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Zusammenfassung. Durch die kontinuierlich ansteigende Menge an
Daten unterschiedlicher Dienste, vor allem im Internet, steht die Infor-
matik vor der Herausforderung, diese Datenmenge effizient zu verwalten
und zu verarbeiten, da eine Verarbeitung auf einem Rechner nicht mehr
effizient moglich ist. Aus diesem Grund haben sich Systeme und Algo-
rithmen zur parallelen Verarbeitung von Daten entwickelt. Ein sehr be-
kannter Vertreter ist MapReduce, welcher u.a. in Big Data Frameworks
wie Hadoop zum Einsatz kommt. Graphen spielen bei der parallelen Ver-
arbeitung eine besondere Rolle, da sie aufgrund ihrer Beschaffenheit zu-
sammenhingende Daten enthalten und somit spezielle Verfahren notig
sind, um diese Daten effizient zu verteilen und zu verarbeiten. Diese Ar-
beit behandelt die vorhandenen Ansétze zur parallelen Verarbeitung von
Graphen und gibt einen Ausblick auf weitere Arbeiten im Rahmen des
Masterstudiums.

1 Einleitung

Durch die globale Verbreitung des Internets entstanden in vergangener Zeit ei-
ne Vielzahl verschiedener Internetdienste, darunter Suchmaschinen wie Google
und Yahoo, Soziale Netzwerke wie Facebook und Twitter oder auch E-Commerce
Plattformen wie Amazon. Diese Dienste verfiigen iiber eine hohe Anzahl an Nut-
zern, so etwa Amazon iiber 300 Mio. registrierte Nutzer [Stal7a] oder Facebook
tiber etwa 2 Milliarden monatlich aktive Nutzer [Stal7b]. Dies fithrt unweiger-
lich zu einem hohen Datenaufkommen, etwa durch Benutzerprofile, Kontakte
zwischen Nutzern oder Bestellhistorien, aus denen sich ableiten ldsst, welche
Nutzer zu welcher Zeit welches Produkt bestellt haben. Aber auch aktuelle Ent-
wicklungen wie Urban Computing tragen zum stetigen Datenwachstum bei. In
diesem Fall sammeln eine hohe Anzahl an verschiedenen Sensoren kontinuier-
lich Daten, z.B. durch die Messung von Temperaturen, Luftverschmutzung oder
Verkehrsdichte [ZCWY14].

Die Datenmenge sowie das Datenwachstum sind mittlerweile so grofi, dass Res-
sourcen wie CPU-Leistung und Arbeitsspeicher nicht mehr ausreichen, um diese
Daten effizient auf einem Rechner zu verarbeiten. Unter dieser Begebenheit ist
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auch der Begriff Big Data entstanden. Um dieses Problem zu l6sen, haben sich
Technologien entwickelt, mit denen sich Daten parallel auf einem Rechnerver-
bund (engl. Cluster) verarbeiten lassen. Ein bekanntes Beispiel hierfiir ist das
Framework Apache Hadoop [Had17], das die verteilte Speicherung von Daten
sowie eine verteilte Verarbeitung dieser Daten auf Clustern erméglicht.

Der wohl wichtigste Algorithmus fiir die verteilte Verarbeitung grofier Daten-
mengen ist MapReduce [DGO8], welcher darauf basiert, dass einzelne Datensitze
der Eingabedaten unabhéingig voneinander sind und somit eine Verteilung und
nebenléufige Verarbeitung stattfinden kann. Es existieren aber auch Datenstruk-
turen, bei denen Daten miteinander verkniipft sind, z.B. Graphen. Graphen be-
stehen aus einer Menge von Knoten sowie einer Menge von Kanten, die jeweils
zwei Knoten miteinander verbinden. Die Verteilung eines Graphen fithrt damit
unweigerlich zu einem héheren Kommunikationsaufwand bei der Verarbeitung,
da benachbarte Knoten eventuell auf verschiedenen Maschinen liegen kénnen.
Die meisten Graphalgorithmen basieren zudem auf Iterationen, in denen eine
Traversierung des Graphen stattfindet.

In den letzten Jahren haben sich deshalb verschiedene Losungsansétze entwi-
ckelt, die eine verteilte Verarbeitung von Graphen erméglichen. Diese Ansétze
sollen in dieser Arbeit vorgestellt werden. Dazu fithrt Kapitel 2 in die Grundla-
gen der Graphentheorie sowie klassische Ansétze der Big Data Verarbeitung ein
und setzt diese beiden Bereiche miteinander in Verbindung. In Kapitel 3 wer-
den die beiden Ansitze Pregel [MAB*10] und PowerGraph [GLG™12] erldutert.
Kapitel 4 gibt einen Ausblick auf weiterfiihrende Arbeiten im Rahmen des Mas-
terstudiums und fasst diese Arbeit abschlieend zusammen.

2 Grundlagen

2.1 Graphentheorie

Die Graphentheorie ist ein Teilgebiet der Mathematik, dessen Anfiinge bis in das

18. Jahrhundert zuriickreichen, angefangen mit dem ”Konigsberger Briickenproblem”
des Mathematikers Leonhard Euler. Das Konigsberger Briickenproblem basiert
darauf, dass die Stadt Konigsberg vom Fluss Pregel durchquert wird, wodurch
einzelne Abschnitte der Stadt durch insgesamt sieben Briicken miteinander ver-
bunden sind. Gesucht ist ein Weg, bei dem alle sieben Briicken exakt ein mal
iiberquert werden. Durch eine graphentheoretische Modellierung konnte Euler

die Nichtexistenz eines solchen Weges beweisen.

Aber auch in der nachfolgenden Zeit hat sich die Graphentheorie als Werkzeug
zur Losung verschiedener Probleme erwiesen. Klassische Probleme sind etwa das
Finden von kiirzesten bzw. giinstigsten Pfaden zwischen zwei Lokationen oder
das Finden optimaler Matches, bei der eine moglichst optimale Zuordnung zwi-
schen Elementen disjunkter Mengen stattfindet. Aber auch "modernere” Proble-
me wie Social Analysis (Facebook), Website-Rankings (PageRank) oder Recom-
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mendations (Neighborhood Methode) lassen sich graphentheoretisch modellieren
und l6sen. Im Folgenden werden kurz die mathematischen Grundlagen der Gra-
phentheorie beschrieben.

Definition: Ein Graph G = (V, E) ist ein 2-Tupel bestehend aus einer Men-
ge von Knoten V (Vertices) und einer Menge von Kanten (Edges). Eine Kante
e = (u,v) € E verbindet wiederum zwei Knoten miteinander oder einen Knoten
mit sich selbst (Schlaufe). Kanten kénnen dabei gerichtet oder ungerichtet sein.
Folglich werden die daraus resultierenden Graphen als gerichtete bzw. ungerich-
tete Graphen bezeichnet. Der Grad eines Knotens gibt an, wie viele Kanten
adjazent zu einem Knoten sind.

Ein Property-Graph ist eine Erweiterung des Graphen, in der jeder Knoten v
und jede Kante e mit benutzerdefinierten Eigenschaften angereichert wird. Auf
diese Art lassen sich Eigenschaften wie Benutzerprofile, Kantengewichte oder
Knotenzustdnde abbilden.

2.2 Big Data und MapReduce

Unter den Begriff Big Data fallen Daten jeglicher Art, die durch herkémmliche
Verfahren zur Datenverarbeitung nicht mehr handhabbar sind. Griinde dafiir
sind die Datenmenge (Volume), dessen Wachstum (Velocity) und Vielfalt (Va-
riety), welche auch im ”3-V-Modell” beschrieben werden [fI17]. Durch die Daten-
menge ist die Verarbeitung auf einer Maschine nicht mehr effizient moglich, da
Ressourcen wie Speicher und CPU-Leistung nicht ausreichen und eine vertikale
Skalierung (Hinzufiigen von Ressourcen durch Aufriisten) nicht mehr rentabel
ist. Aus diesem Grund findet eine horizontale Skalierung statt, bei der Res-
sourcen in Form weiterer Rechner hinzugefiigt und diese Rechner zu Clustern
zusammengefasst werden. Auf diesen Clustern werden die Daten durch ein ver-
teiltes System verwaltet und verarbeitet. Durch das Hinzufiigen und Entfernen
von Rechnern in bzw. aus einem Cluster lassen sich Ressourcen somit je nach
Bedarf dynamisch skalieren.

Die Datenverarbeitung in den Clustern erfolgt oft durch den MapReduce
Algorithmus [DGO08], welcher vor allem fiir grofe Datenmengen entwickelt wur-
de. MapReduce basiert auf dem ”Teile und herrsche” Prinzip, welches besagt,
dass ein Problem dadurch gelost werden kann, indem es in kleinere Teilproble-
me zerlegt wird. Diese einzelnen Teilprobleme werden parallel gelost und die
Teillosungen anschliefend zu einer Gesamtlosung zusammengefasst. Beim Ma-
pReduce Algorithmus findet zuerst eine Partitionierung der Eingabedaten und
die Zuweisung der Partitionen an verschiedene Maschinen im Cluster statt. An-
schlielend erfolgt die Verarbeitung der Eingabedaten in folgenden Phasen:

— Map: In der Map Phase werden die Eingabedaten durch Worker Prozesse lo-
kal zu Schliissel-Wert-Paaren transformiert. Diese Phase entspricht der paral-
lelen Losung der Teilprobleme, die Ausgabedaten sind damit die Teilldsungen.
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Abb. 1. 3-V-Modell [fI17]

— Shuffle: In der Shuffle Phase findet eine Gruppierung der Teilldsungen nach
Schliissel statt, um sie fiir die Reduce Phase vorzubereiten. In dieser Phase
findet die Kommunikation iiber das Netzwerk statt.

— Reduce: In der Reduce Phase werden die Teillosungen zu einer entgiiltigen
Losung zusammengefasst.

Die beiden Phasen Map und Reduce sind von den Eingabe- und Ausgabedaten
abhéngig und werden durch den Anwender des MapReduce Algorithmus imple-
mentiert. Technische Details wie Partitionierung der Daten, Netzwerkkommuni-
kation, Scheduling, Synchronisation und Fehlertoleranz werden dagegen durch
das genutzte MapReduce Framework gekapselt.

2.3 Graphen im Bereich Big Data

Die Verarbeitung von Graphen erfolgt in der Regel durch Graphalgorithmen.
Diese sind meist iterativer Natur, d.h. es findet eine Traversierung des Graphen
statt. In vielen Algorithmen wird dabei der Zustand des Graphen verdndert. So
enthélt z.B. nach Anwendung des Dijkstra Algorithmus jeder Knoten im Gra-
phen die Distanz bzw. Kosten zu einem anfangs angegebenen Startknoten. Diese
Kosten werden dabei sukzessive durch die Traversierung des Graphen ermit-
telt. Das Problem von MapReduce bei der Graphverarbeitung ist die Tatsache,
dass die Operationen mengenbasiert sind und die Transformationen einzelner
Knoten bzw. Kanten dadurch mit einem hohen Overhead verbunden sind. Die-
ser Overhead entsteht dadurch, dass die Ausgabedaten des ersten MapReduce-
Durchlaufs die Eingabedaten des darauf folgenden Durchlaufs darstellen und
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damit eine hohe Netzwerklast und hohe I/O-Last einhergehen [GLG12]. Aus
diesem Grund sind Ansétze notig, die eine iterative Verarbeitung von Daten in
Clustern ermoglichen.

3 Existierende Ansitze zur Graphverarbeitung

Um grofie Graphen parallel aber gleichzeitig auch effektiv zu verarbeiten, haben
sich mehrere Ansétze entwickelt. In dieser Arbeit sollen zwei davon vorgestellt
werden, und zwar Pregel und PowerGraph. Zentrale Herausforderungen, die bei-
de Ansitze beriicksichtigen, sind zum einen die Verteilung eines Graphen auf
mehrere Rechnenknoten und zum anderen die daraus resultierende Parallelitit
beziiglich der Berechnungen.

3.1 Pregel

Pregel ist ein Losungsansatz von Google zur parallelen Verarbeitung von Gra-
phen [MAB™10]. Pregel wird dabei sowohl als verteiltes Berechnungsmodell fiir
Graphen nach dem Paradigma ”Think like a Vertex” verstanden, aber auch als
Plattform, die dieses Modell implementiert. Inspiriert ist der Ansatz vom Berech-
nungsmodell ”Bulk Synchronous Parallel” (BSP) [Val90], welches im Folgenden
erldutert wird.

Bulk Synchronous Parallel: Das Bulk Synchronous Parallel Modell entstand
bereits im Jahr 1990 als Vorschlag fiir ein ”Bridging Model” zur Abstaktion par-
alleler Berechnungen vom darunterliegenden verteilten System und zum Entwurf
und Implementation paralleler Algorithmen. Der Ablauf eines in BSP implemen-
tierten Algorithmus kann Abbildung 2 entnommen werden.

Superstep 0 Superstep 1

Abb. 2. BSP Berechnungsmodell [Krz12]

Auf der obersten Ebene einer BSP-Berechnung stehen Supersteps, welche
einen Berechnungsschritt abbilden. Ein Superstep besteht wiederum aus mehre-
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ren Einzelschritten, wobei die einzelnen BSP-Prozesse im ersten Schritt Eingabe-
daten erhalten. Im néchsten Schritt erfolgt die parallele Verarbeitung der Teilda-
ten durch die einzelnen BSP-Prozesse, indem jeder Prozess lokal Berechnungen
auf seinen Daten ausfiihrt. Diese Verarbeitung kann je nach Prozess unterschied-
lich lang dauern. Da es sich bei BSP um ein synchrones Berechnungsmodell han-
delt, findet nach jedem Superstep eine Synchronisation der BSP-Prozesse statt.
Nach der lokalen Berechnung ist es jedem Prozess erlaubt, Nachrichten an andere
Prozesse zu schicken. Erst nach der Synchronisation ist es den Prozessen erlaubt,
in den néichsten Superstep iiberzugehen, wobei jedem Prozess die im vorherigen
Superstep an sie gesendeten Nachrichten zugestellt werden. Diese Nachrichten
werden wiederum lokal durch die einzelnen BSP-Prozesse weiterverarbeitet, bis
keine Nachrichten zwischen Prozessen mehr ausgetauscht werden.

Pregel macht sich diesen Ansatz zunutze, indem jeder Knoten im Graph als
ein Prozess modelliert wird, der in der Lage ist, Nachrichten von anderen Kno-
ten zu empfangen (Gather), diese zu verarbeiten (Apply) und Nachrichten an
andere Knoten zu senden (Scatter). Gleichzeitig kann jeder Knoten die beiden
Zusténde aktiv und inaktiv einnehmen. Der Zustand héngt wiederum davon
ab, ob ein Knoten Berechnungen durchfithren muss (aktiv) oder nicht (inaktiv).
Der Wechsel zwischen den Zusténden erfolgt durch das Abschlieen der loka-
len Berechnung (aktiv — inaktiv) bzw. durch den Empfang von Nachrichten
(inaktiv — aktiv). Haben alle Knoten den Zustand inaktiv eingenommen, gilt
die Berechnung als terminiert.

Da es sich bei Pregel um ein Berechnungsmodell handelt, miissen durch den
Anwender der Pregel-Schnittstelle folgende Funktionen implementiert werden,
um einen Algorithmus abzubilden.

— Compute(): Pregel folgt dem Paradigma ” Think like a Vertex”, weshalb in
der Compute-Funktion die Berechnungslogik des Algorithmus aus der Sicht
eines Knotens spezifiziert wird. Die Funktion gibt an, wie ein Knoten emp-
fangene Nachrichten verarbeitet, welchen Zustand er daraufhin einnimmt
und welche Nachrichten verschickt werden. Die Ausfithrung dieser Funktion
erfolgt parallel durch jeden Knoten.

— Combine(): Da sich benachbarte Knoten auf verschiedenen Maschinen be-
finden konnen, ist eine Netzwerkkommunikation beim Senden von Nachrich-
ten unumgénglich. Aus diesem Grund erfolgt wenn moglich eine Reduktion
von Nachrichten mit dem gleichen Zielknoten, um die Netzwerklast moglichst
gering zu halten. Diese Reduktion erfolgt durch eine Akkumulation, die in
der Combine-Funktion spezifiziert wird. Der Zielknoten erhélt somit eine
einzelne akkumulierte Nachricht, auf dessen Basis der Knoten weitere Be-
rechnungen vornimmt. Da tiber die Nachrichtenreihenfolge keine Annahmen
getroffen werden, muss die Combine-Funktion zwingend assoziativ und kom-
mutativ sein.
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Partitionierung: Damit eine parallele Berechnung stattfinden kann, ist ei-
ne Partitionierung des Graphen notwendig. Pregel nutzt dafiir standardméfig
eine Hashfunktion, was dazu fiithrt, dass Knoten eines Graphen zufillig auf
verschiedenen Maschinen verteilt werden, jedoch Faktoren wie Lokalitdt nicht
beriicksichtigt werden. Bei Bedarf kann die Partitionierungsfunktion jedoch durch
den Anwender iiberschrieben werden.

Architektur: Das Pregel Modell folgt der Master/Slave-Architektur. Wihrend
der Master-Prozess fiir die Koordination der Worker Prozesse und fiir die Fehler-
toleranz zustéindig ist, fiithren Worker-Prozesse die Berechnungen durch. Durch
Fehlertoleranz wird erreicht, dass eine Berechnung fortgefiihrt werden kann, auch
wenn ein Prozess ausfillt, was in verteilten Systemen nicht ausgeschlossen wer-
den kann.

3.2 PowerGraph

Bei PowerGraph handelt es sich um einen Ansatz zur Verarbeitung natiirlicher
Graphen. Unter natiirlichen Graphen werden Graphen verstanden, die dem ” Power
Law” unterliegen. Dieses Gesetz bezogen auf Graphen besagt, dass die meis-
ten Knoten im Graphen einen kleinen Grad, aber gleichzeitig wenige Knoten
einen hohen Grad besitzen. Ein Beispiel hierfiir ist Twitter. Die meisten Benut-
zer von Twitter verfiigen iiber wenig Follower, wiahrend Berithmtheiten mehrere
Millionen Follower haben kénnen. Die Follower-Beziehung als Graph zeigt auf,
dass ein Prozent der Knoten in diesem Graph adjazent zu 50% der Kanten sind
[GLG'12].

Diese Asymmetrie der Knotengrade ist mit diversen Herausforderungen verbun-
den. So wird die Partitionierung des Graphen erschwert, da ein Knoten mit
seinen Kanten eventuell zu grof fiir eine Maschine sein kann beziiglich Speicher
oder Rechenleistung. Auch die Rechenzeit pro Knoten ist ungleichméfBig verteilt,
da Vertex-Programme bei Knoten mit einem hohen Grad (High-Degree Verti-
ces) mehr Zeit benotigen als bei Knoten mit geringem Grad. Die Parallelitdt der
Berechnung hingt somit mafigeblich von den High-Degree Vertices ab.

Zur Losung dieses Problems fithrt PowerGraph eine neue Abstraktion ein, die
eine Parallelisierbarkeit der Vertex-Programme erméglichen soll und somit der
Berechnungsaufwand gleichméfliger aufgeteilt wird. Inspiriert ist PowerGraph
durch das Gather Konzept sowie dem BSP Ansatz von Pregel, aber auch durch
die Schnittstelle von GraphLab [LBG'12], die eine Shared-Memory Sicht auf
den Graphen ermoglicht. Um die Verteilung von Vertex-Programmen moglich
zu machen, fithrt PowerGraph einen neuen Ansatz zur Graphpartitionierung
ein. Diese findet nicht wie bei Pregel durch die zufillige Verteilung von Knoten
und dem daraus resultierenden Schnitt der Kanten statt. Der Grund hierfiir ist
die Wahrscheinlichkeit, mit der sich zwei benachbarte Knoten auf verschiedenen
Maschinen befinden. Diese betréigt nach [GLGT12] 1— %, wobei p die Anzahl der
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Maschinen angibt. Bei p = 20 betrigt die Wahrscheinlichkeit bereits 95%, was
in einem hohen Nachrichtenoverhead resultiert, wenn ein Knoten Informationen
iiber seine Nachbarn bendtigt. In realen Clustern ist die Anzahl der Maschinen
beliebig nach oben skalierbar, womit auch die Wahrscheinlichkeit fiir den Schnitt
einer Kante immer weiter ansteigt. Statt eines Kantenschnitts findet bei Power-

(1) Gather

Accumulator
Gather (Partial Sum)

(3) Apply
Updated
Vertex Data

(5) Scatter

Scatter,

Machine 1 Machine 2

Abb. 3. PowerGraph Vertex Cut [GLG12]

Graph ein Schnitt iiber die Knoten statt (Vertex-Cut). In diesem Fall befinden
sich die Kanten auf einer Maschine, die Knoten hingegen koénnen auf mehreren
Maschinen verteilt sein. Ein Nachrichtenaustausch iiber das Netzwerk erfolgt so-
mit nicht mehr zwischen benachbarten Knoten, sondern zwischen den Replikaten
eines Knotens. Abbildung 3 zeigt den Vertex-Cut eines High-Degree Vertex mit
sechs Nachbarn. Von diesem High-Degree Vertex werden zwei Replikate erzeugt
und alle benachbarten Kanten gleichméfliig auf beide Maschinen verteilt. Ein
Replikat wird dabei zum Master-Knoten ernannt. Dieser Schnitt wird auch als
”Balanced p-way Vertex-cut” bezeichnet.

Bei einer Berechnung berechnet sich in der Gather-Phase jedes Replikat ne-
benldufig aus seiner zugewiesenen Teilmenge benachbarter Kanten und Kno-
ten seine Teilsumme gemé&fB einer Summierungsfunktion. Im néchsten Schritt
iibermitteln alle Replikate ihre Teilsumme an einen Master-Knoten, der alle Teil-
summen zu einer Gesamtsumme addiert. Abh#ngig von der Gesamtsumme passt
der Master-Knoten in der Apply-Phase dann seinen Zustand an und propagiert
die Zustandsénderung wiederum an seine Replikate. In der Scatter Phase wird
der neue Zustand dann an die Nachbarn propagiert.

Um den Kommunikationsaufwand bei der Graphverarbeitung moglichst gering
zu halten, wird bei der Partitionierung ein moglichst geringer Replikationsfak-
tor der Knoten angestrebt. Aus diesem Grund existiert neben dem zufélligen
Balanced p — Way Vertex-cut ein weiterer Partitionierungsalgorithmus, der sich
eine Greedy-Heuristik zunutze macht und somit auch als Greedy Vertex-Cut
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bezeichnet wird. Greedy Algorithmen zeichnen sich dadurch aus, dass sie einen
Folgezustand auswiéihlen, der zum Zeitpunkt der Auswahl das beste Ergebnis ver-
spricht. Der Greedy Vertex-Cut fithrt vier Regeln ein, um eine Kante e = (u,v)
eines Graphen auf einer Maschine p zu platzieren. Dabei ist zu beriicksichtigen,
dass ein Knoten u mehreren Maschinen zugewiesen sein kann. Diese Zuweisung
wird durch die Menge A(u) angegeben.

1. Wenn A(u) N A(v) # (), dann platziere e auf einer Maschine p € A(u) N A(v).

2. Wenn A(u) N A(v) = @ und A(u) sowie A(v) nicht leer sind, dann wihle
aus den Knoten u und v den mit den meisten unplatzierten Kanten aus und
platziere e auf einer der Maschinen aus A(u) bzw. A(v).

3. Wenn ein Knoten u bereits platziert wurde, dann platziere e auf einer Ma-
schine p € A(u).

4. Wenn keiner der beiden Knoten platziert wurde, dann platziere e auf der
Maschine mit den wenigsten platzierten Kanten.

18— ' o] 1000
Predicted .- ©
514 redlctefi‘x‘, 800l
O -*0 —
B Random-_--* § Coordinated
510 . ™ Oblivi & 600
S & Oblivious 2  Oblivious
S | . £ 400/ ° Random
e 9e Coordinated-_, o , —<
200 °
o.X
§ ° °
8 16 32 48 64 0 8 16 32 48 64
#Machines #Machines

Abb. 4. PowerGraph Replikationsfaktor [GLG12]

Beim Greedy Vertex-Cut wird zudem zwischen den beiden Implementationen
Coordinated und Oblivious unterschieden. Der Unterschied zwischen beiden Im-
plementationen besteht in der Art, wie einzelne Maschinen die Greedy Heuristik
anwenden. Bei Coordinated wird die Kantenplatzierung in einer Distributed Ta-
ble verwaltet, sodass jede Maschine die komplette Verteilung der Knoten kennt.
Bei Oblivious wird die Greedy Heuristik auf jeder Maschine nebenldufig durch-
gefithrt. Abbildung 4 veranschaulicht Replikationsfaktor sowie Laufzeitverhal-
ten der verschiedenen Implementationen abhéngig von der Anzahl der beteilig-
ten Maschinen. Im Vergleich liefert der Coordinated Greedy Vertex-Cut laut
[GLG*12] die besten Ergebnisse beziiglich des Replikationsfaktors der Knoten,
die Ladezeit des Graphen liegt jedoch hoher. Dies ist wohl auf den Kommuni-
kationsaufwand zuriickzufiithren, der bei der Verwaltung der Distributed Table
einhergeht.



10 Heinrich Latreider

4 Ausblick

In dieser Arbeit wurden zwei existierende Ansétze zur Graphverarbeitung vorge-
stellt. Dabei wurde das Berechnungsmodell Pregel erldutert, welches eine Vertex-
basierte Implementation von Algorithmen ermdglicht. Mit PowerGraph wurde
ein Ansatz zur Verarbeitung natiirlicher Graphen vorgestellt, wobei der Fokus
auf dessen Partitionierungsalgorithmen gelegt wurde.

Im Rahmen des Grundprojektes erfolgt eine Einarbeitung in die beiden Graph
Processing Frameworks GraphX (Apache Spark) und Gelly (Apache Flink). Bei-
de Frameworks sind Open Source und bieten eine Pregel-Schnittstelle fiir die
Vertex-basierte Implementation von Algorithmen. In [GXD*14] wird aufilerdem
explizit angegeben, dass Spark eine Graphpartitionierung gemif [GLG112] vor-
nimmt. Im Grundprojekt sollen Konzepte beider Frameworks nachvollzogen so-
wie deren Schnittstellen kennengelernt werden. Die HAW Hamburg verfiigt durch
die Forschungsgruppe Big Data Lab iiber ein Cluster bestehend aus momentan
sechs Rechnern mit insgesamt 48 CPU Kernen und 192 GB RAM. Dadruch
bietet sich eine Einrichtung eines Spark- und Flink-Clusters an. Anschlieend
erfolgt die Implementation eines Graphalgorithmus mithilfe der Schnittstellen
GraphX und Gelly. Untersucht werden soll dabei zum einen die Implementier-
barkeit des Algorithmus, zum anderen aber auch die Skalierbarkeit beziiglich
Grofle des Eingabegraphen und Anzahl der Worker-Prozesse.

Weiterfithrende Arbeiten (Hauptseminar, Hauptprojekt und Masterarbeit) sind
zum jetzigen Zeitpunkt noch nicht konkretisiert. Es ist jedoch denkbar, GraphX
oder Gelly beziiglich ihrer Funktionalitdt zu erweitern, da beide Frameworks
zwar standardméBig einige Graphalgorithmen implementieren [Spal7], [Flil7],
jedoch wesentlich mehr Graphalgorithmen existieren, die beziiglich Implemen-
tierbarkeit und Skalierbarkeit untersucht werden kénnten.
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