionalen Programmierung liegen. Es ermoglicht unter Ausnutzung von Datenparallelitét die paral-
lele Ausfiihrung von Berechnungen auf Tausenden von Rechnern und abstrahiert von den Details des
verteilten Rechnens sowie der Behandlung von Hardwarefehlern. Apache Hadoop® ist eine quelloffene
Implementierung des MapReduce-Programmiermodells sowie eines darunterliegenden verteilten Datei-
systems und bildet die Grundlage zahlreicher Weiterentwicklungen und Forschungsprojekte. Die freie
Verfiigbarkeit von MapReduce und die Méglichkeit per Mausklick entsprechende Hardware-Ressourcen
mieten zu konnen, machen es sehr attraktiv, verteilte Losungsansitze fiir daten- und rechenintensive
Probleme verschiedener Domanen zu entwickeln. Beispielsweise findet MapReduce im Bereich des In-
formation Retrieval zum Clustering dhnlicher Dokumente [156] oder zur Parallelisierung von Read
Mapping-Algorithmen bei der DNA-Sequenzierung [213] Verwendung.

Diese Arbeit widmet sich der effizienten Parallelisierung von Entity Resolution-Workflows” mit Map-
Reduce. Das Entity Resolution-Problem wurde erstmals 1959 untersucht [180] und ist seit vielen Jah-
ren Gegenstand zahlreicher Forschungsarbeiten. Es beschreibt den Prozess der Erkennung von Dupli-
katen in einer oder mehreren Datenquellen. Entity Resolution ist ein wichtiges Teilproblem der Infor-
mationsintegration das in vielen Realweltszenarien Anwendung findet. Typische Anwendungsbeispiele
sind die Erkennung von Duplikaten in Personendatenbanken oder das Finden verschiedener Angebote
fiir dasselbe Produkt durch Preisvergleichsportale. Aufgrund fehlender global eindeutiger und quel-
leniibergreifender Identifikatoren ist zur Duplikaterkennung ein paarweiser Vergleich von Datensitzen
hinsichtlich verschiedener AhnlichkeitsmaRe notwendig. Die Auswertung des Kartesischen Produktes
von n Datensitzen fiihrt zu einer quadratischen Komplexitit von O(n?) und ist dementsprechend nur
fiir kleine Datenquellen praktikabel. Aus diesem Grund bedient man sich sogenannter Blocking- (z. B.
Standard Blocking) oder Windowing-Techniken (z. B. Sorted Neighborhood), um den Suchraum zu ver-
kleinern. Dazu wird im ersten Fall ein einfaches Clustering der Datensétze vorgenommen, dessen Ziel
es ist, Vergleiche von Datensétzen, die eine gewisse Mindestdhnlichkeit unterschreiten, zu vermeiden.
Beispielsweise wére es bei der Deduplizierung von Produktdatensidtzen denkbar, lediglich Produkte
des gleichen Herstellers miteinander zu vergleichen. Im zweiten Fall werden Datensétze nicht in Clus-
ter partitioniert, sondern anhand eines Sortierschliissels sortiert, um dhnliche Datensitze “nah beiein-
ander” anzuordnen und die Ahnlichkeitsberechnung auf Datensitze innerhalb eines Maximalabstan-
des zu beschranken. Trotz der resultierenden Reduktion der zu vergleichenden Datensatzpaare bleibt
Entity Resolution ein rechen- und zeitaufwandiger Prozess der ohne Parallelisierung bereits fiir mittel-
groBe Datenquellen mehrere Stunden bis Tage in Anspruch nehmen kann [140].

Abbildung 1.1 zeigt einen vereinfachten generischen Entity Resolution-Workflow. Im Blocking-Schritt
wird die Ausgangsdatenmenge in moglicherweise {iberlappende Cluster (Blocke) partitioniert. Ein
Block beschreibt dabei eine Teilmenge der Ausgangsdaten, deren Elemente miteinander verglichen
werden sollen. Da die Ahnlichkeitsberechnung eines Datensatzpaares unabhiingig von weiteren Daten-
sétzen ist, bietet sich eine Parallelisierung unter Ausnutzung der gegebenen Datenparallelitit an. Dazu

5 engl. framework = Rahmenstruktur; bezeichnet in der Softwaretechnik ein Programmiergeriist
% http://hadoop.apache.org
7 engl. workflow = Arbeitsfluss, Ablaufplan, Arbeitsschritte
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Abbildung 1.1: Vereinfachter Entity Resolution-Workflow

lesen mehrere Prozesse parallel die partitionierten Eingabedaten und verteilen diese entsprechend eines
aus den Attributwerten abgeleiteten semantischen Schliissels auf mehrere Prozesse um. Dabei werden
alle Datensitze eines Blocks demselben Prozess zugewiesen, der die aufwindige Ahnlichkeitsberech-
nung durchfiihrt. Verschiedene Blocke konnen dabei parallel von verschiedenen Prozessen bearbeitet
werden. Nach dem Vergleich der Datensitze muss basierend auf den berechneten Ahnlichkeiten eine
Klassifikation der Kandidatenpaare in Match oder Non-Match vorgenommen werden. Dies kann fiir ein
Datensatzpaar in den meisten Fillen ebenfalls unabhéngig von weiteren Datensétzen erfolgen und ist
damit ebenfalls einfach parallelisierbar.

1.2 Wissenschaftlicher Beitrag

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wird ein ganzheitliches Framework zur automatischen und effizi-
enten MapReduce-Parallelisierung nutzerdefinierter Entity Resolution-Workflows vorgestellt, das vom
Autor dieser Dissertation in den vergangenen Jahren konzipiert, implementiert und im Rahmen mehre-
rer Publikationen umfassend evaluiert wurde. Der wissenschaftliche Betrag dieser Dissertation besteht
aus den folgenden Arbeiten:

Umsetzung von Blocking-Verfahren: Zur effizienten Berechnung von Entity Resolution-Workflows ist
es notwendig, gangige Blocking-Methoden zu unterstiitzen. Die MapReduce-basierte Umsetzung
von Verfahren dhnlich dem Standard-Blocking ist dabei vergleichsweise einfach realisierbar, da
ein Datensatz lediglich auf Basis seines semantischen Schliissels zu einem der p Prozesse um-
verteilt werden muss, wofiir eine beliebige Partitionierungsfunktion f : Key — [0, p) verwendet
werden kann. Fiir andere Verfahren wie Sorted Neighborhood, muss f eine Ordnung der Daten-
sétze beziiglich des Schliissels gewahrleisten. Zudem ist es u. U. erforderlich, dass Datensitze die
durch f verschiedenen Prozessen zugewiesen werden, miteinander zu vergleichen. Neben der
Umsetzung von Blocking-Verfahren werden ebenfalls Verfahren zur MapReduce-basierten Aus-
wertung des Kartesischen Produktes vorgestellt. Um eine sequentielle Berechnung zu vermeiden,
muss dabei vom skizzierten Schema abgewichen und eine Strategie zur effizienten Aufteilung
aller Paare auf die zur Verfiigung stehenden Prozesse gefunden werden.

Lastbalancierung und Behandlung von Speicherengpassen: Die Umverteilung der Datensétze auf
Basis des semantischen Schliissels bedingt, dass alle Datensétze des gleichen Blocks von einem
einzelnem Prozess bearbeitet werden. Da Attributwerte von Realweltdaten typischerweise ei-
ne Datenungleichverteilung aufweisen, fiihrt der Blocking-Schritt i.d.R. zu Blocken variieren-
der GroRe. Aufgrund der quadratischen Komplexitit der paarweisen Ahnlichkeitsberechnungen
verursacht dies, dass ein Grof3teil der Ressourcen eines Rechnerclusters nicht ausgelastet ist, wo-
hingegen wenige Prozesse den Grof3teil der Arbeit verrichten miissen. Ohne Lastbalancierung
stellt die Zeit, die zur Bearbeitung des grofSten Blocks benétigt wird, eine untere Schranke der
erreichbaren Laufzeit dar, was in drastischem Male die Laufzeiteffizienz und Skalierbarkeit der
entsprechenden MapReduce-Programme senkt. Trotz der prinzipiell geringeren Anfilligkeit ge-
geniiber Datenungleichverteilung bestehen bei der MapReduce-Parallelisierung von Windowing-
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Verfahren dhnliche Probleme. Aus diesem Grund ist die Konzeption und Umsetzung verschiede-
ner Lastbalancierungsstrategien ein Hauptbestandteil der Dissertation. Ein verwandtes Problem
ist die Gefahr von Speicherengpéssen. Zum Vergleich aller Datensétze eines Blocks durch einen
einzelnen Prozess ist es erforderlich, dass diese vollstindig im Hauptspeicher gehalten werden.
Da ein Clusterknoten blicherweise mehrere solcher Prozesse beherbergt unter denen der zur
Verfiigung stehende Hauptspeicher aufgeteilt werden muss, kann dies fiir grof3e Datenquellen zu
Speicherengpéssen fithren und moglicherweise einen Riickgriff auf den wesentlich langsameren
Externspeicher bedingen. Die in dieser Arbeit vorgestellten Methoden zur Lastbalancierung sind
so parametrierbar, dass die Speicherprobleme ebenfalls behoben werden.

Vermeidung redundanter Ahnlichkeitsberechnungen: Bei der Verarbeitung von Realweltdaten ist
davon auszugehen, dass Datenqualitdtsprobleme wie veraltete, fehlerhafte, inkonsistente oder
fehlende Attributwerte vorliegen. Um eine gewisse Robustheit gegen solche Probleme zu ge-
wiéhrleisten, ist es hilfreich, im Blocking-Schritt fiir jeden Datensatz mehrere von verschiede-
nen Attributen abgeleitete semantische Schliissel zu generieren. Dies verspricht eine Erhohung
der resultierenden Match-Qualitédt, da einander entsprechende Datensitze beziiglich mehrerer
Schliissel einem gemeinsamen Block zugewiesen werden kdnnen. Diese Vorgehensweise fiihrt je-
doch dazu, dass dhnliche Datensétze unnétigerweise mehrfach beziiglich verschiedener Schliissel
miteinander verglichen werden. Hinzu kommt, dass ein Datensatzpaar fiir verschiedene Schliissel
i. Allg. von verschiedenen Prozessen bearbeitet wird und eine Inter-Prozess-Kommunikation aus
Effizienzgriinden vermieden werden soll. Innerhalb der Arbeit werden deswegen Algorithmen
zur Vermeidung solch redundanter Ahnlichkeitsberechnungen prisentiert.

Integration maschineller Lernverfahren: Neben dem Mehrfachblocking ist es aufgrund der ange-
sprochenen Datenqualititsprobleme notwendig, mehrere Attribute der Datensitze in die Ahn-
lichkeitsberechnung einzubeziehen und verschiedene Ahnlichkeitsfunktionen anzuwenden. Auf
Basis der berechneten Ahnlichkeiten muss fiir jedes Paar entschieden werden, ob die beiden Da-
tensitze dasselbe Realweltobjekt beschreiben oder nicht. Ein typischer Ansatz ist die Bildung
eines gewichteten Mittels der einzelnen Ahnlichkeitswerte und der nachfolgende Vergleich mit
einem vorgegebenem Mindestdhnlichkeitsschwellwert. Mit einer steigenden Anzahl verwende-
ter Attributwerte und AhnlichkeitsmaRe ist eine manuelle Festlegung einer qualitativ hochwer-
tigen Strategie zur Kombination der resultierenden Ahnlichkeitswerte kaum mehr handhabbar.
Aus diesem Grund soll das System neben schwellwert- und &hnlichen regelbasierten Klassifika-
tionsmethoden auch maschinelle Lernverfahren unterstiitzen, die auf Basis einer vorgegebenen
Trainingsdatenmenge automatisiert effektive Regeln zur Klassifikation lernen.

Iterative Berechnung der transitiven Hiille: Ein typischer Nachbearbeitungsschritt bei der Duplikat-
erkennung ist die Berechnung der transitiven Hiille des Match-Ergebnisses, um weitere, indirekt
verbundene, Matches zu finden. Zu diesem Zweck wird ein existierender MapReduce-Algorithmus
zur iterativen Bestimmung zusammenhadngender Komponenten grof3er Graphen untersucht. Dar-
auf aufbauend werden verschiedene Erweiterungen des Basisalgorithmus vorgestellt, die eine
Reduktion des Datenvolumens der Zwischenergebnisse sowie der Anzahl der benétigten Iteratio-
nen ermoglichen und zu deutlichen Laufzeitverbesserungen bei der Verarbeitung grol3er Graphen
fiihren.

MapReduce-basiertes Entity Resolution-Framework: Das Framework Dedoop (Deduplication with
Hadoop) ermoglicht eine High-Level-Spezifikation komplexer Entity Resolution-Workflows, die
automatisch in eine Menge von MapReduce-Jobs iiberfiihrt werden. Die Spezifikation erfolgt mit-
hilfe einer graphischen Benutzeroberfldche durch eine Web-Anwendung deren Verwendung kei-
nerlei MapReduce-Kenntnisse voraussetzt. Dabei erlaubt Dedoop die simultane Bearbeitung ver-
schiedener Entity Resolution-Workflows in mehreren MapReduce-Clustern durch mehrere Nut-
zer. Durch die vollstindige Integration der Cloud-Dienste Amazon EC2 und Amazon S3% kann

8 http://aws.amazon.com/s3/
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zudem sehr einfach zur Laufzeit benétigte Recheninfrastruktur auf Amazons Cloud-Plattform be-
reitgestellt werden. Das Framework fasst alle in dieser Arbeit vorgestellten Techniken und Op-
timierungen in einem nutzerfreundlichen System zusammen, um eine effiziente Parallelisierung
zu gewahrleisten. Zudem unterstiitzt Dedoop eine parallele Ausfiihrung typischer Nachbearbei-
tungsschritte, wie z. B. die Bestimmung der Giite der berechneten Duplikatmenge beziiglich der
Mal3e Precision, Recall und F-Measure.

Die in der vorliegenden Arbeit dargestellten Ergebnisse wurden bereits als begutachtete Beitrdge im
Rahmen internationaler Konferenzen und Workshops sowie in Zeitschriften publiziert. Erste Vorarbei-
ten zur Parallelisierung von Entity Resolution-Workflows wurden 2010 auf dem internationalen QDB-
Workshop veréffentlicht [126]. Die Umsetzung des Sorted Neighborhood-Blockings mit MapReduce
wurde 2011 auf der deutschen Datenbank-Konferenz BTW vorgestellt [131]. Die Arbeit wurde als eine
der besten fiinf Konferenzbeitrdge ausgewahlt und erschien daraufhin 2012 in einer erweiterten Versi-
on im Journal Computer Science — Research and Development [134]. Die Présentation der MapReduce-
basierte Realisierung des Kartesischen Produktes und die Integration maschineller Lernverfahren er-
folgte 2011 auf dem internationalen CloudDB-Workshop [127]. Ein erster Ansatz zur Lastbalancie-
rung wurde ebenfalls 2011 bei der CIKM-Konferenz vorgestellt [130]. Aufbauend darauf erfolgte 2012
die Prasentation zweier Lastbalancierungsansétze fiir Entity Resolution mit MapReduce bei der ICDE-
Konferenz [133]. Die Architektur und Funktionsweise des Dedoop-Frameworks wurden ebenfalls im
Jahr 2012 im Rahmen der VLDB-Konferenz demonstriert [132]. Eine detaillierte Vorstellung des Fra-
meworks sowie eine Evaluation verschiedener Entity Resolution-Strategien fiir ein komplexes Realwelt-
problem erfolgte 2013 im Artikel [128] des Datenbank-Spektrums. Ein erster Losungsansatz zur Ver-
meidung redundanter Ahnlichkeitsberechnungen wurde 2013 auf dem internationalen Workshop Data
Analytics in the Cloud prasentiert [135]. Im Rahmen einer 2013 auf der ESWC-Konferenz vorgestell-
ten Arbeit wurde ein Verfahren zur Distanzberechnung in affinen Rdumen mit MapReduce realisiert
und mit einer GPU-basierten Implementierung verglichen [183]. Die Arbeit wurde mit dem Best Paper
Award ausgezeichnet. Parallel dazu wurden weitere Methoden zur Parallelisierung paarweiser Ahnlich-
keitsberechnungen unter Verwendung von GPUs untersucht und auf der DILS-Konferenz im Jahr 2013
vorgestellt [101]. Zuletzt wurde ein effizienter Algorithmus zur iterativen Berechnung zusammenhén-
gender Komponenten ungerichteter Graphen mit MapReduce entwickelt und in diesem Jahr im Artikel
[129] des Datenbank-Spektrums veroffentlicht.

1.3 Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Arbeit gliedert sich in vier Hauptteile. Im Teil I — Einfiihrung — werden verwandte
Arbeiten diskutiert und Grundlagen beschrieben:

Kapitel 2 ordnet das Thema der Arbeit in das Forschungsgebiet der Informationsintegration ein, ver-
mittelt Grundlagen zu den in der Arbeit verwendeten Modellen sowie Begriffen und gibt einen
detaillierten Uberblick iiber relevante Forschungsarbeiten.

Kapitel 3 stellt das Entity Resolution-Framework Dedoop vor, welches eine automatische Paralleli-
sierung nutzerdefinierter Entity Resolution-Workflows in MapReduce-Clustern ermoglicht. Des
Weiteren wird eine Ubersicht iiber die wesentlichen, bei der Parallelisierung auftretenden, Pro-
bleme gegebenen, deren schrittweise Losung Gegenstand der darauffolgenden Kapitel ist. Ab-
schliefend erfolgt eine Abgrenzung gegeniiber bestehenden Ansatzen zur Parallelisierung von
Entity Resolution-Workflows (Beitrage [128, 132]).

Der zweite Teil — Paralleles Blocking und Lastbalancierung — untersucht die Fragestellung, wie Ver-
fahren zur Reduzierung des Suchraumes auf Grundlage des MapReduce-Programmiermodells effizient

realisiert werden konnen.
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Kapitel 4 und Kapitel 5 befassen sich mit der MapReduce-Umsetzung des Standard Blocking- bzw. des
Sorted Neighborhood-Verfahrens. Ein wesentlicher Schwerpunkt dabei ist die Entwicklung und
Erprobung von Lastbalancierungsalgorithmen, die eine gleichméfige Auslastung der verfiigbaren
Rechenressourcen garantieren (Beitrdge [130, 131, 133, 134]).

Kapitel 6 widmet sich der Fragestellung, wie die Berechnung aller Paare von Punkten eines Raumes,
deren Distanz kleiner als ein vorgegebener Schwellwert ist, parallelisiert werden kann. Zu diesem
Zweck wird eine MapReduce-Implementierung eines kiirzlich veroffentlichten sequentiellen Al-
gorithmus vorgeschlagen. Die vorgestellten Techniken konnen beispielsweise zur Umkreissuche
oder zum Clustering von Datensédtzen mit einem Maximalabstand verwendet werden (Beitrag
[183D.

Der dritte Teil — Weitere Teilprobleme — widmet sich der MapReduce-Umsetzung weiterer Teilschritte
des Entity Resolution-Prozesses.

Kapitel 7 betrachtet die Integration maschineller Lernverfahren zur automatischen Klassifikation in
das Dedoop-Framework und zeigt, wie die Ahnlichkeitsberechnung aller Datensatzpaare des
Kartesischen Produktes zweier Datenquellen mithilfe des MapReduce-Programmiermodells {iber
mehrere Prozessoren und Rechner verteilt werden kann (Beitrag [127]).

Kapitel 8 zeigt, wie redundante Ahnlichkeitsberechnungen vermieden werden kénnen, die entstehen,
wenn Datensitze mehreren Clustern zugewiesen werden, um Robustheit gegeniiber fehlenden,
fehlerhaften oder inkonsistenten Attributwerten gewéhrleisten zu kénnen (Beitrag [135]).

Kapitel 9 untersucht die Parallelisierung des Nachverarbeitungsschritts zur Berechnung der transitiven
Hiille eines Match-Ergebnisses, um neben den direkt berechneten auch weitere, indirekt mitein-
ander verbundene, Matches zu finden. Zur Losung des Problems werden verschiedene Erweite-
rungen eines aktuellen MapReduce-Algorithmus zur Berechnung zusammenhingender Graph-
komponenten vorgeschlagen, mit denen eine deutliche Laufzeitverbesserung im Vergleich zum
Basisverfahren erreicht wird (Beitrag [129]).

Abschlie3end erfolgt im Teil IV eine Zusammenfassung der Ergebnisse der Dissertation sowie ein Aus-
blick auf zukiinftige Arbeiten.
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Dieses Kapitel gibt einen Uberblick iiber relevante Literatur und Forschungsarbeiten. Zunichst wird im
Abschnitt 2.1 eine Einordnung des in der vorliegenden Arbeit untersuchten Entity Resolution-Problems
in die Thematik der Informationsintegration vorgenommen. Im Anschluss daran erfolgt im Abschnitt 2.2
eine Vorstellung der einzelnen Teilschritte und existierenden Losungsstrategien des Entity Resolution-
Prozesses. Abschnitt 2.3 stellt das MapReduce-Programmiermodell vor und gibt eine Ubersicht iiber
vorgeschlagene Verbesserungen und Erweiterungen. AbschlieRend wird im Abschnitt 2.4 ein Uberblick
iiber Ansitze zur Parallelisierung von Entity Resolution-Workflows und paarweisen Ahnlichkeitsberech-
nungen gegeben.

2.1 Informationsintegration und Entity Resolution

Entity Resolution ist ein wichtiger Bestandteil der Informationsintegration. Der Begriff Informationsin-
tegration beschreibt nach [151] den Prozess der “korrekten, vollstdndigen und effizienten Zusammen-
fiihrung” mehrere heterogener autonomer Datenquellen in ein integriertes Informationssystem. Ziel
dieses Informationssystems ist die Bereitstellung einer einheitlichen Sicht bzw. Anfrageschnittstelle auf
die verschiedenen Datenquellen sowie die Schaffung eines Informationsmehrwertes durch die Verkniip-
fung von Daten unterschiedlicher Herkunft. Typische Beispiele fiir integrierte Informationssysteme sind
Data Warehouses, Metasuchmaschinen und Preisvergleichsportale.

Im vergangenen Jahrzehnt hat, bedingt durch die stetig wachsende Anzahl frei zugénglicher Daten-
quellen, die Verkniipfung von Informationen an Bedeutung gewonnen. Laut einer Netcraft-Studie! gab
es im August 2013 ca. 188 Millionen aktive Websites, was eine Verachtfachung? gegeniiber dem Jahr
2003 entspricht. Die Verfiigbarkeit von interaktiven Web 2.0-Plattformen ermdglichte es auch Benut-
zern ohne fundierte technische Kenntnisse, Inhalte zu erstellen oder kollaborativ zu bearbeiten und trug
damit entscheidend zum Wachstum der verfiigbaren Informationsmenge bei. Insbesondere im wirt-
schaftlichen Kontext hat die Verkniipfung und Analyse verschiedener Informationsquellen eine enor-
me Bedeutung. Auch die Linked Open Data-Initiative®, welche die Verkniipfung relevanter frei verfiig-
barer Datenquellen zum Ziel hat und diese Verkniipfungen der Allgemeinheit zur Weiterverwendung
verfligbar macht, ist ein Beispiel fiir die steigende Relevanz der Informationsintegration. Das PRISM-
Uberwachungsprogramm des amerikanischen Auslandsgeheimdienstes National Security Agency, wel-
ches die Sammlung, Speicherung, Analyse und Verkniipfung riesiger Mengen an Telekommunikations-
metadaten, Webseiten, Bildern, Nachrichten und Chats zum Zwecke der Aufdeckung terroristischer
Bedrohungen beinhaltet [84], zeigt ebenfalls die enorme Bedeutung der Informationsintegration.

Die wesentliche Problematik bei der Informationsintegration ist die unterschiedliche Représentation
von Daten durch voneinander unabhéngigen Datenquellen. [151] teilt die zu iiberwindenden Unter-
schiede in verschiedene Kategorien ein. Die syntaktische Heterogenitdt beschreibt Unterschiede in der

! http://news.netcraft.com/archives/2013/08/09/august-2013-web-server-survey.html
2 http://news.netcraft.com/archives/2012/04/04/april-2012-web-server-survey.html
3 http://linkeddata.org
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Darstellung gleicher Dinge in verschiedenen Datenquellen. Typische Beispiele sind unterschiedliche
Datums- oder Zahlenformate. Unter dem Begriff strukturelle Heterogenitdt bezeichnet [151] die un-
terschiedliche Modellierung gleicher Dinge, was sich meist in unterschiedlichen Schemata ausdriickt.
Als Beispiel hierfiir seien verschiedene Varianten zur Umsetzung einer is-a-Beziehung in ein relatio-
nales Datenbankschema genannt. Unter semantische Heterogenitdt versteht man eine unterschiedliche
Moglichkeiten zur Interpretation der Bedeutung gleicher oder auch verschiedener Daten. Beispielswei-
se beschreiben Homonyme verschiedene Dinge mit dem gleichen Begriff. Dariiber hinaus fiihrt [151]
weitere Merkmale auf, in denen sich zu integrierende Datenquellen unterschieden kénnen. Dazu zahlt
die Schnittstelle fiir Anfragen an die Datenquellen (z. B. Webservices, HTML-Formulare, SQL-Anfragen),
das Kommunikationsprotokoll zum Datenquellenzugriff (z. B. HTTB JDBC, SOAP), das Datenaustausch-
format (z.B. XML, HTML) sowie das verwendete Datenmodell (z. B. hierarchisch oder relational). Zur
Uberwindung der genannten Heterogenititen existiert eine Vielzahl von Ansétzen, die sich hinsichtlich
verschiedener Kriterien unterscheiden (siehe [67]). In [98] und [258] wird ein historischer Abriss der
Ansitze zur Informationsintegration gegeben. Ein aktueller Uberblick iiber die verschiedenen Teilpro-
bleme und Losungsansétze dieses komplexen Themengebietes findet sich in [65]. Ein zentrales und
vielbeachtetes (siehe [203] fiir eine Ubersicht) Teilproblem der Informationsintegration ist das Schema
Matching, welches die Ermittlung von einander entsprechenden Elementen in den Quellschemata der
einzelnen Datenquellen bezeichnet. Die Ermittlung dieser Korrespondenzen ist Voraussetzung fiir die
Erzeugung eines integrierten Schemas des Informationssystems.

Um dem Kriterium der korrekten Zusammenfiihrung von Datensétzen zu geniigen und um eine hohe
Datenqualitdt gewdhrleisten zu konnen, ist eine nachgelagerte Fehlererkennung und -behebung er-
forderlich. Dieser Schritt wird als Data Cleaning bezeichnet. Eine Datenbereinigung ist aufgrund von
Datenqualitdtsproblemen notwendig, die sich wihrend des Integrationsprozesses akkumulieren kon-
nen [204]. Datenqualitatsprobleme liegen entweder bereits in den einzelnen Datenquellen vor (z.B.
Schreibfehler, Duplikate, fehlende Integritdtsbedingungen) oder entstehen bei der Verkniipfung meh-
rerer Datenquellen (z.B. widerspriichliche Daten). Taxonomien von Datenqualitatsproblemen finden
sich in [190] und [204]. In [18] wird ein Uberblick iiber die Ansétze zur Lésung der verschiedenen Da-
tenqualitdtsprobleme gegeben. Entity Resolution ist ein Teilproblem des Data Cleanings. Es beschreibt
den Prozess der Identifikation von Duplikaten in einer oder mehreren Datenquellen. Ein Duplikat be-
zeichnet dabei ein Paar von Datensétzen, die dasselbe Objekt der realen Welt beschreiben. Aufgrund von
Datenqualitdtsproblemen innerhalb einer Datenquelle, der Autonomie und Heterogenitét verschiede-
ner Datenquellen sowie des Nichtvorhandenseins von (datenquelleniibergreifenden) eindeutigen Da-
tensatzkennungen ist die Duplikaterkennung ein dul3erst aufwéndiger Prozess. In der Literatur wird
Entity Resolution u. a. auch als Object Matching, Deduplication, Record Linkage und Reference Recon-
ciliation bezeichnet. Nach dem Erkennen von Duplikaten miissen diese in einem finalen Data Fusion-
Schritt zu einem einzelnen Datensatz des integrierten Informationssystems kombiniert werden. Dabei
spielt die Erkennung und Korrektur von Fehlern sowie die Behebung von Widerspriichen eine wichtige
Rolle. Ein Uberblick iiber Lésungsansitze und Konfliktlésungsfunktionen findet sich in [33] und [69].

Das Entity Resolution-Problem wurde erstmals Ende der 1950er und Anfang der 1960er Jahre unter-
sucht [179, 180]. Eine formale Beschreibung des Problems erfolgte in [81]: Seien A und B zwei Daten-
quellen. Ein Datensatz a = {(A;, v1),.-.,(A,,Vv,)} wird als Menge von Attribut-Wert-Paaren représen-
tiert. Ziel der Entity Resolution ist die Aufteilung des kartesischen Produktes A x B in zwei disjunkte
Teilmengen M = {(a,b) € Ax B | a = b} und U = {(a,b) € Ax B | a # b}. Dabei bezeichnet M
die Menge aller Duplikate (Matches*) und U die Menge aller Datensatzpaare, die einander nicht ent-
sprechen (Non-Matches). Analog zum Zwei-Quellen-Fall kann die Erkennung von Duplikaten innerhalb
einer Datenquelle A als die Ermittlung von M = {(a;,a;) € AxA|i < jAa; = a;} definiert werden.
Ubersichtsartikel zur Thematik der Entity Resolution finden sich in [51, 77, 94, 245]. Ein verwandtes
Forschungsgebiet ist die Link Discovery, welche sich mit der Entdeckung von Beziehungen (z.B. vom
Typ owl :sameAs) zwischen Instanzen verschiedener Linked Open Data-Datenquellen® beschéftigt.

4 engl. to match = zusammenpassen, gleichkommen, iibereinstimmen
Shttp://linkeddata.org/data-sets
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2.2 Der Entity Resolution-Prozess

Im Folgenden wird zunichst ein grober Uberblick iiber den Entity Resolution-Prozesses gegeben, bevor
die relevante Literatur fiir die einzelnen Teilschritte in den Abschnitten 2.2.1 bis 2.2.5 vorgestellt wird.
Im Abschnitt 2.2.6 erfolgt eine Aufzihlung existierender Entity Resolution-Frameworks.

Die Abfolge der einzelnen Teilschritte des Entity Resolution-Prozesses ist in Abbildung 1.1 dargestellt:

e In einem Vorverarbeitungsschritt erfolgt zunéchst eine Standardisierung der Struktur der Eingabe-
datensétze sowie eine Normalisierung der relevanten Attributwerte.

o Der Blocking-Schritt definiert eine Teilmenge C C A x B bzw. C C A x A des Kartesischen Produktes
der Eingabedatenquellen, deren Elemente als Match-Kandidaten bezeichnet werden. Dieser Schritt
hat die Eingrenzung potentieller Duplikate zum Ziel.

e Fiir jeden Match-Kandidaten ¢ € C wird im Anschluss eine paarweise Ahnlichkeitsberechnung durch-
gefiihrt, wobei i. d. R. die Zeichenkettendhnlichkeiten verschiedener Attributwerte bestimmt werden.
Die berechneten Ahnlichkeitswerte werden i. d. R. auf das Intervall [0, 1] normalisiert, wobei 0 vollige
Unéhnlichkeit und 1 totale Ubereinstimmung ausdriickt. Die Anwendung von n Ahnlichkeitsfunktio-
nen erzeugt einen Ahnlichkeitsvektor s. Die Ausgabe des Matching-Schrittes besteht dementspre-
chend aus einer Menge von Tripeln der Form (a, b,s) mit (a,b) € C und s €[0,1]".

e Basierend auf den bestimmten Ahnlichkeitsvektoren wird anschlieRend eine Klassifikation der Match-
Kandidaten in Match oder Non-Match vorgenommen. Das Ergebnis des Klassifikationsschrittes besteht
iiblicherweise nur aus der Menge M, also den Matches. M wird in der Literatur auch als Mapping
oder Match-Ergebnis bezeichnet. Die Menge der Non-Matches wird i. d. R. nicht zuriickgegeben oder
gar materialisiert. Im Ein-Quellen-Fall kann M auch als eine Menge C = {C;,...,C,} von Clustern
ausgedriickt werden, wobei alle k Datensétze des Clusters C; = {a; 1,...,a;} dasselbe Realweltob-
jekt beschreiben. Die Clusterreprasentation ist im Vergleich zur Tripelreprasentation kompakter und
benétigt weniger Speicherplatz, allerdings konnen dabei die im Matching-Schritt berechneten Ahn-
lichkeiten im Gegensatz zur Tripelreprédsentation nicht erhalten werden. Deswegen ist eine Ableitung
der Cluster aus der Tripelreprasentation moglich, was umgekehrt nicht der Fall ist. Ein Vorteil der
Tripelreprésentation ist die Moglichkeit, das Match-Ergebnis im Nachgang mit weiteren, auf eine
andere Art und Weise berechneten, Match-Ergebnissen kombinieren zu kénnen.

e Ein typischer Nachverarbeitungsschritt fiir den Ein-Quellen-Fall ist die Berechnung der transitiven
Hiille des Match-Ergebnisses. Zur Quantifizierung der Giite des Ergebnisses eines Entity Resolution-
Prozesses vergleicht man die ermittelte Duplikatmenge mit einem sogenannten, i.d. R. manuell er-
stellten, perfekten Match-Ergebnis und bestimmt die Maf3e Precision und Recall.

2.2.1 Vorverarbeitung

Ziel dieses Schrittes ist es, eine einheitliche Struktur der Datenséitze sowie ein einheitliches Format der
im Verlaufe des Entity Resolution-Prozesses verwendeten Attribute zu garantieren. Typische Beispiele
sind die Konvertierung von Zahlen und Datumsformaten in ein einheitliches Format, die Korrektur von
Tippfehlern und das Ersetzen von Abkiirzungen durch entsprechende Langformen (z.B. mithilfe von
Worterbiichern) [51]. In einigen Anwendungsféllen ist die Extraktion einzelner Bestandteile eines At-
tributwertes (z. B. Strafde, Hausnummer, PLZ, Ort bei Adressfeldern oder Name, Vorname bei Personen-
namen) sowie deren Aufteilung auf verschiedene Attribute hilfreich [111]. Auch das Entfernen von sehr
haufig vorkommenden sogenannten Stoppwortern [248], die kaum eine Relevanz fiir die Beschreibung
eines Datensatzes haben, kann fiir manche Szenarien sinnvoll sein. Eine weitere Operation im Rahmen
der Vorverarbeitung ist das Entfernen oder Ersetzen von bestimmten Zeichen wie Punkten, Bindestri-
chen, Kommata, aufeinanderfolgenden Whitespaces, Anfiihrungsstrichen und Satzzeichen. Ublicher-
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weise wird zusétzlich eine Konvertierung der Attributwerte in die Kleinschreibweise vorgenommen.
Diese beiden Schritte dienen hauptsichlich dazu, eine Robustheit der spiter folgenden Ahnlichkeitsbe-
rechnung gegeniiber kleineren Abweichungen zu gewihrleisten [139]. Da die Ahnlichkeitsberechnung
fiir jedes Kandidatenpaar durchzufiihren ist, versprechen einfache algorithmische Optimierungen wie
z.B. eine Konvertierung von Zeichenketten in numerische Werte oftmals eine erhebliche Beschleuni-
gung. Um z. B. die Ahnlichkeit dice(A, B) = % zweier Token-Mengen A und B zu bestimmen, sind die
tatsdchlich in A und B enthaltenen Zeichenketten nicht von Interesse. Eine in solchen Fillen héufig vor-
genommene Optimierung ist die Erstellung einer Liste aller Token und die Ersetzung jedes Elementes
aus A und B durch den Index des jeweiligen Tokens in der Tokenliste [101, 250]. Das Kalkiil dahinter ist,
dass die Uberpriifung, ob zwei Integer-Werte iibereinstimmen, wesentlich effizienter ist, als zu priifen,

ob zwei Zeichenketten einander entsprechen.

2.2.2 Blocking

Zur Identifikation von Duplikaten werden Datensétze paarweise miteinander verglichen. Fiir zwei Da-
tenquellen A und B erfordert dies |A| - |B| Paarvergleiche. Zur Deduplizierung einer einzelnen Daten-
quelle A miissen % - |A] - (JA] — 1) Paare miteinander verglichen werden. Die Anzahl der benétigten
Paarvergleiche ist in beiden Fillen quadratisch zur Anzahl der Eingabedatensitze. Zudem sind die pro
Vergleich verwendeten Ahnlichkeitsfunktionen (siehe Abschnitt 2.2.3) selbst rechenintensive Opera-
tionen. Es ist offensichtlich, dass die Evaluation des Kartesischen Produktes nicht fiir grolse Daten-
quellen skaliert. Dies wurde eindrucksvoll durch eine Studie belegt [140], in der Laufzeiten verschie-
dener Entity Resolution-Ansétze von iiber 70 Stunden fiir die Losung eines vergleichsweise kleinen
Entity Resolution-Problems (ohne Parallelisierung) beobachtet wurden. Zur Effizienzsteigerung kom-
men sogenannte Blocking-Verfahren zum Einsatz. Diese haben zum Ziel, den GroRteil der non-matches
von der teuren Ahnlichkeitsberechnung auszuschlieRen ohne dabei filschlicherweise tatsichliche Mat-
ches aus der Menge der verbleibenden Kandidatenpaare zu entfernen. Der Blocking-Schritt definiert
also eine Menge von Match-Kandidaten, die in den nachfolgenden Schritten verifiziert werden. Die
Giite eines Blocking-Verfahrens wird durch zwei Kennzahlen beschrieben. Die Effizienz eines Blocking-
Verfahrens wird durch die Reduction Ratio ausgedriickt, welche die Reduktion der zu vergleichenden
Paare im Vergleich zur Auswertung des Kartesischen Produktes quantifiziert. Die Pairs Completeness
beschreibt den Anteil der tatsdchlichen Duplikate, die nach dem Blocking in der Kandidatenmenge ver-
bleiben, und quantifiziert damit die Qualitit eines Blocking-Verfahrens. In der Literatur bezeichnet man
Blocking auch als Indexing [51].

Wiahrend des Blockings erfolgt entweder eine Gruppierung oder eine Sortierung der vorverarbeiteten
Datensatze. In beiden Fillen hat dies ein Clustering dhnlicher Datensétze zum Ziel. Da sich potentielle
Duplikate eines einzelnen Datensatzes anschliefend in dessen “Ndhe” befinden, konnen Vergleiche mit
weit entfernten (unidhnlichen) Datensétze eingespart werden [178]. Die Gruppierung bzw. Sortierung
erfolgt auf Basis sogenannter Block- bzw. Sortierschliissel, die von den Attributwerten der Datenséatze
abgeleitet und leicht zu berechnen sind. Ein Schliissel stellt dabei eine Signatur eines Datensatzes dar.
Ein Uberblick iiber die populérsten Blocking-Techniken wird in [20] gegeben. Eine systematische Evalu-
ierung verschiedener Variationen mehrerer Blocking-Techniken beziiglich Effizienz und Skalierbarkeit
erfolgte in [50]. Im Folgenden wird ein Uberblick iiber die bekanntesten Blocking-Techniken gegeben.

Standard Blocking ist das bekannteste und am langsten verwendete Blocking-Verfahren [81]. Je-
dem Datensatz wird dabei ein Blockschliissel zugewiesen. Die Blockschliissel dienen konzeptionell als
Schliissel eines invertierten Indexes, der Datensétze anhand einer Signatur gruppiert. Eine Gruppe von
Datensatze desselben Blockschliissels bezeichnet man als Block. In der Folge werden ausschlief8lich
Datensatze innerhalb eines Blocks miteinander verglichen. Zum Zwecke der Volkszdhlung wurde in
der Vergangenheit beispielsweise der Soundex-Algorithmus [188] auf Familiennamen angewendet, um
dhnlich klingende Namen mit einer identischen Zeichenfolge zu codieren (und zu gruppieren). Zur
Deduplizierung von Produktdatensédtzen wére es hingegen denkbar das Herstellerattribut eines jeden
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Abbildung 2.1: Beispielhafte Ausfithrung des Standard Blocking-Verfahrens.

Datensatzes als Blockschliissel zu verwenden, um paarweise Vergleiche auf Produkte desselben Her-
stellers zu beschrénken. Die Anzahl der verbleibenden Kandidatenpaare héngt von der Grof3e der ein-
zelnen Blocke und damit von der Haufigkeitsverteilung der generierten Blockschliissel ab. Somit kann
ohne eine Analyse der Datenquellen vorab keine Aussage iiber die Reduction Ratio getroffen werden.
Abbildung 2.1 illustriert das Standard Blocking-Verfahren fiir eine Datenquelle S bestehend aus neun
Datensatzen a—i. Zunichst wird fiir jeden Datensatz ein Blockschliissel (hier 1, 2 oder 3) berechnet, an-
schlieBend wird die Ahnlichkeit aller Datensitze desselben Blocks berechnet. Bei der Generierung der
Blockschliissel konnen fehlende oder fehlerhafte Werte der verwendeten Attribute dazu fithren, dass
einander entsprechende Datensétze falschlicherweise verschiedenen Blocke zugewiesen und deswe-
gen nicht als Duplikate erkannt werden. Diesem Nachteil kann entgegengegengewirkt werden, indem
fiir einen Datensatz mehrere Blockschliissel (z. B. unter Verwendung verschiedener Attribute und/oder
verschiedener Berechnungsvorschriften) bestimmt werden (Multi-pass Blocking).

Q-gram Indexing wurde zuerst in Form des Bigram Indexings [20] im Entity Resolution-Framework
Febrl[52] verwendet. Die grundlegende Idee besteht darin, im Gegensatz zum reinen Standard Blocking
auch Datensétze mit unterschiedlichen aber dhnlichen Blockschliisseln miteinander zu vergleichen. Da-
zu wird ein Blockschliissel in eine Liste L von q-Grammen tiberfiihrt. Ein q-Gramm entspricht einem
Substring der Lange g des urspriinglichen Blockschliissels. Beispielsweise wiirde mit ¢ = 2 der Block-
schliissel Apple in eine Liste L = [ap, pp, pl, le] zerlegt werden. AnschliefSend werden alle Sublisten von
L mit einer Linge zwischen max{1, |L.size() - t|} und L.size() generiert, wobei t € [0, 1] ein nutzer-
definierter Parameter ist. Fiir das Beispiel und t = 0.9 werden demnach alle Sublisten von L der Linge
3 (lpp, pL, le], Lap, pL, le], [ap, pp, le], Lap, pp, pl]) sowie der Lange 4 ([ap, pp, pl, le]) bestimmt. Anschlie-
Bend werden die einzelnen q-Gramme einer jeden Subliste zu einem neuen Blockschliissel verkettet.
Fiir den Beispieldatendatz wiirden also die Blockschliissel ppplle, applle, appple, appppl und apppplle
generiert werden. Dies hat den Vorteil, dass er auch mit einem Datensatz verglichen werden wiirde,
dem urspriinglich der Blockschliissel Aple (fehlender Buchstabe) oder Aplle (Tippfehler) zugewiesen
wurde. Der Nachteil dieser Methode ist der hohe Aufwand zur Berechnung aller méglichen Sublisten:
Da ein Blockschliissel bestehend aus n Zeichen in k = n —q + 1 q-Gramme zerlegt wird, miissen fiir
den Datensatz insgesamt Ef:max{l, ket J}(’f) Sublisten berechnet und zu neuen Blockschliisseln verkettet
werden [50].

Suffix Array Indexing [5] ist ebenfalls ein Blocking-Verfahren, das aus dem urspriinglichen Block-
schliissel eines Datensatzes mehrere neue Schliissel ableitet und den Datensatz anhand dieser neu ge-
nerierten Schliissel mehreren Blocken zuweist. Die Grundidee ist, alle Suffixe des Ausgangsschliissels
mit einer Mindestlédnge von [ zu bestimmen und jeden dieser Suffixe als neuen Blockschliissel zu ver-
wenden. Ein Datensatz mit einem Blockschliissel der Lange n wird demzufolge in n—1+1 verschiedene
Blocke eingeordnet. Sollte die Lange des Ausgangsschliissels kleiner als [ sein, wird der Ausgangs-
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Abbildung 2.2: Beispielhafte Ausfiihrung des Sorted Neighborhood-Verfahrens mit w = 3.

schliissel als einziger Blockschliissel verwendet. Fiir [ = 3 wiirde ein Datensatz mit einem Ausgangs-
schliissel Apple den Blocken mit den Blockschliisseln apple, pple und ple zugewiesen werden. Fiir kurze
Schliissel ist zu erwarten, dass die entsprechenden Blocke viele Datensitze enthalten und sehr vielen
Kandidatenpaare generieren. Zudem ist es wahrscheinlich, dass Duplikate auch einen weiteren (lédnge-
ren) gemeinsamen Blockschliissel besitzen. Aus diesem Grund werden aus Blocken, deren Grof3e einen
bestimmten Schwellwert {iberschreitet, alle Datensitze entfernt, die mindestens einen weiteren (lan-
geren) Blockschliissel haben. Gibt es beim Ein-Quellen-Fall n Blocke der maximal erlaubten GroRe s,
so stellt n - S(ST_D eine obere Schranke fiir die Anzahl der generierten Kandidatenpaare dar [51]. Ge-
nau wie beim Q-gram Indexing ist die Anzahl der generierten Kandidatenpaare i. Allg. deutlich gréf3er
als beim strikten Standard Blocking mit Verwendung eines einzelnen Blockschliissels pro Datensatz.
Zudem ist es wahrscheinlich, dass zwei Datensétze unnotigerweise mehrfach (beziiglich verschiedener
Blockschliissel) miteinander verglichen werden, was Techniken zur Vermeidung redundanter Paarver-
gleiche erfordert. Diesen Nachtteilen steht jedoch eine hohere Pairs Completeness gegeniiber, da die
Wahrscheinlichkeit fiir die Eliminierung von tatséchlichen Duplikaten durch den Blocking-Schritt, auf-
grund der Zuweisung eines Datensatz zu mehreren Blocken, geringer ist. Im Vergleich zum Q-gram
Indexing ist der Aufwand zur Berechnung aller Blockschliissel deutlich geringer, allerdings erschwert
die Notwendigkeit des Vorhandenseins von globalem Wissen (Gesamtanzahl von Datensitzen eines
Blocks) eine verteilte Implementierung.

Sorted Neighborhood wurde 1995 zur effizienten Erkennung von Duplikaten in Datenbanktabellen
vorgeschlagen [104]. Es handelt sich um ein Blocking-Verfahren, das Datensétze nicht in Blocke parti-
tioniert, sondern Datensétze anhand eines Sortierschliissels sortiert, um dhnliche Datensitze “nah bei-
einander” anzuordnen. Analog zu den vorab vorgestellten Verfahren, wird fiir jeden Datensatz zunachst
ein Schliissel generiert. Nach der Sortierung aller n Datensitze beziiglich dieser Schliissel wird ein Fens-
ter der Grole w € [2,n] schrittweise {iber die Liste der sortierten Datensétze bewegt. Abbildung 2.2
illustriert das Sorted Neighborhood-Verfahren fiir eine Datenquelle S (Datenquelle und Blockschliis-
sel analog zu Abbildung 2.1). Die Datensidtze werden zunichst anhand ihrer Blockschliissel sortiert.
Das Fenster der Grof3e w = 3 umfasst initial die Datensédtze a,d, b und wird anschlieBend schrittweise
um eine Position weitergeschoben. Insgesamt gibt es n —w + 1 verschiedene Fensterpositionen. Fiir
die ersten n — w Fensterpositionen wird der jeweils erste Datensatz mit den w — 1 nachfolgenden Da-
tensdtzen verglichen. Im letzten Schritt werden alle w Datensétze miteinander verglichen. Durch diese
Berechnungsvorschrift wird jeder Datensatz genau einmal mit den w—1 vorherigen und den w—1 nach-
folgenden Datensatzen verglichen. Insgesamt ergeben sich durch das Sorted Neighborhood-Verfahren
(n— %) - (w— 1) Paarvergleiche. Im Vergleich zur Evaluierung des Kartesischen Produktes wird die
Gesamtkomplexitit von O(n?) auf O(n) + O(n - logn) + O(n - w) fiir die Blockschliisselbestimmung,
die Sortierung und die Ahnlichkeitsberechnung reduziert. Das Sorted Neighborhood-Verfahren eignet
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sich hauptsachlich zur Deduplizierung einer einzelnen Datenquelle. Sollen Duplikate zwischen zwei
Datenquellen erkannt werden, sind die sortierten Datensitze beider Datenquellen zu mischen. Dies
kann jedoch dazu fiihren, dass sich innerhalb eines Fensters vorrangig Datensitze derselben Quelle
befinden, die nicht miteinander verglichen werden sollen, und dafiir dhnliche Datensétze verschiede-
ner Quellen zu weit auseinander liegen. Der Vorteil des Sorted Neighborhood-Verfahrens gegeniiber
den vorigen Blocking-Techniken ist, dass die Anzahl der Kandidatenpaare alleinig von der Anzahl der
Datensatze sowie der verwendeten Fenstergro3e und nicht von der Haufigkeitsverteilung der Schliisse-
lattributwerte abhéngt. Im Gegensatz zum Q-gram Indexing und Suffix Array Indexing sind die Préfixe
der verwendeten Schliissel beim Sorted Neighborhood-Verfahren von entscheidender Bedeutung. Zwei
Duplikate, deren Blockschliissel sich (z.B. aufgrund eines Tippfehlers) lediglich im ersten Zeichen un-
terscheiden, werden nicht als Duplikate erkannt, wenn sich dazwischen w — 1 oder mehr Datensétze
befinden.

In einer weiteren Studie [105] zeigten dieselben Autoren, dass eine mehrfache Ausfithrung des Basis-
verfahrens unter Verwendung verschiedener Sortierschliissel (abgeleitet von verschiedenen Attributen)
eine Erhohung der Pairs Completeness verspricht. Parallel dazu kann die urspriingliche verwendete Fens-
tergrofBe w und damit die Anzahl der Kandidatenpaare deutlich verringert werden ohne nennenswerte
Qualitatseinbuflen hinnehmen zu miissen. Ein solcher Multi-Pass-Ansatz ist insbesondere ratsam, um
die Anfélligkeit gegeniiber Fehlern in den Sortierschliisselpréfixen zu verringern. Auch eine nachgela-
gerte Berechnung der transitiven Hiille aller gefundenen Paare kann die Verwendung einer kleineren
FenstergrofSe ohne wesentliche Verringerung der resultierenden Pairs Completeness erlauben [176].

Sowohl bei der klassischen Variante als auch beim Multi-Pass-Verfahren besteht das Problem, dass die
Fenstergrofle w grofRer als die Anzahl der Datensédtze mit dem am hiufigsten auftretenden Sortier-
schliissel k sein sollte: Fiir n Datensitze mit dem Sortierschliissel k muss w = n + m gelten, damit der
erste Datensatz sowohl mit den n—1 {ibrigen Datensédtzen mit dem Schliissel k, als auch mit den ersten
m Datensétzen des nachfolgenden Sortierschliissels verglichen wird. Die Ausrichtung der Fenstergrof3e
anhand des am héufigsten auftretenden Sortierschliissels kann jedoch dazu fiihren, dass Datensétze ei-
nes selten auftretenden Sortierschliissels unndtigerweise mit “weit entfernten” Datensétzen verglichen
werden. Aus diesem Grund wurde in [50] eine Anpassung des urspriinglichen Sorted Neighborhood-
Algorithmus vorgeschlagen. Ahnlich wie beim Standard Blocking wird zunéchst ein invertierter Index
aufgebaut, der jedoch als sortierte Hashtabelle realisiert ist. Fiir jeden Sortierschliissel wird dabei die
Menge aller Datensétze, die diesen Schliissel aufweisen, als Liste abgespeichert. Anschlieend wird das
Fenster der Grof3e w iiber die sortierten Schliissel der Hashtabelle bewegt. In jedem Schritt werden dabei
die Datensatze aller Sortierschliissel, die sich innerhalb des Fensters befinden, miteinander verglichen.
Wie beim Standardverfahren werden dabei zwei Datensédtze maximal einmal miteinander verglichen.
Fiir w = 1 entspricht diese Variante dem Standard Blocking. Der Nachteil dieser Variante gegeniiber
dem klassischen Sorted Neighborhood ist, dass (analog zum Standard Blocking, Q-gram Indexing und
Suffix Array Indexing) der am haufigsten vorkommende Schliissel die Anzahl der generierten Kandida-
tenpaare und damit die benétigte Zeit zur Ahnlichkeitsberechnung dominiert [50].

Das Sorted Blocks-Verfahren [70, 72] verfolgt eine dhnliche Idee. Es strebt eine Verallgemeinerung von
Windowing- und klassischen Blocking-Verfahren an. Wie beim Sorted Neighborhood werden Datenséit-
ze zundchst anhand eines Sortierschliissels sortiert. Anschlie3end erfolgt eine Gruppierung adjazenter
Datensétze in disjunkte Partitionen. Die Partitionierung erfolgt auf Basis derselben Attribute, die zur
Sortierung verwendet werden, die Autoren schlagen die Verwendung von Sortierschliisselprafixen vor.
Analog zum Standard Blocking werden alle Datenséitze einer Partition miteinander verglichen. Zusdtz-
lich wird ein Fenster mit einer festen Grof3e {iber die Partitionsgrenzen geschoben, um die Erkennung
von Duplikaten mit dhnlichen Sortierschliisseln zu erméglichen, die verschiedenen Partitionen zuge-
wiesen wurden: Umfasst die i-te Partition n Datensétze, so wird das Fenster der Grof3e w beginnend
vom max{1, n —w + 1}-ten Datensatz dieser Partition in w — 2 Schritten um jeweils eine Position in
Sortierreihenfolge verschoben. In jedem Schritt wird der erste Datensatz des Fensters, gehorend zur
Partition i, mit allen anderen Datensétzen innerhalb des Fensters verglichen, die einer anderen Partiti-
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on j > i angehdren. Dieses Vorgehen wird rekursiv fiir die Nachfolgepartitionen fortgesetzt. Fiir w =0
entspricht das Verfahren dem Standard Blocking. Umfasst jede Partition nur einen Datensatz entspricht
das Verfahren dem klassischen Sorted Neighborhood. Um zu vermeiden, dass die grofSte Partition die
Berechnungszeit dominiert, wird u. a. die Aufteilung von Partitionen mit einer Grof3e oberhalb eines
Schwellwertes in Subpartitionen vorgeschlagen.

Adaptive Sorted Neighborhood ist ein dritter Ansatz [253], um das Problem der Wahl einer optima-
len Fenstergrofle zu 16sen. Hierbei wird das Fenster solange vergrof3ert bis der erste und der letzte
Sortierschliissel innerhalb des Fensters eine gewisse Mindestahnlichkeit beziiglich eines einfach zu be-
rechnenden AhnlichkeitsmaRes unterschreiten. Nach dem Vergleich aller enthaltenen Datensitze wird
das Fenster auf die Ausgangsgrof3e zuriickgesetzt und an die Position des Datensatzes verschoben, der
zum Abbruch der Fenstervergroerung fithrte. In [ 73] konnten jedoch, u. a. aufgrund des zusitzlichen
Aufwandes zur Schliisseldhnlichkeitsberechnung keine wesentlichen Verbesserungen dieses Ansatzes
gegeniiber der klassischen Strategie beobachtet werden. Stattdessen schlugen die Autoren vor, die Fens-
tergrofde beginnend von w = 2 solange zu erhéhen bis die Anzahl der durchschnittlich pro Vergleich
gefundenen Duplikate einen Mindestschwellwert unterschreitet. In der Basisvariante dieses Ansatzes
wird das Fenster dabei um jeweils einen Datensatz erweitert. In einer zweite Variante wird das Fens-
ter nach jedem gefundenen Duplikat um w — 1 (“momentane Gréf3e minus 1”) Datensitze erweitert.
Werden dabei zwei Paare (a, b) und (a, ¢) als Duplikate identifiziert, wird das Paar (b, c) ebenso zum
Match-Ergebnis hinzugefiigt. Dieser Schritt erlaubt es, in der Folge Vergleiche des Datensatzes b mit
den nachfolgenden w — 1 Datensétzen einzusparen.

Canopy Clustering verfolgt die Idee, Datensitze mithilfe einer einfach zu berechnenden Abstands-
funktion in iiberlappende Cluster zu partitionieren, die als Canopies bezeichnet werden [57, 162].
Jedes Cluster entspricht einem Block, dessen Datensédtze miteinander zu vergleichen sind. Zur Clus-
tergenerierung wird aus der Menge der Datensétze (Kandidatenliste) zuféllig ein Zentroid eines neuen
Clusters gewahlt. AnschlieBend werden dem Cluster alle Datensétze zugewiesen, deren Abstand zum
Zentroiden einen Schwellwert d; nicht {iberschreiten. Zusétzlich werden alle Datensétze dieses Clusters
deren Abstand zum Zentroiden unterhalb eines weiteren Schwellwertes d, < d; liegen, aus der Kandi-
datenliste entfernt, um deren Zuordnung zu einem anderen Cluster zu verhindern. Dieser Algorithmus
wird solange fortgesetzt bis die Kandidatenliste leer ist. Die Anzahl der generierten Kandidatenpaare
héngt von den beiden Schwellwerten, der verwendeten Distanzfunktion sowie der Werteverteilung der
zur Abstandsberechnung verwendeten Attribute ab. Eine Erweiterung zur Begrenzung der Anzahl der
Kandidatenpaare wurde in [50] vorgeschlagen.

Mapping-basiertes Blocking bildet Datensédtze anhand von Blockschliisseln in einen mehrdimensio-
nalen Euklidischen Raum einer vorgegeben Dimensionalitét ab [121]. Die Abbildung ist distanzerhal-
tend und erfolgt auf Basis verschiedener Erweiterungen des FastMap-Algorithmus [3, 79, 114]. Dieses
Verfahren erfordern die Verwendung metrischer Abstandsmalle wie z.B. die Levenshtein-Distanz. Die
Bildmenge wird anschlief3end, dhnlich wie beim Canopy Clustering, in eine Menge von iiberlappenden
Blocken geclustert. Auch im Bereich der Link Discovery wurden Verfahren entwickelt, die einen mehr-
dimensionalen Index generieren um alle Datensatzpaare, deren Abstand unterhalb eines vorgegebenen
Schwellwertes liegt, effizient zu bestimmen [119, 181].

Die Art und Weise der Schliisselgenerierung hat einen entscheidenden Einfluss auf die resultierende Effi-
zienz und Qualitét eines Entity Resolution-Workflows. Ist das Blocking-Kriterium zu “scharf” (z. B. voll-
stindige Ubereinstimmung eines Attributwertes) werden Duplikate moglicherweise nicht erkannt. Ist
das Kriterium jedoch zu “lax” entstehen groRe Cluster, die zu einer hohen Anzahl an Match-Kandidaten
fiihren und die Effizienz des Blocking-Verfahrens verringern. Bei der Auswahl der verwendeten Attribute
ist insbesondere die Anzahl von Datensdtze mit nicht-leeren Attributwerten sowie die Haufigkeitsver-
teilung der Attributwerte zu beriicksichtigen [50]. Regeln zur Blockschliisselgenerierung werden meist
von Doménenexperten aufgestellt, die die Charakteristika der verwendeten Attribute kennen. Alternativ
koénnen Blockschliissel auch automatisch durch maschinelle Lernverfahren erzeugt werden [27, 169].
Auf Basis von manuell gelabelten Trainingsdaten werden dabei sowohl die zu verwendenden Attribute
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Vergleich von Datensitzen mit Moglichkeit
Verfahren Ansatz/Grundidee unterschiedlichen Ausgangs- redundanter
schliisseln / Uberlappende Cluster Paarvergleiche
. Blocking (Gruppierung nach . . nur bei
Standard Blocking Blockschliissel) nur bei Multi-pass Multi-pass
Ableitung mehrerer dhnlicher
Q-gram Indexing Schliissel aus Ausgangsblock- v v

schliissel & Blocking

Ableitung mehrerer dhnlicher
Suffix Array Indexing Schliissel aus Ausgangsblock- v v
schliissel & Blocking

Abbildung der Datensitze in
mehrdimensionalen  Eukli-

M B R dischen Raum & Clustering v v

Blocking (distanzbasiert oder mittels
Ahnlichkeitsschwellwert)
Canopy Clustering Distanzbasiertes Clustering v v

Windowing (Sortierung nach
Sorted Neighborhood Sortierschliissel & schrittwei-
ses Verschieben des Fensters)

nur bei
7 Multi-pass

Tabelle 2.1: Ubersicht der vorgestellten Blocking-Verfahren zur Definition von Match-Kandidaten.

als auch Bildungsvorschriften fiir Blockschliissel gelernt.

Tabelle 2.1 gibt einen zusammenfassenden Uberblick iiber die vorgestellten Blocking-Verfahren. Die
wichtigsten und am haufigsten eingesetzten Verfahren sind das Standard Blocking sowie das Sorted Neighborhood-
Verfahren. Aus diesem Grund beschrénkt sich die Arbeit im weiteren Verlauf auf die effiziente
MapReduce-Parallelisierung dieser beiden Basisverfahren, aus denen sich weiteren Verfahren, wie das

Q-gram Indexing, das Suffix Array Indexing und das Sorted Blocks-Verfahren ableiten lassen.

2.2.3  Ahnlichkeitsberechnung

Nach der Ermittlung der Match-Kandidaten im Blocking-Schritt erfolgt eine paarweise Ahnlichkeits-
berechnung. Um die Ahnlichkeit zweier Datensitze zu quantifizieren, werden i. Allg. mehrere Ahn-
lichlichkeitsfunktionen auf Attributwerte der Datensétze angewendet. Neben den Attributwerten kon-
nen auch Kontextinformationen der Datensétze, z. B. unter Ausnutzung der referenziellen Integritit
in Datenbanksystemen zur Ahnlichkeitsbestimmung herangezogen werden. Statt Ahnlichkeitsfunktio-
nen konnen auch AbstandsmafRe verwendet werden; die errechneten Abstdnde miissen anschlieRend
in Ahnlichkeitswerte umgewandelt werden [100].

Field Matching [172] ist ein Oberbegriff fiir Verfahren, die die Ahnlichkeit von Datensétzen alleinig aus
der Ahnlichkeit von deren Attributwerten ableiten. Neben der Verwendung spezieller Ahnlichkeitsfunk-
tionen, z. B. fiir Geokoordinaten, Zeitstempeln oder numerische Werte kommen dabei v. a. Zeichenket-
tenédhnlichkeitsmal3e zum Einsatz. Fiir viele Maf3e gibt es frei verfiigbare Implementierungen, z. B. im
Rahmen des SimMetrics® oder des SecondString’-Projektes. Ein Vergleich verschiedener Zeichenketten-
dhnlichkeitsmaBe wurde in [56] und [177] durchgefiihrt. Die bestehenden AhnlichkeitsmaRe gliedern
sich grob in editierdistanzbasierte und tokenbasierte Verfahren. Mal3e der ersten Gruppe bestimmen die
benétigte Anzahl an Anderungsoperationen, um eine Zeichenkette in eine andere zu konvertieren und
tiberfithren den ermittelten Abstand in eine Zeichenkettendhnlichkeit. Bekannte Verfahren umfassen
die Levenshtein-Distanz [152], die Jaro-Winkler-Distanz [244], die Smith-Waterman-Distanz [172, 221]
sowie im weiteren Sinne auch den Soundex-Algorithmus [188, 243].

S http://sourceforge.net/projects/simmetrics
7 http://sourceforge.net/projects/secondstring
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Tokenbasierte MafRe zerlegen die zu vergleichenden Zeichenketten in Tokenmengen® und berechnen
anschlieRend deren Ahnlichkeit. Die Zerlegung kann anhand von Leerriumen, bestimmten Zeichen
(z.B. Kommata) oder in q-Gramme erfolgen. Auch ein Entfernen von Stoppwortern kann in diesem
Schritt sinnvoll sein. Der StandardAnalyzer des Lucene®-Projektes ist eine beliebter Tokenizer, der Zei-
chenketten, unter Verwendung einer (erweiterbaren) komplexen Grammatik, in Worter trennt. Zur Be-
stimmung der Ahnlichkeit zweier Tokenmengen existieren ebenfalls verschiedene Methoden. Sehr po-
pulér ist der Jaccard-Koeffizient, der die Grof3e der Schnittmenge mit der Grof3e der Vereinigungsmenge
in Verhiltnis setzt. Ein dhnliches MaR ist der Dice-Koeffizient, der die Ahnlichkeit zweier Mengen A, B
mit 2 - (JAN B|)/(|A] + |B|) definiert. Ein weiteres Beispiel ist die TF-IDF-Ahnlichkeit [210], welche ein
einzelnes Token zunéchst anhand dessen Auftretenshiufigkeit in der gesamten Datenquelle sowie an-
hand der Auftretenshéaufigkeit in den zu vergleichenden Tokenmengen wichtet. Zwei Tokenmengen A, B
werden in der Folge als Vektor eines |AN B|-dimensionalen Vektorraumes dargestellt. Die Komponenten
eines Vektors entsprechen den TF-IDF-Gewichten der korrespondierenden Tokenmenge. Die Ahnlichkeit
zweier Tokenmengen ergibt sich aus dem Winkel zwischen beiden Vektoren. Die verschiedenen Malf3e
weisen eine unterschiedliche Eignung fiir bestimmte Attributtypen auf, beispielsweise eignen sich der
Soundex-Algorithmus oder die Jaro-Winkler-Distanz besonders zum Vergleich von Personennamen. In
[28, 30, 171] wurden Verfahren vorgeschlagen, die mithilfe maschineller Lernverfahren optimale Ahn-
lichkeitsmalie fiir die zu vergleichenden Attribute bestimmen sowie eine geeignete Parameterkonfi-
guration (z.B. Kosten fiir das Loschen, Andern oder Einfiigen eines Zeichens) der AhnlichkeitsmaRe
ermitteln.

Kontextbasierte Verfahren nutzen zur Ahnlichkeitsbestimmung neben den Attributwerten auch asso-
ziierte Daten, die mit den zu vergleichenden Datensétzen in Beziehung stehen. Ein einfacher Ansatz
ist das Hinzufiigen von Attributen assoziierter Datensitze zu den Datensédtzen der Primérquelle. Zu-
satzlich zum Field Matching wurde in [9] die Ausnutzung von Dimensionshierarchien vorgeschlagen,
um Duplikate in Datawarehouses aufzuspiiren. In [149, 167, 168] wurde eine semiautomatische An-
reicherung von Basisdatensitzen um Informationen aus Sekundéirquellen, z.B. auf Basis anhand von
gelernten Assoziationsregeln, untersucht. Um relevante Kontextattribute zu finden, kommen dabei do-
maénenspezifische Konzepthierarchien zum Einsatz.

Zur Duplikaterkennung in hierarchischen Daten, wie z.B. XML, kann, dhnlich zum Schema Mat-
ching, neben den eigentlichen Knoteninformationen auch die vorhandene Struktur ausgenutzt werden
[39, 150, 239, 240]. Typische Ansétze beim Vergleich zweier Knoten sind die Einbeziehung der jewei-
ligen Vater- und Kindknoten. Zusétzlich kann die strukturelle Ahnlichkeit zweier Knoten, wie z. B. die
Ahnlichkeit der Pfade zur Wurzel des Dokumentes, zur Ahnlichkeitsbestimmung herangezogen werden.

Des Weiteren existieren Ansétze, die auf einer graphbasierten Darstellung der Datenquellen basieren
[24, 46, 68, 123]. Datensitze werden dabei als attributierte Knoten in einem Graph dargestellt; as-
soziierte Datensétze sind mittels Kanten verbunden. In [46] wird zunéchst eine attributwertbasierte
Ahnlichkeitsberechnung vorgenommen, um die Menge méglicher Duplikatknoten einzugrenzen. An-
schlieend wird durch den Vergleich assoziierter Knoten ermittelt, wie stark zwei Knoten zusammen-
héngen. Auf Basis der Attributdhnlichkeiten und der Verbindungsstirke wird der Graph abschlieRend
in Cluster partitioniert, deren Knoten einander entsprechende Datensétze beschreiben. In [68] wird ein
Abhéngigkeitsgraph verwendet, indem ein Knoten einen Match-Kandidaten reprasentiert. Eine Kante
zwischen zwei Knoten signalisiert, dass die Ahnlichkeitsberechnung zweier Datensétze von der Ahnlich-
keit eines anderen Kandidatenpaars (eines anderen Typs) abhéngt. In einem iterativen Prozess werden
Knoten mittels Field Matching verglichen. Nach der Klassifikation eines Knotens als Duplikat wird diese
Information an die abhadngigen Nachbarknoten weiterpropagiert. Wurden z. B. zwei Publikationen als
Duplikate erkannt, so konnen die assoziierten Autoren ebenfalls zusammengefiihrt werden. Die Ver-
wendung von Attributwertkollektionen als Knoten wurde in [220] vorgeschlagen. Werden zwei Knoten
als Duplikate erkannt, so kann die Entsprechung unterschiedlicher Attributwerte (bedingt durch eine

8 engl. token = Zeichen, Zeichenfolge
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unterschiedliche Reprasentation derselben Information) im Graph propagiert werden, um dieses Wissen
zur Entdeckung weiterer Korrespondenzen zu nutzen. Diese Verfahren weichen vom klassischen Kon-
zept, Datensitze unabhéngig voneinander zu vergleichen und zu Kklassifizieren, ab und gehen, aufgrund
des iterativen Charakters, typischerweise mit einem héheren Berechnungsaufwand einher [110, 207].

Das Entity Resolution-Framework MOMA [228] verfolgt einen Mapping'®-basierten Ansatz und verwen-
det zwei verschiedene Mapping-Typen, um Beziehungen zwischen Datenséitzen auszudriicken. Same-
Mappings beschreiben Korrespondenzen; Assoziations-Mappings driicken semantische Beziehungen
zwischen Datensitzen aus. Die Kombination und Komposition von Mappings erlaubt sowohl die Va-
lidierung ermittelter als auch die Entdeckung neuer Korrespondenzen. Fiir den Vergleich von Datenséit-
zen mit sehr heterogenen Reprasentationen wird die Verwendung eines Neighborhood-Matchers vor-
geschlagen, der die Korrespondenz assoziierter Datensitze (z. B. Publikationen) ausnutzt, um zwei he-
terogene Datensitze (z. B. Konferenzen) miteinander zu verkniipfen.

2.2.4 Klassifikation

Nach Bestimmung potentieller Duplikate und dem Vergleich der Kandidatenpaare muss die Menge der
Duplikate bestimmt werden. Die geschieht auf Basis der berechneten Ahnlichkeitsvektoren.

Wahrscheinlichkeitsbasierte Verfahren zur Klassifikation haben ihren Ursprung in der grundstein-
legenden Arbeit von Felligi und Sunter [81]. Diese Methode geht von Ahnlichkeitsvektoren mit bi-
néren Ahnlichkeitswerten (0 =unterschiedliche Werte, 1 =flbereinstimmung) aus und basiert auf der
Annahme, dass keine Abhingigkeiten zwischen den zur Ahnlichkeitsberechnung herangezogenen At-
tributen bestehen. Sei m; die bedingte Wahrscheinlichkeit, dass ein Kandidatenpaar im i-ten Attribut
iibereinstimmt, wenn bekannt ist, dass die Datensétze tatsdchlich Duplikate sind, und u; die Wahr-
scheinlichkeit, dass die Werte des i-ten Attributes {ibereinstimmen, obwohl das Kandidatenpaar kein
Duplikat ist. Fiir jedes Attribut wird anschlieBend ein Gewicht w; bestimmt. Bei Ubereinstimmung der
Attributwerte betragt w; = log,(m;/u;), sonst gilt w; = log,((1 —m;)/(1 —u;)). In der Folge werden
Schwellwerte angesetzt, um die Menge der Duplikate zu selektieren. Das Hauptproblem dieser Methode
ist die Bestimmung der Wahrscheinlichkeiten m; und u;; eine Beschreibung moglicher Ansétze findet
sich in [111]. Der Basisansatz wurde in mehreren Arbeiten erweitert, die u.a. die Verwendung nor-
malisierter Ahnlichkeitsvektoren, die Finbeziehung der Haufigkeitsverteilung von Attributwerten und
eine Beriicksichtigung von Abhangigkeiten zwischen den Attributen zum Forschungsgegenstand haben
[198, 244, 246, 247].

Schwellwertbasierte Verfahren aggregieren die Komponenten eines Ahnlichkeitsvektors (s, ...,s,),
z.B. durch Berechnung einer einfachen oder gewichteten Summe in eine Gesamtéhnlichkeit. Die Filte-
rung der Duplikate erfolgt durch Ansetzen eines Schwellwertes fiir die aggregierte Gesamtahnlichkeit.
In [51] wird die Verwendung zweier Schwellwerte diskutiert. Neben den sicheren Duplikaten wird
dabei eine Menge wahrscheinlicher Duplikate generiert, die manuell klassifiziert werden miissen.

Regelbasierte Verfahren treffen die Match-Entscheidung anhand sogenannter Matching-Regeln. Eine
Regel hat die Form einer konjunktiven oder disjunktiven Normalform und definiert eine Bedingung
(z.B. Ahnlichkeit der Publikationstitel > 0.9 und im selben Jahr veréffentlicht und iibereinstimmende
Konferenz = Match), die von einem Match-Kandidaten erfiillt sein muss, um als Duplikat klassifiziert
zu werden (siehe z. B. [55, 100, 104, 158]). Die Aufstellung dieser Regeln erfolgt manuell durch Doma-
nenexperten. Dies ist ein aufwéndiger iterativer Prozess, bei dem nach manueller Beurteilung der resul-
tierenden Duplikate die Regeln schrittweise verfeinert werden miissen [51]. In [66, 217] wurde vorge-
schlagen, regelbasierte Verfahren um zusétzliche Constraints anzureichern. Diese priifen, unabhéngig
von der Ahnlichkeitsberechnung, die Einhaltung doménenspezifischer Integrititsbedingungen und die-
nen der abschlie3enden Validierung klassifizierter Duplikate. Ein dhnlicher Ansatz ist die Verwendung

10 engl. mapping = Zuordnung

27



Abschnitt 2.2 — Der Entity Resolution-Prozess

sogenannter negativer Regeln zur Eliminierung inkonsistenter Matches aus dem Match-Ergebnis [241].
Mit ihnen werden Bedingungen modelliert, die fiir kein Duplikat im finalen Match-Ergebnis erfiillt sein
diirfen.

In den vergangenen Jahren wurden viele Ansétze zur Beschleunigung sogenannter (Set) Similarity
Joins veroffentlicht [12, 97, 166, 209, 212, 215, 237, 249, 250]. Ausgehend von zwei Objektmengen
A, B berechnen Similarity Joins alle Paare (a, b) € A x B mit sim(a, b) > t bzw. dist(a, b) < d. Sie sind
auf ein konkretes AhnlichkeitsmaR (oder eine Klasse von Ahnlichkeitsmafen) zugeschnitten und nut-
zen dessen Eigenschaften, um mithilfe verschiedener Filtertechniken alle Datensatzpaare, fiir die die
Suchbedingung nicht gilt, zu eliminieren. Im Kontext der Entity Resolution kénnen solche Verfahren
beispielsweise verwendet werden, um die Menge aller Datensatzpaare (eines Blocks), deren Attribut-
werte eine bestimmte Mindestdhnlichkeit aufweisen, zu bestimmen.

Maschinelle Lernverfahren konnen ebenfalls zur Klassifikation der Kandidatenpaare verwendet wer-
den. Dabei kommen vorrangig {iberwachte Lernverfahren zum Einsatz, die auf Basis der Ahnlichkeits-
vektoren manuell gelabelter Trainingsdaten ein Klassifikationsmodell generieren, welches anschlieend
auf die (in derselben Art und Weise ermittelten) Ahnlichkeitsvektoren der ungelabelten Kandidatenpaa-
re angewendet wird. Aus dem Forschungsbereich des Data Minings sind verschiedene Algorithmen zum
Lernen von Klassifikatoren bekannt; im Bereich der Entity Resolution sind Entscheidungsbdume (siehe
z.B. [100]) und Support Vector Machines (SVM) (siehe [48]) sehr populdr (z.B. [28, 53, 76]). Eine
vergleichende Untersuchung verschiedener Entity Resolution-Frameworks mit Angabe der jeweils un-
terstiitzten Lernverfahren findet sich in [138]. Eine wichtige Fragestellung bei der Verwendung von
maschinellen Lernverfahren ist, wie die manuell zu labelnden Trainingsdaten ausgewahlt werden. In
[137] wurde untersucht, was ein sinnvoller Mindestéhnlichkeitsschwellwertes fiir Trainingsdaten ist
und welchen EinfluB der Anteil der Duplikate/Nicht-Duplikate sowie die Anzahl der Trainingsdaten
auf die Qualitét der erzielten Match-Ergebnisse haben. Ein Vergleich verschiedener Lernverfahren und
Methoden zur automatischen Auswahl von Trainingsdaten fiir unsaubere Webdaten erfolgte in [141].
Da der manuelle Aufwand zur Aufstellung optimaler Matching-Regeln sehr hoch ist, bietet sich die
Verwendung maschineller Lernverfahren insbesondere an, wenn zur Ahnlichkeitsberechnung mehre-
re Attribute und AhnlichkeitsmaRe verwendet wurden. Um die Prizision des Klassifikationsschrittes
weiter zu verbessern, wurde in [257] die Kombination der Ergebnisse mehrerer voneinander unabhéin-
giger Lernverfahren untersucht. Mit der gleichen Motivation wurde in [146] die Partitionierung der
Kandidatenpaare in Klassen untersucht, welche die Haufigkeitsverteilung der verglichenen Attribut-
werte widerspiegeln (z.B. “ungewohnliche, gewohnliche, und héufig auftretende Personennamen”).
Anschlief3end wird fiir jede Klasse ein eigenes Modell gelernt und zur Klassifikation verwendet. Dem
liegt die Annahme zugrunde, dass eine beinahe Ubereinstimmung selten auftretender Attributwerte
auf ein Duplikat hindeutet, wohingegen eine hohe Ahnlichkeit hiufig auftretender Attributwerte kein
sicheres Klassifikationskriterium darstellt.

Active Learning beschreibt eine Vorgehensweise, die ebenfalls auf maschinellem Lernen basiert, jedoch
im Vergleich zu den im vorigen Abschnitt beschriebenen Verfahren mit wesentlich weniger Trainings-
daten auskommt. Ziel dieser Verfahren ist die Reduzierung des manuellen Aufwandes zur Selektion
und Klassifikation von Trainingsdaten. Verfahren des Aktiven Lernens verwenden eine kleine Menge
von Trainingsdaten, um ein initiales Klassifikationsmodell zu generieren, welches in einem iterativen
Prozess schrittweise durch Nutzerfeedback verfeinert wird. Das initiale Modell nimmt dazu eine erste
Trennung von Duplikaten und Nicht-Duplikaten vor. Anschlieffend werden dem Nutzer die Kandida-
tenpaare, die “am schwierigsten zu klassifizieren waren” zur manuellen Klassifikation vorgelegt. Bei
Verwendung einer SVM wiren dies beispielsweise die Kandidatenpaare, deren Ahnlichkeitsvektorab-
bilder im hoherdimensionalen Raum den geringsten Abstand zur trennenden Hyperebene haben. Im
Anschluss daran werden diese Paare zur initialen Trainingsmenge hinzugefiigt und das Modell wird
angepasst oder neu gelernt. Dieser Prozess wird solange wiederholt bis ein Stoppkriterium, wie z. B.
eine Mindestqualitat des generierten Modells beziiglich der Testdaten, erreicht ist. Techniken des Akti-
ven Lernens wurden u. a. im Rahmen der Entity Resolution-Frameworks ALIAS [211] und Active Atlas
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[226, 227] sowie in [13, 58] verwendet. Auch im Bereich der Link Discovery wird Active Learning ein-
gesetzt, um mit geringem manuellem Aufwand qualitativ hochwertige Link Spezifikationen zu erzeugen
[184, 185, 186].

2.2.5 Nachverarbeitung

Die Berechnung der transitive Hiillen und Clustering sind Nachverarbeitungsschritte zur Korrektur
des Match-Ergebnisses. Im Folgenden wird von einer Datenquelle und der klassischen Vorgehensweise,
Match-Kandidaten unabhéingig voneinander zu vergleichen und zu klassifizieren, ausgegangen. Auf Me-
thoden, die auf einer “Ahnlichkeitsberechnung im Kollektiv” in Kombination mit Clustering-Techniken
basieren, wurde bereits im Abschnitt 2.2.4 eingegangen. Einzige Eingabe ist die Menge der klassifizier-
ten Duplikate, die als Kanten eines ungerichteten Graphen interpretiert werden.

Die Berechnung der transitiven Hiille dient zur Beseitigung von Kontradiktionen in der Menge der klas-
sifizierten Duplikate. Die Paare (a, b) und (b, c) im Match-Ergebnis sagen aus, dass sowohl a und b als
auch b und c dasselbe Realweltobjekt reprédsentieren. Trifft dies tatsdchlich zu, so ist wegen der Tran-
sitivitdt der Gleichheitsrelation das Paar (b, ¢), selbst wenn es nicht nicht im Match-Ergebnis enthalten
ist, ebenfalls als Duplikat zu klassifizieren. Die urspriingliche Einordnung von (b, ¢) in die Non-Matches
kann beispielsweise durch den Blocking-Schritt verursacht sein. Da die Klassifikation jedoch auf einer
Ahnlichkeitsberechnung beruht, kann bei den generierten Duplikaten i. Allg. nicht von einer Gleichheit
ausgegangen werden. Der transitive Schluss (insbesondere {iber mehrere Stufen hinweg) kann deswe-
gen Datensitze verbinden, die nicht dasselbe Objekt beschreiben. Dies ist dadurch bedingt, dass nicht
alle Ahnlichkeitsmetriken die Dreiecksungleichung erfiillen [176]. Ein moglicher Ansatz zur Behebung
dieses Problems ist die Entfernung der Kante mit der niedrigsten Ahnlichkeit in jeder zusammenhén-
genden Komponente. Dies wird rekursiv fortgesetzt bis eine maximale Pfadldnge unterschritten wird
oder die niedrigste Ahnlichkeit einen Mindestwert iiberschreitet [176].

Eine Clustering-basierte Strategie zur Auflésung grol3er zusammenhingender Komponenten wurde in
[102] vorgeschlagen. Der Algorithmus verwendet Kantengewichte, welche den aggregierten Ahnlich-
keiten der verbundenen Datensitze entsprechen. Fiir jede zusammenhéngende Komponente werden
dabei mehrere Zentroiden bestimmt. AnschlieBend wird jeder Knoten dem Zentroiden zugeordnet, zu
dem er die geringste Entfernung aufweist. Dazu werden die Kanten einer zusammenhédngenden Kom-
ponente absteigend nach Ahnlichkeit sortiert und nacheinander verarbeitet. Ein Knoten der ersten ver-
arbeiteten Kante wird als Zentroid eines neuen Clusters bestimmt; der zweite Knoten wird ebenfalls
zu diesem Cluster hinzugefiigt. Bei der Bearbeitung weiterer Kanten wird gepriift, ob einer der beiden
Knoten bereits Zentroid eines Clusters ist. Ist dies der Fall, wird der jeweils andere Knoten diesem Clus-
ter hinzugefiigt. Ist keiner der beiden Knoten Bestandteil eines bestehenden Clusters, so wird ein neues
zweielementiges Cluster gebildet. Ist lediglich ein Knoten Bestandteil eines Clusters (aber nicht des-
sen Zentroid), so wird ein neues einelementiges Cluster, bestehend aus dem anderen Knoten, erstellt.
Abschlie3end kénnen Cluster, deren Zentroiden sehr dhnlich sind, verschmolzen werden.

Zusatzliche Einschrankungen moglicher Korrespondenzen koénnen sich durch die Charakteristika
der Datenquellen ergeben. Enthalten im Zwei-Quellen-Fall beide Datenquellen in sich keine Duplika-
te, so kann ein Datensatz der einen Quelle hochstens einem Datensatz der anderen Quelle entspre-
chen. Enthélt eine der beiden Datenquellen Duplikate, so kann ein Datensatz der “sauberen” Daten-
quelle mit mehreren Datensdtzen der duplikatbehafteten Datenquelle verbunden werden. Umgekehrt
hat jeder Datensatz der “unsauberen” Quelle hochstens einen Partner in der duplikatfreien Datenquel-
le. Enthalten beide Duplikate, so bestehen keine Kardinalitétsrestriktionen. Da die bisher vorgestellten
Klassifikationsstrategien derartige Einschrankungen nicht beriicksichtigen, miissen diese Nebenbedin-
gungen in einem Nachverarbeitungsschritt sichergestellt werden. Die Erstellung einer optimalen 1:1-
Zuordnung ist Aquivalent zur Losung eines Maximum Weighted Bipartite Graph Matching-Problems. Ziel
ist, ausgehend von einem Bipartiten Graphen, eine 1:1-Zuordnung mit maximaler Summe der Kanten-
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gewichte (Ahnlichlichkeitswerte) zu finden. Fiir dieses Problem existieren verschiedene Algorithmen,
wie z.B. der Kuhn-Munkres-Algorithmus [175]. Eine weitere bekannte Methode ist der Stable Marria-
ge-Algorithmus [86], der jedoch keine optimale Losung des Problems liefert, sondern eine “stabile”
Zuordnung findet. Eine Zuordnung ist stabil, wenn fiir beliebige Datensétze a;, a, der Datenquelle A
und by, b, der Datenquelle B niemals gilt: (a;,b;) € M, (a,, b,) € M aber sim(a;, by) > sim(ay, by)
und sim(a,, by) > sim(a,, b,), wobei M dem finalen Match-Ergebnis entspricht.

Zur Evaluation der Qualitit des Match-Ergebnisses ist ein sogenanntes perfektes Match-Ergebnis
(auch bezeichnet als Gold Standard) notwendig. Dieses muss entweder manuell erstellt oder, sofern
vorhanden, anhand eindeutiger Datensatzidentifikatoren abgeleitet werden. Vom perfekten Match-
Ergebnis wird angenommen, dass alle Duplikate enthalten sind und dass jedes Duplikat korrekt klassifi-
ziert wurde. Beziiglich dieses perfekten Match-Ergebnisses kann die Qualitét eines errechneten Match-
Ergebnisses mittels verschiedener Maf3e ausgedriickt werden. Ein klassifiziertes Paar wird dazu in vier
verschiedene Klassen eingeordnet. Die Klasse der True Positives beinhaltet alle korrekt als Match klas-
sifizierten Datensatzpaare, wohingegen die Klasse der False Positives alle falschlicherweise als Match
Kklassifizierten Paare umfasst. In der Klasse der True Negatives sind alle korrekt als Non-Match klassi-
fizierten Paare enthalten; die Klasse der False Negatives enthélt die filschlicherweise als Non-Match
klassifizierten Paare. Die Anzahl der in den jeweiligen Klassen enthaltenen Paare wird mit TP, FP,
TN bzw. FN bezeichnet. Die Qualitit eines Match-Ergebnisses wird iiblicherweise durch die Mal3e
Precision= TP/(TP + FP), Recall= TP/(TP + FN) und derem harmomischen Mittel, dem F-Measure,
ausgedriickt. Die Precision driickt aus, wie viele der berechneten Duplikate korrekt klassifiziert wurden;
der Recall beschreibt, wie viele der tatsdchlichen Duplikate auch gefunden wurden.

2.2.6 Entity Resolution-Frameworks

Es existiert eine Vielzahl frei verfiigbarer Entity Resolution- und Link Discovery-Frameworks (z.B.
[23, 26, 28, 29, 31, 41, 47, 52, 71, 76, 87, 88, 122, 150, 182, 205, 228, 226, 227, 235, 257]). Die
Mehrzahl dieser Systeme sind Forschungsprototypen, die programmiert wurden, um neue Verfahren
und Algorithmen zu entwickeln und zu evaluieren. Sie erlauben die Definition und Ausfithrung von
Entity Resolution-Workflows fiir ein konkretes Entity Resolution-Problem. Dazu werden i. d. R. verschie-
dene Verfahren und Algorithmen fiir das Blocking, die Ahnlichkeitsberechnung und die Klassifikation
bereitgestellt, auf die der Nutzer zuriickgreifen kann. Eine Kurzbeschreibung dreizehn verschiedener
Systeme findet sich in [51]. In [138] wurden elf verschiedene Frameworks hinsichtlich der unterstiitz-
ten Techniken, der bei bestimmten Testféllen erzielten Qualitdt sowie beziiglich der benétigten Lauf-
zeit verglichen. Um eine systemiibergreifende Evaluierung zu ermdglichen, wurde zu diesem Zweck
eine Evaluierungsplattform entwickelt, welche die Anbindung bestehender Systeme erméglicht [139].
Eine Weiterentwicklung wurde fiir eine umfangreiche Evaluierung unterschiedlicher Systeme und Al-
gorithmen fiir mehrere Entity Resolution-Probleme verwendet [140]. Eine Besonderheit dieser Studie
ist die Beriicksichtigung des Aufwandes zum Tuning der verwendeten Parameter und/oder die Anzahl
der benoétigten Trainingsdaten. Viele in der Literatur vorgeschlagene und evaluierte Verfahren sind
durch eine oder mehrere Parameter konfigurierbar; verdffentlicht werden i. d.R. nur die Ergebnisse
der “besten” Konfiguration, wobei der dazu betriebene manuelle Aufwand unerwéhnt bleibt. Aus die-
sem Grund wurde in [140] unter Verwendung verschiedener Strategien zur automatischen Parameter-
konfiguration allen Systemen der gleiche Konfigurationsaufwand zugestanden. Neben den Forschungs-
prototypen unterstiitzen auch zunehmend kommerzielle Systeme, insbesondere im Data Warehouse-
Umfeld, die Bestimmung von Duplikaten in den zu integrierenden Datenquellen bzw. die Durchfiih-
rung sogenannter Fuzzy-Joins [42, 43]. Eine detailliertere Diskussion bestehender Systemen, welche
eine parallele oder verteilte Ausfiithrung von Entity Resolution-Workflows ermoglichen, erfolgt im Ab-
schnitt 2.4. Im Abschnitt 3.5 wird eine Abgrenzung der in dieser Dissertation vorgestellten Techniken
zu den Entity Resolution-Ansétzen mit Parallelverarbeitung vorgenommen.
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2.3 Das MapReduce-Programmiermodell

Im Jahr 2004 beschrieben Jeffrey Dean and Sanjay Ghemawat in ihrer grundsteinlegenden Arbeit [59]
das MapReduce-Programmiermodell. Gleichzeitig stellten sie ein Framework vor, welches dieses Pro-
grammiermodell implementiert und eine automatische Parallelisierung von Berechnungen auf groen
Datenmengen in Clusterumgebungen ermdéglicht. MapReduce hat seine Urspriinge in der funktionalen
Programmierung. MapReduce-Programme werden im Wesentlichen durch zwei Funktionen héherer
Ordnung definiert, die vom MapReduce-Framework auf disjunkte Datenpartitionen angewendet wer-
den.

map : (key;,, value;,) — list(key mp, value ;)
reduce : (keymp, list(value,,)) — list(key,,,, value,,)

Da die Funktionsaufrufe (weitesgehend) unabhéingig voneinander sind und von einer verteilten Spei-
cherung der Einagbedaten ausgegangen wird, kann die Parallelisierung eines beliebigen Programms
automatisch erfolgen. Das MapReduce-Framework verbirgt dabei alle Details der verteilten Program-
mierung, wie Datenpartitionierung, Datenumverteilung, Scheduling!!, Netzwerkkommunikation und
Fehlerbehandlung vor dem Nutzer, was die die Entwicklung von verteilten Berechnungen extrem ver-
einfacht. Dariiber hinaus kann ein konkretes MapReduce-Programm unveradndert in Clustern beliebiger
Grofde ausgefiihrt werden.

MapReduce wurde urspriinglich von Google Inc. entwickelt, um die Berechnung einfacher aber ex-
trem datenintensiver Probleme, wie die Generierung eines invertierten Indexes zur Beantwortung von
Suchanfragen oder die Generierung des Webgraphens, zu parallelisieren. Die in [59] beschriebene Im-
plementierung ist proprietdr und bis heute nicht frei verfiigbar. Mit &hnlichen Herausforderungen kon-
frontiert, wurde ab 2004 im Rahmen der Entwicklung des Web Crawlers Apache Nutch'? an einer Im-
plementierung des MapReduce-Programmiermodells gearbeitet, aus der unter Mitwirkung von Yahoo
Inc. im Jahr 2008 ein eigenes Top-Level-Projekt der Apache Software Foundation namens Apache Ha-
doop hervorging [242]. Aufgrund der freien Verfligbarkeit und einfachen Einrichtung [222] ist Hadoop
die populérste Implementierung des MapReduce-Programmiermodells, die mittlerweile zum de facto-
Industriestandard gereift ist [192]. Die Ausfiihrungen im weiteren Verlauf der Arbeit beziehen sich auf
die MapReduce-Implementierung Apache Hadoop.

2.3.1 \Verteilte Dateisysteme

MapReduce-Frameworks, wie Hadoop, bauen auf einem verteilten Dateisystem auf. Hadoop verwen-
det das Hadoop Distributed File System'® (siehe z.B. [216, 242]), welches dem Google File System [91]
nachempfunden ist. Die Designziele des GFSs leiten sich durch die Anforderungen verteilter datenin-
tensiver Anwendungen in Googles Rechenzentren ab. Die Aufgabe eines verteilten Dateisystems ist die
Speicherung hunderter Terabytes auf Tausenden von Festplatten in Tausenden von lose gekoppelten
Rechnern bestehend aus Standard-Hardware. Wichtige Merkmale sind Fehlertoleranz und Hochverfiig-
barkeit. Wegen des Verzichts auf teure Spezialhardware, wie RAID-Verbunde, muss die erforderliche
Robustheit gegeniiber bestdndig auftretenden Software- und Hardwarefehlern durch das verteilte Datei-
system selber realisiert sein. Verteilte Dateisysteme fiir MapReduce sind im Gegensatz zu lokalen oder
Netzwerkdateisystemen optimiert auf die sequentielle Verarbeitung weniger aber sehr grof3er Datei-
en; die Gewahrleistung eines hohen Durchsatzes fiir Lese- und Schreiboperationen ist wichtiger als
die Sicherstellung einer geringen Latenz. Weitere charakteristische Merkmale sind der weitesgehende
Verzicht auf Dateimodifikationen sowie die fehlende Unterstiitzung von gleichzeitigen Schreibzugrif-
fen auf dieselbe Datei. Einmal geschriebene Dateien werden nicht mehr gedndert, aber in der Folge

11 engl. scheduling = Koordination, Planung
2 nttp://nutch.apache.org/
3 http://hadoop.apache.org/docs/stablel/hdfs_design.html
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mehrfach gelesen. Lesezugriffe folgen vorwiegend einem sequentiellen Zugriffsmuster; parallele Lese-
zugriffe durch mehrere Anwendungen sind moglich. Dieses Zugriffsmuster wird auch als write-once,
read-many-times pattern bezeichnet [242].

Verteilte Dateisysteme dhnlich dem GFS folgen einer Master/Slave-Architektur. Die Slave-Knoten (im
HDFS bezeichnet als Datanodes) speichern Datenblécke in ihrem lokalen Dateisystem, wahrend der
Masterknoten (im HDFS bezeichnet als Namenode) den Dateibaum sowie zugehorige Metadaten verwal-
tet. Dateien werden in Blocke einer festen Grof3e, typischerweise zwischen 64 und 512 MB, aufgeteilt.
Sinn der vergleichsweise grofSen Blockgrofie ist die Beschleunigung von sequentiellen Lesezugriffen
auf grol3e Dateien durch die Einsparung von Positionierungsbewegungen des Schreib-/Lesekopfes von
Magnetplattenspeichern. Die Blocke einer Datei werden zur Gewéhrleistung der Datensicherheit mehr-
fach repliziert und einer bestimmten Strategie folgend auf die einzelnen Datanodes aufgeteilt. Der
Masterknoten ist fiir die Verwaltung der Zuordnung von Blécken zu Dateien verantwortlich. Sowohl
Schreib- als auch Lesezugriffe werden {iber den Masterknoten initiiert; der eigentliche Datentransfer
erfolgt jedoch direkt zwischen Client und Datanodes, damit der Masterknoten nicht zum Engpass wird.
Die Erstellung von Replikaten beim Schreiben von Daten erfolgt innerhalb des Cluster mittels einer
sogenannten Write Pipeline. Nach dem Schreiben eines Blocks streamt der entsprechende Datanode
die geschriebenen Daten zum néchsten Speicherknoten. Dieser Vorgang wird fortgesetzt bis der erfor-
derliche Replikationsfaktor erreicht ist und eine umgekehrte Kette von Bestdtigungsmeldungen und
Priifsummen beim Ausgangsdatanode eintrifft. Diese Vorgehensweise dient der Beschleunigung von
Schreibzugriffen. Zum einen ist der Durchsatz innerhalb eines MapReduce-Clusters hoher als bei Zu-
griffen von externen Clients, zum anderen kann der Client auf diese Art und Weise mehrere Blocke
hintereinander in das verteilte Dateisystem schreiben, deren erfolgreiche Replikation asynchron be-
statigt wird. Jeder Datanode iibermittelt periodisch die Identifikatoren seiner gespeicherten Blocke an
den Namenode. Anhand ausbleibender Benachrichtigungen erkennt der Namenode den Ausfall bzw.
die Nichterreichbarkeit von Speicherknoten. Bei Unterreplikation eines Blocks veranlasst der Nameno-
de das Anlegen eines neuen Replikats.

Aus Performanzgriinden werden Dateibaum und Metadaten vom Namenode komplett im Hauptspeicher
gehalten. Obwohl die Speicherkapazitdt des HDFSs durch Hinzufiigen neuer Datanodes beliebig erwei-
tert werden kann, ist die horizontale Skalierbarkeit durch den Hauptspeicher des Namenodes begrenzt.
Da mit steigender Knotenanzahl auch immer mehr Block Reports und immer mehr Dateisystemzugriffe
zu verarbeiten sind (MapReduce-Slaves sind selber HDFS-Clients, siehe Abschnitt 2.3.2), wird in sehr
grol3en Clustern, bestehend aus mehreren tausend Knoten, der Namenode zunehmend zum Engpass,
der den Durchsatz fiir Lese- und Schreiboperationen begrenzt. Um trotzdem eine echte horizontale
Skalierbarkeit zu ermoéglichen, wurde HDFS Federation entwickelt. Darunter verbirgt sich die Verwen-
dung mehrerer, voneinander vollig unabhéangiger Namenodes, die jeweils einen eigenen Namensraum
verwalten, und die Speicherung von Blocken mehrerer Namenodes durch die Datanodes. Ein weite-
rer Vorteil der Isolation verschiedener Namensrdume ist die Moglichkeit, die Speicherkapazitit eines
grolden Clusters unter mehreren Mandanten oder Applikationen mit unterschiedlichen Leistungsanfor-
derungen aufzuteilen. Die Aufteilung des globalen Namespaces auf mehrere Namenodes erfolgt durch
die Verwendung Client-seitiger Mount Tables, dhnlich der Datei /etc/fstab in unixartigen Betriebssyste-
men.

Der Masterknoten ist sowohl im GFS als auch im HDFS ein Single Point of Failure, dessen Ausfall die
Verfiigbarkeit des ganzen Systems beeinflusst. Eine Losung dieses Problems erfordert zumindest die
Sicherung des Dateibaums, der Metadaten sowie eines Write-Ahead-Logs auf einem hochverfiigbaren
Speichermedium. Da aus Performanzgriinden die Zuordnung von Blécken zu Datanodes nicht durch den
Namenode persistiert wird, stellen nach einem Failover lange Wartezeiten bis zum Eintreffen der Block
Reports aller Clusterknoten ein erhebliches Problem dar. Um ein schnelles und automatisches Failover
im Fehler- oder Wartungsfall zu erméglichen, wurde HDFS um einen sogenannten Standby Namenode,
der stets eine aktuelle Kopie der relevanten Datenstrukturen des Active Namenodes im Hauptspeicher
hélt, erweitert. Zu diesem Zwecke versenden die Datanodes ihre periodischen Nachrichten an beide
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Namenodes. Diese Erweiterung wird als HDFS High-Availability bezeichnet. HDFS Federation und HDFS
High-Availability konnen miteinander kombiniert werden.

2.3.2 Das MapReduce-Framework Apache Hadoop

Architektur: Hadoop implementiert das MapReduce-Programmiermodell zur Parallelisierung daten-
intensiver Berechnungen in Clustern, bestehend aus lose gekoppelten Rechnern. Es besteht aus zwei
Schichten, dem verteilten Dateisystem und einer darauf aufbauenden MapReduce-Schicht. Das verteilte
Dateisystem iibernimmt die Aufgabe der fehlertoleranten Speicherung und Bereitstellung grof3er Da-
tenmengen, wiahrend die MapReduce-Schicht die verteilte Ausfiihrung von Programmen realisiert. Wie
das verteilte Dateisystem, so ist auch die MapReduce-Schicht nach dem Master/Slave-Modell aufgebaut.
Der Masterknoten (bezeichnet als Jobtracker) iibernimmt im Wesentlichen die Aufgabe des Schedulings
und der Uberwachung von MapReduce-Programmen (auch bezeichnet als MapReduce-Jobs). Dazu ge-
hért die Zerlegung der Berechnungen in sogenannte Map- und Reduce-Tasks'# und die Zuweisung von
Tasks zu Slave-Knoten (bezeichnet als Tasktracker), welche die eigentlichen Berechnungen durchfiih-
ren. Fiir jeden Tasktracker ist statisch konfiguriert, wie viele Map- und Reduce-Tasks er maximal gleich-
zeitig bearbeiten kann; diese Anzahl richtet sich hauptsédchlich nach den Hardwaremerkmalen (Grof3e
des Hauptspeichers, Anzahl der Prozessorkerne) des Knotens. Die Gesamtzahl der im Cluster gleichzei-
tig ausfiihrbaren Map- bzw. Reduce-Tasks wird als Map- bzw. Reduce- Kapazitit des Clusters bezeichnet.
Die Tasktracker-Knoten unterrichten den Jobtracker periodisch iiber den Fortgang aktuell laufender Be-
rechnungen. Ist die Bearbeitung eines Tasks abgeschlossen, materialisiert der Tasktracker das Ergebnis
im verteilten Dateisystem und wartet auf die Zuteilung eines neuen Tasks durch den Jobtracker. Der
Jobtracker fiihrt iiber den Fortschritt der einzelnen Tasks Buch. Bei Fehlschlag, z.B. aufgrund eines
Knotenausfalls oder unverhiltnismissig langsamen Fortschritts eines Tasks, erfolgt ein Neuvergabe an
einen anderen Clusterknoten.

Zu Illustrationszwecken wurden die Clusterknoten bisher in eine von vier Klassen (Namenode, Dat-
anode, Jobtracker oder Tasktracker) eingeordnet. Tatsdchlich bezeichnen diese Klassen jedoch keine
Knoten, sondern Prozesse, die auf den Clusterknoten laufen. Der Tasktracker-Prozess startet fiir je-
den zu bearbeitenden Map- und Reduce-Task einen neuen Kindprozess. Dies dient zur Isolation der
Tasks untereinander und verhindert, dass ein fehlerhaftes MapReduce-Programm die Funktionalitét des
Tasktrackers beeintrachtigt. Da die Initialisierung eines neuen Prozesses mit einem Overhead von unge-
fahr 1s einhergeht, erlaubt Hadoop die Wiederverwendung von Kindprozessen fiir die Verarbeitung un-
terschiedlicher Tasks [242]. Im Folgenden werden Kindprozesse zur Bearbeitung von Map- bzw. Reduce
Tasks als Map- bzw. Reduce-Prozesse bezeichnet und es wird davon ausgegangen, dass einmal gestarte-
te Kindprozesse beliebig oft wiederverwendet werden kénnen. Der Zusammenhang zwischen Prozessen
und Tasks ist in Abbildung 2.3 dargestellt. Im Beispiel gibt es einen Map-Prozess, der zwei Map-Tasks
berechnet sowie zwei Reduce-Prozesse, die drei Reduce-Tasks ausfiihren. Ublicherweise beherbergt ein
Slave-Knoten neben einem Tasktracker- auch einen Datanode-Prozess, d.h. er ist sowohl fiir die die
Berechnung von Teilaufgaben als auch fiir die Speicherung von Blocken zusténdig. Die Eingabe eines
MapReduce-Programms umfasst eine oder mehrere Dateien des zugrunde liegenden verteilten Datei-
systems, die wiederum aus mehreren Blocken einer festen Grof3e bestehen. Fiir jeden HDFS-Block wird
vom Jobtracker ein Map-Task initialisiert. Bei der Zuweisung von Map-Tasks zu Tasktrackern versucht
der Jobtracker Datenlokalitét zu gewéhrleisten, d. h. unter den zur Verfiigung stehenden Tasktrackern
mit freien Kapazititen wird einer ausgewéhlt, dessen beherbergender Knoten ein Replikat des HDFS-
Blocks im lokalen Dateisystem vorhalt. Die Bearbeitung der einzelnen Map-Tasks ist unabhéngig von-
einander und kann deswegen problemlos parallelisiert werden. Ein MapReduce-Programm wird durch
zwei Funktionen, map und reduce, definiert. Zusatzlich muss der Nutzer die Anzahl r der Reduce-Tasks
vorgeben. Ein- und Ausgabedatensitze beider Funktionen werden durch Schliissel-Wert-Paare des je-
weils gleichen Datentyps représentiert. Insbesondere gilt, dass alle map-Ausgabeschliissel (-werte) den

14 engl. task = Aufgabe, Auftrag, Arbeit
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Abbildung 2.3: Schematischer Uberblick iiber die Ausfiihrung eines MapReduce-Programms unter Ver-
wendung zusammengesetzter Schliissel (die Werte sind nicht gezeigt). Es wird von einem Hadoop-
Cluster ausgegangen, indem maximal ein Map- und zwei Reduce-Tasks parallel ausgefiihrt werden kon-
nen. Die Eingabe besteht aus zwei HDFS-Blocken, sodass m=2 Map-Tasks initialisiert werden. Die nut-
zerdefinierte Anzahl der Reduce-Tasks betragt r=3. In diesem Beispiel wird von map-Ausgabeschliisseln
ausgegangen, die aus den zwei Komponenten Farbe und Form zusammengesetzt sind. Die Partitionie-
rung und Reduce-Task-Zuweisung der map-Ausgabe erfolgt anhand der Farbe der Schliissel. Die Reduce-
Tasks sortieren und gruppieren die Eingabedaten anhand des vollstdndigen Schliissels (also nach Farbe
und Form) und rufen die reduce-Funktion fiir jede Gruppe auf.

gleichen Datentyp haben, der mit dem Datentyp der reduce-Eingabeschliissel (-werte) iibereinstimmt
[59]. Eine detaillierte Beschreibung des physischen Ausfithrungsplans eines Hadoop-Programms findet
sich in [62, 242].

Wihrend der Map-Phase zerlegt jeder Map-Task seine Eingabedatenmenge in Schliissel-Wert-Paare und
wendet eine nutzerdefinierte map-Funktion sukzessiv auf jedes Paar an. Die Ausgabe der map-Funktion
besteht aus einer Menge von Schliissel-Paaren, die zunédchst im Hauptspeicher gepuffert werden. Bei
Erreichen einer bestimmten Puffergrof3e verarbeitet ein Hintergrundthread die Schliissel-Wert-Paare.
Durch Anwendung einer Partitionierungsfunktion part auf den Schliissel der map-Ausgabe-Paare wird
der Pufferinhalt in r Partitionen aufgeteilt. Anschliefend wird fiir jede Partition eine Sortierung der
Schliissel-Wert-Paare vorgenommen. Hierzu kommt eine Funktion cmp zum Einsatz, die die Daten-
sdtze anhand ihrer Schliissel vergleicht. Das Ergebnis wird in eine partitionierte und sortierte Datei
in das lokale Dateisystem geschrieben. Nach Bearbeitung aller Eingabedaten eines Map-Tasks erfolgt
ein abschliessendes Mischen der sortierten Partitionen verschiedener Pufferleerungen. Die Daten der
i-ten Partition sind Teil der Eingabedatenmenge des i-ten Reduce-Tasks, d.h. insbesondere dass al-
le map-Ausgabe-Paare mit dem gleichen Schliissel an denselben Reduce-Task umverteilt werden. Ein
vom Tasktracker gestarteter HTTP-Serverthread stellt die sich im lokalen Dateisystem befindenden fi-
nalen Partitionen zur Abholung durch die Reduce-Tasks bereit. Sofern der Programmierer keine Anpas-
sung vornimmt, erfolgt die Zuweisung von map-Ausgabe-Paaren zur Reduce-Tasks mittels der Funktion
part(key) = key.hashCode() mod r, was bei gleichverteilten Schliisseln eine gleichméfRige Auftei-
lung auf die Reduce-Tasks gewahrleistet. Die zur Sortierung verwendete Vergleichsfunktion cmp ergibt
sich i. d. R. aus der natiirlichen Sortierreihenfolge des verwendeten Schliisseldatentyps; bei Bedarf kann
durch deren Anpassung eine abweichende Sortierung erreicht werden. Im Beispiel von Abbildung 2.3
sind die map-Ausgabeschliissel aus den Komponenten Farbe und Form zusammengesetzt. Die Zuwei-
sung von map-Ausgabe-Paaren zu den r Reduce-Tasks erfolgt alleinig anhand der Farbkomponente,
wohingegen zur Sortierung beide Komponenten herangezogen werden.
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Abbildung 2.4: Exemplarischer Datenfluss fiir die Ermittlung von Termhé&ufigkeiten in einer Kollektion
von Dokumenten mit MapReduce (adaptierte Version einer Abbildung aus [155]).

Zwischen der Map- und Reduce-Phase erfolgt eine Umverteilung der map-Ausgabedaten. Dazu ko-
piert der Reduce-Task i die i-te Ausgabepartitionen von allen bereits abgeschlossenen Map-Tasks in den
Hauptspeicher. Nach Erreichen einer bestimmten Puffergrof3e werden die sortierten, von verschiede-
nen Map-Tasks stammenden Ausgabepartitionen im Hauptspeicher gemischt. Das Ergebnis wird als sor-
tierte Datei in einem Job-spezifischen Arbeitsverzeichnis im lokalen Dateisystem abgespeichert. Nach
dem Kopieren der Daten des letzten erfolgreich beendeten Map-Tasks werden die einzelnen sortier-
ten Dateien im Arbeitsverzeichnis abschliefSend in mehreren Runden in eine global sortierte reduce-
Eingabedatei gemischt. Die Anwendung einer Gruppierungsfunktion group auf die Schliissel der sortier-
ten Eingabedaten bewirkt eine Zusammenfassung adjazenter Schliissel-Wert-Paare (k;, v1), ..., (k,, V)
mit group(k,) = ... = group(k,) zu einer Liste [vy, ..., v,]. Fiir jede Gruppe erfolgt ein Aufruf der nut-
zerdefinierten reduce-Funktion: reduce(kq,[vy,...,v,]). Im Beispiel von Abbildung 2.3 wird die reduce-
Funktion fiir alle map-Ausgabe-Paare aufgerufen, deren Schliissel sowohl in Farbe als auch in Form
iibereinstimmen. Da die Gesamtgrosse der Listenelemente v; den einem Reduce-Tasks zur Verfiigung ste-
henden Hauptspeicher iiberschreiten kann, wird, wie bei einem SQL-Forward-Only Cursor, lediglich ein
sequentieller Zugriff auf die Werte mittels einer Iterator<Value>-Schnittstelle unterstiitzt. MapReduce-
Frameworks, wie Apache Hadoop, initialisieren deswegen nur genau ein Objekt zur Reprasentation ei-
nes Wertes und setzen dessen Inhalt bei jedem next()-Aufruf des Iterators neu. Um beispielsweise alle
Werte eines Schliissel miteinander vergleichen zu konnen, muss deswegen nach jedem next()-Aufruf
eine Kopie des aktuellen Wertes angelegt und im Hauptspeicher gepuffert werden. Die Ausgabe der
reduce-Funktion besteht aus einer (moglicherweise leeren) Menge von Schliissel-Paaren, die direkt in
das verteilte Dateisystem materialisiert werden. Jeder Reduce-Task legt dazu eine Datei im Ausgabever-
zeichnis des MapReduce-Programms an, deren Namen aus dem Index des Reduce-Tasks abgeleitet ist
und schreibt alle reduce-Ausgabe-Paare in diese. Das finale Ergebnis eines MapReduce-Programms setzt
sich aus der Menge aller reduce-Ausgabedateien zusammen. Zu Optimierungszwecken wird das erste
Replikat jedes HDFS-Blockes jeder reduce-Ausgabedatei vom jeweiligen lokalen Datenode gespeichert.

Abbildung 2.4 verdeutlicht die Ausfiihrung eines MapReduce-Programms am Beispiel der verteilten
Berechnung von Termhéufigkeiten. Die Eingabedatenmenge besteht aus einer Menge von Dokumen-
ten, die von zwei Map-Tasks bearbeitet werden. Die map-Funktion wird fiir jedes Dokument aufgeru-
fen und gibt nach der Analyse des Dokumentes fiir jeden enthaltenen Term t ein Schliissel-Wert-Paar
(t, freq) aus. Diese Paare werden zu r=2 Reduce-Tasks umverteilt, so dass alle Paare mit demselben
Schliissel vom selben Reduce-Task bearbeitet werden. Jeder Reduce-Task sortiert und gruppiert die
eingehenden Schliissel-Wert-Paare anhand des Schliissels (des Terms) und ruft fiir jeden Term t die
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Funktion reduce(t,[freq,..., freq,]) auf. Innerhalb der reduce-Funktion wird {iber die Termfrequen-
zen der einzelnen Dokumente, in denen t vorkommt, iteriert, um die Gesamthaufigkeit des Terms t
in der Dokumentkollektion zu ermitteln. Abschliel3end erfolgt die Ausgabe eines Schliissel-Wert-Paars

(t, 27 freq;).

2.3.3 Forschungsansitze und Erweiterungen

Die Popularitdt und freie Verfiigbarkeit von Apache Hadoop fithrte zu dessen Einsatz in verschie-
denen Forschungs- und Anwendungsbereichen wie z. B. Data Warehousing [45], Graph-Verarbeitung
[54], Information Retrieval [156], Data Mining [192], parallele Datenbanksysteme [194] oder Bio-
informatik [213]. Im Zuge der Parallelisierung von Algorithmen unterschiedlicher Doménen wurden
zahlreiche Verbesserungen und Erweiterungen des MapReduce-Programmiermodells und der Hadoop-
Implementierung vorgeschlagen, implementiert und evaluiert [ 148]. Dieser Abschnitt gibt einen Uber-
blick iiber die bestehenden Forschungsansétze.

Indexierung und Spaltenorientierung: MapReduce wurde in der Datenbank-Community kontrovers
diskutiert und friihzeitig hinsichtlich einer Eignung als Alternative zu parallelen Datenbanksystemen
untersucht [222]. Forschungsschwerpunkte waren die Umsetzung von Operationen der Relationenal-
gebra [62] sowie die effiziente Berechnung von Join-Operationen fiir groffe Datenmengen [32, 189].
Eine Laufzeitvergleich paralleler Datenbanksysteme und Apache Hadoop fiir verschiedene Anfrage-
typen erfolgte in [194]. Diese Studie zeigt eine deutliche Uberlegenheit spaltenorientierter verteilter
Datenbanksysteme gegeniiber MapReduce-Implementierungen. Die Autoren fiihrten den Unterschied
auf langjahrig erprobte Datenbanktechnologien wie Indexierung, Spaltenorientierung, Anfrageverar-
beitung auf komprimierten Daten und hochoptimierte verteilte Auswertungsplédne zuriick. Ein wesent-
licher Nachteil beim Einsatz von MapReduce fiir datenbankéhnliche Aufgaben ist das Nichtvorhanden-
sein von Indexen; es wird lediglich das Zugriffsmuster Full Table Scan unterstiitzt.

Um Ergebnisse von Punkt- und Bereichsanfragen friihzeitig eingrenzen zu konnen, wurde in [62] eine
Anreicherung von HDFS-Blocken um Indexe, die die enthaltenen Daten beschreiben, vorgeschlagen.
Durch Anpassung von UDFs'®> des Hadoop-Frameworks wird zur Laufzeit der Index eines jeden Blocks
gelesen, um das Enthaltensein von Datenséitzen, die ein bestimmtes Selektionskriterium erfiillen, zu
priifen und die Verarbeitung eines Blocks auf ein bestimmten Byte-Intervall zu beschridnken. Des Wei-
teren wurde die Kapselung von Datensétzen verschiedener Datenquellen, die denselben Wert eines
bestimmten Attributes aufweisen, innerhalb eines HDFS-Blocks vorgeschlagen. Dieser Ansatz ermog-
licht eine Berechnung von Join-Operationen ohne Datenumverteilung und resultiert in einer erhebli-
chen Beschleunigung. Ein wesentlicher Nachteil der Ansétze aus [62] ist die Indexierung der gesamten
Datenmenge beziiglich eines einzelnen Attributes. Dieser Nachteil wurde in weiterfithrenden Arbeiten
[63, 64] behoben. Grundidee ist die Indexierung verschiedener Replikate eines HDFS-Blocks beziig-
lich mehrerer Attribute sowie die Konvertierung von Blocken in ein bindres spaltenorientiertes Format.
Die Indexierung und Umwandlung erfolgt automatisiert wéhrend des Uploads von Daten in das ver-
teilte Dateisystem. Auch in anderen Arbeiten konnte eine deutliche Beschleunigung der Ausfithrung
von MapReduce-Programmen durch spaltenorientierte Speicherung von Datensétzen gezeigt werden
[82, 103, 157].

Fehlerbehandlung: Im Vergleich zu parallelen Datenbanksystemen unterstiitzt MapReduce eine fein-
granularere Fehlerbehandlung [194]. Parallele Datenbanksysteme verzichten zugunsten der Perfor-
manz weitesgehend auf die Materialisierung von Zwischenergebnissen innerhalb der Transaktionsgren-
zen und verfolgen stattdessen den Ansatz des Pipelinings'® von Zwischenergebnissen. Deswegen muss

15 engl. UDF = User Definied Function = nutzerdefinierte Funktion zur Anpassung oder Erweiterung der Funktionalitit eines
Software-Systems

16 pipelining = Prinzip der {iberlappenden gleichzeitigen Ausfithrung verschiedener Operatoren eines Operatorbaums mit
frithzeitiger Weitergabe von Datensdtzen eines Erzeugeroperators zum Verbraucheroperator. Dies verhindert, dass die Datenver-
arbeitung im Verbraucheroperator verzégert wird, bis die komplette Eingabedatenmenge zur Verfiigung steht (vgl. [201]).
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im Falle eines Knotenausfalls wéhrend der Bearbeitung einer zeitintensiven Anfrage i.d.R. die kom-
plette Anfrage neugestartet werden [194]. Fallt hingegen wéhrend der Ausfithrung eines MapReduce-
Programms ein Knoten aus, so vergibt der Jobtracker alle deswegen fehlgeschlagenen Tasks an andere
Tasktracker, die diese erneut berechnen. Dies wird durch die replizierte Speicherung von Zwischen- und
Teilergebnissen im verteilten Dateisystem ermdglicht. Reduce-Tasks, die vom betroffenen Tasktracker
erfolgreich beendet wurden, miissen i. d. R. nicht neu berechnet werden, da das Ergebnis im verteilten
Dateisystem repliziert ist. Erfolgreich beendete Map-Tasks miissen hingegen neu berechnet werden, da
Map-Ausgabe-Paare lediglich im lokalen Dateisystem des Tasktrackers gespeichert sind. Um die voll-
standigen Neuberechnung erfolgreich beendeter Map-Tasks zu vermeiden, wurden in [199, 200] ver-
schiedene Optimierungen der Fehlerbehandlung von Apache Hadoop untersucht, die in Experimenten
wesentliche Laufzeiteinsparungen zeigten. Der Ansatz basiert auf einer statischen Zuordnung von ab-
zuarbeitenden Reduce-Tasks zu Tasktrackern, die durch den Jobtracker zu Beginn der Ausfiihrung eines
MapReduce-Programms festgelegt wird. Nach der Leerung des map-Ausgabepuffers durch einen Hin-
tergrundthread wird jede resultierende Partition 0 < i < r zu dem Tasktracker kopiert, der fiir die Aus-
fiilhrung des i-ten Reduce-Tasks zustindig ist. Die periodische Ubertragung von Zwischenergebnissen
zu den zustdndigen Tasktrackern stellt sicher, dass bei Ausfall eines Knotens der Grof3teil der Ausgabe
erfolgreich beendeter Map-Tasks nicht verloren ist, sondern sich im lokalen Dateisystem anderer Knoten
befindet. Lediglich sogenannte lokale Partitionen, also Eingabepartitionen fiir Reduce-Tasks, die vom
ausgefallenen Knoten selber bearbeitet werden sollten, sind verloren. Um diese Partitionen wiederher-
stellen zu konnen, vermerkt jeder Map-Task fiir jede lokale Partition, fiir welche map-Eingabeschliissel
(iiblicherweise eine Kombination aus Eingabedatei und Byte-Offset) die map-Funktion Schliissel-Wert-
Paare generiert, die in diese Partition fallen. Vor Ende der Berechnung eines Map-Tasks wird diese re-
sultierende Datenstruktur an andere Knoten repliziert. Im Falle eines Knotenausfalls, sind die auf diese
Weise gesammelten Informationen noch verfiighbar und erlauben eine gezielte Neuberechnung einer
verlorenen lokalen Partitionen i, indem die map-Funktion lediglich auf die fiir Partition i vermerkten
map-Eingabeschliissel angewendet wird.

Deklarative Anfragesprachen: Der zeitaufwéndige Prozess der Erstellung eines MapReduce-Pro-
gramms erfolgt auf einem sehr niedrigen Abstraktionslevel und fiihrt i. d. R. zu schwer wartbaren Pro-
grammen, die auf einen konkreten Einsatzfall zugeschnitten sind und kaum Wiederverwendung erlau-
ben [229]. Aus diesem Grunde wurden verschiedene Erweiterungen zur Unterstiitzung deklarativer
Anfragesprachen, &hnlich der Structured Query Language fiir relationale Datenbanken, vorgestellt. Das
frei verfiigbare Apache Hive'” erweitert Hadoop um Data Warehouse-Funktionalitidten. Kernfeature ist
die Unterstiitzung einer SQL-dhnlichen Anfrageschnittstelle [229, 230]. In HiveQL, einem SQL-Dialekt,
formulierte Nutzeranfragen werden automatisiert optimiert und in eine Menge von MapReduce-Jobs
iibersetzt. Apache Pig'® ist ein System zur Verarbeitung groRer, semi-strukturierter Daten auf Basis von
Hadoop [90]. Es ist Googles Sawzall-System [196] nachempfunden und beinhaltet eine prozedurale
Skriptsprache Pig Latin [191], welche durch eine Verkettung verschiedener Datentransformationsschrit-
te eine einfache Definition komplexer MapReduce-Workflows erlaubt. Ahnlich zu HiveQL-Statements
werden Pig Latin-Skripte analysiert, optimiert und in eine Menge von MapReduce-Programmen tiber-
setzt, die in einen Hadoop-Cluster zu Ausfithrung gebracht werden kénnen.

Da MapReduce auf die fehlertolerante Parallelverarbeitung grofer Datenmengen ausgelegt ist, nicht
aber auf geringe Latenzzeiten optimiert ist, sind die bisher vorgestellten Ansitze zur interaktiven Ana-
lyse groer Datenmengen ungeeignet. Cloudera Impala'® verwendet die Metadatenverwaltung von Hi-
ve, um beispielsweise HDFS-(Unter)Verzeichnisse auf Tabellen(partitionen) abzubilden. SQL-Anfragen
werden jedoch nicht in MapReduce-Jobs iibersetzt, sondern mittels eines eignen Mechanismus zur
verteilten Anfragebearbeitung umgesetzt. Ahnlich zur verteilten Anfragebearbeitung in parallelen Da-
tenbanksystemen erstellt ein Koordinatorknoten fiir jede eingehende Anfrage einen verteilten Ausfiih-
rungsplan, dessen einzelne Operatoren parallel durch verschiedene Impala-Prozesse bearbeitet wer-

7 http://hive.apache.org/
8 nttp://pig.apache.org/
Y http://impala.io/
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den. Ublicherweise wird dazu auf jedem Clusterknoten, zusétzlich zum Datanode-Prozess, ein Impala-
Prozess gestartet, sodass bei der Anfragebearbeitung Datenlokalitdtsaspekte beriicksichtigt werden kon-
nen. Eine weitere Gemeinsamkeit mit parallelen Datenbanksystemen ist die Teilaggregation und friih-
zeitige Weitergabe von Zwischenergebnissen nach dem Pipelining-Prinzip. Dariiber hinaus wird in der
zum Zeitpunkt der Erstellung der Arbeit aktuellen Version von Impala auf jegliche Materialisierung
von Zwischenergebnissen verzichtet; nach dem initialen Lesen der Daten erfolgt die weitere Anfra-
gebearbeitung vollstdndig im Hauptspeicher. Dies bedeutet eine Einschrdnkung der Verwendbarkeit
von Impala (z.B. bei der Berechnung des Verbundes zweier Tabellen, dessen Ergebnis die aggregierte
Hauptspeichergrofde des Clusters iiberschreitet), soll aber in zukiinftigen Versionen behoben werden.
Impala unterstiitzt zudem mit Parquet ein spaltenorientiertes bindres Datenformat, das dem Datenmo-
dell entspricht, welches in Googles Googles Dremel-System [164] verwendet wird. Google Dremel ist
ebenfalls ein hochskalierbares System zur verteilten Bearbeitung von Leseanfragen auf geschachtelten
Daten, dass auf einer hierarchischen Anfrageausfithrung basiert. Jeder Knoten schreibt eine eingehende
Anfrage in mehrere Teilanfragen um und aggregiert die resultierenden Teilergebnisse. Die Bearbeitung
der Teilanfragen erfolgt durch Knoten der néichstniedrigeren Hierarchieebene; der Externspeicherzu-
griff erfolgt ausschlief3lich durch Blattknoten. Auch hierfiir existiert wiederum eine entsprechende Open
Source-Implementierung namens Apache Drill*°, welche eine interaktive Datenanalyse fiir verschiede-
ne Speicherplattformen, wie z. B. HDFS, Apache Hive?!, MongoDB*? oder Apache Cassandra®® zum Ziel
hat.

HadoopDB?* versucht, die Fehlertoleranz- und Skalierbarkeitseigenschaften mit den Performanzvortei-
len klassischer Datenbanksysteme zu verbinden [1, 2]. Grundidee ist die zusétzliche Installation unab-
héngiger Datenbanksysteme (z.B. MySQL oder PostgreSQL) auf den einzelnen Knoten eines Hadoop-
Clusters und die Verwendung einer Erweiterung von Hive zur Umwandlung von SQL-Anfragen in
MapReduce-Programme. HadoopDB zielt darauf ab, einen Grofteil der Arbeit in effizienter Art und
Weise von den einzelnen Datenbanksystemen erledigen zu lassen und Teilergebnisse mittels Hadoop,
das als Koordinations- und Kommunikationsschicht fungiert, zusammenzufithren und zu kombinie-
ren. Auch kommerzielle verteilte Datenbanksysteme unterstiitzen in zunehmendem Maf3e MapReduce-
Funktionalitit, z. B. in Form von UDFs, die entsprechend dem MapReduce-Programmiermodell ausge-
fiihrt werden [85, 224, 252].

Erweiterung des Programmiermodells: Verschiedene Anwendungen erfordern fiir gro3e Datenmen-
gen ebenfalls eine verteilte Bearbeitung in Rechner-Clustern, eignen sich jedoch nur bedingt fiir eine
Parallelisierung mit MapReduce. Typische Beispiele sind iterative Algorithmen, z.B. in den Bereichen
Graph-Verarbeitung, Data Mining und Maschinelles Lernen, welche dieselbe Berechnung wiederholt
ausfithren bis ein Terminierungskriterium erreicht ist [255]. Eine MapReduce-Implementierung erfor-
dert die wiederholte Ausfiihrung eines MapReduce-Programms, was ein Ausschreiben der Ausgabeda-
ten von Iteration i in das verteilte Dateisystem sowie ein Einlesen derselben Daten in der Iteration
i + 1 bedingt. Daten, die {iber die verschiedenen Iterationen hinweg unverdnderlich sind, werden zu-
dem unnoétigerweise zwischen der Map- und Reduce-Phase im lokalen Dateisystem materialisiert und
umverteilt. HaLoop [35, 36] und Twister [75] sind Erweiterungen, welche diesen Overhead durch das
Caching von (unveranderlichen) Ein- und Ausgabedaten verringern und Hadoops Task-Scheduling Me-
chanismus anpassen, um die Ausfithrung von Tasks, die dieselbe Datenmenge bearbeiten, auf dem
selben Knoten zu gewéhrleisten. In [49] wurde MapReduce um eine Merge-Phase zum Mischen der
reduce-Ausgabedaten verschiedener MapReduce-Jobs erweitert, um die Berechnung von Operationen
mit mehreren Eingabedatenquellen, wie z. B. Kreuzprodukt, Differenz, Schnittmengenbestimmung und
Joins, zu erleichtern.

Nephele [238] ist ebenfalls ein Framework zur Ausfithrung verteilter Berechnungen in Clusterumgebun-

20 nttp://incubator.apache.org/drill

2l nttp://hive.apache.org

22 nttp://www.mongodb.org

23 http://cassandra.apache.org/

24 nttp://db.cs.yale.edu/hadoopdb/hadoopdb.html
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gen. Im Gegensatz zu MapReduce unterstiitzt es das Pipelining und Caching von Datensétzen zwischen
verschiedenen Phasen der Berechnung. Programme werden mit PACTS, einer Verallgemeinerung des
MapReduce-Programmiermodells, ausgedriickt [6, 8, 19]. Neben map und reduce werden weitere Funk-
tionen hoherer Ordnung unterstiitzt, die zudem nativ mehrere Datenquellen als Eingabe unterstiitzen.
Nephele/PACT erlaubt im Vergleich zur starren Hintereinanderausfiilhrung von map und reduce eine
wesentlich flexiblere Komposition verschiedener Datenverarbeitungsschritte und erleichtert die Umset-
zung komplexer Workflows erheblich. Des Weiteren existiert eine Abstraktionsschicht namens Sopremo,
welche die Definition von Workflows durch eine méchtige Skriptsprache mit der Bezeichnung Meteor
ermoglicht. Meteor-Skripte werden automatisch in PACT-Programme iibersetzt. Der Verbund aus Ne-
phele, PACT und Sopremo wird als Stratosphere-Plattform [7] bezeichnet, die im Rahmen des Open
Source-Projekts Apache Flink?> weiterentwickelt wird. Ein dhnliches Framework namens Dryad wurde
von Microsoft entwickelt [117]. Analog zu PACTS werden Berechnungen durch DryadLINQ-Programme
ausgedriickt [118, 254], die automatisiert in einen physischen Ausfithrungsplan iibersetzt werden.

Mit Beginn der Alpha-Version 0.23 wurde das Hadoop-Framework massiven Anderungen unterzogen.
Ein wesentliches Designziel des resultierenden NextGen MapReduce (auch bezeichnet als MapReduce
2.0, MRv2 oder YARN) war eine Reduzierung der Workload des Jobtrackers durch Dezentralisierung
von Verwaltungsaufgaben. Dessen Aufgabenspektrum umfasste zuvor sowohl die Ressourcenverwal-
tung als auch die Ausfiihrung und Uberwachung von MapReduce-Jobs. In groRen Hadoop-Clustern
wurde beobachtet, dass der Jobtracker ab einer bestimmten Anzahl parallel ablaufender Tasks?® zum
Engpass wird und damit die horizontale Skalierbarkeit begrenzt. Mit YARN wurde die klassische Auftei-
lung der MapReduce-Schicht in Jobtracker und Tasktracker abgelost und durch einen globalen Ressource
Manager, einen anwendungsspezifischen Application Master sowie Node Manager-Prozessen auf jedem
Clusterknoten ersetzt [233]. Aufgabe des Ressource Managers ist die Zuteilung von Cluster-Ressourcen
(RAM, CPU, Bandbreite, Plattenspeicher) in Form abstrakter Container an Anwendungen sowie der
Start eines Application Masters fiir jede entgegengenommene Anwendung. Ein Application Master ist
ein leichtgewichtiger Prozess auf einem beliebigen Clusterknoten und fungiert als “Mini-Jobtracker”
fiir die Ausfithrung einer konkreten Anwendung (z.B. eines MapReduce-Jobs). Er kommuniziert mit
dem Ressource Manager, initiiert die Allokation zugewiesener Container auf verschiedenen Knoten und
stoRt die Ausfithrung von Teilaufgaben an. Die Ausfiihrung von Teilaufgaben auf den einzelnen Knoten
erfolgt durch die Node Manager, die ihrerseits den Application Master periodisch iiber den Berech-
nungsfortschritt unterrichten. YARN bildet oberhalb des HDES eine Schicht zur Verwaltung abstrakter
Cluster-Ressourcen und ermoglicht somit die Unterstiitzung verschiedener Programmiermodelle in Apa-
che Hadoop. Neben MapReduce wurden zum Zeitpunkt der Erstellung der Arbeit auch Apache Spark?’,
Open MPI?8, Apache Hama®® und Apache Giraph®°, welches Googles Graphverarbeitungs-Framework
Pregel [159] nachempfunden ist, untersttitzt.

Lastbalancierung: Das MapReduce-Programmiermodell weist eine groRe Anfélligkeit fiir Datenun-
gleichverteilung (auch bezeichnet als Data Skew oder Partition Skew) auf was zu erheblichen Last-
balancierungsproblemen fithren kann. Das Data Skew-Problem wurde erstmals von den beriihmten
Datenbankforschern David DeWitt and Michael Stonebraker in einem vielbeachteten Blog-Post>! the-
matisiert und in [154] formalisiert. Im Bereich paralleler Datenbanksysteme ist Lastbalancierung ein
wohlbekanntes und gut erforschtes Problem (siehe z. B. [61, 161]). Speculative Excecution ist das einzige

25 nttp://flink.incubator.apache.org

26 In einem Vortrag des Spotify Mitarbeiters Adam Kawa anlésslich eines Treffens der Warsaw Hadoop User Group wird
eine Grenze von ca. 40.000 parallel ausgefiihrten Tasks genannt (vgl. http://de.slideshare.net/AdamKawa/apache-
hadoop-yarn-simply-explained).

27 nttp://spark.incubator.apache.org/

28 nttp://www.open-mpi.org/

2% http://hama.apache.org/

30 http://giraph.apache.org/

31 Die Originalquelle ist zum Zeitpunkt der Erstellung dieser Arbeit nicht mehr verfiigbar. Es existieren jedoch Archivver-
sionen und Wiederveroffentlichungen, z.B. http://homes.cs.washington.edu/~billhowe/mapreduce_a_major_
step_backwards.html und http://craig-henderson.blogspot.de/2009/11/dewitt-and-stonebrakers-
mapreduce-major.html
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Instrument von MapReduce-Frameworks zur Lastbalancierung. Darunter versteht man die redundante
Ausfithrung von “langsamen” Map- bzw. Reduce-Tasks gegen Ende der Map- bzw. Reduce-Phase an ver-
schiedenen Knoten. Sobald eine “Kopie” eines redundant ausgefiihrten Tasks erfolgreich bearbeitet wur-
de, werden noch laufende Bearbeitungen weiterer Kopien vom Jobtracker gestoppt. Die Ausfithrungs-
zeit eines MapReduce-Jobs wird durch den Zeitpunkt der erfolgreichen Beendigung des letzten Reduce-
Tasks bestimmt. Zudem startet die Reduce-Phase erst nach der Beendigung des letzten Map-Tasks. Der
Speculative Excecution-Mechanismus dient v. a. zur Beschleunigung von MapReduce-Programmen in
heterogenen Rechner-Clustern, da dadurch vermieden wird, dass die Laufzeit eines MapReduce-Jobs
vom langsamsten Clusterknoten bestimmt wird. Zudem wird dadurch eine Robustheit gegeniiber (tem-
porér) stark ausgelasteten oder fehlkonfigurierten Knoten erreicht. Ist eine deutlich variierende Aus-
fiihrungszeit verschiedener Tasks jedoch nicht durch die Ressourcen der bearbeitenden Knoten, son-
dern durch eine unterschiedliche Gré3e der Eingabedatenmenge (Data Skew, Partition Skew) oder aber
durch einen unterschiedlichen Zeitbedarf zur Verarbeitung gleichgrofRer Eingabedatenmengen (Com-
putational Skew) bedingt, ist das Instrument der redundanten Ausfiithrung von Tasks wirkungslos [154].
Die Behandlung von Computational Skew-Effekten wurde in [142] untersucht. Insgesamt fand diese
Problematik in der Forschung wenig Beachtung, da datenintensive MapReduce-Anwendungen sehr viel
anfilliger fiir Datenungleichverteilung sind [10].

Bei der standardméf3igen Verwendung von (hinreichend groflen) Dateien des verteilten Dateisystems
als Eingabe fiir ein MapReduce-Programm sind Partition Skew-Effekte in der Map-Phase in den meisten
Féllen ebenfalls kein Problem, da die Eingabedatenmenge in HDFS-Blécke fester Grofse (mit Ausnah-
me eines kleineren letzten Blocks) aufgeteilt wird und somit jeder Map-Tasks eine Eingabepartition
derselben Grof3e bearbeitet. Ein MapReduce-inhdrentes Problem ist jedoch die Tatsache, dass alle map-
Ausgabe-Schliissel-Wert-Paare, die denselben Schliisselwert aufweisen, demselben Reduce-Task zur Be-
arbeitung zugewiesen werden. Da die Verteilung der map-Ausgabeschliissel i. Allg. vorab unbekannt
ist und die Partitionierung der map-Ausgabedaten vom Programmierer statisch vor Beginn der Berech-
nung festgelegt sein muss, sind die Moglichkeiten zur Lastbalancierung in der Reduce-Phase begrenzt.
Insbesondere fiir reduce-Funktionen mit einer nicht-linearen Rechenkomplexitit (z. B. paarweise Ahn-
lichkeitsberechnung aller reduce-Eingabe-Werte) konnen moderate Unterschiede in den Gro3en der von
den Reduce-Tasks zu verarbeitenden Datenmengen zu signifikanten Laufzeitunterschieden bei der Be-
arbeitung fiihren. Allgemein gilt, dass durch die Zeit, die zur Bearbeitung der grofsten Schliisselgruppe
(also dem map-Ausgabe-Schliissel mit den meisten Werten) benétigt wird, eine untere Schranke fiir die
Gesamtausfiihrungszeit eines MapReduce-Jobs gegeben ist. Dies bedeutet, dass durch eine Erhohung
des Parallelitdtsgrades keine weitere Beschleunigung der Bearbeitung erzielt werden kann. Bei Nutzung
von Infrastructure as a Service-Diensten fiihrt dies zu einer deutlichen Senkung der Kosteneffizienz, da
akquirierte, aber nicht ausgelastete Ressourcen, unnétige Kosten verursachen.

Ein erster Ansatz zur Behandlung des Partition Skews wurde in [115] vorgeschlagen. Der LEEN-Ansatz
verlangt eine Modifizierung des Hadoop-Frameworks hinsichtlich verschiedener Punkte. Zunéchst wird
die Map-Phase von der Reduce-Phase entkoppelt, d.h. die erste Welle der Reduce-Tasks beginnt erst
mit dem Kopieren der fiir sie relevanten Map-Ausgabepartitionen nachdem der letzte Map-Task er-
folgreich beendet wurde®2. Des Weiteren zihlen die Map-Tasks die Auftretenshiufigkeit eines jeden
map-Ausgabe-Schliissels. Nach einer Aggregation der Teilstatistiken durch den Jobtracker am Ende der
Map-Phase erfolgt eine Zuweisung von map-Ausgabe-Schliisseln zu Reduce-Tasks. Dabei kommt ein
heuristischer Algorithmus zum Einsatz, der zwei Ziele verfolgt. Zum einen soll die Varianz der von
den einzelnen Reduce-Tasks zu verarbeitenden Eingabedaten minimiert werden. Um die zwischen der
Map- und Reduce-Phase umzuverteilende Datenmenge zu reduzieren, soll zum anderen die Bearbei-
tung eines map-Ausgabe-Schliissels durch einen Reduce-Task erfolgen, dessen beherbergender Knoten
einen moglichst grollen Anteil der Fingabedaten im lokalen Dateisystem vorhalt. Da der Ansatz nur
mit sehr groflem Aufwand in das Hadoop zu integrieren ist, entwickelten die Autoren ein “Execution
Framework”, welches die Map- und Reduce-Phase eines MapReduce-Frameworks “nachahmt” und den

32In der Standard-Implementierung beginnen die Reduce-Tasks der ersten Welle bereits mit dem Kopieren von Map-
Ausgabedaten nachdem ein vorgegebener Mindestprozentsatz an Map-Tasks erfolgreich beendet wurde.
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Lastbalancierungsalgorithmus zwischen den beiden Phasen ausfiihrt.

Ein dhnlicher Ansatz wurde in [95] vorgeschlagen. Im Vergleich zu [115] werden zudem unterschied-
liche Rechenkomplexititsklassen der reduce-Funktion beriicksichtigt. Dazu geht der Ansatz von einer
Funktion w(|C(k)|, ||C(k)I||) aus, welche die Zeit, die zur Ausfithrung von reduce(k, [vy, ..., v,,]) benotigt
wird, abschétzt. Dabei beschreibt |C (k)| die Anzahl der Werte v; mit dem Schliissel k und ||C(k)|| deren
aggregierte Grof3e in Byte. Die geschétzte Zeit wird als Workload der Schliisselgruppe k bezeichnet.
Ahnlich zu [115] werden von den Map-Tasks Statistiken iiber Schliisselverteilung generiert, die nach
dem Ende der Map-Phase beim Jobtracker aggregiert und zur Lastbalancierung genutzt werden. Fiir je-
de map-Ausgabepartition i werden dabei folgende Kennzahlen aggregiert: die Anzahl t(i) der Werte, die
Gesamtgrofle aller Werte in Bytes sowie die Anzahl ¢(i) der Schliissel in Partition i. Wahrend die ¢(i) und
s(i) durch Summierung der von den einzelnen Map-Tasks ermittelten Teilsummen bestimmt werden
kann, muss c(i) approximativ ermittelt werden. Dariiber hinaus argumentieren die Autoren, dass fiir
grofRe Datenmengen eine exakte Ermittlung dieser Statistiken nicht praktikabel ist und schlagen statt-
dessen eine verteilte Generierung approximierter Statistiken vor [96]. Ausgehend von den aggregierten
Statistiken wird fiir jede Partition i die durchschnittliche Anzahl t(i) = t(i)/c(i) der Werte eines enthal-
tenen Schliissels sowie die durchschnittliche Gesamtgrofe s(i) = s(i)/c(i) der Werte eines Schliissels
berechnet. Damit ergibt sich eine durchschnittliche Workload W (i) = c(i) - w(t(i),5(i)) fiir die Bearbei-
tung der Partition i. In der Folge werden zwei Lastbalancierungsstrategien vorgeschlagen. Ahnlich dem
Konzept des Virtual Processor Partitionings bei der Join-Berechnung in verteilten Datenbanksystemen
(vgl. [61]) wird die Anzahl der Partitionen p als ganzzahliges Vielfaches der Anzahl der Reduce-Tasks
gesetzt. Anschlie3end werden die Partitionen absteigend nach deren durchschnittlicher Workload sor-
tiert und den r Reduce-Tasks mittels einer Greedy-Heuristik zugeordnet. Zusatzlich schlagen die Autoren
eine Strategie zur Aufteilung von Partitionen, deren Workload einen Durchschnittswert iiberschreitet,
in Fragmente vor, die verschiedenen Reduce-Tasks zugewiesen werden konnen. Da eine Umsetzung
der vorgeschlagenen Strategien massive Eingriffe in eine MapReduce-Implementierung, wie Apache
Hadoop, nach sich ziehen wiirden (Anzahl Map-Ausgabepartitionen # 1, verteilte Bestimmung appro-
ximierter Statistiken, zentrale Lastbalancierung, modifizierte Umverteilung von map-Ausgabedaten)
wurden diese ebenfalls nicht in Hadoop implementiert. Die Evaluation erfolgte stattdessen auf Basis
einer Simulation.

Der SkewTune-Ansatz [143] verfolgt die Strategie der Late Skew Detection. Dahinter verbirgt sich der
Ansatz, eine Skew-Behandlung in der Map- oder Reduce-Phase eines MapReduce-Jobs durchzufiihren
wenn abzusehen ist, dass die Bearbeitung eines einzelnen Tasks wesentlich ldnger dauert als die Be-
arbeitung der iibrigen Tasks, es keine ausstehenden Tasks mehr gibt und es freie Cluster-Ressourcen
(Map- bzw. Reduce-Prozesse) gibt. Zu einem Zeitpunkt wird nur ein Task behandelt. Dazu wird der
Task mit der groSten erwarteten verbleibenden Rechenzeit t,,,,,;, (ermittelt aus dem Verhéltnis der
bisher bearbeiteten Datenmenge und der dafiir bendtigten Zeit) ausgewdahlt. Ausgehend von einem
fixen Scheduling Overhead w (ca. 30s) erfolgt eine Skew-Behandlung nur, wenn gilt: t,,,4in/2 > w.
Dabhinter verbirgt sich die Annahme, dass mindestens ein Map- bzw. Reduce-Prozess frei ist (also aktu-
ell keinen Task bearbeitet) und die verbleibende Datenmenge des zu behandelnden Tasks gleichmaf3ig
unter dem freien und dem Prozess, der den Task aktuell bearbeitet, aufgeteilt wird, sodass die ver-
bleibende Ausfithrungszeit im Idealfall t,,,,q:,/2 betrdgt. Nach erfolgter Identifizierung eines zu be-
handelnden Straggler®-Tasks wird dessen Bearbeitung gestoppt. AnschlieBend erfolgt ein (paralleles)
Scannen der verbleibenden Eingabedatenmenge, um Statistiken iiber die verbleibende Eingabedaten-
menge zu sammeln. Basierend auf diesen Statistiken wird die verbleibende Datenmenge auf die Map-
bzw. Reduce-Prozesse aufgeteilt, die momentan frei sind oder bald frei werden. Dazu wird die verblei-
bende Datenmenge in adjazente Intervalle mit anndhernd gleicher Grof3e aufgeteilt. Im Falle eines zu
behandelnden Map-Tasks entspricht ein Intervall einem Fragment der Eingabedatenmenge. Im Falle
eines Reduce-Tasks umfasst ein Intervall mehrere adjazente Schliissel-Wert-Paare, wobei garantiert ist,
dass alle Werte v; eines map-Ausgabe-Schliissels k demselben Intervall zugewiesen werden. Die Anzahl

33 engl. straggler = Nachziigler
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der Intervalle wird wiederum als ein ganzzahliges Vielfaches der Anzahl der freien Map- bzw. Reduce-
Prozesse gesetzt. In der Folge werden die gebildeten Intervalle mittels eines heuristischen Algorithmus
mit linearer Zeitkomplexitédt zu den freien und bald frei werdenden Map- bzw. Reduce-Prozessen zu-
gewiesen. Eingabe dieses Algorithmus ist die nach verbleibender Ausfithrungszeit aufsteigend sortierte
Liste der Map- bzw. Reduce-Prozesse sowie die Liste der Intervalle inkl. der erwarteten Ausfithrungszei-
ten. Unter der Annahme einer perfekten Aufteilung der verbleibenden Arbeit auf die optimale Anzahl
von n Map- bzw. Reduce-Prozessen berechnet der Algorithmus zunachst die verbleibende Gesamtaus-
fiihrungszeit opt. AnschlieBend werden dem ersten Map- bzw. Reduce-Prozess solange Intervalle in
sequentieller Reihenfolge zugewiesen bis die geschétzte dafiir benétigte Bearbeitungszeit den Wert opt
iiberschreitet. Dieser Prozess wird fiir die ndchsten (in erwarteter Terminierungsreihenfolge) Map- bzw.
Reduce-Tasks wiederholt bis alle Intervalle zugewiesen sind. Da der SkewTune-Ansatz potentiell die Ein-
gabedatenmenge eines beliebigen Map- oder Reduce-Tasks zur Bearbeitung durch mehrere Map- bzw.
Reduce-Prozesse aufteilen kann, ist dessen Einsetzbarkeit auf zustandslose MapReduce-Programme be-
schrankt, bei denen die Ausgabe eines Aufrufs der der map- und reduce-Funktion alleinig von den ak-
tuellen Eingabedaten und nicht von der Eingabe fritherer Funktionsaufrufe abhangt.

ClusterJoin ist ein Framework zur MapReduce-basierten Berechnung von Similarity Joins fiir beliebige
Metriken [212]. Die Berechnung aller Punktpaare, deren Abstand unterhalb eines Schwellwertes liegt,
erfolgt in drei Phasen. Im ersten Schritt wird mittels zufilligem Sampling eine Menge A sogenannter
Anchor Points ermittelt, welche im spiteren Verlauf die Rolle von Clusterzentroiden einnehmen, um
die die Eingabedatensétze angeordnet werden. Jeder Anchor Point C € A formt ein Cluster, das alle
Punkte umfasst, fiir die C derjenige Anchor Point mit dem kleinsten Abstand ist. Die Autoren argumen-
tieren, dass durch das Sampling die vorliegende Datenverteilung abgebildet wird, da mehr Punkte aus
dichten Regionen und wenige Punkte aus diinn besiedelten Regionen selektiert werden. Parallel zur
Bestimmung von A wird eine Menge sogenannter Query Points zufillig gesamplet. Jeder Query Point
Q wird dem Anchor Point mit dem geringsten Abstand zugeordnet. Da es nicht ausreichend ist, ledig-
lich Punkte des gleichen Clusters zu vergleichen, muss Q zu weiteren Clustern zugeordnet werden,
sofern in diesen ein Punkt P mit 6(Q,P) < 6 enthalten sein kann. Zur effizienten Bestimmung dieser
Cluster schlagen die Autoren verschiedene allgemeine und metrikspezifische Filter vor. Die Anzahl der
Query Points pro Anchor Point dient (in Kombination mit der Wahrscheinlichkeit, mit der ein Punkt
der Eingabedatenquelle als Query Point selektiert wurde) zur Abschiatzung der Grol3e eines jeden Clus-
ters. Da die Parallelverarbeitung von Clustern unterschiedlicher Gré3e die Skalierbarkeit einschrankt,
werden Cluster oberhalb eines vorgegebenen Gréfenschwellwertes mittels eines zweidimensionalen
Hashverfahrens [189] in Subcluster unterteilt. Dabei wird das Cluster in k? Zellen unterteilt und jeder
enthaltene Punkt auf k Zellen abgebildet. Fiir zwei Punkte des Ausgangsclusters ist garantiert, dass sie
genau eine gemeinsame Zelle haben. In der zweiten Phase des Workflows wird, analog zur Bearbeitung
der Query Points, jeder Punkt der Eingabedatenquelle zum Cluster mit dem néchsten Anchor Point und
moglicherweise zu weiteren (Sub-) Clustern zugeordnet. Die paarweise Abstandsberechnung innerhalb
der auf diese Weise definierten Cluster erfolgt unabhéngig voneinander in der dritten Workflow-Phase.

Tabelle 2.2 vergleicht die existierenden Lastbalancierungsansétze beziiglich verschiedener Kriterien. Es
fallt auf, dass die Mehrzahl der Ansétze nicht in die de-facto Standardimplementierung des MapReduce-
Programmiermodells, Apache Hadoop, integriert wurden und somit nicht fiir die breite Community ein-
setzbar sind. Um dies zu gewéhrleisten, waren weitreichende Eingriffe in den Quellcode des Hadoop-
Frameworks notwendig, die bei zukiinftigen Weiterentwicklungen mit hohem Aufwand gewartet wer-
den miissten. Die ersten drei Verfahren sind generische Ansétze fiir beliebige MapReduce-Programme,
bei denen die Zeit zur Bearbeitung der grofSten reduce-Eingabe-Schliisselgruppe eine unterste Schran-
ke der mit einem beliebigen Parallelititsgrad erreichbaren Gesamtausfithrungszeit ist. Der in [212]
verfolgte Ansatz zur Lastbalancierung ist konzeptionell sehr dhnlich zu den in Dedoop verwendeten
Techniken. Hierbei wird ausgenutzt, dass die Distanz zweier Datensdtze unabhéngig von anderen Da-
tensatzen erfolgen kann. Dies erlaubt eine beliebig feingranulare Aufteilung der Datensatzpaare eines

34 http://research.microsoft.com/en-us/events/fs2011/helland_cosmos_big_data_and_big_

challenges.pdf
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: Zeitpunkt/Art Altlftellung Zur Implemen.tle-
Anwendbarkeit/ einzelner rung/Evaluation
Verfahren . Ansatz der Last- ..
Einsatzzweck . Schliissel- verwendete
balancierung
gruppen Plattform
Beliebige Heuristische Zuweisung Zwischen Map- u. Eigenentwickeltes
LEEN . R
[115], 2010 MapReduce- von Schliisselgruppen zu Reduce-Phase/ X Execution
’ Programme Reduce-Tasks statisch Framework
[95, 96] Beliebige Heuristische Zuweisung Zwischen Map- u.
g ’ MapReduce- von Schliisselgruppen zu Reduce-Phase/ X Simulation
2011/12 .
Programme Reduce-Tasks statisch
Beliebige Stopp des langsamsten
Skew Tune zustandslose Tasks und Aufteilung Zur Laufzeit/ X Apache Hadoo
[143], 2012 MapReduce- verbleibender Eingabe- dynamisch P P
Programme daten auf freie Prozesse
. 2d-Hashing fiir Aufteilung Zwischen Map- Scope [40]/
Cluster Join AT . 34
[212], 2014 Similarity Joins von Paaren grofRer Cluster Reduce-Jobs/ v Cosmos>*/
¢ auf mehrere Tasks statisch Dryad [117]

Tabelle 2.2: Ubersicht der vorgestellten Lastbalancierungsverfahren zur Behandlung des Partition Skews
bei der Ausfithrung von MapReduce-Programmen.

Clusters (einer Schliisselgruppe) auf mehrere Reduce-Tasks®>. Der wesentliche Unterschied besteht in
der Art und Weise, wie die Datenverteilung ermittelt (Sampling vs. exakte Bestimmung) und die Auftei-
lung grofl3er Cluster (Blocke) vorgenommen wird (Hashing vs. Aufteilung in gleichgrol3e Subcluster).

Weitere Forschungsarbeiten: Neben den vorgestellten MapReduce-Erweiterungen existiert eine Viel-
zahl weiterer Forschungsarbeiten, z. B. zu den Themen Energieeffizienz [80, 153, 145], automatisches
Parameter Tuning [107, 109], Code Analyse und Optimierung [38, 106, 120], Datenallokation in hete-
rogenen Clustern [11, 251], Fortschrittsberechnung und Laufzeitvorhersage [174, 256], Task Schedu-
ling [187, 197] und Cluster Sizing (kosteneffiziente Bestimmung einer optimalen Clustergrof3e sowie
sinnvoller Instanztypen bei Nutzung von Infrastructure as a Service-Diensten) [108].

2.4 Parallelisierung von Entity Resolution-Workflows

Entity Resolution ist seit vielen Jahren ein aktives Forschungsgebiet. Es existiert eine Vielzahl von An-
sdtzen zur Losung unterschiedlicher Teilprobleme des Entity Resolution-Prozesses. Trotz der Verwen-
dung von Blocking-Verfahren zur Reduzierung der Kandidatenpaare beansprucht die Duplikaterken-
nung aufgrund der inhdrenten quadratischen Rechenkomplexitit der paarweisen Ahnlichkeitsberech-
nung bereits fiir mittelgrol3e Datenquellen mit ca. 100.000 Datensétzen eine Rechenzeit von mehreren
Stunden [140]. Um akzeptable Antwortzeiten bei der Deduplizierung grof3er Datenquellen mit Mil-
lionen von Datensitzen gewédhrleisten zu konnen, ist eine Parallelverarbeitung auf mehreren Prozes-
soren und/oder Rechnern unabdingbar. Im verbleibenden Teil dieses Abschnittes wird ein Uberblick
iiber bestehende Ansitze zur Parallelisierung von Entity Resolution-Workflows und paarweisen Ahn-
lichkeitsberechnungen gegeben. Eine Abgrenzung der in dieser Arbeit vorgestellten Techniken zu den
existierenden Ansatzen erfolgt nach einer Vorstellung des Dedoop-Frameworks im Abschnitt 3.5.

2.4.1 Entity Resolution-Systeme mit Parallelverarbeitung

Febrl war eines der ersten Systeme, welches eine Parallelverarbeitung von Entity Resolution-Workflows
unterstiitzte. In [52] beschreiben die Autoren erste Resultate fiir die Parallelisierung auf einem Mehr-

35 Ein direkter Vergleich solch spezialisierter Verfahren mit generischen Lastbalancierungsverfahren ist somit nicht méglich.
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prozessorsystem unter Verwendung des Message Passing Interface-Standards. Die Evaluierung zeigt ins-
besondere, dass der Teilschritt der paarweisen Ahnlichkeitsberechnung und Klassifizierung ungefihr
95% der Gesamtausfithrungszeit ausmacht und deswegen im Vergleich zum Blocking-Schritt besonders
von der Parallelisierung profitiert. Ndhere Details zur Parallelisierung werden jedoch nicht beschrieben.

Das D-Swoosh-Verfahren [22] betrachtet die Parallelisierung des Swoosh-Ansatzes [23] {iber mehrere
Prozessoren und Knoten. Der Ansatz beriicksichtigt nicht nur die Erkennung sondern auch die Fusi-
on von Datensétzen, die dasselbe Realweltobjekt beschreiben. Die Autoren argumentieren, dass durch
Verschmelzung entstandene Datensétze im Vergleich zu den Ausgangsdatensédtzen mehr Informatio-
nen in sich tragen und deswegen zur Identifizierung weiterer Duplikate fithren kénnen, die durch den
paarweisen Vergleich der Ausgangsdatensétze allein nicht gefunden werden kénnen. Die Eingabe des
Algorithmus besteht aus einer Funktion Match, die fiir zwei Datensétze entscheidet, ob sie dasselbe
Realweltobjekt beschreiben sowie einer Funktion merge, die zwei Duplikate zu einem neuen Datensatz
fusioniert. Mittels einer scope-Funktion wird jeder Eingabedatensatz initial mehreren Prozessoren zu-
gewiesen und an diese gesendet. Dabei ist gewéhrleistet, dass jedes Datensatzpaar mindestens einen
“gemeinsamen Prozessor hat”. Die Autoren diskutieren mehrere dieser Zuweisungsverfahren. Eine Mog-
lichkeit besteht darin, jeden Datensatz an die Mehrheit der zur Verfiigung stehenden Prozessoren zu
senden. In der Folge vergleicht jeder Prozessor die ihm zugewiesenen Datensatzpaare. Da zwei Daten-
sédtze mehrere “gemeinsame” Prozessoren haben konnen, besteht die Méglichkeit redundanter Paar-
vergleiche. Um dies zu vermeiden, iiberpriift jeder Prozessor mittels einer responsible-Funktion, ob er
fiir den Vergleich zweier Datensétze zustdndig ist. Nach der Fusion zweier Duplikate r; und r; wird
der neu generierte Datensatz r; ; an alle Prozessoren aus scope(r; ;) geschickt. Des Weiteren werden
alle Prozessoren aus scope(r;) bzw. scope(r;) instruiert, ihre Kopien der Ausgangsdatensétze r; bzw.
r; zu loschen. Ein Prozessor gleicht einen neu eingegangenen (fusionierten) Datensatz mit allen ihm
zugewiesenen Datensitzen ab, fiir die bisher kein Duplikat gefunden wurde. Dieses Verfahren wird
iterativ fortgesetzt bis jeder Prozessor alle Paare, fiir die er zusténdig ist, verglichen hat und alle ver-
sendeten Nachrichten empfangen und bearbeitet wurden. Neben der bisher diskutieren Parallelisie-
rung des kartesischen Produktes unterstiitzt D-Swoosh prinzipiell auch Blocking-Verfahren. Nachteile
des generischen Verfahrens sind die exzessive Replikation der Eingabedaten sowie der sehr hohe Kom-
munikationsaufwand zur Propagierung von Datensatzfusionierungen. Beim Zusammenfiihren zweier
Datensétze ergibt sich zudem das Problem der automatischen Behebung von Widerspriichen (siehe z. B.
[33] und [69]). Der Algorithmus wurde mittels einer verteilten Java-Anwendung implementiert und in
einem Cluster bestehend aus 15 Single-Core Rechnern evaluiert. Fiir 15 Knoten konnte bei der Evaluie-
rung des Kartesischen Produktes lediglich ein Speedup von 5— 6 erreicht werden. Bei der Verwendung
von Blocking-Verfahren beobachteten die Autoren zudem starke, durch variierende BlockgréRen ver-
ursachte, Lastbalancierungsprobleme. In [160] erfolgte eine Betrachtung verschiedener Moéglichkeiten
zur Parallelisierung des Swoosh-Ansatzes (mit Blocking) unter Verwendung des MapReduce- und des
Pregel-Programmiermodells. Die vorgestellten Verfahren wurden jedoch nicht evaluiert.

In [219] wurde mit Parallel Linkage ebenfalls ein Ansatz vorgestellt, der gefundene Duplikate zu einem
neuen Datensatz fusioniert und diesen in einem iterativen Prozess mit anderen Datensitzen der Aus-
gangsdatenquelle vergleicht. Die Autoren beschrinken sich auf die Evaluierung des kartesischen Pro-
duktes zweier Eingabedatenquellen. Zusatzlich wird gegebenenfalls die “Sauberkeit” einer oder beider
Datenquellen (also die Tatsache, dass eine Datenquelle in sich duplikatfrei ist) ausgenutzt, um die zu
verrichtende Arbeit zu begrenzen. Der Ansatz verfolgt eine Replikation der kleineren Datenquelle zu
jedem Prozessor. Die grof3ere Eingabedatenquelle wird in mehrere Partitionen aufgeteilt, die den zur
Verfiigung stehenden Prozessoren zugewiesen werden. Jeder Prozessor wertet in der Folge das Kartesi-
sche Produkt der kleineren Datenmenge und der ihm zugewiesenen Partition der gréf3eren Datenmen-
ge aus. Anschlieend erfolgt eine Propagierung fusionierter Datensétze zu anderen Prozessoren, um
weitere Duplikate finden zu kénnen. Dieser Schritt wird wiederholt bis keine neuen Duplikate mehr
erkannt werden. Durch die Fusion von Datensétzen wird die einem Prozessor zugewiesene Datenmen-
ge verringert. Diese Tatsache wird bei der Neuzuweisung fusionierter Datensétze beriicksichtigt, um
eine gleichmaflige Aufteilung der Arbeit auf die einzelnen Prozessoren zu gewéhrleisten. Die Evaluati-
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on erfolgte fiir eine sehr kleine Datenquelle von 5.000 Datensétzen unter Verwendung einer verteilten
MATLAB Umgebung mit 8 Prozessoren. Da die Evaluation des Kartesischen Produktes, im Gegensatz
zur Parallelverarbeitung unterschiedlich grof3er Blocke, keine Anfélligkeit gegeniiber Datenungleich-
verteilung aufweist, konnten sehr gute Speedup-Werte von 7,5 — 8 erzielt werden.

Eine erste Vorarbeit zu den in dieser Dissertation vorgestellten Techniken zur Parallelisierung von
Entity Resolution-Workflows wurde 2010 in [126] vorgestellt. Der Ansatz basiert auf einer service-
orientierten verteilten Infrastruktur des GOMMA-Systems [125], die gewisse Ahnlichkeiten mit der
Master-Slave-Architektur eines MapReduce-Clusters aufweist. Ein Workflow Service generiert auf Ba-
sis der Blocking-Konfiguration sogenannte Match-Tasks. Ein Match-Task ist eine logische Beschreibung
einer Teilmenge der Ausgangsdaten, deren Ahnlichkeit zu berechnen ist. Zur Match-Task-Generierung
kommuniziert der Workflow Service mit einen Data Service, welcher Zugang zu den Eingabedaten bietet
und fiir die Speicherung von Teilergebnissen zusténdig ist. Der Workflow Service verwaltet eine Liste zu
bearbeitender Match-Tasks, die Match Services mit freien Kapazitdten zur Bearbeitung zugewiesen wer-
den. In Abhingigkeit der Hardwareeigenschaften des beherbergenden Rechners kann ein Match Service
mehrere Match-Tasks parallel bearbeiten. Dazu verwaltet er eine Menge von Match Threads, die jeweils
die Eingabepartitionen der ihnen zugewiesenen Match-Tasks vom Data Service lesen. Um die zwischen
Match Service und Data Service transferierten Datenmenge zu verringern, verwaltet jeder Match Ser-
vice einen sogenannten Partition Cache, der eine feste Anzahl an (zuletzt verwendeten) Eingabepar-
titionen vorhalt. Nach erfolgreicher Bearbeitung eines Match-Tasks informiert der Match Service den
Workflow Service iiber den Erfolg und teilt ihm zusétzlich mit, welche Partitionen im Cache vorliegen.
Der Workflow Service versucht in der Folge Datenlokalitdt zu gewdhrleisten, indem er diesem Match
Service einen Match-Task zuweist, der eine der gecachten Partitionen umfasst. Der Ansatz unterstiitzt
sowohl die parallele Auswertung des Kartesischen Produktes als auch die parallele Bearbeitung von
Blocken fiir eine oder zwei Eingabedatenquellen. Um Robustheit gegeniiber Datenqualitdtsproblemen
zu gewahrleisten wird im Gegensatz zu der in anderen Ansétzen verfolgten Zuweisung eines Datensat-
zes zu mehreren Blocken die Definition eines (grofen) sogenannten Miscellaneous Blocks verfolgt, der
alle Datensétze mit fehlenden Attributwerten umfasst. Die Bearbeitung unterschiedlich grofer Blocke
kann aufgrund der quadratischen Komplexitiit der paarweisen Ahnlichkeitsberechnung stark variieren-
de Ausfithrungszeiten verursachen, was zu erheblichen Lastbalancierungsproblemen fiihrt. Aus diesem
Grund werden in einem Partition Tuning-Schritt grof3e Blocke in Subblocke aufgeteilt, wobei fiir jedes
Subblockpaar ein Match-Task generiert wird. Analog dazu werden mehrere kleinere Blocke in einem
einzelnen Match-Task zusammengefasst, um den Gesamtoverhead des Schedulings und Inter-Service-
Kommunikation zu verringern. Zur Evaluation wurde eine ca. 114.000 Produktangebote umfassen-
de Datenquelle mit verschiedenen Entity Resolution-Strategien dedupliziert. Die Experimente wurden
auf einem lokalen Cluster bestehend aus vier Quad-Core-Rechnern ausgefiihrt. Auf jedem der Cluster-
knoten wurde ein Match Service gestartet, der vier Match Threads verwaltete, insgesamt standen 16
Prozessorkerne fiir die Ahnlichkeitsberechnung zur Verfiigung. Fiir das beste Setup konnte ein nahezu
perfekter Speedup von knapp 16 erreicht werden. Die Beriicksichtigung der Datenlokalitit bewirkte fiir
eine Cache-Grof3e von 16 Partitionen eine Laufzeitverbesserung von ca. 15%. Die optimalen Blockgro-
Renschwellwerte wurden experimentell bestimmt, eine dynamische Bestimmung dieser Grofsen wurde
nicht betrachtet. Der Schwachpunkt der verwendeten Infrastruktur ist der zentrale Data Service, der
einerseits sdmtliche Eingabedaten an die Match Services transferieren und andererseits die Resultate
der Berechnungen speichern muss. Fiir Cluster bestehend aus hunderten von Knoten ist abzusehen,
dass der den Data Service beherbergende Knoten zum Engpass wird und die horizontale Skalierbarkeit
einschrankt. Diese Tatsache motivierte u. a. die in dieser Dissertation betrachtete Parallelisierung von
Entity Resolution-Workflows mit MapReduce.
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2.4.2 Entity Resolution mit MapReduce

Die Verwendung von MapReduce im Entity Resolution-Kontext wurde erstmals in [234] untersucht. Die
Autoren betrachten die Bestimmung aller Paare (a, b) € A x B mit sim(a, b) > t zweier Tokenmengen
A, B und prasentieren eine MapReduce-Implementierung des sequentiellen PPJoin +-Algorithmus [250].
Der Ansatz ist in drei Phasen unterteilt. Die erste Phase besteht aus zwei MapReduce-Jobs, die sequen-
tiell ausgefiihrt werden. Im ersten Job wird der Join-Attributwert eines jeden Eingabedatensatzes to-
kenisiert. Fiir alle Token wird anschlief3end bestimmt, wie oft sie insgesamt in den Join-Attributwerten
der Eingabedatensétze vorkommen. Der zweite MapReduce-Job konvertiert das Ergebnis des ersten
Jobs in eine nach Auftretenshiufigkeit absteigend sortierte Liste aller Tokens. In der zweiten Phase,
bestehend aus einem einzelnen MapReduce-Job, erfolgt die eigentliche Bestimmung aller Datensatz-
paare, deren, aus den Join-Attributwerten abgeleiteten, Tokenmengen eine Mindestdhnlichkeit von ¢
aufweisen. Der sequentielle PPJoin+-Algorithmus verwendet verschiedene Filtertechniken zur effizien-
ten Bestimmung aller Paare, die dem Ahnlichkeitskriterium geniigen. Sei x die nach Auftretenshéufig-
keit aufsteigend sortierte Tokenliste eines beliebigen Datensatzes. Die ersten p = |x|—[t - |x|]+1 Token
dieser Tokenliste werden als Menge der Préfixtoken des Datensatzes bezeichnet. Damit zwei Datenséatze
dem Ahnlichkeitskriterium geniigen, miissen sie in mindestens einem Prifixtoken iibereinstimmen (vgl.
[250]). Die Sortierreihenfolge der Token bewirkt, dass diese Uberpriifung auf Basis der am seltensten
in der Datenquelle vorkommenden Token vorgenommen wird, was die Wahrscheinlichkeit erhoht, dass
zwei Datensétze bereits in diesem Schritt aus der Menge der Kandidatenpaare eliminiert werden. Die
MapReduce-Implementierung nutzt diese notwendige Bedingung als Blocking-Kriterium. Fiir jeden Da-
tensatz wird in der Map-Phase die Menge der Préfixtoken bestimmt. Fiir jedes der p Prafixtoken eines
Datensatzes gibt die map-Funktion ein (token, record)-Paar aus, konzeptionell wird der Datensatz so-
mit p Blocken zugewiesen. In der Folge werden alle Datensétze, die ein bestimmtes Prafixtoken gemein
haben, gruppiert und der reduce-Funktion iibergeben. Innerhalb der reduce-Funktion wird der sequen-
tielle PPJoin+-Algorithmus berechnet. Die Ausgabe besteht aus Paaren von Datensatzidentifikatoren.
In einer aus zwei MapReduce-Jobs bestehenden optionalen dritten Phase konnen diese um alle Attri-
bute der entsprechenden Ausgangsdatensétze angereichert werden. Die Evaluation erfolgt in einem
Cluster bestehend aus 10 Knoten mit je einem Quad-Core-Prozessor fiir (kiinstlich vergro3erte) Da-
tenquellen mit bis zu 30 Millionen Datensétzen. Die Autoren untersuchten u. a. den relativen Speedup
fiir verschiedene Variationen ihres Ansatzes. Die Ergebnisse zeigen bereits fiir 10 Knoten suboptimale
Speedup-Werte, was erneut durch die variierende Grof3e der reduce-Eingabepartitionen, also der Anzahl
der Datenséitze, die ein bestimmtes Prafixtoken gemein haben, verursacht wird. Aufgrund der sehr ef-
fizienten Arbeitsweise des sequentiellen PPJoin+-Algorithmus, der durch verschiedene Filtertechniken
selber einen starke Einschriankung der Kandidatenmenge vornimmt, sind die beobachteten Lastbalan-
cierungsprobleme weniger gravierend als z. B. beim D-Swoosh-Ansatz. Eine Schwéche des urspriingli-
chen Ansatzes ist die redundante Betrachtung von Datensitzen, die mehr als ein gemeinsames Prafix-
token haben, in verschiedenen Reduce-Tasks. Dies kann zu Duplikaten im Ergebnis der zweiten Phase
fiihren, die in der dritten Phase des Verfahrens entfernt werden miissen. Dariiber hinaus existiert eine
Vielzahl weiterer Ansétze zur MapReduce-Parallelisierung von Similarity Joins [166, 209, 212, 215].
Auf [212] wurde bereits im Abschnitt 2.3.3 eingegangen. Der in [215] verfolgte Ansatz wird kurz im
Abschnitt 6.2.1 thematisiert.

In [236] wird ein System namens MapDupReducer zur Bestimmung von dhnlichen Webdokumenten
vorgestellt. Ein moglicher Anwendungsfall fiir dieses System ist die automatische Bestimmung von Do-
kumenten mit dhnlichem Inhalt, z. B. beim Browsing von News-Artikeln. Da dies fiir Datenmengen in
der Groenordnung mehrerer hundert Terabytes aufgrund der begrenzten Rechen- und Speicherkapa-
zitét eines einzelnen Rechners eine verteilte Berechnung in Rechnerclustern erfordert, realisierten die
Autoren das System auf Basis von MapReduce. In vier sequentiell ausgefiihrten MapReduce-Jobs wer-
den, dhnlich zu [234], verschiedene Filterschritte (Préfix- und Positionsfilter) des PPJoin+-Algorithmus
implementiert. Eine weitere eingesetzte Filtertechnik sind Signatur-Filter, die die “Fingerabdriicke” von
Dokumenten vergleichen, um die Menge der Kandidatenpaare weiter einzuschranken (vgl. [136]). Ab-
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schliel3end wird in einem Nachverabeitungsschritt die Dokumentendhnlichkeit aller nach Anwendung
der Filterschritte verbleibenden Dokumentpaare berechnet, um die finale Menge an (Beinahe-) Dupli-
katen zu bestimmen. Die beschrieben Schritte kénnen beispielsweise von Suchmaschinenbetreibern vor
der weiteren Bearbeitung gecrawlter Dokumente durchgefiihrt werden, um den Aufwand zur Indexie-
rung und Speicherung von Webdokumenten mit gleichem Inhalt zu verringern. Eine Evaluation des
Systems wurde von den Autoren nicht prasentiert.

Der MD-Approach ist ein Ansatz zur MapReduce-basierten Parallelisierung von Entity Resolution-
Workflows basierend auf einem zweistufigen Standard-Blocking [25]. Der erste Blocking-Schritt ist sehr
grobgranular und hat v. a. das Ziel, moglichst keine tatsdchlichen Duplikate zu eliminieren. Als Resul-
tat entstehen sehr wahrscheinlich mehrere grof3e Blocke, deren parallele Bearbeitung zu Lastbalancie-
rungsproblemen fiihren kann. Diese werden anschlieBend mittels eines feineren Blocking-Kriteriums
in kleinere Subblocke unterteilt. Die Autoren stellen einen entsprechenden Workflow bestehend aus
3 MapReduce-Jobs vor. Im ersten Job wird in der Map-Phase fiir jeden Datensatz eine Menge von
Blockschliisseln (abgeleitet von den Werten verschiedener Attributen) gebildet. Die Zuweisung eines
Datensatzes zu mehreren Blocken dient der Robustheit gegentiber fehlenden oder fehlerhaften Werten.
Fiir jeden Blockschliissel b eines Datensatzes wird durch die map-Funktion eine (b, record)-Paar ausge-
geben. Alle Datensétze eines Blocks, dessen Gro3e unterhalb eines vorgegebenen Schwellwertes liegt,
werden in einem Aufruf der reduce-Funktion des ersten MapReduce-Jobs miteinander verglichen. Alle
Datensatze eines grof3en Blocks werden in einem zweiten MapReduce-Job in kleinere Subblécke auf-
geteilt, deren jeweilige Datensétze analog zum ersten Job in der Reduce-Phase miteinander verglichen
werden. Die Aufteilung in Subblocke kann beispielsweise durch Verkettung von Blockschliisseln des
ersten Blocking-Schritts mit den (feingranularen) Blockschliisseln des zweiten Schritts erfolgen. Eine
Besonderheit bei der Generierung von Subblécken ist das Zusammenfassen der Datensdtze von Bl6-
cken, deren in Sortierreihenfolge benachbarte Blockschliissel einen vorgegebenen Ahnlichkeitsschwell-
wert iiberschreiten. Fiir eine korrekte Implementierung dieser Idee miisste jeder Map-Task (Schreib-)
Zugriff auf eine globale Hash-Tabelle haben, was mit einer skalierbaren MapReduce-Implementierung
wie Apache Hadoop nicht moéglich ist. Die Autoren verwenden daher das Phoenix-Framework [206],
welches eine MapReduce-Implementierung fiir Multi-Core- und Mehrprozessorsysteme mit gemeinsa-
men (Haupt-) Speicher bereitstellt. Die Evaluation erfolgte deswegen auch lediglich auf einem einzel-
nen Rechner mit vier Prozessorkernen. Es wurden bis zu 4 Millionen synthetisch generierte Datensétze
zur Evaluation herangezogen. Insgesamt konnte ein Speedup von ungeféhr 3.5 erreicht werden. Die
Autoren vergleichen zudem ihren Ansatz mit der einer Reimplementierung des Ansatzes aus [234] fiir
das Phoenix-Framework hinsichtlich der resultierenden Match-Qualitdt und der benétigten Laufzeit.
Die Aussagekraft dieses Vergleiches ist jedoch aufgrund der unterschiedlichen Arbeitsweise (und damit
der Filterung der Kandidatenpaare) des Standard Blockings und des PPJoin+-Verfahrens fragwiirdig.
Dies gilt insbesondere, da in den verglichenen Implementierungen unterschiedliche Ahnlichkeitsmetri-
ken und Schwellwerte verwendet wurden. Da die Menge der nach dem Blocking-Schritt verbliebenen
Kandidatenpaare unterschiedlich ist und die Bestimmung von Ahnlichkeiten auf eine verschiedene Art
und Weise erfolgt, ist weder ein Vergleich der resultierenden Qualitdt noch der Laufzeit sinnvoll. Dar-
iiber hinaus ist die Vorgehensweise, einen Entity Resolution-Workflow an die Probleme, die durch die
Parallelisierung entstehen, anzupassen, kritisch zu betrachten. Die Autoren prasentieren keine Strategie
zur Losung der Lastbalancierungsprobleme, die bei der Bearbeitung eines gegebenen Entity Resolution-
Workflows entstehen, sondern versuchen die Probleme durch Wahl der Blocking-Kriterien zur Reduk-
tion der Kandidatenmenge zu vermeiden. Ein weiterer Kritikpunkt des Ansatzes ist die Vorgabe eines
Schwellwertes zur Definition “grofer” Blocke. Da die Blockschliisselverteilung i. Allg. vorab unbekannt
ist, wére eine dynamische Ermittlung dieser Schranke in Abhingigkeit von der Gesamtzahl der nach
dem Blocking-Schritt verbleibenden Kandidatenpaare und des verwendeten Parallelitdtsgrades sinn-
voll. Dariiber hinaus werden auch in diesem Ansatz Datensatzpaare mehrfach (beziiglich verschiedener
Blockschliissel) verglichen, was zu Duplikaten im finalen Ergebnis fithren kann.

Dynamic Record Blocking ist eine Verallgemeinerung des zuletzt betrachteten zweistufigen Standard
Blockings auf n Stufen [163]. Zur Deduplizierung von Personendatensitzen, die aus verschiedenen
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heterogenen Quellen stammen, verwenden die Autoren eine Liste von Top Level Attributen wie z.B.
Sozialversicherungsnummer und Name, deren Werte zur Definition von Top Level-Blockschliisseln ver-
wendet werden. Fiir alle Blocke, deren Grofde einen vorgegebenen Schwellwert iibersteigt, werden
schrittweise weitere Attribute, wie z. B. Geburtsjahr und Wohnort herangezogen, um die Blocke in klei-
nere Subblocke zu unterteilen. Dabei werden (wie in [25]) die Blockschliissel verschiedener Stufen
verkettet. Dieses Verfahren wird rekursiv fortgesetzt bis alle Subblocke unterhalb des GréRenschwell-
wertes liegen. Durch das Blocking-Schema wird ein Baum definiert, dessen Knoten einen (Sub-) Block
reprasentieren. Die Bezeichnung eines jeden Knotens entspricht der Verkettung der Blockschliissel auf
dem Pfad von der Wurzel zum Knoten. Alle Kinder eines Knoten verfeinern das Blocking-Kriterium
des Vaterknotens und definieren einen Subblock. Die Blocke, die als Eingabe fiir die paarweise Ahn-
lichkeitsberechnung dienen, sind durch die Blétter des Baumes gegeben. Jede Ebene des Baumes wird
durch einen einzelnen MapReduce-Job berechnet. In der map-Funktion des ersten MapReduce-Jobs
werden fiir jeden Datensatz die Top Level-Blockschliissel aus den Werten der Top Level-Attribute be-
stimmt und ein Paar (b,record) fiir jeden Top Level-Blockschliissel b ausgegeben. Die reduce-Funktion
bestimmt die Anzahl der Datensitze eines jeden Top Level-Blocks. Die Blocke deren Grolde oberhalb
des Schwellwertes liegt, bilden die Eingabe fiir die néchste Iteration, in der die Blocke durch Verfei-
nerung ihrer Blocking-Kriterien in kleinere Subblocke unterteilt werden. Betrédgt Hohe die des Baums
n, so sind n MapReduce-Jobs sequentiell auszufithren, um die Eingabedatenmenge entsprechend des
Blocking-Schemas zu unterteilen. Da in jeder Ebene mehrere Attribute zur Definition von Blockschliis-
seln herangezogen werden, kann jeder Datensatz mehreren Blocken zugewiesen sein. Um die redun-
dante Ahnlichkeitsberechnung von Datensétzen zu vermeiden, die mehr als einen gemeinsamen Block
haben, werden zwei weitere MapReduce-Jobs ausgefiihrt. Im ersten Job erfolgt die Bestimmung des
groldten gemeinsamen Blocks eines jeden Kandidatenpaares. Im zweiten MapReduce-Job wird fiir je-
den Block eine Liste von Datensatzpaaren erstellt, die zu vergleichen sind (also deren grof3ter gemein-
samer Block der aktuell betrachtete Block ist). Die Ahnlichkeitsberechnung der verbleibenden Kandi-
datenpaare erfolgt in einem finalen MapReduce-Job. Die Vorgehensweise zur Vermeidung redundanter
Paarvergleiche ist der Hauptkritikpunkt des Verfahrens. Im ersten MapReduce-Job wird die Menge aller
Paare eines Blockes materialisiert und umverteilt, was in Abhédngigkeit des verwendeten Blockgrof3en-
schwellwertes mit einem massiven I/O Overhead einhergeht. Dieselben Probleme bestehen bei der
Materialisierung der Liste der zu vergleichenden Paare. Die Annotation eines jeden Datensatzes mit
all seinen “Blatt-Blockschliisseln” wiirde nur einen einzelnen leichtgewichtigen MapReduce-Job erfor-
dern und eine Uberpriifung der “groRter gemeinsamer Block-Bedingung” zur Laufzeit ermoglichen. Die
Evaluation erfolgte anhand von ca. 5,7 Mio. Datensétzen in einem Hadoop-Cluster bestehend aus 80
Knoten. Uber die Hardwareeigenschaften der Knoten und die Anzahl der von jedem Knoten parallel
ausgefithrten Map- bzw. Reduce-Tasks wurden keine Angaben gemacht. Die Autoren vergleichen ihren
Ansatz mit dem klassischen Standard Blocking, geben jedoch keine Auskunft wie die Generierung von
Blocken erfolgt, was die Aussagekraft des Laufzeitvergleiches fraglich erscheinen lasst. Ein aussagekraf-
tiger Vergleich der erreichten Qualitdt fehlt ebenso — das verwendete Qualitdtsmal} setzt die Anzahl
der True Positives ins Verhaltnis zur Anzahl der Kandidatenpaare. Hier ware eine Untersuchung des
resultierenden Recalls wiinschenswert gewesen, insbesondere vor dem Hintergrund, dass sehr kleine
BlockgroRenschwellwerte von maximal 50 verwendet wurden. Fiir verschiedene BlockgréRenschwell-
werte wurden die resultierende Laufzeiterhohung betrachtet, eine Angabe der Gesamtlaufzeit sowie
deren Aufschliisselung auf die verschiedenen Schritte erfolgte nicht. Fiir die Deduplizierung einer gro-
Beren Datenquelle bestehend aus 5 Mrd. Datensitze und eine maximale Blockgrof3e von 35 geben die
Autoren eine Gesamtlaufzeit von 6,5 Tagen an, wobei 1,5 Tage auf das Blocking und 5 Tage auf die
Ahnlichkeitsberechnung entfallen.

Auch im Bereich der Link Discovery wird das MapReduce-Programmiermodell verwendet, um den Pro-
zess der Entdeckung von Links zwischen Instanzen verschiedener Linked Open Data-Datenquellen zu
beschleunigen [34]. Dariiber hinaus wurden populére Link Discovery-Frameworks, wie SILK [235] und
LIMES [182], zu SILK MapReduce®® bzw. LIMESMR [112] erweitert.

36 nttps://www.assembla.com/spaces/silk/wiki/Silk_MapReduce
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2.4.3 Entity Resolution auf GPUs

Die Verwendung von Graphikprozessoren (GPUs) zur Beschleunigung von Entity Resolution-Workflows
ist ein vergleichsweise neuer Ansatz und wurde erstmals in [83] betrachtet. Moderne GPUs besitzen
tausende von Cores und erlauben die massiv-parallele Ausfiihrung derselben Menge von Instruktionen
auf disjunkten Datenpartitionen. Mit CUDA®” und OpenCL3® existieren zwei populdre General Purpose
Computation on Graphics Processing Unit-Frameworks, welche die Verwendung von GPUs zur Paralle-
lisierung beliebiger Algorithmen erméglichen. In [83] wird OpenCL verwendet, welches GPUs (und
CPUs) verschiedener Hersteller unterstiitzt, wohingegen CUDA auf NVIDIA GPUs zugeschnitten ist. Ein
OpenCL-Programm wird als Kernel bezeichnet und in einem Dialekt der Programmiersprache C for-
muliert. Die Anzahl der Kernel, die gleichzeitig ausgefiihrt werden konnen, hingt von der Anzahl der
Cores und des verfiigbaren Speichers (aktuell bis zu 16GB) der verwendeten GPU, den Speicheranfor-
derungen einer Kernel-Instanz sowie der Grofde der Eingabedaten und der generierten Ausgabedaten
ab. Bei der Portierung von Algorithmen auf Graphikprozessoren sind verschiedene Einschrankungen zu
beachten. GPUs besitzen eine vierstufige Speicherhierarchie, wobei die Speicherkapzitét in jeder Stufe
abnimmt und die Zugriffszeit sinkt. Eingabedaten miissen vor Beginn jeder Berechnung vom Hauptspei-
cher des Host-Systems in den Speicher der GPU kopiert werden. Analog dazu miissen Ausgabedaten
vom Speicher der GPU zur weiteren Bearbeitung in den Hauptspeicher des Host-Systems zuriickko-
piert werden. Auf der GPU verwendete Speicherbereiche miissen vom Programmierer zuvor manuell
allokiert und spéater wieder freigegeben werden, eine dynamische Allokation von Speicherbereichen
zur Laufzeit ist nicht méglich. Ublicherweise ist der verfiigbare Speicher handelsiiblicher GPUs deutlich
kleiner als der zur Verfiigung stehende Hauptspeicher. Dies erfordert i. d.R. eine Aufteilung der zur
verrichteten Arbeit in mehrere Teilaufgaben, die hintereinander von der GPU bearbeitet werden. Dabei
ist es entscheidend, die Abarbeitung der Teilaufgaben so zu organisieren, dass durch Wiederverwen-
dung von Daten, die sich bereits im Speicher der GPU befinden, das zwischen Hauptspeicher und GPU
transferierte Datenvolumen minimiert wird. Bei der Definition eines OpenCL-Programms sind weitere
Einschréankungen, wie z. B. die Vermeidung von Fallunterscheidungen, zu beriicksichtigen. GPUs grup-
pieren (iiblicherweise 32) Kernel-Instanzen in sogenannte Warps. Alle Threads eines Warps fiihren zu
einem Zeitpunkt dieselbe Operation auf verschiedenen Daten aus. Benotigt ein Thread dafiir mehr Zeit
als die iibrigen Threads, so miissen diese auf den langsameren Thread warten. Dariiber hinaus werden
bedingte Anweisungen im Programmablauf serialisiert, jeder Thread wartet bis alle Threads des Warps
eines If-Zweiges bearbeitet haben bis er mit der Bearbeitung des Else-Zweiges beginnt. Nach jeder
Fallunterscheidung erfolgt ebenfalls eine Synchronisation der Threads (vgl. [83]). Des Weiteren kon-
nen nur bestimmte Basisdatentypen wie, z. B. int, float, double und Arrays, verwendet werden. Zudem
besteht die Notwendigkeit, benotigten Speicher zum Ablegen der Ergebnisse vor der Berechnung zu
allokieren. Beispielsweise muss bei der Bestimmung von {(a, b) € Ax B | sim(a, b) > t} prinzipiell vom
ungiinstigsten Fall ausgegangen werden, dass die Ahnlichkeit aller Paare oberhalb des Schwellwertes
liegt, was die Reservierung eines Speicherbereiches fiir |A| - |B| Paare erfordert.

Die Autoren von [83] zeigen wie ein Entity Resolution-Workflow bestehend aus Blocking, Ahnlichkeits-
berechnung, Klassifikation sowie der Berechnung der transitiven Hiille mittels GPUs parallelisiert wer-
den kann. Die Autoren untersuchen zunédchst die Evaluation des Kartesischen Produktes einer Einga-
bedatenquelle. Ein wesentliche Strategie dabei ist eine Aufteilung der Eingabedatenmenge in disjunkte
Partitionen. In mehreren Runden wird die Ahnlichkeit aller Datensitze von je zwei Partitionen berech-
net. Das Scheduling der Partitionspaare wird so organisiert, dass in jeder Runde nur eine Partition zur
GPU kopiert werden muss und mit einer sich bereits im Speicher der GPU befindenden Partition abge-
glichen wird. Die Autoren beriicksichtigen dabei die Tatsache, dass die Grof3e der einzelnen Datenséatze
variiert. Da der auf der GPU zur Verfligung stehende Speicher mdglichst voll ausgenutzt werden soll,
ist die Wahl einer fixen Partitionsgrof3e suboptimal. Stattdessen schlagen die Autoren eine dynamische
Bestimmung der Partitionsgréfen in Abhédngigkeit der Gesamtgrof3e der enthaltenen Datensétze sowie

37 nttps://developer.nvidia.com/category/zone/cuda-zone
38 https://www.khronos.org/opencl/
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des Speicherplatzes, der zur Ahnlichkeitsberechnung und zur Speicherung der Ergebnisse notwendig
ist, vor. Des Weiteren werden eine GPU-basierte Umsetzung des Sorted Neighborhood-Verfahrens so-
wie GPU-Implementierungen verschiedener Ahnlichkeitsfunktionen beschrieben. Zur Aggregation der
von n Ahnlichkeitsfunktionen berechneten Ahnlichkeitswerte eines Datensatzpaares in einen Gesamt-
dhnlichkeitswert schlagen die Autoren eine GPU-seitige Sortierung der berechneten (id;, id;,sim)-Tupel
vor, die durch die CPU gemischt und aggregiert werden. AbschlieBend beschreiben die Autoren einen
Algorithmus, der unter Verwendung von Bitmasken zur Reduzierung des Speicherbedarfs, in mehreren
Runden die transitive Hiille der ermittelten Duplikate bestimmt. Zur Evaluation wurde ein Datensatz be-
stehend aus 1, 8 Millionen Datensétzen (Musik-CDs) unter Verwendung verschiedener CPUs und GPUs
verwendet. Aufgrund der Komplexitit O(n®) dominiert (bei der Verwendung des Sorted Neighborhood-
Blockings) die Berechnung der transitiven Hiille mit steigender Datenmenge die Gesamtausfithrungs-
zeit des Entity Resolution-Workflows. Aufgrund der relativ kleinen Fenstergré3e von 20 ist dieser Schritt
jedoch notwendig, um eine gute Match-Qualitdt gewahrleisten zu koénnen. Die Gesamtausfithrungs-
zeit unter Verwendung der besten GPUs war um den Faktor 10 Kkleiner als die Ausfiihrungszeit, die
mit der besten CPU erreicht werden konnte. Abschlief3end setzen die Autoren die mit verschiedenen
CPUs und GPUs benoétigten Ausfithrungszeiten in das Verhéltnis zu deren Kaufpreis. Die resultieren-
den Preis-Performance-Kennzahlen zeigen, dass (zumindest solange die zu Eingabedaten iiberhaupt
durch einen einzelnen Rechner bearbeitet werden kénnen) die Parallelisierung von Entity Resolution-
Workflows mittels GPUs, auch unter Beriicksichtigung finanzieller Gesichtspunkte, der Parallelisierung
mittels Multi-Core CPUs iiberlegen ist.

Zuletzt wurde in einer weiteren Vorarbeit zu dieser Dissertation die Parallelisierung paarweiser Ahn-
lichkeitsberechnungen unter Verwendung von GPUs betrachtet [101]. Dies erfolgte im Kontext des
Ontology Matchings, die untersuchten Methoden sind jedoch auf das Entity Resolution-Problem {iber-
tragbar. Im Mittelpunkt der Arbeit steht die GPU-basierte Bestimmung aller Paare von Konzepten zwei-
er Ontologien, deren n-Gramm-Ahnlichkeit (beziiglich der Werte eines Attributes) einen vorgegebenen
Mindestschwellwert {iberschreitet. Neben der unterschiedlichen Lange der Attributwerte kommt dabei
erschwerend hinzu, dass ein Konzept fiir jedes Attribut mehrere Synonyme neben dem eigentlichen At-
tributwert aufweisen kann. Die GPU-Implementierung basiert auf einer algorithmischen Optimierung,
die zuvor fiir CPUs evaluiert wurde. Nach einer Tokenisierung der zur Ahnlichkeit verwendeten Attri-
butwerte und Synonyme wird jedes Konzept als Liste(n) von Tokens (n-Grammen) reprasentiert, wobei
jedes Token durch einen numerischen Wert ersetzt wird, der der Position des (neu eingefiigten) Tokens
in einem globalen Worterbuch entspricht. Dies erlaubt eine Reduzierung des Speicherbedarfs zur Re-
prisentation von Konzepten im Speicher der GPU und beschleunigt die Uberpriifung der Gleichheit
zweier Token (bestehend aus gleich langen Zeichenketten). Eine Sortierung der Tokenliste(n) eines je-
den Konzepts ermoglicht zudem eine effiziente Bestimmung der Anzahl iiberlappender Token zweier
Tokenlisten durch einen sequentiellen, schritthaltenden Durchlauf der sortierten Listen. Die Menge der
Konzepte zweier Ontologien O, 0’ wird in Partitionen P;C0,Q;C0O’ unterteilt, wobei jeder Partition die
gleiche Anzahl an Konzepten zugewiesen wird. Anschlielend werden in mehreren Runden Partitions-
paare (P;,Q;) zur GPU transferiert und die Ahnlichkeiten der enthaltenen Konzepte berechnet. Eine
Kernel-Instanz vergleicht ein Konzept ¢ € P; mit allen Konzepten ¢ € Q;. Dabei werden alle Synonyme
eines Attributwertes beriicksichtigt — fiir jedes Konzeptpaar wird eine aggregierte Ahnlichkeit ermittelt.
Um den effizienten Zugriff auf alle Tokens eines Attributwertes eines Konzeptes zu ermoglichen, wird
jede Partition P; bzw. Q; durch eine Indexstruktur bestehend aus 3 Arrays représentiert, die alle im
globalen Speicher (grofite Kapazitét, hochste Latenz) der GPU abgelegt werden. OpenCL weist jeder
Kernel-Instanz eine global eindeutige Kennung zu, die verwendet wird, um die von einer Kernel-Instanz
benétigten Eingabedaten aus dem globalen Speicher der GPU zu laden und die berechneten Ahnlich-
keiten in einen bestimmten Bereich in ein Ergebnis-Array zu schreiben. Um in jeder Runde die Grof3e
des vorab zu allokierenden Ergebnis-Arrays zu beschrénken, werden fiir jedes Konzept ¢ € O lediglich
die k Konzepte ¢’ € O’ mit der héchsten Ahnlichkeit oberhalb des Ahnlichkeitsschwellwertes bestimmt.
Da heutzutage selbst handelsiibliche Desktop-PCs mit Multi-Core-Prozessoren ausgestattet sind, wur-
de zur weiteren Beschleunigung eine hybride Parallelbearbeitung von Partitionspaaren (P;,Q;) durch
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mehrere CPU-Threads und die GPU vorgeschlagen. Dazu wurde das Ausfithrungsschema aus [83] ange-
passt, um das zwischen Hauptspeicher und GPU transferierten Datenvolumen auch unter Beriicksichti-
gung von “CPU-Runden” zu minimieren. Zur Evaluation wurde ein Desktop-PC mit einem Quad-Core-
Prozessor und einer handelsiiblichen Graphikkarte verwendet. Zundchst wurde unter Verwendung eines
CPU-Threads der Effekt der algorithmischen Optimierung am Beispiel eines eines Ontology Matching-
Problems mit ca. 79.000 bzw. 67.000 Konzepten untersucht. Dazu wurde die Laufzeit der vorgestellten
Implementierung mit der Laufzeit einer zeichenkettenbasierten Nested Loop-Implementierung sowie
einer zeichenkettenbasierten Hashtabellen-Implementierung verglichen. Die Verwendung sortierter To-
kenlisten und die Repréasentation von Token als primitive ganzzahlige Datentypen beschleunigte die
Bearbeitung um den Faktor 13 gegeniiber der Nested Loop-Implementierung und um den Faktor 4,3
gegeniiber der Hashtabellen-basierten Implementierung. Die Ausfithrung der besten Implementierung
auf der GPU fiihrte zu einer weiteren Reduktion der Ausfiihrungszeit von 8 Minuten auf 100 Sekun-
den, was einer Beschleunigung um den Faktor 4,8 entspricht. In einem zweiten Experiment wurde
gezeigt, dass durch die Nutzung aller zur Verfiigung stehenden Ressourcen des verwendeten Rechners
die bendtige Ausfiihrungszeit noch weiter reduziert werden kann. Die gemeinsame Bearbeitung des On-
tology Matching-Tasks durch drei CPU-Threads und die GPU resultierte in einer Ausfiihrungszeit von
67 Sekunden. Die naheliegende Verwendung eines vierten CPU-Threads brachte fiir den verwendeten
Quad-Core-Prozessor keine weitere Beschleunigung, da stets ein zusétzlicher dedizierter CPU-Thread
benoétigt wird, um die Eingabedaten zur GPU zu transferieren, auf das Ende der Berechnung zu warten
und um die Ergebnisse aus dem Speicher der GPU in den Hauptspeicher zu transferieren.

51






Das Dedoop-Framework

Dedoop (Deduplication with Hadoop) ist ein MapReduce-basiertes Entity Resolution-Framework. Die-
ses Kapitel stellt im Abschnitt 3.1 das Dedoop-Framework mit seinen Funktionalitdten vor. Abschnitt 3.2
erlautert die Konfiguration und Ausfithrung von Entity Resolution-Workflows. Die Transformation eines
vorgegebenen Workflows in eine Menge ausfiihrbarer MapReduce-Jobs wird im Abschnitt 3.3 themati-
siert. Im Abschnitt 3.4 wird auf die durch die Parallelisierung auftretenden Probleme und die in Dedoop
verfolgten Strategien zu deren Losung eingegangen. Abschlief3end erfolgt eine Zusammenfassung und
eine Abgrenzung gegeniiber bestehenden Arbeiten.

3.1 Uberblick

Die Verwendung des MapReduce-Programmiermodells erlaubt eine parallele Ahnlichkeitsberechnung
von Datensétzen in beliebig groflen Rechner-Clustern und ist damit hervorragend geeignet, um die
Ausfithrung rechenintensiver Entity Resolution-Workflows (z. B. als Bestandteil eines ETL-Prozesses')
zu beschleunigen. Abbildung 3.1 zeigt das grundlegende Schema der MapReduce-Umsetzung eines
einfachen Entity Resolution-Workflows mit Standard Blocking. Zwei Map-Tasks lesen die im verteil-
ten Dateisystem gespeicherten Datensétze ein und wenden die map-Funktion auf jeden Datensatz an.
Die map-Funktion bestimmt fiir jeden Datensatz, entsprechend des vorgegebenen Blocking-Schemas,
einen oder mehrere Blockschliissel (hier den Produkttyp). AnschliefSend werden alle Datensitze zu
den beiden Reduce-Tasks umverteilt, und zwar so, dass alle Datensitze desselben Blockschliissels (Pro-
dukttyps) demselben Reduce-Task zugewiesen werden. Im Falle der Zuweisung eines Datensatzes zu n
Blocken werden n Replikate des urspriinglichen Datensatzes umverteilt. Die Reduce-Tasks gruppieren
die eingehenden Datensétze und rufen fiir jede Gruppe (Produkttyp) die reduce-Funktion auf, in der
die paarweise Ahnlichkeitsberechnung der Datensitze eines bestimmten Produkttyps erfolgt. Direkt im
Anschluss an die Bestimmung der Ahnlichkeit zweier Datensitze wird, basierend auf dem ermittelten
Ahnlichkeitswert, die Klassifikation des Datensatzpaares in Match oder Non-Match vorgenommen. Alle
auf diese Weise ermittelten Duplikate werden in das finale Match-Ergebnis aufgenommen, das wieder-
um im verteilten Dateisystem gespeichert wird.

Obwohl der skizzierte Ansatz konzeptionell simpel erscheint, stellt sich heraus, dass die manuelle Spe-
zifikation und Parametrisierung entsprechender MapReduce-Programme sowie deren Ausfiihrung in
MapReduce-Clustern ein sehr arbeits- und zeitwaufwéndiger sowie fehleranfilliger Prozess ist. Dariiber
hinaus wird die MapReduce-Parallelisierung von Entity Resolution-Strategien dadurch erschwert, dass
Blocking-Verfahren, wie z.B. Sorted Neighborhood, eine v6llig andere Datenumverteilung erfordern
und auch Datensitze mit unterschiedlichen Blockschliisseln miteinander verglichen werden miissen.
Des Weiteren ist der skizzierte Ansatz hochgradig anfallig fiir Lastbalancierungsprobleme bei Datenun-
gleichverteilung (Anzahl der Produkte je Produkttyp). Im Falle der Mehrfachzuweisung von Datensét-
zen zu Blocken (z. B. Produkttyp und Preisintervall) ist es zudem wahrscheinlich, dass Datensatzpaare

1 ETL Prozess = Prozess der Extraktion und Transformation von Daten unterschiedlicher Datenquellen in eine zentrale Da-
tenbank zum Zweck der quelleniibergreifenden Datenanalyse.
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Abbildung 3.1: Vereinfachter Ablauf eines MapReduce-Programms zur Deduplizierung einer einzelnen
Datenquelle von Produktdatensidtzen unter Verwendung von zwei Map- und zwei Reduce-Tasks. Die
Datensatze werden durch das MapReduce-Framework nach ihrem Produkttyp gruppiert und umverteilt.
AnschlieRend erfolgt die Ahnlichkeitsberechnung aller Datensétze eines Blocks. Das Ergebnis umfasst
alle Datensatzpaare, die als Duplikate klassifiziert wurden.

unnotigerweise mehrfach beziiglich unterschiedlicher Blockschliissel verglichen werden. Dedoop bietet
folgende Funktionalitdten, um die aufgefiihrten Probleme zu 16sen:

Dedoop erlaubt die einfache Spezifikation komplexer Entity Resolution-Workflows mittels einer
graphischen Benutzeroberfliche. Nutzer kdnnen dabei auf eine umfangreiche Bibliothek von
Entity Resolution-Techniken (Blocking-Verfahren, Methoden der Blockschliisselgenerierung, Ahn-
lichkeitsmetriken, Klassifikationsmethoden) zuriickgreifen und diese geeignet parametrisieren.
Diese umfasst auch Methoden des maschinellen Lernens zur automatischen Generierung von
Klassifikationsmodellen.

Die nutzerdefinierten Entity Resolution-Workflows werden automatisch in einen ausfithrbaren
MapReduce-Workflow, bestehend aus einer Menge von sequentiell ausgefiihrten MapReduce-
Jobs, iiberfiihrt und auf einem MapReduce-Cluster zur Ausfithrung gebracht. Die Ergebnisse kon-
nen anschlieBend begutachtet und zur weiteren Verwendung aus dem verteilten Dateisystem
kopiert werden.

Dedoop unterstiitzt die simultane Bearbeitung und Uberwachung mehrerer Entity Resolution-
Workflows durch verschiedene Nutzer. Workflows konnen auf verschiedenen Clustern zur Aus-
fithrung gebracht werden.

Um eine effiziente und gleichméBige Ausnutzung der zur Verfiigung stehenden Rechenressourcen
zu gewdhrleisten, beinhaltet Dedoop Algorithmen zur Lastbalancierung, die fiir einen beliebigen
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Abbildung 3.2: Graphische Benutzeroberfliche des Dedoop-Frameworks zur Spezifikation von Entity
Resolution-Workflows.

nutzerdefinierten Entity Resolution-Workflow sicherstellen, dass jeder Reduce-Task die gleiche
Menge an Paarvergleichen durchfiihrt. Dariiber hinaus wird sichergestellt, dass keine redundan-
ten Paarvergleiche durchgefiihrt werden.

3.2 Workflow-Spezifikation und -Ausfiihrung

Das Dedoop Framework stellt ein graphisches Webinterface (siehe Abbildung 3.22) zur Konfiguration
von Entity Resolution-Workflows bereit. Jeder Workflow wird in einem eigenen Tab spezifiziert ist mit
einem laufenden Hadoop-Cluster assoziiert (Abbildung 3.2a). Zur Vereinfachung des Datenaustausches
zwischen dem lokalen Dateisystem eines Nutzers und dem Hadoop-Cluster beinhaltet Dedoop einen
komfortablen graphischen Dateimanager (Abbildung 3.2b), der u.a. den Upload von Eingabedaten
in das verteilte Dateisystem bzw. den Download (komprimierter) Ausgabedaten ermoglicht. Zudem
ist ein Client fiir den Zugriff auf den Speicherdienst Amazon S3 enthalten. Dessen Verwendung ist
insbesondere bei der Nutzung des EC2-Dienstes sinnvoll, da der Datentransfer zwischen S3 und EC2-
Instanzen sehr schnell und zudem kostenfrei ist. Ein Dateibetrachter (Abbildung 3.2c, eingeklappt)
ermoglicht die Inspektion von HDFS-Dateien. Gleichzeitig dient er zur Spezifikation von (eine oder
mehrere HDFS-Dateien umfassenden) Datenquellen sowie zur Festlegung und Benennung relevanter
Attribute, die wahrend der Workflow-Definition verwendet werden konnen.

Der Hauptbestandteil der Benutzeroberfliche (Abbildung 3.2d) dient der eigentlichen Workflow-
Spezifikation. Dieser Bereich ist in drei Abschnitte aufgeteilt. Dedoop unterstiitzt sowohl die Dupli-
katerkennung innerhalb einer einzelnen als auch zwischen zwei Datenquellen. Im Abschnitt Input Data
erfolgt die Angabe der Eingabedatenquellen, des einen Datensatz eindeutig kennzeichnenden Attribu-

2 Weitere Screenshots sind unter http: //dbs .uni-leipzig.de/dedoop_slideshow/dedoop_slideshow.html ver-
fligbar.
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tes sowie des HDFS-Ausgabeverzeichnisses. Im Falle zweier Eingabedatenquellen ist zudem das Map-
ping einander entsprechender Attribute zu konfigurieren. Der Abschnitt Blocking dient zur Festlegung
der verwendeten Blocking-Strategie. Hier kann neben der Evaluierung des Kartesischen Produktes zwi-
schen dem Sorted Neighborhood-Verfahren und dem Standard Blocking gewéhlt werden. Zur Generie-
rung der verwendeten Blockschliissel kommen ein oder mehrere Blockschliisselgeneratoren zum Ein-
satz. Ein solcher Blockschliisselgenerator bestimmt fiir jeden Datensatz basierend auf den Werten eines
oder mehrerer Attribute eine Menge von Blockschliisseln. Neben der Moglichkeit, einen Datensatz zur
Gewihrleistung der Robustheit gegeniiber Datenqualitdtsproblemen mehreren Blécken zuzuordnen,
erlaubt diese Vorgehensweise, die MapReduce-Umsetzung von Blocking-Verfahren, wie z.B. Q-gram
Indexing oder Suffix Array Indexing, aus einer MapReduce-Implementierung des Standard Blockings
abzuleiten. Die Konfiguration der Ahnlichkeitsberechnung (Ahnlichkeitsmetriken und Attribute) sowie
der abschlieenden Klassifikation erfolgt im Abschnitt Matching. Nutzer konnen prinzipiell zwischen
einer regelbasierten Klassifikation (z. B. als Konjunktion von Ahnlichkeitswerten) und einer Klassifika-
tion basierend auf einem gewichteten Durchschnitt und einem Gesamtidhnlichkeitsschwellwert wéh-
len. Zusétzlich wird eine automatische Klassifikation auf Basis eines mittels maschineller Lernverfah-
ren berechneten Klassifikationsmodells (z. B. Entscheidungsbaum, Support Vector Machine, logistische
Regression) unterstiitzt. In diesem Fall sind zusétzlich manuell gelabelte Trainingsdaten anzugeben,
anhand derer das Modell gelernt wird. Optionale Nachverarbeitungsschritte sind die Berechnung der
transitiven Hiille des Match-Ergebnisses, zur Bestimmung indirekter matches und die Evaluierung der
resultierenden Qualitdt beziiglich eines perfekten Match-Ergebnisses.

Das Dedoop-Framework ist vollstdndig in Java implementiert. Ein Kernbestandteil ist eine auf dem Goo-
gle Web Toolkit> und der Smart GWT-Bibliothek* basierende Webanwendung. Client-seitige Aktionen
werden serverseitig von Java Servlets verarbeitet, die mit den Namenodes und Jobtrackern verbunde-
ner Hadoop-Cluster interagieren. Abbildung 3.3 zeigt die Architektur und die wesentlichen Funktio-
nalitdten des Dedoop-Frameworks. Es ermoglicht die interaktive Spezifikation und Ausfiihrung mehre-
rer Entity Resolution-Workflows durch verschiedene Benutzer mithilfe einer Browser-basierten graphi-
schen Benutzeroberflidche. Jeder Workflow kann dabei prinzipiell auf einem anderen Hadoop-Cluster
(z.B. einem lokalen Cluster und einem EC2-Cluster) ausgefiihrt werden. Fiir jedes Cluster verwaltet
Dedoop einen sogenannten Workflow Executer Thread und eine Schlange abzuarbeitender Workflows.
Diese werden nach dem FIFO-Prinzip aus der Schlange entfernt und in eine Sequenz von MapReduce-
Jobs iiberfiihrt, die nacheinander ausgefiihrt werden. Fiir die Uberfiihrung wird auf eine Bibliothek von
MapReduce-Programmen zuriickgegriffen, die entsprechend des nutzerdefinierten Workflows kombi-
niert und parametrisiert werden. Nach dem Scheduling eines Workflows durch den Nutzer setzt der
Browser periodisch Ajax-Anfragen an den Server ab, um den Fortschritt des Workflows zu erfragen und
die Benutzeroberfldche zu aktualisieren.

Durch die Integration einer Amazon Web Services-Bibliothek wird eine Automatisierung des wiederkeh-
renden, arbeitsaufwindigen Prozesses, mittels des Infrastructure as a Service-Dienstes Amazon EC2,
eine Menge von virtuellen Maschinen zu instanziieren und darauf ein Hadoop-Cluster einzurichten
und zu starten, ermoglicht. Dedoop stellt zu diesem Zweck umfangreiche Eingabemasken fiir die Konfi-
guration von EC2-Parametern (z. B. Anzahl virtueller Maschinen, Instanztypen, das verwendete AMI®,
geographische Region, privater Schliissel fiir Zugriff) und Hadoop-Parametern (z. B. Map- und Reduce-
Task-Kapazitit eines Knotens, maximale Heap Size fiir Map- und Reduce-Tasks, verwendete Ports) be-
reit. Da die Virtuellen Maschinen eines EC2-Clusters untereinander iiber private IP-Adressen kommuni-
zieren sollen (kostenfreier und schneller Datentransfer), diese jedoch von Clients aul3erhalb des EC2-
Netzwerks nicht aufgelost werden kénnen, startet Dedoop vollautomatisiert einen SOCKS Proxy-Server
fiir jedes verbundene, auf EC2 laufende, Hadoop-Cluster. Dies dient dazu, alle Verbindungen von auf3er-
halb des EC2-Netzes {iber eine SSH-Verbindung zu einem Hadoop-Knoten innerhalb des EC2-Netzwerks,

3 http://www.gwtproject.org

*http://www.smartclient.com/product/smartgwt.jsp

5 AMI = Amazon Machine Image, entspricht dem Abbild eines virtuellen Rechners (inkl. Betriebssystem und benétigter An-
wendungen, vgl. http://docs.aws.amazon. com/AWSEC2/latest/UserGuide/AMIs.html).
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Abbildung 3.3: Architektur des Dedoop-Frameworks.

zu tunneln.

3.3 Transformation eines Entity Resolution-Workflows in
einen ausfithrbaren MapReduce-Workflow

Der obere Teil der Abbildung 3.4 zeigt den allgemeinen, von Dedoop unterstiitzten, Entity Resolution-
Workflow fiir zwei Datenquellen R und S. Die roten Bausteine reprasentieren Eingabe- oder Ausgabe-
daten wohingegen die blauen Bausteine die einzelnen Teilschritte® eines Entity Resolution-Workflows
représentieren. Der erste Teilschritt ist lediglich bei der Verwendung eines maschinellen Lernverfahrens
zur automatischen Generierung eines Klassifikationsmodells relevant. Er benétigt eine Menge T von
manuell gelabelten Trainingsdaten als Eingabe. Der eigentliche Teil des Entity Resolution-Workflows
besteht aus vier aufeinanderfolgenden Schritten: Blocking, Ahnlichkeitsberechnung, Klassifikation und
Berechnung der transitiven Hiille. Das Ergebnis des Entity Resolution-Workflows besteht aus der Teil-
menge des Kartesischen Produktes der Eingabedaten, die als Match klassifiziert wurden.

Dedoop bildet einen gegebenen Entity Resolution-Workflow in eine Sequenz von vier MapReduce-Jobs
ab (unterer Teil der Abbildung 3.4), die auf einem Hadoop-Cluster ausgefiihrt werden kénnen. Die
ersten beiden Jobs sowie der letzte Job sind optional (gekennzeichnet durch die kursive Beschriftung).
Der Blocking-based Matching Job implementiert, dhnlich zu der in Abbildung 3.1 skizzierten Grundidee,
das Blocking, die Ahnlichkeitsberechnung und die Klassifikation. Dieser Job ist obligatorisch und der
mit Abstand zeitaufwindigste Bestandteil der Berechnung. Im Folgenden wird ein kurzer Uberblick

6 Auf die Darstellung weiterer Vor- und Nachverarbeitungsschritte wurde zugunsten der Ubersichtlichkeit verzichtet.
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Abbildung 3.4: Transformation eines nutzerdefinierten Entity Resolution-Workflows (oben) in einen
ausfiihrbaren MapReduce-Workflow (unten).

iiber die vier MapReduce-Jobs gegeben.

Classifier Training Job: Im Falle einer auf maschinellen Lernverfahren basierenden Klassifikation wird
von Dedoop ein separater MapReduce-Job ausgefiihrt, der entsprechend die Ahnlichkeitsberechnung
auf den Trainingsbeispielen durchfiihrt. Auf Basis der ermittelten Ahnlichkeitswerte und der fiir je-
des Trainingsbeispiel vorgegeben Information, ob es sich hierbei um ein Duplikat handelt oder nicht,
wird ein Klassifikationsmodell gelernt, das die matches bestmdglich von den Non-Matches trennt. Hier-
bei greift Dedoop auf die populire WEKA-Bibliothek” zuriick. Das resultierende Modell wird mithilfe
Hadoops Distributed Cache®-Mechanismus allen Clusterknoten zur spéteren Verwendung zugéinglich
gemacht.

Data Analysis Job: Wie in Abbildung 3.1 skizziert, erfolgt die Ahnlichkeitsberechnung bei der
MapReduce-Umsetzung eines Blocking-basierten Entity Resolution-Workflows in der Reduce-Phase.
Aufgrund der quadratischen Komplexitit der Ahnlichkeitsberechnung pro Block ist die skizzierte Reali-
sierung hochgradig anféllig gegeniiber einer Datenungleichverteilung. Fiir Realweltprobleme fiihrt dies
dazu, dass die Gesamtausfithrungszeit von einem oder einigen wenigen Reduce-Tasks dominiert wird.
Der Analyse-Job dient im Wesentlichen der Generierung von Statistiken iiber die Grof3enverteilung der
einzelnen Blocke. Diese Informationen werden durch den darauffolgenden Job ausgenutzt, um mittels
eines auf das verwendete Blocking-Verfahren zugeschnittenen Lastbalancierungsalgorithmus die Date-
numverteilung so anzupassen, dass alle Reduce-Tasks (ungefahr) dieselbe Menge an Paarvergleichen
durchfiihren und damit gleich ausgelastet sind.

Blocking-based Matching Job: Die Arbeitsweise des dritten MapReduce-Jobs hiangt vom verwendeten
Blocking-Verfahren und dem gewahlten Lastbalancierungsalgorithmus ab. Wie bereits erwahnt, erfolgt
die Blockschliisselberechnung innerhalb der Map-Phase. Im Falle des Standard Blockings (und &hnlicher
Blocking-Verfahren) gibt die map-Funktion fiir jeden Eingabedatensatz ein oder mehrere (block key,
entity)-Paare aus, die anhand der Blockschliissel zu den Reduce-Tasks umverteilt werden. Alle Da-
tensatze eines Blocks werden demselben Reduce-Task zugewiesen und in einem Aufruf der reduce-
Funktion miteinander verglichen. Das Sorted Neighborhood-Verfahren verlangt eine andere Datenum-
verteilung, da eine globale Sortierung der Datensétze beziiglich der Blockschliissel iiber alle Reduce-
Tasks hinweg gegeben sein muss. Zusétzlich miissen auch Datensitze (innerhalb eines Fensters der
Grofde w) {iber Reduce-Task-Grenzen hinweg miteinander verglichen werden. Dedoop verwendet den
RepSN-Algorithmus [131, 134], um diese Anforderungen zu erfiillen. Dessen Grundidee ist die Ver-
wendung einer Bereichspartitionierungsfunktion, um jeden Datensatz anhand seines Blockschliissels
einem Reduce-Task zuzuweisen und eine korrekte Sortierreihenfolge zu gewéhrleisten. Jeder Reduce-

7 http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index.html
8 http://hadoop.apache.org/docs/stable/api/org/apache/hadoop/filecache/DistributedCache.html
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Task schiebt anschlielfend ein Fenster der Grof3e w iiber die ihm zugewiesenen und sortierten Daten-
sitze und berechnet die Ahnlichkeit aller Datensitze innerhalb des Fensters. Um den Vergleich von
Datensitzen mit einem Abstand kleiner w zu ermoglichen, die verschiedenen Reduce-Tasks zugewie-
sen wurden, repliziert die map-Funktion Datensdtze nahe der Partitionsgrenze und weist die Replikate
dem darauffolgenden Reduce-Task (oder sogar weiteren Reduce-Tasks) zu. Zu Lastbalancierungszwe-
cken werden in beiden Fillen die wiahrend des Analyse-Jobs gesammelten Informationen ausgenutzt,
um die Zuweisung von Daten zu Reduce-Tasks zu beeinflussen und trotzdem die Ahnlichkeit aller (und
ausschlief3lich der) nach dem Blocking-Schritt verbleibenden Kandidatenpaare zu berechnen. Alle in
der Arbeit vorgestellten Lastbalancierungsalgorithmen nutzten die Tatsache aus, dass Datensatzpaare
vollig unabhéngig voneinander verarbeitet werden konnen. Fiir jedes Kandidatenpaar wird direkt nach
der Ahnlichkeitsberechnung eine Klassifikation in Match oder Non-Match vorgenommen; im ersten Fall
wird das Kandidatenpaar vom bearbeitenden Reduce-Task in eine taskspezifische Datei in das Ausga-
beverzeichnis geschrieben. Sofern keine nachgelagerte Berechnung der transitiven Hiille des Match-
Ergebnisses erfolgt, bildet die (logische) Konkatenation der einzelnen Ausgabedateien im Ausgabever-
zeichnis das finale Match-Ergebnis.

Connected Components Computation Job: Die Berechnung der transitiven Hiille des Match-Ergebnisses
erlaubt die Entdeckung weiterer, indirekt verbundener, Matches. Zu diesem Zweck wird das Match-
Ergebnis als ungerichteter Graph interpretiert und eine iterative Berechnung zusammenhéngender
Graphkomponenten vorgenommen. Dies resultiert in einer wiederholten Ausfiihrung des MapReduce-
Jobs, wobei die Ausgabe einer Iteration die Eingabe der néchsten Iteration bildet.

Weitere MapReduce-Jobs: In Abhéngigkeit von der konkreten Konfiguration des Entity Resolution-
Workflows konnen zu den im unteren Teil der Abbildung 3.4 dargestellten drei MapReduce-Jobs noch
weitere, Vor- oder Nachverarbeitungsschritte realisierende MapReduce-Jobs hinzukommen. Ein typi-
scher Vorverarbeitungsschritt ist die Ausfithrung eines MapReduce-Job zur Bestimmung globaler Da-
tensatzcharakteristika, wie z. B. Termhéufigkeiten (TE-IDF-Ahnlichkeit) oder Blockgrofienverteilungen
(Suffix Array Indexing). Die Resultate dieser Vorverarbeitungsschritte werden den nachfolgenden (re-
guldren) MapReduce-Jobs mittels des Distributed Caches zur Verfligung gestellt. Ein typischer Nach-
verarbeitungsschritt ist die Bestimmung der Qualitdt des Match-Ergebnisses beziiglich eines perfekten
Match-Ergebnisses.

3.4 Probleme und Losungsansatze

Die Parallelisierung von Entity Resolution-Workflows auf Basis des MapReduce-Programmiermodells
impliziert im Vergleich zu einer (sequentiellen) Verarbeitung auf einem Rechner wesentliche Probleme,
die eine effiziente Verarbeitung erschweren.

Das grof3te Problem ist die Anfilligkeit einer MapReduce-Umsetzung Blocking-basierter Entity Res-
olution-Workflows gegeniiber Datenungleichverteilungen. Da die Anzahl der Paarvergleiche innerhalb
eines Blocks quadratisch mit dessen Grof3e wéchst, sind stark variierende Ausfiihrungszeiten bei der
Bearbeitung der einzelnen Reduce-Tasks zu beobachten. Im Beispiel von Abbildung 3.1 hat der ers-
te Reduce-Task 6 (=0+6) Paarvergleiche durchzufiihren, wiahrend der zweite Reduce-Task mit 13
(=3+10) Paarvergleichen beinahe doppelt so viele Ahnlichkeitsberechnungen durchfiihren muss. Unter
der Annahme, dass fiir jeden Datensatzvergleich eine annéhernd konstante Zeitspanne benotigt wird,
ist offensichtlich, dass zur Bearbeitung des zweiten Reduce-Tasks wesentlich mehr Zeit benétigt wird
wéhrend nach erfolgreicher Bearbeitung des ersten Reduce-Tasks Rechenressourcen frei, aber unge-
nutzt sind. “Grof3e” Blocke verhindern deshalb, effektiv gesehen, die Auslastung von mehr als einer
kleinen Anzahl an Reduce-Tasks und Knoten. Da Realweltdaten starke Datenungleichverteilungen auf-
weisen (vgl. [259]) und die aus den Attributwerten der Datensétze abgeleiteten Blockschliissel diese
Datenungleichverteilung reflektieren, sind Techniken zur Lastbalancierung unbedingt erforderlich, um
die Skalierbarkeit und Laufzeiteffizienz entsprechender MapReduce-Implementierungen garantieren
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|_ID_| Entity | Blocking Keys |

1 Console, Sony

ﬂ Console, Sony
Console, Nintendo

Console, Nintendo
Phone, Sony
Phone, Sony

ol Phone, Samsung

comseny B

2]
5
NoO b wN

Abbildung 3.5: Beispiel redundanter Paarvergleiche fiir ein zweistufiges Clustering von Produkt-
Datensatzen (Standard-Blocking). Die Datensitze werden anhand ihres Produkttyps (grau schattiert)
und ihres Herstellers (schwarz gerahmt) gruppiert.

zu konnen. Die im Abschnitt 2.3.3 vorgestellten Ansétze zur Behandlung des Data Skew-Problems sind
genereller Natur und nicht auf das Entity Resolution-Problem zugeschnitten. Da diese Ansétze keine
Aufteilung groRer reduce-Eingabe-Schliisselgruppen vorsehen, versprechen sie lediglich eine Abmilde-
rung der Skew-Effekte, jedoch keine Losung des zugrunde liegenden Problems. Da die Ahnlichkeitsbe-
rechnung zweier Datensédtze unabhéngig von anderen Datensédtzen ist, erlaubt das Entity Resolution-
Problem eine beliebige Aufteilung der Datensétze einer grof3en Schliisselgruppe auf die zur Verfiigung
stehenden Ressourcen, solange sichergestellt ist, dass jedes Datensatzpaar der urspriinglichen Schliis-
selgruppe bearbeitet wird. Dazu ist es u. U. erforderlich, einzelne Datensitze zu replizieren und meh-
reren Reduce-Tasks zuzuweisen. Dedoops Techniken zur Lastbalancierung basieren auf einem leicht-
gewichtigen zusétzlichen Analyse-Job, der vor dem Matching-Job ausgefiihrt wird und die zugrunde-
liegende Datenverteilung analysiert. In der Map-Phase des Matching-Jobs wird mithilfe gesammelten
globalen Wissens die Umverteilung der Datensétze zu den Reduce-Tasks angepasst, um entsprechend
des Blocking-Schemas die Ahnlichkeit aller Kandidatenpaare zu berechnen und gleichzeitig eine gleich-
méRige Auslastung der Reduce-Tasks zu gewdahrleisten. Die fiir die einzelnen Blocking-Verfahren im-
plementierten Lastbalancierungsalgorithmen werden in den Kapiteln 4 bis 6 im Detail vorgestellt.

Um auch fiir “schmutzige”, automatisch extrahierte Webdaten eine hohe Match-Qualitit gewéhrleisten
zu konnen, verfolgen Entity Resolution-Ansétze die Strategie, fiir jeden Datensatz mehrere Blockschliis-
sel von verschiedenen Attributen abzuleiten und damit einen Datensatz logisch mehreren Blécken zuzu-
ordnen (vgl. [25, 163]). Dies fiihrt dazu, dass sowohl Matches als auch Non-Matches mehrfach beziiglich
verschiedener Blockschliissel miteinander verglichen werden. Da hierbei stets dieselben Ahnlichkeits-
metriken berechnet werden und dieselbe Klassifikationsentscheidung getroffen wird, ist die mehrfache
Ahnlichkeitsberechnung eines Datensatzpaares iiberfliissig und fiihrt zu Duplikaten im Match-Ergebnis.
Im Beispiel von Abbildung 3.5 werden Produktdatensitze zunéchst nach ihrem Produkttyp und an-
schlielfend nach ihrem Hersteller gruppiert. Die Gruppierung anhand des Produkttyps ist nicht ausrei-
chend, erst die Hinzunahme des Herstellerattributes ermoglicht, die Datensétze 2 und 6 als Duplikate
zu Klassifizieren. Hierbei handelt es sich um ein Smartphone fiir Computerspieler, das in verschiede-
nen Ausgangsdatenquellen einmal der Kategorie Console und einmal der Kategorie Phone zugeordnet
wurde. Die Mehrfachzuweisung von Datensdtzen zu Blocken fiihrt im Beispiel jedoch dazu, dass drei
von insgesamt 16 Paarvergleichen mehrfach durchgefiihrt werden. Um dies zu vermeiden, ist es erfor-
derlich, dass jedes Datensatzpaar nur ein einziges Mal beziiglich eines gemeinsamen Blockschliissels
verglichen wird. Die Gewahrleistung dieser Bedingung in einer verteilten MapReduce-Umgebung ist
schwierig, da die Datensétze verteilt vorliegen, Paarvergleiche unabhingig voneinander von verschie-
denen Knoten durchgefiihrt werden und das MapReduce-Programmiermodell keine Kommunikation
zwischen verschiedenen (Reduce-) Tasks vorsieht. Deswegen hat ein Reduce-Task keine Kenntnis dar-
iiber, ob ein anderer Reduce-Task dasselbe Datensatzpaar moglicherweise ebenfalls verarbeitet. Fiir
eine Losung dieser Problematik gibt es grundsétzlich zwei Losungsansétze. In [163] und [193] wurde
die Idee der Erzeugung einer Menge semantisch dquivalenter Blocke, die keine redundanten Paarver-
gleiche mehr enthalten, verfolgt. Dabei bildet im Prinzip jedes nicht-redundante Datensatzpaar einen
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eigenen Block, was zu einer sehr hohen Anzahl an Blocken mit einer quadratischen Speicherkomplexi-
tat fiihrt. Ein eleganterer (in Dedoop verfolgter) Ansatz ist die Annotation jedes Datensatzes mit allen
seinen Blockschliisseln in der Map-Phase und die Verwendung einer Funktion, die fiir ein beliebiges
Datensatzpaar deterministisch einen Blockschliissel aus der Schnittmenge der beiden Blockschliissel-
mengen auswahlt. Somit kann jeder Reduce-Task zur Laufzeit priifen, ob ein Datensatzpaar beziiglich
des aktuell betrachteten Blockschliissels zu vergleichen ist oder ob ein anderer Reduce-Task dafiir “zu-
standig” ist. Verschiedene Varianten zur effizienten Umsetzung dieser Idee und deren Einfluss auf die
Lastbalancierung werden in Kapitel 8 betrachtet.

3.5 Zusammenfassung und Abgrenzung der eigenen Arbeit

Die Berechnung von Entity Resolution-Workflows ist ein sehr zeitintensiver Prozess. Um auch fiir gro3e
Datenquellen akzeptable Antwortzeiten gewéhrleisten zu konnen, ist neben dem traditionellen Ansatz,
die zu vergleichenden Datensatzpaare durch die Verwendung von Blocking-Verfahren einzuschranken,
zusdtzlich eine Parallelverarbeitung erforderlich. In den vergangenen Jahren etablierte sich das Ge-
schaftsmodell Infrastructure as a Service, welches eine bedarfsorientierte Akquirierung, Freigabe und
Abrechnung von IT-Infrastruktur erméglicht. Gleichzeitig entstand mit Apache Hadoop ein quelloffenes
MapReduce-Framework, welches eine automatische Parallelisierung von daten- und rechenintensiven
Berechnungen in Clusterumgebungen erlaubt. Die vorliegende Dissertation untersucht Methoden zur
Berechnung aller Teilschritte eines Entity Resolution-Workflows mit MapReduce. Der Fokus liegt auf der
MapReduce-Portierung existierender Entity Resolution-Techniken und der Vorstellung von Algorithmen
zur Losung von Problemen, die durch die Parallelverarbeitung entstehen. Als Ergebnis wird ein Frame-
work zur automatischen und effizienten Parallelisierung nutzerdefinierter Entity Resolution-Workflows
mit MapReduce vorgestellt, welches alle vorgestellten Verfahren in einem nutzerfreundlichen System
namens Dedoop zusammenfasst.

Aufgrund des Stapelverarbeitungscharakters des MapReduce-Programmmierparadigmas eignet sich
dieses nicht fiir interaktive Teilschritte eines Entity Resolution-Workflows mit Nutzerfeedback. Aus die-
sem Grund werden in dieser Arbeit keine interaktiven Techniken, wie z.B. Active Learning, betrach-
tet. Des Weiteren wird angenommen, dass die Ahnlichkeitsberechnung eines Datensatzpaares unab-
héngig von anderen Datensitzen erfolgen kann. Dies schliesst die Parallelisierung kontextbasierter
Entity Resolution-Verfahren weitesgehend aus, sofern der relevante Kontext eines Datensatzes nicht
direkt in diesem kodiert werden kann (dieser Ansatz wurde z. B. in [93] verfolgt). Aus der Fokussie-
rung auf das MapReduce-Programmiermodell leitet sich nicht die Aussage ab, dass das MapReduce-
Paradigma die beste Variante zur Parallelisierung von Entity Resolution-Workflows ist. Ahnliche Frame-
works zur parallelen Datenverarbeitung, wie z. B. Nephele und Dryad, erlauben eine flexiblere Kompo-
sition von Datenverarbeitungsschritten, was eine Vereinfachung und Beschleunigung komplexer Work-
flows verspricht. Die Entscheidung, Apache Hadoop zu verwenden, griindet sich auf dessen freie Verfiig-
barkeit, den breiten Einsatz in verschiedenen Forschungsdoménen, die Bewédhrung im Produktivbetrieb
vieler Unternehmen und die stdndige Weiterentwicklung, die u. a. von grof3en Firmen, wie z. B. Yahoo
Inc., vorangetrieben wird. Es ist bekannt, dass das MapReduce-Modell zur Parallelisierung von Algorith-
men bestimmter Problemklassen (z.B. iterative oder kommunikationsintensive Algorithmen) nur be-
dingt geeignet ist. Da jedoch die Ahnlichkeitsberechnung der die Gesamtausfithrungszeit dominierende
Teil eines Entity Resolution-Workflows ist und die Ahnlichkeitsberechnung (abgesehen von kontextba-
sierten Verfahren) eines Datensatzpaares unabhéngig von anderen Datensitzen erfolgen kann, bietet
sich eine MapReduce-Parallelisierung unter Ausnutzung von Datenparallelitit an. Die neuste Generati-
on des Hadoop-Frameworks beinhaltet zudem mit YARN eine Abstraktionsschicht zur Verwaltung von
Cluster-Ressourcen, die prinzipiell die Bearbeitung verschiedener Teilprobleme durch unterschiedliche
Programmiermodelle innerhalb desselben Clusters erlaubt.

Tabelle 3.1 vergleicht Dedoop mit den wichtigsten bestehenden Ansétzen zur Parallelisierung von
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Entity Resolution-Workflows (vgl. Abschnitt 2.4). Dabei wird entsprechend den aus den jeweiligen Ver-
offentlichungen zu entnehmenden Informationen eine Kategorisierung hinsichtlich folgender Kriterien
vorgenommen:

o Auf Basis welcher Infrastruktur, welchen Programmmierparadigmas oder welchen Frameworks er-
folgte die Parallelisierung?

e Unterstiitzt der Ansatz die neben Duplikaterkennung innerhalb einer einzelnen (méglicherweise inte-
grierten) Datenquelle auch direkt die Duplikaterkennung zwischen zwei Datenquellen? Dies bedingt,
dass keine Ahnlichkeitsberechnung zwischen Datensétzen derselben Datenquelle erfolgt.

e Unterstiitzt der Ansatz die parallele Auswertung des Kartesischen Produktes? Werden Blocking-
Verfahren, wie Standard Blocking oder Sorted Neighborhood, unterstiitzt, um die Menge der Kan-
didatenpaare einzuschrianken?

e Wird im Falle variierender Blockgroen eine gleichméafige Aufteilung der durchzufithrenden Paarver-
gleiche auf die zur Verfiigung stehenden Rechenressourcen zugesichert? Hierbei wird verlangt, dass
die Algorithmen zur Lastbalancierung fiir beliebige nutzerdefinierte Entity Resolution-Workflows an-
wendbar sind und nicht die Anpassung der Blocking-Kriterien verfolgen.

e Garantiert der Ansatz, dass (z. B. bei Mehrfachzuweisung von Datenséitzen zu Blocken) keine redun-
danten Paarvergleiche durchgefiihrt werden?

o Unterstiitzt der Ansatz die Generierung von Modellen zur automatischen Klassifikation der Kandida-
tenpaare mittels maschineller Lernverfahren?

o Ist die Moglichkeit zur Parallelisierung der Berechnung der transitiven Hiille des ermittelten Match-
Ergebnisses gegeben?

o Erlaubt eine graphische Benutzeroberfldche die komfortable Definition und Ausfithrung von Entity
Resolution-Workflows?

Das in dieser Arbeit vorgestellte Entity Resolution-Framework ist der einzige bekannte Ansatz, der al-
le Kriterien vollstdndig erfillt. Insbesondere die Techniken zur Lastbalancierung und zur Vermeidung
redundanter Paarvergleiche sind (weitesgehend) Alleinstellungsmerkmale, die jedoch Grundvorausset-
zung sind, um eine effiziente Parallelverarbeitung in verteilten Umgebungen und eine Skalierbarkeit
fiir grofde Datenmengen zu ermoglichen. Im Gegensatz zu den im Abschnitt 2.3.3 vorgestellten allge-
meinen Ansitzen zur Lastbalancierung beliebiger MapReduce-Programme wird sich der Umstand zu
Nutze gemacht, dass die Ahnlichkeitsberechnung eines Datensatzpaares unabhiingig von anderen Da-
tensétzen erfolgen kann. Dies erlaubt eine beliebig feingranulare Aufteilung der Datensatzpaare eines
Blockes (einer Schliisselgruppe) auf Prozessoren (Reduce-Tasks), solange gewéhrleistet ist, dass jedes
nach dem Blocking-Schritt verbleibende Kandidatenpaar irgendwo verglichen wird. Dadurch ist die un-
terste Schranke der Gesamtausfithrungszeit zur Bearbeitung des Entity Resolution-Workflows in einem
beliebig groflen MapReduce-Cluster nicht durch die Zeit, die zur Bearbeitung des grof3ten Blocks be-
notigt wird, beschrankt. Eine weiteres Alleinstellungsmerkmal ist die Integration des Infrastructure as
a Service-Dienstes Amazon EC2, die die vollautomatische Akquirierung und Freigabe bendtigter Re-
chenressourcen sowie die automatische Einrichtung und Parametrisierung eines MapReduce-Clusters
auf den gemieteten Instanzen erlaubt.

Da mit einer steigenden Anzahl verwendeter Attributwerte und AhnlichkeitsmaRe eine manuelle Festle-
gung einer qualitativ hochwertigen Strategie zur Aggregation der berechneten Ahnlichkeitswerte kaum
mehr handhabbar ist, unterstiitzt Dedoop sowohl das maschinelle Lernen als auch die parallele Anwen-
dung von Modellen zur qualitativ hochwertigen Klassifikation. Ein typischer Nachverarbeitungsschritt
von Entity Resolution-Workflows ist die Berechnung der transitiven Hiille der ermittelten Duplikate zur
Erkennung weiterer Duplikate, die (z.B. aufgrund des Blocking-Schrittes) nicht als Match klassifiziert
wurden. Dazu wird ein Match-Ergebnis als ungerichteter Graph interpretiert und die Menge aller maxi-
malen Subgraphen gesucht, in denen jedes Knotenpaar durch einen Pfad verbunden ist. Da fiir Graphen
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Abschnitt 3.5 — Zusammenfassung und Abgrenzung der eigenen Arbeit

mit Hunderttausenden oder gar Millionen von Kanten eine sequentielle Berechnung nicht handhabbar
ist, unterstiitzt Dedoop als einziger Ansatz neben [83] die parallele Berechnung der transitiven Hiille
der ermittelten Duplikatmenge.
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Standard Blocking

Dieses Kapitel stellt nach einer kurzen Vorbetrachtung im Abschnitt 4.1 die Lastbalancierungsalgorith-
men BlockSplit (Abschnitt 4.2) und PairRange (Abschnitt 4.3) fiir die effiziente Parallelisierung von
Entity Resolution-Workflows vor. Beide Ansitze realisieren das Standard Blocking-Verfahren zur Redu-
zierung des Suchraums auf Grundlage des MapReduce-Programmiermodells. Dabei wird die Strategie
verfolgt, die Datenverteilung zunéchst in einem Vorverarbeitungsschritt zu analysieren, um anschlies-
send eine gleichméRige Zuweisung von Datensatzpaaren zu Reduce-Tasks realisieren zu konnen. Die
Notwendigkeit von Verfahren zur Lastbalancierung und die Effizienz der vorgeschlagenen Algorithmen
wird im Abschnitt 4.4 anhand eines Realweltdatensatzes in einer echten Cloud-Umgebung bestehend
aus bis zu 100 Knoten demonstriert. Abschnitt 4.5 betrachtet die Anpassung beider Verfahren fiir die
Duplikaterkennung in zwei Datenquellen.

4.1 Uberblick

Standard Blocking bezeichnet die Gruppierung von Datensitzen, die eine gewisse Mindestdhnlichkeit
aufweisen, anhand sogenannter Blockschliissel. Anschliessend wird eine Reduzierung des Suchraums
vorgenommen, indem die Ahnlichkeitsberechnung auf Datensitze derselben Gruppe (Block) beschrankt
wird. Ziel dieses Verfahrens ist es, Vergleiche von undhnlichen Datensatzen, die hochstwahrscheinlich
keine Duplikate sind, zu vermeiden und dadurch den Prozess der Ahnlichkeitsberechnung zu beschleu-
nigen. Das MapReduce-Programmiermodell ist intuitiv gut geeignet, um diesen Blocking-Schritt und
v. a. die nachfolgende Ahnlichkeitsberechnung zu parallelisieren. Map-Tasks konnen die verteilt gespei-
cherten Daten parallel einlesen und auf Basis berechneter Blockschliissel zu den Reduce-Tasks um-
verteilen. Dabei werden alle Datensétze eines Blocks demselben Reduce-Tasks zugewiesen, sodass die
verschiedenen Blocke parallel durch verschiedene Reduce-Tasks bearbeitet werden kénnen. Dieses Prin-
zip lasst sich problemlos auf Blocking-Verfahren, wie z. B. Q-gram Indexing oder Suffix Array Indexing,
iibertragen, die sich vom Standard Blocking lediglich in der Art und Weise der Schliisselgenerierung
unterscheiden. Im weiteren Verlauf dieses Kapitels wird der naive Basisansatz als Basic-Strategie be-
zeichnet. Zu Illustrationszwecken wird im Folgenden ein fortlaufendes Beispiel mit 14 Datensdtzen und
vier Blockschliisseln verwendet, das in Abbildung 4.1 dargestellt ist.

Wie in Abbildung 4.2 dargestellt, ist die Basic-Strategie hochgradig anfillig gegeniiber Datenungleich-
verteilungen. Da die Anzahl der Paarvergleiche innerhalb eines Blocks quadratisch mit dessen Gro-
e wéchst, sind stark variierende Ausfiihrungszeiten bei der Bearbeitung der einzelnen Reduce-Tasks
zu beobachten. Dies fiihrt in der Praxis dazu, dass die Bearbeitung einiger weniger Reduce-Tasks die
Gesamtausfithrungszeit des MapReduce-Jobs dominiert und im Falle gemieteter Infrastruktur keine
Kosteneffizienz gewahrleistet werden kann, da instanziierte, aber nicht ausgelastete Knoten trotzdem
Kosten verursachen. Bei der Bearbeitung grofser Blocke kann es zudem zu Speicherengpéssen kom-
men, da der bearbeitende Reduce-Tasks alle Werte (Datensétze) eines reduce-Aufrufs im Hauptspeicher
halten muss oder auf Externspeicher zuriickgreifen muss (vgl. [234] bzw. Abschnitt 2.3.2). Im Beispiel
von Abbildung 4.2 muss der erste Reduce-Task 16 von insgesamt 20 Paarvergleichen durchfithren, was
80% der kompletten Workload entspricht. Im giinstigsten Fall hétte die verwendete Hashfunktion alle
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Abbildung 4.1: Beispiel-Datenquelle bestehend aus 14 Datensidtzen A—O, aufgeteilt in zwei Eingabe-
partitionen IT, und II;.
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Abbildung 4.2: Vereinfachter Datenfluss der Basic-Strategie fiir die Beispiel-Datenquelle aus Abbil-
dung 4.1 firundr =3

Datensitze mit dem Blockschliissel w zum zweiten Reduce-Task (reduce;) zugewiesen, was zu einer
gleichméRigeren Auslastung der drei Reduce-Tasks (10, 7 und 3) fiihrt. Allerdings bestiinde noch im-
mer das grundsétzliche Problem, dass die zur Bearbeitung des groften Blocks benétigte Zeit eine unte-
re Schranke fiir die (trotz eines beliebig hohen Parallelitdtsgrades) erreichbare Gesamtausfithrungszeit
darstellt. Ein Domé&nenexperte konnte prinzipiell durch Verfeinerung des Blocking-Kriteriums die Block-
schliisselgenerierung anpassen, um eine Generierung von Blocken vergleichbarer Grol3e zu erzwingen.
Dieser Ansatz wurde u.a. in [25] und [163] verfolgt, hat jedoch den Nachteil, dass Duplikate ver-
schiedenen Blocken zugewiesen werden konnen, was den Recall verringert. Dariiber hinaus erfordert
ein solches Vorgehen ebenfalls eine Vorab-Datenanalyse, um die Kenntnisse iiber die Blockgrofenver-
teilung zu erlangen. In diesem und néchsten Kapitel steht deswegen die effiziente Umsetzung einer
gegebenen Blocking-Konfiguration im Mittelpunkt. Im Folgenden soll zunéchst die Lastbalancierung
fiir die Duplikaterkennung innerhalb einer Datenquelle R betrachtet werden. Des Weiteren wird an-
genommen, dass jedem Datensatz ein giiltiger Blockschliissel zugewiesen wird. Eine die Behandlung
fehlender Attributwerte umfassende Verallgemeinerung analog zu [126] ist vergleichsweise einfach.
Neben der Ahnlichkeitsberechnung aller Datensitze eines Blocks miissen die Datensitze Ry C R ohne
Blockschliissel mit allen Datensétzen aus R verglichen werden. Dies ist gleichbedeutend mit der Aus-
wertung des Kartesischen Produktes R x Ry, was ein Spezialfall des Entity Resolution zwischen zwei
Datenquellen ist. Die Erweiterung der Lastbalancierung fiir das Matching zweier Datenquellen wird im
Abschnitt 4.5 thematisiert.
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Abbildung 4.3: Allgemeines Lastbalancierungsschema fiir die Parallelisierung von Entity Resolution-
Workflows mit MapReduce.

4.1.1 Allgemeines Lastbalancierungsschema

Die Realisierung beider in diesem Kapitel vorgestellten Lastbalancierungsstrategien basiert, wie in Ab-
bildung 4.3 dargestellt, auf der sequentiellen Ausfithrung zweier MapReduce-Jobs mit einer identi-
schen Partitionierung der Eingabedaten und derselben Anzahl an Map-Tasks. Der zuerst ausgefiihrte
Datenanalyse-Job berechnet eine sogenannte Block Distribution Matrix (BDM), welche die Anzahl der
Datensatze pro Block und Eingabepartition enthilt und damit die zugrunde liegende Datenverteilung
vollstdndig abbildet. Dariiber hinaus ermoglichen die darin enthaltenen Informationen eine einfache
Nummerierung der Blocke, der Datensétze eines Blocks und sogar der zu vergleichenden Datensatzpaa-
re iiber alle Tasks hinweg. Die BDM wird mithilfe des Distributed Caches allen Tasks des nachfolgenden
MapReduce-Jobs als zusatzliche Eingabe verfiigbar gemacht und von diesen wéahrend der Verarbeitung
ausgewertet, um eine gleichméBige Zuweisung von Paarvergleichen zu Reduce-Tasks zu garantieren.
Prinzipiell stimmt die regulire Eingabe des zweiten MapReduce-Jobs mit der des Analyse-Jobs iiberein.
Um ein erneutes Parsen der Eingabedaten und eine redundante Berechnung der Blockschliissel zu ver-
meiden, schreiben die Map-Tasks des Analyse-Jobs die Eingabedatensitze (mitsamt der berechneten
Blockschliissel) als zusétzliche Ausgabe in bindrer Form in das verteilte Dateisystem. Dabei wird eine
Projektion der Eingabedatensitze vorgenommen — es werden lediglich die zur Ahnlichkeitsberechnung
benétigten Attribute ausgeschrieben. Diese zusatzliche Ausgabe des Analyse-Jobs dient als Eingabe des
zweiten MapReduce-Jobs.

Die Lastbalancierung wird im Wesentlichen in der Map-Phase des Matching-Jobs realisiert. Ohne
Eingriffe in den Quellcode des MapReduce-Frameworks beschrénken sich Moglichkeiten zur Reali-
sierung von Lastbalancierungsverfahren auf eine geeignete Konstruktion der map-Ausgabe-Schliissel
und -Werte sowie auf Definition nutzerdefinierter Funktionen zur Steuerung der Datenpartitionierung,
-sortierung und -gruppierung. Aus diesem Grund generieren (im Gegensatz zur Basic-Strategie) beide
Lastbalancierungsalgorithmen sorgféltig konstruierte, aus mehreren Komponenten zusammengesetzte
Schliissel, die im Zusammenspiel mit entsprechenden Partitionierungs- und Gruppierungsfunktionen
(vgl. Abschnitt 2.3.2) eine gleichméige Lastverteilung realisieren. Der zusammengesetzte Schliissel
eines map-Ausgabe-Schliissel-Wert-Paares kombiniert dabei Informationen iiber den Ziel-Reduce-Task
eines Datensatzes, den Block, dem der Datensatz zugewiesen wurde, und den Datensatz selber. Dahinter
verbirgt sich die Idee, dass die Partitionierungsfunktion lediglich einen bestimmten Teil der Schliissel
fiir das Routing zu den Reduce-Tasks beriicksichtigt, wohingegen zur Gruppierung und Sortierung von
Schliissel-Wert-Paaren jeweils weitere Bestandteile des Schliissels herangezogen werden. Des Weite-
ren kann die map-Funktion fiir einen einzelnen Datensatz mehrere Schliissel-Wert-Paare generieren,

69



Abschnitt 4.1 — Uberblick

Reduce: Count per Block + Partition
Group by (BlockKey.Partition)

Map: Blocking
Key=BlockKey.Partition

11, Key [Value| Key [Value|

A w0 1 = wo 1 M
B wo 1 '_g w0 1 <9 80 [w, 0, 2]

C x0 1 . _né wl 1 i) w, 1, 2]

D x0 1 < wl 1 > v v, 1, 2]

E x0 1 S vl 1

F z0 1 = yl 1

g 20 1| B | [V Frequencies |
11| Key Value |l © JEETIRE! [x,0, 3]

H wl 1 2 x0 1 2,0, 2]

| wl 1 0 x.0 1 [z,1,3]

K yl 1 < b, 20 1

L yl 1 =8 [ z0 1

M 21 1 £ 21 1 5’

N z1 1 - z1 1

0 z1l 1 z1l 1

Block Distribution
Matrix (BDM)

Abbildung 4.4: Datenfluss der Berechnung der Block Distribution Matrix fiir die Beispiel-Datenquelle
aus Abbildung 4.1.

sofern dieser zu Lastbalancierungszwecken an mehrere Reduce-Tasks umverteilt werden muss. Da die
Ahnlichkeitsberechnung in der Reduce-Phase unseren Experimenten zufolge iiber 95% der Gesamt-
ausfithrungszeit eines Entity Resolution-Workflows ausmacht, betrachten beide Lastbalancierungsstra-
tegien ausschlief3lich die Behandlung des Data Skews. Andere Optimierungstechniken fiir MapReduce-
Programme wie, z. B. die Beriicksichtigung von Datenlokalitéat [115], wurden nicht betrachtet, da kein
nennenswerter Einfluss auf die Gesamtausfiihrungszeit zu erwarten ist.

4.1.2 Berechnung der BDM

Sei b die Anzahl der Blocke und m die Anzahl der Eingabepartitionen. Die BDM ist eine b x m-Matrix, die
die Anzahl an Datensétzen pro Block und Eingabepartition enthélt. Zur Berechnung der BDM lesen m
Map-Tasks die partitionierten Eingabedaten parallel ein und bestimmen den (oder die) Blockschliissel
eines jeden Datensatzes. Die map-Funktion gibt fiir jeden Datensatz ein Schliissel-Wert-Paar mit einem
zusammengesetzten Schliissel (blocking _key®partition _index) und dem Wert 1 aus. Die map-Ausgabe-
Paare werden durch Anwendung einer Partitionierungsfunktion part, die lediglich die Blockschliissel-
Komponente der zusammengesetzten Schliissel berticksichtigt, zu den Reduce-Tasks umverteilt, sodass
alle Datensatze eines Blocks vom selben Reduce-Task verarbeitet werden. Die Reduce-Tasks sortieren
und gruppieren die eingehenden Schliissel-Wert-Paare anhand des vollstdndigen Schliissels und sum-
mieren in jedem Aufruf der reduce-Funktion die Anzahl der Blockschliissel (Datensétze eines Blocks)
pro Eingabepartition. Die reduce-Funktion gibt dementsprechend Tripel der Form [blocking key, par-
tition _index, num_ entities] aus. Abbildung 4.4 zeigt den Datenfluss der BDM-Berechnung fiir das
Beispiel aus Abbildung 4.1. Beispielsweise gibt die map-Funktion fiir den Datensatz M ein Paar mit
dem Schliissel (z.1) aus, da M der Blockschliissel z zugewiesen wurde und sich M in der zweiten Ein-
gabepartition (partition _index=1) befindet. Dieses Paar wird dem zweiten Reduce-Task (task _index=1)
zugewiesen, der drei Paare (2.1, 1) gruppiert und der reduce-Funktion tibergibt. Diese gibt [z, 1, 3] aus,
da sich insgesamt drei Datensdtze mit dem Blockschliissel z in der zweiten Eingabepartition befinden.

Die logisch konkatenierte Ausgabe der einzelnen Reduce-Tasks ldsst sich als BDM interpretieren (siehe
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Kapitel 4 — Standard Blocking

Algorithmus 4.1: Berechnung der BDM

-

map_configure(m, r, partitionIndex)
| // Store partitionindex

N

3 map (k;, =unused, v;, =entity)

4 blockingKey = computeKey(entity);

5 additionalOutput (k=blockingKey, v=entity) ; // write to DFS
6 output (k,,, =blockingKey.partitionIndex, v;,,=1); ; // regular map output

7 // part: repartition map output by blockingKey

8 // cmp: sort by blockingKey.partitionIndex

9 // group: group by blockingKey.partitionIndex

10 reduce (k,, =blockingKey.partitionIndex, list(v;,) =list(1)))

11 sum « 0;

12 foreach number in list(Vemp) do

13 | sum ¢ sum-+number;

14 output (k,,,=unused, v,,,=blockingKey +”,”+partitionIndex +”,”+sum);

Abbildung 4.4, rechts unten). Eine beliebige Zeile der r = 2 Ausgabedateien entspricht einer Zelle der
BDM-Matrix mit einem Wert grofRer 0. Adjazente Zeilen mit dem gleichen Blockschliissel (z. B. [w, 0, 2]
und [w, 1,2]) formen eine Zeile der BDM. Gibt es fiir einen Blockschliissel in der Eingabedatenquelle
nur einen einzigen Datensatz, so kann auf das Ausschreiben der entsprechenden BDM-Zelle verzichtet
werden, da der Datensatz mit keinem anderen Datensatz beziiglich dieses Blockschliissels abgeglichen
werden muss. Dies dient zur Verringerung des Speicherbedarfs und zur Beschleunigung der Analyse
der BDM im folgenden MapReduce-Job. Zusétzlich wird eine virtuelle Nummerierung der Blocke ent-
sprechend der Zeilennummern in der BDM vorgenommen, beispielsweise erhélt Block w den Index
0. Im Beispiel variiert die Gro3e der Blocke zwischen zwei und fiinf Datensétzen fiir die Blocke @,
(Blockschliissel y) bzw. &5 (Blockschliissel z). Dementsprechend variiert die Anzahl der Paarvergleiche
zwischen 1 und 10; auf den groften Block &4 entfallen 50% aller Paarvergleiche, obwohl er lediglich
35% aller Eingabedatensétze umfasst.

Algorithmus 4.1 zeigt den Pseudocode der BDM-Berechnung. Die Funktion map_ configure wird vom
Hadoop-Framework automatisch nach der Initialisierung eines Map-Tasks (aber vor dem ersten Aufruf
der map-Funktion) aufgerufen. Innerhalb der map-Funktion wird auf eine Funktion additionalOutput
zuriickgegriffen, die jeden Datensatz mitsamt seines Blockschliissel in bindrer Form in das verteilte
Dateisystem schreibt. Die resultierenden m zusétzlichen Ausgabedateien bilden die Eingabe des dar-
auffolgenden Matching-Jobs (vgl. Abbildung 4.3, Partitionen II;). Dabei wird sichergestellt, dass der
zweite MapReduce-Job mit derselben Anzahl von Map-Tasks ausfiihrt wird. Ein Map-Task des Matching-
Jobs bearbeitet dabei eine zusatzliche Ausgabedatei des vorigen Jobs (vollstindig) und extrahiert die
urspriingliche Partitionsnummer aus dem Dateinamen. Da Hadoop die Zuweisung von Map-Tasks zu
Tasktrackern unter Beriicksichtigung von Datenlokalitdtsaspekten vornimmt, kann das Einlesen der Ein-
gabedaten des Matching-Jobs weitestgehend lokal erfolgen. Ein Schliissel x.y bezeichnet einen aus den
Komponenten x und y zusammengesetzten Schliissel. Der Vergleich von Schliisseln erfolgt komponen-
tenweise. Die Kommentare geben an, welche Komponenten der Schliissel zur Umverteilung, Sortierung
und Gruppierung von Schliissel-Wert-Paaren verwendet werden.

4.2 BlockSplit: Blockorientierte Lastbalancierung

Die Grundidee der blockorientierten Lastbalancierungsstrategie BlockSplit ist die Aufteilung der Paar-
vergleiche “grof3er” Blocke auf mehrere Reduce-Tasks. Dazu generiert BlockSplit fiir jeden Block einen
oder mehrere sogenannter Match-Tasks entsprechend des folgenden Schemas:
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Abschnitt 4.2 — BlockSplit: Blockorientierte Lastbalancierung

o BlockSplit verarbeitet “kleine” Blocke innerhalb es einzelnen Match-Tasks, analog zur Basic-Strategie.

e Die Datensitze grofder Blocke werden anhand der Eingabepartition in m Subblécke aufgeteilt. Die
resultierenden Subblocke werden anschlieend durch zwei verschiedene Typen von Match-Task ver-
arbeitet. Jeder der m Subblocke wird (wie auch jeder nicht aufgeteilte “kleine” Block) durch einen
einzelnen Match-Task bearbeitet der die Ahnlichkeit aller Datensétze des Blocks innerhalb einer Ein-
gabepartition berechnet. Zusatzlich wird fiir jedes Paar von Subblécken ein Match-Task generiert, der
das Kartesische Produkt der enthaltenen Datensitze auswertet. Auf diese Art und Weise werden alle
Paarvergleiche des Ausgangsblocks auf mehrere Match-Tasks aufgeteilt, die ihrerseits verschiedenen
Reduce-Tasks zur Bearbeitung zugewiesen werden konnen.

o BlockSplit ermittelt fiir jeden so generierten Match-Task die Anzahl der enthaltenen Paarvergleiche.
Anschlieffend werden die Match-Task anhand ihrer Workload sortiert und in absteigender Reihenfol-
ge mittels einer Greedy-Heuristik auf die r Reduce-Tasks aufgeteilt. Neben der Aufteilung der Last
groRer Blocke auf mehrere Reduce-Tasks bewirkt diese Vorgehensweise, dass die grof$ten Match-Tasks
zuerst bearbeitet werden, was die Wahrscheinlichkeit verringert, dass ihre Bearbeitung das Ende der
Ausfiithrung des MapReduce-Jobs signifikant verzogert.

Die Umsetzung obiger Idee basiert auf der Auswertung der BDM und der Konstruktion zusammenge-
setzter map-Ausgabe-Schliissel. Die map-Funktion gibt Schliissel-Wert-Paare der Form (reduce index®
block _index®split, entity) aus. Der reduce _index ist ein Wert zwischen O und r —1, der von der Partitio-
nierungsfunktion verwendet wird um die gewiinschte Zuweisung der Datensétze zu Reduce-Tasks zu
realisieren. Die Sortierung und Gruppierung der Schliissel-Wert-Paare erfolgt anhand des vollstdndigen
Schliissels. Dies stellt sicher, dass die reduce-Funktion nur fiir Datensétze desselben Blocks aufgerufen
wird. Der Wert der split-Komponente kennzeichnet einen konkreten Match-Task, der in einem Aufruf
der reduce-Funktion bearbeitet werden soll. Gleichzeitig signalisiert er, ob in diesem Match-Task Da-
tensatze eines Subblocks untereinander oder Datensitze zweier Subblcke miteinander zu vergleichen
sind. Im Folgenden wird die Match-Task- und Schliissel-Generierung im Detail beschrieben.

4.2.1 Match-Task-Generierung

Wahrend der Initialisierung wertet jeder der m Map-Tasks die BDM aus und bestimmt mithilfe der
darin codierten Informationen die Anzahl resultierender Paarvergleiche pro Block. Die Gesamtanzahl
der Paarvergleiche aller b Blocke &, betrdgt P = % . 22;(1)|<I>k| - (|®x| — 1). Anschlieend wird fiir jeden
Block &, gepriift, ob die Anzahl der Paarvergleiche des Blocks {iber der durchschnittlichen Workload
eines Reduce-Tasks liegt, also ob gilt: % -|®i| - (@] — 1) > P/r. Ist dies nicht der Fall, so wird der Block
innerhalb eines einzelnen Match-Tasks k.x bearbeitet. Dies wird durch map-Ausgabe-Schliissel mit den
block _index k und der split-Komponente * ausgedriickt. Anderenfalls handelt es sich um einen “grof3en”
Block, dessen Bearbeitung durch einen einzelnen Reduce-Task eine ungleichméfige Auslastung des
MapReduce-Clusters zur Folge hitte. Deswegen wird der Block entsprechend der Eingabepartitionen in
m Subblécke unterteilt und folgende % -m - (m— 1) + m Match-Tasks gebildet’:

e m Match-Tasks, gekennzeichnet durch die Schliissel-Komponenten k.i, zur Ahnlichkeitsberechnung
der Datensétze des i-ten Subblocks (i € [0,m—1])

. % -m-(m—1) Match-Tasks, gekennzeichnet durch die Schliissel-Komponenten k.ixj (i,j € [0,m—1]
und i < j), zur Auswertung des Kartesischen Produktes der Subblocke i und j.

! Da die BDM die Anzahl an Datensitzen pro (Block, Partition)-Paar enthilt, lasst sich leicht ermitteln, welche der m Eingabe-
partitionen tatsichlich Datensédtze des Blocks @ enthélt, sodass der Block moglicherweise in weniger als m Subblocke unterteilt
wird und dementsprechend eine geringere Anzahl an Match-Tasks resultiert. Zugunsten der Lesbarkeit wird angenommen, dass
jede der m Eingabepartitionen mindestens einen Datensatz des Blocks ®; enthalt.
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Kapitel 4 — Standard Blocking

Die Verwendung der bestehenden Datenpartitionierung zur Aufteilung grof3er Blocke ist durch die An-
nahme motiviert, dass m (entspricht defaultmé&Big der Anzahl der zu bearbeitenden HDFS-Blocke) mit
zunehmender GrofRe der Eingabedatenmengen wachst, was in einer groReren Anzahl an Match-Tasks
resultiert und ein hoheres Lastbalancierungspotential verspricht. Bei einer konstanten Datenmenge re-
duziert sich zudem mit wachsendem m der Hauptspeicherbedarf der Reduce-Tasks, da sich dadurch die
Anzahl an Match-Tasks erhoht und gleichzeitig die Anzahl der Datensdtze pro Match-Task abnimmt.
Nach der beschriebenen Generierung der Match-Tasks werden diese absteigend nach ihrer Anzahl an
Paarvergleichen sortiert. AnschlieRend werden die Match-Tasks in Sortierreihenfolge zu dem Reduce-
Task zugewiesen, der aktuell die geringste Gesamtanzahl zugewiesener Paarvergleiche hat. Im Folgen-
den wird der Ziel-Reduce-Task eines Match-Tasks k.x mit R(k.x) bezeichnet.

4.2.2 Schliisselgenerierung und Datenumverteilung

Nach der Match-Task-Generierung wendet der i-te Map-Task (0 < i < m) die map-Funktion auf jeden
Eingabedatensatz e seiner Eingabepartition an. Gehort der Datensatz zu einem Block &, der nicht in
Subblocke aufgeteilt werden muss, gibt die map-Funktion ein (R(k.*)oko*, e)-Paar aus. Anderenfalls
wird fiir diesen Datensatz zunédchst ein (R(k.i)okei, e)-Paar ausgegeben. Dies entspricht der Zuwei-
sung des Datensatzes zum Match-Task k.i, der die Ahnlichkeit aller Datensétze des Blocks &, in der
i-ten Eingabepartition berechnet. Zusétzlich gibt die map-Funktion fiir jedes der m — 1 Paare (i, j) mit
j€[0,m—1]und j # i ein Schliissel-Wert-Paar (R(k.axb)okeaxb, ) aus, wobei gilt: a = min(i, j) und
b = max(i, j). Jedes dieser m — 1 Paare bewirkt die Zuweisung des Datensatzes des Blocks zu einem
Match-Task, der alle Datensétze des Blocks @, der i-ten Eingabepartition mit Datensétzen einer ande-
ren Eingabepartition vergleicht. Ein einzelner Datensatz eines “groen” Blocks wird also zum Zwecke
der Lastbalancierung m-mal repliziert und durch eine geeignete Schliisselkonstruktion m Match-Tasks
zugewiesen. Dadurch erhoht sich zwar das zwischen der Map- und Reduce-Phase umverteilte Datenvo-
lumen, allerdings wird dadurch eine Aufteilung der resultierenden Workload auf mehrere Reduce-Tasks
ermoglicht. Ein Wert eines ausgegebenen Schliissel-Wert-Paares besteht aus einer geeigneten Reprasen-
tation eines Datensatzes; hierbei muss sichergestellt sein, dass ein eindeutiger Kennzeichner sowie alle
zur Ahnlichkeitsberechnung benétigten Attribute in der Représentation enthalten sind.

Der Block @5 (Blockschliissel z) der Datenquelle aus Abbildung 4.1 resultiert in 10 > 20/3 Paarverglei-
chen und wird deswegen in zwei Subblocke @5 , und &5 ; aufgeteilt. Aus der BDM (siehe Abbildung 4.4)
ist ersichtlich, dass sich zwei bzw. drei Datensétze in den Subblécken &5, und ®,; befinden. Entspre-
chend des beschriebenen Schemas werden daraus die drei Match-Tasks 3.0 (1 Paar), 3.0x1 (6 Paare)
und 3.1 (3 Paare) generiert. Die verbleibenden Blocke &, (Blockschliissel w), ®; (Blockschliissel y) und
®, (Blockschliissel x) werden nicht aufgeteilt und jeweils durch einen einzelnen Match-Task 0.x (6 Paa-
re), 1.x (1 Paar) und 2.x (3 Paare) bearbeitet. Nach der Sortierung ergibt sich folgende Reihenfolge der
Match-Tasks: 0.x, 3.0x1, 2.%, 3.1, 1.x und 3.0. Die Match-Tasks werden mittels einer Greedy-Heuristik
anschliefend in Sortierreihenfolge zu den r = 3 Reduce-Tasks zugewiesen, sodass sich die in Abbil-
dung 4.5 gezeigte Aufteilung ergibt. Die Replikation der fiinf Datensétze des Blocks @4 fithrt dazu, dass
fiir die 14 Eingabedatensitze insgesamt 19 Map-Ausgabe-Paare erzeugt und gleichmdfSig zu den drei
Reduce-Tasks (7, 7 bzw. 6 Paare) umverteilt werden.

Algorithmus 4.2 zeigt den Pseudocode der BlockSplit-Strategie. In der Funktion map _configure, die
vom Hadoop-Framework automatisch zum Initialisierungszeitpunkt eines jeden Map-Tasks ausgefiihrt
wird, erfolgt ein Einlesen der BDM. Nach der Generierung der Match-Tasks kann die im Hauptspei-
cher gepufferte BDM verworfen werden. Zudem kénnen vom Map-Task 0 < i < m alle Match-Tasks
k.x und k.axb aus dem Hauptspeicher entfernt werden, wenn II; keine Datensétze des Blocks ¢, ent-
hélt oder wenn a # i A b # i. Im Gegensatz zur bisherigen vereinfachten Darstellung verwendet die
Implementierung fiinfstellige Schliissel der Form (reduce index®block _index®partition _i®@partition _j®
cur_partition). Die split-Komponente wird zur vereinfachten Analyse in der Reduce-Phase durch zwei
Integer-Werte reprasentiert. Fiir jeden Datensatz wird zudem die Herkunftspartition als fiinfte Kom-
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Abschnitt 4.2 — BlockSplit: Blockorientierte Lastbalancierung

Map: Load Balancing
Key=RedIndex.Blockindex.Split

Reduce: Matching
Group by (RedIndex.Blockindex.Split)

[key |Value] [ _Key |Value|
00* A 00* A
A, 0.0.* B 0.0.* B Pairs |
B, 22% ¢ 00*  H 5 ABAH,
C, 22* D 00* | STEERsbAl,BH,
D, 22% E 0.1* K 2 Bl Hl
E, 1.3.0 F = 0.1.* L K-L
F, 130x1 F 3 [l _Key |value
G, 130 G = | 1301 F
13.0x1 G Il | 130x1 G
[ key Valuelll 3 INESC IR Pairs |
0.0.* H téo 1.3.0x1 N F-M, F-N,
11, 00* | E | BRI F-0,G-M,
H, 01r k |EH| 30 F GN, G-0
I S G| 130 6 ==
K 13.0x1 M [ Key |Value
L 231 ™ 22 [ ¢ [Pairs |
M, 13.0x1 N 22* D C-D, C-E,
N, 231 N e D-E
0, 130x1 O 231 M M-N, M-O,
231 O 2.3.1 N N-O
231 0

Abbildung 4.5: Vereinfachter Datenfluss der BlockSplit-Strategie fiir das Beispiel aus Abbildung 4.1 mit
r = 3 Reduce-Tasks.

ponente an den map-Ausgabe-Schliissel angehéngt. Die Sortierung der Schliissel-Wert-Paare erfolgt
komponentenweise anhand des vollstdndigen Schliissels, zur Gruppierung werden hingegen nur die
ersten vier Komponenten herangezogen. Dies bewirkt, dass die Datensétze eines Match-Tasks k.ixj der
reduce-Funktion in, nach Herkunftspartition, sortierter Reihenfolge zur Verfiigung gestellt werden.
Da die Information, zu welcher der beiden Partitionen ein Datensatz gehort, in der fiinften Komponen-
te des Schliissel codiert ist, diese jedoch durch die Gruppierung anhand der ersten vier Komponenten
“verloren geht”, wird zusatzlich der Wert eines Schliissel-Wert-Paares (also der Datensatz selber) um
die aktuelle Eingabepartition i angereichert. Diese Modifikationen erlauben eine effizienter Verarbei-
tung der Datensitze eines Match-Tasks in der reduce-Funktion und verringern den Speicherbedarf der
Reduce-Tasks.
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Kapitel 4 — Standard Blocking

Algorithmus 4.2: Implementierung der BlockSplit-Strategie

map_configure(m, r, partitionIndex)
compsPerReduceTask « [];
fori < O0tor-1do

| compsPerReduceTask[i] « 0;

matchTasks « empty map;
compsPerReduceTask « BDM.pairs(O/r;

// Read BDM from reduce output of Algorithm 4.1
BDM « readBDM();

// Match task creation
for k < 0 to BDM.numBlocks()-1 do
comps «— % -BDM.size(k) - (BDM.size(k)—1);
if 0 < comps < compsPerReduceTask then
| matchTasks.put((k, 0, 0), comps);

else if comps > 0 then
fori < 0tom-1do
|®} | < BDM.size(k, i);
for j —0toido
|®, | — BDM.size(k, j);
if |8}| - |&]| > O then
if i = j then
matchTasks.put((k, i, 1),
1o jel]- (oLl —1);
else

L

// Reduce task assignment
matchTasks.orderByValueDescending();
foreach ((k,i,j), comps) € matchTasks) do
L reduceTask < getNextReduceTask();

matchTasks.put((k, i, j), reduceTask);
addCompsToReduceTask(reduceTask, comps);

// Process additional map output of Algorithm 4.1

map (k;, =blockingKey, v;, =entity)

k < BDM.blockIndex(blockingKey);

comps «— % -BDM.size(k) - (BDM.size(k) —1);
if comps < compsPerReduceTask then

if comps>0 then

reduceTask < matchTasks.get(k, 0, 0);

output (k,,,,=reduceTask.k.0.0.0,
Vemp= (entitiy, partitionIndex));

matchTasks.put((k, j, 1),
@11 18LD;

else
fori < 0 to m-1 do

min « min{partitionIndex, i};

max < max{partitionIndex, i};

reduceTask « matchTasks.get(k, min, max);
if reduceTask # null then

Vemp=(entitiy, partitionIndex));
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// part: repartition map output by reduceTask
// cmp: sort by entire map output key
// group: group by blockIndex.i.j (k.i.j)
reduce (k;p,, =reduceTask.k.ij,
list(vymp) =list((entity, partitionindex)))
buf < {};
if i = j then
foreach (e,, partitionIndex) € list(v,,,) do
foreach e, € buf do
L match(eq, e,) ;

buf — buf U{e,};

// Comparison + output

else
pair « list(vmp).ﬁrstElement();
buf « buf U{pair.first()};
firstPartitionIndex « pair.second();
foreach (e,, partitionIndex) € list(vypp) do
if partitionIndex = firstPartitionIndex then

| buf « buf Ufes);

else
foreach e, € buf do
// Comparison + output
match(ey, e,);

getNextReduceTask()

index « 0;

minValue <« compsPerReduceTask[0];

fori —1tor-1do

if compsPerReduceTask[i] <minValue then

index « i;
minValue < compsPerReduceTask[i];

return index;

addCompsToReduceTask (reduceTask, comparisons)
compsPerReduceTask[reduceTask] < comparisons +
compsPerReduceTask[reduceTask];

L output (k,n, =reduceTask.k.max.min.partitionIndex,
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Abbildung 4.6: Globales Nummerierungsschema fiir das Beispiel aus Abbildung 4.1. Die drei grau schat-
tierten Intervalle (Bereiche) illustrieren die Aufteilung der Paarvergleiche auf die r = 3 Reduce-Tasks.

4.3 PairRange: Paarorientierte Lastbalancierung

Die im vorigen Abschnitt vorgestellte BlockSplit-Strategie teilt grof3e Blocke anhand der m Eingabepar-
titionen in Subbldcke, die einzeln oder paarweise durch Match-Tasks verarbeitet werden. Dieser Ansatz
kann bei variierenden Subblockgréf3en noch immer zu unbalancierten Match- und Reduce-Tasks fiih-
ren. In diesem Abschnitt wird die PairRange-Strategie vorgestellt, die diesen Schwachpunkt beseitigt
und eine nahezu perfekt gleichmaflige Aufteilung aller Paarvergleiche auf die Reduce-Tasks garantiert.
Die PairRange-Strategie basiert auf den folgenden beiden Ideen:

e PairRange implementiert auf Grundlage der BDM eine virtuelle Nummerierung aller Datensétze und
deren Vergleiche (Paare). Dieses Nummerierungsschema wird verwendet, um Datensétze zu einem
oder mehreren Reduce-Tasks umzuverteilen und festzulegen, welche Paare von jedem Reduce-Task
bearbeitet werden.

e Um eine gleichméfRige Auslastung der Reduce-Tasks zu gewahrleisten, teilt die PairRange-Strategie
die Menge aller zu vergleichenden Datensatzpaare unter Verwendung des Nummerierungsschemas
in r gleich grofRe Bereiche (Intervalle) auf und weist den k-ten Bereich %, dem k-ten Reduce-Task
zur Bearbeitung zu.

4.3.1 Schema zur virtuellen Nummerierung von Datensitze und Paaren

Jeder Map-Task verarbeitet zeilenweise die Datensdtze seiner Eingabepartition. Eine Nummerierung
der Datensatze pro Block und Partition ist somit einfach méglich. Ein Map-Task 0 < i < m ist prinzipiell
jedoch nicht in der Lage, den globalen Index eines Datensatzes innerhalb seines Blocks zu bestimmen,
da er kein Wissen iiber die Anzahl an Datensétzen des Blocks in Eingabepartitionen IT; (j < i) hat und
es keine Kommunikation zwischen den Map-Tasks gibt. Erst die BDM erlaubt die lokale Berechnung
des globalen blockspezifischen Indexes eines Datensatzes durch einen Map-Task. Sei II; die i-te Einga-
bepartition (0 < i < m) und &, der durch die k-ten Zeile der BDM beschriebene Block (k > 0). Zur
Bestimmung des globalen blockspezifischen Indexes eines Datensatzes des Blocks &, in der Partition
I1; muss lediglich der durch Zéhlen ermittelte partitionsspezifische Index zur Gesamtanzahl der Da-
tensatze des Blocks @, in den Partitionen I1, bis IT;_; addiert werden. Der Datensatz M des Beispiels
aus Abbildung 4.1 ist der erste Datensatz des Blocks &, der Partition IT;. Der BDM ist zu entnehmen,
dass in den “Vorganger-Partitionen” (hier nur I1;) zwei weitere Datensétze aus ®5 enthalten sind (siehe
Abbildung 4.4). Somit ist M der dritte Datensatz des Blocks ®; und erhélt den blockspezifischen Daten-
satzindex 2. Abbildung 4.6 illustriert die resultierende Nummerierung (weifde Ziffern) der Datensitze
des fortlaufenden Beispiels.

Die blockspezifische Nummerierung aller Datensétze erlaubt eine Nummerierung aller Paarvergleiche.
Dabei wird ein Paar (x, y) mit Datensatzindexen x und y nur nummeriert, wenn x < y. Paare (x,x)
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werden also nicht beriicksichtigt, ebenso wenig wie Paare (y, x), wenn bereits (x, y) nummeriert wur-
de. Dies dient der Vermeidung unnétiger Berechnungen. Die Nummerierung der Paare wird spalten-
weise, fortlaufend tiber alle Blocke vorgenommen. Der Paarindex p;(x, y) zweier Datensétze mit den
Datensatzindexen x und y (x < y) im Block &, ist definiert als:

pi(x, ¥y) =c(x,y,1®;]) +o(i) 4.1

c(x,y,N):g(Z-N—x—3)+y—1 (4.2)
1 .

o(i) = > =i (2] - (18] — 1)) (4.3)

Hierbei bezeichnet c(x, y,N) den Index der Zelle (x, y) in einer N x N-Matrix und o(i) die Anzahl der
Paare in allen “Vorganger-Blocks” &, bis ®;_;. Des Weiteren bezeichnet |®;| die Anzahl der Datensétze
des Blocks ®;. Abbildung 4.6 zeigt die Paarnummerierung fiir das fortlaufende Beispiel. Der Paarindex
des Paares p;(x, y) entspricht dem Wert der durch die Spalte x und die Zeile y gegebenen Zelle des
Blocks ®; — z. B. hat das Paar (2, 3) des Blocks &, den Paarindex 5.

Die PairRange-Strategie teilt die Menge aller Paare in r nahezu gleich grof3e Bereiche (Pair Ranges)
und weist den k-ten Bereich dem k-ten Reduce-Task zur Bearbeitung zu. Bei einer Gesamtanzahl von
P Paaren, r Bereichen und r Reduce Tasks féllt ein Paar mit dem Paarindex O < p < P in den Bereich
Ry, wenn gilt:

peR = k=Lr-§J 4.4)

Die ersten r — 1 Reduce-Tasks bearbeiten demzufolge genau [’%] Paare. Der letzte Reduce-Task ist fiir
die Bearbeitung der verbleibenden P — (r — 1) - [}7)] zusténdig. Im Beispiel von Abbildung 4.6 ergibt
sich fiir r = 3 eine Aufteilung von 20 Paaren in die drei Bereiche %, = [0,6], %; = [7,13] und
R, =[14,19], die durch unterschiedliche Graustufen gekennzeichnet sind. Da die Anzahl der Reduce-
Tasks die Anzahl der Bereiche vorgibt, kann der Parameter r verwendet werden, um die Anzahl an
Datensatzen pro Bereich bzw. Reduce-Task und damit den Hauptspeicherbedarf der Reduce-Tasks zu
kontrollieren.

4.3.2 Bestimmung der relevanten Bereiche eines Datensatzes

Wiahrend der Initialisierung liest jeder Map-Task 0 < i < m die BDM ein, berechnet die Gesamtanzahl
aller Paarvergleiche P und bestimmt die Intervallgrenzen der r Bereiche. Des Weiteren wird fiir jeden
Block, von dem Datensétze in der Partition I1; enthalten sind, ein Zahler initialisiert und dessen Wert
auf die Anzahl der Datensétze des Blocks in Partitionen II; (j < i) gesetzt. Nach der Initialisierung
wird die map-Funktion auf jeden Datensatz e angewendet. Sei &, der durch den Blockschliissel des
Datensatzes e definierte Block. Zunédchst wird mithilfe des Z&hlers fiir &, der globale Index x des Da-
tensatzes innerhalb von &, bestimmt. Anschlieend wird dieser Zéhler inkrementiert und die Menge
aller Bereiche berechnet, die mindestens ein Paar umfassen in dem e enthalten ist.

Zur Bestimmung dieser Bereiche ist es nicht erforderlich, alle Paare, an denen e beteiligt ist, auszuwerten
- in vielen Fillen ist es ausreichend, nur zwei Paare zu betrachten. Sei N die Anzahl der Datensétze in
®,.. Der Datensatz e ist an den Paaren (0,x), ..., (x —1,x), (x,x +1), ..., (x,N — 1) beteiligt. Das
Nummerierungsschema erlaubt eine schnelle Identifizierung des kleinsten und grof3ten Indexes dieser
Paare. Dazu berechnet die map-Funktion p,,,;, = px(0, max{x, 1}) und p,,,, = px(min{x,N—2}, N—1)
mithilfe der Formeln 4.1-4.3. Der Datensatz M des fortlaufenden Beispiels hat beispielsweise den Index
2 innerhalb des Blocks &5 der Groe 5 — die entsprechenden Paarindexe sind p,,;, = p5(0,2) = 11 und
Pmax = p3(2; 4)=18.
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EEBEEHHM

——R(0, max{x, 1}) = R
- — R(min{x, N-2}, N-1) > R .,
IF (min == max) RETURN {R_;.}
£ |/ IF (min+1 ==max) RETURN {Ryyy, Ry}
=1 result = {R .} v {R(1, X), ..., R(x-1,x)}
T R(min{x, N-2}, min{x+1, N-1}) = Ry er
l result = result U {R o mer s Reomers s+ Rimaxt
RETURN result

Abbildung 4.7: Schema zur Bestimmung der Bereiche, die Paare umfassen, an denen ein Datensatz mit
dem blockspezifischen Index x partizipiert.

Anschliefend lassen sich mithilfe der Formel 4.4 die Bereiche R,,;, 3 Pmin Und R,0x S Pmax der bei-
den Paare bestimmen. Im Falle von R,,;, = R,,,, fallen alle Paare, an denen e beteiligt ist, in genau
einen Bereich (R,,;,). Wenn min + 1 = max gilt, also wenn ®,,,, der direkte Nachfolger von R,
ist, partizipiert e an genau diesen beiden Bereichen, d. h. die Menge der fiir e relevanten Bereiche ist
{R in> Rmax }- Dies trifft fiir den Datensatz M zu, der in den %, und R, fillt. Die Menge der Paare
grof3er Blocke erstrecken sich i. Allg. {iber mehr als zwei Bereiche (min+1 < max). In diesem Fall kon-
nen zwischen R ,,;, und R,,,, Bereiche liegen, in denen sich kein Paar befindet, an dem e partizipiert.
Wie in Abbildung 4.7 illustriert, berechnet die map-Funktion in diesem Fall zunéchst den Bereich eines
jeden Paares (0, max{x,1}), ..., (x —1,x) der Zeile x der N x N-Matrix. Die Spalte x dieser Matrix
umfasst die Paarindexe p.,,per = Px(min{x, N —2}, min{x + 1,N —1}), ..., Ppax- Da e in allen Paaren
des Intervalls [P.orner> Pmax ] €nthalten ist und die entsprechenden Bereiche fortlaufende Indexe haben,
ist es ausreichend R,y ner € Peorder ZU bestimmen und alle Bereiche zwischen R, und R,,,, zur
Menge relevanter Bereiche hinzuzufiigen.

4.3.3 Schliisselkonstruktion und Reduce-Phase

Fiir jeden auf diese Weise ermittelten relevanten Bereich des Datensatzes e gibt die map-Funktion ein
Schliissel-Wert-Paar (range index®block index®entity index, e) aus. Die Partitionierung der Daten er-
folgt auf Basis des Bereichsindexes, was alle Datensétze des Bereiches ® zum k-ten Reduce-Task umver-
teilt. Wie auch bei der BlockSplit-Strategie werden Datensétze repliziert und durch geeignete Schliissel-
konstruktion mehreren Reduce-Tasks zugewiesen, um eine balancierte Reduce-Phase gewahrleisten zu
konnen. Die Sortierung der Schliissel-Wert-Paare erfolgt komponentenweise anhand des vollstindigen
Schliissels, zur Gruppierung werden nur die ersten beiden Komponenten des dreistelligen Schliissels
herangezogen. Ein Reduce-Task erhalt nicht notwendigerweise alle Datensétze eines Blocks, sondern
nur diejenigen, die an einem Paar des abgedeckten Bereiches partizipieren. Die reduce-Funktion wird
also fiir eine Teilmenge der Datensétze eines Blockes aufgerufen. Sie iiberpriift fiir jedes Paar (x, y)
mit Datensatzindexen x < y, ob es innerhalb des durch den Reduce-Task abzudeckenden Bereiches
liegt. Ist dies der Fall, so wird die Ahnlichkeitsberechnung und Klassifikation des Paares vorgenommen.
Da der blockspezifische Index eines jeden Datensatzes in der Schliisselkomponente codiert ist, diese
Information jedoch durch die Gruppierung nach den ersten beiden Komponenten verloren geht, wird
der Wert (also der Datensatz selber) eines jeden Schliissel-Wert-Paares um diesen Index angereichert.
Dies ist notwendig, um die Paarindexe in der reduce-Funktion berechnen zu kénnen.

Abbildung 4.8 illustriert die PairRange fiir das fortlaufende Beispiel aus Abbildung 4.1. Der Da-
tensatz M des Blocks ®; hat den blockspezifischen Datensatzindex 2 und ist an den vier Paaren
(F,M), (G,M), (M,N), (M,0O) mit den Paarindexen 11, 14, 17, und 18 beteiligt (siehe Nummerie-
rungsschema in Abbildung 4.6). Die Menge aller 20 Paare ist in die drei Bereiche [0,6], [7,13] und

78



Kapitel 4 — Standard Blocking

Map: Load Balancing Reduce: Matching
Key=RedInd.Blockind.EntInd Group by (RedInd.Blockind

mEEm ey Vane
' 000 A, COD S
= 001 8, Lol s e
2 120 C >0.0.2 H, Qi A
x 0.0.3 | Ef) Al BH,
D 121 D, bl © B-1. H-I
0, 122 E 010 K, ¢ o
e 130 F, |01l L )
G, 1316, | g [
o
231 G, 2 1;2 go Pairs |
= 2. 1 C-D, C-E,
| B | 122 D-E
1, | 0.0.2 H, == 1.3.0 F, F-G, F-M,
H, 003 I, < | 131 6, F-N, F-0
I, 0.1.0 K, = | 132 M,
K, 011 L, | = | 133 N,
L 132 M, 134 0O,
& 232 W, ey lvalue Pairs |
N, 133 N, 231 G, G-M, G-N,
o 233 N, 232 M, G-0, M-N,
134 0, 233 N, M-0, N-O
234 0, 234 0,

Abbildung 4.8: Vereinfachter Datenfluss der PairRange-Strategie fiir das Beispiel aus Abbildung 4.1 und
r = 3 Reduce-Tasks.

[14,19] aufgeteilt. Datensatz M muss zum zweiten Reduce-Task range index=1 zur Evaluierung des
Paars mit dem Index 11 und zum dritten Reduce-Task range index=2 zur Evaluierung der iibrigen drei
Paare zugewiesen werden. Die map-Funktion gibt dementsprechend die beiden Schliissel-Wert-Paare
(1.3.2, M,) und (2.3.2, M,) aus. Neben M werden auch alle weiteren Datensétze des Blocks ®; zum
zweiten Reduce-Task umverteilt (F, G, N und O). Aufgrund des ihm zugewiesenen Bereiches [7,13]
bearbeitet der zweite Reduce-Tasks lediglich die Paare 7 bis 9 (des Blocks @,) und 10 bis 13 (des Blocks
®,). Die verbleibenden Paare des Blocks ®; werden vom dritten Reduce-Task bearbeitet, der bis auf F
alle Datensitze von @4 als Eingabe erhalt. Der Datensatz F wird nicht bendtigt, da er an keinem der
Paare mit einem Index zwischen 14 und 19 partizipiert.

Algorithmus 4.3 zeigt den Pseudocode der PairRange-Strategie. In den Funktionen map _configure und
reduce configure, die vom Hadoop-Framework automatisch zum Initialisierungszeitpunkt eines jeden
Map- bzw. Reduce-Tasks ausgefiihrt werden, erfolgt ein Einlesen der BDM. Im Gegensatz zur BlockSplit-
Strategie ist eine temporére Speicherung der kompletten BDM im Hauptspeicher nicht erforderlich. Es
ist ausreichend, fiir jeden in der betreffenden Eingabepartition auftretenden Blockschliissel die Anzahl
an Datensétzen mit demselben Blockschliissel in “Vorganger-Partitionen” zu speichern (Algorithmus 4.3
Zeile 6-10).

In der Praxis hat es sich zudem bewéhrt, eine Bestimmung des Indexes eines jeden Paares in der Reduce-
Phase zu vermeiden. Der Zweck dieser Indexberechnung ist die Priifung, ob sich ein Paar innerhalb des
zu bearbeitenden Bereiches befindet (Algorithmus 4.3 Zeile 42-51). Dies lasst sich auch durch zwei
technische Anderungen des beschriebenen Verfahrens realisieren, die gleichzeitig ein Einlesen der BDM
in der Reduce-Phase iiberfliissig machen. Ein ausgewahlter Map-Task (z. B. derjenige, der die Eingabe-
partition I, bearbeitet) sendet ein spezielles Schliissel-Wert-Paar (i.-1.0, |P/r]) an jeden Reduce-Task
0 < i < r, bevor er mit der Anwendung der map-Funktion auf die Datensdtze der Eingabepartition
beginnt. Durch die Sortierung und Gruppierung der Schliissel-Wert-Paare ist sichergestellt, dass dieses
Schliissel-Wert-Paar die Eingabe des ersten Aufrufs der reduce-Funktion eines jeden Reduce-Tasks ist.
Somit kennt jeder Reduce-Task die (maximale) Anzahl der iiber alle reduce-Aufrufe hinweg durchzu-
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Abschnitt 4.4 — Evaluation

Algorithmus 4.3: Implementierung der PairRange-Strategie

map_configure(m, r, partitionIndex) 32 // part: repartition map output by range index (r)
// Read BDM from reduce output of Algorithm 4.1 33 // cmp: sort by blockIndex.entityIndex (i.x)
BDM « readBDMOQ); 34 // group: group by blockIndex (i)
compsPerReduceTask « [BDM.pairs()/r]; 35 reduce (kyy, =ri.x, list(v,,,) =list((entity, x)))

// Index of next entity for each block 36 N « BDM.size(1);
entityIndex « []; 37 buf —[]; .
for i « 0 to BDM.numBlocks()-1 do 38 foreach (e, ) € llsr(v“"l’) do

entitylndex[i] « 0; 39 L buf.append((e, ));

for j « 0 to partitionIndex-1 do 20 for j «— 0 to bufsize()-2 do

L entitylndex[i] « entitylndex[i]+ BDM.size(i, j) 41 for k « 1 to bufsize()-1 do
L 42 range < rangeIndex (
43 buffj].second(), buf[k].second (), N, i

// Process additional map output of Algorithm 4.1 44 );

map (k;, =blockingKey, v;, =entity) 45 if range=r then
ranges « (; 46 // Comparison + output
i « BDM.blockIndex(blockingKey); 47 match(buffj].firstQ, buffk].first0);

X e ent1tyIr.1dex.[1]; 48 else if range>r then
N « BDM.size(i); 49 L return;
R in — rangeIndex (0, max{x, 1}, N, i);
R nax — rangeIndex(min{x, N-2}), N-1, N, i); 50 else
ranges < {Rpin} U {Rmax}; 51 | continue;
if ranges.size>2 then L -
for k < 1 tox-1 do -
L ranges « ranges U{k}; .
52 rangeIndex (col, row, blockSize, blockIndex)
R corner < rangeIndex(min{x, N-2}, min{x+1, N-1}, N, i); 53 celllndex « 0.5 - col - (2-blockSize-col-3)+row-1;
for k « Reorner t0 Rppay-1 do 54 pairlndex « celllndex + pairIndex0ffset (blockindex);
L ranges < ranges U {k}; 55 return | pairindex/compsPerReduceTask];
foreach r € ranges do .
. P . s6 pairIndexOffset (blockIndex)
L output (k;,,=rix, vp,,=(entity, x)); s sum < 0;
entityIndex[i] « entityIndex[i]+1; 58 for k < 0 to blockIndex-1 do
. 59 L sum <« BDM.size(k)-(BDM.size(k)-1) + sum;
reduce_configure(m, r) 60 return 0.5 - sum;

BDM « readBDM();
compsPerReduceTask « [BDM.pairs()/r];

fiihrenden Paarvergleiche. Wird nun bei jedem Paarvergleich ein Zahler inkrementiert, ldsst sich leicht
feststellen, ob das Ende des zu bearbeitenden Bereiches erreicht ist und die Ahnlichkeitsberechnung
weiterer Paare vom nachfolgenden Reduce-Task durchzufiihren ist (entspricht Algorithmus 4.3 Zei-
le 48-49). Um die Ahnlichkeitsberechnung von Datensatzpaaren zu verhindern, die in den Bereich des
vorigen Reduce-Tasks fallen (entspricht Algorithmus 4.3 Zeile 50-51), muss bekannt sein, wie viele Paa-
re am Beginn eines Bereiches zu “liberspringen” sind. Dies lasst sich auf eine dhnliche Art und Weise
realisieren.

4.4 Evaluation

In diesem Abschnitt werden die vorgestellten Lastbalancierungsstrategien hinsichtlich ihrer Robustheit
gegeniiber verschiedenen Graden der Datenungleichverteilung (Abschnitt 4.4.1), ihrer Eignung, Be-
rechnungen auf mehrere Reduce-Tasks zu verteilen (Abschnitt 4.4.2), und hinsichtlich der Fihigkeit,
mit einer wachsenden Anzahl von Knoten des MapReduce-Clusters zu skalieren (Abschnitt 4.4.3), unter-
sucht. Dabei wird in jedem Experiment ein sinnvoller Wertebereich einer dieser drei Faktoren evaluiert
und die {ibrigen beiden Faktoren konstant gehalten.

Die Experimente wurden in einer Amazon EC2-Umgebung mit bis zu 100 virtuellen Maschinen des Typs
c1.medium? durchgefiihrt. Auf jedem Knoten wurde Hadoop 0.20.2 installiert und analog zur Evaluation
in [234] konfiguriert. Die Master-Prozesse (Namenode und Jobtracker) wurden auf einen dedizierten

2 https://aws.amazon.com/ec2/purchasing-options/reserved-instances
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Dataset #Entities #Blocks #Pairs Largest Block

#Entities  #Pairs
DS1 1.1-105 1,483 3.108 18% 71%
DS2 13.9-10° 14,659 6.7-10° 4% 26%

Abbildung 4.9: Zur Evaluation verwendete Datenquellen.

Knoten ausgelagert. Da jede cl.medium-Instanz {iber zwei virtuelle Prozessorkerne verfiigt, wurde die
Anzahl der gleichzeitig ausfiihrbaren Map- bzw. Reduce-Tasks eines jeden Knotens auf 2 gesetzt. Zur
Evaluierung wurden zwei verschiedene Datenquellen verwendet (siehe Abbildung 4.9). Die erste Da-
tenquelle DS1 enthilt ungefédhr 114.000 Produktdatensitze. Die zweite Datenquelle DS2 (entspricht
der in [234] verwendeten CiteseerX-Datenquelle) ist um eine Gr6Benordnung grofer und enthilt ca.
1,4 Millionen Publikationsdatensitze. Um unterschiedliche Grade an Datenungleichverteilungen zu er-
zeugen, wurde im ersten Experiment eine kiinstliche Blockschliisselgenerierung vorgenommen. In den
beiden iibrigen Experimenten fungierte der Préfix der Ldnge 3 des Produkt- bzw. Publikationstitels als
Blockschliissel eines jeden Datensatzes. Die resultierende Anzahl an Blécken sowie die relative GroRRe
des jeweils groRten Blocks sind in Abbildung 4.9 aufgeschliisselt. Fiir die Ahnlichkeitsberechnung der
Datensiatze wurde die Levenshtein-Distanz der Produkt- bzw. Publikationstitel bestimmt. Die Klassifi-
kation in Match und Non-Match erfolgte anhand eines Ahnlichkeitsschwellertes von t = 0, 8.

4.4.1 Grad der Datenungleichverteilung

Im Rahmen dieses Experimentes wird die Robustheit der Lastbalancierungsstrategien gegeniiber ver-
schiedenen Graden der Datenungleichverteilung untersucht und mit der Basic-Strategie verglichen. Zu
diesem Zweck wird die Blockschliisselverteilung kiinstlich angepasst, um fiir die Datenquelle DS1 Bl6-
cke zu erzeugen, deren Grollenverteilung einer Exponentialverteilung entspricht: Bei einer festen An-
zahl von b = 100 Blocken ist die Anzahl der Datensitze des k-ten Blocks proportional zu e~**. Dabei ist
s €[0, 1] ein Parameter, um den Grad der Datenungleichverteilung zu justieren. Bei s = 0 enthalten alle
b =100 Blocke dieselbe Anzahl an Datensétzen, wohingegen beis = 1 63% aller Datensétze dem ersten
Block zugewiesen werden. Abbildung 4.10(a) illustriert die Blockgro3enverteilung fiir die ersten 10 von
100 Blocken. Fiir die untersuchten Verteilungen ergeben sich Unterschiede in der Anzahl durchzufiih-
render Paarvergleiche. Beispielsweise resultiert eine gleichmal3ige Aufteilung von 50 Datensétzen auf
zwei Blocke in 2:25-24/2 = 600 Paaren, wohingegen eine 45-zu-5-Aufteilung 45-44/2+5-4/2 = 1.000
Paare definiert. Aus diesem Grund wird in diesem Experiment die durchschnittliche Ausfiihrungszeit
pro Datensatzpaar betrachtet.

Abbildung 4.10(b) vergleicht die durchschnittliche Ausfithrungszeit pro 10* Paaren der Basic, BlockSplit-
und PairRange-Strategien fiir sechs verschiedene Blockgrof3enverteilungen (s € {0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.5,
1}). Die Evaluierung erfolgte in einem MapReduce-Cluster bestehend aus n = 10 Knoten. Zur Aus-
fithrung des Matching-Jobs wurden m = 20 Map- und r = 100 Reduce-Tasks verwendet, sodass je-
der Reduce-Task genau einen Block bearbeitet. Im Falle einer gleichméRigen Blockgrofenverteilung
(s = 0) ist die Basic-Strategie etwas schneller als beide Lastbalancierungsstrategien, da die Berech-
nung der BDM und der Overhead zur Lastbalancierung in der map-Phase entfallt und keine Replikation
von Datensétzen erfolgt. Dieser zusdtzliche Aufwand der Lastbalancierungsstrategien wird jedoch mit
einem zunehmenden Grad an Datenungleichverteilung (also mit wachsendem s) vernachlassigbar, da
die Zeit zur Berechnung der BDM konstant bleibt, aber die Gesamtanzahl der Paarvergleiche sowie der
Anteil der Paare, die auf den grofiten Block entfallen, steigt. Bereits fiir eine moderate Datenungleich-
verteilung von s = 0.1 schneiden beide Lastbalancierungsstrategien um den Faktor 2 besser ab. Die
Ergebnisse zeigen, dass die Basic-Strategie nicht robust gegeniiber Datenungleichverteilung ist. Da die
Anzahl der Paare des gro3ten Blocks mit einer wachsenden Datenungleichverteilung zunimmt, dieser
jedoch alleinig von einem Reduce-Task bearbeitet wird, ist die Basic-Strategie nicht in der Lage, die
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Abbildung 4.10: Aus der kiinstlichen Blockschliisselgenerierung resultierende Blockgré3enverteilung
fiir die Datenquelle DS1; gezeigt sind die GroRen der ersten 10 von insgesamt 100 Blocken (links).
Laufzeiten fiir verschiedene Grade an Datenungleichverteilung unter Verwendung von n = 10 Knoten
und r = 100 Reduce-Tasks (rechts).

Workload dieses Blocks auf mehrere Prozessoren zu verteilen. Fiir s = 1 bendtigt die Basic-Strategie
225 ms pro 10* Paarvergleiche. Die ist im Vergleich zur BlockSplit und PairRange-Strategie um den Fak-
tor 12 langsamer. Im Gegensatz dazu konnte sowohl die BlockSplit- als auch die PairRange-Strategie fiir
alle untersuchten Blockgrofenverteilungen eine nahezu konstante durchschnittliche Ausfiihrungszeit
pro 10* Paare beobachtet werden. Aufgrund der gleichmiRigeren Aufteilung der Paarvergleiche auf die
100 Reduce-Tasks schneidet die PairRange-Strategie im Vergleich zur BlockSplit-Strategie etwas besser
ab.

4.4.2 Anzahl der Reduce-Tasks

Das zweite Experiment untersucht den Einfluss der Anzahl ausgefiihrter Reduce-Tasks r in einem
MapReduce-Cluster bestehend aus n = 10 Knoten. Dabei wird die Anzahl der Map-Tasks konstant auf
m = 20 belassen und die Anzahl der Reduce-Tasks zwischen r = 20 und r = 160 variiert. Die Konfi-
guration der Map-Tasks sowie die untere Schranke der untersuchten Reduce-Task-Konfiguration ergibt
sich auch der Tatsache, dass jeder der 10 MapReduce-Knoten mit je zwei virtuellen Prozessorkernen so
konfiguriert ist, dass gleichzeitig zwei Map- und Reduce-Tasks ausgefiihrt werden konnen. Mit m < 20
oder r < 20 wiirden somit nicht alle Ressourcen des Clusters genutzt werden. Da die Ausfithrungs-
zeit der Map-Phase im Vergleich zur der Reduce-Phase nahezu vernachldssigbar ist und die Map-Phase
kaum anfillig gegeniiber Datenungleichverteilungen ist, wurde lediglich die Anzahl der Reduce-Tasks
variiert, da diese ein verbessertes Lastbalancierungspotential verspricht. Abbildung 4.11(a) zeigt die
resultierenden Ausfithrungszeiten der Basic-, BlockSplit- und PairRange-Strategien fiir die Datenquel-
le DS1. Die abgetragenen Ausfithrungszeiten der BlockSplit- und PairRange-Strategien beinhalten den
Overhead zur Berechnung der BDM in Hohe von ca. 35s.

Erneut ist zu beobachten, dass beide Lastbalancierungsstrategien wesentlich besser abschneiden als die
Basic-Strategie, beispielsweise konnte die Ausfiihrungszeit fiir r = 160 um den Faktor 6 verbessert wer-
den. Die Basic-Strategie profitiert offenbar nicht von einer hohen Anzahl ausgefiihrter Reduce-Tasks,
da sie nicht in der Lage ist, die Workload grof3er Blocke auf mehrere Reduce-Tasks zu verteilen. In-
folgedessen stellt die Zeit, die fiir die Bearbeitung des grof3ten Blocks (auf den mehr als 70% aller
Paarvergleiche entfallen, siehe Abbildung 4.9) benétigt wird, eine untere Schranke der Gesamtausfiih-
rungszeit dar. Da die Zuweisung der Blocke zu den Reduce-Tasks (unabhingig von der Blockgro3e)
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Abbildung 4.11: Laufzeitvergleich aller Strategien fiir die Datenquelle DS1 in einem MapReduce-Cluster
bestehend aus n = 10 Knoten und einer variierenden Anzahl an Reduce-Tasks (links). Anzahl der von
der map-Funktion ausgegebenen Schliissel-Wert-Paare fiir den Datensatz DS1 (rechts).

lediglich auf Basis einer Hashfunktion h(key) mod r erfolgt, kann es in Abhédngigkeit von r sogar dazu
kommen, dass mehrere grol3e Blocke einem Reduce-Task zugewiesen werden. Die ist beispielsweise fiir
r € {20,50,100} der Fall. Im Gegensatz zur Basic-Strategie profitiert sowohl die BlockSplit- als auch
die PairRange-Strategie deutlich von einer Erh6hung der Anzahl ausgefiihrter Reduce-Tasks. Aufgrund
der nahezu perfekt gleichmaligen Aufteilung aller Paarvergleiche schneidet die PairRange-Strategie fiir
die maximale Anzahl von r = 160 Reduce-Tasks im Vergleich zur BlockSplit-Strategie um 7% besser ab.
Fiir kleinere Werte von r kann PairRange jedoch langsamer als die BlockSplit-Strategie sein, da die Dau-
er der Ahnlichkeitsberechnung eines Datensatzpaares nicht konstant ist, sondern von den Lingen der
verglichenen Attributwerte abhingt. Der Einfluss dieser Computational Skew-Effekte nimmt jedoch mit
zunehmenden r ab, da die Anzahl der Datensatze und Paarvergleiche pro Reduce-Task sinkt.

Abbildung 4.11(b) illustriert die Anzahl der in der Map-Phase generierten Schliissel-Wert-Paare in Ab-
héngigkeit von der Anzahl der Reduce-Tasks. Fiir die Basic-Strategie stimmt die Anzahl der von der
map-Funktion ausgegebenen Paare mit der Anzahl der Eingabedatensitze iiberein, da, unabhingig von
r, jeder Datensatz genau einem Reduce-Task zugewiesen wird und somit keine Replikation von Da-
tensétzen erfolgt. Die BlockSplit-Strategie generiert fiir r = 20 die meisten map-Ausgabe-Paare aller
untersuchten Strategien. Im weiteren Verlauf zeigt sie ein Verhalten dhnlich einer Treppenfunktion.
Dies wird dadurch verursacht, dass die Anzahl der Reduce-Tasks bestimmt, ab welchem Grof3enschwell-
wert eine Aufteilung von Blocken in Subblocke erfolgt, aber nicht wie dies geschieht; die Generierung
der Match-Tasks ist alleinig abhéngig von der initialen Partitionierung der Eingabedaten. Eine Erho-
hung von r fithrt dazu, dass mehr Blocke in Subblocke aufgeteilt werden, was eine Replikation von
Datensatzen erfordert, da ein Datensatz an mehreren Paaren partizipiert, die i. Allg. von verschiedenen
Match-Tasks bearbeitet werden. Fiir r > 60 erhoht sich die Anzahl der von der map-Funktion ausgege-
benen Schliissel-Wert-Paare nur noch in begrenztem Umfang, da die Blocke, auf die die Mehrheit der
Paarvergleiche entféllt, bereits fiir kleinere Werte von r in Subblocke aufgeteilt wurden. Im Gegensatz
dazu ist der Lastbalancierungsansatz der PairRange-Strategie unabhéngig von der Grof3e einzelner B16-
cke. Entscheidend ist lediglich die fixe Anzahl der Paarvergleiche P sowie die Anzahl der Reduce-Tasks
(=Anzahl der Bereiche). Da jedem Reduce-Task die gleiche Anzahl an Paarvergleichen zugewiesen wird
und deren Aufteilung (unabhéngig von Blockgrenzen) lediglich anhand der Paarindexe vorgenommen
wird, fiihrt eine Erh6hung von r zwangslaufig dazu, dass immer weniger Blocke vollstindig von ei-
nem Reduce-Task bearbeitet werden. Aus diesem Grund wéchst die Anzahl der map-Ausgabe-Paare
nahezu linear mit der Anzahl der Reduce-Tasks. Demzufolge werden durch die PairRange-Strategie fiir
r = 160 bei weitem die meisten Schliissel-Wert-Paare von der map-Funktion ausgegeben. Der damit
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Algorithm Dataset Execution Time
in mins
. DS1 10.30
BlockSplit DS1 (sorted) 18.30
PairRange bS1 10.38
& DS1 (sorted) 11.78

Abbildung 4.12: Laufzeitvergleich der BlockSplit- und PairRange-Strategie fiir die nach Blockschliissel
sortierte/unsortierte Datenquelle DS1 unter Verwendung von n = 10 Knoten und r = 100.

einhergehende Overhead zur Sortierung und Umverteilung schlégt sich interessanterweise nicht in der
resultierenden Ausfiihrungszeit nieder (vgl. Abbildung 4.11(a)), da die Ahnlichkeitsberechnung in der
Reduce-Phase die Gesamtausfiithrungszeit dominiert und die PairRange-Strategie eine gleichméal3igere
Auslastung der Reduce-Tasks gewéhrleistet. Inwieweit dieses Verhalten auch fiir gré3ere Datenquellen
und grofere MapReduce-Cluster zutrifft, wird im folgenden Experiment untersucht.

Das Experiment aus Abschnitt 4.4.1 zeigte, dass beide Lastbalancierungsstrategien nicht anfallig ge-
geniiber Datenungleichverteilung sind. Es sei jedoch angemerkt, dass die Wirksamkeit der BlockSplit-
Strategie von der gegebenen Partitionierung der Eingabedaten abhangt. Um diesen Effekt zu untersu-
chen, wurden die Datensétze der Datenquelle DS1 aufsteigend nach dem Produkttitel sortiert. Abbil-
dung 4.12 zeigt die Ausfiihrungszeiten der BlockSplit- und PairRange-Strategie fiir die unsortierte bzw.
sortierte Datenquelle DS1. Die Laufzeitmessung erfolgte erneut in einem Cluster bestehend aus n = 10
Knoten mit m = 20 Map- und r = 100 Reduce-Tasks. Da sich der Blockschliissel eines Datensatzes aus
den ersten drei Zeichen des Produkttitels zusammensetzt, fiihrt eine Sortierung der Datenquelle dazu,
dass Datensétze grolder Blocke ungleichméal3ig {iber die m Eingabepartitionen verteilt sind. Dies verhin-
dert das Splitten gro3er Blocke anhand der Eingabepartitionen sowie die Aufteilung ihrer Workload auf
mehrere Match-Tasks. Das Experiment bestétigt dies. Im Falle nach Blockschliissel sortierter Datensitze
wurde eine Erhéhung der Ausfiihrungszeit der BlockSplit-Strategie um ca. 80% beobachtet.

4.4.3 Skalierbarkeit

Die Gewahrleistung der Skalierbarkeit von MapReduce-Algorithmen ist auch aus monetiren Gesichts-
punkten entscheidend. Anbieter von Infrastructure as a Service-Diensten berechnen die zu entrich-
tenden Nutzungsgebiihren {iblicherweise auf Basis (angebrochener) Maschinenstunden, egal ob diese
ausgelastet sind oder nicht. Zur Evaluierung der Skalierbarkeit der Basic-, BlockSplit- und PairRange-
Strategien wird die Grol3e des MapReduce-Clusters zwischen n = 1 und n = 100 Knoten variiert. Dabei
wird entsprechend der Beobachtungen aus Abschnitt 4.4.2 die Anzahl der Map-Tasks auf m = 2-n und
die Anzahl der Reduce-Tasks auf r = 10 - n gesetzt — fiir jeden hinzukommenden Knoten (mit zwei vir-
tuellen Kernen) wird also m um 2 und r um 5 - 2 erhoht. Die Abbildungen 4.13(a) und 4.13(b) zeigen
die Ausfithrungszeiten der einzelnen Strategien fiir die Datensdtze DS1 bzw. DS2.

Wie erwartet, skaliert das Basic-Verfahren aufgrund der Tatsache, dass alle Datensétze eines Blocks
durch einen Reduce-Task verglichen werden, nicht fiir mehr als zwei Knoten. Die Gesamtausfithrungs-
zeit wird durch den Reduce-Task dominiert, der den grofsten Block bearbeitet und damit 70% aller
Paarvergleiche durchfiihrt (DS1). Ein Hinzunahme weiterer Knoten reduziert lediglich die zusétzliche
Workload des Reduce-Tasks, der den gro3ten Block bearbeitet, verringert die Gesamtausfiihrungszeit
jedoch nur geringfiigig. Auf die Evaluation der Basic-Strategie fiir die um eine Gréfenordnung gro-
Rere Datenquelle DS2 wurde angesichts dieses Resultats aus Kostengriinden verzichtet. Im Gegensatz
dazu wird deutlich, dass sowohl BlockSplit als auch PairRange in der Lage sind, die zu verrichtende Ar-
beit gleichmalig iiber die zu Verfiigung stehenden Reduce-Tasks und Knoten zu verteilen. Sie skalieren
nahezu linear bis zu n = 10 Knoten fiir die kleinere Datenquelle DS1 und bis zu n = 40 Knoten fiir
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Abbildung 4.13: Ausfiihrungszeiten und Speedup-Werte der einzelnen Strategien.

die groRRere Datenquelle DS2. Fiir grof3e n weisen beide Lastbalancierungsverfahren bessere Speedup-
Werte fiir DS2 als fiir DS1 auf. Dies ist durch die hohere Gesamtlast begriindet, die fiir eine effiziente
Ausnutzung der verfiigharen Prozessoren entscheidend ist. Fiir DS1 hingegen ist die Bearbeitungszeit
eines einzelnen Reduce-Tasks so gering, dass aufgrund des Task Scheduling Overheads eine Verdopp-
lung der Clustergrofde von 10 Knoten (100 Reduce-Tasks) auf 20 Knoten (200 Reduce-Tasks) die Aus-
fiihrungszeit lediglich um den Faktor 1.5 reduziert. Aufgrund der vergleichsweise geringen Anzahl an
Paarvergleichen pro Reduce-Task und der deutlich héheren Anzahl an map-Ausgabe-Paaren (vgl. Abbil-
dung 4.11(b)) schneidet fiir DS1 und n = 100 die BlockSplit-Strategie (Speedup 28) besser ab als die
PairRange-Strategie (Speedup 26.7). Da bei der Bearbeitung von DS2 die durchschnittliche Anzahl von
Vergleichen pro Reduce-Task 2.000 mal héher als bei der Bearbeitung von DS1 ist (vgl. Abbildung 4.9),
wird dieser Mehraufwand der PairRange-Strategie durch die optimal balancierte Reduce-Task-Workload
aufgewogen. Allgemein gilt, dass die BlockSplit-Strategie fiir kleine, teilbare® Datenquellen bevorzugt
werden kann, solange die enthaltenen Datensétze nicht nach dem zur Blockschliisselgenerierung ver-
wendetem Attribut sortiert sind. In den iibrigen Fillen ist die PairRange-Strategie zu bevorzugen.

AbschlieRend wurde das Verhiltnis der Ausfiihrungszeit zur Bearbeitung der Map-Phase (inkl. Sor-
tierung in der Map-Phase, Datenumverteilung und Sortierung der eingehenden Datensétze durch die
Reduce-Tasks) und zur Ahnlichkeitsberechnung in der Reduce-Phase gemessen. Fiir PairRange und
n=10 Knoten betragt das Verhéltnis ungefdhr 1:66 fiir DS1 und 1:1.200 fiir DS2. Die Ausfiihrungszeit
wird also in beiden Fillen deutlich durch die Reduce-Phase dominiert. Bei einem hoheren Parallelitéts-
grad (n = 100) dndert sich das Verhaltnis auf 1:4 (DS1) bzw. 1:50 (DS2). Fiir BlockSplit konnte ein
dhnliches Verhalten beobachtet werden. Offenbar profitiert die rechenintensive Reduce-Phase deutlich
mehr von einem hoheren Parallelitdtsgrad als die I1/O-lastige Map-Phase. Tatsachlich erhoht sich ab
einer gewissen Knotenanzahl sogar die Ausfithrungszeit der Map-Phase. Dies liegt daran, dass die Da-
ten in Blocken fester Grof3e im verteilten Dateisystem (repliziert) gespeichert sind und die Anzahl der
Blocke ausschlieRlich von der GréRe der Datenquelle und der HDFS-Blockgrofe, nicht jedoch von der
ClustergroRe n, abhdngt. Zum Cluster neu hinzugefiigte Knoten speichern i. Allg. keine Blocke beste-
hender Daten. Map-Tasks dieser Knoten miissen somit die ihnen zugewiesene Eingabedatenpartition
von Datanodes anderer Knoten {iber das Netzwerk lesen, was zu einer Erhéhung der Gesamtausfiih-
rungszeit fithren kann.

3 In Abhingigkeit vom verwendeten Komprimierungsalgorithmus ist es méglich, dass eine komprimierte Datenquelle nicht
durch mehrere Map-Tasks bearbeitet werden kann (vgl. [242]).
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Abbildung 4.14: Entity Resolution fiir zwei Datenquellen R und S.

4.5 Erweiterung der Lastbalancierungsalgorithmen fiir das
Matchen zweier Eingabedatenquellen

Dieser Abschnitt beschreibt die Anpassung der in den vergangenen Abschnitten vorgestellten Lastba-
lancierungsstrategien zur Duplikaterkennung in zwei Datenquellen R und S. Erneut wird im Folgenden
angenommen, dass jeder Datensatz einen giiltigen Blockschliissel hat. Zur Behandlung ungiiltiger oder
fehlender Blockschliissel (vgl. Behandlung des misc-Blocks in [126]) kann, wie folgt, vorgegangen wer-
den:

matchp(R,S) = matchg(R\ Ry, S\ Sg) U match | (R, Sy) U match, (Rg, S\ Sp) (4.5)

Dabei beinhalten Ry C R und Sy C S alle Datensétze ohne giiltigen Blockschliissel. Die Berechnung al-
ler Duplikate (a, b) € R x S mithilfe einer Blockschliisselgenerierungsfunktion B wird mit matchg(R, S)
bezeichnet. Das Ergebnis dieses Schrittes kann durch die Vereinigung der Ergebnisse dreier Teilschritte
ermittelt werden. Zunichst wird die Duplikaterkennung fiir alle Datenséatze mit giiltigem Blockschliissel
durchgefiihrt (R\Ry und S\ Sy). Das Ergebnis dieses Schrittes wird anschliefend um die Ergebnisse der
Evaluation des Kartesischen Produktes zwischen R und S; sowie zwischen Ry und S\ Sy angereichert. Die
letzteren beiden Teilschritte konnen beispielsweise durch Verwendung eines konstanten Blockschliissel
1 realisiert werden. Eine Betrachtung effizienterer Methoden zur Auswertung des Kartesischen Pro-
duktes zweier Datenquellen erfolgt im Kapitel 7.

Zu vereinfachten Darstellung wird im Folgenden weiterhin angenommen, dass jede map-Eingabe-
partition ausschlieflich Datensitze einer Datenquelle enthilt*. Zu Illustration der Algorithmen werden
die Datensidtze A— N mit den Blockschliisseln w —z aus Abbildung 4.14(a) verwendet. Jeder Daten-
satz gehort zu einer der beiden Datenquellen R und S. Die Anzahl der Partitionen (HDFS-Blocke) der
betrachteten Datenquelle kann sich unterschieden — R erstreckt sich lediglich iiber eine Partition II,
wohingegen S auf die beiden Partitionen IT; und I, verteilt ist. Der Datenanalyse-Job zur Berechnung
der BDM ist weitesgehend identisch zum Ein-Quellen-Fall (vgl. Abschnitt 4.1.2). Der einzige Unter-
schied ist, dass die map-Funktion den map-Ausgabe-Schliissel (blocking key® partition _index®source),
um eine dritte Komponente erweitert, sodass in der Reduce-Phase eine separate Bestimmung der Anzahl
der Datensétze des Blocks ®; fiir die Datenquellen R und S erfolgen kann (&, ,®; ). Die Sortierung
der map-Ausgabe-Paare erfolgt alleinig auf Basis der Blockschliisselkomponente. Zur Sortierung und
Gruppierung wird der vollstdndige Schliissel verwendet. Die BDM hat im Wesentlichen dieselbe Struk-
tur wie im Ein-Quellen-Fall — der einzige Unterschied besteht in der logischen Aufteilung eines (Block,
Partition)-Paares in zwei Teilmengen, die jeweils die entsprechenden Datensdtze aus R bzw. S enthalten
(siehe Abbildung 4.14(a)).

4 Dies kann problemlos mithilfe des MultipleInputs-Funktionalitit des Hadoop-Frameworks sichergestellt werden
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Abbildung 4.15: Datenfluss des BlockSplit-Algorithmus fiir die Datenquellen R und S aus Abbil-
dung 4.14(a).

4.5.1 Blockorientierte Lastbalancierung

Zur Unterstiitzung des Zwei-Quellen-Falls muss der beschriebene BlockSplit-Algorithmus nur leicht
angepasst werden. Der Hauptunterschied besteht in der Erweiterung der map-Ausgabe-Schliissel
(und -Werte) um eine Komponente zur Unterscheidung aus welcher Datenquelle die einzelnen
Datensitze stammen. Die map-Funktion gibt somit Schliissel-Wert-Paare mit Schliisseln der Form
(reduce _index®block _indexosplit@source) und Werten der Form (entity@source) aus. Wie auch im Ein-
Quellen-Fall werden grof3e Blocke &, in Subblocke aufgeteilt. Fiir einen Match-Task k.i x j werden
dabei allerdings nur Datensétze aus & p der Partition II; sowie Datensdtze aus ®; g der Partition II;
betrachtet.

Abbildung 4.15 zeigt den Datenfluss der BlockSplit-Strategie fiir die Beispieldaten aus Abbildung
4.14(a). Der BDM ist zu entnehmen, dass insgesamt P = 12 Paarvergleiche durchzufiihren sind. Dem-
nach muss der grof3te Block &5 behandelt werden, da seine Workload von sechs Paaren die durchschnitt-
liche Workload eines Reduce-Tasks in Hohe von P/r = 4 Paare iibersteigt. Dies Aufteilung der Paarver-
gleiche des Blocks resultiert in zwei Match-Tasks 3.0x 1 und 3.0x2. Nach der Sortierung der Match-Tasks
ergibt sich folgende Reihenfolge und Reduce-Task-Zuordnung: 0.* (4 Paare, reduce;), 3.0x1 (4 Paare,
reduce,), 2.* (2 Paare, reduce,), 3.0x2 (2 Paare, reduce,). Die Partitionierung der Schliissel-Wert-Paare
erfolgt auf Basis der ersten Komponente des Schliissels, die Sortierung erfolgt anhand des vollstidndi-
gen Schliissels. Zur Gruppierung werden die ersten drei Komponenten der Schliissel herangezogen — die
reduce-Funktion wird fiir jeden Match-Task k.i x j aufgerufen . Die Sortierung ermoglicht eine Verar-
beitung von nach Datenquelle sortierten Datensatzen: zunichst werden alle Datensétze aus R gepuffert,
anschlie3end wird jeder weitere Datensatz (aus S) mit allen gepufferten Datensétzen verglichen.

4.5.2 Paarorientierte Lastbalancierung

Der PairRange-Algorithmus fiir zwei Eingabedatenquellen basiert auf den gleichen Ideen wie die Varian-
te fiir eine einzelne Datenquelle. Die Nummerierung der Datensitze erfolgt pro Block und Datenquelle.
Ebenso werden die Paare (a, b) eines Blockes ®; nummeriert, wobei gilt: a € ®;z und b € ®; 5. Das
Nummerierungsschema ordnet die Datensatze von R als Spalten und die Datensétze aus S als Zeilen
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Abschnitt 4.6 — Erweiterung der Lastbalancierungsalgorithmen fiir das Matchen zweier
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Abbildung 4.16: Datenfluss des PairRange-Algorithmus fiir die Datenquellen R und S aus Abbil-
dung 4.14(a).

der |®; z| x |®; s|-Matrix an. Fiir zwei Datensétze eg € ®,; z und eg € ®; ¢ mit den block-und quellenspe-
zifischen Datensatzindexen x und y ist der globale Paar-Index, wie folgt, definiert:

Pi(x’}’)ZC(X,J”|‘I’i,S|)+O(i) (46)
c(x,y,N)=x-N+y 4.7)
0(i) = T (1@ gl - [Prs1)—1 (4.8)

Abbildung 4.14(b) zeigt die resultierende Paarnummerierung fiir die Beispieldatenquellen aus Abbil-
dung 4.14(a). Mit r = 3 werden die 12 Paarvergleiche auf drei, jeweils vier Paare umfassende, Bereiche
aufgeteilt. Block ®; muss nicht beriicksichtigt werden, da kein Datensatz aus R den Blockschliissel y hat.
Die map-Funktion bestimmt fiir jeden Datensatz, in welche Bereiche dieser féllt. Fiir einen Datensatz
eg € ®; z mit Index x miissen dabei die Bereiche der Paare p;(x,0) bis p;(x, |®; s|) betrachtet werden.
Fiir einen Datensatz eg € ®; ¢ mit Index y sind die Bereiche der Paare p;(0, y) bis p;(|®; |, y) relevant.
Fiir jeden der auf die Weise bestimmten Bereiche gibt die map-Funktion ein Schliissel-Wert-Paar mit dem
Schliissel (range _index®block _index®source®entity _index) und dem Wert (entity®source®entity _index)
aus. Im Vergleich zur Variante fiir eine Datenquelle wird der Wert neben dem Index des Datensatzes auch
mit einem Flag fiir die Datenquelle (R bzw. S) annotiert. Die Partitionierung der map-Ausgabe-Paare
erfolgt anhand des Bereichsindexes. Die Sortierung der Datensétze erfolgt anhand des vollstindigen
Schliissels. Die reduce-Funktion wird fiir jeden Block aufgerufen (Gruppierung anhand der ersten bei-
den Komponenten). Erneut ermdglicht die Sortierung der Schliissel-Wert-Paare eine Verarbeitung der
nach Datenquelle sortierten Datensétze.

Abbildung 4.16 illustriert den Ansatz fiir die Datenquellen aus Abbildung 4.14(a). Der Datensatz C € R
hat beispielsweise den Index 0 innerhalb des Blocks ®; ;. Er partizipiert an Paaren, die in die Bereiche
M, und R, fallen. Demzufolge gibt die map-Funktion zwei Schliissel-Wert-Paare mit den Schliisseln
(1.3.R.0) und (2.3.R.0) aus, um C zum zweiten und zum dritten Reduce-Task zu senden.
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Kapitel 4 — Standard Blocking

4.6 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden mit BlockSplit und PairRange zwei Algorithmen zur effizienten MapReduce-
Parallelisierung Blocking-basierter Entity Resolution-Workflows vorgestellt. Durch die Aufteilung der
Paarvergleiche grof3er Blocke auf mehrere Reduce Tasks garantieren beide Verfahren eine gleichméRige
Auslastung der eingesetzten Ressourcen. Die Evaluierung in einer Cloud-Umgebung zeigte, dass beide
Strategien robust gegeniiber tatsachlich vorliegender Datenungleichverteilung sind und zudem mit der
Anzahl der Clusterknoten skalieren. Der BlockSplit-Algorithmus ist im Vergleich zum PairRange-Ansatz
konzeptionell einfacher und verursacht einen geringeres zwischen der Map- und Reduce-Phase umver-
teiltes Datenvolumen. PairRange ist hingegen vollig unabhéngig von der gegebenen Partitionierung der
Eingabedaten, hat einen geringeren Speicherbedarf und weist fiir grol3e Datenquellen aufgrund der
nahezu perfekten Lastbalancierung ein geringfiigig besseres Skalierbarkeitsverhalten als die BlockSplit-
Strategie auf.
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Sorted Neighborhood

Dieses Kapitel widmet sich der Verwendung des MapReduce-Programmiermodells zur Parallelisierung
des populédren Sorted Neighborhood-Verfahrens. Nach einer kurzen Einfiihrung erfolgt eine Analyse
der wesentlichen Probleme, die bei der Umsetzung des Sorted Neighborhood-Blockings entstehen (Ab-
schnitt 5.1). AnschlieBend werden im Abschnitt 5.2 zwei MapReduce-Algorithmen (JobSN und RepSN)
vorgestellt, die das Sorted Neighborhood-Verfahren korrekt implementieren. Abschnitt 5.3 beschreibrt,
wie die RepSN-Strategie angepasst werden kann, um eine simultane Mehrfachausfithrung des Basisver-
fahrens unter Verwendung verschiedener, von verschiedenen Attributen abgeleiteter, Sortierschliissel zu
unterstiitzen (vgl. Abschnitt 2.2.2). Abschnitt 5.4 widmet sich der automatischen Datenpartitionierung
und -umverteilung zur Sicherstellung einer gleichméBigen Auslastung der verwendeten Clusterknoten.
Eine umfangreiche Evaluierung der vorgestellten Algorithmen erfolgt im Abschnitt 5.5.

5.1 Einfiihrung

Das bereits im Abschnitt 2.2.2 beschriebene Sorted Neighborhood-Verfahren ist ein Blocking-Verfahren,
das Datensitze anhand ihrer Blockschliissel sortiert, um dhnliche Datensitze nah beieinander anzu-
ordnen. Anschlieffend wird ein Fenster einer festen Grofle w schrittweise iiber die n sortierten Da-
tensitze geschoben und eine Ahnlichkeitsberechnung der Datensétze innerhalb des Fensters vorge-
nommen (sieche Abbildung 2.2). Das Sorted Neighborhood-Verfahren reduziert die Komplexitdt der
Duplikaterkennung von O(n?) fiir die Evaluierung des Kartesischen Produktes von n Datensétzen auf
0(n)+0(n-logn)+0(n-w) fiir die Blockschliisselgenerierung, Sortierung und Ahnlichkeitsberechnung.
Die Gesamtzahl der Paarvergleiche (n —w/2) - (w — 1) ist im Gegensatz zum Standard Blocking unab-
héngig von der zugrunde liegenden Blockschliisselverteilung, sondern alleinig von der Anzahl der Da-
tensitze n sowie der Fenstergrof3e w abhédngig. Die Wahl der Fenstergrof3e w erlaubt es somit, zwischen
der Anzahl der durchgefiihrten Paarvergleiche (die wiederum die Laufzeit bestimmt) und der resultie-
renden Qualitdt abzuwigen. Des Weiteren ist das Sorted Neighborhood-Verfahren im Gegensatz zum
Standard Blocking weniger anfillig gegeniiber einer suboptimalen Wahl des Blockschliissels, da auch
Datensatze mit unterschiedlichen (aber dhnlichen) Blockschliisseln verglichen werden. Die mehrfache
Ausfiihrung des Basisverfahrens unter Verwendung unterschiedlicher Blockschliissel (im Folgenden be-
zeichnet als Multi-pass Sorted Neighborhood) verringert den Einfluss “schlechter” Blockschliissel (z. B.
aufgrund unsauberer Daten) und ermoglicht i. Allg. die Verwendung kleinerer FenstergréRen. Die [i-
neare Komplexitit der Ahnlichkeitsberechnung resultiert zudem im Vergleich zum Standard Blocking
in einer geringeren Anfélligkeit fiir Lastbalancierungsprobleme.

Der wesentliche Unterschied des Sorted Neighborhood-Blockings im Vergleich zu anderen Blocking-
Verfahren ist die Tatsache, dass die Ahnlichkeitsberechnung nicht ausschlieflich auf Datensitze be-
schrankt ist, die denselben Blockschliissel besitzen. Im Beispiel von Abbildung 2.2 haben die Datensitze
d und b verschiedene Blockschliissel (1 und 2). Da ihre Distanz in der nach Blockschliissel sortierten Da-
tensatzliste kleiner w ist, werden sie trotzdem (in der zweiten Fensterposition) miteinander verglichen.
Diese Eigenschaft steht prinzipiell im Widerspruch mit dem MapReduce-Konzept, das eine unabhéngi-
ge Bearbeitung der Eingabepartitionen durch mehrere Map-Tasks und eine unabhédngige Bearbeitung
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Abschnitt 5.1 — Einfiihrung

(nach Blockschliissel) gruppierter Datensédtze durch mehrere Reduce-Tasks vorsieht. Das Kernproblem
ist also die Frage, wie eine Gruppierung von Datensétzen realisiert werden kann, deren Distanz kleiner
als w ist. Unter der Annahme, dass die Position eines Datensatzes in der sortierten Liste bekannt ist,
wire eine Realisierung dhnlich der im Abschnitt 5.1 vorgestellten Basic-Strategie grundsétzlich mog-
lich. Hierzu konnte beispielsweise die Fensterpostion als Kriterium zur Umverteilung und Gruppierung
der Datensitze verwendet werden. Neben der Tatsache, dass die Daten weder sortiert vorliegen noch
die Position in der sortierten Datensatzliste bekannt ist, hat ein solches Vorgehen den Nachteil, dass
aufgrund der hochgradig iiberlappenden Blocke (z.B. {a,d, b} und {d, b,e} in Abbildung 2.2) nahe-
zu jeder Datensatz in w verschiedene Blocke féllt und somit w-mal von der map-Funktion ausgegeben
werden miisste.

Um eine effiziente MapReduce-basierte Parallelisierung des Sorted Neighborhood-Verfahrens zu ge-
wiébhrleisten, muss die Basic-Strategie angepasst werden. In der map-Funktion erfolgt nach wie vor die
Bestimmung des Blockschliissels eines jeden Datensatzes. Anschlie@end werden die Datensétze zu den
Reduce-Tasks umverteilt — fiir das Beispiel aus Abbildung 2.2 wire es bei der Verwendung von zwei
Reduce-Tasks denkbar, alle Datensidtze mit einem Blockschliissel < 2 dem ersten Reduce-Task und alle
iibrigen Datensétze dem zweiten Reduce-Task zuzuweisen. Die Reduce-Tasks sortieren die eingehenden
Datenséatze nach dem Blockschliissel und implementieren anschliel3end den Sliding Window-Ansatz. Da-
zu muss ein Reduce-Task entweder alle Datensétze in eine einzige Gruppe gruppieren (sodass in der
reduce-Funktion tiber alle Datensitze iteriert werden kann) oder eine Liste der letzten w — 1 verar-
beiteten Datensétze im Hauptspeicher verwalten, auf die, iiber mehrere Aufrufe der reduce-Funktion
hinweg, zugegriffen werden kann. In Dedoop wurde die zweite Variante verwendet. Eine MapReduce-
Umsetzung dieser Idee muss im Wesentlichen die nachfolgend beschriebenen Probleme l6sen:

Sorted Reduce Partitions: Der Sorted Neighborhood-Ansatz verlangt eine Sortierung der Datensitze
anhand ihrer Blockschliissel. Um eine Implementierung des Sliding Window-Ansatzes durch die
Reduce-Tasks zu ermoglichen, muss bei der Umverteilung der map-Ausgabedaten sicherstellt sein,
dass kein Datensatz, der dem Reduce-Task R; zugewiesen wird, einen grof3eren Blockschliissel als
irgendein Datensatz des Reduce-Tasks R;,; hat. Die im folgenden Abschnitt vorgestellten Ansétze
zur Umsetzung des Sorted Neighborhood-Verfahrens 16sen dieses Problem durch die Verwendung
einer Bereichspartitionierung und der Konstruktion zusammengesetzter map-Ausgabeschliissel.

Boundary Entities: Die Idee des fortlaufenden Verschiebens des Fensters bedingt, dass nicht aus-
schlieBlich Daten eines Reduce-Tasks miteinander verglichen werden, sondern erfordert den Ver-
gleich von Datensatzen iiber Reduce-Task-Grenzen hinweg. Im Detail miissen die letzten v < w
Datensatze des Reduce-Tasks R; mit den w—v ersten Datensétzen des nachfolgenden Reduce-Tasks
R;,, verglichen werden. Diese Datensétze werden im weiteren Verlauf des Kapitels als Boundary
Entities bezeichnet. Zur vereinfachten Darstellung wird angenommen, dass jedem Reduce-Task
mindestens w Datenséatze zugewiesen werden. Unter dieser Annahme ist es ausreichend, lediglich
Datensitze aufeinanderfolgender Reduce-Tasks miteinander zu vergleichen!. Im folgenden Ab-
schnitt werden zwei Ansédtze namens JobSN und RepSN vorgestellt, welche mehrere MapReduce-
Jobs ausfiihren bzw. Datensétze replizieren, um eine korrekte Verarbeitung der Boundary Entities
zu gewdhrleisten (Abschnitt 5.2.1 und 5.2.2).

Multi-pass Sorted Neighborhood: Das Basis-Sorted Neighborhood-Verfahren kann mehrfach fiir ver-
schiedene Blockschliissel ausgefiihrt werden. Ein solcher Multi-pass Ansatz verspricht sowohl eine
verbesserte Match-Qualitét als auch eine hohere Effizienz des Blocking-Verfahrens [105]. Im Ab-
schnitt 5.3 wird deswegen eine effiziente Implementierung des Multi-pass Sorted Neighborhood-
Blockings vorgestellt, die das mehrfache Lesen der Eingabedatenmenge vermeidet. Stattdes-
sen werden samtliche Blockschliissel in einer Map-Phase berechnet und die Paarvergleiche aller
Durchgénge in einer Reduce-Phase durchgefiihrt.

! Die in Dedoop verwendete Implementierung ist in der Lage, Boundary Entities iiber mehrere Reduce-Tasks hinweg zu ver-
gleichen, was bei groRen Fenstergrofen und einem hohen Parallelitdtsgrad notwendig sein kann.
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Kapitel 5 — Sorted Neighborhood
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Abbildung 5.1: Verwendung einer Bereichspartitionierungsfunktion zur Sicherstellung der Reduce-Task-
iibergreifende Sortierung der Datensétze aus Abbildung 2.2. Die map-Ausgabe-Schliissel sind aus einem
Partitionsprafix und dem eigentlichen Blockschliissel zusammengesetzt. Die Partitionierung anhand des
Partitionspréfixes und die komponentenweise Sortierung der zusammengesetzten Schliissel sichert die
gewiinschte Sortierreihenfolge der Datensédtze. Wenn beide Reduce-Tasks ein Fenster der Grofle w = 3
iiber ihre Eingabedaten schieben, werden lediglich 12 von 15 Vergleichen durchgefiihrt (vgl. Abbil-
dung 2.2). Die Datensatzpaare (f,c), (h,c) und (h, g) konnen nicht verarbeitet werden, da die Kompo-
nenten eines Paares jeweils zu verschiedenen Reduce-Tasks umverteilt wurden.

Lastbalancierung: Da die Zuweisung von map-Ausgabe-Schliissel-Wert-Paaren anhand der Block-
schliissel der Datensétze erfolgt, fiihrt eine ungleichmil3ige Haufigkeitsverteilung der auftre-
tenden Blockschliissel (trotz der nicht-quadratischen Komplexitdt des Sorted Neighborhood-
Verfahrens) ebenfalls zu Lastbalancierungsproblemen. Im Abschnitt 5.4 wird deshalb eine Er-
weiterung der Implementierung des Multi-pass Sorted Neighborhood-Blockings vorgestellt, die
eine gleichmaillige Aufteilung aller Paarvergleiche auf die Reduce-Tasks garantiert.

5.2 Umsetzung des Sorted Neighborhood-Verfahrens

Die globale Reduce-Task-libergreifende Sortierung der Datensétze wird im Wesentlichen durch die Ver-
wendung einer geeigneten Partitionierungsfunktion part erreicht. Dabei weist part: k — [1,r] jeden
Datensatz anhand seines Blockschliissels k zu einem der r Reduce-Tasks zu. Die Verwendung einer mo-
noton wachsenden Partitionierungsfunktion (k; > k, =>part(k;) >part(k,) ) stellt dabei sicher, dass
kein Datensatz, der dem Reduce-Task i zugewiesen wird, einen grolReren Blockschliissel als irgend-
ein Datensatz des Reduce-Tasks i + 1 hat. Da der Wertebereich méglicher Blockschliissel i. d. R. vorab
bekannt ist, kann eine einfache Bereichspartitionierungsfunktion verwendet werden, um dies sicherzu-
stellen. Zunéchst wird davon ausgegangen, dass diese Funktion nutzerdefiniert ist, die automatische
Bestimmung der optimalen Partitionierungsfunktion wird im Abschnitt 5.4 betrachtet.

Abbildung 5.1 illustriert die Verwendung einer Bereichspartitionierungsfunktion fiir das Beispiel aus
Abbildung 2.2 mit m = 3 Map- und r = 2 Reduce-Tasks. In diesem Beispiel ist part, wie folgt, definiert:
part(k) = 1 wenn k < 2, sonst part(k) = 2. Die map-Funktion generiert zunéchst den Blockschliissel k
eines jeden Datensatzes und konstruiert einen aus zwei Komponenten zusammengesetzten Schliissel
(part(k)®k). Im Beispiel der Abbildung 5.1 hat der Datensatz ¢ den Blockschliissel 3. Da part(3) = 2
ist, gibt die map-Funktion ein Schliissel-Wert-Paar (2.3, c¢) aus, das zum zweiten Reduce-Task gesen-
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Abschnitt 5.2 — Umsetzung des Sorted Neighborhood-Verfahrens
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Abbildung 5.2: JobSN: Erweiterung der Strategie aus Abbildung 5.1 um einen zusétzlichen MapReduce-
Job zum Vergleich korrespondierender Boundary Entities (w = 3). Die linke Box entspricht der Reduce-
Phase des ersten MapReduce-Jobs. Die ausgegebenen Boundary Entities bilden die Eingabe des zweiten
MapReduce-Jobs.

det wird. Jeder Reduce-Task sortiert die eingehenden Schliissel-Wert-Paare komponentenweise anhand
des vollstdndigen Schliissels. Da alle Schliissel denselben Partitionsprafix aufweisen, werden alle Da-
tensatze entsprechend der Sortierreihenfolge ihrer Blockschliissel sortiert. Anschlie@end kann jeder
Reduce-Task das Fenster {iber die sortierten Datensitze seiner Eingabedatenmenge schieben und den
Vergleich der Datenséitze innerhalb des Fensters vornehmen. Die alleinige Verwendung einer Bereichs-
partitionierungsfunktion ist nicht ausreichend, um das Sorted Neighborhood-Verfahren korrekt zu im-
plementieren, da Datensétze mit einer Distanz < w, die verschiedenen Reduce-Tasks zugeordnet sind,
nicht miteinander verglichen werden. Im Beispiel von Abbildung 5.1 betrifft dies die Paare (f,c), (h,c)
und (h, g). Allgemein werden bei einer Fenstergréfe von w und r Reduce-Tasks (r —1) -w - (w—1)/2
Paare nicht verarbeitet. Aus diesem Grund werden nachfolgend zwei Ansédtze namens JobSN und RepSN
vorgestellt, die bisher skizzierte Idee um die Fihigkeit zur korrekten Behandlung der Boundary Entities
erweitert.

5.2.1 JobSN: Ausfithrung eines zusatzlichen MapReduce-Jobs

Die JobSN-Strategie verwendet ebenfalls eine Bereichspartitionierungsfunktion, um die globale Sor-
tierung der Datensétze sicherzustellen. Zusdtzlich wird dieser Basis-Ansatz um einen zweiten Schritt
erweitert. In einem nachgelagerten MapReduce-Job werden die Vergleiche der Boundary Entities mit
einer Distanz < w durchgefiihrt. Dabei wird die Sortierung der Datensétze ausgenutzt; jeder Reduce-
Task des ersten MapReduce-Jobs bestimmt die ersten und letzten w — 1 Datensétze seiner Eingabeda-
tenmenge. Die letzten w — 1 Datensétze des Reduce-Tasks i sind mit den ersten w — 1 Datenséitzen des
Reduce-Tasks i +1 in Beziehung zu setzen. Um dies zu erreichen, schreibt jeder Reduce-Tasks des ersten
MapReduce-Jobs diese 2 - (w—1) Boundary Entities in eine zusétzliche (von der reguldren Ausgabe ge-
trennte) Datei in das verteilte Dateisystem?. Der erste Reduce-Tasks schreibt dabei lediglich die letzten
w— 1, der letzte Reduce-Task lediglich die ersten w — 1 Datensétze aus.

Abbildung 5.2 illustriert den JobSN-Ansatz fiir das gleiche Beispiel wie in Abbildung 5.1 (w = 3).
Die Map-Phase des ersten MapReduce-Jobs ist identisch zu Abbildung 5.1 und aus Platzgriinden weg-
gelassen. In der Reduce-Phase erfolgt neben der Ahnlichkeitsberechnung eine zusitzliche Ausgabe der

2 Dies kann beispielsweise durch Verwendung von Hadoops MultipleOutputs-Bibliothek implementiert werden.
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Kapitel 5 — Sorted Neighborhood

Boundary Entities. Damit im zweiten MapReduce-Job korrespondierende Boundary Entities zusammen-
gefiihrt und verglichen werden konnen, werden die Schliissel der zusétzlich ausgegebenen Schliissel-
Wert-Paare um eine weitere Komponente angereichert, welche die Reduce-Task-Grenze identifiziert.
Die letzten w — 1 Datenséatze des Reduce-Tasks i < r gehoren zur Grenze zwischen den Reduce-Tasks
i und i + 1. Gleiches gilt fiir die ersten w — 1 Datensétze des Reduce-Tasks i + 1. In der Folge wird
der Reduce-Eingabe-Schliissel dieser Datensitze um den Préfix i erweitert und ein Schliissel-Wert-Paar
(boundaryepart(k)ek, entitiy) fiir jede Boundary Entity ausgegeben. Im Beispiel prafigiert der erste
Reduce-Task die Schliissel der letzten Datensétze f, h mit der Komponente 1 und schreibt die Schliissel-
Wert-Paare (1.1.2, ) und (1.1.2, h) in eine gesonderte Datei. Der zweite Reduce-Task fithrt denselben
Schritt fiir die ersten beiden Datensétze c, g seiner Eingabepartition durch und gibt die Paare (1.2.3, ¢)
und (1.2.3, g) aus. Der dreistellige Schliissel kodiert somit die Datenabstammung der Datensétze — Da-
tensatz g hat den Blockschliissel 3, wurde dem zweiten Reduce-Task zugewiesen und ist eine Boundary
Entity der Grenze zwischen dem ersten und dem zweiten Reduce-Task.

Die Map-Tasks des zuséatzlichen MapReduce-Jobs lesen die vom vorigen Job ausgegebenen zusétzli-
chen Schliissel-Wert-Paare (Boundary Entities) und geben diese unverdndert aus. Die Partitionierung
und Umverteilung der Schliissel-Wert-Paare erfolgt anhand der ersten Komponente. Die Schliissel-Wert-
Paare werden komponentenweise anhand des vollstdndigen Schliissels sortiert. Auf diese Weise kann in
der reduce-Funktion das Fenster {iber alle korrespondierenden Boundary Entities geschoben werden.
Dabei werden ausschliel3lich Datensitze miteinander verglichen, die von verschiedenen Reduce-Tasks
des ersten MapReduce-Jobs ausgegeben wurden, beispielsweise wird das Paar (f, h) nicht erneut bear-
beitet, da dies bereits im ersten Job erfolgte.

Algorithmus 5.1 zeigt den Pseudo-Code® der JobSN-Strategie. Die Funktionen map configure, redu-
ce_configure, map_close und reduce close werden vom Hadoop-Framework automatisch nach der In-
itialisierung bzw. vor Beendigung eines Map- bzw. Reduce-Tasks aufgerufen. Ein programmatischer
Aufruf ist ebenso moglich (Zeile 24 und 71). Reduce-Tasks konnen Daten im Hauptspeicher puffern
und iiber verschiedene reduce-Aufrufe hinweg darauf zugreifen. Die Partition zu der ein Datensatz
mit dem Blockschliissel k (im i-ten Durchgang) zugeordnet wird, wird durch eine getPartition(i, k, )
bestimmt. Diese kann entweder nutzerdefiniert oder automatisch bestimmt sein (siehe Abschnitt 5.4).
Die Funktion additionalOut(key, value) schreibt ein Schliissel-Wert-Paar in bindrer Form in eine ge-
sonderte (Reduce-Task-spezifische) Datei in das verteilte Dateisystem. Diese zusétzliche Ausgabe bildet
die Eingabe des zweiten MapReduce-Jobs. Die Verarbeitungsreihenfolge von Schliissel-Wert-Paaren, die
denselben Schliissel aufweisen, in der reduce-Funktion ist undefiniert. Um zu gewahrleisten, dass die
Reihenfolge der in der Reduce-Phase des zweiten MapReduce-Jobs verarbeiteten Boundary Entities der
Verarbeitungsreihenfolge des ersten MapReduce-Jobs entspricht, wird der Schliissel einer jeden ausge-
gebenen Boundary Entity um einen Index erweitert, der den Suffix des zusammengesetzten Schliissels
bildet (Zeile 45 und 50). Ansonsten wére es im Beispiel von Abbildung 5.2 moéglich, dass in der Reduce-
Phase des zweiten MapReduce-Jobs der Datensatz h vor dem Datensatz f oder der Datensatz g vor dem
Datensatz c bearbeitet wird.

5.2.2 RepSN: Replikation von Datensatzen

Die RepSN-Strategie implementiert das Sorted Neighborhood mittels eines einzigen MapReduce-Jobs.
Das Verfahren zielt darauf ab, der Datenpartition jedes Reduce-Tasks i > 1 die letzten w—1 Datensétze
des Reduce-Tasks i — 1 voranzustellen. Sofern dies gelingt, kann ein korrekter Vergleich der Boundary
Entities gewahrleistet werden. Da die w — 1 Boundary Entities auch in der Partition i enthalten sein
miissen, das MapReduce-Paradigma jedoch keinen Datenaustausch zwischen Reduce-Tasks vorsieht,
miissen (potentielle) Boundary Entities bereits in der Map-Phase repliziert und durch eine geeignete
Schliisselkonstruktion an mehrere Reduce-Tasks gesendet werden.

3Der Algorithmus unterstiitzt das Multi-pass Sorted Neighborhood, das fiir p = 1 dem beschriebenen Verfahren entspricht.
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Abschnitt 5.2 — Umsetzung des Sorted Neighborhood-Verfahrens

Algorithmus 5.1: Implementierung der JobSN-Strategie (Multi-pass)

// -- Phase 1 -- 40 reduce_close()
map_conf igure (jobConf) 41 i0;j«0;
p « getNumberOfPasses(jobConf); 42 foreach (partition, blockKey,entity) € top do
reduceTasks « jobConf.numReduceTasks(); 43 ie—i+1;
44 additionalOut(
map (key;,, =unused, value;, =entity) 45 key our =la5tPa§s. (partition-1).partition.blockKey.1i,
for pass «— 1 to p do 46 | value,, =entity);
blockKey « generateBlockingKeyForPass(pass, entity); 47 foreach (partition, blockKey,entity) € bottom do
partition « getPartition(pass, blockKey, reduceTasks); 48 jej+1;
output (key,,, =pass.partition.blockKey, value,,, =entity); 49 additionalOut (
= 50 key .. =lastPass.partition.partition.blockKey.j,
reduce_configure (jobConf) o L valueo, =entity);
p < getNumberOfPasses(jobConf); 52 | top« []; bottom « [];
lastPass « -1;
windowSize « getWindowSize(jobConf); s3 // -- Phase 2 --
reduceTasks « jobConf.numReduceTasksQ; s4 // Read additional reduce output of phase 1
queue < []; ss5 map (key;, =pass.boundary.partition.blockKey.entityIndex,
top < []; 56 value;,=entity)
| bottom « [J; 57 output (key,,, =pass.boundary.partition.blockKey.entitylndex,
58 value,,,, =entity) ;

// part: repartition by partition component
// cmp: sort by entire map output key

- s9 reduce_configure (jobConf)
// group: group by by entire map output key

Y ] b . 60 lastPass « -1;
reduce (key,,, =pass.partition.blockKey, list(value,,,,) =list(entity)) 61 lastBoundary « -1;
if pass #lastPass then 62 windowSize « getWindowSize (jobConf);
if lastPass # -1 then 63 queue « [1;
| reduce_close(); '
queue « []; 64 // part(pass.boundary.partition.blockKey.entityIndex)=
lastPass « pass; 65 // hash(pass, partition) mod reduceTasks

66 // cmp: Sort by entire key

67 // group: Group by pass.boundary.partition

68 reduce (key,n,=pass.boundary.partition.blockKey.entityIndex,
69 list(value,,,,) =list(entity))

foreach entity € list(value,,,,) do
if partition>1 and top.size() <windowSize-1 then
| top.addLast((partition, blockKey, entity));

if partition<reduceTasks _then . 70 if pass # lastPass or boundary # lastBoundary then
if bottom.size() = windowSize-1 then 7 reduce_close();
| bottom.removeFirst(); 7 queue — [1;
bottom.addLast((partition, blockKey, entity)); 73 lastPass « pass;
74 lastBoundary « boundary;
foreach e € queue do . .
// Comparison + output 75 foreach entity € list(value,,,,) do
match(e, entity); 76 | queue.addLast((partition, entity));
queue.addLast(entity);
if queue.size() = windowSize then 77 reduce_close()
| queue.removeFirst(); 78 // Match entites in queue with a distance of at
L - 79 // most windowSize-1 from different partitions

Die RepSN-Strategie erweitert den Ansatz aus Abbildung 5.1. Durch die Anwendung einer Bereichs-
partitionierungsfunktion auf den Blockschliissel eines jeden Datensatzes bestimmt die map-Funktion
zunidchst den Reduce Task, zudem der Datensatz gesendet werden soll. Fiir diesen Datensatz wird ein
Schliissel-Wert-Paar mit dem zusammengesetzten Schliissel (part(k)®part(k)ok) ausgegeben. Die im
Vergleich zum in Abbildung 5.1 skizzierten Ansatz neu hinzugekommene erste Schliisselkomponen-
te wird als Boundary-Prafix bezeichnet. Fiir reguldr ausgegebene Schliissel-Wert-Paare entspricht der
Boundary-Préfix dem Partitionspréfix. Wahrend der Anwendung der map-Funktion auf die Datensat-
ze seiner Eingabepartition vermerkt jeder Map-Task fiir jeden Ziel-Reduce-Task 1 < i < r diew—1
verarbeiteten Datensédtze mit dem grof3ten Blockschliissel k. Nach der vollstindigen Bearbeitung sei-
ner Eingabepartition repliziert jeder Map-Task die w — 1 Datensétze jeder Reduce-Partition 1 <i < r,
die den groBten Blockschliissel aufweisen, zum Nachfolger-Reduce-Task i + 1. Dazu wird fiir jeden
replizierten Datensatz ein Schliissel-Wert-Paar mit einem Schliissel der Form (part(k)+1opart(k)ok)
ausgegeben. Die Umverteilung der ausgegebenen Schliissel-Wert-Paare erfolgt anhand des Boundary-
Prifixes, also der ersten Komponente der dreistelligen Schliissel. Die Sortierung der eingehenden Daten-
sdtze erfolgt komponentenweise anhand des vollstindigen Schliissels. Durch die Struktur der Schliis-
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Kapitel 5 — Sorted Neighborhood

Map Step: Key =
Boundary.Partition.BlockKey

Reduce Step: Sliding
Window (+ Matching)
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Abbildung 5.3: Ausfithrung der RepSN-Strategie fiir das Beispiel aus Abbildung 5.1 (w = 3). Potentielle
Boundary Entities (gekennzeichnet durch einen gestrichelter Rahmen) werden durch die map-Funktion
repliziert und zwei adjazenten Reduce-Tasks zugewiesen.

sel (die zweite Schliisselkomponente ist kleiner als bei den reguldren Datensdtzen) ist sichergestellt,
dass die zum Reduce-Task i > 1 replizierten Datensétze vor den reguldren Datensétzen in der Reduce-
Eingabepartition erscheinen. In der Folge kann der Reduce-Task das Fenster iiber die Boundary Entities
und die reguldren Datensdtze schieben und alle Datensitze mit einer Distanz kleiner w vergleichen.
Algorithmus 5.2 zeigt den Pseudo-Code* der RepSN-Strategie.

Abbildung 5.3 illustriert die RepSN-Strategie fiir das Beispiel aus Abbildung 5.1 fiir w = 3 und r = 2.
Jeder der m = 3 Map-Tasks bestimmt die w — 1 = 2 Datensitze des Ziel-Reduce-Tasks 1 mit dem grog3-
ten Blockschliissel. Die Ausgabe der map-Funktion ist zweigeteilt. Der erste Teil entspricht dem Beispiel
aus Abbildung 5.1. Der einzige (technische) Unterschied ist die Duplizierung des Partitionspréfixes. Der
zweite Teil (gekennzeichnet durch einen gestrichelten Rahmen) besteht aus den Datenséatzen, die zum
zweiten Reduce-Task repliziert werden miissen. Dies soll am Beispiel des zweiten Map-Tasks verdeut-
licht werden. Die Datensitze d, e und f mit den Blockschliisseln 1, 2 und 2 werden alle dem ersten
Reduce-Task zugewiesen (part(k) = 1, wenn k < 2, sonst part(k) = 2). Da e und f die beiden Datensat-
ze mit dem groften Blockschliissel sind, werden sie repliziert und zusétzlich zum zweiten Reduce-Task
gesendet. Da keine Boundary Entities zum ersten Reduce-Task repliziert werden, stimmt dessen Eingabe
und Arbeitsweise mit der des ersten Reduce-Tasks aus Abbildung 5.1 iiberein. Der zweite Reduce-Task
hat im Vergleich zum Beispiel aus Abbildung 5.1 eine grof3ere Eingabepartition zu bearbeiten. Er kann
jedoch alle bis auf die w — 1 = 2 letzten replizierten Datensitze (f und h) verwerfen.

Der RepSN-Ansatz ermdoglicht im Gegensatz zur JobSN-Strategie die Umsetzung des Sorted Neighbor-
hood-Verfahrens in einem einzigen MapReduce-Job. Der Einsparung des zusatzlichen MapReduce-Jobs
steht eine Replikation und Mehrfachausgabe von Datensétzen in der Map-Phase gegentiiber. Da keine
Kommunikation zwischen verschiedenen Map-Tasks erfolgt, ist eine globale Bestimmung der w—1 zum
Reduce-Task i > 1 zu replizierenden Datensétze mit dem gréf3ten Blockschliissel nicht méglich, stattdes-
sen bestimmt jeder Map-Task die potentiell relevanten w—1 letzten Datensétze seiner Eingabepartition.
Unabhéngig von der Gesamtanzahl der Datensitze werden insgesamt m - (r — 1) - (w — 1) Datensétze
repliziert. Ein Vergleich des Overheads zur Datenreplikation des RepSN-Verfahrens mit dem Overhead
der Ausfithrung eines zusatzlichen MapReduce-Jobs der JobSN-Strategie erfolgt in Abschnitt 5.5.

“4Der Algorithmus unterstiitzt das Multi-pass Sorted Neighborhood, dass fiir p = 1 dem beschriebenen Verfahren entspricht.
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Abschnitt 5.3 — Multi-pass Sorted Neighborhood

Algorithmus 5.2: Implementierung der RepSN-Strategie (Multi-pass)

map_configure (jobConf) 27 map_close
p <« getNumberOfPasses(jobConf); 28 fori < 1topdo
reduceTasks « jobConf.numReduceTasks(); 29 for j « 1 to reduceTasks-1 do
windowSize « getWindowSize(jobConf); 30 foreach (blockKey, entity) € repj. do
// list of the entities with the w-1 highest 31 // Replicate boundary entities
// blocking keys for each pass and reduce task<r 32 // to mext reduce task
fori — 1top do 33 output (key,, =i.(i+1).j.blockKey,
for j < 1 to reduceTasks-1 do 34 value,,, =entity) ;
L | repi (L
) 35 reduce_configure (jobConf)
map (key;, =unused, value;, =entity) 36 p < getNumberOfPasses(jobConf);
fori« 1topdo 37 windowSize « getWindowSize(jobConf);
blockKey « generateBlockingKeyForPass(i, entity); a8 lastPass « -1;
j « getPartition(i, blockKey, reduceTasks); 30 queue « [J;

ifj < reduceTasks then
if rep }.size()<window5ize-1 then

: art .b d . tition.blockK
rep £ add((blockKey, entity)); 40 // part(pass.boundary.partition.blockKey)

s // = boundary

// Sort by blocking key 42 // cmp: Sort by entire key

43 // group: Group by entire key

44 reduce (key,,,, =pass.boundary.partition.blockKey,
else if blqckKey > rep j..getFirst().getBlockKey() then 45 lst{vqluetmp)=list(entity))

rep }.removeFirst(); 46 if i # lastPass then

rep ;.sort();

i . . 47 lastPass « i;
rep ;.add((blockKey, entity)); 48 L queue « [J;
/7 Sort by blocking key 49 foreach entity € list(value,,,) do
L rep j-sort(); 50 if boundary = partition then
L 51 // regular entity
// Regular output with key structure 52 foreach ¢ € queue do
// pass.boundary.partition.blockKey 53 L // Comparison + output
output (key,y, =ij.j.blockKey, value,,, =entity) ; 54 match(e, entity);
- 55 queue.addLast(entity);
56 if queue.size() = windowSize then
57 L queue.removeFirst();

5.3 Multi-pass Sorted Neighborhood

Die Verwendung eines einzelnen Blockschliissels pro Datensatz kann unter Umstédnden nicht ausrei-
chend sein, um alle Datensdtze die ohne den Blocking-Schritt als Duplikat erkannt worden wiren,
zu identifizieren. Des Weiteren kann es erforderlich sein, relativ grof3e Fenstergroen zu verwenden.
Bei der einmaligen Anwendung des Basisverfahrens mit einem Blockschliissel pro Datensatz sollte die
Fenstergrof3e mindestens dem grofiten Abstand zweier Datensétze mit demselben Blockschliissel ent-
sprechen. Eine grof3e Fenstergrof3e zieht jedoch eine héhere Anzahl an Paarvergleichen nach sich und
fiihrt zu einer Erhohung der Ausfithrungszeit. Die mehrfache Anwendung des Basisverfahrens unter Ver-
wendung mehrerer, von verschiedenen Attributen abgeleiteten, Blockschliissel erlaubt die Verwendung
kleinerer Fenstergrofden und verspricht somit eine deutliche Verbesserung der Laufzeit und der Qua-
litat des Match-Ergebnisses [105]. Eine naive Umsetzung dieses Multi-Pass-Ansatzes ware die p-fache
Ausfiihrung des JobSN- oder RepSN-Verfahrens unter Verwendung p verschiedener Blockschliissel pro
Datensatz. Dieser Ansatz verursacht jedoch einen unnétigen Overhead fiir die p-fache Ausfiihrung eines
MapReduce-Jobs und das p-faches Lesen der Eingabedaten vom verteilten Dateisystem.

Im Folgenden wird eine Erweiterung der RepSN-Strategie (namens MultiRepSN) beschrieben, die
das Multi-pass Sorted Neighborhood mittels eines einzigen MapReduce-Jobs realisiert (vgl. Algorith-
mus 5.2). Die Anpassung der JobSN-Strategie verlduft weitestgehend dhnlich (vgl. Algorithmus 5.1),
auf eine nihere Beschreibung wird an dieser Stelle verzichtet. Die wesentliche Anderung der Idee
des MultiRepSN-Verfahrens gegeniiber der RepSN-Strategie ist das Anfiigen eines Durchgangspréfi-
xes zu jedem map-Ausgabe Schliissel: Fiir jeden Eingabedatensatz und jeden Durchgang i € [1,p]
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Kapitel 5 — Sorted Neighborhood

Map Step: Key = Reduce Step: Sliding
Pass.Boundary.Partition.BlockKey Window per Pass (+ Matching)
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Abbildung 5.4: Erweiterung der RepSN-Strategie zur Unterstiitzung des Multi-pass Sorted Neighbor-
hoods. Der erste Durchgang (w; = 3) entspricht dem Beispiel aus Abbildung 5.3. Im zweiten Durchgang
wird eine Fenstergrof3e von w, = 2 verwendet.

gibt die map-Funktion ein Schliissel-Wert-Paar mit einem zusammengesetzten Schliissel der Form
(iopart;(k)®part;(k)ok) aus, wobei k den Blockschliissel des i-ten Durchgangs bezeichnet. Fiir jeden
Durchgang i kommt dabei eine eigene Partitionierungsfunktion part; zum Einsatz, um auf Basis des
Wertebereichs der in diesem Durchgang verwendeten Blockschliisselgenerierungsfunktion eine mog-
lichst gleichmaflige Aufteilung der Datensétze auf die Reduce-Tasks gewéhrleisten zu konnen. Analog
zum Basis-RepSN bestimmt jeder Map-Task die potentiellen Boundary Entities fiir jeden Durchgang und
gibt nach der Bearbeitung aller Datensétze seiner Eingabepartition entsprechende Schliissel-Wert-Paare
mit Schliisseln der Form (i@part;(k)+1opart;(k)ok) aus. Die ausgegebenen Schliissel-Wert Paare werden
auf Basis der Boundary-Komponente (2. Komponente des vierstelligen Schliissels) zu den Reduce-Tasks
umverteilt. Die Sortierung und Gruppierung der Datensitze erfolgt komponentenweise anhand des
vollstdndigen Schliissels. Da die Nummer des Durchgangs die erste Schliisselkomponente ist, werden
die Datensétze (inkl. Boundary Entities) zundchst nach Durchgang und pro Durchgang nach Block-
schliissel sortiert. Somit kann jeder Reduce-Task das Fenster iiber seine Eingabedaten schieben und alle
Datensatze mit derselben Durchgangsnummer miteinander vergleichen.

Abbildung 5.4 erweitert das Beispiel aus Abbildung 5.3 um einen zweiten Durchgang (p = 2, w; =
3, wy, = 2). Die Blockschliisselgenerierungsfunktion, die map-Ausgabe, die Partitionierungsfunktion
und die Fenstergrofde des ersten Durchgangs entsprechen Abbildung 5.3. Die im zweiten Durchgang
verwendete Blockschliisselgenerierungsfunktion weist den Datensétzen a und d den Blockschliissel 9
zu, die iibrigen Datensétze erhalten den Blockschliissel 8. Die Partitionierungsfunktion part, weist die
Datensatze den r = 2 Reduce-Tasks, wie folgt, zu: part,(k) = 1, wenn k = 8 und part,(k) = 2 sonst.
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Abschnitt 5.4 — Automatische Bereichspartitionierung

Die fiir den zweiten Durchgang ausgegebenen Paare haben einen Durchgangspréfix von 2 und fiihren
zu (neuen) Paarvergleichen, die die Erkennung weiterer Korrespondenzen ermdglichen.

5.4 Automatische Bereichspartitionierung

Im Gegensatz zum Standard Blocking ist das Sorted Neighborhood-Verfahren weniger anféllig fiir Last-
balancierungsprobleme. Dies ist dadurch bedingt, dass sich die zu vergleichenden Datensitze aus-
schliel8lich aus der Sortierreihenfolge der Blockschliissel und der verwendeten FenstergrofRe ergeben.
Die Anzahl der Paarvergleiche héngt lediglich von der Anzahl der Datensétze und der Fenstergro3e ab,
ist jedoch vollig unabhéngig von der konkreten Haufigkeitsverteilung der Blockschliissel. Somit ist es
ausgeschlossen, dass die Bearbeitung der Datensétze eines sehr haufig auftretenden Blockschliissels die
Ausfithrungszeit der Entity Resolution-Workflows dominiert. Die im bisherigen Verlauf dieses Kapitels
vorgestellten Ansitze zur MapReduce-Umsetzung des Sorted Neighborhood-Verfahrens verwenden ei-
ne Bereichspartitionierungsfunktion, um jeden Datensatz anhand seines Blockschliissels zu einem der r
Reduce-Tasks umzuverteilen und dabei eine Reduce-Task-iibergreifende Sortierreihenfolge zu gewahr-
leisten. Da die Partitionierungsfunktion deterministisch ist, werden infolgedessen alle Datenséatze (bis
auf die replizierten Boundary Entities) mit demselben Blockschliissel demselben Reduce-Task zugewie-
sen. Da von Realwelt-Daten abgeleitete Blockschliissel ungleich verteilt sind, verursacht dies eine vari-
ierende Anzahl von zu verarbeitenden Datensitzen und damit eine unterschiedliche Anzahl von Paar-
vergleichen pro Reduce-Task. Aufgrund der nicht-quadratischen Komplexitat des Sorted Neighborhood-
Verfahrens sind die Auswirkungen dieser ungleichméRigen Lastverteilung zwar weniger drastisch als
beim Standard-Blocking, trotzdem verspricht eine gleichmilige Aufteilung der n Datensétze auf die
r Reduce-Tasks eine deutliche Verbesserung der Laufzeit- und Skalierbarkeitseigenschaften. Dariiber
hinaus ist es selbst unter der Annahme, dass alle Blockschliissel ungefahr gleich oft vorkommen, sehr
schwierig eine gute Bereichspartitionierungsfunktion zu definieren, die die Datensitze gleichmél3ig auf
die Reduce-Tasks aufteilt. Dies gilt insbesondere fiir eine grol3e Anzahl an Reduce Tasks (hoher Paral-
lelitdtsgrad). Durch die Mehrfachausfithrung des Sorted Neighborhood-Verfahrens (p > 1) wird der
manuelle Aufwand zusitzlich erhoht, da in den verschiedenen Durchldufen unterschiedliche Block-
schliisselgenerierungsfunktionen mit unterschiedlichen Wertebereichen und Blockschliisselverteilun-
gen zum Einsatz kommen. Eine manuelle Bestimmung “guter” Partitionierungsfunktionen erfordert
eine Vorabanalyse der Daten und geht mit einem hohen Konfigurationsaufwand einher. Das Beispiel
aus Abbildung 5.4 illustriert bereits die Notwendigkeit einer automatischen gleichméfRigen Partitionie-
rung der Datensdtze. Obwohl beide Partitionierungsfunktionen gut gewdahlt sind, variiert die Anzahl
der Paarvergleiche beider Reduce-Tasks zwischen 15 und 8 Paaren.

Im verbleibenden Teil dieses Abschnitts wird eine Erweiterung des MultiRepSN-Ansatzes zur automa-
tischen Bereichspartitionierung vorgestellt. Dazu wird, wie bei der Lastbalancierung fiir das Standard
Blocking, in einem Vorverarbeitungsschritt ein zusatzlicher MapReduce-Job zur Datenanalyse ausge-
fiihrt. Das Ergebnis dieses Vorverarbeitungsschrittes ist eine sogenannte Key Partitioning Matrix (KPM),
die im Wesentlichen der BDM des Standard Blockings entspricht und die Anzahl der Datenséitze pro
Durchgang, Blockschliissel und Eingabepartition enthélt. Die KPM wird von den Map-Tasks des eigent-
lichen MR-Jobs zum Initialisierungszeitpunkt eingelesen, um eine gleichméRige Zuweisung der n Da-
tensatze zu den r Reduce-Task zu gewahrleisten. Der prasentierte Ansatz kann ebenfalls (unveridndert)
fiir die JobSN-Strategie angewandt werden.

5.4.1 Berechnung der KPM

Die KPM enthélt fiir jeden Durchgang i € [1, p] und jeden Blockschliissel k die Anzahl der Datensétze
pro Eingabepartition j € [1, m]. Die MapReduce-Berechnung der KPM &dhnelt der Berechnung der BDM
(vgl. Abschnitt 4.1.2). Algorithmus 5.3 zeigt den Pseudo-Code der KPM-Berechnung. Bei der Anwen-

100



Kapitel 5 — Sorted Neighborhood

Map Step: Key=
Pass.BlockKey.MapNo

Reduce Step:
Count Occurences
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Abbildung 5.5: Datenfluss der Berechnung der Key Partitioning Matrix fiir das Beispiel aus Abbil-
dung 5.4.

dung der map-Funktion auf einen Datensatz der j-ten Eingabepartition werden zunéchst die p Block-
schliissel des Datensatzes bestimmt. Anschlief3end wird fiir Durchgang i ein Schliissel-Wert Paar der
Form (iok;®j, 1) ausgegeben, wobei k; den Blockschliissel des Durchgangs i bezeichnet. Die Partitionie-
rung der Schliissel-Wert-Paare erfolgt auf Basis der ersten beiden Komponenten der zusammengesetzten
Schliissel. Zur Sortierung und Gruppierung wird der vollstandige Schliissel herangezogen. Die Reduce-
Tasks summieren die Anzahl der Datensétze pro map-Ausgabe-Schliissel und geben die KPM zeilenweise
aus. Analog zur Berechnung der BDM schreibt jeder Map-Task die Datensétze seiner Eingabepartition
mitsamt der berechneten Blockschliissel in eine zusitzliche Datei in das verteilte Dateisystem. Diese
zusatzliche Ausgabe dient als Eingabe des darauffolgenden MapReduce-Jobs, der mit derselben Anzahl
an Map-Tasks ausgefiihrt wird und dieselbe Partitionierung der Eingabedaten vorfindet.

Abbildung 5.5 illustriert die Berechnung der BDM fiir das Beispiel aus Abbildung 5.4 mit p = 2 Durch-
gangen. Fiir die Datensétze ¢, g und i wird im ersten Durchgang der Blockschliissel 3 ermittelt. Da
sich c in der ersten Eingabepartition befindet und sich die Datensétze g und i in der dritten Eingabe-
partition befinden, enthélt die BDM die Zellen 1, 0 und 2, um die Aufteilung der Datensétze mit dem
Blockschliissel k; = 3 iiber die m = 3 Eingabepartitionen auszudriicken. Zu Darstellungszwecken sind
die Zeilen der KPM in sortierter Reihenfolge angeordnet, die konkrete Reihenfolge ist jedoch irrelevant.

5.4.2 Lastbalancierung

Die Lastbalancierung basiert auf einer virtuellen Nummerierung aller in der Reduce-Phase zu verarbei-
tenden Schliissel-Wert-Paare. Die der Nummerierung zugrunde liegende Reihenfolge ergibt sich aus der
Sortierung der Schliissel-Wert-Paare (in dieser Reihenfolge) anhand des Durchgangs, des Blockschliis-
sels, der map-Eingabepartition und der Position des entsprechenden Datensatzes innerhalb der Einga-
bepartition. Mithilfe der KPM kann jeder Map-Task aus der Kombination aus dem Durchgangi € [1,p],
dem Blockschliissel k;, der Eingabepartition j € [1,m] und dem Index x eindeutig die globale Positi-
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Algorithmus 5.3: Berechnung der KPM

-

map_configure (jobConf)
L p < getNumberOfPasses(jobConf);

w N

partition « getMapTaskIndex(jobConf);

map (key;,, =unused, value;, =entity)
blockingKeys « ;
fori < 1topdo
blockKey « generateBlockingKeyForPass(i, entity);
blockingKeys < blockingKeys + "\t'+ blockKey;
output (key,,, =i.blockKey. partition, value,,,=1);

© ® N U oA

10 additionalOut (key,,, =blockingKeys, value,,, =entity);

11 // part(pass.blockingKey.partition)=

12 // hash(pass, blockingKey) % reduceTasks

13 // cmp: Sort by entire key

14 // grpup: Group by entire key

15 reduce (key,, =pass.blockKey.partition, list(value,p,,) =list(number)))

16 sum « 0;

17 foreach number in list(valuemp) do

18 L sum « sum + number;

19 out « pass + ”\t” + blockKey + ”\t” + partition + ”\t” + sum;
20 output (key,,,=unused, value,,,=out);

on pos € [1, p - n] eines auszugebenden Schliissel-Wert-Paares in der fiir den Sliding Window-Ansatz
benotigten Sortierreihenfolge bestimmen. Dabei bezeichnet x den x-ten Datensatz innerhalb der Ein-
gabepartition j mit dem Blockschliissel k;.

Jeder Map-Task liest zum Initialisierungszeitpunkt die KPM (regulédre Ausgabe des vorigen MapReduce-
Jobs) ein und bestimmt die Gesamtanzahl durchzufiihrender Paarvergleiche P = Zle(n - %) -(w;—1)
sowie die durchschnittliche Anzahl an Paaren pro Reduce-Task Py = ?. Anschlief3end teilt jeder Map-
Task die Liste der sortierten Schliissel-Wert-Paare in r Intervalle, sodass sich beim Schieben des Fensters
iiber die Datensitze der Intervalle eine (nahezu) gleiche Anzahl an Paarvergleichen ergibt®. Zu diesem
Zweck ermittelt jeder Map-Task fiir jeden Reduce-Task j € [1,r] den kleinsten Index pos; € [1, p - n]
eines Schliissel-Wert-Paars, sodass die Anzahl der vom Reduce-Task j durchzufiihrenden Paarvergleiche
grofBer oder gleich Py ist.

Nach der Initialisierung wenden die Map-Tasks die map-Funktion auf jeden Datensatz (zusétzliche Aus-
gabe des vorigen MapReduce-Jobs) an. Fiir jeden Datensatz e werden wie, im vorigen Abschnitt 5.3
beschrieben, p Schliissel-Wert-Paare ausgegeben. Zur Bestimmung des Ziel-Reduce-Tasks part;(k) eines
jeden Schliissel-Wert-Paares wird zunéchst mithilfe des in der KPM kodierten Wissens dessen Position
pos in der Sortierreihenfolge bestimmt. Anschlieend wird der Ziel-Reduce-Task j durch Vergleich der
Position des Schliissel-Wert-Paares mit den wahrend der Initialisierung bestimmten Intervallgrenzen er-
mittelt: part(pos) = j < pos;_; < pos < pos; wobei gilt pos, = 0. Mithilfe der Intervallgrenzen kann
ebenfalls ermittelt werden, ob das Schliissel-Wert-Paar zum nachfolgenden Reduce-Task (j+1) < r
repliziert werden muss. Dies ist der Fall, wenn gilt: pos; —(w —1) < pos < pos;. Im Gegensatz zur
manuellen Festlegung einer Bereichspartitionierungsfunktion kann somit die unnétige Replikation po-
tentieller Boundary Entities (z. B. die Datensétze a, b und e des zweiten Reduce-Tasks in Abbildung 5.3)
vermieden werden.

Abbildung 5.6 illustriert die automatische Bereichspartitionierung fiir das Beispiel aus Abbildung 5.5.
Aus den p = 2 Durchgédngen und den Fenstergrof’en w; = 3 und w, = 2 ergeben sich fiir die b = 9 Da-
tensétze insgesamt P = (9—3)-(3—1)+(9—3%)-(2—1) = 23 Paarvergleiche. Bei gleichmaRiger Auslastung
der Reduce-Tasks betrégt fiir r = 2 die durchschnittliche Anzahl an Paaren pro Reduce-Task Py = 11.5.

SDabei ist zu beriicksichtigen, dass durch die unterschiedlichen FenstergréRen w; die Anzahl der Paarvergleiche der einzelnen
Durchgénge variieren kann.
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Abbildung 5.6: Anpassung des Beispiels aus Abbildung 5.4. Durch den Ansatz zur automatischen
Bereichspartitionierung kann eine gleichmé@ige Auslastung der Reduce-Tasks sichergestellt werden
(P=2,W1=3,W2=2).

Da im ersten Durchgang ein grof3eres Fenster als im zweiten Durchgang verwendet wird, verarbeiten
beide Reduce-Tasks Schliissel-Wert-Paare des ersten Durchgangs, wohingegen Schliissel-Wert-Paare des
zweiten Durchgangs ausschlieBlich durch den zweiten Reduce-Task bearbeitet werden. Fiir den ersten
Durchgang ist g der letzte Datensatz, der vom ersten Reduce-Task zu bearbeiten ist. Dies ergibt sich aus
der Tatsache, dass sich aus den Vorgéngern von g (die Datensétze a, d, b, e, f, h, c) lediglich 11 < Py
Paarvergleiche ergeben, wohingegen g der erste Datensatz ist, ab dem die optimale Anzahl an Paar-
vergleichen pro Reduce-Task erreicht ist (13 > Py). Die verbleibenden Schliissel-Wert-Paare des ersten
sowie des zweiten Durchgangs werden zum zweiten Reduce-Task gesendet. Um die Auswertung aller
Paare des ersten Durchgangs, an denen der Datensatz i beteiligt ist, abzudecken, werden die Bounda-
ry Entities ¢ und g des ersten Durchgangs ebenfalls zum zweiten Reduce-Task umverteilt. Insgesamt
konnte im Vergleich zur in Abbildung 5.4 verwendeten manuellen Bereichspartitionierung eine gleich-
maéfigere Auslastung der Reduce-Tasks von 13 zu 10 Paaren (gegeniiber 15 zu 8) erreicht werden. Die
kleine Differenz zur optimalen Lastverteilung von 12 zu 11 ergibt sich aus der Tatsache, dass der letz-
te Datensatz die Anzahl der vom ersten Reduce-Task durchzufiihrenden Paarvergleiche von 11 auf 13
erhoht, da er in w; — 1 = 2 Paaren partizipiert. Der Ansatz garantiert, dass die Anzahl der Paare, die
einem Reduce-Task zugewiesen wird, zwischen Py — (max(w;) — 1) und Py + (max(w;) — 1) liegt und
sich somit die Last zweier beliebiger Reduce-Tasks um maximal 2 - (max(w;) — 1) Paare unterscheidet.

Algorithmus 5.4 zeigt den Pseudo-Code des vorgestellten Ansatzes. Dieser Algorithmus ersetzt die ma-
nuelle Bereichspartitionierung der (Multi-pass) JobSN bzw. RepSN-Strategie (Algorithmus 5.1, Zeile 8
bzw. Algorithmus 5.2, Zeile 13) durch eine automatische Bereichspartitionierung. Wahrend der Initiali-
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Abschnitt 5.5 — Evaluation

Algorithmus 5.4: Automatische Bereichspartitionierung

configure (jobConf mapTasks, reduceTasks, p, partition) 25 computeSplitPoints(p, P, Py)
KPM « readKPM (jobConf); 26 splitPoints « [];
// Count number of entities 27 pairsLeft < Py;
ne—o; 28 offsgt «—0;
foreach blockKey € KPM.getPass(1) do 2 fori 1 top do .
for i — 1 to mapTasks do 80 ent{tleSLe,ﬁf_ n;
nen4+ 31 while entitiesLeft > 0 do
e . . irsLeft wi e
L KPM .getPass(1).getKey(blockKey).getPart(i); 32 entitiesThatFit « mln{% + -, entitiesLeft};
33 offset < offset + entitiesThatFit;
// Global index of next entity of pass i and 34 splitPoints.addLast(offset); .
// block j for this map task. This map contains 35 entitiesLeft « entitiesLeft - entitiesThatFit;
// at most one entry per (pass,blockKey) pair. 36 pairsThatFit « (entitiesThatFit — %) - (w; — 1);
entitylndexes « empty map; 37 pairsLeft < pairsLeft - pairsThatFit;
fori < 1topdo 38 if pairsLeft < O then
entitylndex « 1; 39 L pairsLeft « Py;
foreach blockKey € KPM.getPass(i).getKeysSorted() do R
for j 1f(_] itgaTt?EI:Stktho 40 | return splitPoints;
entitylndexes.put((i, blockKey),
(i-1)n + entitylndex); 41 getPartition(pass, blockKey, reduceTasks)
42 entityIndex « entitylndexes.get((pass, blockKey));
entityIndex « entityIndex + . . .
KPM.getPass(i).getBlock(blockKey).getPart(j); 43 /7 adjust entity index for next call
a4 entitylndexes.get((pass, blockKey)).put(entitylndex + 1);
= 45 for i < 1 to splitPoints.size() do
Pzl (n—") (w,—1);// Number of pairs w lf[mggfﬁ_é splitPoints.get(i) then
Py < [P/reduceTasks]; // Avg. pairs per reduce task ?
L splitPoints < computeSplitPoints(p, P, Py); L

sierung der Map-Tasks des JobSN bzw. RepSN-Algorithmus wird in map _configure zusétzlich die Metho-
de configure des Algorithmus 5.4 aufgerufen. Darin erfolgt in den Zeilen 22 bis 39 die Berechnung der
Intervallgrenzen pos;. Fiir die Bestimmung der globalen Position pos € [1, p - n] eines jeden Schliissel-
Wert-Paares sind die Zeilen 12 bis 21 sowie Zeile 44 relevant.

5.5 Evaluation

In diesem Abschnitt wird eine experimentelle Evaluierung der vorgestellten Methoden vorgenommen.
Dazu wird die JobSN- hinsichtlich Laufzeit und Skalierbarkeit mit der RepSN-Strategie verglichen und
das Skalierbarkeitsverhalten fiir verschiedene Fenstergrofen untersucht (Abschnitt 5.5.1). Die Eva-
luierung des Ansatzes zur automatischen Bereichspartitionierung erfolgt im Abschnitt 5.5.2. Im Ab-
schnitt 5.5.3 wird die vorgeschlagene Implementierung des Multi-pass Sorted Neighborhood mit der
p-fachen Ausfithrung des Basisverfahrens verglichen. AnschlieBend wird im Abschnitt 5.5.4 anhand
eines beispielhaften Match-Problems gezeigt, dass ein Multi-pass-Ansatz im Vergleich zum klassischen
Verfahren zu einer Verbesserung der Qualitat des Match-Ergebnisses und der Laufzeit fithren kann.

Die Experimente wurden in einem lokalen Cluster bestehend aus vier homogenen Knoten mit je einer
Intel(R) Core(TM)2 Duo E6750 2x2.66 GHz CPU, 4GB Hauptspeicher, einem 64-bit Debian Linux OS
und einer Java 1.6 64-bit Server JVM durchgefiihrt. Die Demonstration der Skalierbarkeit bei Verwen-
dung einer automatischen Bereichspartitionierung (Abschnitt 5.5.2) kam zudem ein Hadoop-Cluster
in einer Amazon EC2-Umgebung mit 100 virtuellen Maschinen des Typs cI.medium zum Einsatz. Auf
jedem Knoten wurde Hadoop 0.20.2 installiert und analog zur Evaluation in [234] konfiguriert. Die
beiden Master-Prozesse (Namenode und Jobtracker) wurden auf einen dedizierten Knoten ausgela-
gert. Da jeder Clusterknoten iiber zwei (virtuelle) Prozessorkerne verfiigt, wurde die Anzahl der Map-
und Reduce-Tasks, die ein Knoten maximal gleichzeitig ausfiihren kann, auf 2 gesetzt.

Zur Evaluation wurde erneut der Datensatz DS2 aus Abbildung 4.9 mit ca. 1,4 Millionen Publikati-
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(a) Vergleich der JobSN- und RepSN-Strategie. (b) Laufzeit des RepSN-Verfahrens in Abhingigkeit der ver-

wendeten FenstergrofRe.

Abbildung 5.7: Vergleich der JobSN- und RepSN-Strategie fiir p = 1 und w = 1.000 unter Verwen-
dung einer manuellen Bereichspartitionierung (links). Laufzeit und Speedup des RepSN-Verfahrens fiir
verschiedene Fenstergrofen unter Verwendung von # = 1 bzw. # = 8 Reduce-Prozessen (rechts).

onsdatensitzen herangezogen. Zur Ahnlichkeitsbestimmung der zu vergleichenden Publikationsdaten-
sitze wurde die Trigramméihnlichkeit des Abstracts und der Levenshtein-Ahnlichkeit berechnet. Paare
mit einer durchschnittlichen Ahnlichkeit von mindestens t = 0,7 wurden als Duplikate betrachtet. Der
Default-Blockschliissel eines jeden Datensatzes fiir das Single-pass Sorted Neighborhood ergibt sich aus
den ersten beiden Kleinbuchstaben des Publikationstitels.

5.5.1 Vergeich der JobSN- und RepSN-Strategie

In diesem Abschnitt wird zunéachst ein Vergleich der beiden Implementierungen des Basisverfahren vor-
genommen. Fiir eine zwischen einem und vier Knoten variierende Clustergréf3e und eine Fenstergrofde
von w = 1.000 werden dazu die benétigten Laufzeiten sowie die (relativen) Speedup-Werte beider An-
sédtze verglichen. Um eine Vergleichbarkeit fiir eine verschiedene Anzahl an Map- und Reduce-Tasks ge-
wihrleisten zu konnen, wird fiir jede Clusterergro3e dieselbe manuelle Bereichspartitionierungsfunkti-
on® verwendet, die die Menge aller Datensitze anhand ihrer Blockschliissel in 10 moglichst gleich grofRe
Partitionen aufteilt. Aufgrund der Tatsache, dass alle Datensitze desselben Blockschliissels demselben
Reduce-Task zugewiesen werden, variiert, trotz der sorgféltigen Konstruktion der Blockschliisselgene-
rierungsfunktion, die Anzahl der Datenséitze pro Partition. Da der Titel vieler Publikation mit “A ” oder
“The ” beginnt, sind fiir den konkreten Entity Resolution-Workflow die erste Partition (Blockschliissel
< “a!”) sowie die neunte Partition (“t” < Blockschliissel < “ti”) merklich groer als die iibrigen Parti-
tionen. Unabhéngig von der Clustergrof3e werden stets 10 Reduce-Tasks verwendet, die von maximal
7 = 8 Reduce-Prozessen auf vier Knoten bearbeitet werden. Dabei entspricht # der maximalen Anzahl
an Reduce-Tasks, die gleichzeitig im Cluster ausfiihrt werden kénnen (vgl. Abschnitt 2.3.2).

Abbildung 4.13(a) zeigt die resultierenden Ausfithrungszeiten und Speedup-Werte beider Implemen-
tierungen. Die Konfiguration mit th = #* = 1 entspricht der sequentiellen Ausfithrung des MapReduce-
Programms durch einen Reduce-Prozess auf einem Knoten. Das Experiment mit der Konfiguration

m = i = 2 wurde ebenfalls auf einem Knoten durchgefiihrt, allerdings wurden hier zwei Reduce-
Prozesse verwendet, sodass beide Prozessorkerne genutzt werden konnten. Fiir die betrachteten Clus-

6 Die nach Blockschliissel sortierten Datensétze werden unter Verwendung der Intervallgrenzen a!, b, d, f, k, p, s, t und ti in
10 Partitionen aufgeteilt. Ein Datensatz mit einem Blockschliissel, der lexikographisch kleiner als a! ist (z. B. “a ”), wird demnach
zum ersten Reduce-Task gesendet.
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tergrof3en von bis zu vier Knoten und acht Prozessorkernen skalieren beide Verfahren nahezu linear,
beispielsweise konnte die Ausfithrungszeit des RepSN-Verfahrens von 8, 3h auf ungefihr 1, 2h reduziert
werden. Die Laufzeit beider Verfahren variiert nur unmerklich. Unterschiede konnten nur fiir einen
kleinen Parallelitdtsgrad beobachtet werden, so benédtigte das JobSN-Verfahren bei der sequentiellen
Bearbeitung der Entity Resolution-Workflows fiinf Minuten weniger als das RepSN-Verfahren. Fiir alle
anderen Konfigurationen terminierte das RepSN-Verfahren etwas vor dem JobSN-Verfahren. Dies resul-
tiert v. a. aus der Einsparung des zusatzlichen MapReduce-Jobs zur Evaluierung der Boundary Entities.
Die nicht perfekt linearen Speedup-Werte von ungeféhr 7 fiir acht Prozessorkerne lassen sich auf die
Tatsache zuriickfiithren, dass 10 Partitionen (Reduce-Tasks) variierender Grof3e (Last) von acht Reduce-
Prozessen verarbeitet werden miissen, was keine optimale Auslastung der verwendeten Ressourcen
erlaubt. Aufgrund des weitesgehend dhnlichen Laufzeitvehaltens beider Strategien wird in den folgen-
den Experimenten lediglich die RepSN-Strategie betrachtet.

In einem zweiten Schritt wurde das Skalierbarkeitsverhalten der (Single-pass) RepSN-Strategie in Ab-
héngigkeit der verwendeten Fenstergrol3e betrachtet. Dazu wurden die Laufzeiten fiir zwischen w = 10
und w = 1.000 variierende Fenstergrof3en unter Verwendung von # = 1 (sequentiell) bzw. # = 8
Reduce-Prozessen (vier Knoten) untersucht. Hierbei kam erneut die manuell definierte Funktion zur
Partitionierung der Datensétze zum Einsatz. Abbildung 5.7(b) zeigt, dass in beiden Féllen die Ausfiih-
rungszeiten linear mit der Fenstergrof3e (und damit der Anzahl der zu vergleichenden Paare) steigen.
Der Speedup der parallelen Ausfiihrung auf vier Knoten und acht Prozessorkernen verbessert sich von
4 fiir die kleinste betrachtete Fenstergrof3e w = 10 auf den Wert 7 fiir Fenster mit einer Grof3e w > 400.
Diese Verbesserung ergibt sich aus dem giinstigeren Verhéltnis zwischen dem (nicht parallelisierbaren)
MapReduce-Overhead und der Zeit, die fiir die paarweise Ahnlichkeitsberechnung benétigt wird.

5.5.2 Lastbalancierung durch automatische Bereichspartitionierung

In diesem Experiment wird der Einfluss der Datenungleichverteilung auf die Ausfithrungszeit unter-
sucht. Dazu wird fiir verschiedene Grade an Datenungleichverteilung die Laufzeit der RepSN-Strategie
mit und ohne Lastbalancierung ermittelt. Durch Manipulation der Blockschliissel wird dabei der Grad
der Datenungleichverteilung systematisch variiert, um (dhnlich zu Abschnitt 4.4.1) BlockgréRenvertei-
lungen zu erzeugen, die einer Exponentialverteilung folgen. Bei einer festen Anzahl von b = 8 Blocken
ist die Anzahl der Datensitze des k-ten Blocks proportional zu e %, Dabei ist s > 0 ein Parameter, um
den Grad der Datenungleichverteilung zu justieren. Zur Quantifizierung der Ungleichverteilung der
230 0K bl
bYr K D
der Datensétze des i-ten Blocks, wobei i € [1,b] und K; < K, ;. Ein Gini-Koeffizient von g = 0 driickt
perfekte Gleichverteilung aus (s = 0), ein Wert von g = 1 driickt eine maximale Ungleichverteilung
aus (s — o0). Das Experiment wurde in einem 4-Knoten Cluster (mit acht Map- und acht Reduce-
Prozessen) mit einer Fenstergrof3e von w = 100 durchgefiihrt. Fiir die Konfigurationen mit manueller
Bereichspartitionierung wurde eine simple Partitionierungsfunktion gewéhlt, die den i-ten von b = 8
Blocken dem i-ten von r = 8 Reduce Tasks zuweist.

Blockschliissel wird der Gini-Koeffizient g = verwendet. Dabei bezeichnet K; die Anzahl

Abbildung 5.8(a) zeigt die resultierenden Ausfiithrungszeiten. Erwartungsgemél ist die manuelle Be-
reichspartitionierung anféllig fiir ungleichméfig verteilte Blockschliissel. Grofde Unterschiede in der
Hauigkeitsverteilung der Blockschliissel implizieren eine ungleichméfige Auslastung der Reduce Tasks
und erhohen die Gesamtausfithrungszeit des MapReduce-Programms, die durch die Rechenzeit des zu-
letzt endenden Reduce-Tasks bestimmt wird. Im Gegensatz dazu ist bei Verwendung der automatischen
Bereichspartitionierung eine gleichmaflige Auslastung der Reduce-Tasks garantiert. Da die Anzahl der
Paarvergleiche nicht durch die Datenverteilung beeinflusst wird, konnte daher fiir alle untersuchten
Grade an Datenungleichverteilung eine nahezu konstante Ausfiihrungszeit beobachtet werden. Der zu-
sétzliche Aufwand der KPM-Berechnung betrdgt etwa 2,5 Minuten. Aus diesem Grund ist bei gleich-
verteilten Daten die manuelle Festlegung einer Partitionierungsfunktion effizienter als der vorgestellte
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Abbildung 5.8: Laufzeiten fiir verschiedene Grade an Datenungleichverteilung unter Verwendung von
n = 4 Knoten, r = 8 Reduce-Tasks und einer Fenstergrof3e von w = 100 (links). Laufzeit und Speedup-
Werte des RepSN-Verfahrens bei automatischer Bereichspartitionierung und einer Fenstergroe von w =
5.000 (rechts).

Ansatz zur Lastbalancierung. Abbildung 5.8(a) zeigt, dass eine automatische Bereichspartitionierung
fiir das untersuchte Beispiel ab einem Gini-Koeffizienten von g > 0.25 zu favorisieren ist. Bei der
Verarbeitung von Realweltdaten mit nicht kiinstlichen generierten Blockschliisseln ist aufgrund der
Spracheigenschaften von einer deutlichen Datenungleichverteilung auszugehen. Vor diesem Hinter-
grund und angesichts der Tatsache, dass dem vergleichsweise geringen Aufwand zur Vorabdatenanalyse
der Daten ein grof3es Potential zur Verbesserung der Laufzeit gegeniibersteht, ist eine automatische, da-
tengetriebene Bestimmung der Partitionierungsfunktion stets einer aufwandigen manuellen Festlegung
vorzuziehen.

Zur Demonstration der Skalierbarkeit der RepSN-Strategie mit automatischer Bereichspartitionierung
wurde die Fenstergrofe auf w = 5.000 erhoht (6,91 - 10° Kandidatenpaare) und die Laufzeit fiir eine
zwischen 1 und 100 variierende Anzahl an Clusterknoten untersucht. Fiir dieses Experiment bildeten
die ersten drei Buchstaben einer Publikation den Blockschliissel, zur Quantifizierung der Ahnlichkeit
wurde die Trigrammahnlichkeit der Publikationstitel bestimmt. Abbildung 5.8(b) zeigt die gemessenen
Ausfiihrungszeiten und Speedup-Werte. Die Ergebnisse zeigen, dass die zeitintensiven Paarvergleiche
gleichmif3ig auf die einzelnen Reduce-Tasks und Knoten verteilt werden kann. Die Gesamtausfiihrungs-
zeit konnte von 25h bei Verwendung eines einzigen Knotens auf 20 Minuten bei der Verwendung von
100 Knoten reduziert werden. Die entspricht einem Speedup von A74. Bis ca. 40 Knoten konnte ein na-
hezu lineares Speedup-Verhalten beobachtet werden. Fiir einen noch hoheren Parallelitatsgrad (grof3ere
Knotenanzahl) wachst der Speedup nicht mehr linear, dies ist durch ein verringertes Lastbalancierungs-
potential fiir viele “kleine” Tasks zuriickzufiihren. Zudem fiihrt die grofRe Fenstergrofde in Verbindung
mit einer hohen Knotenanzahl (und damit einer hohen Anzahl von Reduce-Tasks) dazu, dass sehr viele
Boundary Entities eines Reduce-Tasks i zum nachfolgenden Reduce-Task i + 1 und sogar zu weiteren
Reduce-Tasks j > i + 1 repliziert werden miissen.

7 Zum Vergleich: Die sorgfiltig konstruierte Partitionierungsfunktion des Experimentes aus Abschnitt 5.5.1 hat einen Gini-
Koeffizienten von g = 0.13. Eine einfache Aufteilung der sortierten Blockschliissel in r = 8 Intervalle mit den Intervallgrenzen
¢, f, 1,1, 0, rund u resultiert in einem Gini-Koeffizienten von g = 0.32.
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Abschnitt 5.5 — Evaluation
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Abbildung 5.9: Vergleich der p-fachen Ausfiihrung des Single-pass RepSN-Verfahrens mit der einmaligen
Ausfiihrung des MultiRepSN-Verfahrens (w; = 100, automatische Bereichspartitionierung).

5.5.3 Multi-pass Sorted Neighborhood

Im Rahmen dieses Experiments wird die im Abschnitt 5.9 beschriebene Multi-pass-Implementierung
mit der mehrfachen Ausfiihrung des RepSN-Basisverfahrens verglichen. Dazu wird die Laufzeit bei-
der Implementierungen fiir p = 1,...,4 und w; = 100 in einem Cluster bestehend aus n = 4 Kno-
ten gemessen. Um den Einfluss von Datenungleichverteilung zu eliminieren, wird fiir beide Verfahren
die im Abschnitt 5.5.2 beschriebene automatische Bereichspartitionierung eingesetzt. Zusétzlich zum
Default-Blockschliissel fiir den ersten Durchgang wurden drei weitere Blockschliisselgenerierungsfunk-
tionen eingesetzt: Nachname des Erstautors (zweiter Durchgang), Verkettung des ersten Buchstabens
der Nachnamen aller Autoren (dritter Durchgang) sowie die Verkettung des ersten Buchstabens des
Publikationstitels und des Nachnamens des Erstautors (vierter Durchgang).

Abbildung 5.9 zeigt die gemessenen Ausfiihrungszeiten. Da eine Verdopplung von p zu einer Verdopp-
lung der Anzahl der Paarvergleiche P fiihrt, kann in beiden Fillen ein zur Anzahl der Durchginge
proportionales Wachstum der Ausfiihrungszeit beobachtet werden. Durch die automatische Bereichs-
partitionierung ist zudem in beiden Fillen sichergestellt, dass alle Reduce-Tasks gleich ausgelastet sind.
Die groflere Ausfithrungszeit der mehrfachen Ausfiihrung des Basisverfahrens (px RepSN) ergibt sich
dadurch, dass die gleiche Datenmenge p-mal aus dem verteilten Dateisystem eingelesen und geparst
werden muss. Dem steht ein vergleichsweise geringer Overhead (vier- statt dreistellige map-Ausgabe-
Schliissel) der MultiRepSN-Strategie gegeniiber. Fiir p > 1 schneidet die Multi-pass Implementierung
deutlich besser ab. Diese Laufzeiteinsparung ist umso grof3er, je mehr Blockschliisselgenerierungsfunk-
tionen verwendet werden. Fiir das untersuchte Beispiel konnte eine Einsparung von 17% (p = 2), 23%
(p = 3) bzw. 28% (p = 4) erreicht werden.

5.5.4 Datenqualitit vs. Ausfiihrungszeit

In diesem Abschnitt wird demonstriert, dass ein Multi-pass-Ansatz sowohl zur Verbesserung der Match-
Qualitét beitragen als auch zur einer Laufzeitverringerung fithren kann. Da fiir die bisher betrachtete
Datenquelle kein perfektes Match-Ergebnisses existiert, musste auf eine andere Datenquelle zuriick-
gegriffen werden, um die Match-Qualitit verschiedener Konfigurationen evaluieren zu konnen. Die
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Kapitel 5 — Sorted Neighborhood

_ Single-pass Multi-pass (p=2)

Window size w=1,000 w,=w,=500  w;=w,=200  w,;=w,=100
#Comparisons ~7.5-10° ~7.7-108 ~3.1-108 ~1.6-10°
Reduction Ratio 76.5% 75.7% 90.3% 95.1%
E’:]e;”tm“ time 110 109 81 69
L[ pais| TC | Pairs| TC [ Pairs| TC | Pairs| TC |
Precision 91.7% 90.7% 88.8% 82.9% 88.1% 82.7% 87.1% 81.8%
Recall 62.0% 71.0% 75.5% 88.5% 68.7% 85.9% 58.5% 77.2%
F-Measure 74.0% 79.6% 81.6% 85.6% 77.2% 84.3% 70.0% 79.5%

Abbildung 5.10: Vergleich der Match-Qualitdt und der Ausfiihrungszeiten einer Single-pass- und dreier
Multi-pass Konfigurationen mit verschiedenen Fenstergrof3en. Pairs gibt die von der jeweiligen Konfi-
guration erzielte Match-Qualitét alleinig auf Basis der als Match klassifizierten Paare an. TC gibt die
Qualitdt nach Berechnung der transitiven Hiille an.

Datenquelle wurde aus der in [140] verwendeten Menge von Publikationsdatensitzen® abgeleitet, fiir
die ein perfektes Match-Ergebnis vorliegt. Die resultierende Eingabedatenmenge besteht aus 5.343 Pu-
blikationsdatensétzen der Datenquelle Scholar fiir die jeweils eine korrespondierende Publikation in
der duplikatfreien Datenquelle DBLP enthalten ist. Zunichst wurde das Single-pass RepSN-Verfahren
mit einer Fenstergrof3e von w = 1.000 durchgefiihrt und die Ergebnisse mit denen dreier verschiede-
ner Multi-pass Konfigurationen (p = 2) mit den Fenstergréf3en w; = w, = 500, w; = w, = 200 und
wy = wy = 100 verglichen. Im ersten Durchgang diente der erste Buchstabe des Namens des Erstautors
als Blockschliissel, im zweiten Durchgang wurde der erste Buchstabe des Publikationstitels verwen-
det. Datensétze mit einer Trigrammaéhnlichkeit des Titels von mindestens 0,75 wurden als Duplikate
Klassifiziert. Die Evaluierung erfolgte in einem Cluster bestehend aus vier Knoten (fh = #* = 8) unter
Verwendung der automatischen Bereichspartitionierung.

Der obere Bereich der Abbildung 5.10 zeigt die beobachteten Ausfiihrungszeiten sowie die Anzahl der
durchgefiihrten Paarvergleiche. Die Reduction Ratio gibt den Anteil der eingesparten Vergleiche zu der
Anzahl aller Paare (31, 7-10°) an. Der untere Teil der Abbildung 5.10 listet die Qualitit (Precision, Recall
und F-Measure) des Match-Ergebnisses fiir alle vier Konfigurationen an. Zusétzlich wird die Qualitét
nach Berechnung der transitiven Hiille der Match-Ergebnisse angegeben.

Die Single-pass-Konfiguration (w = 1.000) und die Multi-pass-Konfiguration mit w = 500 resultieren
in einer vergleichbaren Anzahl an Paarvergleichen und demzufolge einer dhnlichen Laufzeit. In beiden
Féllen fiihrt die Berechnung der transitiven Hiille zur Entdeckung weiterer Duplikate und damit zu einer
Verbesserung des Recalls. Der Multi-pass-Ansatz erreicht trotz der kleineren Fensterg6l3e einen deut-
lich hoheren Recall und ein héheres F-Measure, da durch die Verwendung mehrerer Blockschliissel auch
Datensitze miteinander verglichen werden, die zuvor nicht innerhalb eines Fensters lagen. Eine wei-
tere Verkleinerung der Fenstergroe auf w = 200 fiihrt im Vergleich zur Single-pass Konfiguration mit
w = 1.000 zu einer um ca. 25% verringerten Ausfiihrungszeit. Auch fiir w = 200 resultiert die Berech-
nung der transitiven Hiille in einer deutlichen Verbesserung des F-Measures. Selbst mit der kleinsten
verwendeten Fenstergrofse von w = 100 lasst sich nach Anwendung der transitiven Hiille ein dhnli-
ches F-Measure wie bei der Single-pass Konfiguration mit w = 1.000 erzielen. Dem steht gleichzeitig
eine Verringerung der Ausfiihrungszeit um 40% gegeniiber. Die Ergebnisse zeigen, dass mittels eines
Multi-pass Sorted Neighborhood-Ansatzes im Vergleich zum klassischen Sorted Neighborhood selbst
fiir deutlich kleinere Fenstergrof3en eine bessere Match-Qualitét erzielt werden kann.

8 http://dbs.uni-leipzig.de/file/DBLP-Scholar.zip
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Abschnitt 5.6 — Zusammenfassung

5.6 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde untersucht, wie sich das Sorted Neighborhood-Verfahren mit MapReduce um-
setzen lisst, um die Ahnlichkeitsberechnung der Kandidatenpaare {iber mehrere Prozessoren und Rech-
ner parallelisieren zu kdnnen. Zu diesem Zweck wurden zwei MapReduce-Implementierungen namens
JobSN und RepSN vorgestellt und deren Effizienz und Skalierbarkeit anhand einer Realweltdatenquel-
le in einem lokalen Cluster sowie einem Cluster in einer Cloud-Umgebung evaluiert. Um eine Ska-
lierbarkeit der Verfahren gewéhrleisten zu konnen, wurde zusitzlich ein Ansatz zur datengetriebe-
nen Bereichspartitionierung vorgestellt, der eine gleichméf3ige Auslastung der verwendeten Ressour-
cen gewdhrleistet. Der Lastbalancierungsansatz erweitert die beiden Basis-Algorithmen und unterstiitzt
gleichzeitig Multi-pass-Strategien mit unterschiedlichen Fenstergrof3en pro Durchgang. Dies ermdglicht
die Kapselung mehrerer Durchgénge des Basisverfahrens in einem MapReduce-Job und vermeidet so-
mit im Vergleich zu einer mehrfachen Anwendung des Basis-Algorithmus das redundante Einlesen und
Parsen der Eingabedaten.
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Distanzberechnung in affinen Raumen

Dieses Kapitel widmet sich der MapReduce-Parallelisierung des kiirzlich veroffentlichten HR®-Verfah-
rens [181] zur Bestimmung aller Paare von Punkten eines affinen Raumes, deren Minkowski-Distanz
Kkleiner als ein vorgegebener Schwellwert ist. Dazu wird eine Diskretisierung des affinen Raumes vorge-
nommen und entsprechend der vorgegebenen Granularitdt der Diskretisierung eine effektive Einschrén-
kung der Kandidatenmenge vorgenommen. Das HR®-Verfahren wird im Abschnitt 6.1 ndher erldutert.
Im darauffolgenden Abschnitt 6.2 wird zunéchst eine direkte MapReduce-Umsetzung des Ausgangsver-
fahrens beschrieben. Aufbauend darauf wird eine Erweiterung vorgestellt, die auch im Falle ungleich-
méRig im Raum verteilter Punkte, eine gleichméaRige Aufteilung der finalen Abstandsberechnungen auf
die Cluster-Ressourcen gewéhrleistet und unnétige Replikation von Daten vermeidet. Eine Evaluation
beider Verfahren erfolgt im Abschnitt 6.3.

6.1 Einfiihrung

Der HR3-Algorithmus [181] erlaubt die effiziente Bestimmung aller Paare von Punkten eines affi-
nen Raumes deren Abstand einen vorgegebenen Schwellwert & € R* nicht {iberschreitet. Als Ab-
stand zweier Punkte x,y € R" wird die Minkowski-Distanz der Ordnung p > 1 betrachtet, die als
6(x,y) = 4/Z, |x; — y;|P definiert ist. Fiir p = 1 bzw. p = 2 entspricht 6 der Manhattan-Distanz bzw.
Euklidischen Distanz. Techniken zur Beantwortung solcher Fragestellungen konnen beispielsweise bei
der Umkreissuche zum Einsatz kommen. Dariiber hinaus kann mithilfe von Abstdnden ein Blocking rea-
lisiert werden. Weisen die Datensétze einer Datenquelle u.a. n > 1 numerische Attributen desselben
Wertebereiches auf, so kann jeder Datensatz in einen n-dimensionalen Raum abgebildet werden. Die
Menge aller Datensatzpaare, deren Abstand unterhalb einen vorgegebenen Schwellwerts liegt, bildet
die Kandidatenmenge, die zur weiteren Ahnlichkeitsberechnung herangezogen wird. Denkbare Ein-
satzszenarien sind die Gruppierung von Produkt- oder Personendatensitzen, deren Verkaufspreise bzw.
Altersangaben um einen maximalen Betrag divergieren oder die Gruppierung von Orten anhand ihrer
geographischen Koordinaten bei der Integration von Ortsdatensidtzen aus heterogenen Quellen.

Die Grundidee des HR3-Algorithmus ist es, den Raum in Hypercubes' derselben Kantenlinge A = 6 /a
aufzuteilen. Die Granularitat a € N\{0} muss in Abhéngigkeit der Dimensionalitit n dabei so gewéhlt
werden, dass n(a—1)P > a® gilt. Fiir jeden nichtleeren Hypercube wird anschliel3end vermerkt, welche
Punkte in ihm enthalten sind. Dazu wird jeder Datensatz x = (xq,..., X,,) der Datenquelle R zu den dis-
kreten Koordinaten (| x;/A|,...,[x,/A]) abgebildet. Die Menge aller moglichen Punkte mit denselben
diskreten Koordinaten formt einen Hypercube (im Folgenden bezeichnet als Cube). Der Cube, welcher
den Punkt x enthalt, wird mit C(x) bezeichnet. Des Weiteren wird der Vektor (| x;/A|,...,|x,/A]) € N?
als Koordinaten von C(x) bezeichnet. Abbildung 6.1 illustriert die Diskretisierung anhand 11 verschie-
dener Ortsdatensitze. Der Punkt B mit den Koordinaten (12,3436;51,3339) wird fiir 6 = 0,02 und
a = 4 auf die diskreten Koordinaten (2468, 10226) abgebildet.

Um die Menge der Punkte einzuschranken, mit denen ein Punkt x verglichen werden muss, werden

! engl. Hypercube = Hyperwiirfel
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51.37
51.365
51.36
51.355
51.35
51.345
51.34

51.335

=4
w
()

51.325

latitude

51.32
51.315
51.31
51.305
51.3
51.295
51.29
51.285

51.28

={C’| index(C(B), C') < aP}

C(B)=(]12.3436/A], |51.3339/A])

(2482,10273)

©-.0

=(2468,10266)
(2463,10256)
®,
12.32 12.33 12.34 12.35 12.36 12.37 12.38 12.39 12.4 1244
longitude

| Point [ Place | Longitude | Latitude | _C{Point) _

A Auensee 12.3194 51.3688 (2463,10273)

B Palmgarten 12.3436 51.3339 (2468,10226)

C Red Bull Arena 12.3482 51.3457 (2469,10269)

D Baumwollspinnerei 12.3201 51.3277 (2464,10265) [ I,

E Zeitgeschichtliches 12.3758 51.3397 (2475,10267)
Forum Leipzig

F St. Nicholas Church 12.3786 51.3395 (2475,10267) |

G University of Leipzig 12.3790 51.3390 (2475,10267) 7

H City-Hochhaus Leipzig 12.3794 51.3375 (2475,10267)

1 Monument to the 12.4130 51.3122 (2482,10262) | I
Battle of the Nations 1

J Sudfriedhof 12.4125 51.3091 (2482,10261)

K Agra Park 12.3913 51.2841 (2478,10256)

Abbildung 6.1: Anwendung des HR3-Algorithmus fiir eine Datenquelle bestehend aus 11 Orten in Leip-
zig. Zur Bestimmung aller Punkte, deren Euklidische Distanz maximal 6 = 0.02 betrégt, wird zunéichst
eine virtuelle Aufteilung des Raumes in eine Menge von Hypercubes (hier Quadrate) mit einer Kanten-
lange von A = 6 /4 vorgenommen. Ein Hypercube wird durch seine Koordinaten (c4, ..., ¢,,) identifiziert.
Die grau schattierten Zellen kennzeichnen {C’ | index(C(B),C’) < aP}, also die Menge aller Cubes, die
potentiell Punkte enthalten, die mit dem Punkt B verglichen werden miissen.
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Kapitel 6 — Distanzberechnung in affinen Raumen

Algorithmus 6.1: Der HR?*-Algorithmus

Input : Dataset R, order p of Minkowski distance &, distance threshold 6, space tiling granularity factor a, dimensionality n of the affine space
Output : M = {(x,y) ERxR| &(x,y) < 6}

cubeMap « empty map; 4 getRelatedCubes(C)

Y

M —{}; 25 RC « {C’ | index(C,C") < aP} with
Ae0/a 0,if3i:|¢;—c/| <1withie{l,..,n},
foreach r €R do 26 index(C,C")={ & , » ;
// Build Map<Cube,Set<Point>> i:zi(lci — ¢l = 1) else.
cubeMap(lr1/AL ..., lry/A]) < 27 return RC;
| cubeMap(lri/Al,...lr,/ADU{r}; -
foreach (cy,...,c,) € cubeMap.keySet() do 28 compareCubes «c)
foreach (c;,...,c,) € getRelatedCubes ((cy,...,c,)) do 29 for i - 1to n do
cmp « compareCubes ((c;,...,¢,), (¢c],...,¢1)); 30 if ¢; # c; then
if cmp < 0 then 31 | returnc; —cj;
foreach x € cubeMap.get((cy,...,c,)) do
foreach y € cubeMap.get((cy,...,c;)) do 32 | returnO;
if computeDistance(x, y) < 6 then
L M —MU{(x,y)}; 33 computeDistance(x, y)
34 L return 4/ [x; — y;[P;
else if cmp = 0 then
buf < {};
foreach y € cubeMap.get((cy,...,c,)) do
foreach x € buf do
if computeDistance (x, y) < 6 then
| Me=MU{(x,n}h
buf < buf U{y};
return M;

mittels der Funktion in Formel 6.1 alle Cubes C’ bestimmt, fiir die gilt: index(C(x),C’) < a”.

0, wenn 3i : |¢; —¢/| < 1 miti € {1,..,n},

e 6.1
index(C,C’) >'(le; —c!| — 1)? sonst. oy
i=1

AnschlieBend miissen alle Punkte y # x eines jeden Cubes C’ mit x verglichen werden. In [181] wurde
gezeigt, dass auf diese Weise alle Punkte y mit 6(x,y) < 6 gefunden werden und durch Erh6hung
der Granularitdt a jede mogliche Reduction Ratio erreicht werden kann. Im Beispiel von Abbildung 6.1
kennzeichnet der grau schattierte Bereich alle Cubes, deren Punkte (hier C, D) mit B verglichen wer-
den miissten, da Ihre Distanz zu B kleiner oder gleich 0 sein kann. Insgesamt kann fiir das Beispiel
eine Reduction Ratio von ca. 82% erreicht werden, da nur 10 statt 55 Distanzberechnungen durchge-
fithrt werden miissen. Algorithmus 6.1 zeigt den Pseudocode des HR®-Algorithmus fiir eine einzelne
Datenquelle. Eine Anpassung fiir zwei Datenquellen ist leicht méglich, wird im weiteren Verlauf dieses
Kapitels jedoch nicht betrachtet.

6.2 MapReduce-Umsetzung des HR3-Algorithmus

Fiir grof3e Datenquellen kann sowohl die wiederholte Berechnung der Funktion getRelatedCubes (Algo-
rithmus 6.1 Zeile 24-27) als auch die groe Anzahl an Distanzberechnungen (Algorithmus 6.1 Zeile 33—
34) zu hohen Laufzeiten fiihren und eine Parallelverarbeitung erfordern. Im Falle, dass der Punktab-
stand lediglich als Kriterium zum Clustern der Datensétze verwendet wird, erhoht sich die Ausfiih-
rungszeit zusitzlich um die Zeit, die fiir die eigentliche Ahnlichkeitsberechnung benétigt wird. In die-
sem Abschnitt wird zunéchst eine MapReduce-Basisimplementierung des HR*-Algorithmus vorgestellt.
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Abschnitt 6.2 - MapReduce-Umsetzung des HR3-Algorithmus

Algorithmus 6.2: MapReduce-Implementierung des HR3-Algorithmus

1 map (k;, =unused, v;,, = x) 18 // part = hash(cid;,cidy) mod r

2 A—0/a; 19 // sort component-wise by entire key
3 C(x) «— ([x1/AL s X, /AD; 20 // group by cidy, cidy

4 RC « getRelatedCubes (C(x)); 21 reduce (k,,=cid,cid,.flag,

5 cid; « getCubeld(C()); Vemp =list< (x, flag) >)

6 foreach C’ € RC do 22 buf « {};

7 cid, < getCubeId(C'); 23 if cid; = cid, then

8 if cid; < cid, then 24 foreach (x, flag) € v, do

9 | output (cid;.cid,.0, (x, 0)); 25 foreach y € buf do
10 else 26 | compare(x y);
11 | output (cidy.cid;.1, (x 1)); 27 buf « buf U{x};

28 else

12 getCubeId((cy,...,c,)) 29 foreach (x, flag) € v, do
13 str « empty string; 30 if flag=0 then
14 fori < 1tondo 31 L buf « buf U{x};
15 if i > 0 then 29 else
16 | str stappend(“_"); 33 foreach y € buf do
17 str « str.append(c;); 34 L L compare (x, y);

Anschliel3end wird eine Erweiterung des Verfahrens beschrieben, das Lastbalancierung garantiert und
unnotige Datenreplikation vermeidet.

6.2.1 Basisimplementierung

HR? kann mittels eines einzigen MapReduce-Jobs implementiert werden. Die Grundidee ist, den Ab-
stand zwischen Punkte zweier verwandter Cubes in einem Aufruf der reduce-Funktion zu berechnen.
Zwei Cubes C,C’ werden als verwandt bezeichnet, wenn index(C,C’) < aP gilt. Dazu bestimmt die
map-Funktion fiir jeden Punkt x die Koordinaten des umgebenden Cubes C(x) sowie die Menge der
verwandten Cubes RC, die Punkte innerhalb der Maximaldistanz enthalten konnten (Algorithmus 6.2
Zeile 3-4). Fiir jeden Cube C’ € RC gibt die map-Funktion ein Schliissel-Wert-Paar mit dem zusammen-
gesetzten Schliissel (cid; @cid,®flag) und dem Wert (x, flag) aus (Algorithmus 6.2 Zeile 6-11). Die ersten
beiden (textuellen) Schliisselkomponenten cid; = min{C(x).id, C’.id} und cid, = max{C(x).id, C’.id}
identifizieren die beiden betroffen Cubes C und C’ anhand ihrer Koordinaten. Das flag kennzeichnet,
ob x zum ersten (flag = 0) oder zum zweiten Cube gehort (flag = 1).

Die Umverteilung der Schliissel-Wert-Paare zu den Reduce-Tasks erfolgt durch Anwendung einer Hash-
funktion auf die ersten beiden Schliisselkomponenten cid; und cid,. Dies weist alle Punkte aus C(x)uC’
demselben Reduce-Task zu. Die Sortierung der Schliissel-Wert-Paare erfolgt komponentenweise an-
hand des vollstdndigen Schliissels. Jeder Reduce-Task ruft die reduce-Funktion fiir alle eingehenden
Schliissel-Wert-Paare auf, deren erste beiden Schliisselkomponenten iibereinstimmen. In der reduce-
Funktion erfolgt die Distanzberechnung der iibergebenen Punkte. Durch die Sortierung der Schliissel-
Wert-Paare ist sichergestellt, dass alle Punkte des ersten Cubes vor den Punkten des zweiten Cubes
von der reduce-Funktion verarbeitet werden. Dies ermoglicht einen effizienten Vergleich von Punkten
verschiedener Cubes, da nur die Punkte des ersten Cubes im Hauptspeicher gepuffert werden miissen.

Der beschriebene Ansatz hat zwei fundamentale Schwichen. Da jeder Map-Task nur die Daten seiner
Eingabepartition bearbeitet, hat er keine Kenntnis iiber die globale Datenverteilung. Dementsprechend
wird jeder Punkt |RC| mal repliziert, unabhingig davon, ob in jedem der verwandten Cubes ein Punkt
enthalten ist oder nicht. Dariiber hinaus ist der Ansatz, Zhnlich wie die naive Umsetzung des Standard
Blockings, anfillig gegeniiber ungleich verteilten Punkten. Durch die inhdrente quadratische Komple-
xitdt der paarweisen Distanzberechnung konnen moderate Schwankungen in der Anzahl der Punkte
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Abbildung 6.2: Cube Population Matrix fiir die Beispieldatenquelle aus Abbildung 6.1 unter Verwen-
dung von m = 2 Map-Tasks (links). Match-Task-Generierung und Zuweisung zu r = 2 Reduce-Tasks
mit/ohne Splitten von “grofen” Match-Tasks (rechts).

der einzelnen Cubes zu stark variierenden Ausfiithrungszeiten der bearbeitenden Reduce-Tasks fiihren.
In Abhéngigkeit von der ProblemgroRe, der Granularitit der Aufteilung des Raumes und der Datenver-
teilung kann die Skalierbarkeit des beschriebenen Ansatzes auf einige wenige Knoten beschrankt sein.
Aus diesem Grund wird im folgenden Abschnitt eine Erweiterung der Basisimplementierung vorgestellt,
welche die angesprochenen Probleme behebt.

In [215] wurde kiirzlich ein MapReduce-Algorithmus vorgestellt, der eine dhnliche Strategie verfolgt,
um die Menge aller Punkte zu bestimmen, deren Abstand einen vorgegebenen Schwellwert nicht {iber-
schreitet. Der Ansatz nimmt eine (grobgranularere) Aufteilung des Raumes in Hypercubes der Kanten-
lange 6 vor und weist ein benachbartes Cube-Paar einem Reduce-Task zu, der die Distanzberechnung
der enthaltenen Punkte vornimmt. Zusétzlich werden Filtertechniken eingesetzt, um die Anzahl der
Distanzberechnungen von Punkten benachbarter Cubes, deren Abstand gréBer als der vorgegebene
Schwellwert ist, zu reduzieren. Eine balancierte Aufteilung der Distanzberechnungen auf die zur Ver-
fligung stehenden Reduce-Tasks wurde von den Autoren nicht betrachtet.

6.2.2 Lastbalancierung

Der im Folgenden vorgestellte Ansatz ist eine Variation des BlockSplit-Algorithmus zur effizienten Um-
setzung des Standard Blockings (siehe Abschnitt 4.2). Erneut wird vorab ein Analyse-Job ausgefiihrt,
der die Eingabedaten parallel scannt und die Anzahl der Punkte aller Cubes bestimmt. Ein zweiter
anschlie3end ausgefiihrter MapReduce-Job nutzt diese Statistiken, um die Zuweisung von Punkten zu
Reduce-Tasks so anzupassen, dass alle gesuchten Punktpaare ermittelt werden und eine gleichmaf3ige
Auslastung der Reduce-Tasks gewdahrleistet ist.

Data Analysis Job: Der erste MapReduce-Job ermittelt in der Map-Phase fiir jeden Punkt die Koordi-
naten des umgebenden Cubes und summiert in der Reduce-Phase die Anzahl der Punkte pro Cube und
Eingabepartition. Zu diesem Zweck gibt jeder Map-Task 0 < i < m ein Schliissel-Wert-Paar (cidei, 1) fiir
jeden Punkt seiner Eingabepartition aus. Die Zuweisung der map-Ausgabe-Paare zu den Reduce-Tasks
erfolgt auf Basis der ersten Schliisselkomponente, zur Sortierung und Gruppierung wird der komplette
Schliissel verwendet. Die Ausgabe des Analyse-Jobs ist eine Cube Population Matrix (CPM) der Dimen-
sion ¢ x m, die die Anzahl der Punkte von ¢ Cubes iiber m Eingabepartitionen spezifiziert. Fiir das
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Beispiel aus Abbildung 6.1 und m = 2 Map-Tasks, die auf den Eingabepartitionen I1, und II; arbeiten,
wiirde die in Abbildung 6.2(a) gezeigte CPM berechnet werden.

Distance Computation Job: Der zweite MapReduce-Job verwendet dieselbe Anzahl an Map-Tasks und
dieselbe Partitionierung der Eingabedaten. Zum Initialisierungszeitpunkt liest jeder Map-Task die im vo-
rigen Analyse-Job berechnete CPM ein. Ahnlich zum Algorithmus 6.2 werden in der reduce-Funktion
Paare verwandter Cubes verarbeitet. Zu diesem Zweck wird im Basisalgorithmus jeder Punkt von der
map-Funktion |RC|-mal ausgegeben. Im Falle des Beispiels aus Abbildung 6.2(a) wiirden dementspre-
chend fiir den Punkt B 77-Schliissel-Wert-Paare ausgegeben werden, was der Anzahl der grau schraf-
fierten Cubes entspricht. Mithilfe der CPM kann hingegen sehr schnell festgestellt werden, dass nur
drei der 77 Cubes besetzt sind. Dementsprechend kann die ausgegebene Datenmenge signifikant ver-
ringert werden. Insgesamt sind fiir den Datensatz B des Cubes C(B) = C; nur die Paare (C,0C,®0,
B®0) sowie (C,0C;00, Bo0) auszugeben, um in der Reduce-Phase den Abstand zwischen B und C
bzw. B und D berechnen zu kénnen. Da B der einzige Punkt des Cubes C; ist, kann auf die Ausgabe
des Paars (C,0C,.0, B®0) verzichtet werden. Des Weiteren konnen im Vergleich zur Basisimplementie-
rung die léanglichen Koordinaten der Cubes durch ganzzahlige Werte (Zeilennummern der CPM) ersetzt
werden, was das umzuverteilende Datenvolumen sowie den Aufwand zur Sortierung und Gruppierung
deutlich reduziert.

Vor Anwendung der map-Funktion auf den ersten Punkt der Eingabepartition erstellt jeder Map-Task
eine Liste von Match-Tasks. Ein Match-Task ist ein Tripel (C;, Cj,w), wobei C;, C; zwei verwandte Cu-
bes sind und w = |G| - |C;| (fiir i # j) bzw. w = [C;| - (|C;| —1)/2 (fiir i = j) die korrespondieren-
de Workload, also die Anzahl der durchzufiihrenden Distanzberechnungen, der beiden Cubes ist. Die
Gesamtworkload W entspricht der Summe der Workloads aller Match-Tasks. Um die Aufteilung der
Match-Tasks auf die r Reduce-Tasks festzulegen, sortiert jeder Map-Task die Liste der Match-Tasks zu-
néchst in absteigender Reihenfolge nach der Workload. Anschlie3end werden die Match-Tasks in dieser
Reihenfolge den Reduce-Tasks nach einer Greedy-Heuristik zugeteilt. Dazu wird der aktuell betrachte-
te Match-Task dem Reduce-Task zugewiesen, der momentan die geringste Gesamtlast zu verrichten
hat. Die fiir das Beispiel aus Abbildung 6.1 resultierenden Match-Tasks sind im oberen Teil der Ab-
bildung 6.2(b) gezeigt (r = 2). Offenbar fiihrt diese Strategie noch immer zu einer ungleichmal3igen
Auslastung der beiden Reduce-Tasks (sechs zu drei Distanzberechnungen), da der Grof3teil der Gesamt-
workload vom Match-Task C, — C, verursacht wird. Um dem zu begegnen, werden fiir jeden “grof3en”
Match-Task M = (C;, C;,w) mit w > W /r beide Cubes entsprechend der Partitionierung der Eingabe-
daten in m Subcubes unterteilt. Infolgedessen wird (vor der Sortierung und Reduce-Task-Zuweisung)
jeder gro3e Match-Task M in eine Menge kleinerer Match-Tasks zerlegt, die jeweils ein Paar von Sub-
cubes verarbeiten. Der untere Teil der Abbildung 6.2(b) zeigt die Aufteilung des groflen Match-Tasks
(C4,C4,6). Da dessen Workload w = 6 die durchschnittliche Workload eine Reduce-Tasks in Hohe von
9/2 = 4,5 tliberschreitet, wird C, in zwei Subcubes C4p (enthélt E, F) und C, ; (enthélt G, H) aufgeteilt.
Daraus ergeben sich die drei Subtasks (C4 o, C40,1), (C41,Cs1,1) und (Cy, C4 1,4), auf die sich alle Di-
stanzberechnungen des originalen Match-Tasks aufteilen. Dies bewirkt fiir das Beispiel eine balancierte
Workload beider Reduce-Tasks (fiinf zu vier Distanzberechnungen).

Nach der initialen Match-Task-Generierung, erstellt jeder Map-Task i einen Index, der jeden Cube auf die
Menge der entsprechenden Match-Tasks abbildet. Dabei miissen lediglich Cubes beriicksichtigt werden,
von denen Punkte in der i-ten Eingabepartition enthalten sind. Fiir jeden Punkt x bestimmt die map-
Funktion den umgebenen Cube C; := C(x) und schlégt im Index nach, an welchen Match-Tasks C; bzw.
der Subcube C;; beteiligt ist. Fiir jeden dieser Match-Tasks, gibt die map-Funktion ein Schliissel-Wert-
Paar (red task@match taskoflag, xoflag) aus. Erneut kennzeichnet das flag, zu welchem der beiden an
einem Match-Task beteiligten (Sub)Cubes der Punkt x gehort. Zum Routing der Schliissel-Wert-Paare
zu den Reduce-Tasks wird die erste Komponente des zusammengesetzten Schliissels verwendet. Die
Sortierung erfolgt komponentenweise anhand des vollstindigen Schliissels, die Gruppierung erfolgt
auf Basis der ersten beiden Schliisselkomponenten, sodass die reduce-Funktion fiir alle Punkte, deren
Distanz im Rahmen eines Match-Tasks berechnet werden soll, aufgerufen wird. Abbildung 6.3 illustriert
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Abbildung 6.3: Datenfluss der MapReduce-Umsetzung des HR*-Algorithmus fiir das Beispiel aus Abbil-
dung 6.1 mit Lastbalancierung entsprechend des Schemas aus Abbildung 6.2(b).

mmm

DBPedia 475,000 latitude, longitude
DS2 Linked Geo Data 500,000 latitude, longitude
DS3 Linked Geo Data 6,000,000 latitude, longitude

Abbildung 6.4: Zur Evaluation verwendete Datenquellen.

den Datenfluss der vorgestellten Implementierung fiir das fortlaufende Beispiel aus Abbildung 6.1.

6.3 Evaluation

In diesem Abschnitt erfolgt eine Evaluation der beiden vorgestellten MapReduce-Implementierungen
des HR3-Algorithmus. Dazu werden in einem ersten Experiment die Laufzeiten beider vorgestellten
Implementierungen fiir zwei Datenséatze dhnlicher Grof3e aber unterschiedlicher Datenverteilung ver-
glichen. In einem zweiten Experiment wird die GréRe des Datensatzes systematisch von 0,5 - 10° bis
6 - 10° erhoht, um die Ausfiihrungszeiten der Basisimplementierung und der Erweiterung mit Lastba-
lancierung in Abhéngigkeit der Datenmenge untersuchen zu konnen. In allen Experimenten wurde die
Euklidische Distanz zwischen den Punkten der Eingabedatenmenge berechnet. Abbildung 6.4 zeigt die
verwendeten Datenquellen. Alle Datenquellen enthalten Ortsdatensitze (z.B. Einrichtungen, Gebéau-
de, Parks und Orte), die durch den jeweiligen Ortsnamen und dessen Geokoordinaten gegeben sind.
In [183] wurden noch weitere Datenquellen mit anderen numerischen Eigenschaften, wie z.B. Ho-
heninformationen, verwendet. Zusétzlich wurde die MapReduce-Implementierung mit einer hybriden
GPU/CPU-Implementierung sowie einer nebenldufigen Implementierung auf einem einzelnen Knoten
unter Verwendung mehrerer Prozessorkerne verglichen. Dabei kamen jedoch verschiedene Rechner,
Berechnungsstrategien und Programmiersprachen zum Einsatz, was einen objektiven Vergleich verhin-
dert. Aus diesem Grund wird hier lediglich auf die MapReduce-Implementierung eingegangen.
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Abbildung 6.5: Datenverteilung der Datenquellen DS1 und DS2.

6.3.1 Laufzeitverhalten in Abhangigkeit der Datenverteilung

Zunéchst wird die Laufzeit beider Implementierungen fiir die Datenquellen DS1 und DS2 und verschie-
dene Distanzschwellwerte 68 € {0,1;0,2;0,5;1} und eine konstante Granularitit ¢ = 4 untersucht.
Beide Datenquellen enthalten 500.000 Datensétze. Abbildung 6.5 zeigt, dass sich bei DS2 die gleiche
Anzahl an Punkten auf eine sehr viel kleinere Fléche verteilt. Diese hohere Punktdichte resultiert in
einer sehr viel grofleren Anzahl an Punkten pro Cube, was mit deutlich grof3eren Laufzeiten einher-
geht. Aufgrund des hoheren Optimierungspotentials ist also zu erwarten, dass die Implementierung
mit Lastbalancierung fiir die Datenquelle DS2 zu deutlich besseren Ergebnissen fiihrt. Die Experimente
wurden erneut in einer Amazon-EC2 Umgebung mit 10 virtuellen Maschinen des Typs cl.medium mit
je zwei virtuellen Kernen durchgefiihrt. Jeder Knoten wurde dahingehend konfiguriert, zwei Map- und
Reduce-Tasks parallel ausfiihren zu konnen.

Abbildung 6.6 zeigt die resultierenden Laufzeiten. Mit steigendem Distanzschwellwert 6 wachst die
Anzahl der durchzufithrenden Distanzberechnungen sowie das zwischen Map- und Reduce-Phase um-
zuverteilende Datenvolumen. Bedingt durch die im Vergleich zu DS2 geringe Punktdichte und damit
deutlich kleinere Anzahl an Distanzberechnungen ist fiir die Datenquelle DS1 dabei nur ein leichter
Anstieg der Ausfiihrungszeit beider Verfahren zu beobachten. So verdoppelt sich bei der Erhhung der
Maximaldistanz von 68 = 0,1 auf 8 = 0,2 zwar die Anzahl der Paarvergleiche, jedoch wéchst die Ausfiih-
rungszeit des Basisverfahrens (HR® Basic) bzw. Lastbalancierungsverfahrens (HR® LB) lediglich um 4%
bzw. 9%. Eine Verzehnfachung der Maximaldistanz auf 6 = 1 erhoht die Anzahl der Distanzberechnun-
gen um den Faktor 17, die Ausfiihrungszeiten wachsen jedoch lediglich um 72% bzw. 52%. Offenbar
dominiert fiir DS1 die Zeit, die zum Einlesen, Umverteilen und zum Sortieren der Daten benétigt wird,
die Gesamtausfiihrungszeit. Aufgrund dieser Tatsache sowie den geringen absoluten Laufzeiten des Ba-
sisverfahrens in Hohe von maximal drei Minuten fiir 6 = 1 schneidet die Lastbalancierungsvariante fiir
alle Distanzschwellwerte schlechter ab als das Basisverfahren.

Fiir die Datenquelle DS2 ist ein anderes Verhalten zu beobachten. Schon fiir 6 = 0,1 sind iiber 1,4
Millionen Distanzberechnungen durchzufiihren, dies entspricht der 65-fachen Anzahl an Distanzbe-
rechnungen, die bei der Bearbeitung von DS1 mit 6 = 1 durchzufiihren sind. Die Ausfiihrungszeit
beider Implementierungen betrédgt im Vergleich zu DS1 jedoch jeweils nur etwa das Zweifache. Dies
unterstreicht, dass die Gesamtausfithrungszeit bei der Bearbeitung von DS1 nicht durch die Distanzbe-
rechnungen dominiert wird. Fiir DS2 und 6 = 0,1 schneidet die Basisimplementierung noch etwa 7%
besser ab als die Erweiterung mit Lastbalancierung. Mit steigendem Distanzschwellwert 6 wichst die
Anzahl der Distanzberechnungen so stark, dass durch die Lastbalancierung eine deutliche Beschleuni-

118



Kapitel 6 — Distanzberechnung in affinen Raumen

|-HR3 Basic =HR®LB |, Evaluated Pairs| |-HR3 Basic =HR®LB =Evaluated Pairs
225 375 2,750
350 2,500
3259

300 3 2,250
2,000
» 1,750
£ 1,500

[

£ 1,250
=

1,000

750

500

N UNKMKRKMKRKEKENNNN
VoOUWONUWNONGWN
Sduowououw
distance computations

[\] o
0.1 0.2 0.5 1 0.1 0.2 0.5 1
threshold 6 threshold 6
(a) DS1 (b DS2

Abbildung 6.6: Laufzeitvergleich fiir die Datenquellen DS1 und DS2 fiir verschiedene Distanzschwell-
werte 0 und einer Granularitit von a = 4.

gung gegeniiber der Basisimplementierung zu beobachten ist. Mit Lastbalancierung konnte eine Ver-
besserung der Laufzeit um 27%, 55% und 62% fiir 6 = 0,2, 6 = 0,5 und 8 = 1 erreicht werden.
Erwartungsgemaf(3 zahlt sich der Mehraufwand (Datenanalyse, Generierung von Match-Tasks, erhohtes
Datenvolumen) der Lastbalancierungsvariante fiir ungleichméfig verteilte Daten ab einer hinreichend
grol3en Anzahl an Distanzberechnungen aus, da dieser durch eine gleichméfigere Aufteilung der Di-
stanzberechnungen zu Reduce-Tasks amortisiert werden kann.

6.3.2 Laufzeitverhalten in Abhangigkeit der Datenmenge

In einem zweiten Experiment wurde das Laufzeitverhalten beider Implementierungen fiir eine wach-
sende Datenmenge untersucht. Dazu wurden Teilmengen der Datenquelle DS3 mit 0,5 - 10° bis 6 - 10°
Datensatzen gebildet und die Menge aller Punktepaare bestimmt, deren Maximalabstand 6 = 0,5 be-
tragt. Erneut wurde eine Granularitit von a = 4 gewéhlt. Aufgrund des Hauptspeicherbedarfs bei der
Generierung von Match-Task, des Speicherbedarfs zur Materialisierung der map-Ausgabe und der zu
erwartenden langen Laufzeiten wurde fiir alle Konfigurationen eine fixe Cloud-Umgebung mit 20 In-
stanzen des Typs cl.xlarge mit acht virtuellen Prozessorkernen und 7 GB Hauptspeicher verwendet.

Abbildung 6.7 vergleicht die Laufzeiten des Basisverfahrens (HR® Basic) und der Erweiterung mit Last-
balancierung (HR® LB). Die Lastbalancierungsvariante schneidet fiir alle untersuchten Konfigurationen
besser als das Basisverfahren ab. Zudem ist deutlich zu erkennen, das mit steigender Datenmenge und
damit einer steigenden Anzahl von Distanzberechnungen die Differenz der Laufzeiten beider Implemen-
tierungen wichst. Konnte fiir 0,5 - 10® Datensitze lediglich eine Verbesserung von 3% erreicht werden,
so betrigt fiir 6 - 10° Datensitze die Laufzeit der Lastbalancierungsvariante lediglich ein Viertel der
Laufzeit des Basisverfahrens. Die Ergebnisse untermauern eindrucksvoll die Notwendigkeit des Einsat-
zes von Techniken zur Lastbalancierung bei der MapReduce-Parallelisierung von Distanzberechnungen
zwischen Punkten grof3er Datenquellen. Es ist zu erwarten, dass sich der Performanzvorteil der Lastba-
lancierungsvariante mit steigender Dimensionalitét der Daten oder einer geringeren Granularitdt der
Raumaufteilung weiter verstarkt.
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Abbildung 6.7: Laufzeitvergleich in Abhéngigkeit der Datenmenge (6 = 0,5,a = 4).

6.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde die Parallelisierung des HR®-Verfahrens zur Bestimmung von Punkten eines
mehrdimensionalen affinen Raumes, deren Minkowski-Distanz kleiner als ein vorgegebener Schwell-
wert ist, untersucht. Nach einer Vorstellung der Arbeitsweise des HR3-Algorithmus wurde eine ein-
fache MapReduce-Implementierung vorgestellt, die das Verfahren in einem einzigen MapReduce-Job
umsetzt. Darauf aufbauend wurde eine Erweiterung vorgestellt, die eine gleichméaf3ige Aufteilung der
Distanzberechnungen auf die genutzten Rechenressourcen gewéhrleistet. Dabei wurde eine Variation
des im Abschnitt 4.2 vorgestellten BlockSplit-Algorithmus verwendet, die, basierend auf einer Vorabda-
tenanalyse, sogenannte Match-Tasks generiert und diese den zur Verfiigung stehenden Reduce-Tasks so
zuweist, dass deren gleichmiflige Auslastung gewahrleistet ist. Die Evaluation der Verfahren in einer
Cloud-Umgebung zeigte, dass beim Einsatz von Techniken zur Lastbalancierung fiir grof3e Datenquellen
und/oder ungleichmélig verteilte Daten eine deutliche Reduktion der benétigten Rechenzeit erreicht
werden kann.
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Integration maschineller Lernverfahren und
Auswertung des Kartesischen Produktes

Nachdem in den vergangen Kapiteln Methoden zur effizienten und skalierbaren Umsetzung ty-
pischer Blocking-Verfahren betrachtet wurden, befasst sich dieses Kapitel mit der Fragestellung,
wie eine Auswertung des Kartesischen Produktes zweier Datenquellen mithilfe des MapReduce-
Programmiermodells iiber mehrere Prozessoren und Rechner verteilt werden kann. Parallel dazu wird
gezeigt, wie die Integration maschineller Lernverfahren zur automatischen Klassifikation in den von
Dedoop unterstiitzten MapReduce-Workflow erfolgt.

7.1 Maschinelle Lernverfahren

Um qualitativ hochwertige Ergebnisse erzielen zu konnen, ist bei bei der Duplikaterkennung in Re-
alweltdatenquellen erforderlich, bei der Ahnlichkeitsberechnung mehrere Attribute und Ahnlichkeits-
metriken zu betrachten. Je mehr Attribute und/oder Ahnlichkeitsmetriken verwendet werden, umso
schwieriger ist es, eine sinnvolle Strategie festzulegen, wie diese Ahnlichkeitswerte in eine Gesamt-
dhnlichkeit kombinieren werden und daraus eine Klassifikationsentscheidung fiir ein Kandidatenpaar
abgeleitet werden kann. Aus diesem Grund verwenden aktuelle Entity Resolution-Frameworks Techni-
ken des maschinellen Lernens. Die grundlegende Idee ist, das Entity Resolution-Problem als ein Klassi-
fikationsproblem zu betrachten bei dem jedes Kandidatenpaar anhand der zuvor ermittelten Ahnlich-
keitswerte als Match oder Non-Match klassifiziert werden muss. Zu diesem Zweck wird zunichst ein
Klassifikationsmodell gelernt, dass die Matches der vorgegebenen manuell annotierten Trainingsdaten
bestmdglich von den Non-Matches trennt.

Abbildung 7.1 illustriert die Verwendung maschineller Lernverfahren fiir einen Entity Resolution-
Workflow mit zwei Eingabedatenquellen R und S. Fiir die Trainingsphase werden Trainingsbeispiele
(a,b) € R x S als Eingabe benétigt, die mit der Information annotiert sein miissen, ob es sich um Du-
plikat handelt oder nicht. Aufgrund der interaktiven Einbindung des Nutzers eignet sich dieser Schritt
nicht fiir eine Parallelisierung. Die manuelle Annotation von Trainingsbeispielen ist sehr zeitaufwandig
und erfolgt in der Regel in einem Vorverarbeitungsschritt. Zunichst wird Ahnlichkeitsberechnung fiir
die Trainingsdaten durchgefiihrt. Fiir jedes annotierte Trainingsbeispiel werden dabei, entsprechend der
Workflow-Definition, k Ahnlichkeitsmetriken berechnet. Anhand der resultierenden Ahnlichkeitswerte
und der Vorgabe, ob es sich bei diesem Datensatzpaar um einen Match handelt oder nicht, wird ein
Klassifikationsmodell (z. B. Entscheidungsbaum, Support Vector Machine) generiert. Das gelernte Klas-
sifikationsmodell wird anschlieffend auf alle Paare des Kartesischen Produktes R x S angewendet, um
eine Klassifikationsentscheidung zu treffen. Wie in der Trainingsphase werden dazu dieselben k Ahn-
lichkeitsmetriken auf denselben Attributen berechnet. Die beschriebene Technik lasst sich problemlos
auf Entity Resolution-Workflows mit Blocking-Schritt anwenden, dabei wird die Anwendung des Klas-
sifikationsmodells jedoch auf eine Teilmenge von R x S beschrankt. Da beim Einsatz eines Blocking-
Verfahren meist auch tatsidchliche Matches aus der Menge der Kandidatenpaare entfernt werden, steht
in diesem Kapitel die parallele Auswertung des Kartesischen Produktes im Vordergrund.
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Abbildung 7.1: Schematischer Uberblick eines Entity Resolution-Workflows mit maschinellem Lernver-
fahren zur automatischen Klassifikation der Kandidatenpaare.

Der hohen Effektivitdt lernbasierter Ansétze steht i.d.R. eine geringe Effizienz gegeniiber. Eine Eva-
luation verschiedener Entity Resolution-Frameworks zeigte, dass die Laufzeiten lernbasierter Ansétze
i. Allg. deutlich hoher als die nicht lernbasierter Anséitze sind [140]. Nahezu alle untersuchten Verfah-
ren waren nicht in der Lage, das Kartesische Produkt des grof3ten untersuchten Problems (ca. 168 Mio
Paarvergleiche) in einer annehmbaren Zeit auszuwerten und mussten nach einer Laufzeit von mehreren
Tagen abgebrochen werden [140]. Wie spater gezeigt wird, ist die Ursache dafiir die extrem zeitauf-
windige Berechnung aller k Ahnlichkeitswerte aller Datensatzpaare. Der Aufwand zum Training und
zur Anwendung des Klassifikationsmodells ist demgegeniiber nahezu vernachlédssigbar. Im Gegensatz
dazu, kann die Ahnlichkeitsberechnung bei schwellwert- oder regelbasierter Klassifikation oftmals be-
reits nach der Berechnung von k’ < k Ahnlichkeitswerten abgebrochen werden, z. B. wenn klar ist, dass
der Mindestdhnlichkeitsschwellwert nicht mehr erreicht werden kann. Da die Schnittstellen popularer
Data Mining-Bibliotheken, wie Weka [99] oder RapidMiner [170], die vollstdndige Berechnung aller
Ahnlichkeitswerte erfordern, kénnen solche Optimierungen bei der Verwendung lernbasierter Klassifi-
kationsverfahren i. d. R. nicht vorgenommen werden. Um trotzdem akzeptable Antwortzeiten erreichen
zu konnen, ist eine Verteilung der Paarvergleiche und Klassifikationsentscheidungen auf mehrere Pro-
zessoren und Rechner erforderlich.

Algorithmus 7.1 beschreibt Dedoops Classifier Training Job zum Lernen des Klassifikationsmodells (vgl.
Abschnitt 3.3). Die Trainingsbeispiele haben die Form (id,, id,, match). Dabei ist id; ein eindeutiger
Identifikator eines Datensatzes der Datenquelle R, wohingegen id, einen Datensatz der Quelle S be-
schreibt. Jeder Map-Task liest diese Trainingsbeispiele wéahrend der Initialisierung ein und puffert diese
im Hauptspeicher. Wahrend der Map-Phase werden die durch id; bzw. id, beschriebenen Datensit-
ze um die Attribute angereichert, die fiir die Berechnung der k Ahnlichkeitswerte benétigt werden.
Dazu wird die map-Funktion auf jeden Datensatz von R U S angewendet und gepriift, ob der Daten-
satz Bestandteil eines Trainingsbeispiels ist. Ist dies der Fall, so wird fiir jedes Trainingsbeispiel ein
Schliissel-Wert-Paar (id; @id,@match, entity) ausgegeben. Da zur Berechnung des Klassifikationsmodells
alle Trainingsdaten als Eingabe benétigt werden, wird nur ein einziger Reduce-Task verwendet. Die
reduce-Funktion wird fiir jedes Trainingsbeispiel aufgerufen. Innerhalb von reduce wird der Ahn-
lichkeitsvektor eines jeden Trainingsbeispiels berechnet und zu einer Datenstruktur im Hauptspeicher
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Kapitel 7 — Integration maschineller Lernverfahren und Auswertung des Kartesischen Produktes

Algorithmus 7.1: Training des Klassifikationsmodells

map_conf igure (JobConf jobConf) 21 map (k;, =unused, v;, =entity)
labeledExamples « empty map; 22 id; « entity.getldQ;
// Format: id1, id2, match 23 if labeled Examples.containsKey(idl) then )
foreach line € getTrainingDataPath (jobConf) do 24 forea.ch (l,dz’ match) & labeledExamples.get(id,) do
labeledPair « parseLine (line) ; % if entity € R then L .
id; < labeledPair.getFirstld(); % L output (ki =id;.idy.match, v, =entity);
id, « labeledPair.getSecondId(); 27 else
match « labeledPair.getMatch(); 28 | output (keyp=idy.idy.match, vy, =entity) ;
if labeledExamples.containsKey(id;) then
L labeledExamples.get(id,).add((id,, match)); -
else 29 reduce_configure (JobConf jobConf)
list « []; 30 trainingData « [];
list.add((id,, match)); 31 classifier « getClassifierClass (jobConf).newlnstance();
labeledExamples.put(id,, list); 32 classifier.setOptions(getClassifierOptions (jobConf));

if labeledExamples.containsKey(id,) then

| labeledExamples.get(id,).add((id,, match)); s3 // part: single reduce task only

34 // cmp: sort by entire key

else 35 // group: group by entire key
list « []; 36 reduce (K, =id;.idy.match, list(v,,) =list(entity) )
list.add((id;, match)); 37 e, « list(entity).first();
labeledExamples.put(id,, list); 38 e, « list(entity).second;
L 39 simValues < computeSimilarity (e, e,);
- 40 trainingData.add((simValues, match));

41 reduce_close()
42 model « classifier.buildClassificationModel(trainingData);
43 // Write model to DFS

=

hinzugefiigt. Nach der Bearbeitung aller Eingabe-Daten, erfolgt die Berechnung des Klassifikationsmo-
dells auf Basis der im Hauptspeicher gepufferten Ahnlichkeitsvektoren. Das Modell wird abschlieRend
serialisiert, im verteilten Dateisystem gespeichert und mittels Hadoops Distributed Cache-Mechanismus
in das lokale Arbeitsverzeichnis der Reduce-Tasks des Blocking-based Matching Jobs (vgl. Abschnitt 3.3)
kopiert.

7.2 Parallele Auswertung des Kartesischen Produktes

Da die Anzahl der Trainingspaare i. Allg. sehr viel kleiner als die Menge der Paarvergleiche ist, ist die
Anwendungsphase im Vergleich zur Lernphase sehr viel zeitaufwéndiger. In den durchgefiihrten Expe-
rimenten betrug der Anteil des MapReduce-Jobs zum Lernen des Klassifikationsmodells weniger als 5%
der Gesamtausfiihrungszeit. Des Weiteren wird die Ausfithrungszeit der Anwendungsphase (Blocking-
based Matching-Job) durch die Ahnlichkeitsberechnung dominiert, die Zeit zur Anwendung des Klassi-
fikationsmodells ist nahezu vernachléssigbar (siehe Abschnitt 7.3.1). Der verbleibende Teil dieses Ab-
schnitts widmet sich daher der Fragestellung, wie die paarweise Ahnlichkeitsberechnung aller Paare des
Kartesischen Produktes R xS mittels MapReduce parallelisiert werden kann. Dafiir werden zwei Ansétze
vorgestellt, die die Menge aller Paare auf mehrere Tasks aufteilen und eine parallele Ahnlichkeitsberech-
nung und Klassifikation ermoglichen. Die MapSide-Strategie nutzt die bestehende Datenpartitionierung
und realisiert die Ahnlichkeitsberechnung und Klassifikation vollstindig wihrend der Map-Phase. Die
ReduceSplit-Strategie verteilt die auszuwertenden Paare gleichmif3ig auf alle Reduce-Tasks und fiihrt
die Ahnlichkeitsberechnung und Klassifikation in der Reduce-Phase durch.
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Abschnitt 7.2 — Parallele Auswertung des Kartesischen Produktes

Abbildung 7.2: Ausfiihrung der MapSide-Strategie fiir ein Beispiel mit m = 3 Map-Tasks. Die kleinere
Datenquelle R = {a, b} ist zusétzliche Eingabe eines jeden Map-Tasks.

7.2.1 MapSide: Replikation und Pufferung einer Datenquelle

Die MapSide-Strategie basiert auf der Idee des Broadcast Joins [32]. Die Grundidee ist es, die kleinere
Relation (hier R) zur allen Map-Tasks zu broadcasten!. Dazu liest jeder Map-Task zum Initialisierungs-
zeitpunkt die kleinere Datenquelle als zusétzliche Eingabe aus dem verteilten Dateisystem und puffert
sie vollstdndig im Hauptspeicher. Die reguldre Eingabe des MapReduce-Jobs besteht ausschlieflich aus
der grofleren Datenquelle (hier S). Innerhalb der map-Funktion wird ein Datensatz aus S mit allen
(im Hauptspeicher gepufferten) Datensitzen aus R verglichen. Die MapSide-Strategie benétigt keine
Reduce-Phase, die Anzahl der Reduce-Tasks wird statisch auf 0 gesetzt. In diesem Fall schreibt Hadoop
die im lokalen Dateisystem der Tasktracker abgelegten map-Ausgabe-Schliissel-Wert-Paare (die nun das
finale Ergebnis des MapReduce-Jobs darstellen) automatisch in das verteilte Dateisystem und bricht die
Ausfiithrung des MapReduce-Jobs nach der Map-Phase ab. Dadurch kann der Overhead zur Datenumver-
teilung, Sortierung und Gruppierung sowie der Overhead zum Starten und Beenden der Reduce-Tasks
eingespart werden. Kann die kleinere Datenquelle R nicht von allen Map-Tasks vollstdndig im Haupt-
speicher gepuffert werden, so muss R in x Blocke unterteilt und das beschriebene Basisverfahren x-mal
wiederholt werden.

Abbildung 7.7(a) illustriert die MapSide-Strategie fiir ein Beispiel mit einer kleinen Datenquelle R (zwei
Datensatze) und eine groBere Datenquelle S (sechs Datensétze). Die Datensétze a, b € R werden von al-
len Map-Tasks wahrend ihrer Initialisierung eingelesen und im Hauptspeicher gepuffert. AnschlieRend
wird jeder Datensatz aus S (bestehend aus den Partitionen {c,d}, {e, f } und {g, h}) mit allen gepuffer-
ten Datensitzen aus R verglichen. Da jeder Map-Task einen HDFS-Block bearbeitet und die Grof3e aller
Blocke (mit Ausnahme des letzten Blocks) {ibereinstimmt, entstehen keine Lastbalancierungsprobleme.
Im Beispiel fithrt jeder der m = 3 Map-Tasks 4 von insgesamt 12 Vergleichen durch.

7.2.2 ReduceSplit: Partitionierung und Replikation beider Datenquellen

Die ReduceSplit-Strategie verlangt nicht, dass eine Datenquelle vollstdndig im Hauptspeicher gepuffert
werden kann und ist deshalb fiir beliebig groRe Datenquellen einsetzbar. Die Ahnlichkeitsberechnung
und Klassifikation erfolgt im Gegensatz zur MapSide-Strategie in der Reduce-Phase. Ziel ist dabei eine

1 engl. to broadcast sth. = etwas iibertragen, verbreiten, senden
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Kapitel 7 — Integration maschineller Lernverfahren und Auswertung des Kartesischen Produktes

Algorithmus 7.2: Implementierung der ReduceSplit-Strategie

map_configure (JobConf jobConf) 15 // part(key) = i+j-x modr
X « getNumBlocksForR (jobConf); 16 // cmp: sort by entire key
y < getNumBlocksForsS (jobConf); 17 // group: group by i.j
| counter < 0; 18 reduce (k,,,, =i.j.source, list(v,n,) =list(entity, source))
19 buf —{};
map (k;, =unused, v;, =entity) 20 forea.ch (e, source) € list(Vy,) do
if entity € R then 21 if e; €R then
i « counter mod x; 22 | buf « buf U{es};
for j < 0 to y-1 do 23 else
| output (kipy,=ij.R, Vmp=~(entity; R)); 2 foreach e, € buf do
25 L | match(ey, ey);
else

fori — 0tox-1do

j < counter mod y; L
| output Kepmp=ii.S, Vemp=(entity, S));

counter < counter + 1;

gleichméaige Aufteilung aller Paare auf die r Reduce-Tasks. Der ReduceSplit-Ansatz verfolgt die Strate-
gie, beide Datenquellen in disjunkte Blocke aufzuteilen — die Datenquelle R bzw. S wird dazu in x bzw. y
Blocke partitioniert. AnschlieBend werden alle x Blocke von R mit allen y Blécken von S abgeglichen.
Das Gesamtproblem wird somit in x - y kleinere Teilprobleme zerlegt, die unabhéngig voneinander
parallel durch mehrere Reduce-Tasks bearbeitet werden konnen.

Jeder Datensatz aus R muss mit allen Datensitzen von insgesamt y Blocken der Datenquelle S vergli-
chen werden. Umgekehrt muss jeder Datensatz aus S mit allen Datensétzen von insgesamt x Blocken der
Datenquelle R verglichen werden. Dementsprechend werden wahrend der Map-Phase y Schliissel-Wert-
Paare fiir jeden Datensatz der Datenquelle R und x Schliissel-Wert-Paare fiir jeden Datensatz aus S aus-
gegeben. Die Schliissel haben jeweils die Form (i®j®source), die Werte haben die Form (entity®source).
Dabei bezeichnet i € [0, x — 1] einen Blockindex der Datenquelle R, j € [0, y — 1] einen Blockindex der
Datenquelle S und source die Datenquelle des aktuell betrachteten Datensatzes. Bei der Anwendung der
map-Funktion auf einen Datensatz der Datenquelle R wird zunéchst bestimmt, in welchem Block sich der
Datensatz befindet. Dazu wird zuféllig ein Blockindex i € [0, x —1] des Datensatzes bestimmt. Alterna-
tiv kann der Map-Task einen Z&hler fiihren, der bei jedem Aufruf der map-Funktion inkrementiert wird
und den Blockindex mittels Zdhler mod x bestimmen. Anschliefend werden y Schliissel-Wert-Paare
(iojoR, entity®R) mit j € [0,y — 1] ausgegeben. Analog dazu wird fiir jeden Datensatz der Quelle S
zunichst der Blockindex j bestimmt. Anschliel}end werden x Schliissel-Wert-Paare (i®j®S, entity®S)
mit i € [0, x — 1] ausgegeben.

Algorithmus 7.2 zeigt den Pseudocode der ReduceSplit-Strategie. Da die Anzahl der Blockpaare {ibli-
cherweise groRer als die Anzahl der Reduce Tasks ist, kommt eine Partitionierungsfunktion part(i, j) =
(i+j-x) mod r zum Einsatz, um die x - y Blockpaare gleichmaf3ig auf die r Reduce-Tasks aufzuteilen.
Dabei werden alle Blockpaare nummeriert (i + j - x) und mithilfe der Modulo-Funktion fortlaufend den
Reduce-Tasks zugewiesen. Alle Datensédtze werden anhand des vollstdndigen Schliissels sortiert. Zur
Gruppierung werden lediglich die ersten beiden Komponenten der zusammengesetzten Schliissel her-
angezogen, sodass die reduce-Funktion fiir alle Datensétze eines Blockpaars aufgerufen wird. Durch
die dritte Schliisselkomponente und die Sortierung der Datensitze ist zusatzlich sichergestellt, dass
wéhrend der Verarbeitung der Datenséatze eines Blockpaars alle Datensétze von R vor den Datensdtzen
aus S verarbeitet werden. Dies erlaubt es, alle |R|/x Datensétze der Datenquelle R im Hauptspeicher
zu puffern und anschlie3end jeden Datensatz aus S mit allen gepufferten Datensitzen abzugleichen.

Abbildung 7.3 illustriert die Ausfithrung der ReduceSplit-Strategie fiir dieselben Datenquellen, die be-
reits in Abbildung 7.7(a) verwendet wurden. Die Datenquelle R ist in x = 2 und die Datenquelle S in
y = 3 Blocke aufgeteilt. Die Vorgehensweise soll anhand des Datensatzes a € R verdeutlicht werden.
Dieser wird dem ersten Block mit dem Index i = 0 zugewiesen und y = 3 mal mit den Schliisseln
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Abschnitt 7.2 — Parallele Auswertung des Kartesischen Produktes

Map Reduce
Key=IndexR.IndexS.Source Group By: IndexR.IndexS
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Abbildung 7.3: Ausfiihrung der ReduceSplit-Strategie fiir die Beispieldatenquellen aus Abbildung 7.7(a)
mit m = 3 Map- und r = 3 Reduce-Tasks. Die Datenquelle R ist in die x = 2 Blocke {a} und {b}
aufgeteilt, die Datenquelle S ist in die y = 3 Blocke {c, f }, {d, g} und {e, h} aufgeteilt.

(0.0.R), (0.1.R), (0.2.R) ausgegeben. Durch die Partitionierungsfunktion wird a zu allen r = 3 Reduce-
Tasks gesendet und mit den Datensétzen der y = 3 Blocke {c, f}, {d, g} und {e, h} der Datenquelle S
verglichen.

Der wesentliche Vorteil der ReduceSplit-Strategie gegeniiber dem MapSide-Ansatz ist, dass keine der
Datenquellen vollstdndig im Hauptspeicher gepuffert werden muss. Ein Reduce-Task muss lediglich
|R|/x Datensétze puffern. Diesem Vorteil stehen die Kosten einer héheren Datenreplikation gegentiber.
Wihrend der Map-Phase werden insgesamt |R|-y +|S|-x Schliissel-Wert-Paare ausgegeben. Die MapSide-
Strategie erfordert lediglich die Replikation der kleineren Datenquelle, dort werden nur |R| - m Daten-
sdtze repliziert. Dementsprechend sollte bei der Verwendung der ReduceSplit-Strategie die Anzahl x
einerseits moglichst klein gewéhlt werden, um unnoétige Datenreplikation zu vermeiden, anderseits je-
doch so grol gewihlt sein, dass jeder Reduce-Task |R|/x Datensétze puffern kann. Des Weiteren sollte
y ebenfalls moglichst klein gewahlt werden, wobei x - y ein ganzzahliges Vielfaches von r sein sollte,
um eine gleichméRige Aufteilung aller Blockpaare auf die Reduce-Tasks gewéhrleisten zu konnen.

7.2.3 Self-Join: Auswertung aller Paare einer Datenquelle

Bisher wurde die Auswertung des Kartesischen Produktes zweier Datenquellen R und S betrachtet. Soll
zur Duplikaterkennung die Ahnlichkeit aller Datensétze einer einzigen Datenquelle berechnet werden,
ist eine Anpassung der vorgestellten Strategien erforderlich, um keine Paare mehrfach auszuwerten
und keinen Datensatz mit sich selbst zu vergleichen (siehe Ausfithrungsschema in Abbildung 7.4).

MapSide: Nach wie vor liest jeder Map-Task die Datenquelle R ein und puffert sie im Hauptspeicher.
Die eigentliche Eingabe des MapReduce-Jobs besteht ebenfalls aus R — jeder Map-Task wendet die map-
Funktion auf jeden Datensatz einer Eingabepartition (HDFS-Block) von R an. In der map-Funktion wird
der aktuell betrachtete Datensatz e mit allen gepufferten Datensétzen e’ verglichen, deren Identifikator
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Abbildung 7.4: Schema der Ahnlichkeitsberechnung aller Paare einer Datenquelle R. Jedes “x” kenn-
zeichnet einen durchzufiihrenden Paarvergleich. Insgesamt sind (|R| - (JR| — 1))/2 Paare auszuwerten.

lexikographisch kleiner als der Identifikator von e ist. Zur effizienten Bearbeitung ist es daher hilfreich,
die gepufferten Datensétze nach dem Identifikator sortiert zu speichern.

ReduceSplit: Die Datenquelle R wird wiederum in x disjunkte Blocke zerlegt. Fiir jeden Datensatz wird
dazu in der map-Funktion ein Blockindex i € [0, x—1] bestimmt. AnschlieRend wird ein Schliissel-Wert-
Paar (i®i®l, entity) ausgegeben. Dies fiihrt zur einer Gruppierung aller Datensétze eines Blocks in der
Reduce-Phase. In der reduce-Funktion kénnen die einzelnen Datensétze mittels der von Hadoop ange-
botenen Iterator-Schnittstelle schrittweise gelesen und im Hauptspeicher gepuffert werden. Nachdem
ein Datensatz gelesen wurde und bevor er zu der Datenstruktur im Hauptspeicher hinzugefiigt wird,
muss er mit allen gepufferten Datensétzen verglichen werden. Auf diese Weise ist sichergestellt, dass
alle Datensatze eines Blocks miteinander verglichen werden und unnétige Vergleiche vermieden wer-
den. Neben dem erwdhnten Schliissel-Wert-Paar werden des Weiteren x — 1 Schliissel-Wert-Paare der
Form (min{i,j}®max{i,j}®i, entity®i) ausgegeben, wobei gilt: j € {0,...,x — 1} \ {i}. Dies erlaubt die
Berechnung des Kartesischen Produktes der Blocke i und j in der Reduce-Phase.

7.3 Evaluation

In diesem Abschnitt werden die vorgestellten Methoden zur automatischen Klassifikation mittels ma-
schineller Lernverfahren sowie zur Auswertung des Kartesischen Produktes evaluiert. In einem ersten
Experiment (Abschnitt 7.3.1) wird die Anzahl der berechneten Ahnlichkeitsmetriken variiert und de-
ren Einfluss auf die resultierende Match-Qualitit untersucht. Des Weiteren wird der Anteil der Ahn-
lichkeitsberechnung an der Gesamtausfiihrungszeit des MapReduce-Jobs ermittelt. Im Abschnitt 7.3.2
erfolgt ein Vergleich der Ausfiihrungszeiten des MapSide- und der ReduceSplit-Strategie fiir einen fi-
xen Entity Resolution-Workflow. Abschliefend wird im Abschnitt 7.3.3 die Skalierbarkeit der MapSide-
Strategie untersucht.

Die Experimente wurden vollstédndig in einer Amazon EC2-Umgebung mit bis zu 50 virtuellen Maschi-
nen des Typs c1.medium durchgefiihrt. Jede dieser VMs stellt 1.7GB und zwei virtuelle Prozessorkerne
bereit. Jeder Knoten wurde so konfiguriert, dass maximal zwei Map- bzw. Reduce-Tasks gleichzeitig
ausfiihren zu konnen. Die Master-Prozesse zur Verwaltung des verteilten Dateisystems und zur Orche-
strierung der MapReduce-Jobs wurden auf eine weitere VM ausgelagert. Im Rahmen der Experimente
wurde das Kartesische Produkt zweier bibliographischer Datenquellen DBLP (ca. 2.600 Datensétze)
und Scholar (ca. 64.000 Datensétze) berechnet, fiir die ein perfektes Match-Ergebnis verfiigbar ist [ 140].
Die Auswertung des Kartesischen Produktes beider Datenquellen resultiert in 168,1 Millionen Paaren,
auf die das Klassifikationsmodell anzuwenden ist. Zum Lernen des Klassifikationsmodells wurde ein
Entscheidungsbaum? sowie eine Support Vector Machine® der Weka 3.6.4-Bibliothek verwendet.

2 weka.classifiers.trees.LMT (Default-Konfiguration)
3 weka.classifiers.functions.LibSVM (Optionen -K 0 -C 10)
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Abschnitt 7.3 — Evaluation

Tlme m Time breakdown Time in Time breakdown

116 88.4% 3.4% 82% 116 889% 2.7% 8.4%
19.0 92.7% 23% 5.0% 19.1  93.0% 1.8% 52%
251 94.1% 1.8% 4.1% 244 945% 1.5%  4.0%
424  96.5% 1.1% 2.4% 429 96.8% 09% 2.4%
46.4 96.8% 1.1% 2.1% 46.2 97.0% 09% 2.1%
513 97.1% 10% 19% 517 97.2% 08% 2.0%

Abbildung 7.5: Ausfithrungszeit der MapSide-Strategie (n = 10 Knoten, m = 100 Map-Tasks) und Auf-
schliisselung in drei Kategorien. Die Anzahl der berechneten Ahnlichkeitswerte variiert zwischen 1 und
6 (siehe auch Abbildung 7.6).

7.3.1 Analyse der Ausfithrungszeit und der Match-Qualitat

Im ersten Experiment wird fiir eine variierende Anzahl berechneter Ahnlichkeitsmetriken die Ausfiih-
rungszeit des MapSide-Verfahrens sowie die resultierende Match-Qualitat evaluiert. Dazu wurden drei
Ahnlichkeitsmetriken (TFIDF-Ahnlichkeit, Trigram-Ahnlichkeit, Jaccard-Ahnlichkeit) auf zwei verschie-
dene Attribute (Publikationstitel und Autoren) angewendet. Zur automatischen Klassifikation kamen
zwei verschiedene Verfahren des maschinellen Lernens (Entscheidungsbaum und SVM) zum Einsatz.
Die Experimente wurden in einem Cluster bestehend aus n = 10 Knoten durchgefiihrt. Zur Berechnung
wurden m = 100 Map-Tasks gebildet, um Computational Skew-Effekte abzuschwéchen.

Abbildung 7.5 schliisselt die Ausfithrungszeit fiir jede der sechs betrachteten Kombinationen in die
drei Kategorien Ahnlichkeitsberechnung, Anwendung des Klassifikationsmodells und verbleibender
MapReduce-Overhead auf. Die Ergebnisse zeigen, dass die Ausfithrungszeit sowohl fiir den Entschei-
dungsbaum als auch fiir die SVM eindeutig durch die Ahnlichkeitsberechnung dominiert wird. In Ab-
hingigkeit der Anzahl k berechneter Ahnlichkeitswerte nimmt die Ahnlichkeitsberechnung zwischen
88% (k = 1) und 97% (k = 6) der Gesamtausfiihrungszeit des MapReduce-Jobs ein. Fiir das untersuch-
te Beispiel ist die Anwendung des durch die SVM gelernten Klassifikationsmodells geringfiigig schneller
als die Auswertung eines gelernten Entscheidungsbaums. Um die inverse Dokumenthaufigkeit eines To-
kens bestimmen zu kénnen, muss zur Berechnung des ersten und des vierten Ahnlichkeitswerts (siehe
Abbildung 7.6) auf einen materialisierten IDF-Index* zugegriffen werden. Die Berechnung des vier-
ten Ahnlichkeitswerts (zusitzlich zu den ersten drei) fithrt deswegen zu einem deutlichen Anstieg der
Ausfithrungszeit. Die Werte des Autor-Attributs sind i. Allg. deutlich kiirzer als die Publikationstitel, zu-
satzlich ist fiir viele Datensétze der Scholar-Datenquelle keine Autor-Information vorhanden. Aus diesen
Griinden fiihrt die Hinzunahme des fiinften und sechsten Ahnlichkeitswerts im Vergleich zum zweiten
und dritten Ahnlichkeitswert nur zu einer leichten Erhéhung der Ausfithrungszeit.

Neben der Laufzeit wurde ebenso die Match-Qualitat der einzelnen Konfigurationen untersucht (siehe
Abbildung 7.6). Da die Match-Qualitit massiv von der Qualitat der Trainingsdaten abhéngt, wurde die
in [140] vorgeschlagene Ration-Strategie zur Selektion der Trainingsdaten verwendet. Dazu wurden fiir
jede Konfiguration (k Ahnlichkeitswerte und Entscheidungsbaum/SVM) 500 Paare mit einem Minde-
stahnlichkeitsschwellwert (TFIDF-Ahnlichkeit) von 0, 4 selektiert, wobei mindestens 40% Matches und
Non-Matches darstellten. Diese Vorgehensweise wurde 10-mal wiederholt, Abbildung 7.6 weist die ge-
mittelten Werte aus. Die Ergebnisse zeigen, dass i. Allg. die Verwendung mehrerer Ahnlichkeitsmetriken
und deren Anwendung auf verschiedene Attribute zu einer hoheren Match-Qualitét fithrt. So konnte
durch Hinzunahme des Autor-Attributs (vierter Ahnlichkeitswert) eine Erh6éhung des F-Measures um

4 Der IDF-Index wurde in einem Vorverarbeitungsschritt durch einen separaten MapReduce-Job erzeugt. Die dafiir benstigte
Ausfiihrungszeit ist nicht in den ausgewiesenen Ausfithrungszeiten enthalten. Der Index liegt im MapFileOutputFormat vor und
wird jedem Knoten mittels Hadoops Distributed Cache-Mechanismus zugénglich gemacht.
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| DecisionTree | _svm_|

75.4% 75.4% @ - TFIDF (title)
82.1% 82.6% @ - Trigram(title)
82.0% 82.4% ® - Jaccard(title)
85.9% 85.2% @ - TFIDF(authors)
87.1% 85.2% ® - Trigram(authors)
86.2% 85.8% ® - Jaccard(authors)

Abbildung 7.6: Vergleich der durchschnittlichen Match-Qualitat (F-Measure) fiir zwei Verfahren des
maschinellen Lernens und eine variierende Anzahl berechneter Ahnlichkeitswerte.

3-4% erreicht werden. Andererseits kann eine zu hohe Zahl berechneter AhnlichkeitsmaRe aufgrund
von Uberanpassung zu einer Verringerung der Match-Qualitt fiihren. Dies kann am Beispiel des sechs-
ten Ahnlichkeitswertes, der als Eingabe fiir die Erzeugung des Entscheidungsbaums dient, beobachtet
werden. Trotzdem kann i. Allg. festgestellt werden, dass sich die Verwendung mehrerer Ahnlichkeits-
metriken und die Betrachtung verschiedener Attribute positiv auf die erzielte Match-Qualitdt auswirkt.
Da die Anzahl der berechneten Ahnlichkeitswerte die Gesamtausfiihrungszeit dominiert, unterstreicht
dies die Bedeutung einer effizienten Parallelisierung der Ahnlichkeitsberechnung. Fiir das untersuchte
Beispiel konnte mit dem Entscheidungsbaum ein um etwa 2% besseres F-Measure erreicht werden. An-
dererseits scheint die SVM weniger sensitiv gegeniiber der Wahl der Ahnlichkeitsmetriken und Attribute
zu sein. Fiir die SVM wurden fiir die gleichen Datenquellen bereits etwas bessere Ergebnisse berichtet
[140]. Es ist zu erwarten, dass durch Tuning der internen SVM-Parameter eine weitere Qualititsver-
besserung erreicht werden kann.

7.3.2 Vergleich der MapSide- und ReduceSplit-Strategie

Im zweiten Experiment wird die Laufzeit der MapSide- und ReduceSplit-Strategie in einer fixen Cloud-
Umgebung bestehend aus n = 10 Knoten verglichen. Als Eingabe fiir die Klassifikation durch einen
analog zum vorigen Abschnitt gelernten Entscheidungsbaum dienen alle sechs Ahnlichkeitswerte (sieche
Abbildung 7.6).

Abbildung 7.7(a) zeigt die Ausfithrungszeiten der MapSide-Strategie fiir eine variierende Anzahl m =
k - 20 an Map-Tasks mit 1 < k < 5. In dem verwendeten MapReduce-Cluster, bestehend aus 10 Kno-
ten kénnen, maximal 20 Map-Tasks parallel bearbeitet werden. Durch eine Erhohung der Anzahl der
Map-Tasks steigt zwar der MapReduce-Overhead zur Verwaltung der einzelnen Tasks, jedoch konnen
Computational Skew-Effekte reduziert werden. Diese werden durch die Ahnlichkeitsberechnung von
Attributwerten unterschiedlicher Lidnge sowie durch heterogene Hardware in Cloud-Infrastrukturen
verursacht. Aufgrund des hohen Anteils der Ahnlichkeitsberechnung an der Gesamtausfiihrungszeit
konnen Zeitunterschiede bei der Bearbeitung von Datenmengen derselben Grof3e einen wesentlichen
Einfluss auf die Gesamtausfiihrungszeit haben. So konnte die Gesamtausfithrungszeit bei der Verwen-
dung von m = 100 statt m = 20 Map-Tasks um ca. 20% reduziert werden.

Zur Evaluation der ReduceSplit-Strategie wurde hingegen eine fixe Anzahl an m = 20 Map- und r = 20
Reduce-Tasks verwendet, da x - y Blockpaare definiert werden, die nach dem Round Robin-Prinzip
durch 20 Reduce-Tasks bearbeitet werden. Durch Wahl von x und y kdnnen problemlos mehr als 20
Blockpaare gebildet werden, was der Abschwachung der Computational Skew-Effekte durch die Ver-
wendung einer hoheren Anzahl an Map-Tasks bei der MapSide-Strategie gleichkommt. Im Experiment
wurden x und y zwischen 1 und 20 variiert. Abbildung 7.7(b) zeigt die Ausfiihrungszeiten aller evalu-
ierten Kombinationen. Zusammenfassend konnte fiir den betrachteten Fall Folgendes festgestellt wer-
den. Fiir x -y < r ist die Ausfiihrungszeit deutlich hoher als fiir die iibrigen Kombinationen, da nicht alle
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Abbildung 7.7: Ausfithrungszeiten des MapSide-Verfahrens fiir eine variierende Anzahl m an Map-Tasks
(links). Ausfiihrungszeiten (in Minuten) der ReduceSplit-Strategie fiir verschiedene Kombinationen von
x und y. Dabei gibt x bzw. y an, in wie viele Blocke die Datenquelle DBLP bzw. Scholar aufgeteilt wird
(rechts).

Cluster-Ressourcen genutzt werden. Des Weiteren zeigen die Ergebnisse, dass die Anzahl der Blocke der
kleineren Datenquelle kleiner als die Anzahl der Blocke der groReren Datenquelle sein sollte (x < y).
So schneidet die Konfiguration (x =5, y = 20) besser ab als die Konfiguration (x = 20, y = 5), da im
letzteren Fall die grof3ere Datenquelle Scholar 20-mal repliziert werden muss. Die dritte Beobachtung
ist, dass eine Erhohung von y bei konstanten x i. Allg. zu einer Reduzierung der Ausfithrungszeit fiihrt,
da Computational Skew-Effekte abgeschwicht werden. Die einzige beobachtete Ausnahme ist der Uber-
gang von (x = 10, y = 10) zu (x = 10, y = 15). Ursache dafiir ist, dass im ersten Fall 10-10 = 100
Blockpaare erzeugt werden, die gleichméRig auf die r = 20 Reduce-Tasks aufgeteilt werden kénnen. Im
zweiten Fall werden hingegen 150 Blockpaare generiert, bei deren Bearbeitung durch 20 Reduce-Tasks
gegen Ende der Berechnung nur noch 10 von 20 Reduce-Tasks ein Blockpaar zu bearbeiten haben. Dar-
aus kann die letzte Beobachtung abgeleitet werden, dass x-y stets ein ganzzahliges Vielfaches von r sein
sollte. Zusétzlich zu den ausgewiesenen Ausfithrungszeiten wurden Konfigurationen mit x, y € [1,100]
evaluiert. Fiir groflere Werte von x und y konnten trotz des hoheren MapReduce-Overheads und der
erhohten Datenreplikation relativ konstante Ausfiithrungszeiten, dhnlich zu den besten Ergebnissen,
beobachtet werden. Dies zeigt, dass eine balancierte Zuweisung von Paaren zu Reduce-Tasks und eine
Behandlung von Computational Skew-Effekten wichtiger sind als eine Minimierung des umverteilten
Datenvolumens.

Mit der besten Konfiguration (x = 5, y = 20) konnte eine im Vergleich zur MapSide-Strategie gering-
fiigig bessere Ausfithrungszeit erreicht werden. Eine optimale Wahl von x und y ist schwierig, da sie
vom Parallelitdtsgrad (Anzahl der Reduce-Tasks) und den Charakteristika der Datensétze abhingig ist.
Sofern die kleinere Datenquelle von jedem Map-Task im Hauptspeicher gepuffert werden kann, ist die
MapSide-Strategie der ReduceSplit-Strategie vorzuziehen.

7.3.3 Skalierbarkeit

Im letzten Experiment wurde das Skalierbarkeitsverhalten der Bearbeitung eines lernbasierten Enti-
ty Resolution-Workflows untersucht. Da eine systematische Evaluierung der ReduceSplit-Strategie auf-
grund der Abhéngigkeit von x und y zum verwendeten Parallelitdtsgrad schwierig ist, wurden lediglich
die Laufzeiten der MapSide-Strategie fiir eine zwischen n = 1 und n = 50 variierende Knotenanzahl
betrachtet. Die Anzahl der Map-Tasks wurde dabei auf m = 10 - n gesetzt, um den Einfluss von Com-
putational Skew-Effekten abzuschwéchen. Erneut wurde ein Entscheidungsbaum verwendet, um alle
Paare anhand der k = 6 berechneten Ahnlichkeitswerte zu klassifizieren.

Abbildung 7.8 zeigt die resultierenden Ausfiihrungszeiten und Speedup-Werte. Bis zu n = 10 Knoten
konnte ein nahezu linearer Speedup beobachtet werden. Fiir mehr als 10 Knoten wéchst der Speedup
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Abbildung 7.8: Ausfithrungszeiten und Speedup-Werte der MapSide-Strategie bei Berechnung aller k =
6 Ahnlichkeitswerte und einer Knotenanzahl von n = 1 bis n = 50 Knoten.

nicht mehr linear, da durch die damit einhergehende héhere Anzahl von Map-Tasks die pro Task zu
verrichtende Arbeit sinkt. Gleichzeitig steigt der relative Anteil des MapReduce-Overheads zum Star-
ten und Beenden von Tasks. Beispielsweise betrédgt die durchschnittliche Zeit zur Bearbeitung eines
Blockpaares unter Verwendung von n = 10 Knoten ungefahr 10 Minuten, fiir n = 50 Knoten werden
durchschnittlich nur noch zwei Minuten benétigt. Der absolute Overhead eines einzelnen Tasks ist je-
doch in beiden Féllen konstant. Trotzdem konnte ein Speedup von 39 fiir 50 Knoten erreicht werden.
Mit einer wachsenden Problemgré3e sind bessere Speedup-Werte zu erwarten.

7.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde gezeigt, wie Entity Resolution-Workflows mit maschinellen Lernverfahren zur
automatischen Klassifikation mit MapReduce umgesetzt werden konnen. Die Evaluierung verdeutlich-
te, dass es notwendig ist, mehrere Ahnlichkeitsmetriken und Attribute zu verwenden, um eine hohe
Match-Qualitit erzielen zu kénnen. Da die Ahnlichkeitsberechnung i. Allg. und die Anzahl der fiir al-
le Paare zu berechneten Ahnlichkeitswerte im Speziellen die Gesamtausfithrungszeit dominieren, ist
eine Parallelisierung der Paarvergleiche erforderlich. Zu diesem Zweck wurden zwei Ansétze fiir die
Parallelisierung der Ahnlichkeitsberechnung und Klassifikation aller Paare des Kartesischen Produktes
zweier Datenquellen vorgestellt. Beide Strategien sind in der Lage, die zu verrichtende Arbeit gleich-
malig auf die zu Verfligung stehenden Cluster-Ressourcen zu verteilen und mit der Anzahl der Knoten
zu skalieren.
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Vermeidung redundanter
Ahnlichkeitsberechnungen

Um ein qualitativ hochwertiges Match-Ergebnis auch fiir “schmutzige”, aus verschiedenen Quellen semi-
automatisch extrahierte Webdaten gewéhrleisten zu konnen, ist es erforderlich, Datensitze mehreren
iiberlappenden Clustern (Blocken) zuzuweisen. Dies fiihrt dazu, dass die Ahnlichkeit zweier Datensét-
ze unnotigerweise mehrfach berechnet wird, sofern diese mehr als ein Cluster teilen. Dieses Kapitel
untersucht die Fragestellung, wie der bisher betrachtete MapReduce-Workflow (vgl. Abbildung 3.4)
angepasst werden muss, um diese unnétigen Vergleiche zu vermeiden. Dazu wird nach einer Einfiih-
rung in die betrachtete Problematik (Abschnitt 8.1) eine einfach zu integrierende Strategie vorgestellt,
die diese redundanten Paarvergleiche eliminiert (Abschnitt 8.2). Anschliefend wird im Kapitel 8.3 der
Einfluss der Vermeidung redundanter Ahnlichkeitsberechnungen auf die in den Kapiteln 4 und 5 vorge-
stellten Algorithmen zur Lastbalancierung diskutiert. Im Zuge dessen werden zwei weitere Strategien
zur Vermeidung redundanter Paarvergleiche vorgestellt, welche die Nachteile des ersten Verfahrens be-
heben. Die Evaluation im Abschnitt 8.4 demonstriert die Wirksamkeit der Vermeidungsstrategien und
vergleicht die vorgestellten Ansétze miteinander.

8.1 Einfiihrung

Die Problematik der redundanten Paarvergleiche ist nicht spezifisch fiir Entity Resolution, sondern tritt
in dhnlicher Form bei weiteren daten- und/oder rechenintensiven Problemstellungen, wie z. B. beim
Clustering semantisch dhnlicher Dokumente [165] oder bei der effizienten Berechnung von Simila-
rity Joins in Datenbanken [250], auf. Charakteristisch fiir diese Anwendungen ist, dass eine kom-
plexe paarweise Ahnlichkeitsberechnung (PSC!) erfolgt, die aufgrund der inhirenten quadratischen
Komplexitét fiir grofle Datenmengen sowohl eine Reduzierung des Suchraums als auch eine Paral-
lelisierung erfordert. Fiir solche Problemstellungen bietet sich eine MapReduce-Parallelisierung an,
was sich durch eine Vielzahl von auf MapReduce basierenden PSC-Implementierungen widerspiegelt
(74, 78, 173, 213, 234]. Ein typischer Ansatz zur Einschrankung der Kandidatenmenge ist es, die Ahn-
lichkeitsberechnung von Datensitzen mit mutmaRlich geringer Ahnlichkeit zu vermeiden. Dies wird
analog zur Idee der Blocking-Verfahren dadurch erreicht, dass Datensatze in Cluster gruppiert werden
und die Ahnlichkeitsberechnung auf Datensitze desselben Clusters beschriankt wird. Zu diesem Zweck
verfolgen die erwéhnten Implementierungen die Strategie, fiir jedes Objekt (Dokument, Zeichenkette,
Datensatz) eine Signatur (Term, Token, Blockschliissel) zu generieren. Eine Signatur identifiziert dabei
ein Cluster, das alle Objekte beinhaltet, die diese Signatur aufweisen. Zur Umsetzung dieser Idee, wird
in der Map-Phase ein (signature, object)-Paar fiir jedes Objekt generiert. Das MapReduce-Framework
gruppiert alle Objekte anhand deren Signatur und berechnet die Ahnlichkeit aller Objekte eines Clusters
in der Reduce-Phase.

! aus dem Englischen — Pair-wise Similarity Computation
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Map: Signatures Reduce: Pair Comparisons
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Abbildung 8.1: PSC unter Verwendung eines 2-pass Blocking von neun Objekten (A-I) in drei (schwarz
umrandete) bzw. zwei (grau schattierte) Cluster. Die verwendete Signaturfunktion ist in der Tabelle
aufgeschliisselt. Der Datenfluss der MapReduce-Berechnung auf der rechten Seite zeigt, dass vier (un-
terstrichene) Paare von insgesamt 26 Paaren mehrfach ausgewertet werden.

Die Erzeugung “guter” Signaturen ist eine schwierige Aufgabe, da stets zwischen Effizienz und resul-
tierender Qualitat abgewogen werden muss. Einerseits sollten die Cluster moglichst klein sein, um die
Menge der Paarvergleiche zu reduzieren und die Effizienz zu erhhen. Andererseits fithrt die Verwen-
dung kleiner ClustergréfSen dazu, dass filschlicherweise auch Paare von dhnlichen Objekten eliminiert
werden. Dies gilt insbesondere fiir semi-automatisch extrahierte Webdaten, die i. Allg. sehr “schmut-
zig” sind, also fehlerhafte, widerspriichliche oder fehlende Informationen enthalten. Um dem zu begeg-
nen, setzen PSC-Algorithmen (z. B. Entity Resolution [138], Document Clustering [165] , Sequenzali-
gnment [213]) mehrere Signaturen pro Objekt ein. Sei O eine Menge von Objekten und S eine Menge
moglicher Signaturen. Eine Signaturfunktion o : O — Z(S) weist jedem Objekt o0 € O eine (nicht-leere)
Menge von Signaturen s C S zu. AnschlieBend wird die Ahnlichkeit aller Objektpaare (0;,0,) € O x O
mit 0; # 0, Ao (0;) N (0,) # @ berechnet. Speziell fiir Entity Resolution ist es empfehlenswert, die Si-
gnaturen von verschiedenen Attributen der Datenséitze abzuleiten. Dies soll garantieren, dass dhnliche
Objekte auch im Falle von Datenqualitdtsproblemen zusammen gruppiert werden und eine hohe Pairs
Completeness erreicht wird.

Abbildung 8.1 zeigt ein Beispiel mit neun Objekten (A-I) und fiinf verschiedenen Signaturen (1 bis
5). Die in der Tabelle gezeigte Signaturfunktion konnte das Ergebnis eines 2-pass Blockings sein. Der
erste Durchgang erzeugt drei Cluster mit den Signaturen 1, 2 und 3, im zweiten Durchgang werden
zwei weitere Cluster mit den Signaturen 4 und 5 generiert. Im Beispiel erzeugt die Signaturfunktion
pro Objekt dieselbe Anzahl an Signaturen, dies ist jedoch nicht zwingend notwendig. Die map-Funktion
wird fiir jedes Objekt aufgerufen und gibt fiir jede Signatur des Objektes ein (signature, object)-Paar aus.
Beispielsweise werden fiir das Objekt A mit o (A) = {1,4} die Paare (1,A) und (4,A) ausgegeben. Zur
Umverteilung der map-Ausgabe-Paare zu den Reduce-Tasks wird hier eine einfache Modulo-Funktion
verwendet, die die Schliisselgruppen 1, 3 und 5 dem ersten und die iibrigen Schliisselgruppen dem
zweiten Reduce-Task zuweist. Die reduce-Funktion wird fiir jede Signatur aufgerufen, in reduce er-
folgt die Ahnlichkeitsberechnung der assoziierten Objekte. So werden z. B. alle sechs Paare A-B, A-C,
..., C-D von Objekten mit der Signatur 1 vom ersten Reduce-Task bearbeitet.
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Sobald zwei Objekte mehr als eine gemeinsames Cluster aufweisen, werden sie mehrfach, beziiglich ver-
schiedener Signaturen, verglichen. Dies erhoht unnétigerweise die Laufzeiteffizienz und fiihrt i. Allg.
dazu, dass im finalen Match-Ergebnis Duplikate enthalten sind, die in einem aufwandigen Nachverar-
beitungsschritt entfernt werden miissen (siehe z.B. [163]). Im Beispiel von Abbildung 8.1 werden die
vier unterstrichenen Paare A-B, C-D, E-G, und H-I zweimal verglichen, da sie jeweils zwei gemein-
same Signaturen aufweisen. Das Vermeiden dieser redundanten Paarvergleiche in einer MapReduce-
Umgebung ist schwierig, da Cluster i. Allg. von verschiedenen Reduce-Tasks bearbeitet werden, die je-
weils nur die ihnen zugewiesenen Eingabedaten “sehen” und deswegen keine Kenntnis dariiber haben,
ob moglicherweise ein anderer Reduce-Task das gleiche Objektpaar bearbeitet. In den folgenden bei-
den Abschnitten werden Modifikationen des MapReduce-Ausfiihrungsschemas vorgestellt, die es den
Reduce-Tasks erlauben, die Existenz redundanter (von anderen Reduce-Tasks/Knoten bearbeiteter) Paa-
re zu erschlieBen und somit die unnétigen Kosten wiederholter Paarvergleiche einzusparen.

8.2 Redundanzfreie Ahnlichkeitsberechnung

In der Literatur fand die Problematik der redundanten Paarvergleiche bisher kaum Beachtung. Die erste
bekannte Arbeit untersuchte die Problematik in einer nicht-verteilten Umgebung [193]. Die Autoren
schlugen vor, ein Objektpaar fiir eine bestimmte Signatur nur dann zu vergleichen, wenn diese mit der
kleinsten gemeinsamen Signatur beider Objekte {ibereinstimmt (Least Common Signature-Bedingung).
Dies stellt sicher, dass jedes Objektpaar mit {iberlappenden Signaturmengen genau einmal verglichen
wird. Zu diesem Zweck wurden die Ausgangscluster in eine Menge kleinerer semantisch dquivalen-
ter Cluster {iberfithrt, wobei im Prinzip jedes nicht-redundante Paar ein eigenes Cluster bildet. Diese
Herangehensweise fiihrt jedoch zu einer sehr grofen Anzahl an Blécken, was mit einer quadratischen
Speicherkomplexitét einhergeht. Um dieses Problem zu beheben, schlugen die Autoren einen komple-
xen Algorithmus zur Reorganisation und zum Verschmelzen von Clustern vor. In einer MapReduce-
Umgebung miisste diese Vorverarbeitung mit mehreren MapReduce-Jobs umgesetzt werden, da die
Daten {iber mehrere Knoten verteilt und in einem verteilten Dateisystem abgelegt sind. Um dies zu ver-
meiden, wurde in Dedoop die Strategie verfolgt, jedem Datensatz zusétzliche Metadaten hinzuzufiigen
und in der Reduce-Phase zur Laufzeit mithilfe dieser Metadaten zu {iberpriifen, ob die Least Common
Signature-Bedingung erfiillt ist.

Die dabei verfolgte Strategie kann, wie folgt, verallgemeinert werden. Redundanzfreie PSC verlangt,
dass jedes Objektpaar genau einmal verglichen wird, auch wenn es mehr als eine gemeinsame Signatur
hat. Die wesentliche Problematik bei MapReduce-basierter PSC ist, dass ein Reduce-Task keine Kenntnis
dariiber hat, ob ein anderer Reduce-Task das gleiche Objektpaar bearbeitet. Zur Loésung dieses Problems
muss ein beliebiger Reduce-Task fiir ein beliebiges Objektpaar (0,1, 05) deterministisch eine Signatur [ €
o(0;) N o(o0,) auswahlen, fiir die beide Objekte zu vergleichen sind. Entsprechend der Least Common
Signature-Bedingung wiirde dies die kleinste Signatur [ = min(o(0;)No(0,)) der Schnittmenge beider
Signaturmengen sein. In der Folge wiirde das Paar (0, 0,) nur von dem Reduce-Task bearbeitet werden,
der die Schliisselgruppe [ bearbeitet, alle anderen Reduce-Tasks wiirden den Vergleich {iberspringen?.
Dieser einfache aber effektive Ansatz stellt sicher, dass alle relevanten Objektpaare ausgewertet und
keine redundanten Paarvergleiche durchgefiihrt werden.

Bei der Bearbeitung eines Clusters mit der Signatur k in der reduce-Funktion ist es also ausreichend,
fiir jedes Objektpaar (04, 0,) zu iiberpriifen, ob es eine kleinere gemeinsame Signatur k' < k gibt. Ist
dies der Fall, so kann das Paar (04, 0,) iibersprungen werden, ansonsten ist k die kleinste gemeinsame
Signatur beider Objekte und der aktuelle Reduce-Task ist “zustandig” die Ahnlichkeit von o; und o, zu
bestimmen. Um dies zu realisieren, bietet sich folgende Anpassung des Basisverfahrens an:

2 Fiir die Ahnlichkeitsberechnung mit anderen Objekten miissen 0, und o, trotzdem fiir jede Signatur I’ € o'(01) N o'(0,) mit
I’ #1 von der map-Funktion ausgegeben werden.

137



Abschnitt 8.2 — Redundanzfreie Ahnlichkeitsberechnung

Map: Signatures Reduce: Pair Comparisons

Key| Value | Key| Value |
1 AQD 1 AOD Eliminated
m ¢ AW 1 8,0 Pairs |l Pairs
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A 4 B,{1} 1 D,@ A-D, B-C,
c =1 ¢c,@ =0=>"3 H,0 =)B-DCD
o 5 C,{1 2 3 1L, H-I =
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Abbildung 8.2: Redundanzfreie PSC fiir das Beispiel aus Abbildung 8.1. In der Reduce-Phase sind so-
wohl die durchgefiihrten Ahnlichkeitsberechnungen als auch die eliminierten Paare gezeigt.

map: Fiir jedes Objekt o bestimmt die map-Funktion dessen Signaturmenge o (o) = {s;,5s,...,S,}. Die
map-Funktion gibt nicht nur n Schliissel-Wert-Paare (s;,0) aus, sondern annotiert o fiir jedes 1 <
i < n mit dessen Signaturen, die kleiner als s; sind. Dementsprechend gibt map fiir jedes 1 <i <n
ein Schliissel-Wert-Paar (s;, [0, 0 (0)]) mit o, (0) = {s € o(0) | s <s;} aus.

reduce: Beim Aufruf der reduce-Funktion fiir die Signatur k wird fiir jedes Wert-Paar ([0;, 0¢(01)],
[0,,0(05)]) tberpriift, ob die Signaturmengen disjunkt sind, also ob o, (0;) N o (0,) = O gilt.
Sind o4 (0;) und o, (0,) disjunkt, so ist k die kleinste Signatur und o,,0, werden verglichen.
Ansonsten erfolgt keine Ahnlichkeitsberechnung des Objektpaars, da es eine kleinere gemeinsame
Signatur k’ < k beider Objekte gibt.

Abbildung 8.2 zeigt den MapReduce-Datenfluss dieses Verfahrens fiir das Beispiel aus Abbildung 8.1.
Die Arbeitsweise soll am Beispiel des Objektes A mit den Signaturen o(A) = {1, 4} erldutert werden.
Zunéchst gibt die map-Funktion ein Schliissel-Wert-Paar (1, [A, #]) aus, da A keine kleinere Signatur als
1 hat. Zusatzlich wird ein Paar (4,[A, {1}]) ausgegeben, da 0,4(A) = {1}. Das erste Schliissel-Wert-Paar
(1,[A, 0]) wird dem ersten Reduce-Task zugewiesen, der A mit den Objekten B, C, D, die ebenfalls die
Signatur 1 haben, vergleicht. Eine kleinere gemeinsame Signatur kann nicht existieren, da 1 die kleinste
Signatur des Objekts A ist. Das zweite Schliissel-Wert-Paar (4, [A, {1}]) wird zum zweiten Reduce-Task
umverteilt. Dort muss {iberpriift werden, ob A mit den Objekten B, F, H, I verglichen werden muss, die
auch die Signatur 4 aufweisen. Letztlich wird A mit F, H und I verglichen, da 4 fiir diese drei Paare die
jeweils kleinste gemeinsame Signatur ist (04(A) = {1}, aber 04(F) = {2}, 04(H) = {3}, 04(I) = {3}).
Die Ahnlichkeitsberechnung A— B wird iibersprungen, da beide Datensitze eine kleinere gemeinsame
Signatur (04(A)No4(B) = {1} # @) haben. Insgesamt werden vier von 26 Paaren eingespart, was einer
Einsparung von ~ 15% entspricht.

Algorithmus 8.1 zeigt den Pseudo-Code der MapReduce-Implementierung des Least Common Signature-
Verfahrens (LCS). Die Implementierung verwendet sortierte Signaturlisten anstatt (unsortierter) Signa-
turmengen (Zeile 3-7). Diese Vorgehensweise hat zwei Vorteile. Zum Einen entspricht o (o) einfach
dem Préfix der Signaturliste o(0) bis zur aktuellen Signatur s;. Des Weiteren erméglicht dieser Ansatz
die Verwendung eines schritthaltenden linearen Durchlaufs zweier sortierter Listen zur effiziente Uber-
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Algorithmus 8.1: MapReduce-Umsetzung des Least Common Signature-Verfahrens zur
Vermeidung redundanter Ahnlichkeitsberechnungen

1 map (k;, =unused, v;,=o) 15 doOverlap(SSy, SS,)

2 S « o(o0).distinct(); 16 i0;j<0;

3 S.sort(); 17 l; < S8S;.length();

4 SS «[]// smaller signature list 18 l, < S§S,.length();

5 foreachs; € S do 19 while (i < ;) A(j <1,) do
6 output (ke =5;, Vemp= (0, S8)); 20 s1 < SS;.get(i);

7 SS.append(s;); 21 55 < 8S,.get(j);

L 22 cmp « sj.compareTo(s,);
23 if cmp = 0 then

8 reduce (key,=s, list(v,y,) =list(object, SS)) 24 L return true;

9 buf «{}; :
10 foreach (o0,, SS;) € list(object, SS) do % else l.f cn?p <0then
1 foreach (0,, SS,) € buf do 2 L LN
12 if ~doOverlap (SS;,SS,) then 27 else
13 L compare (01,0,); 28 L j++;
14 buf « buf U{(01,581)}; 29 return false;

priifung der Least Common Signature-Bedingung (Zeile 12). Eine mégliche Alternative zum Einsatz
sortierter Signaturlisten ist die Neuberechnung der Signaturen aus den Attributwerten der Datensatze
in der Reduce-Phase. Dies verspricht zwar eine Verringerung des zwischen der Map- und Reduce-Phase
umzuverteilenden Datenvolumens, hat jedoch mehrere entscheidende Nachteile. Zunéchst erfordert
ein solches Vorgehen, dass die urspriinglichen Attributwerte “erhalten” werden. Der Dedoop-Prototyp
fiihrt jedoch eine Projektion in der Map-Phase durch, sodass jeder Datensatz ausschlieSlich durch sei-
nen Identifikator, die zur Ahnlichkeitsberechnung bendétigten (normalisierten) Attributwerte und die
nutzerdefinierten Attributwerte, die im finalen Match-Ergebnis enthalten sein sollen, verbleiben. Eine
Neuberechnung der Signaturen in der Reduce-Phase wiirde somit das Datenvolumen moglicherwei-
se sogar erhohen. Ein zweiter Nachteil ist die Tatsache, dass die Neuberechnung in der Reduce-Phase
fiir jedes von der map-Funktion ausgegebene Schliissel-Wert-Paar erfolgen muss. Da ein Objekt mehr-
fach von der map-Funktion ausgegeben wird (moglicherweise auch zu Lastbalancierungszwecken), ist
die Anzahl der Signaturberechnungen dieser Variante insgesamt deutlich hoher. Der gro3te Nachteil
ist jedoch, dass die Uberpriifung, ob zwei Signaturlisten iiberlappen, wesentlich teurer ist, da keine
Sortierung ausgenutzt werden kann.

Das vorgestellte Verfahren Least Common Signature-Verfahren zur Vermeidung redundanter Paarver-
gleiche bei der Verwendung mehrerer Signaturen pro Datensatz lasst sich relativ leicht in den allge-
meinen MapReduce-Workflow aus Abbildung 3.4 integrieren. Dazu muss der Blocking-based Matching
Job nur minimal angepasst werden. Bei der Ausgabe eines Schliissel-Wert-Paares in der Map-Phase
wird jeder Datensatz um die Menge seiner Signaturen, die kleiner als die aktuelle Signatur sind, an-
gereichert. Der Aufbau der Schliissel sowie deren Partitionierung, Sortierung und Gruppierung bleiben
unverdndert. In der Reduce-Phase werden die zusétzlichen Metadaten herangezogen, um redundante
Paarvergleiche zu eliminieren. Diese Eigenschaften erméglichen eine einfache Integration in bestehen-
de PSC-Anwendungen. So konnte die Optimierungstechnik mit nur wenigen Anderungen am Quellcode
in die Arbeit [234] zur Berechnung von Similarity Joins eingebracht werden. Die Autoren vertffent-
lichten daraufhin auf Ihrer Projektseite eine vom Autor der vorliegenden Dissertation bereitgestellte
Patch-Datei®.

S http://asterix.ics.uci.edu/fuzzyjoin
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8.3 Redundanzfreiheit und Lastbalancierung

Die Parallelisierung von Entity Resolution-Workflows mit MapReduce ist aufgrund der inhédrenten qua-
dratischen Komplexitit der paarweisen Ahnlichkeitsberechnung hochgradig anfillig gegeniiber ei-
ner ungleichméRigen Blockschliisselverteilung. Vor diesem Hintergrund wurden in den Kapiteln 4
und 5 Lastbalancierungstechniken diskutiert, deren Einsatz essenziell fiir skalierbare MapReduce-
Parallelisierung Blocking-basierter Entity Resolution-Workflows ist.

8.3.1 Uberblick

Eine Kombination der Lastbalancierungstechniken fiir das Standard Blocking mit dem LCS-Ansatz ist
ohne weitere Anpassung moglich. Die Ersetzung jeder Signatur durch den korrespondierenden nume-
rischen Blockindex fithrt zudem zu einer beschleunigten Uberpriifung der Least Common Signature-
Bedingung, da die Gleichheit von Integer-Werten wesentlich effizienter feststellbar ist als die Gleichheit
von Zeichenketten. Fiir das Sorted Neighborhood-Verfahren ist eine kleine Modifikation des Algorith-
mus 8.1 notwendig, da Kandidatenpaare nicht auf Basis eines gemeinsamen Blockschliissels sondern in
Abhéngigkeit der Entfernung zueinander (in der Sortierreihenfolge der Blockschliissel) gebildet wer-
den. Fiir die Anwendung der LCS-Strategie auf das Multi-pass Sorted Neighborhood-Verfahren muss
jeder Datensatz in der Map-Phase nicht mit seinen (kleineren) Blockschliisseln, sondern mit seinen
Positionen in der sortierten Datensatzliste aller vorhergehenden Durchgédnge angereichert werden. In
der reduce-Funktion miissen die zwei Listen (derselben Liange) eines Datensatzpaares dahingehend
gepriift werden, ob ein Index existiert, an dem die die absolute Differenz der Positionsnummern kleiner
als die Fenstergrolie w ist. Ist dies der Fall, so ist die Least Common Signature-Bedingung nicht erfiillt,
da die Ahnlichkeit beider Datensitze bereits in einem vorigen Durchgang berechnet wurde.

Leider werden durch den LCS-Ansatz die den Lastbalancierungsalgorithmen zugrunde liegenden An-
nahmen invalidiert. Nunmehr ist es nicht mehr moglich, die Gesamtzahl tatséchlich durchzufiihren-
der Paarvergleiche aus der Anzahl der Datensétze pro Block abzuleiten. Bei der Lastbalancierung wird
i. Allg. eine grofRere Anzahl an Paarvergleichen angenommen als tatsdchlich durchzufiihren ist. Am Bei-
spiel des BlockSplit-Algorithmus fiihrt dies dazu, dass Blocke unnétigerweise gesplittet werden. Ebenso
wenig kann die genaue Workload eines Match-Tasks anhand der Anzahl der Datensétze eines Blocks in
den entsprechenden Eingabepartitionen berechnet werden, was eine fehlerhafte Zuweisung von Match-
Tasks zu Reduce-Tasks nach dem Greedy-Prinzip bewirkt. Diese Falschannahmen sind dadurch bedingt,
dass ein beliebiges Datensatzpaar n gemeinsame Signaturen (= n Paarvergleiche) haben kann, aber
nur beziiglich einer Signatur miteinander verglichen wird. Allgemein ist es wahrscheinlicher, dass ein
Datensatzpaar fiir eine “grof3e” Signatur (entsprechend der lexikographischen Sortierreihenfolge) als
redundant eingestuft wird als es fiir eine “kleine” Signatur der Fall ist. Die Vermeidung redundanter
Paarvergleiche nach dem Least Common Signature-Prinzip fiihrt also zu einem gewissen Grad selber zu
einer ungleichmaif3igen Aufteilung von Datensatzpaaren auf die zur Verfiigung stehenden Reduce-Tasks
und damit zu einer ungleichmaRigen Auslastung der Rechenressourcen. Um dieses Problem zu behe-
ben, bestehen grundsatzlich zwei verschiedene Méglichkeiten, die am Beispiel des BlockSplit-Verfahrens
erldutert werden. Eine Moglichkeit ist es, die Falschannahmen zu korrigieren indem im Analyse-Job
nicht die Datenverteilung, sondern, unter Beriicksichtigung der eliminierten Paare, die tatséchliche
Workload aller Match-Tasks ermittelt wird (Exact-Strategie). Ein leichtgewichtigerer Ansatz ist es, die
redundanten Paarvergleiche gleichméRig iiber alle Signaturen zu verteilen. Dieser Ansatz wird durch
die Heuristic-Strategie verfolgt, deren Grundidee es ist, ein Datensatzpaar nicht fiir deren kleinste ge-
meinsame, sondern fiir irgendeine deterministisch bestimmbare gemeinsame Signatur durchzufiihren.
Dabei wird die Lastbalancierung unverdndert auf Basis inkorrekter Annahmen vorgenommen, aber ver-
sucht die Fehler gleichmaf3ig iiber alle Blocke “zu verteilen”.
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Match Task Workload
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Abbildung 8.3: Erweiterte BDM fiir die Lastbalancierung mit dem BlockSplit-Verfahren in Kombination
mit der Eliminierung redundater Paarvergleiche nach dem LCS-Prinzip. Statt der Anzahl von Daten-
sdtzen pro Block und Eingabepartition enthélt die BDM die tatsédchliche Anzahl an durchzufiihrenden
Paarvergleichen pro Block und Match-Task.

8.3.2 Exakte Lastbalancierung durch Erweiterung des Analyse-Jobs

Die Exact-Strategie kombiniert den LCS-Ansatz zur Eliminierung redundanter Paarvergleiche und
das BlockSplit-Lastbalancierungsverfahren. Dabei liegt der Fokus auf einer korrekten Bestimmung der
Workload aller Blocke und Match-Tasks. Dazu ist es notwendig, die im Abschnitt 4.1.2 vorgestellte
Berechnungsvorschrift sowie den Aufbau der BDM anzupassen. Im Folgenden wird dies nur fiir den
Ein-Quellen-Fall diskutiert, das Grundprinzip ist jedoch auch fiir die Duplikaterkennung in zwei Daten-
quellen anwendbar.

Abbildung 8.3 zeigt den Aufbau der BDM fiir das initiale Beispiel aus Abbildung 8.1. Sei b die Anzahl
der Blocke (Signaturen) und m die Anzahl der Eingabepartitionen. Die BDM entspricht einer b x m -
(m — 1)-Matrix, die die Anzahl der tatsdchlich durchzufithrenden Paarvergleiche pro Block und Match-
Task enthalt. Bei der Berechnung der BDM wird also fiir jeden Block zunéchst davon ausgegangen,
dass es sich um einen gro3en Block handelt, dessen Paarvergleiche auf mehrere Match-Tasks aufgeteilt
werden miissen. Die fett markierten Zellen kennzeichnen die vier eliminierten Paarvergleiche A-B, C-D,
E-G und H-I. Die in der BDM kodierten Informationen erlauben es, wihrend der Lastbalancierung in
der Map-Phase des Blocking-based Matching Jobs die Gesamtzahl der tatsdchlich durchzufiihrenden
Ahnlichkeitsberechnungen zu ermitteln (P = 22). Basierend auf diesem Wert kann in der Folge fiir
jeden Block &, entschieden werden, ob es sich um einen “grofen” Block handelt oder nicht. Sollte
ersteres der Fall sein, so kann die korrekte Workload eines jeden zu bildenden Match-Tasks direkt aus
der BDM entnommen werden. Sollte sich herausstellen, dass @, nicht gesplittet werden muss, so ergibt
sich die Workload des subsummierenden Match-Tasks k.x aus der Summe der Paarvergleiche seiner
m - (m — 1) Subtasks. Dies entspricht der letzten Spalte der BDM in Abbildung 8.3, die hier nur zu
Mlustrationszwecken gezeigt ist und nicht materialisiert wird. Insgesamt wird durch die Modifikation
der BDM eine korrekte Zuweisung von Match-Tasks zu den Reduce-Tasks nach dem Greedy-Prinzip
ermoglicht.

Ein wesentlicher Nachteil dieser Vorgehensweise ist die im Vergleich zur bisherigen BDM-Berechnung
(siehe Algorithmus 4.1) gestiegene Komplexitédt des Analyse-Jobs. Algorithmus 8.2 zeigt den Pseudo-
Code der angepassten BDM-Berechnung. Die Map-Phase bleibt dabei weitesgehend unverédndert, die
einzige Anpassung besteht darin, dass der Wert eines jeden ausgegebenen Schliissel-Wert-Paars nicht
aus der Zahl 1, sondern aus einer sortierten Liste aller Blockschliissel des Datensatzes, die kleiner als
der aktuell betrachtete Blockschliissel sind, besteht. Die Reduce-Phase des Analyse-Jobs hat jedoch eine
quadratische Komplexitit, da fiir jedes Kandidatenpaar die Least Common Signature-Bedingung iiber-
priift werden muss*, um fiir jeden Match-Task die korrekte Anzahl an Paarvergleichen ermitteln zu
koénnen. Dabei ist zu beachten, dass diese Uberpriifung ausschlieBlich zur Gewéhrleistung der Korrekt-

4 In der Reduce-Phase des Analyse-Jobs findet keine Ahnlichkeitsberechnung statt.
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Algorithmus 8.2: BDM-Berechnung mit Ber{icksichtigung eliminierter Paarvergleiche

map_configure(m, r, partitionIndex) 27 reset()
L // Store partitionlndex 28 fori < 0 to m-1 do
29 // smaller signature lists of objects having
map (k;, :u?useg, Vin=0) z(l) ;; ;aizz:r:zzn51gnature separated by input
S « o(o).distinct();
S.sort();) 0 32 inputPartitions[i] « [];
SS «[]// smaller signature list -
additionalOutput (k=blockingKey, v=(o, S)) 33 writeBDMLine ()
foreach s; €5 do 34 str < lastSignature;
// regular map output 35 for i < 0 to m-1 do
output (k;y,, = ;. partitionIndex, v,,,,= SS); 6 forj —i tom-1 do
SS.append(s;); 37 W 0;
- . 38 if i=j then
reduce_conf 1gure(m). 39 for k « 0 to inputPartitions[i].size()-2 do
lastSignature « null; 40 for I « k + 1 to inputPartitions[i].size()-1 do
inputPartitions « []; . if ~doOverlap(
| reset(); 2 inputPartitions[i].get(k),
43 inputPartitions[i].get(l)) then
// part: repartition map output by s; 44 | wewtl;
// cmp: sort by s;.partitionIndex
// group: group by s;.partitionlndex L
reduce (kyn, =s;.partitionIndex, list(vy,,) =list(SS)) 45 else
if lastSignature#null A lastSignature# s; then 46 foreach SS; € inputPartitions[i] do
| writeBDMLine(); 47 foreach SS, € inputPartitions[j] do
foreach SS € list(v;,,) do a8 if jdsvole;]fﬁ)‘(ssl’ §5,) then
L inputPartitions[ partitionIndex ].append(SS); 9 L >
lastSignature « s;; L
50 | strestr+97+w;
reduce_close() -
L writeBDMLine (); 51 output (k,,,=unused, v,,,=str);
52 | reset();

heit der Lastbalancierung dient. In der Reduce-Phase des darauffolgenden Blocking-based Matching
Jobs muss vor jeder Ahnlichkeitsberechnung erneut iiberpriift werden, ob der Vergleich {ibersprungen
werden kann.

Die Exact-Strategie passt also das BlockSplit-Verfahren dahingehend an, dass eine gleichmif3ige Auf-
teilung von Ahnlichkeitsberechnungen auf die Reduce-Tasks auch bei der Eliminierung redundanter
Paarvergleiche nach dem LCS-Ansatz garantiert wird. Dem steht jedoch eine ldngere Rechenzeit des
Analyse-Jobs sowie ein hoherer Hauptspeicherbedarf wihrend der Lastbalancierung in der Map-Phase
des Blocking-based Matching Jobs gegeniiber. Die Evaluation im Abschnitt 8.4 wird an einem konkre-
ten Beispiel untersuchen, ob die gestiegene Komplexitit durch eine gleichméfRige Auslastung der zur
Verfiigung stehenden Ressourcen amortisiert werden kann.

8.3.3 Heuristische Verteilung der redundanten Paarvergleiche

Die Heuristic-Strategie verfolgt im Gegensatz zur Exact-Strategie nicht das Ziel, die bei der Lastbalan-
cierung getroffenen Falschannahmen zu korrigieren, sondern versucht, die durch das Least Common
Signature-Prinzip verursachte ungleichmiflige Auslastung der Reduce-Tasks zu vermeiden, indem die
Ahnlichkeit eines Datensatzpaars nicht fiir deren kleinste gemeinsame, sondern fiir irgendeine gemein-
same Signatur berechnet wird. Dadurch soll erreicht werden, dass die eliminierten Paarvergleiche sowie
deren Effekte auf die Lastbalancierung gleichméRig iiber alle Blocke verteilt werden.

Um zu entscheiden, ob ein Reduce-Task fiir den Vergleich eines Objektpaars (o;, 0,) zusténdig ist, muss
deterministisch eine eine Signatur [ € o(0;) N o(0,) bestimmt werden, fiir die beide Objekte zu ver-
gleichen sind. Die Heuristic-Strategie verwendet zur Bestimmung dieser Signatur [ eine kommutative
zweistellige Funktion, die jedes Objektpaar eindeutig auf eine Signatur der Schnittmenge abbildet. Ei-
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ne einfache Umsetzung der obigen Idee ist die Wahl einer Signatur s; € {s,...,s,} = c(0;) N o(0,)
mit i = p - (h(0;.id) + h(05.id)) mod |o(0,) N c(0,)|, wobei h eine Hashfunktion und p eine Primzahl
bezeichnet.

Die Heuristic-Strategie ist im Vergleich zur Exact-Strategie ein sehr leichtgewichtigerer Ansatz. Bis auf
die Tatsache, dass in der Map-Phase fiir jede Signatur eines Datensatz ein separates Schliissel-Wert-
Paar ausgegeben wird, bleibt der MapReduce-Job zur Analyse der Datenverteilung gegeniiber Algo-
rithmus 4.1 unverdndert. In der Map-Phase des Blocking-based Matching Jobs muss der Wert eines
ausgegebenen Schliissel-Wert-Paars im Vergleich zur LCS- und Exact-Strategie mit der Menge aller Si-
gnaturen des Objektes annotiert werden. In der Reduce-Phase ist vor der Ahnlichkeitsberechnung eines
Paars (0;,0,) zu priifen, ob die auf die oben beschriebene Weise bestimmte Signatur [ mit der ak-
tuellen, im reduce-Eingabe-Schliissel kodierten, Signatur iibereinstimmt. Ist dies nicht der Fall, so
kann der Vergleich des Objektpaars iibersprungen werden, da die Ahnlichkeitsberechnung fiir das Paar
beziiglich einer anderen Signatur zu erfolgen hat. Aufgrund der ldngeren Signaturlisten muss beim
Heuristic-Verfahren im Vergleich zur Exact-Strategie ein geringfiigig grof3eres Datenvolumen zwischen
der Map- und Reduce-Phase umverteilt werden. Des Weiteren ist die Uberpriifung, ob ein Paarvergleich
iibersprungen werden kann, etwas aufwéndiger. Dem steht jedoch eine wesentlich einfachere Berech-
nung des Analyse-Jobs gegentiber. Ein weiterer wesentlicher Vorteil der Heuristic- gegentiiber der Exact-
Strategie ist die Moglichkeit, sie auch in Kombination mit dem PairRange-Lastbalancierungsalgorithmus
einzusetzen.

8.4 Evaluation

Die vorgestellten Verfahren wurden in drei Experimenten evaluiert. Das erste Experiment demonstriert
die Wichtigkeit der Verwendung mehrerer Signaturen bzw. Blockschliissel pro Datensatz fiir das Erzie-
len einer guten Match-Qualitdt. Zudem wird die Laufzeit des herkdmmlichen MapReduce-Workflows
mit der MapReduce-Implementierung des LCS-Ansatzes verglichen. Anschliefend wird untersucht, wie
sich die Laufzeiten mit und ohne Eliminierung der redundanten Ahnlichkeitsberechnungen fiir einen
systematisch variierten Grad an Redundanz verhalten. Im dritten Experiment wird untersucht, inwie-
weit die Auswirkungen, die die LCS-Strategie auf die Lastbalancierung hat, bei Verwendung der Exact-
bzw. Heuristic-Strategie vermieden werden konnen. Zur Evaluation wurde die bereits im Abschnitt 4.4
verwendete Datenquelle DS1 herangezogen, die ca. 114.000 Produktdatensétze umfasst. Fiir alle Kon-
figurationen wurde das im Abschnitt 4.2 vorgestellte BlockSplit-Verfahren zur Lastbalancierung ein-
gesetzt. Alle Experimente wurden in einer fixen EC2-Umgebung bestehend aus 20 virtuellen Maschi-
nen des Typs cl.medium sowie einer dedizierten Master-Instanz des Typs m1.small (Namenode und
Tasktracker-Prozess) durchgefiihrt. Erneut wurde Hadoop 0.20.2 auf jeder virtuellen Maschine einge-
richtet, die Map- und Reduce-Task-Kapazitét der 20 Slave-Knoten wurde jeweils auf 2 gesetzt. In allen
Experimenten wurde der Blocking-based Matching-Job mit r = 5 - 20 - 2 Reduce-Tasks ausgefiihrt.

8.4.1 Anzahl der Signaturen pro Datensatz

Um die Qualitat verschiedener Blocking-Strategien vergleichen zu konnen, ist ein Referenzergebnis
notwendig. In Ermangelung eines perfekten Match-Ergebnisses wurde ein sogenannter Silver Standard
generiert, indem die Trigrammé&hnlichkeit der Produkttitel aller Paare der Eingabedatenquelle DS1 be-
rechnet wurde und alle Paare mit einer Ahnlichkeit > 0,75 als Duplikate betrachtet wurden. Anschlie-
Rend wurden vier verschiedene Blocking-Strategien unter Verwendung von einem bis vier Blockschliis-
seln pro Datensatz evaluiert. Abbildung 8.4 zeigt fiir jede der vier Blocking-Strategien, welcher Anteil
der Matches des Silver Standards trotz des Blockings im jeweiligen Match-Ergebnis enthalten ist (unter
Verwendung derselben Vorschrift zur Ahnlichkeitsberechnung und Klassifikation). Die alleinige Verwen-
dung des Preis-Attributs zum Clustering der Datensatze resultiert lediglich in einer Pairs Completeness
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Strategy Redundancy Pairs Blocking
completeness keys

~0.81 - 10° 0% 0.75 [log,(price) |
1-2 ~1.11-10° 7.61% 0.90 2 title.substr(0, 3)
1-3  ~1.97-10° 16.82% 0.98 3 category.substr(0, 10)
1-4 ~2.31-10° 28.09% ~1 4 manufacturer

Abbildung 8.4: Pairs Completeness und Anteil der redundanten Vergleiche fiir verschiedene Blocking-
Strategien unter Verwendung von einem bis vier Blockschliisseln pro Datensatz (links). Vorschrift zur
Ableitung der Blockschliissel aus den Attributen der Datenséatze (rechts).
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Abbildung 8.5: Ausfithrungszeit und Anzahl durchgefiihrter Ahnlichkeitsberechnungen fiir alle
Blocking-Strategien mit und ohne Vermeidung redundanter Paarvergleiche.

von 75%, ein Viertel aller Matches konnte also nicht gefunden werden, da die jeweiligen Datensétze
nicht in einem gemeinsamen Cluster liegen. Durch Hinzunahme weiterer (von anderen Attributen ab-
geleiteter) Blockschliissel kann die Match-Qualitét deutlich erhoht werden, bei Verwendung aller vier
Blockschliissel wird eine nahezu perfekte Pairs Completeness erreicht.

Gleichzeitig fiihrt die Verwendung mehrerer Blockschliissel pro Datensatz zu einem betréachtlichen An-
teil redundanter Ahnlichkeitsberechnungen von bis zu 28%. Abbildung 8.5 vergleicht die gemessenen
Ausfiihrungszeiten mit und ohne Eliminierung der redundanten Paarvergleiche nach dem LCS-Prinzip.
Die LCS-Strategie schneidet fiir alle drei Konfigurationen mit mehr als einem Blockschliissel besser ab,
als die naive Variante ohne Beriicksichtigung der redundanten Paarvergleiche. Insgesamt konnte beob-
achtet werden, dass die Einsparung der Laufzeit der LCS-Implementierung proportional zum Grad der
Redundanz ist, so konnte eine Laufzeiteinsparung von 8% fiir zwei Blockschliissel und sogar von 30%
fiir vier Blockschliissel pro Datensatz erzielt werden.

8.4.2 Grad der Redundanz

Im zweiten Experiment wird die Robustheit der LCS-Strategie fiir einen systematisch variierten Grad
an Redundanz untersucht. Der Grad der Redundanz wird durch Verwendung einer fixen Anzahl an
Clustern, deren GroRe schrittweise erhoht wird, kontrolliert. Bei einer Gesamtanzahl von n Datensitzen
wird initial eine Aufteilung der Datenquelle in ¢ gleich grof3e Cluster der Gréf3e a = n/c vorgenommen.
Dazu wird der Datensatz 0 < j < n dem Cluster |j/c] zugewiesen, sodass Cluster 0 < i < ¢ alle
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Abbildung 8.6: Ausfithrungszeiten und Anzahl durchgefiihrter Ahnlichkeitsberechnungen fiir verschie-
dene Grade an Redundanz.

Datensétze des Intervalls [i - a, (i + 1) - a — 1] enthélt. In der Folge bleiben die Anzahl der Cluster
¢ sowie deren untere Intervallgrenzen konstant. AnschlieBend wird jedes Cluster vergroBert, indem
die obere Intervallgrenze nach rechts verschoben wird, sodass jedes Cluster a < s < n/2 Datensétze
umfasst. Dementsprechend enthilt das Cluster 0 < i < ¢ alle Datenséitze des Intervalls [i - a,(i-a +
s—1) mod n]. Bei dieser Vorgehensweise bestimmt die ClustergroRe s die Uberlappung der Cluster und
damit den Grad der redundanten Paarvergleiche. Die Anzahl redundanter Ahnlichkeitsberechnungen
betrédgt insgesamt c - S(ST_I) —c-a- (% +s—a).

Abbildung 8.6 vergleicht die Laufzeiten der LCS-Strategie und der naiven Ahnlichkeitsberechnung aller
resultierenden Paare. Dazu wurde eine Teilmenge von n = 100.000 Datensétzen der Datenquelle DS1
in ¢ = 100 Cluster aufgeteilt. Anschlie@end wurde die initiale Clustergrof3e von a = 1.000 schrittweise
bis zu einer Clustergré3e von s = 10.000 Datensétzen erhoht. Dies resultiert in einer Paariiberlappung
zwischen 25% fiir s = 2.000 und 81% fiir s = 10.000. Wahrend die Ausfiihrungszeit der naiven Stra-
tegie proportional zur Anzahl der Kandidatenpaare c - S(ST_D steigt, profitiert die LCS-Implementierung
stark von der Vermeidung redundanter Paarvergleiche und terminiert deutlich schneller als die naive
Strategie. So konnte fiir die grof3te Clustergrée von s = 10.000 eine Reduktion der Ausfiihrungszeit
um den Faktor 4 erreicht werden. Trotzdem wird fiir alle Konfigurationen dieselbe Pairs Complete-
ness erreicht. In Abbildung 8.6 ist zu erkennen, dass die Ausfithrungszeit der LCS-Implementierung
etwas stirker als die Anzahl tatsichlich durchzufithrender Ahnlichkeitsberechnungen steigt. Dies wird
dadurch verursacht, dass trotzdem fiir jedes Kandidatenpaar iiberpriift werden muss, ob die Ahnlich-
keitsberechnung iibersprungen werden kann. Zudem steigt mit dem Grad der Redundanz die Anzahl
der Signaturen eines Datensatzes, was die durchschnittliche Zeit zur Uberpriifung der Signaturlisten in
der Reduce-Phase erhoht. Die Ergebnisse zeigen jedoch, dass der Overhead zur Erkennung redundanter
Paarvergleiche im Vergleich zu den erzielbaren Laufzeiteinsparungen sehr klein ist.

8.4.3 Einfluss auf Lastbalancierung

Im dritten Experiment wird die LCS-Implementierung mit der Exact- und Heuristic-Strategie fiir ver-
schiedene Grade an Redundanz verglichen. Zu diesem Zweck wird dieselbe Konfiguration (n = 100.000
Datensatze, ¢ = 100 Cluster, Clustergrof3e s € [1.000, 10.000]) wie im vorigen Experimente verwendet.
Alle drei Ansétze garantieren, dass die Ahnlichkeit eines jeden Kandidatenpaars genau einmal berech-
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Abbildung 8.7: Vergleich der vorgestellten Strategien zur Eliminierung redundanter Paarvergleiche fiir
verschiedene Grade an Redundanz (siehe Konfiguration aus Abschnitt 8.4.2).

net wird, und liefern das gleiche Ergebnis. Die Exact- und Heuristic-Strategien versuchen jedoch zu
gewahrleisten, dass die Lastbalancierung nicht durch die Eliminierung redundanter Paarvergleiche in
negativer Weise beeintrachtigt wird.

Abbildung 8.7 zeigt die Laufzeiten der drei Verfahren zur Eliminierung redundanter Paarvergleiche. Die
Anzahl der eliminierten Paare steigt aufgrund der fixen linken Intervallgrenzen mit der Clustergrofe
s. Fiir geringe Grade an Redundanz sind kaum Unterschiede der drei Implementierungen zu beob-
achten. Zwar basiert die Lastbalancierung bei der LCS-Strategie auf falschen Annahmen, jedoch hat
die verhéltnismassig geringe Anzahl eliminierter Paarvergleiche nur unwesentliche Auswirkungen auf
die Workload der Reduce-Tasks. Mit steigender Clustergrofde ist jedoch zu beobachten, dass die LCS-
Strategie den anderen Strategien unterlegen ist. Mit einem zunehmenden Uberlappungsgrad steigt die
Anzahl der eliminierten Paarvergleiche und damit die Auswirkungen der Falschannahmen auf die Last-
balancierung. Insbesondere die Exact-Strategie schneidet fiir s > 4.000 im Vergleich zur LCS-Strategie
jeweils um ca. 10% besser ab. Der zusitzliche Aufwand zur Uberpriifung eines jeden Kandidatenpaares
im Analyse-Job konnte durch eine gleichméRigere Aufteilung aller durchzufiihrenden Paarvergleiche
auf die r = 200 Reduce-Tasks amortisiert werden. Fiir die Heuristic-Strategie gilt dies nur bedingt,
im Schnitt konnte lediglich eine Verbesserung von ca. 3% erreicht werden. Offenbar kann der zuséatz-
liche Overhead zur Bestimmung der Schnittmenge der Signaturlisten eines Kandidatenpaares in der
Reduce-Phase nur in begrenztem Maf3e durch eine gleichméafSige Aufteilung der eliminierten Paare auf
alle Blocke aufgewogen werden. Die Ergebnisse demonstrieren erneut, dass eine moglichst perfekte
Lastbalancierung entscheidend fiir die effiziente Ausfiihrung von MapReduce-Programmen ist.

8.5 Zusammenfassung

Effiziente PSC erfordert eine Einschréankung der Kandidatenmenge sowie eine Parallelisierung der teu-
ren Ahnlichkeitsberechnungen. Um eine Robustheit gegeniiber fehlenden, fehlerhaften und inkonsis-
tenten Attributwerten gewéhrleisten zu kdnnen, ist es notwendig jeden Datensatz mehreren Clustern
zuzuweisen. Ein Nebeneffekt dieser Vorgehensweise ist die unnétige mehrfache Ahnlichkeitsberech-
nung derselben Datensatzpaare. Am Beispiel der MapReduce-basierten Entity Resolution wurde zu-
néchst ein einfacher Ansatz vorgeschlagen, der redundante Paarvergleiche vermeidet. Die Evaluation
zeigte, dass die LCS-Strategie einer naiven Auswertung aller Kandidatenpaare fiir alle Redundanzgrade
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deutlich tiberlegen ist. Abschliefend wurden die Auswirkungen der Eliminierung von Paarvergleichen
auf die Lastbalancierung untersucht. Im Rahmen eines Experimentes konnte gezeigt werden, dass die
durch die Eliminierung redundanter Ahnlichkeitsberechnungen verursachten Falschannahmen fiir ein
hohes Maf an Uberlappung nicht vernachlissigbar sind. So konnte bei Verwendung der Exact-Strategie,
trotz des erheblichen Mehraufwandes wéhrend der Datenanalyse, eine Verbesserung um ca. 10% ge-
geniiber der LCS-Strategie erreicht werden.
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[terative Berechnung zusammenhangender
Graphkomponenten

Ein typischer Nachbearbeitungsschritt des Entity Resolution-Prozesses ist die Berechnung der transi-
tiven Hiille des Match-Ergebnisses. Dies erlaubt z.B. die Verwendung kleinerer Fenstergrofsen beim
Einsatz des Sorted Neighborhood-Verfahrens. Ein thematisch verwandtes Problem ist die Berechnung
zusammenhingender Komponenten eines Graphen. In diesem Kapitel wird untersucht, wie Berechnun-
gen dieser Art effizient mit MapReduce parallelisiert werden konnen. Die Betrachtung erfolgt losge-
16st vom Entity Resolution-Problem, die vorgeschlagenen Algorithmen und Strategien sind jedoch pro-
blemlos auf das Entity Resolution-Problem iibertragbar und wurden dementsprechend in das Dedoop-
Framework integriert (vgl. Abschnitt 3.3). Nach einer Einfiihrung und einer Betrachtung der verwand-
ten Arbeiten im Abschnitt 9.1 wird zu diesem Zweck ein kiirzlich verdffentlichter Algorithmus namens
CC-MR untersucht (Abschnitt 9.2). Basierend auf dieser Analyse werden im Abschnitt 9.3 verschiede-
ne Erweiterungen des CC-MR-Algorithmus vorgestellt. Die Evaluation im Abschnitt 9.4 zeigt, dass mit
den vorgenommenen Optimierungen eine deutliche Beschleunigung des urspriinglichen Algorithmus
erreicht werden kann.

9.1 Einfiihrung und verwandte Arbeiten

Eine Vielzahl von Big Data-Anwendungen erfordert die effizienter Verarbeitung grofer Graphstruktu-
ren, z.B. zur Verwaltung sozialer Netze. Auch Anwendungen im Unternehmenskontext miissen eine
Vielzahl miteinander verbundener Entitdten, wie Kunden, Produkte, Angestellte und assoziierte Ge-
schéftsprozesse, wie Angebote und Rechnungen verarbeiten, die zu Analysezwecken als Graph repra-
sentiert werden konnen [195]. Die Erkennung zusammenhéngender Graphkomponenten ist ein fun-
damentaler Schritt zur Erkennung von Mustern und zum Clustering von Entitdten, die miteinander in
Beziehung stehen. Eine zusammenhidngende Graphkomponente eines ungerichteten Graphen ist ein
maximaler Subgraph, in dem alle Knoten durch einen Pfad miteinander verbunden sind. Abbildung 9.1
zeigt einen Graphen, bestehend aus zwei zusammenhédngenden Komponenten.

9.1.1 Zielstellung

Eine effiziente Verarbeitung von Graphen mit Millionen von Knoten und Kanten verlangt eine Parallel-
verarbeitung. Das MapReduce-Framework wurde bereits frithzeitig zur Parallelisierung von Berech-
nungen auf in Rechnerclustern verteilt gespeicherten Graphen eingesetzt [54, 59, 155]. Die Berech-
nung zusammenhédngender Graphkomponenten ist ein inhirent iterativer Prozess. Eine MapReduce-
Implementierung resultiert in der wiederholten Ausfiihrung eines MapReduce-Jobs, wobei die Ausgabe
einer Iteration die Eingabe der nichsten Iteration bildet. Fiir eine effiziente Berechnung ist es dement-
sprechend von entscheidender Bedeutung, das Datenvolumen der Zwischenergebnisse sowie die An-
zahl der Iterationen zu minimieren, da jede Iteration mit einem signifikanten Overhead I/O- und Task
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Abbildung 9.1: Beispiel eines Graphen bestehend aus zwei zusammenhéngenden Komponenten.

Scheduling-Overhead einhergeht. Obwohl zuletzt eine Vielzahl frei verfiigbarer Frameworks, wie z. B.
Apache Giraph, GraphX', GraphLab PowerGraph?), entwickelt wurden, die direkt auf die Parallelisie-
rung von Graphalgorithmen zugeschnitten sind, erfordert die grof3e Popularitdt und Verbreitung des
Hadoop-Frameworks das Finden effizienter MapReduce-Implementierungen. In diesem Kapitel wird
ein aktueller MapReduce-Algorithmus zur Berechnung von zusammenhéngenden Graphkomponenten
namens CC-MR analysiert und durch verschiedene Optimierungen deutlich verbessert.

Die Berechnung der transitiven Hiille einer bindren Relation, reprédsentiert durch einen Graphen, ist ein
thematisch verwandtes Problem. Im Zusammenhang mit Entity Resolution kommt die Berechnung der
transitiven Hiille der berechneten Matches zum Einsatz, um weitere, indirekt verbundene, Matches zu
finden. Aufgrund des enormen Datenvolumens der Zwischenergebnisse, die zwischen den Iterationen
materialisiert werden miissen, sollte bei der MapReduce-Berechnung der transitiven Hiille unbedingt
von einer expliziten Bestimmung aller (indirekt) miteinander verbundenen Paare abgesehen werden.
So entspricht die transitive Hiille der linken, neun Datensitze umfassenden, Komponente aus Abbil-
dung 9.1, einer Menge von 36 Paaren (A, B), (4, C),...,(H,I). Effizienter ist hingegen die Bestimmung
des Clusters {A,B,C,D,E,F,G,H, I}, aus dem im Nachgang bei Bedarf alle Paare abgeleitet werden kon-
nen. Die Bestimmung dieses Cluster ist Aquivalent zur Bestimmung einer zusammenhéngenden Graph-
komponente mit einer minimalen Anzahl an Kanten. Dazu wird ein Knoten (hier A) als Reprasentant
ausgewahlt und mit jedem anderen Knoten der Komponente verbunden, alle {ibrigen Kanten werden
verworfen. Die linke Komponente des Beispiels aus Abbildung 9.1 wird dementsprechend durch die
acht Paare (A, B),(A,C),...,(A,I) ausgedriickt. Die in diesem Kapitel betrachteten Algorithmen haben
das Ziel, einen gegebenen ungerichteten Eingabegraphen in eine Menge solcher sternférmiger Kompo-
nenten mit minimaler Kantenanzahl zu transformieren.

9.1.2 Verwandte Arbeiten

Da die in diesem Kapitel betrachtete Problematik weitesgehend losgelost von den in den vorigen
Kapiteln betrachteten Themen ist und die erarbeiteten Losungsstrategien nicht spezifisch fiir das
Entity Resolution-Problem sind, wurde auf eine Diskussion der relevanten Literatur im Kapitel 2 verzich-
tet. Im Folgenden wird daher zunichst ein Uberblick iiber die relevanten Forschungsarbeiten gegeben.

Parallele Berechnung der transitiven Hiille: Einer der ersten Algorithmen zur parallelen Berech-
nung der transitiven Hiille einer bindren Relation R(a, b) wurde 1988 im Kontext paralleler Daten-
banksysteme vorgeschlagen [231]. Der TCPO-Algorithmus basiert auf einer verteilten Berechnung von
Verbund- und Vereinigungsoperationen. Die Anwendung einer Hashfunktion h auf das Attribut b er-
zeugt n Partitionen R4, ...,R, die auf n Knoten (Prozessoren) verteilt werden. Anschlie@end wird die-
selbe Hashfunktion auf das Attribut a der Ausgangsrelation R angewendet. Die resultierenden Partitio-
nen Dll, ...,D; werden ebenfalls den n Knoten zugewiesen. In der Folge berechnet jeder Knoten i die

! http://spark.apache.org/graphx
2 http://graphlab.org/projects/source.html

150


http://spark.apache.org/graphx
http://graphlab.org/projects/source.html

Kapitel 9 - Iterative Berechnung zusammenhingender Graphkomponenten

Relation D? = 7, ,(R;X;-,D}) und fiigt sie zum Teilergebnis T; = D! U D? hinzu. Die Paare der neu
berechneten Relation Di2 werden im néchsten Schritt durch Anwendung von h auf das Attribut a neu
tiber die n Knoten verteilt, sodass jeder Knoten i die Relationen D? =, ,(R;¥,—,D?) und T; = T; UD}
berechnen kann. Dieser Prozess wird solange fortgefiihrt bis in Iteration j keine neuen Tupel generiert
werden, also bis U:’Zl Dij = () gilt. Das finale Ergebnis ist durch die Vereinigung der Teilergebnisse T;
gegeben.

In [44] wurde eine Verbesserung des TCPO-Algorithmus vorgeschlagen. Dabei wird eine Double
Hashing-Technik verwendet, um das in jeder Iteration umzuverteilende Datenvolumen zu begrenzen.
Beide Ansatze sind parallele Implementierungen eines sequentiellen iterativen Algorithmus, der in [16]
vorgeschlagen wurde und nach d Iterationen terminiert, wobei d die Tiefe des Graphen bezeichnet. Der
Smart-Algorithmus [116] verbessert dieses Verfahren, indem die Anzahl der benétigten Iterationen auf
logd + 1 beschrénkt wird. Eine mogliche MapReduce-Implementierung des Smart-Algorithmus wurde
in [4] diskutiert, der Ansatz wurde jedoch nicht evaluiert. Die vorgeschlagene Umsetzung iibersetzt
jede Iteration des Smart-Algorithmus in mehrere MapReduce-Jobs, die sequentiell ausgefiihrt werden
miissen. Da MapReduce eine Materialisierung der (Zwischen-) Ergebnisse eines jeden MapReduce-Jobs
erfordert, ist der Ansatz fiir grof3e Graphen nicht praktikabel.

Bestimmung zusammenhéingender Graphkomponenten: Die Bestimmung zusammenhéngender
Graphkomponenten ist ein gut erforschtes Problem. Traditionelle Ansétze traversieren dazu den Gra-
phen mittels Breiten- oder Tiefensuche und weisen eine lineare Laufzeitkomplexitit auf [225]. Zur
effizienten Bearbeitung groer Graphen wurden spéter parallele Algorithmen mit logarithmischer Lauf-
zeitkomplexitét entwickelt [15, 113, 218]. Eine vergleichende Evaluation dieser Algorithmen erfolgte
in [92]. Diese Ansitze basieren auf dem Parallel Random Access Machine-Modell und sind deswegen
nicht fiir das MapReduce-Programmiermodell, das von einer Shared Nothing-Architektur ausgeht, ge-
eignet. Die Autoren von [37] schlugen einen Algorithmus zur Berechnung in Shared Memory-Clustern
vor, in denen Knoten iiber entfernte Hauptspeicherzugriffe miteinander kommunizieren kénnen. Da
das MapReduce-Framework fiir die vollstindig unabhéngige Bearbeitung disjunkter Datenpartitionen
vorsieht, ist dieser Ansatz ebenfalls nicht anwendbar.

Ein erster MapReduce-Algorithmus zur Berechnung zusammenhéngender Graphkomponenten wurde
in [54] vorgeschlagen. Der wesentliche Nachteil dieses Ansatzes ist, dass pro Iteration drei MapReduce-
Jobs sequentiell auszufiihren sind. Zudem existieren weitere Ansétze, die darauf abzielen, die Anzahl
der benotigten MapReduce-Jobs zu minimieren [124, 147]. Diese Verfahren sind jedoch dem CC-MR-
Algorithmus, der in [214] vorgeschlagen wurde, deutlich unterlegen. Fiir einen Graphen der Tiefe d
bendtigt der CC-MR-Algorithmus im schlimmsten Fall d Iterationen, in der Praxis zeigt sich nach Aussa-
ge der Autoren jedoch ein logarithmisches Laufzeitverhalten. Der CC-MR-Algorithmus wird im folgen-
den Abschnitt im Detail vorgestellt. Ein unabhéngig entwickelter, sehr dhnlicher Ansatz wurde nahezu
gleichzeitig in [ 208] veroffentlicht. Die Autoren schlugen vier verschiedene Algorithmen vor, wobei der
mit dem besten Laufzeitverhalten im Wesentlichen dem CC-MR-Algorithmus entspricht.

Neuere Frameworks zur verteilten Graphverarbeitung, wie Google Pregel [159], basieren auf dem Bulk
Synchronous Parallel-Paradigma (BSP), welches die verteilte Berechnung in eine Sequenz sogenannter
Supersteps aufteilt. Jeder Superstep besteht aus einer Phase der parallelen Berechnung, die von ei-
ner Phase des Datenaustauschs und einer Synchronisationsbarriere gefolgt wird. BSP-Algorithmen sind
i. Allg., aufgrund des deutlich kleineren Overheads pro Iteration, besser fiir die Berechnung iterativer
Graphalgorithmen geeignet als das MapReduce-Programmiermodell. In [208] wurde jedoch gezeigt,
dass MapReduce-Algorithmen in stark ausgelasteten Clustern vergleichbaren BSP-Algorithmen {iiberle-
gen sein konnen.
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9.2 Der CCMR-Algorithmus

Die Eingabe des CC-MR-Algorithmus [214] besteht aus einem Graphen (V, E) mit einer Knotenmenge V
und einer Menge E C V x V. Das Ziel des CC-MR-Algorithmus ist die Transformation des Ausgangsgra-
phen in eine Menge sternférmiger Subgraphen. Unter Ausnutzung einer totalen Ordnung der Knoten
(z. B. die lexikographische Sortierung der Knotenlabel) wird zu diesem Zweck in einem iterativen Pro-
zess jeder Knoten mit seinem kleinsten Nachbarn verbunden. Wahrend der Berechnung der CCs wird
dazu fiir jeden Knoten v und seine (aktuellen) Nachbarknoten ad j(v) gepriift, ob v der kleinste dieser
Knoten ist. Ist dies der Fall (Local Max-Zustand), werden alle u € adj(v) dem Knoten v zugewiesen.
Dies entspricht dem Einfiigen einer Kante zwischen v und jedem u € adj(v) und dem Verwerfen aller
Kanten zwischen zwei Knoten u;,u; € adj(v). Ein Subgraph im Local Max-Zustand bildet bereits eine
zusammenhingende Komponente, jedoch konnen weitere Knoten existieren, die zu dieser Komponente
gehoren, aber noch entdeckt werden miissen. Ist v hingegen nicht kleiner als alle seiner Nachbarkno-
ten, liegt der sogenannte Merge-Zustand vor. Sei u € adj(v) mit u < v der kleinste Nachbarknoten
von v. Im Merge-Zustand werden v und adj(v)\{u} dem Knoten u zugewiesen. Dies entspricht dem
Verschmelzen der Subgraphen mit den Zentren v und u zu einem neuen sternférmigen Subgraphen
mit dem Zentrum u. Diese Schritte werden iterativ solange angewendet bis keine Subgraphen mehr
verschmolzen werden.

Im Folgenden wird die MapReduce-Implementierung dieser Idee erldutert. Des Weiteren wird der vom
CC-MR-Algorithmus verwendete Lastbalancierungsansatz fiir die effiziente Handhabung ungleichmé-
Rig groller Komponenten diskutiert. Abbildung 9.2 illustriert die Berechnung der zusammenhéngenden
Graphkomponenten fiir den Beispielgraphen aus Abbildung 9.1. Insgesamt sind drei Iterationen not-
wendig, um die beiden im unteren rechten Teil der Abbildung 9.2 gezeigten Komponenten mit den
Zentren A und J zu berechnen.

9.2.1 MapReduce-Implementierung

Eine Kante v —u wird durch ein Schliissel-Wert-Paar (v, u) représentiert. Um fiir jeden Knoten v zu ent-
scheiden, ob er sich im Local Max-Zustand oder im Merge-Zustand befindet, wird v und jeder u € adj(v)
zum selben Reduce-Task umverteilt. Zusatzlich wird gewéhrleistet, dass auf alle u € ad j(v) in sortierter
Reihenfolge zugegriffen werden kann. Dies erlaubt es dem Reduce-Task, allein durch den Vergleich von
v und dem ersten u € adj(v) zu entscheiden, welcher der beiden Fille vorliegt. Wie in Abbildung 9.2
dargestellt ist, gibt die map-Funktion dazu fiir jede Kante (v, u) des Eingabegraphen die Schliissel-Wert-
Paare (vou, u) und (uev, v) aus. Die Zuweisung der map-Ausgabepaare zu den Reduce-Tasks erfolgt
durch Anwendung einer Partitionierungsfunktion, die lediglich die erste Schliisselkomponente der zu-
sammengesetzten Schliissel verwendet. Die bewirkt, dass alle Knoten, die mit v verbunden sind, zum
selben Reduce-Task umverteilt werden. Analog dazu werden alle Knoten, die mit u verbunden sind,
demselben Reduce-Task zugewiesen. Die Reduce-Tasks sortieren die Schliissel-Wert-Paare ihrer Einga-
bepartitionen komponentenweise anhand der zusammengesetzten Schliissel. Anschlief3end erfolgt eine
Gruppierung benachbarter Schliissel-Wert-Paare, deren erste Schliisselkomponente {ibereinstimmt. Ei-
ne Gruppe v : [valy, ..., val,] besteht dabei aus dem Schliissel fiir den Knoten v (der Wert der zweiten
Schliisselkomponente ist, aufgrund der Gruppierung nach der ersten Komponente, undefiniert) und
einer sortierten Wertliste valy, ..., val,, welche den Nachbarn adj(v) des Knotens v entspricht. So be-
arbeitet der erste Reduce-Task des ersten MapReduce-Jobs in Abbildung 9.2 die Gruppe A : [B,C,D].
Anschlief3end wird fiir jede Gruppe die reduce-Funktion aufgerufen.

Algorithmus 9.1 zeigt den Pseudo-Code der reduce-Funktion. Diese vergleicht jeden durch den
reduce-Eingabe-Schliissel gegebenen Knoten v mit seinem kleinsten Nachbarn first € adj(v). Falls
v < first gilt (Local Max-Zustand), ist v bereits der kleinste Knoten der (Sub-) Komponente. In diesem
Fall wird ein Schliissel-Wert-Paar (v, u) fiir jeden Knoten u € ad j(v) ausgegeben (Zeile 15 bis 17 und 23
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Abbildung 9.2: Der obere Teil der Abbildung illustriert den Datenfluss des CC-MR-Algorithmus fiir
den Graphen aus Abbildung 9.1. Ein rotes L kennzeichnet einen Local Max-Zustand, relevante Merge-
Zusténde sind durch ein rotes M gekennzeichnet. Neu entdeckte Kanten sind fett gedruckt dargestellt.
Der Algorithmus terminiert nach drei Iterationen, da keine neuen Riickwéartskanten (kursiv gedruckt)
generiert wurden. Die Map-Phase jeder Iteration i > 1 gibt die Ausgabe der vorigen Iteration i unveran-
dert aus und ist hier aus Platzgriinden weggelassen. Der untere Teil der Abbildung zeigt den nach jeder
Iteration resultierenden Graphen. Rote Knoten kennzeichnen die kleinsten Knoten der Komponenten.
Korrekt zugewiesene Knoten sind griin markiert, blaue Knoten miissen noch einem anderen Knoten
zugewiesen werden.

bis 24). So befinden sich z. B. die (Sub-) Komponenten A : [B,C,D] und J : [K, L] der ersten Iteration
in Abbildung 9.2 im Local Max-Zustand, was durch ein rotes L gekennzeichnet ist.

Im Merge-Zustand, also wenn v > first gilt, werden alle u € adj(v)\ {first} dem Knoten first zuge-
wiesen. Dazu gibt die reduce-Funktion ein Schliissel-Wert-Paar (first, u) fiir jeden dieser Knoten u aus
(siehe Algorithmus 9.1 Zeile 26). Zusétzlich gibt die reduce-Funktion fiir jeden Knoten u das invertier-
te Paar (u, first) aus (siehe Zeile 27). Sollte v kleiner als der grote Knoten der Menge ad j(first) sein,
wird abschlieend ein Schliissel-Wert-Paar (v, first) ausgegeben (Zeile 32). Die letzten beiden Typen
von Ausgabepaaren reprisentieren sogenannte Riickwdrtskanten, die temporédr zum Graphen hinzu-
gefligt werden. Sie dienen als Briicken, um first in spéteren Iterationen mit weiteren Nachbarn von
{vluadj(v)\ {first} verbinden zu kénnen, die moglicherweise noch kleiner als first sind.

Die Merge-Zustande in Abbildung 9.2, in denen eine Verschmelzung zweier Subgraphen stattfindet (die
Liste der reduce-Eingabe-Werte umfasst mehr als ein Element), sind mit einem roten M markiert. Bei-
spielsweise werden fiir die Gruppe F : [D, G] in der ersten Iteration eine neue (Vorwérts-) Kante (D, G)
sowie zwei Riickwértskanten (G, D) und (F, D) ausgegeben. Die Gruppe D : [A, E, F,H,I] befindet sich
ebenfalls im Merge-Zustand, u. a. wird dabei die Riickwértskante (D, A) ausgegeben. In der zweiten Ite-
ration erweitert der erste Reduce-Task die Komponente des Knotens A um die in der vorigen Iteration
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Abschnitt 9.2 — Der CCMR-Algorithmus

Algorithmus 9.1: Implementierung des CC-MR-Algorithmus

1 map_configure (jobConf) 12 reduce (Vertex source, Iterator<Vertex> values)
2 L iteration « getlteration(jobConf); 13 locMaxState « false;
14 first « values.next();
3 map (Vertex v, Vertex u) 15 if source.id < first.id then
4 output (v.u, u); 16 locMaxState « true;
5 if iteration==1 then 17 L output (source.first, first) ; // Forward edge
6 // Output reversed edge
7 // in first iteration 18 last « first;
8 output (wy, v); 19 while values.hasNext() do
20 cur « values.next();
21 if curid = last.id then
9 // part: repartition map first key component L continue ; // Remove duplicates
10 // cmp: sort by entire key X
11 // group: group first key component 23 if locMaxState then
24 L output (source.cur; cur); // Forward edge
25 else
26 output (first.cur, cur); // Forward edge
27 output (curfirst, first); // Backward edge
28 // Increment counter to signalize
29 // that a new iteration is required
30 lastld « cur.id;
31 if ~locMaxState A (source.id < lastld) then
32 L output (source.first, first); // Backward edge

entdeckten Nachbarknoten E,F,H und I. Der zweite Reduce-Task verbindet bei der Verarbeitung der
Gruppe D : [A, G] die Knoten A und G. Ebenso wird die Kante (A, D) bei der Verarbeitung der Gruppe
F : [A, D] generiert. Es ist zu erkennen, dass Kanten mehrfach entdeckt werden kénnen, so wird z. B.
die Kante (A, D) von beiden Reduce-Tasks der zweiten Iteration erzeugt. Diese Duplikate werden ent-
sprechend der Zeile 22 des Algorithmus 9.1 in der néchsten Iteration entfernt. Fiir (4, D) erfolgt dies
durch den ersten Reduce-Task der dritten Iteration.

Die Ausgabe der i-ten Iteration bildet die Eingabe der Iteration i + 1. Die Map-Phase der folgenden
Iterationen gibt fiir jede Eingabekante (v,u) ein Schliissel-Wert-Paar (v.u®, u) aus. Im Gegensatz zur
ersten Iteration werden keine invertierten Kanten erzeugt. Der Algorithmus terminiert, wenn wahrend
einer Iteration keine Riickwartskanten ausgegeben wurden. Dies kann durch ein sogenanntes Driver-
Programm, das wiederholt den gleichen MapReduce-Job ausfiihrt, mithilfe eines Zahlers festgestellt
werden. Zu diesem Zweck kann auf die Counters-Bibliothek® des Hadoop-Frameworks zuriickgegriffen
werden: Jeder Tasktracker erhoht bei Ausgabe einer Riickwartskante einen bestimmten Zahler, der Job-
tracker aggregiert diese Werte automatisch gegen Ende der Ausfiihrung eines MapReduce-Jobs. Da die
Iteration i > 1 ausschlieRlich vom Ergebnis der vorhergehenden Iteration i — 1 abhéngt, kann vor dem
Start der Iteration i das HDFS-Eingabeverzeichnis der i —1-ten Iteration durch das Ausgabeverzeichnis
der Iteration i — 1 ersetzt werden. Dies erlaubt einen Neustart des MapReduce-Jobs mit den gleichen
Parametern und minimiert das im HDFS abgelegte Datenvolumen.

9.2.2 Lastbalancierung

Im bisher beschriebenen Verfahren werden alle Knoten einer Komponente durch einen einzigen Reduce-
Task bearbeitet. Dies bewirkt eine Eingrenzung der Skalierbarkeit und Laufzeiteffizienz, wenn der
Graph aus vielen kleineren, aber einer grofen Komponente besteht, die die Mehrzahl der Knoten des
Graphen umfasst. Zur Behandlung solcher groflen Komponenten beinhaltet der CC-MR-Algorithmus
einfachen Lastbalancierungsansatz.

3 http://hadoop.apache.org/docs/current/api/org/apache/hadoop/mapreduce/Counters.html
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Abbildung 9.3: Lastbalancierungsmechanismus des CC-MR-Algorithmus.

Die Erkennung grofler Komponenten erfolgt in der Reduce-Phase durch Zahlen der Knoten einer Grup-
pe im Local Max-Zustand. Fiir Gruppen, deren Grof3e einen bestimmten Schwellwert {iberschreitet, wird
der kleinste Knoten source vom bearbeitenden Reduce-Task in einer separaten Ausgabedatei vermerkt,
die von den Map-Tasks der folgenden Iterationen ausgewertet wird. Diese separaten Ausgabedateien
(moglicherweise eine pro Iteration und Reduce-Task) sind jedoch nicht Bestandteil der reguléren Ein-
gabe der folgenden Iterationen. Vor Beginn der néchsten Iteration kopiert das externe Driver-Programm
die separaten Ausgabedateien mittels des DistributedCache-Mechanismus in das lokale Dateisystem aller
Tasktracker.

Wihrend der folgenden Iteration liest jeder Map-Task diese Informationen zur Initialisierungszeit ein.
Dies bewirkt, dass jeder Map-Task das Zentrum (den kleinsten Knoten) einer jeden grofsen Komponente
“kennt”. Bei Anwendung der map-Funktion auf eine Vorwdrtskante (v,u) mit v < u wird iiberpriift, ob v
das Zentrum einer groen Komponente ist. Ist dies der Fall, so wird eine abweichende Umverteilung des
map-Ausgabe-Paars (vou, u) vorgenommen. Im Gegensatz zur Bearbeitung einer “normalen” Kante er-
folgt die Zuweisung des Paars zu einem Reduce-Task durch Anwendung einer Partitionierungsfunktion
auf die zweite (statt auf die erste) Komponente des zusammengesetzten Schliissels. Dies bewirkt eine
gleichméaRige Aufteilung aller u € adj(v) auf die Reduce-Tasks. Aus diesem Grund sollten Komponen-
ten, die einmal als gro3 markiert wurden, in diesem Zustand verbleiben. Da jeder Reduce-Task in der
Folge nur noch einen Teil der Komponente bearbeitet, konnte sonst félschlicherweise eine Klassifikati-
on in “nicht-grof3” erfolgen. Riickwértskanten (v,u) mit v > u, bei denen v das Zentrum einer groRen
Komponente ist, werden an alle Reduce-Tasks gesendet. Dies ist notwendig, um sicherzustellen, dass
alle w € adj(v), die {iber alle Reduce-Tasks verteilt sind, mit u verbunden werden kénnen. Abgesehen
von diesen Modifikationen bleibt der Algorithmus 9.1 unverandert.

Die Arbeitsweise des Lastbalancierungsansatzes ist in Abbildung 9.3 dargestellt. Im diesem fiktiven
Beispiel wird die Komponente B : [C, D, E, F, G, H] als Kandidat fiir die Lastbalancierung identifiziert. In
der darauffolgenden Map-Phase werden alle Nachbarn von B anhand ihres Labels gleichméal3ig iiber alle
(hier zwei) Reduce-Tasks aufgeteilt. Die Riickwartskante (B,A) wird zu allen Reduce-Tasks gesendet,
sodass in der darauffolgenden Iteration alle Nachbarn von B mit dem Knoten A verbunden werden
konnen.
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9.3 Optimierung des CCMR-Algorithmus

Trotz seiner Effizienz im Vergleich zu bestehenden MapReduce-Implementierungen hat der CC-MR-
Algorithmus erhebliches Verbesserungspotential. Im Folgenden werden drei Erweiterungen vorgeschla-
gen und evaluiert, die die Anzahl der Iterationen und das Datenvolumen der Zwischenergebnisse re-
duzieren. Zunachst wird die Wahl des Zentrums einer zusammenhangenden Graphkomponente vorge-
schlagen, die sich an der Anzahl der Knotennachbarn anstatt den Knotenlabels orientiert. Des Weiteren
wird der CC-MR-Algorithmus dahingehend erweitert, dass bereits in der Map-Phase eine Verkniipfung
zusammenhingender Knoten einer Eingabepartition erfolgt, um die verbleibende Arbeit fiir die Reduce-
Tasks und die darauffolgenden Iterationen zu verringern. Die dritte Optimierung besteht in der Identi-
fikation stabiler Komponenten, wie z.B. J, [K, L], die in spiteren Iterationen nicht weiterwachsen. Eine
Separation von der reguldren Ausgabe einer Iteration vermeidet eine unnotige Weiterverarbeitung sta-
biler Komponenten in den Folgeiterationen. Die vorgeschlagenen Anderungen haben keinen Einfluss
auf die Komplexitatseigenschaften des CC-MR-Algorithmus — nach wie vor ist von einem logarithmi-
schen Verhalten beziiglich der Tiefe des Eingabegraphen auszugehen.

9.3.1 Wahl der Komponentenzentren

Der CC-MR-Algorithmus weist alle (indirekt) miteinander verbundenen Knoten einer zusammenhén-
genden Graphkomponente dem Knoten der Komponente zu, der das lexikographisch kleinste Label*
aufweist. Dies ist ein naheliegender und einfach zu implementierender Ansatz, der in Kombination mit
den konstruierten zweistelligen map-Ausgabe-Schliisseln die automatisch vom Hadoop-Framework vor-
genommene Sortierung der reduce-Eingabedaten ausnutzt. Die Wahl des Knotens mit dem kleinsten
Label als Zentrum einer Komponente beriicksichtigt jedoch nicht die Struktur des Graphen, was mog-
licherweise zu einer unnétig hohen Anzahl benoétigter Iterationen fithren kann. So miissen z. B. fiir die
linke Komponente aus Abbildung 9.1 die fiinf Knoten E,F,G,H,I dem Knoten A zugewiesen werden
(B, C, D sind bereits Nachbarn von A). Wiirde stattdessen der Knoten D als Zentrum der Komponente
deklariert werden, so miissten lediglich die drei Knoten B, C, G umgehdngt werden. Im schlimmsten
Fall befindet sich der Knoten mit dem kleinsten Label am Anfang einer langen Kette von Knoten. In
diesem Falle wire ein Knoten in der Mitte der Kette ein geeigneterer Kandidat fiir das Zentrum einer
Komponente.

Die CC-MR-VD-Strategie verfolgt eine dhnliche Idee. Statt dem Knoten mit dem kleinsten Label wird
derjenige Knoten zum Zentrum bestimmt, der die hochste Anzahl an Nachbarknoten (Knotengrad)
im Eingabegraphen hat. Obwohl dies keine optimale Losung garantiert, verspricht dieser Ansatz ei-
ne Verringerung der Gesamtanzahl an Knotenneuzuordnungen und damit der Anzahl an Kanten, die
pro Iteration ausgegeben werden. Zudem ist es moglich, dass die Anzahl der benétigten Iterationen
reduziert werden kann. Ist der Grad eines jeden Knotens bekannt, so kann eine weitere Optimierung
gegeniiber dem CC-MR-Algorithmus vorgenommen werden. Die Ausgabe von Riickwértskanten (v, u)
mit v > u in der Reduce-Phase kann eingespart werden, sofern v den Knotengrad 1 hat. Diese Redukti-
on des ausgegebenen (und in spéteren Iterationen zu verarbeitenden) Datenvolumens ist moglich, da
v keine weiteren Nachbarn hat, die in der Folgeiteration mit u verbunden werden miissen.

Zur Bestimmung der Knotengrade benétigt die CC-MR-VD-Strategie einen zusétzlichen leichtgewich-
tigen MapReduce-Job. Die Ausgabe dieses Jobs besteht aus nach Knotenlabel indexierten Dateien,
die unter Verwendung von Hadoops MapFileOutputFormat® erzeugt werden und ein externspeicher-
basiertes Nachschlagen des Knotengrades fiir ein gegebenes Knotenlabel ermoglichen. Das Ergebnis
dieses Vorverarbeitungsschritts kann je nach Datenvolumen entweder mittels des Distributed Cache-
Mechanismus zu allen Knoten kopiert oder von diesen, bei Bedarf, aus dem HDFS eingelesen werden.

4 Bei der Berechnung der transitiven Hiille eines Match-Ergebnisses entspricht das Knotenlabel dem Datensatzidentifikator.
5 http://hadoop.apache.org/docs/current/api/org/apache/hadoop/mapred/MapFileOutputFormat . html
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Abbildung 9.4: Aus dem initialen Knotengrad resultierende Knotenordnung und Ausgabe jeder Itera-
tionen bei Verwendung der CC-MR-VD-Strategie (oberer Teil). Vergleich der CC-MR- und CC-MR-VD-
Strategie beziiglich der Anzahl ausgegebener Kanten (unterer Teil).

In der Map-Phase der ersten Iteration werden diese Informationen verwendet, um jeden Knoten mit
seinem Knotengrad anzureichern. Im weiteren Verlauf werden Knoten nicht mehr alleinig anhand der
Knotenlabel, sondern zuerst nach dem Knotengrad (in absteigender Sortierreihenfolge) und anschlie-
Rend nach Knotenlabel (in aufsteigender Sortierreihenfolge) sortiert. Abbildung 9.4 zeigt den nach
jeder Iteration resultierenden Graphen bei Anwendung der CC-MR-VD-Strategie auf den Beispielgra-
phen aus Abbildung 9.1. Entsprechend der modifizierten Knotensortierung wird Knoten D als Zentrum
der linken Komponente gewéahlt. Dadurch kann eine Iteration eingespart und die Anzahl der insgesamt
ausgegebenen Kanten beinahe halbiert werden.

Diesen Vorteilen stehen jedoch einige Nachteile gegeniiber. Neben dem zuséatzlichen Aufwand zur Be-
rechnung der Knotengrade erhoht sich die GroRe der einzelnen Datensitze, da ein Datensatz neben
dem Label auch durch seinen Knotengrad beschrieben wird. Zusétzlich geht der externspeicherbasierte
wabhlfreie Punktzugriff auf den Knotengradindex in der Map-Phase der ersten Iterationen mit einem
zusatzlichen Overhead einher, der proportional zur Gré3e des Eingabegraphen ist. Die Evaluation im
Abschnitt 9.4 wird zeigen, dass diese Nachteile fiir grof3e Graphen nicht durch die erzielten Einsparun-
gen amortisiert werden kénnen.

9.3.2 Lokale Berechnung von Teilkomponenten in der Map-Phase

Die Verarbeitung der Eingabedaten in der Map-Phase des CC-MR-Algorithmus ist zustandslos. Ein Map-
Task wendet die map-Funktion auf jede Kante seiner Eingabepartition an und gibt diese (abgesehen von
der Erzeugung des zusammengesetzten Schliissels) unverdandert aus. Das Ergebnis eines Aufrufs der
map-Funktion ist dabei unabhéngig von anderen Daten der Eingabepartition. Die CC-MR-Mem-Strategie
verfolgt hingegen den Ansatz, eine fixe Anzahl aufeinanderfolgender Eingabekanten im Hauptspeicher
zu puffern und diese bereits in der Map-Phase zu Teilkomponenten zu verbinden. Bei der Bestimmung
dieser Teilkomponenten werden zusammenhidngende Knoten nach derselben Strategie, wie zuvor, ei-
nem ausgewdihlten Zentrumsknoten der Komponente zugewiesen. Nach der Ausgabe dieser Teilkompo-
nenten wird der Puffer geleert, um die néchste Partition der Eingabekanten puffern und verbinden zu
konnen. Uberlappende Teilkomponenten, die in verschiedenen Runden oder von verschiedenen Reduce-
Tasks berechnet wurden, werden, wie zuvor, in der Reduce-Phase verschmolzen.
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Abbildung 9.5: Lokale Berechnung von Teilkomponenten in der Map-Phase.

Der effizienten Berechnung von Teilkomponenten in der Map-Phase kommt bei Anwendung der
CC-MR-Mem-Strategie eine entscheidende Bedeutung bei. Zu diesem Zweck bietet sich die Reprasenta-
tion von Komponenten als Menge zusammenhéangender Knoten an, fiir die der kleinste Knoten vermerkt
wird (MinSet). Wie in Abbildung 9.5 gezeigt, wird mittels einer Hashtabelle jeder Knoten auf die Kom-
ponente abgebildet, zu der er gehort. Eine Komponente und ihr kleinster Knoten werden aktualisiert,
wenn ein neuer Knoten hinzugefiigt wird oder eine Verschmelzung mit einer anderen Komponente
erfolgt. Im Beispiel von Abbildung 9.5 formen die ersten beiden Kanten die zwei Mengen {A, B} und
{D, E}. Die dritte Kante (A, C) fiihrt zu einer Erweiterung der ersten Menge um den Knoten C. Die
vierte Eingabekante (A, D) vereinigt beide Mengen zur Teilkomponente {A, B, C, D, E} mit dem kleins-
ten Knoten min{A, D} = A. Diese Verschmelzung ist so implementiert, dass alle Knoten der Menge mit
der geringeren Kardinalitdt zur Menge mit der grof3eren Kardinalitdt hinzugefiigt werden. Zusétzlich
miissen deren Eintrdge in der Hashtabelle auf die grofRere Menge aktualisiert werden. Nachdem die
vorgegebene Maximalanzahl von Eingabekanten auf die Weise verarbeitet wurde, werden die generier-
ten Komponenten verwendet, um map-Ausgabe-Paare entsprechend des Schemas im rechten Teil der
Abbildung 9.5 zu erzeugen.

Algorithmus 9.2 zeigt den Pseudo-Code der map-Funktion der CC-MR-Mem-Strategie. Eingabekanten
werden, wie beschrieben, zur components-Hashtabelle hinzugefiigt. Wenn deren Groéf3e einen Schwell-
wert iibersteigt oder sich keine weiteren Eingabedaten in der Eingabepartition des Map-Tasks befinden,
werden die Teilkomponenten, wie folgt, ausgegeben. Fiir jeden Knoten v # c.min einer Teilkomponen-
te ¢ werden die Vorwértskante (min.v, v) sowie die Riickwértskante (v.min, min) ausgegeben. Die Par-
titionierung, Sortierung und Gruppierung bleiben gegeniiber dem CC-MR-Algorithmus unverdndert.
Dies gilt ebenso fiir die reduce-Funktion, die einzige Ausnahme ist, dass in Zeile 27 und 32 des Al-
gorithmus 9.1 keine Riickwértskanten ausgegeben werden, da dies bereits in der Map-Phase erfolgt.
Genau wie beim CC-MR-Algorithmus erfolgt eine Aufteilung von Vorwartskanten grof3er Komponen-
ten auf alle Reduce-Tasks sowie ein Broadcasting von Riickwértskanten grof3er Komponenten zur allen
Reduce-Tasks, um eine balancierte Reduce-Phase gewahrleisten zu kénnen.

Die CC-MR-Mem-Strategie findet bereits Teilkomponenten in der Map-Phase, sodass die verbleibende
Arbeit fiir die Reduce-Phase reduziert wird. Zudem wird i. Allg. eine Reduktion der Anzahl benétigter
Iterationen sowie des Datenvolumens der Zwischenergebnisse, die zwischen den Iterationen im ver-
teilten Dateisystem materialisiert werden, erreicht. Dem steht ein erhéhter Speicherbedarf sowie eine
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Algorithmus 9.2: CC-MR-Mem (Map-Phase)

map_configure (JobConf job) 29 map_close()
max « job.getBufferSize(); 30 L generateOutput );
components < new HashMap<Vertex,MinSet>(max);
31 generateOutput ()
map (Vertex v, Vertex u) 32 foreach component € components.values() do
if components.size() > max then 33 if ~component.isMarkedAsProcessed() then
L generateQutput (); 34 component.markAsProcessed();
comp; — components.get(v); 35 min < component.min;
1 : i’ 36 foreach Vertex v € component do
comp, « com ponents.get(u); 2 if v£min then
if (co.r;lpl #nul) A (comhpz #null) then 38 output (min.v, v); // Forward edge
if comp; #comp, then // Merge 39 L output (v.min, min); // Backward edge

if comp;.size() > comp,.size() then
comp; .addAll(comp,);
foreach Vertex w € comp, do
L . 40 components.clear();
components.put(w, comp,); L

else
comp,.addAll(comp;);
foreach Vertex w € comp, do
L components.put(w, comp,);

else if comp; #null then // Add Vertex

comp;.add(u);
components.put(u, comp;);

else if comp, #null then // Add Vertex
comp,.add(v);
components.put(v, comp,);

else // New component
MinSet component= new MinSet(v, u);
components.put(v, component);
components.put(u, component);

gestiegene Komplexitat der Map-Phase gegeniiber. Die Grof3e des Eingabepuffers ist dabei ein Kon-
figurationsparameter, der es erlaubt, zwischen zusétzlichem Overhead und méglichen Einsparungen
abzuwaigen. Eine Kombination des CC-MR-Mem-Ansatzes mit dem CC-MR-VD-Ansatz ist problemlos
moglich.

9.3.3 Erkennung und Separation stabiler Komponenten

Grol3e Graphen konnen aus vielen Komponenten mit stark unterschiedlicher Gré3e (Knotenanzahl) be-
stehen. Ublicherweise werden kleine und mittelgroRe Komponenten nach deutlich weniger Iterationen
vollstdndig entdeckt als grofle Komponenten. Wenn eine Komponente wahrend einer Iteration weder
von einer anderen Komponente “verschluckt” wird, noch wéchst, wird sie auch in allen Folgeiteratio-
nen unverdndert bleiben und kann deshalb als stabil betrachtet werden. So wird z. B. die Komponente
J : [K, L] in Abbildung 9.2 bereits wahrend der ersten Iteration erkannt. Da in der zweiten Iteration we-
der weitere Knoten hinzukommen, noch eine Zuweisung der Knoten J,K, L zu einem Zentrumsknoten
erfolgt, bleibt die Komponente bis zur Terminierung des Algorithmus unverdndert. Das Ziel der dritten
Optimierung des CC-MR-Algorithmus ist es, solche stabilen Komponenten effizient zu erkennen und von
der reguldren Ausgabe, die Eingabe der Folgeiteration ist, zu trennen. Zu diesem Zweck werden stabile
Komponenten in separate Ausgabedateien geschrieben, die nicht von den Map-Tasks der Folgeiteratio-
nen gelesen werden. Dies vermeidet den unnétigen Aufwand, diese Knoten in den Folgeiterationen aus
dem verteilten Dateisystem zu lesen, umzuverteilen und am Ende jeder Iteration unverdndert wieder
auszuschreiben.

Die Optimierung wird zunédchst fiir den CC-MR-Algorithmus bzw. fiir die CC-MR-VD-Strategie be-
schrieben. Abbildung 9.6 illustriert den Ansatz fiir das fortlaufende Beispiel. Eine Komponente mit
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Ke Values Outputted Iteration 1
X Forward Edges

A [B,C,D] LocMax A-B, A-C, A-D
D [AEFHI Merge A-E,A-F A-H, A-| ]’ A has grown
J o [K, L] LocMax J-K, J-L

Merge

Values Outputted Iteration 2
< Forward Edges

e L e e ]’ Expanded edge found = A not yet stable

F, H, 1] A-F, A-H, A-l

D [A G] Merge A-G, } A has grown

F [A D] Merge A-D } Do not mark A as grown twice

J O [KL] LocMax J-K, J-L, } No expanded edge found - J is stable
Merge

Values Outputted Iteration 3
Forward Edges

A [B,C,D,E, LocMax A-B,A-C, A-D, A-E,

F, G, H, 1] A-F, A-G, A-H, A-|
J L, K] LocMax J-L, J-K } First edge is stable edge > Separate J
. Merge

} Expanded edge found = A not yet stable

Abbildung 9.6: Erkennung und Separation stabiler Komponenten in der Reduce-Phase des CC-MR-
Algorithmus (vgl. Abbildung 9.2).

dem (kleinsten) Zentrumsknoten v wéchst, wenn es mindestens einen Merge-Zustand u : [v,w,...]
mit v < u gibt. In diesem Fall gibt die reduce-Funktion neue Vorwértskanten (v,w),... sowie ent-
sprechende Riickwartskanten (w, v),... aus. Aufgrund der Riickwértskanten kann die Komponente mit
dem Zentrum v in der Folgeiteration weiterwachsen. Um dem Reduce-Task, der diese Komponente in
der Folgeiteration bearbeitet, dariiber zu informieren, dass diese noch nicht stabil ist, wird die erste
Vorwiartskante (v, w) mit einem speziellen Expanded-Flag erweitert, was durch ein Schliissel-Wert-Paar
(v,w,) ausgedriickt wird. In Abbildung 9.6 wird dementsprechend die erste Vorwartskante (A, E) des
Merge-Zustands D : [A,E,F,H,I] zur Kante (A, E,) erweitert. Sollte ein Reduce-Task mehrere Kompo-
nenten im Merge-Zustand mit demselben kleinsten Knoten v bearbeiten, so wird das Expanded-Flag
nur einmal gesetzt, um den weiteren Aufwand bei der Verarbeitung gewachsener Komponenten (ins-
besondere im Zusammenhang mit der Lastbalancierung) zu begrenzen. So wird z. B. nur die erste Vor-
wirtskante (A, G,) der beiden Merge-Zustande D : [A,G] und F : [A, D], die in der zweiten Iteration
der Abbildung 9.6 vom selben Reduce-Task bearbeitet werden (vgl. Abbildung 9.2), mit einem Flag
versehen.

In der reduce-Funktion jeder Iteration i > 1 wird jede Komponente mit dem Zentrum v im Local Max-
Zustand gepriift, ein Knoten w, der Komponente mit dem Expanded-Flag versehen ist, was bedeutet,
dass die Komponente in der letzten Iteration um mindestens einen Knoten gewachsen ist. Wenn kein
solcher Knoten w, gefunden wird, so kann die Komponente als stabil betrachtet werden. In der zweiten
Iteration der Abbildung 9.6 wird beispielsweise der markierte Knoten E, gefunden, sodass die Kom-
ponente mit dem Zentrum A nicht von der reguldren Ausgabe separiert werden kann. Die Frage, ob
eine Komponente stabil ist oder nicht, kann erst beantwortet werden, nachdem die letzte Eingabekante
von der reduce-Funktion bearbeitet wurde. Da Komponenten sehr grof? sein kdnnen, ist es i. Allg. nicht
moglich, dass der bearbeitende Reduce-Task alle reduce-Eingabekanten im Hauptspeicher puffert. Aus
diesem Grund gibt jeder Reduce-Task bei der iterativen Verarbeitung der Werteliste kontinuierlich jede
Ausgabekante aus. Lediglich die letzte Kante (v, 2,) wird mit einem sogenannten Stable-Flag versehen,
sofern die Komponente mit dem Zentrum v in der vergangenen Iteration nicht gewachsen ist.
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Eine stabile Komponente wird in der Folgeiteration von der reguldren Ausgabe getrennt. Zu diesem
Zweck gibt ein Map-Task, der eine Kante (v,z,) liest, ein (v.L,z,)-Schliissel-Wert-Paar® statt des iibli-
chen (v.z,2,) Paars aus. Dies bewirkt, dass z, der erste Knoten in der Liste der reduce-Eingabewerte
des Schliissels v ist, sodass bereits bei der Verarbeitung des ersten Knotens bekannt ist, dass die Kom-
ponente stabil ist und alle Kanten problemlos in eine separate Reduce-Task-spezifische Ausgabedatei
in das verteilte Dateisystem geschrieben werden kénnen. In Abbildung 9.6 gibt es fiir die Komponente
J : [K,L] in der zweiten Iteration keine Knoten mit einem Expanded-Flag. Dementsprechend wird die
Komponente als stabil markiert, indem die letzte ausgegebene Kante (J, L,) mit einem Stable-Flag an-
notiert wird. In der dritten Iteration (was auch die letzte Iteration fiir das kleine fortlaufende Beispiel
ist) wird die Komponente mit dem Zentrum J schlief3lich von der reguldren Ausgabe separiert. Das fi-
nale Ergebnis der Berechnung besteht aus den reguldren Ausgabedateien der letzten Iteration und den
zusatzlichen Ausgabedateien aller Iterationen (potentiell eine Datei pro Reduce-Task fiir jede Iteration
i > 2). Es sei angemerkt, dass der beschriebene Ansatz nahezu keinen zuséitzlichen Overhead in Bezug
auf das Datenvolumen oder den benétigten Hauptspeicher verursacht.

Fiir grole Komponenten, deren Knoten zu Lastbalancierungszwecken von mehreren Reduce-Tasks be-
arbeitet werden, miissen Kanten, die ein Expanded- oder Stable-Flag aufweisen zu allen Reduce-Tasks
gesendet werden. Um Duplikate im finalen Ergebnis zu vermeiden, werden diese Kanten jedoch nur
von genau einem Reduce-Task (z. B. dem Reduce-Task mit dem Index 0) ausgegeben.

Die beschriebene Optimierung kann ebenfalls mit der CC-MR-Mem-Strategie kombiniert werden. Wenn
eine Komponente als stabil markiert ist, kann dabei auf die Ausgabe von Riickwértskanten in der Zei-
le 39 des Algorithmus 9.2 verzichtet werden. Ein wesentlicher Unterschied im Vergleich zum CC-MR-
Algorithmus ist, dass Komponenten auch in der Map-Phase wachsen kénnen’, sodass auch in der Map-
Phase Kanten (v.w, w, pq,) mit Expanded-Flag generiert werden miissen. In der reduce-Funktion wird
eine Komponente im Local Max-Zustand dementsprechend als stabil betrachtet, wenn sich weder ein
Knoten w,, noch ein w, 4, in der Liste der reduce-Eingabe-Werte befindet. Im Gegensatz zu den Kan-
ten (v, w,), die in der Reduce-Phase der vorigen Iteration generiert wurden, miissen Kanten (v, W, _pqp),
die in der Map-Phase der aktuellen Iteration erzeugt wurden, in der Reduce-Phase ausgegeben werden,
um die Information, dass die Komponente mit dem Zentrum v gewachsen ist, in die nichste Iteration
transportieren zu kénnen.

9.4 Evaluation

In diesem Abschnitt wird das Laufzeit- und Skalierbarkeitsverhalten der drei Erweiterungen mit dem
CC-MR-Algorithmus verglichen. Zur Evaluation werden hinreichend grof3e und frei verfiigbare Stan-
dardgraphen aus der Stanford Large Network Dataset Collection® verwendet, die hiufig zur Evaluierung
von Graph-Algorithmen herangezogen werden (siehe Abbildung 9.7). Google Web ist dabei die kleinste
Datenquelle und enthilt Links zwischen Webseiten. Die Datenquelle Patent citations ist ca. vier-mal
grofBer und beinhaltet Zitierungen zwischen gewéhrten Patenten. Der Live Journal-Graph reprisen-
tiert Freundschaftsbeziehungen zwischen Nutzern einer Online Community. Im Vergleich zum Patent
citations-Graph hat er eine kleinere Knoten- aber ungefiahr vier-mal gr6f3ere Kantenanzahl.

Im ersten Experiment werden zunédchst nur die CC-MR-VD- und CC-MR-Mem-Erweiterungen ohne Be-
handlung stabiler Komponenten betrachtet. Die Experimente wurden in einem Amazon EC2-Cluster
bestehend aus 20 Instanzen des Typs c1.medium mit je zwei virtuellen Prozessorkernen sowie einer de-
dizierten Master-Instanz des Typs m1.small durchgefiihrt. Auf jedem Knoten wurde Hadoop 0.20.2 mit

6 Je nachdem durch welchen Datentyp ein Knoten reprasentiert wird, kann L als leere Zeichenkette oder Integer.MIN_VALUE
gesetzt werden.

7Dies ist der Fall, wenn u # min in Zeile 20, v # min in Zeile 23 oder wenn in den Zeilen 11 bis 18 des Algorithmus 9.2 zwei
Komponenten verschmolzen werden.

8 http://snap.stanford.edu/data
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Google Web 875,713 5,105,039 2,746

Patent citations 3,774,768 16,518,948 3,627

Live Journal 4,847,571 68.993.773 1,876
Memetracker 185,050,250 453,192,771 47,021,622

Abbildung 9.7: Charakteristika der zur Evaluation verwendeten Eingabegraphen.

einer Map- und Reduce-Task-Kapazitdt von zwei eingerichtet. Die Gesamtanzahl von Reduce-Task pro
Iteration wurde dementsprechend auf 40 gesetzt. In einem zweiten Experiment wurde der Effekt der
Separation stabiler Komponenten untersucht. Zu diesem Zweck wurde ein vierter Graph aus der Me-
metracker >-Datenquelle erzeugt, die Webdokumente, die bestimmte Phrasen oder Aussagen enthalten,
mitsamt ihrer Linkstruktur umfasst. Im Gegensatz zu den anderen drei Graphen handelt es sich beim
Memetracker-Graphen nicht um einen dichten Graphen, er besteht vielmehr aus vielen kleinen Kompo-
nenten und isolierten Knoten. Wegen der gro3en GréRe des Graphen wurde das Cluster fiir das zweite
Experiment auf 40 Knoten des Typs m1.xlarge mit einer Map- und Reduce-Task-Kapazitit von zwei er-
hoht. Die Gesamtanzahl der Reduce-Tasks wurde folglich auf 80 erhoht. Im dritten Experiment wurde
die Skalierbarkeit des CC-MR- und des CC-MR-Mem-Algorithmus verglichen. Zu diesem Zweck wurde
erneut der Memetracker-Graph verwendet und die ClustergréRe schrittweise von n = 1 auf n = 100
Knoten des Typs m1.xlarge erhoht. Fiir n Knoten wurde die Anzahl der Reduce-Tasks auf 2 - n gesetzt.

Alle Experimente wurden mit dem im Abschnitt 9.2.2 vorgestellten Lastbalancierungsverfahren durch-
gefithrt. Wie in [214] wurde dabei eine Komponente als groR betrachtet, wenn ihre Gréfse 1% der
Anzahl der in der vorigen Iteration ausgegebenen Vorwartskanten iiberschreitet. Beim Einsatz der
CC-MR-Mem-Strategie wurde die maximale Anzahl an Kanten, die ein Map-Task im Hauptspeicher
puffert, auf 20.000 gesetzt.

9.4.1 Vergleich mit dem CCMR-Basisalgorithmus

Zunéchst werden die drei Algorithmen CC-MR, CC-MR-VD (Beriicksichtigung der Knotengrade) und
CC-MR-Mem (lokale Berechnung von Teilkomponenten in der Map-Phase) fiir die ersten drei Daten-
quellen evaluiert. Dabei werden folgende vier Kriterien beriicksichtigt: Anzahl bendtigter Iterationen,
Ausfithrungszeit, Anzahl in der Reduce-Phase ausgegebener Kanten (iiber alle Iterationen hinweg) so-
wie das korrespondierende Datenvolumen. Die Ergebnisse sind in Abbildung 9.8 dargestellt.

Die Ergebnisse zeigen, dass die CC-MR-Mem-Strategie fiir alle untersuchten Fille besser als der CC-MR-
Algorithmus abschneidet. Mit zunehmender Problemgréf3e wachst der erzielte Geschwindigkeitsvorteil
bis zum Faktor 3,2 fiir den Live Journal-Graphen. Zusétzlich konnte das in das verteilte Dateisystem
ausgeschriebene Datenvolumen bis zu einem Faktor von 8.8 fiir den Live Journal-Graphen verringert
werden. Die CC-MR-Mem-Strategie profitiert offenbar von der hohen Dichte der Eingabegraphen und ist
in der Lage, liberlappende Teilkomponenten friihzeitig in der Map-Phase zu verbinden, die sonst erst in
der Reduce-Phase spaterer Iterationen verbunden worden wéren. Dies bewirkt, dass weniger Vorwarts-
und Riickwértskanten generiert werden, was wiederum die Wahrscheinlichkeit einer fritheren Terminie-
rung des Algorithmus erhoht. Fiir jedes betrachtete Problem benotigt die CC-MR-Mem-Strategie zwei
Iteration weniger als das CC-MR-Verfahren.

Fiir alle Graphen fiihrt die CC-MR-VD-Strategie die Beriicksichtigung der Knotengrade zu einer deut-
lichen Reduktion der Anzahl ausgegebener Kanten. Die Anzahl der Verschmelzungen von Teilkompo-
nenten im Merge-Zustand konnte vermindert werden, was fiir die Datenquellen Google Web und Patent
Citations zu kiirzeren Ausfithrungszeiten im Vergleich zum CC-MR-Algorithmus fithrte. Das insgesamt

° http://snap.stanford.edu/data/memetracker9.html
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[ECC-MR = CC-MRVD = CC-MR-Mem|

Time in min

Google Web Patent Citations Live Journal
Datasets

(a) Gesamtausfiihrungszeit aller Verfahren fiir die drei betrachteten Daten-
quellen.

e T T oo T comrmem
WWW
edges (GB) (min) edges (GB) (min) edges (GB) (mln)
~41-10° 0.64 =27-106 0.78 =9-10° 0.12
8 =64810°  11.25 12.1 8 =311-106 8.98 83 6 =112-10° 1.87 49
6 =640.10° 9.97 13.8 6 =441-106 1233 14.1 4 =87-106 1.13 43

(b) Zusammenfassung der Ergebnisse unter Beriicksichtigung verschiedener Kriterien.

Abbildung 9.8: Vergleich der CC-MR-, CC-MR-VD- und CC-MR-Mem Algorithmen fiir die Datenquellen
Google Web, Patent Citations und Live Journal. Die fiir den CC-MR-VD-Algorithmus angegebene An-
zahl benétigter Iterationen, die Ausfithrungszeit und das ausgegebene Datenvolumen beinhalten den
Overhead des zuséatzlichen MapReduce-Jobs zur Berechnung der Knotengrade.

ausgegebene Datenvolumen ist jedoch i. Allg. héher als beim CC-MR-Algorithmus, da alle Knoten, die in
den Eingabegraphen durch einen Integer-Wert dargestellt sind, um einen weiteren ganzzahligen Wert
zur Speicherung des Knotengrades angereichert werden miissen. Fiir andere denkbare Knotenreprasen-
tationen (z.B. Zeichenketten fiir URLs von Webseiten) kann dieses Verhéltnis jedoch abweichend sein.
Bei der Verarbeitung des gro3ten Eingabegraphen Live Journal konnte der Overhead des zusétzlichen
MapReduce-Jobs und der Annotation aller Knoten mit ihrem Knotengrad in der Map-Phase der ersten
Iteration nicht durch die erzielten Einsparungen amortisiert werden. Das Ergebnis verdeutlicht, dass der
externspeicherbasierte wahlfreie Zugriff auf den Knotengradindex der Schwachpunkt des CC-MR-VD-
Verfahrens ist, sodass in der momentanen Form von dessen Einsatz fiir groe Graphen abgeraten werden
muss.

9.4.2 Beriicksichtigung stabiler Komponenten

Im zweiten Experiment wird der Effekt der friihzeitigen Separation stabiler Komponenten, die in den
Folgeiterationen unverdndert bleiben, betrachtet. Im Rahmen des Experimentes wurde sowohl der
CC-MR-Algorithmus als auch die CC-MR-Mem-Strategie mit und ohne Beriicksichtigung stabiler Kom-
ponenten fiir den Memetracker-Graphen ausgefiihrt. Ohne die Beriicksichtigung stabiler Komponenten
konnte fiir die CC-MR-Mem-Strategie bereits eine um den Faktor 2,6 schnellere Ausfithrungszeit gegen-
iiber dem Basisverfahren beobachtet werden (siehe Abbildung 9.9).
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" cowR [ comnmen |
e | s | ogur | sate |
8

11 11 9
~4.71-10° ~4.15-10° ~1.87 -10° ~1.30 -10°
552.4 467.3 212.0 133.7
74.7 71.6 28.8 21.6

Abbildung 9.9: Vergleich des CC-MR- und des CC-MR-Mem-Algorithmus fiir die Memetracker-
Datenquelle mit und ohne Separation stabiler Komponenten.

Durch die frithzeitige Trennung stabiler Komponenten konnte fiir den CC-MR-Algorithmus lediglich
eine Verbesserung um 4% erzielt werden. Offenbar haben, aufgrund des gleichbleibenden MapReduce-
Overheads zur Job- und Task-Verwaltung, die {iber 11 Iterationen hinweg eingesparten 85 GB Daten-
volumen nur einen geringen Einfluss auf die Gesamtausfithrungszeit. Im Gegensatz dazu profitiert die
CC-MR-Mem-Strategie deutlich von der Separation stabiler Komponenten — die Ausfithrungszeit konnte
um etwa 25% verringert werden. Verglichen mit dem CC-MR-Basis-Algorithmus konnte die Gesamtaus-
fiihrungszeit um den Faktor 3,5 von 74,7 auf 21,6 Minuten reduziert werden. Eine interessante Beob-
achtung in diesem Zusammenhang ist die Verringerung der Anzahl der fiir die CC-MR-Mem-Strategie
benoétigten Iterationen. Aufgrund der Trennung der stabilen Komponenten von des reguldren Ausgabe
sind in der Eingabemenge eines Map-Tasks keine stabilen Komponenten mehr enthalten. Dies erhoht
die Wahrscheinlichkeit, dass zwei Komponenten innerhalb einer Eingabepartition, die sonst durch eine
stabile Komponente getrennt wéren, bereits in der Map-Phase verschmolzen werden, was normalerwei-
se erst in der Reduce-Phase erfolgen wiirde. Im Vergleich zur CC-MR-Mem-Strategie ohne Betrachtung
stabiler Komponenten konnte das insgesamt ausgeschriebene Datenvolumen um 37% reduziert wer-
den was zusammen mit der eingesparten Iteration zu einer Verbesserung der Ausfiihrungszeit um 25%
fiihrte.

9.4.3 Skalierbarkeit

Das dritte Experiment untersucht das Skalierbarkeitsverhalten des CC-MR-Algorithmus und der CC-MR-Mem-
Erweiterung. Zu diesem Zweck werden erneut die zusammenhidngenden Komponenten des grofSten
betrachteten Memetracker-Graphen berechnet und die Clustergrofe zwischen n =1 und n = 100 Kno-

ten variiert. Zur besseren Vergleichbarkeit wurde auf die Behandlung stabiler Komponenten verzichtet.
Abbildung 9.10 illustriert die gemessenen Ausfiihrungszeiten und Speedup-Werte.

Die Ausfithrung des CC-MR-Algorithmus auf einem einzigen Knoten schlug fehl, da wihrend einer
Iteration die Grofde des Eingabegraphen, die Ausgabe der vorigen Iteration, die Ausgabe der Map-
Phase der aktuellen Iteration (inkl. fiir Lastbalancierungszwecke replizierter Riickwértskanten) und
die Reduce-Ausgabe der aktuellen Iteration die verfiighbare Plattenkapazitit des Knotens {iberstieg. Aus
diesem Grund wurde die Ausfithrungszeit des CC-MR-Algorithmus fiir n = 1 in Abbildung 9.10 als
das Doppelte der fiir n = 2 bendétigten Ausfilhrungszeit angenommen. Im Gegensatz dazu war die
CC-MR-Mem-Strategie, aufgrund des deutlich kleineren ausgegebenen Datenvolumens, in der Lage,
alle zusammenhéngenden Komponenten auf einem Knoten zu berechnen. Dabei war die Berechnung
sogar schneller als die Ausfithrung des CC-MR-Algorithmus auf n = 2 Knoten.

Insgesamt zeigte sich die CC-MR-Mem-Strategie dem CC-MR-Algorithmus fiir alle untersuchten Clus-
tergrofSen liberlegen. Die superlinearen Speedup-Werte in Abbildung 9.10 sind durch die Ausfithrungs-
zeiten fiir n = 1 (2) mit nur zwei (vier) parallel ablaufenden Map- und Reduce-Tasks bedingt. In diesen
Féllen unterliegen beide Ansétze massiven Lastbalancierungsproblemen, die zunédchst erkannt werden
miissen, bevor der Lastbalancierungsmechanismus in den Folgeiterationen greift. Fiir grof3ere Clus-
terkonfigurationen werden diese Effekte abgemildert, sodass eine gleichma(3igere Auslastung der ver-
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Abbildung 9.10: Ausfiihrungszeiten und Speedup-Werte der CC-MR- und CC-MR-Mem-Algorithmen fiir
den Memetracker Graphen (ohne Bertiicksichtigung stabiler Komponenten).

fligbaren Knoten erreicht werden kann. Bis zu n = 60 Knoten schneidet die CC-MR-Mem-Strategie
um den Faktor 2 bis 4 besser als der CC-MR-Algorithmus ab. So sind zur Loésung des Problems in
ca. 100 Minuten mit der CC-MR-Mem-Strategie lediglich zehn Knoten notwendig, wohingegen fiir den
CC-MR-Algorithmus 30 Knoten eingesetzt werden miissen. Die Resultate zeigen, dass die CC-MR-Mem-
Strategie ihre Effektivitat, trotz des sinkenden Optimierungspotentials der lokalen Berechnung von
Teilkomponenten, in der Map-Phase auch fiir eine wachsende Anzahl an Map-Tasks beibehélt. Dies ist
darin begriindet, dass die Berechnung von Teilkomponenten innerhalb von Gruppen einer festen Grof3e
(20.000 Kanten) und nicht innerhalb vollstdndiger map-Eingabepartitionen erfolgt. Trotz alledem sinkt
der relative Vorteil der CC-MR-Mem-Strategie gegeniiber dem CC-MR-Algorithmus fiir eine steigende
Knotenanzahl. So entsprach die Verbesserung fiir n = 60 Knoten einem Faktor von 2, wohingegen fiir
n = 100 “nur” noch eine Verbesserung um den Faktor 1,7 (14,9 zu 25,2 Minuten) beobachtet werden
konnte.

9.5 Zusammenfassung

Die iterative Bestimmung zusammenhé&ngender Komponenten grof3er Graphen erfordert eine Paralleli-
sierung der Berechnung. In diesem Kapitel wurden drei Erweiterungen eines entsprechenden kiirzlich
veroffentlichten MapReduce-Algorithmus vorgestellt und evaluiert, die darauf abzielen, das Datenvo-
lumen der Zwischenergebnisse und die Anzahl der benétigten Iterationen zu verringern. Die besten
Resultate konnten dabei durch die CC-MR-Mem-Strategie erzielt werden, die eine Verbindung von Teil-
komponenten sowohl in der Map- als auch in der Reduce-Phase jeder Iteration vorsieht. Die Evaluation
zeigte, dass die CC-MR-Mem-Strategie dem CC-MR-Basis-Algorithmus, insbesondere fiir grofle Gra-
phen, iiberlegen ist. Des Weiteren wurde vorgeschlagen, stabile Komponenten frithzeitig von der re-
guldren Ausgabe zu separieren, um eine unnétige Verarbeitung in den Folgeiterationen zu vermeiden.
Diese Erweiterung verursacht nahezu keine zuséitzlichen Kosten, kann aber in Kombination mit der
CC-MR-Mem-Strategie zu deutlichen Laufzeitverbesserungen fiir Graphen mit geringer Konnektivitét
fiihren.
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Zusammenfassung und Ausblick

10.1 Anwendungsfall: Vergleichende Evaluation verschie-
dener Entity Resolution-Strategien

In diesem Abschnitt erfolgt eine zusammenfassende Demonstration der Vielseitigkeit und Effizienz des
Dedoop-Frameworks. Dazu wird eine vergleichende Evaluation verschiedener Blocking- und Klassifika-
tionsstrategien fiir ein bibliographisches Entity Resolution-Problem vorgenommen. Nach der Dedoop-
gestiitzten Einrichtung eines MapReduce-Clusters mit 20 Knoten in der Cloud-Umgebung Amazon EC2
wurden alle zu vergleichenden Entity Resolution-Workflows mittels Dedoops graphischer Benutzero-
berfldche konfiguriert und anschlielend ohne weitere Nutzerinteraktion automatisiert nacheinander
ausgefiihrt.

Fiir dieses Experiment wurde erneut die bibliographische Datenquelle Scholar aus [140] verwendet,
welche 64.263 Datensitze enthélt, die aus Anfrageergebnissen an die Google Scholar-Suchmaschine
fiir wissenschaftliche Publikationen extrahiert wurden. Aufgrund der Heterogenitit der in der wissen-
schaftlichen Literatur verwendeten Zitierungsformate und der automatischen Extraktion bibliographi-
scher Informationen aus gecrawlten PDF-Dateien durch den Google Scholar-Dienst sind die Datensatze
generell sehr unsauber. Zur Bestimmung der Match-Qualitdt wurde ein Gold Standard aus dem manu-
ell konstruierten, perfekten Match-Ergebnis aus [140] abgeleitet, der auf der Zuordnung von Google
Scholar-Publikationen zu Publikationen der sauberen Datenquelle DBLP basiert. Da nicht alle Publika-
tionsdatensétze der Scholar-Datenquelle einen korrespondierenden Datensatz in der Datenquelle DBLP
haben (DBLP enthélt lediglich Publikationen aus dem Bereich der Informatik), wurden berechnete Mat-
ches (a, b), von denen weder a noch b von DBLP abgedeckt wird, bei der Beurteilung der Match-Qualitét
ignoriert. Im Gegensatz zum Experiment im Abschnitt 5.5.4 besteht die Eingabe der Entity Resolution-
Workflows jedoch aus allen 64.263 Datensitzen der Scholar-Datenquelle.

Insgesamt wurden fiinf verschiedene Blocking-Strategien (Kartesisches Produkt sowie Standard Block-
ing und Sorted Neighborhood mit je einem bzw. zwei Blockschliisseln pro Datensatz) mit den vier in Ab-
bildung 10.1 dargestellten Klassifikationsstrategien kombiniert, sodass insgesamt 20 Entity Resolution-
Workflows evaluiert wurden. Als Eingabe fiir den Klassifikationsschritt dienten jeweils die Dice-
Koeffizienten der aus dem Publikationstitel bzw. dem Autor-Attribut gebildeten Trigram-Mengen. In
einem Vorverarbeitungsschritt wurde vorab eine Konvertierung der Attributwerte in die Kleinschreib-
weise sowie eine Entfernung von Sonderzeichen und aufeinanderfolgenden Whitespaces vorgenom-
men. Die betrachteten Klassifikationsstrategien umfassen zwei manuell spezifizierte regelbasierte Stra-
tegien, die Mindestahnlichkeitsschwellwerte fiir den Publikationstitel (rule;) bzw. das Titel- und Autor-
Attribut (rule,) zweier Datensétze definieren. Des Weiteren wurden mit einer Support Vector Machine-
Implementierung sowie einem Entscheidungsbaumverfahren der WEKA-Bibliothek zwei lernbasierte
Ansitze verwendet, um eine Klassifikation der Kandidatenpaare auf Basis der errechneten Ahnlich-
keitswerte vorzunehmen. Fiir die Generierung des Klassifikationsmodells wurden bei den lernbasierten
Ansitzen jeweils 500 manuell gelabelte Trainingsdaten bereitgestellt, die zuféllig ausgewéahlt wurden,
wobei Matches und Non-Matches zu je mindestens 40% vertreten sind (vgl. Ratio-Strategie [141]). Da
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Abschnitt 10.1 — Anwendungsfall: Vergleichende Evaluation verschiedener Entity
Resolution-Strategien

Match e w
Input Similarity Features Match Criterion

Rule, 3-gram(title) sim > 0.8
Rule, 3-gram(title), 3-gram(authors) sim(title)=> 0.6 and sim(author)> 0.4
SVM 3-gram(title), 3-gram(authors) SVM (WEKA LibSVM, -K 0 -C 10)

DT 3-gram(title), 3-gram(authors) Decision Tree (WEKA LMT, default config)

Abbildung 10.1: Evaluierte Klassifikationsstrategien.

Standard Blocking Sorted Neighborhood
Single pass Multi-pass Single pass (aum:‘)lrt/lxa-szoo Cartesian
(author) (author, title) (author/w=1000) (title/w _1;00) ‘
[ Rule, [ Rule, [ SVM [ DT [ Rule, [ Rule, | SvM | DT | Rule, [ Rule, [ SvM [ DT [ Rule, [ Rule, | SYM [ DT | Rule, | Rule; | SVM [ DT |
~3,7 - 105 ~23,2 - 105 ~63.7 - 106 ~63.9 - 108 ~2.06 - 10°

1.73 177 221 214 197 203 257 258 248 248 334 273 268 267 335 274 2400 2508 44.61 3594

DTS 25.5% 45.2% 48.6% 55.2% 45.7% 57.2% 73.0% 79.6% 28.2% 50.4% 52.7% 59.3% 44.8% 62.1% 72.4% 78.9% 52.2% 69.6% 93.5% 92.6%
DLITEEE 96.1% 88.4% 70.4% 70.4% 86.8% 89.4% 73.3% 74.5% 95.6% 87.5% 85.8% 75.3% 87.0% 88.5% 74.1% 74.4% 84.7% 87.0% 66.0% 71.2%
WEITETT 40.3% 59.8% 57.5% 61.9% 59.9% 69.7% 73.2% 77.0% 43.6% 64.0% 65.3% 66.4% 59.1% 73.0% 72.2% 76.5% 64.6% 77.4% 77.4% 80.5%

Abbildung 10.2: Ausfiihrungszeiten und Match-Qualitét verschiedener Entity Resolution-Strategien fiir
die Deduplizierung der Scholar-Datenquelle.

die Ergebnisse der lernbasierten Anséitze zufallsbehaftet sind, wurden die prasentierten Ergebnisse iiber
10 Durchgénge mit verschiedenen Trainingsdaten gemittelt.

Abbildung 10.2 zeigt die ermittelten Recall-, Precision- und F-Measure-Werte fiir die 20 untersuchten
Entity Resolution-Strategien. Zusatzlich ist jeweils die Gesamtzahl der durchgefiihrten Paarvergleiche
sowie die bendtigte Ausfithrungszeit angegeben. Naturgemé konnte die beste Match-Qualitdt ohne
Blocking-Schritt, also bei Evaluierung des Kartesischen Produktes von mehr als zwei Milliarden Kan-
didatenpaaren, erreicht werden. Das beste erreichte F-Measure betrdgt nur ca. 80%, was die Schwie-
rigkeit des betrachteten Entity Resolution-Problems unterstreicht (bibliographische Entity Resolution-
Probleme mit mindestens einer sauberen Datenquelle, wie z. B. DBLE konnen typischerweise mit F-Mea-
sure-Werten von 90-95% gelost werden [140]). Beim Einsatz von Blocking-Verfahren konnte mit dem
Entscheidungsbaumverfahren die beste Match-Qualitét erreicht werden, gefolgt von der SVM und der
Verwendung der Regel rule,. Die Regel rule;, die alle Publikationen mit einer Titeldhnlichkeit von min-
destens 80% als Match Klassifiziert, stellt sich als zu einfach und restriktiv heraus, da lediglich ein Recall
von 52% erreicht wird. Dies bedeutet im Umkehrschluss, dass ungefdhr die Halfte aller Matches eine
Titeldhnlichkeit von kleiner als 80% aufweist, was erneut die schlechte Datenqualitit unterstreicht.

Die zur Auswertung des Kartesischen Produkts bendtigte Ausfiihrungszeit variiert zwischen 25 Minu-
ten fiir die regelbasierten und 36-45 Minuten fiir die lernbasierten Klassifikationsstrategien. Durch den
Blocking-Schritt kann die Zahl der Kandidatenpaare um einen Faktor von 100 — 300 und die Ausfiih-
rungszeit auf 1,7 — 3,3 Minuten reduziert werden. Diese Ausfithrungszeiten beinhalten die Ausfithrung
des MapReduce-Jobs zum Lernen des Klassifikationsmodells (sofern notwendig) und des Analyse-Jobs
zur Ermittlung der Datenverteilung. Als Blockschliissel dienten die ersten drei Buchstaben des Autor-
Attributes bzw. des Publikationstitels. Beim Sorted Neighborhood-Blocking mit einem bzw. zwei Durch-
gingen wurde eine Fenstergrof3e von w = 1000 (1-pass) bzw. w; = w, = 500 (2-pass) verwendet, was
in einer nahezu gleichen Anzahl von Paarvergleichen resultiert. Im Gegensatz dazu ist die Anzahl der
Paarvergleiche beim Standard Blocking mit zwei Blockschliisseln pro Datensatz sehr viel groRer als bei
der Verwendung von einem Blockschliissel pro Datensatz. Trotzdem unterscheiden sich die benétigten
Ausfiihrungszeiten nur geringfiigig, da die 20 Knoten insgesamt nur leicht ausgelastet sind.

Die mit den verschiedenen Klassifikationsstrategien erreichte Match-Qualitét verhélt sich beim Einsatz
von Blocking-Techniken dhnlich wie bei der Auswertung des Kartesischen Produktes — erneut konnten
mit dem Entscheidungsbaumverfahren die besten Ergebnisse erreicht werden. Die 1-pass Blocking-
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Abbildung 10.3: Vergleich der besten, mit unterschiedlichen Blocking-Verfahren erzielten, F-Measure-
Werte bei Verwendung einer regelbasierten Klassifikation (rule,) und des Entscheidungsbaums (DT).

Strategie mit allein vom Autor-Attribut abgeleiteten Blockschliisseln zeigte sich als zu restriktiv und
fiihrte zu einem geringen Recall und einem F-Measure-Wert von 66% und weniger. Mit Hinzunah-
me des Publikationstitel-Attributs konnte sowohl fiir das Standard Blocking als auch fiir das Sorted
Neighborhood-Verfahren die Match-Qualitét deutlich auf bis zu 77% F-Measure verbessert werden.

Abbildung 10.3 fasst die besten, mit regelbasierter (rule,) bzw. lernbasierter Klassifikation (Entschei-
dungsbaum) erreichten, F-Measure-Werte zusammen. Es ist zu erkennen, dass der lernbasierte Ansatz
dem regelbasierten Ansatz fiir alle untersuchten Blocking-Konfigurationen iiberlegen ist. Das Sorted
Neighborhood-Verfahren schneidet in drei von vier Fillen etwas besser ab als das Standard Blocking.
Allgemein konnten beim Blocking mit mehreren, von unterschiedlichen Attributen abgeleiteten, Block-
schliisseln pro Datensatz deutlich bessere Ergebnisse als beim 1-pass Blocking erreicht werden. Zusétz-
lich sind die erreichten Ergebnisse mit den Ergebnissen des Kartesischen Produkts vergleichbar, dessen
Auswertung jedoch fiir groRere Entity Resolution-Probleme nicht praktikabel ist.

Das Experiment erlaubt sicherlich kein Ziehen genereller Schliisse tiber die relative Giite verschiede-
ner Entity Resolution-Ansétze, da nur ein einzelnes Entity Resolution-Problem betrachtet wurde und
keine breite systematische Evaluation gesetzter Parameter (z.B. weitere Klassifikationsregeln, vari-
ierende Fenstergrof3en, andere Blockschliissel, verschiedene GrofRen der Trainingsdatenmenge usw.)
oder alternativer Techniken stattfand. Trotzdem unterstreicht es den praktischen Nutzen des Dedoop-
Frameworks fiir die umfangreiche Evaluierung mehrerer Entity Resolution-Strategien, da die Konfi-
guration der Workflows sehr komfortabel {iber eine graphische Benutzeroberflache erfolgt und durch
deren automatische Parallelisierung eine deutliche Reduzierung der Antwortzeiten erreicht wird.

10.2 Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit untersuchte das Problem der effizienten MapReduce-Parallelisierung laufzeitin-
tensiver Entity Resolution-Workflows.
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Abschnitt 10.2 — Zusammenfassung

10.2.1 Teil | — Einfiihrung

Im ersten Teil der Arbeit wurde ein Uberlick iiber die Forschungsarbeiten zu den Themen Entity Resolu-
tion und MapReduce gegeben sowie eine Ubersicht bestehender Ansitze zur Parallelisierung von Entity
Resolution-Workflows prasentiert. Im Anschluss an diese Literaturstudie erfolgte die {iberblicksartige
Vorstellung des MapReduce-basierten Entity Resolution-Frameworks Dedoop, welches eine High-Level-
Spezifikation komplexer Entity Resolution-Workflows ermdoglicht, die automatisch in eine Menge von
MapReduce-Jobs transformiert werden und in einem MapReduce-Cluster ausgefiihrt werden konnen.
Des Weiteren wurden die grundsétzlichen bei der MapReduce-Parallelisierung bestehenden Probleme
erldutert, deren Losung Gegenstand des weiteren Verlaufs der Dissertation ist.

10.2.2 Teil Il — Paralleles Blocking und Lastbalancierung

Der zweite Teil der Arbeit beschéftigte sich mit der Fragestellung, wie eine effiziente Umsetzung
Blocking-basierte Entity Resolution-Workflows auf Grundlage des MapReduce-Programmiermodells er-
reicht werden kann. Dazu wurde mit dem Standard Blocking und dem Sorted Neighborhood-Verfahren
eine repréasentative Auswahl existierender Blocking-Verfahren betrachtet. Zunédchst wurden grundle-
gende MapReduce-Basis-Implementierungen beider Blocking-Verfahren erlautert, die eine korrekte Um-
verteilung der verteilt vorliegenden Eingabedatensitze sicherstellen, sodass eine parallele Ahnlich-
keitsberechnung aller durch den Blocking-Schritt definierten Kandidatenpaare erfolgen kann. Fiir das
Sorted Neighborhood-Verfahren wurde zudem eine Erweiterung vorgestellt, die eine Kapselung mehre-
rer Durchginge des Basis-Verfahrens (Multi-pass Sorted Neighborhood) in einen einzelnen MapReduce-
Job ermdglicht.

Des Weiteren wurde gezeigt, dass Techniken zur Lastbalancierung fiir eine effiziente Umsetzung
Blocking-basierter MapReduce-Workflows unverzichtbar sind. Um Skalierbarkeit auch fiir grofle En-
tity Resolution-Probleme gewaihrleisten zu kénnen, ist es notwendig, alle zur Verfiigung stehenden
Ressourcen gleichméf3ig auszulasten, um zu vermeiden, dass bei variierenden Blockgrofien einige we-
nige Prozessoren einen Grof3teil der Rechenlast tragen, wéhrend die Mehrzahl der Rechenressourcen
nur wenig ausgelastet ist. Zu diesem Zweck wurden verschiedene Lastbalancierungsverfahren fiir beide
Blocking-Verfahren vorgestellt, die auf Basis einer leichtgewichtigen Vorab-Datenanalyse die Zuweisung
der Kandidatenpaare zu den einzelnen Reduce-Tasks modifizieren und eine gleichméRige Aufteilung der
gesamten Workload gewahrleisten. Die umfangreiche Evaluierung zeigte, dass die vorgestellten Ansétze
robust gegeniiber Datenungleichverteilung sind und mit der Anzahl der Clusterknoten skalieren.

Neben der Betrachtung klassischer Blocking-basierter Entity Resolution-Workflows wurde ebenfalls die
verwandte Fragestellung untersucht, wie die Berechnung von Punkten eines Raumes, deren Abstand
kleiner als ein vorgegebener Schwellwert ist, mit MapReduce parallelisiert werden kann. Dazu wurde
zunichst ein kiirzlich verdffentlichter sequentieller Algorithmus mit MapReduce implementiert. Auch
hierbei zeigte sich, dass durch den Einsatz &hnlicher Lastbalancierungstechniken eine deutliche Be-
schleunigung erzielt werden kann.

10.2.3 Teil lll — Weitere Teilprobleme

Der dritte Teil der Arbeit widmete sich der Umsetzung und Optimierung weiterer Teilschritte des allge-
meinen Entity Resolution-Workflows. Zunéchst wurde gezeigt, wie maschinelle Lernverfahren, die die
berechneten Ahnlichkeitswerte eines jeden Kandidatenpaares zu einer qualitativ hochwertigen Match-
Entscheidung kombinieren, in den von Dedoop unterstiitzten Entity Resolution-Workflow integriert
werden konnen. Dabei wurde auf die populédre Standardbibliothek WEKA zuriickgegriffen, die eine
Vielzahl komplexer Klassifikatoren kapselt, die ohne Einschrédnkung iiber Dedoops Benutzeroberflache
parametrisiert und zur Klassifikation eingesetzt werden koénnen. Zusétzlich wurde in diesem Zusam-
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menhang gezeigt, wie die Ahnlichkeitsberechnung und Klassifikation auch ohne einen Blocking-Schritt
parallelisiert werden kann. Die vorgestellten Strategien zur Evaluierung aller Paare des Kartesischen
Produktes sind in der Lage, die zu verrichtende Arbeit gleichmaf3ig auf die zu Verfiigung stehenden
Cluster-Ressourcen aufzuteilen und skalieren mit der Anzahl der Knoten.

Im Anschluss daran wurde ein Verfahren zur Vermeidung redundanter Paarvergleiche bei der Verwen-
dung mehrerer Blockschliissel pro Datensatz présentiert. Dies ist ein lohnenswertes Optimierungsziel,
da bei iiberlappenden Blocken Datensitze unnétigerweise mehrfach beziiglich unterschiedlicher Block-
schliissel (i. Allg. sogar von verschiedenen Knoten) verglichen werden. Der vorgestellte Basisansatz er-
moglicht jedem Reduce-Task ohne jegliche Kommunikation fiir ein Datensatzpaar zu entscheiden, ob
es flir den aktuell bearbeiteten Blockschliissel zu vergleichen ist oder nicht. Die Evaluation fiir einen
systematisch variierten Uberlappungsgrad zeigte, dass dieser Ansatz einer naiven Auswertung aller
Kandidatenpaare deutlich iiberlegen ist. In der Folge wurde erldutert, dass es beim Einsatz dieses Ver-
fahrens nicht mehr moglich ist, die Gesamtzahl tatsachlich durchzufiihrender Paarvergleiche aus den
wahrend der Datenanalyse gesammelten Statistiken abzuleiten. Vor diesem Hintergrund wurden Er-
weiterungen vorgeschlagen und evaluiert, die dem Problem entgegenwirken und mit denen fiir das
betrachtete Problem eine weitere Laufzeitverbesserung von bis zu 10% erzielt werden konnte.

Der letzte Beitrag der Arbeit besteht aus der effizienten iterativen Berechnung der transitiven Hiille
eines Match-Ergebnisses. Dazu erfolgte zunéchst eine detaillierte Vorstellung eines kiirzlich veroffent-
lichten Algorithmus zur MapReduce-basierten Berechnung zusammenhangender Graphkomponenten.
Nach einer Diskussion moglicher Optimierungen wurden verschiedene Weiterentwicklungen vorge-
stellt, die Teilkomponenten sowohl in der Map- als auch in der Reduce-Phase jeder Iteration verbinden
und die wiederholte Verarbeitung stabiler Komponenten vermeiden. Eine Evaluierung dieser Erweite-
rungen zeigte eine signifikante Verringerung des {iber alle Iterationen hinweg ausgegebenen Datenvo-
lumens sowie der Anzahl benétigter Iterationen und fiihrte zur einer Beschleunigung um den Faktor
2 — 4 gegentiber dem Basisverfahren.

10.3 Ausblick

Die in dieser Arbeit vorgestellten Methoden und Algorithmen wurden im Dedoop-Prototypen zusam-
mengefiihrt, welcher der Community zum Download zur Verfiigung steht! und als Ausgangspunkt fiir
weitere Forschungsarbeiten dienen kann. Dieser Abschnitt beschreibt drei mogliche Forschungsrichtun-
gen genauer.

Erweiterung des Dedoop-Frameworks: Trotz des erheblichen Funktionsumfangs des Dedoop-Proto-
typens ist die Umsetzung und Einbindung weiterer Entity Resolution-Techniken sinnvoll. Die Kon-
zeption und Evaluierung von Strategien zur automatischen Erkennung von Félschungen und
Plagiaten in Online-Shops und auf Auktionsplattformen ist ein interessantes zukiinftiges For-
schungsthema [202]. Um solche Studien fiir grof3e Mengen an Webdaten durchfiihren zu kon-
nen, erscheint die Integration bestehender MapReduce-Implementierungen iterativer Clustering-
Verfahren aus der Apache Mahout-Bibliothek? in den Dedoop-Prototypen hilfreich. Ein weitere
sinnvolle Erweiterung des Dedoop-Frameworks ist die Unterstiitzung des Nutzers bei der Aus-
wahl guter Trainingsdaten. Dabei ist v. a. die Integration von Active Learning-Techniken vielver-
sprechend, die ein initiales Klassifikationsmodell in einem iterativen Prozess schrittweise mittels
Nutzerfeedback verfeinern und den manuellen Aufwand im Vergleich zu traditionellen maschi-
nellen Lernverfahren deutlich verringern. Hierfiir konnte auf die vorhandene graphische Benut-
zerschnittstelle zuriickgegriffen und diese entsprechend erweitert werden.

! http://dbs.uni-leipzig.de/howto_dedoop
2 http://hortonworks.com/hadoop/mahout/
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Abschnitt 10.3 — Ausblick

Privacy-preserving Entity Resolution: Traditionell wird bei der Bearbeitung von Entity Resolution-
Problemen angenommen, dass alle Daten unverschliisselt und nicht anonymisiert vorliegen.
Wenn personenbezogene Daten (z.B. Patientendaten) aus verschiedenen Quellsystemen einer
dritten Partei (z.B. Universititen und anderen Forschungseinrichtungen) fiir die systemati-
sche Analyse zur Verfiigung gestellt werden, ist u. a. aus gesetzlichen Datenschutzrichtlinien ei-
ne vorherige Anonymisierung und Verschliisselung dieser Personendaten erforderlich. Privacy-
preserving Entity Resolution bezeichnet die Duplikaterkennung in einer Kollektion von Daten-
sitzen, deren Attributwerte so verschliisselt (z.B. Tokenisierung, Mehrfach-Hashing und Abbil-
dung auf Bitvektoren) wurden, dass eine Wiederherstellung der Originaldaten unmoglich ist.
Zur Duplikaterkennung kann somit nicht auf traditionelle Entity Resolution-Techniken, wie Field
Matching, zuriickgegriffen werden. Stattdessen ist die Quantifizierung der Ahnlichkeit von Da-
tenséatzen allein auf Basis der verschliisselten Daten (z. B. Bitvektoren) erforderlich. Hierfiir exis-
tieren bereits erste Ansitze, die aufgrund der quadratischen Komplexitit der paarweisen Ahnlich-
keitsberechnung noch nicht fiir groe Entity Resolution-Probleme anwendbar sind. Ein Uberblick
iiber die bisherigen Arbeiten findet sich in [51, 232]. In ersten Vorarbeiten wurde bereits begon-
nen, Dedoop um neue Techniken zu erweitern, die eine automatische, skalierbare und qualitativ-
hochwertige Duplikaterkennung in verschliisselten Datenquellen ermoéglichen sollen.

Einsatz von GPUs: Zusitzlich zur Parallelisierung mit MapReduce bietet sich die Nutzung von Graphi-
cal Processing Units (GPUs) auf den einzelnen Clusterknoten an, um die rechenintensiven Ahn-
lichkeitsberechnungen zu beschleunigen. Frei verfiigbare Frameworks, wie OpenCL oder CUDA,
ermoglichen den Einsatz von massiv-parallelen Graphikprozessoren fiir Berechnungen in ver-
schiedenen Anwendungsgebieten. Cloud-Dienstleister, wie Amazon EC2, haben auf den steigen-
den Bedarf reagiert und bieten die Nutzung virtueller Maschinen mit exklusivem Zugriff auf leis-
tungsfdhige GPUs an. Um neben der gleichmif3igen Nutzung der Clusterknoten auch eine opti-
male Ausnutzung der Ressourcen eines jeden Knotens zu gewdahrleisten, ist die die Kombination
einer MapReduce-basierten Parallelisierung von Entity Resolution-Workflows mit der Beschleu-
nigung von Ahnlichkeitsberechnungen durch GPUs sinnvoll. Dabei wiirde MapReduce die Rolle
einer Koordinations- und Persistenzschicht einnehmen. Beim Einsatz von GPUs kann (u. a. auf ei-
gene) Vorarbeiten zuriickgegriffen werden [83, 101]. Nach ersten Experimenten ist insbesondere
im Bereich der Privacy-preserving Entity Resolution der Einsatz von GPUs vielversprechend, da
sich die uniforme Représentation von Datensitzen (z.B. durch Bitvektoren gleicher Linge) gut
auf die von GPUs unterstiitzen Datenstrukturen abbilden lisst und die Ahnlichkeitsberechnung
auf einfache Bitoperationen zuriickgefiihrt werden kann.

Kombination verschiedener paralleler Programmierparadigma: Der kombinierte Einsatz verschie-
dener Programmierparadigma und Systeme zur Bearbeitung ist als sehr vielversprechend anzu-
sehen. So eignet sich die Verwendung des MapReduce-Programmiermodells sehr gut fiir Batch-
artige Aufgaben, wohingegen Systeme, die auf dem Bulk Synchronous Parallel-Paradigma ba-
sieren, fiir iterative Algorithmen (z.B. Clustering, Transitive Hiille) zu bevorzugen sind. Auch
hierfiir existieren bereits erste Ansitze [160]. Mit der Offnung des Hadoop-Frameworks fiir
weitere Programmiermodelle im Rahmen der YARN-Abstraktionsschicht scheinen mittlerwei-
le die notwendigen technischen Voraussetzungen gegeben, um verschiedene Teilprobleme des
Entity Resolution-Prozesses durch unterschiedliche Programmiermodelle innerhalb eines Clusters
bearbeiten zu konnen. Gleichzeitig bieten alternative Systeme zur parallelen Datenverarbeitung
HDFS-Schnittstellen fiir die Weiterverarbeitung von MapReduce-Ausgabedaten an.

Mit dieser Arbeit wurden wichtige Beitrdge im Bereich der Parallelisierung von Entity Resolution-
Workflows geleistet. Die Diskussion moglicher, zukiinftiger Forschungsarbeiten zeigt, dass in den unter-
suchten Bereichen noch Potential zur Erweiterung und Verbesserung besteht. Dass unter Mitwirkung
groRer Unternehmen mit Data Tamer [223] und WOO [21] bereits Plattformen entstanden sind, die eine
(MapReduce-) Parallelisierung des vollstindigen Datenintegrationsworkflows verfolgen, unterstreicht
die Relevanz der in dieser Arbeit untersuchten Themen.
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