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Kurzzusammenfassung

Soziale Netzwerke wie Facebook oder Twitter zeichnen sich dadurch aus, dass sie zum einen
sehr grofl werden kénnen und zum anderen hiaufigen Anderungen unterliegen. Um solche
dynamischen Graphen effizient zu verarbeiten, beschaftigt sich die Forschung in diesem Bereich
unter anderem mit der Graphverarbeitung als Datenstrom. In dieser Arbeit wird die Konzeption
und Entwicklung einer Plattform beschrieben, die eine Verarbeitung dynamischer Graphen
als Graphdatenstrom ermdéglicht. Hierfiir werden Metriken berechnet, mit denen Aussagen
itber die Evolution von Graphen und darauffolgend Aussagen iiber die Entwicklung sozialer

Netzwerke tiber die Zeit méglich sind.
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Conception and development of a platform for real-time analysis of temporal graphs
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Abstract

Social networks such as Facebook or Twitter are characterized by the fact that, on the one hand,
they can become very large and on the other hand are subject to frequent changes. In order to
process these dynamic graphs, the research in this field is concerned with graph processing
as data stream. In this thesis the conception and the development of a platform is described
which allows processing of dynamic graphs as data stream. For this goal metrics are calculated
which allow statements about graph evolution and therefore make statements about evolution

of social networks over time possible.
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1. Einleitung

Big Data Plattformen wie Apache Spark und Apache Flink bieten mit Schnittstellen wie GraphX
und Gelly Moglichkeiten, Graphen verteilt im Cluster zu verarbeiten. Die Verarbeitung findet
batchbasiert statt, indem der Graph im Cluster verteilt und anschlieBend durch Operationen
weiterverarbeitet wird. Nachteile bei der Batchverarbeitung ergeben sich jedoch, wenn Graphen
dynamisch sind, also haufigen Anderungen unterliegen. In diesem Fall kann die Batchverar-
beitung nur auf Momentaufnahmen (Snapshots) des Graphen erfolgen. Diese Verarbeitung
muss fiir jeden Snapshot wiederholt werden, was bei groflen Datenmengen entsprechend lange
dauern kann. Eine Alternative zur Batchverarbeitung bildet die Streamverarbeitung, bei der
die Verarbeitung von Daten kontinuierlich und unmittelbar erfolgt. Die Verarbeitung schnell
wachsender Daten resultiert letztendlich in einer geringeren Antwortzeit, da nicht zuerst auf
den Abschluss eines Batch-Jobs gewartet werden muss. (vgl. Kalavri und Carbone (2016))
Mithilfe der Streamverarbeitung lassen sich somit auch dynamische Graphen wie soziale
Netzwerke verarbeiten. In Gellys experimenteller Streaming-API (Kalavri u. a. (2017)) erfolgt
dies tiber einen Strom von Kanten, der einen Graph abbildet. Sind Kanten des Graphen zu-
sitzlich mit Zeitinformationen versehen, handelt es sich um einen temporalen Graphen'. Mit
temporalen Graphen kann unter anderem abgebildet werden, seit wann eine Verbindung
zwischen zwei Knoten besteht. Dies ist vor allem bei der Verarbeitung sozialer Graphen von

Bedeutung, wenn dessen Evolution iiber die Zeit beschrieben werden soll.

1.1. Motivation

Soziale Netzwerke wie Facebook oder Twitter bestehen aus Millionen von Nutzern, die auf
verschiedene Weisen miteinander agieren. Twitter verzeichnet nach Stand vom Oktober 2018
monatlich etwa 326 Millionen aktive Nutzer (Twitter (2018)). Twitter ist ein Microblogging-
Service, der es erlaubt, in sogenannten Tweets kurze Nachrichten zu veroffentlichen. Diese
Tweets konnen von anderen Nutzern retweetet (weitergeleitet) und beantwortet werden.

Ebenfalls ist es moglich, andere Nutzer in seinen Tweets zu erwahnen (Mention) und ihnen zu

'https://en.wikipedia.org/wiki/Time-varying_network
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folgen (Follow). Beziehungen zwischen den Nutzern lassen sich als Graph auffassen, indem
Nutzer als Knoten und Interaktionen zwischen Nutzern als Kanten abgebildet werden. Facebook
verzeichnet monatlich iiber 2 Milliarden aktive Nutzer, von denen etwa 1,4 Milliarden sogar
taglich aktiv sind. Etwa eine Milliarde Nutzer verwenden den Facebook eigenen Messenger
monatlich, mit dem téglich Milliarden Nachrichten versendet werden (Facebook (2016)). Auch
in diesem Fall kénnen Freundschaftsbeziehungen und Interaktionen zwischen Nutzern als
Graph modelliert werden.

Soziale Graphen haben die Eigenschaft, dass sie dynamisch sind und somit haufigen An-
derungen unterliegen. Wird zum Beispiel eine neue Freundschaftsbeziehung zwischen zwei
Nutzern eingegangen oder ein Tweet kommentiert, dulert sich dies in einer neuen Kante
zwischen beiden betroffenen Nutzern. Bei dynamischen Graphen spielt aufflerdem die zeitliche
Komponente eine Rolle, da durch diese die Evolution eines Graphen nachvollzogen werden
kann. Santoro u. a. (2011) setzten sich in ihrer Arbeit mit verschiedenen temporalen sowie
nicht-temporalen Graph-Metriken auseinander, um die Evolution von dynamischen Graphen
zu beschreiben. Beispiele hierfiir sind Dichte, Clustering-Koeffizienten und Modularitat. Die
Interpretation dieser Metriken erlaubte letztendlich Aussagen iiber die Entwicklung sozialer

Netzwerke.

1.2. Ziele der Arbeit

In dieser Arbeit soll der Einsatz von Big Data Technologien fiir die Echtzeitverarbeitung tem-
poraler Graphen untersucht werden. Dafiir wird prototypisch eine Plattform spezifiziert und
entwickelt, die einen Graphdatenstrom entgegennimmt, kontinuierlich weiterverarbeitet und
die berechneten Ergebnisse als Zeitreihe speichert. Diese Zeitreihe soll herangezogen werden,
um Aussagen Uber die zeitliche Entwicklung eines Graphen treffen zu kénnen. Da der Graph
kontinuierlich weiterverarbeitet wird, ist zudem immer dessen aktueller Zustand einsehbar.
Ein mogliches Einsatzszenario stellt Twitter mit ihrer Streaming-API dar. Mithilfe einer Eva-
luation der Plattform mit einem realen Graphdatenstrom soll die Eignung der Plattform zur

Echtzeitverarbeitung dynamischer Graphen untersucht werden.

1.3. Aufbau der Arbeit

Die Arbeit ist in folgende Kapitel aufgeteilt. In Kapitel 2 werden die Grundlagen zu Big Data
und Stream Processing sowie Grundlagen der Graphentheorie in Hinsicht auf sozialen und

temporalen Graphen beschrieben. Ebenfalls findet eine Auseinandersetzung mit existierenden
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Forschungsarbeiten in diesem Gebiet sowie eine Abgrenzung zur eigenen Arbeit statt. In
Kapitel 3 werden vorhandene Technologien analysiert, die sich zur Echtzeitverarbeitung von
Graphen eignen. Auflerdem werden in diesem Kapitel die funktionalen und nichtfunktionalen
Anforderungen an die Plattform formuliert. In Kapitel 4 findet der Entwurf der Plattform
statt, indem aus den Anforderungen aus Kapitel 3 einzelne Komponenten sowie Schnittstellen
abgeleitet werden. In Kapitel 5 werden besondere Aspekte und gemachte Erfahrungen bei
der Realisierung der Plattform beschrieben. In Kapitel 6 findet anschlieffend die Evaluation
der Plattform unter Durchfithrung von Auswertungen statt. Kapitel 7 fasst die zentralen
Erkenntnisse dieser Arbeit zusammen und gibt einen Ausblick auf mégliche weiterfithrende

Forschungsarbeiten.



2. Grundlagen und verwandte Arbeiten

In diesem Kapitel werden zunichst die Grundlagen zur Graphentheorie in Hinblick auf soziale
und temporale Graphen sowie die Grundlagen von Big Data mit Fokus auf die Verarbeitung
von Graphen beschrieben. Anschlieflend findet eine Auseinandersetzung mit verwandten

Forschungsarbeiten sowie die Abgrenzung zur eigenen Arbeit statt.

2.1. Graphentheoretische Grundlagen

Die Anfiange der Graphentheorie reichen bis in das 18. Jahrhundert zuriick, angefangen mit
dem Konigsberger Briickenproblem vom Mathematiker Leonhard Euler. Gegeben ist die Stadt
Konigsberg, die vom Fluss Pregel in vier Teile aufgeteilt wird, welche wiederum durch insgesamt
sieben Briicken miteinander verbunden sind. Gesucht ist ein Pfad, bei dem alle sieben Briicken
exakt ein einziges mal durchlaufen werden. Durch die graphentheorietische Modellierung
(Eulerkreis) konnte Euler die Nichtexistenz eines solchen Pfades beweisen. Aber auch andere
Probleme wie Kiirzeste Pfade, optimale Matchings, das Traveling Salesman Problem oder
modernere Probleme wie PageRank (Page u. a. (1999)) und Community Detection (Fortunato
(2010)) lassen sich graphentheoretisch modellieren und 16sen.

Ein Graph G = (V, E) ist eine mathematische Struktur, gegeben durch eine Menge von

Knoten V' = {v1, v, ..., v, } und eine Menge von Kanten F = {ey, e, ..., €, }, die jeweils zwei

Abbildung 2.1.: Visuelle Darstellung eines Graphen mit vier Knoten und vier Kanten (Quelle:
McGregor (2014))
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Knoten v;,v; € V miteinander oder einen Knoten mit sich selbst verbinden. Durch Graphen
lassen sich Objekte als Knoten und ihre Beziehungen untereinander als Kanten zwischen
den Knoten darstellen. Beispiele hierfiir sind Webseiten mit ihren Hyperlinks oder soziale
Netzwerke mit Personen und ihren Freundschaftsbeziehungen untereinander (vgl. McGregor
(2014)). Durch die Eigenschaft einer Kante, gerichtet oder ungerichtet zu sein, wird bestimmt,
ob eine Beziehung zwischen zwei Knoten wechselseitig oder nur in eine Richtung gilt. Diese
Eigenschaft gibt an, ob es sich um einen gerichteten oder ungerichteten Graphen handelt.

Im einfachsten Fall hat jede Kante eines Graphen ein Gewicht, mit dem sich etwa Kosten oder
Distanzen zwischen zwei Knoten abbilden lassen. Es lassen sich aber auch andere Informationen
in Knoten und Kanten abbilden. In vergangener Zeit hat sich hierfiir das Property-Graph-
Modell als Erweiterung des Graphmodells entwickelt. Dieses reichert den Graphen um eine
Property-Menge an und erméglicht so das Befiillen von Knoten und Kanten mit strukturierten
oder unstrukturierten Daten (vgl. Edlich u. a. (2011)). Property-Graphen lassen sich heute in
Graphdatenbanken wie Neo4j finden, sind aber auch als Basisstruktur in Graph Processing
Frameworks wie GraphX (Gonzalez u. a. (2014)) und Gelly vertreten.

Der Grad (engl. degree) deg(v) eines Knotens v definiert die Anzahl an Nachbarknoten, mit
denen v verbunden ist. Wenn ein Knoten einen Grad von zwei hat, so ist er iber zwei Kanten
mit anderen Knoten verbunden. Bei einem gerichteten Graphen lasst sich der Grad zusétzlich in
Eingangsgrad und Ausgangsgrad unterteilen, welche die Anzahl eingehender bzw. ausgehender
Kanten angeben. Um Graphen zu verarbeiten, haben sich im Laufe der Zeit Graphalgorithmen
entwickelt. Graphalgorithmen sind Algorithmen, die auf Graphen als Basisstruktur operieren.
So konnen mithilfe des Dijkstra- oder Floyd-Warshall-Algorithmus kiirzeste Pfade zwischen
zwei Knoten oder mithilfe von Ameisenalgorithmen Losungen fiir das Traveling Salesman

Problem berechnet werden.

2.1.1. Soziale Graphen

Ein sozialer Graph ist definiert als ein Graph, der soziale Strukturen bzw. Netzwerke aus der
realen Welt abbildet. Unter einem sozialen Netzwerk versteht man Personen und Dinge, die
in unterschiedlicher Art miteinander in Beziehung stehen (vgl. Curtiss u. a. (2013)). Vertreter
fiir soziale Netzwerke sind zum Beispiel Facebook, Twitter, Google Plus und LiveJournal (vgl.
Leskovec und Krevl (2014)). Um diese verschiedenen Beziehungstypen abzubilden, hat jede
Kante ein spezifisches Label. Wahrend Facebook nach Curtiss u. a. (2013) Beziehungstypen wie
friend, likes oder tagged in ihrem sozialen Graphen verwendet, ldsst sich ein soziales Netzwerk

in Twitter iiber Nutzer und Tweets sowie Beziehungstypen wie follow, mention oder retweet
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abbilden (vgl. SNAP (2018)). Die meisten sozialen Graphen weisen Eigenschaften natiirlicher
Graphen auf.

Abbildung 2.2.: Beispiel eines sozialen Graphen (Quelle: Curtiss u. a. (2013))

Natiirlicher Graph

Ein Graph ist natiirlich (skalenfrei), wenn er dem Potenzgesetz (engl. power law) folgt. Dem
Potenzgesetz zufolge weist die Mehrheit der Knoten in einem natiirlichen Graphen einen
geringen Knotengrad auf, wiahrend einige wenige Knoten einen hohen Knotengrad besitzen
(High-Degree Vertex) (vgl. Gonzalez u.a. (2012)). In einem sozialen Graphen bilden High-
Degree Vertices in der Regel Nutzerkonten prominenter Personen wie Sanger, Schauspieler
oder Politiker ab. Diese Personen kommen in vergleichsweise geringer Anzahl vor, die Anzahl
ihrer Fans bzw. Anhénger liegt aber bei weitem hoher als bei Durchschnittsnutzern. Bei Twitter
liegt diese Anzahl im hohen zweistelligen bis dreistelligen Millionenbereich’.

Mathematisch kann diese Eigenschaft durch folgende Formel beschrieben werden:
P(d) ocd™“ (2.1)

o gibt die Schiefe der Wahrscheinlichkeitsverteilung an und liegt nach Santoro u. a. (2011) in
der Regel im Intervall [2, 3]. Nach Gonzalez u. a. (2012) gilt fiir die meisten Graphen o ~ 2. Je

'https://friendorfollow.com/twitter/most-followers (Zugriff: 12.06.2018)
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hoher « ist, desto hoher ist die Wahrscheinlichkeit eines Knotens, einen niedrigen Grad und
somit weniger Nachbarn zu haben. Dies resultiert wiederum in weniger Kanten und somit
einer geringeren Dichte des Graphen.

Nach Gonzalez u.a. (2012) gehen im Twitter-Graph von einem Prozent der Knoten 50
Prozent der Kanten zu anderen Knoten aus. Dies bedeutet, dass die Halfte aller insgesamt
vorhandenen Beziehungen in Twitter durch ein Prozent der Nutzer entsteht. Diese Eigenschaft
stelle besondere Anforderungen an die Verarbeitung durch Big Data Frameworks, da Knoten
mit hohem Grad einen entsprechend hoheren Bedarf an Speicherplatz und Rechenleistung

aufweisen und einen hoheren Kommunikationsaufwand erzeugen.

2.1.2. Temporale Graphen

Ein temporaler (auch zeitverdnderlicher, dynamischer oder sich entwickelnder) Graph (vgl. Ca-
steigts u.a. (2010)) ist eine Erweiterung des Graphmodells. Wahrend ein statischer Graph,
also ein Graph ohne temporale Eigenschaften, das Vorhandensein von Knoten und Kanten zu
einem bestimmten Zeitpunkt modelliert und somit einen Schnappschuss der Problemdoméne
abbildet, konnen durch temporale Graphen Entwicklungen wie das Hinzufiigen und Entfernen
von Knoten und Kanten und somit auch die Evolution eines Graphen abgebildet werden.

Einsatzzwecke fiir temporale Graphen sind nach Casteigts u. a. (2010) beispielsweise Trans-
portnetzwerke wie die Luftfahrt, in denen Stddte durch verschiedene Fliige erreicht werden
konnen. Diese Flige haben feste Abflugzeiten sowie eine bestimmte Flugdauer. Daraus folgt,
dass Verbindungen zwischen Stddten nur zu bestimmten Zeiten aktiv sind. Ein weiteres Beispiel
sind Kommunikationsnetzwerke tiber Funk, in denen durch Kanten angeben werden kann,
ob und zu welchem Zeitpunkt sich zwei Endpunkte in Reichweite voneinander befunden
haben. Das letzte Beispiel, das auch in dieser Arbeit aufgegriffen wird, sind soziale Netzwerke.
Soziale Netzwerke sind dynamisch aufgrund der Tatsache, dass Nutzer iiber die Zeit hinweg
miteinander agieren. Durch temporale Graphen lasst sich zum Beispiel innerhalb sozialer
Netzwerke abbilden, seit wann eine Freundschaft oder ein Kontakt zwischen zwei Personen
besteht.

Formal lasst sich ein temporaler Graph nach Casteigts u. a. (2010) als ein TVG (time-varying
graph) G = (V, E, T, p, () modellieren. Ein TVG erweitert einen einfachen Graphen mit der

Knotenmenge V' und der Kantenmenge £ um folgende Mengen:

« T C T ist eine Zeitspanne und gibt die Lebenszeit eines Graphen an, wobei T die
Zeitdomine abbildet. Je nachdem, ob ein zeitdiskretes oder ein zeitkontinuierliches

System modelliert wird, befindet sich T in der Domine N fiir zeitdiskrete bzw. R fiir



2. Grundlagen und verwandte Arbeiten

zeitkontinuierliche Systeme. In realen Beispielen® wird fiir die Modellierung der Zeit oft
der sogenannte Unix-Timestamp verwendet, der die vergangenen Sekunden seit dem 1.
Januar 1970, 00:00 Uhr UTC angibt.

«p: ExT — {0,1} ist eine Prasenzfunktion und bildet ab, ob eine Kante ¢ € E
zu einem Zeitpunkt ¢ € 7 aktiv (1) bzw. inaktiv (0) ist. Hierfur kennt jede Kante ihre
Zeitintervalle, in denen sie aktiv ist. Der Fakt, dass eine Freundschaftsbeziehung zwischen
zwei Personen seit dem 1. Januar 2018, 00:00 Uhr UTC existiert, kann zum Beispiel durch
den Timestamp 1514764800 abgebildet werden.

o (: ExT — Tist eine Latenzfunktion und bestimmt die Dauer, die fiir die Uberquerung
einer Kante nétig ist. Innerhalb von Luftfahrtnetzwerken entspricht die Latenz zum
Beispiel der Flugdauer, in Kommunikationsnetzwerken lasst sich damit die Ubertra-
gungsdauer eines Datenpakets abbilden. Die Latenz wird im weiteren Verlauf dieser

Arbeit nicht beriicksichtigt.

Soll ein bestimmter Ausschnitt aus dem temporalen Graphen G beriicksichtigt werden, so
lasst sich aus diesem ein statischer Graph G als footprint ableiten. Dieser Graph enthalt alle

Kanten, die innerhalb dieses Zeitraums existieren.

[5,6) UV [7,8)

Abbildung 2.3.: Beispiel eines temporalen Graphen. Die Kanten enthalten Zeitintervalle, in
denen sie aktiv sind. (Quelle: Santoro u. a. (2011))

Aus dem Graphen in Abb. 2.3 lassen sich zum Beispiel folgende statische Graphen ableiten.
« G2V ={a,b,¢,d}, E = {(a,b), (b,c)}
« G?3:.V ={a,b,c,d}, E = {(a,b), (b,c), (a,c)}
« GBY:V ={a,b,c,d}, E = {(a,c), (b,c)}

B G[5’6)2 V= {CL, ba ¢, d}’ E= {(C’ d)}

*https://snap.stanford.edu/data/index.html#temporal (Zugriff: 20.06.2018)
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2.2. Big Data und Graphverarbeitung

Als Big Data werden Daten bezeichnet, deren Menge (Volume), Wachstum (Velocity) und Vielfalt
(Variety) so grof3 sind, dass konventionelle Hardware nicht mehr ausreicht, um diese Daten zu
speichern und zu verarbeiten. Diese drei Eigenschaften werden auch unter dem 3-V-Modell
zusammengefasst. Das Datenvolumen beginnt bei Big Data oft im Terabyte-Bereich (10'?
Byte bzw. 1.000 Gigabyte) und kann bis in den Zettabyte-Bereich reichen (10?! Byte oder
1.000.000.000.000 Gigabyte). Durch das Wachstum der Datenmengen sind Technologien nétig,
welche die Daten in Echtzeit als Datenstrome verarbeiten kénnen. Unter Datenvielfalt wird
die Vielfalt der Datenformate bezeichnet. Daten konnen strukturiert, semistrukturiert oder
unstrukturiert sein und kommen als Texte, Grafiken, Audio- und Videodateien vor. (Fasel und
Meier (2016))

Um die genannten Probleme anzugehen, haben sich in der Vergangenheit Technologien
entwickelt, mit denen sich grofie Datenmengen speichern und verarbeiten lassen. Ein be-
kanntes Beispiel ist die Plattform Apache Hadoop®, die durch das verteilte Dateisystem HDFS
eine verteilte Speicherung von Daten und durch den MapReduce-Algorithmus eine verteilte
Verarbeitung dieser Daten auf Rechnerverbiinden (engl. Clustern) erméglicht.

MapReduce wurde erstmals von Google in Dean und Ghemawat (2008) vorgestellt und
ist heute eines der zentralen Algorithmen fiir die Verarbeitung von Big Data. MapReduce
basiert auf der Annahme, dass einzelne Datensitze unabhéngig voneinander sind. Dadurch
kann eine einfache Verteilung der Daten und eine nebenldufige Verarbeitung stattfinden. Da
Graphen aufgrund ihrer Struktur jedoch zusammenhéngende Daten enthalten, fithrt dies zu
besonderen Herausforderungen bei der Verteilung und Verarbeitung von Graphen. In vergan-
gener Zeit haben sich verschiedene Losungsansitze entwickelt, die eine verteilte Verarbeitung
von Graphen ermoéglichen. Darunter befinden sich die Ansitze Pregel (Malewicz u. a. (2010))
und PowerGraph (Gonzalez u. a. (2012)). Pregel fithrt das Prinzip "Think Like a Vertex” ein,
durch das Graphalgorithmen aus "Vertex-Programmen” zusammengesetzt sind, die unterein-
ander Nachrichten austauschen und verarbeiten. PowerGraph fokussiert sich vor allem auf die
Verarbeitung natiirlicher Graphen.

Im Folgenden werden zunéchst beide Ansétze vorgestellt, um danach tiefergehend auf die
Verarbeitung von Datenstromen einzugehen, die im Verlauf dieser Arbeit relevant sein wird.

Dabei wird speziell die Verarbeitung von Graphdatenstréomen eine zentrale Rolle spielen.

*http://hadoop.apache.org


http://hadoop.apache.org
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2.2.1. Batchverarbeitung
Pregel

Pregel ist ein Losungsansatz von Google zur parallelen Verarbeitung von Graphen und wurde
erstmals in Malewicz u. a. (2010) vorgestellt. Pregel wird sowohl als verteiltes Berechnungs-
modell fiir Graphen nach dem Paradigma "Think like a Vertex” verstanden, aber auch als
Plattform, die dieses Modell implementiert. Inspiriert ist der Ansatz vom Berechnungsmodell
Bulk Synchronous Parallel (BSP) (Valiant (1990)).

Bulk Synchronous Parallel entstand bereits im Jahr 1990 als Vorschlag fiir ein "Bridging
Model” zur Abstraktion paralleler Berechnungen vom darunterliegenden verteilten System
und zum Entwurf und Implementation paralleler Algorithmen. Der Ablauf eines in BSP imple-

mentierten Algorithmus kann Abb. 2.4 entnommen werden.

Input msgs Cormpul Ingust msgs
Irpat 8 Compade IngHal m
Compute it >
| J L J
I I
Superstep 0 Superstep 1

Abbildung 2.4.: BSP Berechnungsmodell (Quelle: Krzyzanowski (2012))

Auf der obersten Ebene einer BSP-Berechnung stehen Supersteps, die jeweils einen Be-
rechnungsschritt abbilden. Ein Superstep besteht wiederum aus mehreren Einzelschritten,
in denen die einzelnen BSP-Prozesse im ersten Schritt Eingabedaten erhalten. Im nichsten
Schritt erfolgt die parallele Verarbeitung der Teildaten durch die einzelnen BSP-Prozesse, indem
jeder Prozess lokal Berechnungen auf seinen Daten ausfiihrt. Diese Verarbeitung kann je nach
Prozess unterschiedlich lang dauern. Da es sich bei BSP um ein synchrones Berechnungsmodell
handelt, 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 moglich, in den niachsten Superstep iiberzugehen, wobei
jedem Prozess alle Nachrichten zugestellt werden, die im vorherigen Superstep an sie ge-
schickt wurden. Diese Nachrichten werden wiederum lokal durch die einzelnen BSP-Prozesse

weiterverarbeitet, bis keine Nachrichten zwischen Prozessen mehr ausgetauscht werden.
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Pregel macht sich diesen Ansatz zunutze, indem jeder Knoten im Graph als ein Prozess
modelliert wird, der in der Lage ist, Nachrichten von anderen Knoten zu empfangen, diese zu
verarbeiten und Nachrichten an andere Knoten zu senden. Gleichzeitig kann jeder Knoten die
beiden Zustande aktiv und inaktiv einnehmen. Der Zustand eines Knotens héngt davon ab,
ob der Knoten Berechnungen durchfithren muss (aktiv) oder nicht (inaktiv). Der Wechsel
zwischen den Zustanden erfolgt durch das Abschlieflen der lokalen 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 empfangene Nachrichten verarbeitet, wel-
chen Zustand er daraufhin einnimmt und welche Nachrichten verschickt werden. Die

Ausfiithrung dieser Funktion erfolgt parallel durch jeden Knoten.

« Combine(): Da sich benachbarte Knoten auf verschiedenen Maschinen befinden kénnen,
ist eine Netzwerkkommunikation beim Senden von Nachrichten unumgéanglich. 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 Aufsummierung der Nachrichten, die in der Combine-Funktion spezifiziert
wird. Der Zielknoten erhilt somit eine einzelne akkumulierte Nachricht, auf dessen
Basis der Knoten weitere Berechnungen vornimmt. Da tiber die Nachrichtenreihenfolge
keine Annahmen getroffen werden, muss die Combine-Funktion zwingend assoziativ

und kommutativ sein.

PowerGraph

Bei PowerGraph handelt es sich um einen Ansatz zur Verarbeitung natiirlicher Graphen. Da
sich Knotengrade in natiirlichen Graphen stark unterscheiden, ist die Verarbeitung mit diversen
Herausforderungen verbunden. So wird die Partitionierung des Graphen erschwert, da ein
Knoten inklusive seiner Kanten beziiglich Speicher zu grof fiir eine Maschine sein kann. Auch
die Rechenzeit pro Knoten ist ungleichméaflig verteilt, da Vertex-Programme bei Knoten mit

einem hohen Grad (High-Degree Vertices) mehr Zeit benétigen als bei Knoten mit kleinem
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(1) Gather

Accumulator
Gather (Partial Sum)

(3} Apply

Updated
Vertex Data

(5) Scatter

Scatter

Machine 2

Machine 1

Abbildung 2.5.: Beispiel eines Vertex Cut in PowerGraph (Quelle: Gonzalez u. a. (2012))

Grad. Die Parallelitat der Berechnung héngt somit maf3geblich von den High-Degree Vertices
ab.

Zur Losung dieses Problems fithrt PowerGraph eine neue Abstraktion ein, die eine Paralleli-
sierbarkeit der Vertex-Programme erméglichen soll und den Berechnungsaufwand gleichmafii-
ger verteilt. Um ein Vertex-Programm verteilen zu konnen, fithrt PowerGraph einen neuen
Ansatz zur Graphpartitionierung ein. Diese findet nicht wie bei Pregel durch eine zufillige
Verteilung von Knoten statt. Der Grund hierfiir ist die Wahrscheinlichkeit, mit der sich zwei
benachbarte Knoten auf verschiedenen Maschinen befinden. Diese betrdagt nach Gonzalez
u.a. (2012) 1 — ]%, wobei p die Anzahl der Maschinen angibt. Im Beispiel p = 20 betrégt die
Wahrscheinlichkeit bereits 95%, was in einem hohen Nachrichtenoverhead resultiert, wenn
ein Knoten Informationen iiber seine Nachbarn benétigt. In realen Clustern ist die Anzahl der
Maschinen beliebig nach oben skalierbar, womit auch die Wahrscheinlichkeit fiir den Schnitt
einer Kante immer weiter ansteigt und sich dem Wert 1 annéhert.

Statt eines Kantenschnitts findet in PowerGraph ein Schnitt iiber die Knoten statt (Vertex-
Cut). In diesem Fall befinden sich die Kanten eines Graphen auf einer Maschine, ein Knoten
kann hingegen auf mehrere Maschinen repliziert werden. Die Netzwerklast entsteht hier nicht
mehr durch den Nachrichtenaustausch zwischen benachbarten Knoten, sondern zwischen
den Replikaten eines Knotens. Abb. 2.5 zeigt den Vertex-Cut eines High-Degree Vertex mit
sechs Nachbarn. Von diesem High-Degree Vertex werden zwei Replikate erzeugt und alle
benachbarten Kanten gleichméflig auf beide Maschinen verteilt. Ein Replikat wird dabei zum
Master-Knoten ernannt.

In einem Berechnungsschritt berechnet sich jedes Replikat in der Gather-Phase aus sei-
ner zugewiesenen Teilmenge benachbarter Kanten und Knoten nebenlaufig seine Teilsumme
gemaf einer Summierungsfunktion. Im néachsten Schritt iibermitteln alle Replikate ihre Teil-

summe an den Master-Knoten, der alle Teilsummen zu einer Gesamtsumme addiert. Abhangig
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von der Gesamtsumme passt der Master-Knoten in der Apply-Phase seinen Zustand an und
propagiert die Zustandsanderung wiederum an seine Replikate. In der Scatter-Phase wird der
neue Zustand anschlieffend an die Nachbarn propagiert. Um den Kommunikationsaufwand bei
der Graphverarbeitung moglichst gering zu halten, wird bei der Partitionierung ein méglichst

geringer Replikationsfaktor der Knoten angestrebt.

2.2.2. Datenstromverarbeitung

Als Datenstrom wird eine lange bzw. ununterbrochene Folge von Datensitzen bezeichnet,
dessen Speicherung aufgrund der Datenmenge und des Datenaufkommens nicht méglich ist
(vgl. Bry u. a. (2004)). Ebenso ist das Ende eines Datenstroms im Voraus meist nicht abzuse-
hen (vgl. Wikipedia (2018)). Aus diesem Grund miissen Datenstrome fortlaufend verarbeitet
werden. Dabei kénnen Datenstrome so grofl werden, dass die Verarbeitung eines Datensatzes
maximal einmal erfolgen kann (vgl. Aggarwal (2006)). Algorithmen, die diese Bedingung erfiil-
len, werden auch als One-pass-Algorithmen bezeichnet. Die Verarbeitung von Datenstrémen
findet entweder durch Programme statt, die speziell auf einen Anwendungsfall angepasst sind,
oder in sogenannten Stream-Processing Frameworks, die eine Plattform fiir die Verarbeitung
von Datenstromen zur Verfiigung stellen. Datenstrome lassen sich grob in die Kategorien
Transaktionsdatenstrome und Messdatenstrome unterteilen. Wahrend Messdatenstrome durch
Sensoren oder Messstationen generiert werden, sind Transaktionsdatenstrome als Logdaten zu

verstehen, die Ereignisse wie den Zugriff auf Webressourcen oder die Nutzung einer Kreditkarte

protokollieren (Bry u. a. (2004)).
T Aktualisierungen

X ]
me—- 0O 0O |—0e

. i Ausgangsstréme
Eingangsstrome \LGespemherte Anfragenj gang

Abbildung 2.6.: Beispielhafte Verarbeitung von Datenstromen (Quelle: Wikipedia (2018))

Im Gegensatz zur Batch-Verarbeitung erfolgt die Verarbeitung von Datenstrémen in “quasi’-

Echtzeit. Eingehende Datensétze werden durch Datenstromalgorithmen verarbeitet. Diese



2. Grundlagen und verwandte Arbeiten

aggregieren den Datenstrom, um etwa Metriken zu berechnen, oder transformieren ihn in
andere Datenstrome, z.B. durch Filtern oder Anreichern (vgl. Abb. 2.6). Auf diese Art lasst sich
die fachliche Logik des Anwendungsgebietes realisieren. Im Folgenden werden Ansétze zur

Verarbeitung von Graphdatenstromen vorgestellt.

Semi-Streaming

Das Semi-Streaming Modell ist ein Modell, welches speziell fiir die Verarbeitung von Gra-
phen eingefithrt wurde, dessen Kantenmenge zu grof$ ist, um in den Speicher zu passen (vgl.
Feigenbaum u. a. (2005)). Die Verarbeitung muss somit in diesem Fall zwangslaufig als Da-
tenstrom erfolgen. Ein Graph-Stream ist eine zufallige Folge von Kanten e, eg, - - - , €, mit
ej € Fund 1 < j < m.Die Verarbeitung des Datenstroms findet Kante fiir Kante statt. Das
Semi-Streaming-Modell fokussiert sich vor allem auf Algorithmen, die eintreffende Daten
nur einmal verarbeiten miissen. Es werden aber auch Algorithmen berticksichtigt, die fir die
Verarbeitung eine konstante oder maximal logarithmische Anzahl an Durchlaufen benétigen.
Ausgehend von dem Fakt, dass die Kantenmenge zu grof3 fiir den Speicher ist, steht einem
Semi-Streaming-Algorithmus O(n- polylog n) Speicherplatz zur Verfiigung, wobei n = |V/|.
Die Effizienz eines Semi-Streaming Algorithmus richtet sich insgesamt nach dem benétigten

Speicherplatz, der Verarbeitungsdauer und der Anzahl an Durchldufen iiber den Datenstrom.
Nach McGregor (2014) kénnen Graphdatenstrome zudem in folgende Arten unterteilt werden.

Insert-Only Streams: Ein Datenstrom besteht aus einer Sequenz ungeordneter Kanten e =
(u,v), wobei u,v € V. Dieser Datenstrom S = (e1, ea,- - , €,,) bildet die Kantenmenge E ab,
sodass ein ungerichteter Graph G = (V, E), mit E = {ej, €2, - - , €, } definiert wird. Kanten

konnen in diesem Modell lediglich hinzugefiigt, jedoch nicht entfernt werden.

Graph Sketches: Im Graph-Sketch Modell besteht ein Graphdatenstrom aus einer Sequenz
von Kanten S = (aj, a2, - ,an,), wobei a; = (e;, A;) und A; € {—1,1}. Wihrend e; die
Kante (u,v) definiert, bildet A; ab, ob diese Kante hinzugefiigt oder entfernt wird. Die Multi-
plizitit einer Kante e wird durch f, = ¥;..,—A; angegeben. In einem einfachen Graphen gilt
fiir alle Kanten f, € {0, 1}. Eine Unterkategorie von Datenstromalgorithmen bilden Linear
Sketches. Diese Algorithmen verwalten intern eine lineare Projektion der Eingabedaten, aus

der sich Eigenschaften der Eingabedaten ableiten lassen.

Sliding Window: Im Sliding Window Modell wird der Datenstrom dhnlich des Insert-Only
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Streaming Modells als eine unendliche Folge von Kanten (e, €3, - - - , €,,) definiert. Der Un-
terschied besteht darin, dass im Sliding Window Modell zu einem Zeitpunkt ¢ lediglich die

letzten w Kanten berticksichtigt werden, sodass ein Fenster W = {e;_.,+1,- - , €;} entsteht.

2.3. Verwandte Arbeiten

Santoro u.a. (2011) untersuchten in ihrer Arbeit soziale Graphen unter Beriicksichtigung ihrer
Dynamik. Hierfiir legten sie das TVG-Modell zugrunde, das in Abschnitt 2.1.2 vorgestellt
wurde. Auf Basis dieses Modells fand die Untersuchung eines Zitationsnetzwerks statt. Hierfiir
wurden temporale sowie atemporale Metriken identifiziert, deren Evolution Aussagen iiber das
Netzwerks ermoglichen soll. Die Analyse fand jedoch nicht in Echtzeit statt. Auf die Metriken

wird im folgenden detailliert eingegangen, da sie die Grundlage dieser Arbeit bilden.

Dichte: Die Dichte (engl. density) gibt das Verhéltnis der Anzahl vorhandener Kanten in
einem Graphen zur maximal moglichen Anzahl an. Die maximal mogliche Anzahl bei einem
einfachen Graphen betrdgt |[V| - (|[V| — 1). Fur ungerichtete Graphen halbiert sich diese An-
zahl nochmals. Die Berechnung der Dichte eines Graphen ermdoglicht Aussagen iiber den

Vernetzungsgrad des gesamten Graphen. Berechnet wird die Dichte folgendermaflen:

El

P=vvien

(2.2)
Ein Abnehmen der Dichte iiber die Zeit deute nach Santoro u. a. (2011) beispielsweise darauf
hin, dass ein soziales Netzwerk zwar wichst, aber zwischen den Nutzern keine weiteren Ver-

bindungen eingegangen werden.

Clustering Coefficient: Der Clustering Coefficient gibt an, wie nah die Nachbarschaftsmenge
N (v) eines Knotens v an eine Clique herankommt. Eine Clique ist ein Subgraph U C V, in
welchem jedes Knotenpaar u, v € U durch eine Kante verbunden ist. U ist somit ein vollstin-
diger Graph. Der Clustering Coefficient wird zunéchst fiir jeden Knoten lokal berechnet (Local
Clustering Coefficient):

~ H(u,v) ru,v € N(z)}
) = = deg) (deg (@) - 1)

(2.3)
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Der Average Clustering Coefficient gibt den Durchschnitt aller Local Clustering Coefficient im

Graphen an und berechnet sich folgendermaflen:

AC = > C(x) (2.4)

|V| zeV

Uber den zeitlichen Verlauf der Clustering Coefficients kann die Entwicklung von Gemein-
schaften (Communitites) nachvollzogen werden. So deute ein Ansteigen des Average Clustering

Coefficient darauf hin, dass sich innerhalb eines Graphen dichte Untergemeinschaften bilden.

Modularitit: Die Modularitat eines Graphen gibt an, inwieweit sich der Graph in Modu-
le unterteilen lasst. Eine hohe Modularitat ist gegeben durch dichte intramodulare sowie lose
intermodulare Verbindungen. Ein Anwendungsbeispiel ist etwa die Entdeckung von Com-
munities (Community Detection). Die Modularitit eines Knotenpaars u, v € V ist gegeben
durch:

 deg(u) - deg(v)
M(u,v) = BT

(2.5)
Durch die Evolution der Modularitit konnen Riickschliisse auf das Aufteilen oder Zusammen-
wachsen von Communities gezogen werden. Nach Santoro u. a. (2011) weisen Netzwerke mit

hohen Clustering Coefficients ebenfalls eine hohe Modularitét auf.

Potenzgesetz: Die Verteilung der Knotengrade gibt Aufschluss dariiber, inwieweit die Ei-
genschaft eines natiirlichen Graphen erfiillt ist. Die Evolution des Potenzgesetzes iiber die
Zeit kann Aufschluss tiber das Auftauchen oder Verschwinden von Knotenpunkten geben, die

verschiedene Gruppen miteinander verbinden.

In Taxidou und Fischer (2013) wurden Methoden zur Echtzeitanalyse von sozialen Medien
diskutiert. Der Fokus dieser Arbeit lag dabei in der Analyse der Informationsverteilung im
sozialen Netzwerk Twitter. Diese Informationsverteilung findet zum Beispiel durch die Retweet-
Funktion von Twitter statt, mit der es moglich ist, Tweets anderer Nutzer weiterzuleiten. Aus
den Retweets konnen demnach Kaskaden entstehen, indem ein Tweet immer weiter retweetet
wird. Die Autoren beschaftigten sich dabei vor allem mit den Fragen, auf welche Art sich
Informationen in sozialen Netzwerken verbreiten, wie schnell dies vonstatten geht und wie
lange der Prozess dauert. Ferner beschiftigten sie sich mit der Frage, welche Rolle die Nutzer

bei der Informationsverteilung spielen. Mithilfe der Ergebnisse soll es Journalisten beispiels-
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weise moglich sein, Informationen zuriickzuverfolgen, die Verbreitung eigener Informationen

nachzuverfolgen und eventuell selber Einfluss darauf zu nehmen.

# of Relwesls
L]
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Top50 Cascades

Lt

Abbildung 2.7.: Top 50 der grofiten Kaskaden tiber die Olympischen Spiele 2012 (Quelle: Taxi-
dou und Fischer (2013))

Um die Analysen betreiben zu kénnen, wurden zunéchst Ansatze diskutiert, die eine Re-
konstruktion von Informationskaskaden erméglichen. Im nachsten Schritt wurden Metriken
diskutiert, die aus den Kaskaden berechnet werden, etwa Pfadlangen, Anzahl involvierter
Nutzer, Wachstumsraten, Latenzen zwischen Retweets oder die Lebensdauer einer Kaskade.
Im letzten Schritt wurde eine Infrastruktur errichtet, welche die Echtzeitanalyse letztendlich
implementiert. Als Stream Processing Framework kam hierbei Apache Storm (Storm (2018))
zum Einsatz. In Abb. 2.7 ist ein Ergebnis der Analyse zu sehen. Die Abbildung zeigt die Top-50
der Informationskaskaden mit dem Thema ”Olympische Spiele 2012”. Wihrend zehn Tweets
uber 2.000 mal retweetet wurden, weisen die restlichen 40 Tweets eine Retweet-Rate von
1500 oder weniger auf. Dabei ist deutlich ein nichtlinearer Verlauf zu erkennen. Wihrend
sich die Autoren auf die Rekonstruktion von Informationskaskaden und dessen Auswertung
konzentriert haben, liegt der Fokus dieser Arbeit auf Metriken, die Aussagen tiber die Evolution

sozialer Netzwerke ermoglichen.

In Wickramaarachchi u. a. (2015) wurde ein Ansatz vorgestellt, der eine Echtzeitanalyse
von Graphen ermdglichen soll, die sich in kurzen Abstdnden dndern bzw. weiterentwickeln.
Der Fokus dieser Arbeit lag dabei auf verteilte Datenquellen sowie auf die Verteilbarkeit der

Graphverarbeitung auf Cloud-Plattformen. Als Werkzeug zur Verarbeitung kam die Stream
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Processing Engine Floe* zum Einsatz, die nach Angaben der Autoren eine Eigenentwicklung
ist und Funktionen wie Fehlertoleranz und Skalierbarkeit bietet. Da Floe von Haus aus keine
Graphschnittstelle anbot, entwickelten die Autoren aufbauend auf Floe eine Graphabstraktion,
um eine Graphverarbeitung zu erméglichen. Wichtige Ziele hierbei waren effiziente Graph-
Updates sowie eine moglichst geringe Latenz bei der Verarbeitung.

Als Anwendungsfall kam die Ermittlung einer Menge von Key-Nodes zum Einsatz, die der
Identifikation der wichtigsten Knoten innerhalb eines Graphen dient. Key-Nodes zeichnen
sich dadurch aus, dass sie eine hohe Anzahl ausgehender Kanten aufweisen, die im Beispiel
Twitter etwa durch hiufiges Retweeten entstehen. Ebenfalls spiele die Nachbarschaft des
Knotens eine wichtige Rolle. Potenzielle Einsatzgebiete fiir diesen Anwendungsfall seien etwa
Advertising oder Disease Spread Monitoring. Aufbauend auf der Graphverarbeitung erfolgte
die Entwicklung einer Visualisierungskomponente, mit der unter anderem eine geographische

Visualisierung, aber auch eine Interaktion mit dem Graphen ermdglicht werden sollte.

In Marciani u. a. (2016) wurde das Big Data Framework Apache Flink® verwendet, um soziale
Netzwerke zu analysieren. Ziel der Arbeit war zum einen die Implementation eines Algorith-
mus zur Ermittlung der k Posts mit dem meisten Einfluss innerhalb eines Zeitfensters und zum
anderen die Identifikation der grof3ten Communities bezogen auf ein Thema. Beides sollte in
Echtzeit stattfinden. Neben der Implementation der Algorithmen spielte auflerdem die Verar-
beitungsgeschwindigkeit bzw. die Latenz eine wichtige Rolle. Der in der Arbeit beschriebene
Experimentaufbau fithrte bei Experimenten letztendlich zu einer Verarbeitungsgeschwindig-
keit von 400 Datensétzen pro Sekunde mit einer durchschnittlichen Latenz von 2,5 ms fiir den
ersten Algorithmus, beim zweiten Algorithmus betrug die Rate 370 Datensétze pro Sekunde
bei einer durchschnittlichen Latenz von 2,7 ms. Beide Werte beziehen sich darauf, dass die
Halfte des Testdatensatzes bereits verarbeitet wurde. Die Messung der Latenzen zeigte eine
Korrelation mit der Anzahl verarbeiteter Datensitze, da diese mit wachsender Anzahl verar-

beiteter Datensétze stetig anstieg.

‘http://pgroup.usc.edu/wiki/Floe
*https://flink.apache.org
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In diesem Kapitel wird zunachst die Problemstellung beschrieben, die im Rahmen dieser Arbeit
zu bearbeiten ist. Im néchsten Schritt werden sowohl funktionale als auch nichtfunktionale
Anforderungen an die Plattform beschrieben. Darauthin werden einige Algorithmen beschrie-
ben, die in dieser Arbeit zum Einsatz kommen. Anschlielend findet eine Auseinandersetzung
mit existierenden Technologien und Werkzeugen statt, die als potenzielle Losung fiir die

Problemstellung infrage kommen.

3.1. Problembeschreibung

Im Rahmen dieser Arbeit soll eine Plattform entwickelt werden, die eine Echtzeitverarbeitung
von temporalen Graphen erméglicht. Der Fokus soll dabei auf soziale Graphen gelegt werden.
Soziale Graphen unterliegen haufigen Anderungen und erfiillen somit die Eigenschaft tempo-
raler bzw. dynamischer Graphen. In Kapitel 2 wurde bereits ein erster Uberblick iiber Ansétze
gegeben, die fiir die verteilte Verarbeitung von Graphen infrage kommen. Dabei wurde sowohl
die Verarbeitung als Batch als auch die Streamverarbeitung angesprochen. Da die Verarbeitung
der Graphen in Echtzeit stattfinden soll, kommt demnach nur die Streamverarbeitung infrage
und somit eine Lésung, die auf Stream-Processing Technologien aufbaut.

Die Streamverarbeitung erfolgt wie in Kapitel 2 bereits erwahnt als Kantenstrom. Im Bereich
sozialer Graphen wie Facebook entspricht dies einem Strom aus Ereignissen wie einer neuen
Freundschaftsbeziehung oder den Beitritt in eine Gruppe. Im Falle Twitter entspriache dies
dem Retweeten oder Kommentieren eines anderen Tweets. Ein Kante muss dabei mindestens
einen Start- sowie einen Zielknoten aufweisen. Legt man die Definition von Property-Graphen
zugrunde, konnen einer Kante zusitzlich weitere Attribute verliehen werden. Im Bereich
temporaler Graphen wire die naheliegendste Eigenschaft ein Zeitstempel, der die Zeit abbildet,
an dem das Ereignis stattgefunden hat.

Da Datensitze sozialer Graphen aus verschiedenen Quellen stammen und somit verschiede-
ne Strukturen aufweisen, muss zunéchst eine Bereinigung bzw. Normalisierung der Rohdaten
stattfinden. Diese Bereinigung ist von Quelle zu Quelle verschieden und sollte erfolgen, bevor

die Datensétze weiterverarbeitet werden. Im néchsten Schritt soll der bereinigte Datenstrom
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an eine Stream-Processing Engine weitergeleitet werden, welche den Datenstrom letztendlich
auswertet. In Abschnitt 2.3 wurde auf Metriken eingegangen, die in Santoro u. a. (2011) unter-
sucht wurden. Aus diesen Metriken soll eine Auswahl getroffen werden, die im Rahmen dieser
Arbeit unter anderem implementiert wird. Die Ergebnisse sollen in regelmafligen Zeitabstan-
den zwischengespeichert werden, um die Evolution der Metriken abbilden zu kénnen. Die
Speicherung dieser Ergebnisse soll dabei in einer geeigneten Form erfolgen. Die Metriken
werden im letzten Schritt visualisiert und ausgewertet, um entsprechende Aussagen iiber den
untersuchten Graphen ableiten zu kénnen.

Ferner ist fir die Auswertung von Datenstromen die Fehlertoleranz des Gesamtsystems von
grofer Bedeutung. Die Plattform muss in der Lage sein, mit Ausfallen einzelner Komponenten
oder dhnlichen Ereignissen umzugehen. In verteilten Systemen kénnen solche Ereignisse
nicht génzlich ausgeschlossen werden. So sollte sichergestellt werden, dass der aktuelle Sys-
temzustand nach dem Ausfall einer Komponente wiederhergestellt wird und Daten nicht

verlorengehen.

3.2. Anforderungen

Um die Plattform zur Echtzeitverarbeitung von temporalen Graphen entwerfen und realisieren
zu kénnen, miissen zunéchst alle funktionalen und nichtfunktionalen Anforderungen an die
Plattform formuliert werden. Diese Anforderungen ergeben sich aus der oben genannten

Problemstellung. Die Plattform wird im Folgenden als System bezeichnet.

3.2.1. Funktionale Anforderungen

Funktionale Anforderungen beschreiben die Funktionalitit, die ein System gegeniiber den

Nutzern erfiillen muss.

F1 Das System kann Datenstrome beliebig vieler Graphen entgegennehmen. Ein Graphda-

tenstrom besteht aus einer kontinuierlichen Sequenz von Kanten.
F2 Die Verarbeitung verschiedener Graphen erfolgt unabhingig voneinander.

F3 Eine Kante besteht aus einer eindeutigen Graph-ID, Start- und Zielknoten in Form von

IDs sowie einer Zeitinformation in Form eines Unix-Timestamp.

F4 Die Graph-ID wird vom System vergeben, die IDs von Start und Zielknoten stammen

aus der Datenquelle. Eine ID ist eine 64-Bit Ganzzahl.

20



3. Analyse

F5 Die Zeitinformation stammt aus der Datenquelle, sodass auch vergangene Datensitze
verarbeitet werden konnen. Es werden keine Annahmen iiber die aktuelle Zeit getroffen.

Zudem wird dadurch das Testen erleichtert.

F6 Das System errechnet aus den Datenstromen in Echtzeit folgende Metriken: Anzahl
der Knoten und Kanten, Dichte, Modularitit, Average Clustering Coefficient sowie das

Knoten und Kantenwachstum.

F7 Die Echtzeiteigenschaft kann durch ein konfigurierbares Zeitintervall beeinflusst werden.

Der Standardwert dieses Intervalls betragt 60 Sekunden.

F8 Die berechneten Metriken werden zusammen mit einem Zeitstempel abgespeichert. Der

Zeitstempel ergibt sich aus dem aktuellsten Zeitstempel innerhalb des Intervalls.

F9 Das System soll die berechneten Metriken visualisieren. Die Visualisierung erfolgt als
Liniendiagramm, um die zeitliche Komponente einer Metrik zu veranschaulichen. Die

visualisierten Metriken werden wiederum in einem Dashboard zusammengefasst.

F10 Fir jeden Graph existiert ein eigenes Dashboard.

3.2.2. Nichtfunktionale Anforderungen

Nichtfunktionale Anforderungen beschreiben Anforderungen, die nicht die Funktionalitit eines
Systems definieren, aber dennoch wichtige bzw. wiinschenswerte Eigenschaften beziiglich der

Qualitat des Systems beschreiben.

N1 Das System soll horizontal skalieren, d.h. bei Hinzufiigen weiterer Ressourcen in Form

von Workern soll der Durchsatz verarbeiteter Datensitze steigen.

N2 Das System soll fehlertolerant gegeniiber Ausfillen einzelner Komponenten sein. Kompo-

nenten sollen automatisch wieder hochfahren und es sollen keine Daten verlorengehen.

3.3. Algorithmen

Dieser Abschnitt beschéftigt sich mit existierenden Algorithmen zur Berechnung der in An-
forderung F6 spezifizierten Metriken. Besonders die Berechnung des Average Clustering
Coefficient und der Modularitét ist nichttrivial. Aus diesem Grund werden im Folgenden

Losungsansitze fiir beide Probleme vorgestellt.
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Modularitat

Ziel der Ermittlung von Communities ist die Maximierung der Modularitit. Die Berechnung
einer Unterteilung, welche die Modularitat maximiert, erweist sich nach Brandes u. a. (2006)
als NP-vollstindiges Problem. Das bedeutet, dass kein Algorithmus existiert, der das Problem
in polynomieller Zeit 16st. Stattdessen wird auf Naherungsverfahren zuriickgegriffen, die keine
exakte Losungen berechnen, dafiir jedoch in polynomieller Zeit akzeptable Losungen finden.
In Shang u. a. (2014) wurde ein Verfahren vorgestellt, das im Vergleich zu anderen Verfahren
auch auf dynamischen Graphen operieren kann. Die urspriingliche Definition der Modularitat

(@ eines Graphen ergibt sich aus Gleichung (3.1).

1 k‘ik'j

Q= om 2 [Aij - Zm} d(ci, cj) (3.1)
1,5€V

Wihrend m die Summe der Kantengewichte innerhalb des gesamten Graphen reprasentiert,

gibt k; den Knotengrad und ¢; die Community von 4 an. Die Funktion 4 bildet ab, ob es sich bei

¢; und ¢; um dieselbe Community handelt und betragt 1 fiir ¢; = ¢;, ansonsten 0. Eine andere

Darstellung der Gleichung (3.1) ist in Gleichung (3.2) dargestellt.

Q= iz <Z—E“2> (3.2)
2m =\ 2m
Wihrend ) ; die Summe der inneren Kantengewichte in ¢ angibt, stellt } |y , die Summe aller
Kantengewichte dar, die zu Knoten in ¢ inzident sind. Ziel des Algorithmus ist die Maximierung
von (. Trifft eine neue Kante ein, so wird zuerst unterschieden, ob es sich um eine Kante
(u,v) handelt, deren Knoten u und v derselben Community angehéren (inner community
edge), v und v in verschiedenen Communities liegen (cross community edge), nur ein Knoten
neu ist (half new egde) oder beide Knoten neu sind (new edge). Aus diesen vier Kantentypen
ergeben sich vier verschiedene Aktionen: 1. die Community-Struktur unverandert lassen, 2.
zwei Communities miteinander verbinden, 3. Knoten einer existierenden Community zuweisen
und 4. eine neue Community erstellen.

Handelt es sich bei der hinzugefiigten Kante um eine inner community edge, so wird Aktion 1
angewandt, bei einer half new edge Aktion 3 und bei einer new edge Aktion 4. Die resultierende
Aktion bei Hinzufiigen einer cross community edge ergibt sich aus der Verdnderung von () unter
Anwendung von Aktion 1 oder Aktion 2. Sollte das Verschmelzen zweier Communities zu einer

héheren Modularitdt bzw. zu einem niedrigeren Verlust fithren, so findet Aktion 2 Anwendung,
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ansonsten Aktion 1. Der Vorteil dieses Ansatzes liegt darin, dass er auf feingranularer Ebene

operiert und somit auch fiir dynamische Graphen infrage kommt.

Average Clustering Coefficient

Der Average Clustering Coefficient gibt den durchschnittlichen Grad innerhalb eines Graphen
an, mit dem die Nachbarschaftsmenge N (v) eines Knotens v an eine Clique heranreicht. Der
Wert eines Clustering Coefficient liegt hierbei im Intervall [0, 1]. Bei einem Graphen ausschlief3-
lich bestehend aus Cliquen liegt der Wert des Average Clustering Coefficient beispielsweise
nahe 1, wahrend in Graphen mit weniger dichten Gruppen der Wert entsprechend geringer ist.
Der Clusterkoeflizient eines Knotens v errechnet sich wie in Santoro u. a. (2011) beschrieben
aus dem Quotienten der Anzahl der Kanten, die zwischen den Nachbarn von v verlaufen, und
der maximal méglichen Kantenanzahl, die zwischen diesen maximal verlaufen kénnen. Wah-
rend sich hier der Divisor aus dem Knotengrad deg(v) berechnen lasst, basiert die Berechnung
des Dividenden auf dem Problem des Zahlens von Dreiecken, in der Literatur als Triangle
Count bezeichnet. Ein Dreieck beschreibt hierbei eine 3-Clique, in der drei Knoten jeweils
durch Kanten miteinander verbunden sind. Die Anzahl der Dreiecke, in denen ein Knoten v
enthalten ist, gibt gleichzeitig die Anzahl der Kanten an, die zwischen den Knoten aus N (v)
verlaufen.

In Gelly Stream liegt bereits eine Implementation des Triangle Count Algorithmus vor
Kalavri u. a. (2016), die im Rahmen dieser Arbeit um eine temporale Komponente sowie um die

Berechnung des Average Clustering Coefficient erweitert werden miisste.

3.4. Technologien

In diesem Abschnitt findet eine Auseinandersetzung mit Technologien und Werkzeugen statt,
die als potenzielle Losung fiir die zu entwickelnde Plattform infrage kommen. Die Technologien

sind in die Kategorien Infrastruktur, Processing Frameworks und Softwarestacks unterteilt.

3.4.1. Docker

Docker' ist ein Werkzeug, das es moglich macht, Anwendungen und deren Abhéngigkeiten
zu anderen Ressourcen von der darunterliegenden Laufzeitumgebung (Betriebssystem) zu
isolieren. Ermdglicht wird dies durch Containerisierung, bei der als Laufzeitumgebung einer

Anwendung statt einer physischen oder virtuellen Maschine ein Container zum Einsatz kommt

'https://www.docker.com
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Abbildung 3.1.: Unterschied zwischen virtueller Maschine und Container (Quelle: Rancher
(2018))

(vgl. Abb. 3.1). Wahrend eine virtuelle Maschine ein eigenes Betriebssystem enthilt, das auf
einem Host-System lauft, wird ein Docker-Container durch die Docker Engine direkt auf
dem Host-System ausgefiihrt, ist aber dennoch von diesem abgeschottet. Technisch betrachtet
werden Anwendung sowie dessen Abhéngigkeiten in einer Image-Datei zusammengefasst, aus
denen im nichsten Schritt Container erzeugt werden. Anwendungen lassen sich als Image-
Dateien auf andere Rechner tibertragen und kénnen dort mithilfe der Docker-Engine als
Container ausgefithrt werden. Das Deployment einer Anwendung beschrankt sich somit auf
die Erstellung eines Image und der Erstellung eines Containers aus diesem Image auf dem
Zielrechner. Die Plattform Docker Hub? bietet zahlreiche Image-Dateien, die von anderen
Docker-Nutzern erstellt und veréffentlicht wurden und somit 6ffentlich zur Verfiigung stehen.

Im Rahmen dieser Arbeit erscheint Docker als ein potenzielles Werkzeug zur Isolation

einzelner Komponenten und somit zur Erméglichung einer Microservice-Architektur.

3.4.2. Kubernetes

Kubernetes® ist ein Werkzeug zur Orchestrierung von Containeranwendungen. Urspriinglich

von Google entwickelt handelt es sich bei Kubernetes heute um ein Open-Source Projekt,

*https://hub.docker.com
*https://kubernetes.io/
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das von der Linux Foundation* betrieben und weiterentwickelt wird. Kubernetes iibernimmt
Aufgaben wie das automatisierte Deployment von Containern im Cluster, die horizontale
Skalierung von Anwendungen oder das automatische Neustarten ausgefallener Komponenten.
Besonders Letzteres spielt fiir die Fehlertoleranz einer verteilten Anwendung eine wichtige
Rolle. Im Folgenden werden wichtige Konzepte und Komponenten von Kubernetes beschrieben

sowie Begrifflichkeiten erldutert.

Pod

Ein Pod stellt die kleinste deploybare Einheit in einem Kubernetes Cluster dar und ist eines der
wichtigsten Konzepte von Kubernetes. Ein Pod besteht aus einem oder mehreren Containern
mit gemeinsamen Speicher und Netzwerkressourcen und entspricht somit einer Instanz einer
Anwendung. Besteht ein Pod aus mehreren Containern, weisen diese meist eine hohe Kopplung
auf. Als Containertechnologie kommt unter anderem Docker zum Einsatz, es ist jedoch auch die
Nutzung anderer Containerumgebungen moglich. Pods werden durch Konfigurationsdateien
spezifiziert, in denen unter anderem Metadaten wie Labels, aber auch Ressourcen wie das
Docker-Image, Netzwerkkonfigurationen oder Umgebungsvariablen angegeben werden.

Ist fur einen Anwendungsfall eine horizontale Skalierung vorgesehen, so kann dies in
Kubernetes tiber Controller konfiguriert werden, die fiir die Erzeugung von Pods zustandig sind.
Ein Deployment sorgt etwa dafiir, dass eine spezifizierte Anzahl an Instanzen eines Pods l4uft.
Ein StatefulSet dagegen ist fiir zustandsbehaftete Anwendungen wie Datenbanken gedacht.
Im Gegensatz zu Deployments weisen Pods hier eine Identitat auf und werden beim Erstellen,
Updaten und Loschen anders behandelt, um die Konsistenz des Dienstes sicherzustellen. Die
Anzahl der Instanzen l4sst sich im laufenden Betrieb aktualisieren, um so Ressourcen dynamisch
anzupassen. Aufierdem sind Rolling Updates moglich, in denen Pods mit einer neueren Version

nach und nach alte Pods ersetzen und dabei die Verfiigbarkeit des Dienstes beibehalten.

Master

Der Master ist eine Komponente, die fiir die Koordination des Kubernetes-Clusters zustindig
ist. Dazu zdhlen Aufgaben wie Scheduling von Pods oder das Reagieren auf Ereignisse wie das
Ausfallen eines Pods. Auflerdem dient der Master als Schnittstelle des Clusters nach aufien.
Der Master kann auf jeder beliebigen Maschine im Cluster laufen, sollte jedoch nicht als

Laufzeitumgebung fiir Benutzeranwendungen genutzt werden.

‘https://www.linuxfoundation.org/projects/ Zugriff: 16.07.2018
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Abbildung 3.2.: Kubernetes Architektur (Quelle: Kubernetes (2018))

Node

Ein Node (Minion) ist ein Worker-Knoten und kann eine virtuelle oder physische Maschine sein.
Ein Node enthalt alle notwendigen Ressourcen, um Pods innerhalb des Clusters auszufiihren.

Ein Cluster kann aus beliebig vielen Nodes bestehen (vgl. Abb. 3.2).

Resource Requests

Resource Requests sind Ressourcenanfragen, die ein Pod an das Cluster stellen kann. Benétigt
ein Pod eine Mindestmenge an Rechenpower oder Hauptspeicher, dann kann dies als Request
innerhalb der Pod-Spezifikation angegeben werden. Kubernetes sorgt dafiir, dass der Pod auf

einem Node ausgefithrt wird, der den entsprechenden Ressourcenbedarf decken kann.

Volumes

Da durch den Neustart eines Knotens oder durch Updates einer Anwendung ein neuer Pod
erstellt wird, gehen alle Dateien verloren, die der alte Pod zu seiner Laufzeit gespeichert hat.
Um diesen Datenverlust zu vermeiden, sollten Daten in einem persistenten Speicher abgelegt
werden. In Kubernetes wird dies durch Volumes bewerkstelligt. Ein Volume ist eine Referenz auf
persistenten Speicher und wird zur Laufzeit in das Filesystem des Pods gemountet. Innerhalb

des gemounteten Verzeichnisses kann ein Pod Dateien lesen und schreiben.
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Abbildung 3.3.: Streaming Modell in Spark (Quelle: Spark (2018b))

3.4.3. Apache Spark

Apache Spark® ist ein Processing Framework, das fiir die Verarbeitung von Daten in Clustern
entwickelt wurde. Urspriinglich entwickelt am AMPLab der University of California (Berkley)
gehort Spark heute zur Apache Software Foundation und wird als Open Source Projekt weiter-
entwickelt. Zentraler Bestandteil von Spark ist der Spark-Core, der fiir grundlegende Aufgaben
wie Scheduling, I/O und Fehlertoleranz zustandig ist und grundlegende Schnittstellen zur Ver-
arbeitung von Datensitzen anbietet. Auf dem Spark-Core sind wiederum weitere Schnittstellen
aufgesetzt, die fiir verschiedene Szenarien bei der Big Data Verarbeitung entwickelt wurden.
Neben GraphX fur die Graphverarbeitung existieren auflerdem die Schnittstellen MLib fiir
den Bereich Maschinelles Lernen, Spark SQL fiir SQL-Abfragen auf Spark-Daten und Spark
Streaming fur die Verarbeitung von Datenstrémen.

Die zentrale und wichtigste Datenstruktur in Spark ist das Resilient Distributed Dataset
(RDD) (vgl. Zaharia u. a. (2012)), in welchem Daten in-Memory verteilt und fehlertolerant ge-
speichert werden. Auf RDDs kénnen Transformationen (z.B. Map oder Filter) und Aktionen (z.B.
Reduce oder Count) ausgefiithrt werden (vgl. Spark (2018a)). Die Fehlertoleranz wird dadurch
ermoglicht, dass jede RDD durch einen Directed Acyclic Graph (DAG) weif3, wie sie berechnet
wurde und im Falle eines Ausfalls die Daten der ausgefallenen Komponente neu berechnet
werden konnen. RDDs kommen in Spark sowohl fiir Batch- als auch fiir Streamverarbeitung
zum Einsatz. Um mithilfe von RDDs einen Stream abzubilden, teilt Spark den Datenstrom in
sogenannte Micro-Batches, einer Sequenz von RDDs, auf (vgl. Spark (2018b) und Abb. 3.3). Die
einzelnen Batches werden durch die Spark Engine weiterverarbeitet und kénnen anschlieend
einer Datensenke zugefiihrt werden.

GraphX (Gonzalez u. a. (2014)) bietet innerhalb des Spark Frameworks eine Abstraktion fiir
die Graphverarbeitung an. Ein Graph ist in Spark ein gerichteter Multigraph, dessen Knoten und

Kanten Werte enthalten konnen und somit die Eigenschaft eines Property-Graphen erfiillen

*https://spark.apache.org/
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(s. Abschnitt 2.1). Intern besteht dieser Graph aus einer VertexRDD fiir Knoten und einer
EdgeRDD fiir Kanten sowie jeweils deren Attribute. Aufbauend auf diesem Graphen bietet
GraphX Operationen etwa zur Transformation von Knoten und Kanten, aber auch Aktionen wie
das Zéahlen von Knoten, Kanten oder Knotengraden. Durch eine Pregel-Schnittstelle konnen
auflerdem vertex-zentrierte Algorithmen implementiert werden. Einige Algorithmen wie
Triangle Count, Connected Components und PageRank sind bereits in GraphX implementiert
und konnen vom Benutzer von GraphX auf eigene Graphen angewendet werden. Fir die
Echtzeitverarbeitung von Graphen bietet GraphX zum aktuellen Zeitpunkt des Verfassens
dieser Arbeit keine Schnittstelle.

3.4.4. Apache Flink

Apache Flink® ist dhnlich wie Apache Spark ein Open Source Framework fiir Big Data Ver-
arbeitung in Clustern. Im Gegensatz zu Spark wird der Fokus jedoch auf Verarbeitung von
Datenstromen gelegt, was sich darin duflert, dass Flinks Kern aus einer Stream Processing
Engine besteht. Es ist aber grundsétzlich auch eine Batch-Verarbeitung von Daten méglich,
wobei diese auf der Streaming Engine aufsetzt (vgl. Flink (2018b)). Ahnlich wie in Spark existiert
in Flink fiir die Batchverarbeitung eine verteilte und fehlertolerante Datenstruktur, in Flink als
DataSet bezeichnet. DataSets lassen sich dhnlich wie in Spark durch Transformationen und
Aktionen weiterverarbeiten. Fiir die Verarbeitung durch iterative Algorithmen bietet Flink eine
Iteration-API (vgl. Flink (2018a)). Diese API fihrt mit Iterate und Delta Iterate zwei Operatoren
ein, mit denen sich DataSets verarbeiten lassen.

Gelly ist eine Graphabstraktion und bietet dhnlich wie GraphX diverse Funktionen zur
Verarbeitung von Graphen in Flink. So kénnen Graphen dhnlich wie in Spark durch Trans-
formationen und Aktionen weiterverarbeitet werden. Fiir iterative Algorithmen bietet Gelly
neben einer Pregel-Schnittstelle Iterationen nach den Modellen Scatter-Gather und Gather-
Sum-Apply. Genauere Unterschiede zwischen diesen Schnittstellen sind unter Flink (2018c)
aufgefithrt. Ebenfalls implementiert Flink eine Reihe von Graphalgorithmen, darunter Page-
Rank, Single-Source Shortest-Path, Triangle Count und Clustering (vgl. Flink (2018d)).

Mit Gelly-Streaming bieten Kalavri u. a. (2017) eine Flink-Schnittstelle zur Echtzeitverar-
beitung von Graphen an. Gelly-Stream baut auf Flinks DataStream-API auf implementiert
grundlegende Funktionen wie das Zéhlen von Knoten- und Kantengraden, aber auch Algorith-
men wie Connected Components oder Triangle Count. Wie in Kapitel 2 beschrieben modelliert

auch Gelly-Streaming einen Graph als Kantenstrom. Da es sich beim Kantenstrom intern um

Shttps://flink.apache.org/

28


https://flink.apache.org/

3. Analyse

ein DataStream handelt, ist ein Zugriff auf Flinks DataStream-API moglich. Somit ist auch eine

Verteilung auf mehrere Rechner méglich und die Fehlertoleranz des Flink-Systems gegeben.

3.4.5. Apache Storm

Apache Storm” ist ein Open Source Processing Framework fiir die Echtzeitverarbeitung von
Datenstromen. Im Vergleich zu Spark und Flink, die jeweils neben der Verarbeitung von
Datenstromen auch eine Verarbeitung von Batches ermdglichen, ist Storm lediglich fiir die
Verarbeitung von Datenstromen ausgelegt. Ahnlich wie Spark und Flink bewirbt auch Storm die
horizontale Skalierbarkeit sowie die Fehlertoleranz des Systems. Storm verfiigt iiber eine Stream-
API, mit der die Verarbeitung von Datenstromen erméglicht wird. Neben Transformationen
wie Map und Filter und Aktionen wie Aggregate, Reduce und Group ist hier ebenfalls eine
Unterteilung von Datenstromen in Fenster moglich, in denen bei der Verarbeitung jeweils nur
die im Fenster enthaltenen Datensétze betrachtet werden.

Zum Zeitpunkt des Verfassens dieser Arbeit verfiigt Storm tiber keine integrierte Graph-
schnittstelle, dennoch zeigen Taxidou und Fischer (2013) durch ihre Arbeit eine prinzipielle

Moglichkeit der Nutzung von Storm zur Graphverarbeitung.

3.4.6. SMACK

Bei SMACK handelt es sich um einen Software-Stack fiir die Verarbeitung von Big Data. Beim
Begriff handelt es sich um ein Akronym, das die Namen der enthaltenen Technologien enthélt
(Spark, Mesos, Akka, Cassandra und Kafka).
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Abbildung 3.4.: Ubersicht des SMACK-Stacks (Quelle: Estrada und Ruiz (2016))

"https://storm.apache.org/
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Alle funf Technologien sind Open Source und bis auf Akka handelt es sich um Projekte der
Apache Software Foundation (vgl. Estrada und Ruiz (2016)). Eine grobe Ubersicht tiber den Stack
sowie das Zusammenspiel zwischen den Komponenten kann Abb. 3.4 entnommen werden.
Wihrend Mesos die Laufzeitumgebung fiir den Stack zur Verfiigung stellt, dient Kafka als
Datenquelle fiir die darauffolgende Verarbeitung durch Spark oder Akka. Die Datenspeicherung

erfolgt in der verteilten Datenbank Cassandra.

Mesos

Apache Mesos ist ein Kernel fiir verteilte Systeme und abstrahiert Ressourcen wie CPU, RAM
und Speicher einzelner Maschinen. Dadurch wird ermdglicht, verteilte Systeme skalierbar
und fehlertolerant aufzusetzen. Innerhalb des SMACK-Stacks ist Mesos fiir die Orchestrierung

sowie Skalierung der anderen Komponenten zustandig.

Akka

Akka ist ein Werkzeug zur Entwicklung verteilter, fehlertoleranter und nachrichtengetriebener
Anwendungen. Akka nutzt als Laufzeitumgebung die Java Virtual Machine (JVM), was eine Ent-
wicklung in den Programmiersprachen Java und Scala erméglicht. Als Basis von Akka dient das
Aktorenmodell, welches ein Programm in nebenldufige Aktoren unterteilt, die ausschliefllich

uber Nachrichten Informationen miteinander austauschen.

Cassandra

Apache Cassandra ist eine verteilte, skalierbare und fehlertolerante Datenbank fiir grofie
Datenmengen und zahlt zu den NoSQL-Datenbanken. Die Datenbank ist im Gegensatz zu
relationalen Datenbanken spaltenorientiert, was vor allem fiir Anwendungen giinstig ist,
die vor allem mit spaltenbasierten Anfragen wie Aggregationen einzelner Spalten arbeiten.
Innerhalb des SMACK-Stacks dient Cassandra zur Speicherung operationaler Daten und kann

als Datenquelle fiir die Prisentationsschicht zum Einsatz kommen.

Kafka

Apache Kafka ist ein verteilter Message-Broker, der urspriinglich fiir die Behandlung verteilter
Logdaten entwickelt wurde. Der Hauptzweck eines Message-Brokers besteht darin, Daten oder
Nachrichten aus verschiedenen Datenquellen effizient an Datenkonsumenten weiterzuleiten.
Konsumenten kénnen dabei Anwendungen, Stream-Processing Engines oder Datenbanken sein.

Kafka funktioniert nach dem Publish/Subscribe-Prinzip, nach welchem Datenproduzenten ihre
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Daten in eine Message-Queue schreiben (publish) und Datenkonsumenten Daten aus dieser
Queue lesen (subscribe) konnen. Hierfiir bildet Kafka verschiedene Datenstrome als Topics ab
und erméglicht somit eine logische Trennung nach einzelnen Themen. Vorteile bei der Nutzung
von Message-Brokern ergeben sich insofern, als dass Producer und Consumer sich nicht kennen
missen und somit voneinander entkoppelt sind. Lediglich eine Schnittstelle fiir iibermittelte
Nachrichten sollte fiir beide Seiten vereinbart werden. Durch Partitionieren von Datenstrémen
und Gruppieren von Konsumenten kénnen auflerdem Szenarien wie Lastverteilung realisiert
werden.

Neben der Funktion als Message-Broker bietet Kafka mit Kafka Streams® eine API zur Ver-
arbeitung von Datenstréomen an. Die Schnittstelle arbeitet direkt auf den Topics in Kafka und
ermoglicht damit eine Verarbeitung ohne eine separate Stream-Processing Engine wie Spark
oder Flink. Kafka Streams arbeitet mit den Datenstrukturen KStreams und KTable. Wiahrend
Erstere einen kontinuierlichen Datenstrom von Fakten liefert, bildet ein KTable einen Daten-
strom von Updates einzelner Datensétzen ab. Beide Strukturen lassen sich durch Operationen

weiterverarbeiten, um damit bestimmte Anwendungsfille abzubilden.

3.4.7. Husky

Husky ist ein Technologie-Stack, der in Marovi¢ und Maric¢ (2016) als Werkzeug zur Big Data
Verarbeitung vorgestellt wurde. Als Datenquelle der Verarbeitungspipeline kommen Kafka bzw.
Hadoop fiir Batch- bzw. Streamverarbeitung zum Einsatz. Als Processing Engine dient Apache
Spark zur Verarbeitung von Batches bzw. Datenstromen, zur Speicherung von Ergebnissen
wird ElasticSearch verwendet (vgl. Abb. 3.5 und Abb. 3.6). Im Folgenden soll detaillierter auf
das Tool ElasticSearch eingegangen werden, da Spark und Kafka bereits in vorhergehenden

Abschnitten behandelt wurden.

HDFS MapReduce Document
(input storage) (processing) index
4 -1 (results)
h'adaap sporfz 'ff_‘_-.;_.,c elastic

Abbildung 3.5.: Batch Verarbeitungspipeline Husky (Quelle: Marovi¢ und Mari¢ (2016))

*https://kafka.apache.org/documentation/streams/
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ElasticSearch

ElasticSearch’ ist eine verteilte Such- und Analytik-Engine, die Daten verteilt in Form indizierter
Dokumente speichert und Anfragen an diese Daten erlaubt. Hierfiir wird eine REST-API
angeboten, mit der Dokumente im JSON-Format in ElasticSearch abgelegt werden kénnen.
Durch eine Indizierung erméglicht das Tool dann eine effiziente Suche nach vorhandenen
Dokumenten. Aufbauend auf ElasticSearch erméglicht das Tool Kibana'® eine Visualisierung
der gespeicherten Daten. Dadurch wire im Rahmen dieser Arbeit die Méglichkeit gegeben,

Ergebnisse anschaulich zu visualisieren.

Input queue MapReduce Document
processm E) index
§g (results)
kafka
Sﬁrenmjng "‘ EIBS“C

Abbildung 3.6.: Stream Verarbeitungspipeline Husky (Quelle: Marovi¢ und Maric¢ (2016))

‘https://www.elastic.co/de/products/elasticsearch
“https://www.elastic.co/de/products/kibana
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4. Entwurf

Dieses Kapitel widmet sich dem Entwurf der Plattform, die in Kapitel 3 spezifiziert wurde.
Im ersten Schritt findet die Auswahl der Architektur statt, nach der die Plattform realisiert
wird. Daraufthin wird mithilfe der Kontextsicht die Umgebung festgelegt, in die das System
eingebettet ist, sowie die beteiligten Akteure. Auflerdem werden Komponenten spezifiziert
sowie deren Schnittstellen untereinander festgelegt. Die Modellierung der verschiedenen

Sichten erfolgt hierbei auf Grundlage von Starke (2015).

4.1. Architektur

Im ersten Schritt soll die Architektur des Systems festgelegt werden. Die Architektur einer
Software legt Komponenten sowie deren Zusammenspiel innerhalb des Systems fest. Hierfiir
werden im folgenden zwei Architekturen vorgestellt, die sich an die Big Data Verarbeitung
richten, die Lambda- und die Kappa-Architektur. Anschlieend folgt eine begriindete Auswahl

einer der beiden Architekturen.

4.1.1. Lambda-Architektur

Bei der Lambda-Architektur handelt es sich um eine Architektur zur Verarbeitung von Big
Data. Wichtige Komponenten in der Lambda-Architektur sind hierbei der Data-Ingestion-
Layer, der Batch-Layer, der Speed-Layer und der Serving Layer. Die Lambda-Architektur geht
urspriinglich aus Marz (2011) hervor.

Der Data-Ingestion-Layer dient als Eintrittspunkt in das System, von dem aus alle zu verar-
beitenden Daten zentral gesammelt und sowohl an den Speed- als auch an den Batch-Layer
gereicht werden. Der Batch-Layer ist fiir die Verwaltung des Master-Datasets zustindig, in dem
alle eingetroffenen Daten persistent gespeichert werden. Die Datenverarbeitung durch den
Batch-Layer erfolgt innerhalb festgelegter Zeitintervalle auf Daten des Master-Dataset. Sobald
die Batchverarbeitung abgeschlossen ist, werden die berechneten Ergebnisse im Serving-Layer
gespeichert, der als Austrittspunkt des Systems dient und dem Nutzer bzw. Analysten die

berechneten Ergebnisse zur Verfiigung stellt.
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Abbildung 4.1.: Lambda-Architektur (Quelle: Berle (2017))

Der Speed-Layer ist dafiir zustdndig, ankommende Daten im Gegensatz zum Batch-Layer in
Echtzeit zu verarbeiten. Dies ist beispielsweise dann nétig, wenn Ergebnisse sofort bendtigt
werden und an Wert verlieren, je spater die Verarbeitung erfolgt. Der Speed-Layer bezieht seine
Daten lediglich aus dem Input-Stream und verarbeitet sie meist In-Memory ohne persistente
Speicherung. Die Speicherung der Ergebnisse erfolgt ebenfalls im Serving-Layer, welchem
es durch die Ergebnisse beider Verarbeitungslayer moglich ist, verschiedene Anfragen zu

beantworten.

4.1.2. Kappa-Architektur

Die Kappa-Architektur ist eine Sonderform der Lambda-Architektur und wurde urspriinglich
von Jay Kreps entworfen (Berle (2017)). Im Vergleich zur Lambda-Architektur fallt hier der
Batch-Layer weg, wodurch nur noch der Speed-Layer fiir die Datenverarbeitung sowie die
Versorgung des Serving-Layers mit Ergebnissen zustandig ist. Dies ist dann von Vorteil, wenn
die Batchverarbeitung nicht benétigt wird. Ebenfalls muss die Anwendungslogik nur noch im
Speed-Layer implementiert werden, was wiederum Auswirkungen auf den Entwicklungsauf-
wand sowie die Wartbarkeit des Systems hat.

Der Master-Dataset wird in der Kappa-Architektur beibehalten. Im Gegensatz zur Lambda-
Architektur dient dieser in der Kappa-Architektur dazu, bereits vergangene Daten zu einem
spateren Zeitpunkt erneut zu verarbeiten, etwa wenn sich die Anwendungslogik dndert. Die
erneute Verarbeitung wird dadurch erméglicht, indem der Master-Dataset dem Speed-Layer in
Form eines Datenstroms erneut zugefithrt wird (vgl. Abb. 4.2).

Da fiir den in dieser Arbeit zu realisierenden Anwendungsfall keine Batchverarbeitung erfor-
derlich ist, wird das System demzufolge in der Kappa-Architektur realisiert. Bei der Auswahl

der Technologien fiir die Realisierung ist dabei darauf zu achten, dass die einzelnen Kompo-
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Abbildung 4.2.: Kappa-Architektur (Quelle: Berle (2017))

nenten ohne groflen Aufwand zusammengeschaltet werden kénnen, um den Entwicklungs-

und Wartungsaufwand moéglichst gering zu halten.

4.2. Kontextsicht

Die Kontextsicht stellt die Umgebung dar, in die das System eingebettet ist. Ist beispielsweise
eine Software in einer Unternehmenslandschaft zu entwerfen, so muss bekannt sein, welche
Rolle sie innerhalb dieser Landschaft annimmt und mit welchen Nachbarsystemen das System
interagiert. Zusétzlich sind Nutzergruppen anzugeben, die in direkter oder indirekter Form
mit dem System interagieren. Das System selber wird in dieser Sicht als Blackbox dargestellt,
aus der keine weiteren Details tiber die Architektur hervorgehen.

Da die Hauptaufgabe der zu realisierenden Plattform die Echtzeitverarbeitung von Graphen
ist, stellen auf der einen Seite beliebig viele Datenquellen Nachbarsysteme dar. Da sich Da-
tenquellen durch die Struktur ihrer Daten unterscheiden, muss sichergestellt sein, dass der
zu verarbeitende Datenstrom einem einheitlichen Format entspricht. Diese Datenbereinigung
muss geschehen, bevor der Datenstrom dem System zugefithrt wird, um die Unabhingigkeit
der Plattform von der Datenquelle zu gewidhrleisten. Die Bereinigungskomponenten werden
zwischen System und Datenquellen platziert. Die eigentliche Graph Processing Plattform ist
damit nicht fiir die Datenbereinigung zustiandig, sondern bietet lediglich eine Schnittstelle fiir
eingehende Graphdatenstrome.

Auf der anderen Seite stellen die Nutzer des Systems die Zielgruppe dar. In Falle dieser Arbeit
wird diese Rolle von Data Analysts eingenommen, die aus der Visualisierung der berechneten
Metriken entsprechende Aussagen tiber die Entwicklung eines Graphen ableiten konnen sollen.

Die gesamte Kontextsicht kann Abb. 4.3 entnommen werden.
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Abbildung 4.3.: Kontextsicht des zu realisierenden Systems
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4.3. Bausteinsicht

Im Folgenden soll die Bausteinsicht des Systems beschrieben werden. Innerhalb der Baustein-
sicht erfolgt die Modellierung des Systems als Whitebox, in der Komponenten des Systems

sowie das Zusammenspiel untereinander abgebildet werden.

4.3.1. Datenbereinigung

Wie in vorherigen Abschnitten beschrieben wird die Datenaufbereitung nicht vom System
iibernommen, sondern muss bereits vorher erfolgen, um sicherzustellen, dass das System den
Datenstrom verarbeiten kann. Um dem Nutzer des Systems die Anbindung der Datenquelle
an das System zu vereinfachen, soll ein Konnektor angeboten werden. Wichtig ist dabei vor
allem, dass dieser von der konkreten Implementierung des Data-Ingestion-Layer abstrahiert

und sicherstellt, dass der Datenstrom in einem giiltigen Format tibergeben wird.

Datenbereinigung {I

GraphStreamProducer <<gxternal== E
KafkaProducer-API

- configuration: Properties

- getGraphldi) <<gxternal==
+ zend{TemporalEdge &) KafkaProducer

v

TemporalEdge

Y

- graphld: long

+ srcld: long

+ dstld: long

+ timestamp: long

Abbildung 4.4.: Schnittstelle der Datenbereinigung

Abb. 4.4 stellt den Entwurf der Komponente Datenbereinigung am konkreten Fall von Kafka
dar. Zentraler Bestandteil dieser Komponente ist die Klasse GraphStreamProducer.
Diese abstrahiert vom Kafka-Producer und erméglicht das Senden von temporalen Kanten
an das System. Da Graphdatenstrome aulerdem durch eine ID voneinander unterschieden
werden, erfolgt bereits hier die Anreicherung mit einer Graph-ID. Diese wird beim System

angefragt, welches wiederum die Eindeutigkeit der ID sicherstellen muss.
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4.3.2. Data Ingestion Layer

Als Technologie fiir den Eingangspunkt der Datenstrome in das System sowie die Verwaltung
der Daten im Master-Dataset erfolgte die Entscheidung zugunsten von Apache Katka. Durch
die Unterteilung der Datenstrome in Topics kann eine logische Trennung nach verschiedenen
Datenquellen durchgefiihrt werden (F1). Durch die persistente Speicherung der Datenstrome
eignet sich Kafka auflerdem als Kandidat fiir den Master-Dataset. Durch Kafka erhoht sich die
Fehlertoleranz des Systems (N2), da ein Topic und somit auch die Verarbeitung reproduziert
werden kann und Kafka-Topics auf verschiedene Broker repliziert werden kénnen. Durch die
Zusammenfassung von Topic und Master-Dataset entfillt auflerdem potenzieller Aufwand fiir

die Wartung einer zuséatzlichen Komponente fiir den Master-Dataset.

4.3.3. Data Processing Layer

Fir die Verarbeitung der Datenstrome kommt Apache Flink zum Einsatz. Dies erfolgt aus dem
Grund, da Flink mit Gelly-Streaming bereits eine grundlegende Schnittstelle zur Verarbeitung
von Graphdatenstromen anbietet. An diesem Punkt sollte jedoch erwahnt werden, dass es
sich zum Zeitpunkt des Verfassens dieser Arbeit um eine experimentelle API handelt, die aus
einem Forschungsprojekt der KTH Royal Institute of Technology Stockholm hervorging (Bali
(2015)). Im Rahmen dieser Arbeit soll deshalb vorhandene Funktionalitit genutzt und fehlende
Funktionalitat gegebenenfalls ergénzt werden.

Ein wichtiger Punkt in Flink ist die Fehlertoleranz des Systems. In Flink wird Fehlertoleranz
durch Checkpointing realisiert. Voraussetzung hierfiir ist eine Datenquelle, die Datensétze in
einem bestimmten Rahmen erneut abspielen kann. Ebenfalls ist ein persistenter Speicher nétig,
der Zustande von Flink-Berechnungen speichern kann (vgl. Flink (2018e)). Fir den ersten
Punkt liefert Kafka bereits eine hinreichende Moglichkeit. Der zweite Punkt soll im Rahmen
dieser Architektur durch das verteilte Dateisystem HDFS realisiert werden. Checkpointing soll
die Erfiillung der Anforderung N2 unterstiitzen.

Der konkrete Entwurf der Processing-Komponente kann Abb. 4.5 entnommen werden.
Fur die Verarbeitung der Metriken ist die Klasse GraphMetricProcessor zustandig.
In dieser werden alle zu berechnenden Metriken gesammelt. Dafiir implementiert jede Me-
trik die abstrakte Klasse GraphMetric, die sowohl eine Funktion zur Verarbeitung als
auch eine Funktion zur Speicherung von Ergebnissen vorgibt. Durch diesen Entwurf soll die
Erweiterbarkeit durch weitere Metriken vereinfacht werden.

Da Flink mit Jobs arbeitet, die verschiedene Verarbeitungsauftrége abbilden, kann die un-

abhéngige Verarbeitung verschiedener Graphen erfolgen (F2). Durch die Verteilung von Jobs
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GraphMetricProcessor

- metrics: List<GraphMetric>

+ addMetric(GraphMetric m)
+ processMetrics()

I

<<abstract>>
GraphMetric

- stream: DataStream

+ process()
+ saveResult(MetricResult r)

T1

ConcreteMetric1 ConcreteMetric2
+ process() + process()
+ saveResult(MetricResult r) + saveResult(MetricResult r)

Abbildung 4.5.: Datenmodell der Data Processing-Komponente

auf mehrere Taskmanager wird eine horizontale Skalierbarkeit erméglicht (N1). Durch die
Moglichkeit der Verarbeitung von Datenstromen nach EventTime wird aulerdem die Erfil-
lung der Anforderungen F5 und F6 unterstiitzt. Windowing erméglicht die Unterteilung in

konfigurierbare Zeitfenster, um Ergebnisdatenstréme zu reduzieren (F7).

4.3.4. Serving Layer

Die Speicherung der Ergebnisse erfolgt in ElasticSearch. Dafiir nimmt ElasticSearch die berech-
neten Daten in Form von JSON-Dokumenten iiber eine REST-API entgegen und speichert sie
fehlertolerant und verteilt in einem Cluster. Die Indizierung erméglicht ein effizientes Durch-
suchen der Daten und dementsprechend eine effektive Visualisierung durch das Tool Kibana.
Das Ziel hierbei ist die Visualisierung der Ergebnisse in Quasi-Echtzeit. Kibana verspricht
durch Dashboards und diverse Diagramme eine Umsetzung der Anforderungen F9 und F10
mit vergleichsweise geringem Aufwand im Vergleich zu einer eigenen Umsetzung. Durch ein
konfigurierbares Zeitintervall kann auflerdem eine automatische Aktualisierung der Dash-
boards erfolgen. Das Datenmodell ist Abb. 4.6 zu entnehmen. Die Klasse MetricResult
soll sicherstellen, dass die Ergebnisse im korrekten Format an den Serving-Layer iibermittelt

werden.
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Abbildung 4.6.: Datenmodell der Ergebnisse

4.3.5. Schnittstellen

In einer komponentenbasierten Architektur sind einzelne Komponenten fiir einen fest de-
finierten und abgegrenzten Ausgabenbereich zustindig. Damit ein System komponenten-
tibergreifende Aufgaben erfiillen dann, miissen die verschiedenen Komponenten miteinander
kommunizieren. Hierfiir sind Schnittstellen notwendig, die zum einen technisch einen Daten-
austausch zwischen den Komponenten erméglichen, jedoch auch fest definierte Operationen
vorgeben, die eine Komponente nach aulen anbietet und von anderen Komponenten genutzt
werden.

Die gesamte Bausteinsicht kann Abb. 4.7 entnommen werden. Diese Abbildung zeigt die
verschiedenen Komponenten des Systems und ihre Beziehungen untereinander. Im Folgenden
soll erlautert werden, welche Schnittstellen bzw. Konnektoren zum Einsatz kommen, um eine
reibungslose Kommunikation zwischen den Komponenten sicherzustellen. Apache Kafka bietet
als Message-Broker sowohl Konnektoren zum Produzieren als auch zum Konsumieren von
Datenstromen an (Producer- bzw. Consumer-API). Erstere dient im Rahmen dieser Arbeit als
Schnittstelle zwischen der Datenbereinigung und dem System. Im nichsten Schritt muss eine
Kommunikation zwischen Kafka und Flink méglich sein. Flink bietet als Stream-Processing
Engine diverse Konnektoren an, darunter auch fir Kafka, HDFS und ElasticSearch (Flink
(2018f)). Eine Implementation der technischen Aspekte der einzelnen Konnektoren entfallt
dadurch. Lediglich das Datenformat der auszutauschenden Daten muss festgelegt werden, was

bereits in vorherigen Abschnitten erfolgte.
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Abbildung 4.7.: Bausteinsicht des zu realisierenden Systems

4.4. Verteilungssicht

Die Verteilungssicht dient dazu, die Verteilung einzelner Komponenten auf die zugrundeliegen-
de Infrastruktur abzubilden. Im Rahmen dieser Arbeit dient Kubernetes als Laufzeitumgebung
der Plattform, womit Kubernetes fiir die Verteilung der einzelnen Komponenten zustindig ist.
Die Modellierung der Verteilungssicht erfolgt aus diesem Grund auf logischer Ebene durch Pods
anstatt auf physischer Ebene durch Rechner, da Pods die zentralen Einheiten in Kubernetes
darstellen und aufgrund der Architektur von Kubernetes nicht zwangslaufig auf die physische
Verteilung der Pods geschlossen werden kann.

Aus Abb. 4.8 kann die Verteilung der Katka-Komponenten entnommen werden. Ein Kafka-
Cluster besteht aus beliebig vielen Brokern, die durch den Konfigurations- und Nameservice
Zookeeper' koordiniert werden. Durch diese Architektur soll innerhalb Kafkas die Ausfallsi-
cherheit erh6ht werden, indem eine Replikation der Datenstrome auf verschiedene Knoten
erfolgt. Ebenfalls kann dadurch eine Lastverteilung realisiert werden, indem ein Datenstrom
in mehrere Partitionen unterteilt wird, die physisch auf mehrere Broker verteilt sind. Aus
Abb. 4.9 kann die Verteilung der Komponenten eines Flink-Clusters entnommen werden. Ein
Flink-Cluster besteht aus einem Jobmanager, der die Rolle des Masters einnimmt und fiir

die Koordination des Clusters sowie der Flink-Jobs zustiandig ist. Taskmanager iibernehmen

'https://zookeeper.apache.org/
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Abbildung 4.8.: Verteilungssicht des Kafka-Clusters

im Cluster die Aufgabe eines Workers und sind letztendlich fiir die Verarbeitung von Jobs
zustandig.

Abb. 4.10 stellt die Architektur eines ElasticSearch Clusters dar. Ein Cluster besteht hier aus
beliebig vielen Nodes, aus denen zu Beginn ein Knoten als Master-Node gewahlt wird, welcher
die Koordination des Clusters iibernimmt. Es stellt sich jedoch die Frage, ob im Rahmen dieser
Arbeit eine Skalierung von ElasticSearch notwendig ist, da der Fokus dieser Arbeit auf der

Verarbeitung von Graphdatenstrémen liegt.

4.5. Laufzeitsicht

Die Laufzeitsicht hat den Zweck, Anwendungsfille des Systems abzubilden und dabei vor
allem das Zusammenspiel der Komponenten untereinander in den Mittelpunkt zu stellen. Die
Laufzeitsicht des Anwendungsfalls, welches innerhalb dieser Arbeit realisiert werden soll,

kann Abb. 4.11 entnommen werden.
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Abbildung 4.9.: Verteilungssicht des Flink-Clusters
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Abbildung 4.10.: Verteilungssicht des ElasticSearch-Clusters
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Abbildung 4.11.: Laufzeitsicht des Systems

Die Datenbereinigung ist innerhalb des Anwendungsfalls dafiir zustdndig, unabhangig von
der konkreten Datenquelle einen (endlosen) Kantenstrom zu erzeugen, diesen fiir das System
aufzubereiten und ihn letztendlich an das System zu senden. Bei einem Echtzeitdatenstrom
geschieht dies im Prinzip in einer Endlosschleife. Flink ist fiir die Verarbeitung des Datenstroms
zustindig und damit der Konsument des Datenstroms. Da Schnappschiisse der Metriken in
bestimmten Zeitintervallen berechnet werden, werden innerhalb eines Intervalls alle Kanten
gesammelt, die innerhalb dieser Zeit eintreffen. Sobald ein Intervall abgelaufen ist, erfolgt die
inkrementelle Verarbeitung der Kanten und eine anschlieBende Speicherung der Ergebnisse in
ElasticSearch. Dieser Schritt wird ebenfalls endlos wiederholt. Fiir die Visualisierung greift
Kibana auf die REST-API von ElasticSearch zu und stellt die Ergebnisse in einer Webober-
flache dar. Dabei ist die Moglichkeit gegeben, Diagramme in bestimmten Zeitabstdnden zu
aktualisieren. Solange die Weboberflache aktiv ist, geschieht das Abrufen ebenfalls in einer
Schleife.
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Im diesen Kapitel soll die Realisierung des in Kapitel 3 spezifizierten und in Kapitel 4 entworfe-
nen Systems thematisiert werden. Ziel dieses Kapitels ist, zentrale Punkte sowie Herausforde-
rungen zu erldutern, die bei der Realisierung der Plattform entstanden sind. Hierfiir wird auf
die Realisierung der einzelnen Komponenten des Systems eingegangen. Im Abschnitt Data
Processing wird auf die Implementation der Metriken und der dabei verwendeten Algorithmen

eingegangen.

5.1. Datenbereinigung

Die Realisierung des Datenbereinigung-Konnektors verlief im Rahmen dieser Arbeit ohne
grofle Schwierigkeiten. Wie im Entwurf vorgesehen ist die Komponente in der Lage, vom
System eine ID anzufragen, um eine Trennung der einzelnen Datenstrome zu ermdglichen.
Im Rahmen der Implementation stellte sich jedoch heraus, dass eine explizite Codierung der
Graph-ID in den Datenstrom nach Anforderung F3 redundant ist, da Kafka bereits eine logische
Trennung der Datenstrome nach Topics erméglicht und somit eine Codierung der ID in das
Kafka-Topic moglich ist.

Zusitzlich zur Anfrage einer ID ist es moglich, manuell eine ID zu vergeben, etwa um eine
Datenquelle an einen bereits existierenden Datenstrom anzuschlieffen. Dieses Szenario ist
dann erforderlich, wenn der zu analysierende Graph mehrere Datenquellen besitzt. Auflerdem
wird dafiir gesorgt, dass beim Neustart einer Datenquelle keine neue ID vergeben wird. Das

Senden eines Datenstroms reduziert sich durch den Konnektor auf folgenden Code:

// Cleansing. java
import latreider.thesis.connector.GraphStreamProducer;
import latreider.thesis.connector.TemporalEdge;

private static GraphStreamProducer producer;

public static void main(String[] args){
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producer = new GraphStreamProducer("broker-list");

Stream<String> stream = // erzeuge bereinigten Stream
stream. forEach(send) ;
stream.close();

}

private static void send(String edge) {
// src, trg und timestamp extrahieren
TemporalEdge e = new TemporalEdge(src, trg, timestamp);

// optional ID setzen
e.setGraphld(graphld) ;

producer.send(e);

}

Listing 5.1: Beispiel Main-Klasse der Datenbereinigung

Durch die Realisierung als Maven-Projekt lasst sich der Konnektor auflerdem mit geringem

Aufwand als Dependency in eigene Projekte einbinden.

5.2. Data Ingestion

Die Realisierung des Data-Ingestion Layers erfolgte wie bereits im Kapitel 4 spezifiziert als
Kafka-Cluster. Da ein Kafka-Cluster aus beliebig vielen Brokern sowie einem Zookeeper-
Service besteht, erfolgte der Aufbau des Kafka-Clusters in Kubernetes durch die Spezifikation
zweier StatefulSets. Dies geschieht aus dem Grund, da es sich sowohl bei Kafka-Brokern als
auch bei Zookeeper um zustandsbehaftete Anwendungen handelt. StatefulSets sorgen dafiir,
dass Kubernetes jedem darin enthaltenen Pod eine Identitat verleiht und ihn somit unter einem
eindeutigen Namen fiir andere Pods ansprechbar macht.

Zookeeper agiert im Kafka-Cluster als Nameservice und Konfigurationsmanager und ist
fiir die Verwaltung der Kafka-Broker sowie der Topic-Metadaten verantwortlich. Aus diesem
Grund ist es essenziell, die in Zookeeper anfallenden Daten persistent zu speichern. Kubernetes
bietet hierfiir wie in Abschnitt 3.4.2 beschrieben die Méglichkeit, durch Volumes Verzeichnisse
in Pods einzubinden. Da Zookeeper seine Daten im Dateisystem speichert, war lediglich die

Einbindung eines Volumes in das Data-Verzeichnis des Zookeeper-Pods erforderlich.
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Kafka-Broker speichern Topics sowie dessen Inhalte ebenfalls im Dateisystem, wodurch es
auch fur Kafka-Pods ausreicht, Volumes in das Data-Verzeichnis des Brokers einzubinden. Bei
einem Neustart des Pods gehen somit keine Daten verloren. Da in Kafka Topic-Inhalte jedoch
standardméfig nur fiir eine Woche (168 Stunden) gespeichert werden, war ebenfalls eine An-
passung der Retention in den Broker-Properties erforderlich. Kafka bietet mehrere Strategien zur
Topic-Persistierung an, darunter die zeitbasierte und die gréfienbasierte Speicherung. Wahrend
die zeitbasierte Speicherung Topic-Inhalte nach Ablauf einer festgelegten Zeit 16scht, sorgt
die groflenbasierte Speicherung dafiir, dass eine Topic-Partition eine bestimmte Hochstgrenze
nicht tiberschreitet und bei Uberschreiten der Gréf3e mit dem Uberschreiben dlterer Inhal-
te begonnen wird. Innerhalb dieser Arbeit wurde die Standardeinstellung von 168 Stunden
durch die Option ”—override log.retention.hours = -1” tiberschrieben, sodass Topics permanent

persistiert werden.

5.3. Data Processing

In diesem Abschnitt wird die Realisierung der Graphverarbeitung durch Apache Flink behandelt.
Hierfiir wird auf die Implementation der einzelnen Metriken sowie die hierfiir verwendeten
Algorithmen eingegangen. Auflerdem wird auf Flink-spezifische Besonderheiten eingegangen,

die fiir die Realisierung relevant waren.

5.3.1. Edge und Vertex Count

Die erste Metrik bildet das Z&hlen von Knoten und Kanten eines Graphdatenstroms und ist
bereits in einfacher Form in der Gelly-Streaming Bibliothek implementiert. Die Implementation
eignete sich jedoch nicht fiir die Verarbeitung eines temporalen Graphdatenstroms, sondern
gab lediglich einen Datenstrom von Zahlern zuriick, der fiir jeden eintreffenden Datensatz die
Anzahl der Knoten bzw. Kanten zahlt und keine Riickschliisse auf den Zeitpunkt zulésst, an dem
der Wert des Zahlers giiltig ist. Aus diesem Grund fand eine Erweiterung der Implementation
zum Ziahlen von Knoten und Kanten statt, sodass zuséatzlich jedem Zahler der zugehorige
Zeitstempel zugeordnet wird, was wiederum Riickschliisse auf die zeitliche Entwicklung beider
Werte erm0glicht. Das Zihlen erfolgte hierbei iber eine Ganzzahlvariable fiir die Kantenanzahl
bzw. iiber eine Knotenmenge fiir die Knotenanzahl.

Tabelle 5.1 demonstriert das Zdhlen von Knoten und Kanten anhand eines Beispiels mit vier
eintreffenden Kanten. Wahrend das erste Element des Tupels die jeweiligen Zahler reprasentiert,

gibt das zweite Element den zugehorigen Zeitstempel an.
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| (sreld, trgld, ts) | ([E|, ts) | (IV], ts)
(0, 1, 1000) (1, 1000) (2, 1000)
(1, 2, 2000) (2, 2000) (3, 2000)
(1, 3, 2000) (3, 2000) (4, 2000)
(2, 1, 3000) (4, 3000) (4, 3000)

Tabelle 5.1.: Beispiel fiir das Zahlen von Knoten und Kanten

Im néchsten Schritt galt es, die ausgegebenen Zihler in Zeitfenster zu aggregieren, um die
Ergebnismenge zu reduzieren und eine Visualisierung zu ermdglichen. Die Aggregation eines
Zeitfensters ergibt sich aus dem Zahler mit dem aktuellsten Zeitstempel. Ein Beispiel kann

Tabelle 5.2 entnommen werden.

public long extractTimestamp(Edge<Long, Long> element, long
previousElementTimestamp) {
long timestamp = element.f1;
return timestamp;

}

Listing 5.2: Extrahieren des Zeitstempels aus den Quelldaten

Flink bietet fiir die Verarbeitung von Zeitfenstern diverse TimeCharacteristic-Modi an. Fiir diese
Arbeit wurde die Charakteristik EventTime gewahlt, die dafiir sorgt, dass die Zeitinformation
aus den eintreffenden Datensatzen beriicksichtigt wird (vgl. Listing 5.2) statt des Zeitpunkt des
Eintreffens im Flink-Cluster (IngestionTime) bzw. des Verarbeitungszeitpunkts (Processing Time).
Dieser Modus ermoglicht eine Verarbeitung von Datensétzen mit élteren Zeitstempeln, was fiir

die Analyse von Testdatensétzen von Vorteil ist und eine Wiederholung der Datenverarbeitung

zuldsst.
’ (srcld, trgld, ts) ‘ (|E|, ts) ‘ (|V], ts)
(0, 1, 800) (1, 800) (2, 800)
(1, 2, 900) (2, 900) (3, 900)
(1, 3, 1500) (3, 1500) (4, 1500)
(2, 1, 1600) (4, 1600) (4, 1600)
(2, 3, 2900) (5, 2900) (4, 2900)

fensters wurden hervorgehoben.
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5.3.2. Edge und Vertex Growth

Verwandt und unmittelbar abhéngig vom Zihlen von Knoten und Kanten ist die Ermittlung
des Knoten- und Kantenwachstums innerhalb eines definierten Zeitfensters. Das Wachstum
der Knoten und Kanten ergibt sich aus der Differenz zwischen der aktuellen Anzahl und der
Anzahl aus dem letzten Zeitfenster. Edge und Vertex Growth angewandt auf das Beispiel in

Tabelle 5.2 kann Tabelle 5.3 entnommen werden.

’ (srcld, trgld, ts) ‘ (|E[, ts) ‘ (|V], ts)
(0, 1, 800) (1, 800) (2, 800)
(1, 2, 900) (2, 900) (3, 900)
(1, 3, 1500) (1, 1500) (1, 1500)
(2, 1, 1600) (2, 1600) (1, 1600)
(2, 3, 2900) (1, 2900) (0, 2900)

Tabelle 5.3.: Beispiel fiir die Berechnung Des Knoten und Kantenwachstums.

Umgesetzt wurde die Berechnung des Knoten und Kantenwachstums durch das Zahlen der
Knoten und Kanten mit dem Zusatz, dass nach jeder Window-Aggregation die aktuellen Zahler
gespeichert werden. Gleichzeitig wird die Differenz zum vorherigen Zahler aus dem letzten

Zeitfenster berechnet, welche das Ergebnis bildet.

5.3.3. Density

Die Dichte eines Graphen ergibt sich aus dem Quotienten der Kantenanzahl |E| und der
maximal moglichen Anzahl an Kanten innerhalb eines einfachen Graphen (|V|- (|V| — 1)). Bei
ungerichteten Graphen wird letztere Anzahl nochmals halbiert, da sowohl zwei wechselseitig
gerichtete Kanten als auch eine ungerichtete Kante eine wechselseitige Beziehung zwischen
zwei Knoten abbilden. Die Berechnung der Dichte kann aus diesem Grund aufbauend auf das
Zzhlen von Knoten und Kanten erfolgen.

Eine Einschrankung bei der Berechnung der Dichte ergibt sich daraus, dass in einem einfa-
chen Graphen keine Mehrfachkanten erlaubt sind und somit vor der Zahlung eine Filterung
dieser Kanten erfolgen muss. Ebenfalls werden Schleifen nicht beriicksichtigt, die als Kanten
definiert sind, die einen Knoten mit sich selbst verbinden. Die Realisierung des Filters ist Lis-
ting 5.3 zu entnehmen. Der Filter kommt ebenfalls bei der Berechnung des Average Clustering
Coeflicient zum Einsatz. Fiir die Filterung verwaltet jeder Knoten v seine Nachbarschaftsmenge

N (v).Im Code wurde dies als Map realisiert, die eine Knoten-Id vom Typ Long auf eine Menge
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von Knoten-Ids vom Typ Set<Long> abbildet. Diese Neighborhood-Struktur erméglicht

durch die HashMap eine effiziente Suche nach einem Knoten v in konstanter Zeit.

Map<Long, Set<Long>> neighborhoods = new HashMap<>() ;
Edge<Long, Long> e = // Kante mit source und target
// Schleife filtern

if (source == target){

return;

}

// wenn trgld in N(srcId) oder srcId in N(trgId) existiert,
dann filtern
if (source in neighborhoods && N(source).contains(target)) {
return;
3
if (target in neighborhoods && N(target).contains(source)){
return;

}

// fuege Kante der Nachbarschaftsmenge hinzu
N(source) += e.getTarget();
N(target) += e.getSource();

Listing 5.3: Filtern von Schleifen und Mehrfachkanten als vereinfachte Darstellung

Durch die Set-Struktur wird wiederum garantiert, dass N (v) keine Duplikate enthélt. Die
Berechnung der Dichte erfolgt nach der oben angegebenen Formel. Ein Beispiel fiir die Dichte-

berechnung ist unter Tabelle 5.4 aufgefiihrt.

| (sreld, trgld, ts) | [E| [ V] | (density, ts) |
(0, 1, 800) 1 2 (1.0, 800)
(1, 2, 900) 2 3 (0.666, 900)
(1, 3, 1500) 3 4 (0.5, 1500)
(2, 1, 1600) 3 4 (0.5, 1600)
(2, 3, 2900) 4 4 (0.666, 2900)

Tabelle 5.4.: Beispiel fiir die Berechnung der Graphdichte.
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5.3.4. Modularity

Zur Berechnung der Modularitit kam wie in Abschnitt 3.3 beschrieben der Algorithmus aus
Shang u.a. (2014) zum Einsatz. Der Algorithmus sieht je nach Kantentyp unterschiedliche
Aktionen vor, deren Implementation in Algorithmus 1 abgebildet ist. Zur Verwaltung von
Communities wurde eine Struktur eingefiihrt, die eine Community auf ihre Mitglieder sowie
die Anzahl der Kanten zu anderen Communities abbildet. Letzteres spielt vor allem beim

Mergen zweier Communities eine wichtige Rolle.

Data: EdgeStream S = < ey, e9... >

Result: OutputStream O = < (modularity,ts)... >

Communities := {(U, #inner, CrossEdges) | U C V und CrossEdges :=

Community — N}

for e = (src, trg, timestamp) in S = < e1, e3... > do

if Typeof{e) is ICE then

C = Communities.findCommunityOffsrc, trg);

C.inner++;

end

if Typeof(e) is CCE then

C1 = Communities.findCommunityOf(src);

C2 = Communities.findCommunityOf(trg);

if modularity(Cl.merge(C2) > modularity(addCrossEdge(C1, C2))) then
C = Cl.merge(C2);
C.inner++;

else
| addCrossEdge(C1, C2);

end

p—

end

if Typeof{e) is HNE then

C = Communities.findCommunityOf(existingVertex);
C.add(newVertex);

end

f Typeof{e) is NE then

C = new Community();

C.add(src, trg);

Communities.add(C);

end

mod = calculateModularity();

0O.add(mod, timestamp);

end

Algorithm 1: Berechnung der Modularitat basierend auf Shang u. a. (2014)

e
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Um die Effizienz bei der Berechnung der Modularitat zu erhéhen, wird intern mit Akku-
mulatoren gearbeitet, die teure Iterationen bei jeder neuen Kante vermeiden sollen. Um die
Modularitat effizienter zu berechnen, erfolgte eine Umformung der Gleichung (3.2) in folgende

Gleichung:

1
Q = — (sumInner — sumTotal) (5.1)
2m

Wihrend sumlInner = ) ; die Summe aller inneren Kanten im Graph entspricht und
ebenfalls wie m in einer Zahlervariablen gespeichert werden kann, gibt sumT otal die Summe
aller ﬁ : ZfotQ Terme an. Unter der Voraussetzung, dass die Werte von ;. fiir mehrere
Communities identisch sind, muss statt iiber alle Communities nur noch uiber alle verschiedenen
Werte iteriert werden.

Das Mergen zweier Communities erfolgt durch das Verschmelzen beider Mitgliedsmengen.

Die neuen Summen innerer Kanten bzw. insgesamt vorhandener Kanten berechnet sich dann

folgendermafien:
Cmerged c1 c2 C1,C2
DD 62
in in mn Ccross
Cmerged c1 c2 C1,C2
DI IS =
tot tot tot cross

> oor2 gibt hierbei die Summe aller Kanten an, die ehemals zwischen den beiden Communities

c1 und ¢; verlaufen sind.

5.3.5. Average Clustering Coefficient

In Gelly-Streaming lag wie in Abschnitt 3.3 bereits beschrieben eine Implementation des
Triangle Count Algorithmus vor, die fiir diese Arbeit sowohl um eine temporale Komponente
als auch um die Berechnung des Clustering Coefficients erweitert werden musste. Folgende

Schritte wurden zur Berechnung des Average Clustering Coefficient umgesetzt:
» Filtern von Mehrfachkanten und Schleifen
« Berechnung des lokalen Triangle Count und des Knotengrads deg(v)
+ Berechnung des Local Clustering Coefficient aus 2.

« Berechnung des Average Clustering Coefficient aus 3.
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Im Folgenden wird detailliert auf die Implementation dieser Schritte eingegangen.

1. Das Filtern von Mehrfachkanten und Schleifen kam bereits bei der Berechnung der
Graphdichte zum Einsatz und findet in diesem Algorithmus ebenfalls Verwendung. Um
Mehrfachkanten zu erkennen, wird jeder Knoten v durch eine Map-Struktur auf seine

Nachbarschaftsmenge N (v) abgebildet und entsprechend gefiltert (s. Listing 5.3).

2. Sowohl die Berechnung der Dreiecksanzahl als auch die Berechnung des Knotengrades
konnen auf N (v) zuriickgefithrt werden. Algorithmus 2 beschreibt die Berechnung des
Triangle Count und des Knotengrads innerhalb eines Kantenstroms. Als Neighborhood-

Set kam die Struktur aus Schritt 1 zum Einsatz.

Data: EdgeStream S = < e, ea... >

Result: OutputStream O = < (v1, #trianglesyi, deg(vi), ts)... >
NeighborhoodSet := v — N (v) mit v € V;

for EdgeeinS=< ej,ez... > do

src = source(e);

trg = target(e);

ts = timestamp(e);

numTriangles = 0;

for Vertex vin |[N(src) N N(trg)| do

numTriangles++;
O += (v, 1,|N(v)|, ts); // v erhilt ein zusatzliches Dreieck
end

if numTriangles > 0 then
O += (src, numTriangles, 0,ts);

O += (trg,numTriangles, 0,ts);
end
O += (sr¢, 0, |N(src)l, ts);
O += (trg, 0, |N(t’l"g)|,t8);
CalculateCC();

end
Algorithm 2: Berechnung des Triangle Count und Knotengrads basierend auf Kalavri u. a.
(2016)

Um den Triangle Count zu berechnen, werden die beiden Nachbarschaftsmengen N (src)
und N (trg) geschnitten. Fir jeden Knoten v innerhalb der Schnittmenge erhéht sich
der Triangle Count um 1, da aus Sicht von Knoten v eine neue Kante zwischen seinen
Nachbarn verlauft. Dies fliefit im néchsten Schritt in die Berechnung des Local Clustering

Coefficient ein. Fir beide inzidenten Knoten der Kante erhoht sich der Triangle Count
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entsprechend um die Anzahl der Knoten in der Schnittmenge. Der Knotengrad betragt

fur alle betroffenen Knoten | N (v)|.

3. Der Local Clustering Coeflicient errechnet sich aus den im vorherigen Schritt tibermit-
telten Triangle Count und Knotengrad. Wihrend der Triangle Count eines Knotens
ein akkumulierter Wert ist und somit zum bereits existierenden Triangle Count addiert
wird, wird der Knotengrad des Knotens tiberschrieben. Der Local Clustering Coefficient

errechnet sich aus Gleichung (5.4).

_numTriangles 3
LO(w) = T} 10 degl) 22 (5.4)

0 , sonst

Zu bedenken ist, dass ein Dreieck erst ab einem Knotengrad von 2 moglich ist.

4. Im letzten Schritt findet die Berechnung des Average Clustering Coefficient basierend auf
Schritt 3 statt. Dieser ergibt sich aus dem Quotienten der Summe aller Local Clustering

Coefficients und der Knotenanzahl (s. Gleichung (5.5)).

AC= 5" Low) (5.5)
|V| veV

Um innerhalb eines Datenstroms nicht fiir jeden eintreffenden Datensatz tiber die gesam-
te Knotenliste iterieren zu miissen, ist eine Optimierung méglich, indem lediglich mit
dem Wert der Summe aller Local Clustering Coefficients gearbeitet wird. Die Berechnung

des Average Clustering Coefficient lasst sich dadurch folgendermaflen formulieren:

Z L. — > LC + ALC(v) ,wenn LC(v) nicht neu 56)
> LC+ LC(v) ,sonst

wobei ALC(v) die Differenz der Local Clustering Coefficients vor und nach der Verar-
beitung in Schritt 3 darstellt.
5.3.6. Datenstromtransformation

Die Implementation der Metrikberechnungen in Flink bzw. Gelly erfolgte durch das Transfor-
mieren von Datenstromen. Listing 5.4 beschreibt die Grobstruktur der Datenstromtransforma-

tionen und bildet das Grundgeriist aller implementierten Algorithmen.
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DataStream<String> kafkaStream = getKafkaStream();

DataStream<Edge<Long, Long>> edgeStream = kafkaStream.map(new
TemporalEdgeMap()) .assignTimestampsAndwWatermarks (new
TimeStampExtractor());

DataStream<TvValue, Long> metricStream = edgeStream.map(new
MetricMapper()) ;

DataStream<TValue, Long> windowedStream =
metricStream.timeWindowAll (windowSize) .max("timestamp") ;

windowedStream.addSink(new ElasticSearchSink());

Listing 5.4: Transformationskette des temporalen Graphdatenstroms

Im ersten Schritt erfolgt die Erzeugung eines DataStreams aus einem Kafka-Topic. Dies ge-
schieht unter Zuhilfenahme des Kafka-Konnektors, der bereits in Flink enthalten ist. Intern
handelt es sich dabei um einen Kafka-Consumer. Da eine Kante in Kafka als Zeichenkette
codiert ist, muss jeder eintreffende Datensatz im néchsten Schritt durch eine Map-Funktion
geparst und in ein Edge-Objekt umgewandelt werden. Die Klasse Edge stammt aus der Gelly-
Bibliothek und enthilt Felder wie die Identifier der beiden inzidenten Knoten (sourceld bzw.
targetld) sowie ein Property-Feld, das den Wert einer Kante enthilt. Das Property-Feld kam in
dieser Arbeit fiir die Speicherung des zugehérigen Timestamp zum Einsatz.

Um eine Window-Verarbeitung in Flink nach der Charakteristik EventTime moglich zu
machen, muss Flink im néchsten Schritt durch assignTimestampsAndWatermarks mitgeteilt
werden, welches Feld des Datensatzes den Timestamp enthélt. Durch Watermarks wird ange-
geben, dass Events bis zu einem bestimmten Zeitpunkt ¢ verarbeitet wurden und folglich keine
Datenstétze mit einem Zeitpunkt ¢’ < ¢ eintreffen sollten. Dies ist deshalb notwendig, damit
Flink weif3, ab wann ein Time-Window abgeschlossen ist und mit dessen Verarbeitung durch
den Algorithmus fortgefahren werden kann. Da die Verarbeitung in Zeitfenstern erfolgt, muss
im néchsten Schritt das Ergebnis des Zeitfensters berechnet werden. Im Rahmen dieser Arbeit
besteht dies darin, den aktuellsten Datensatz zu ermitteln.

Das berechnete Ergebnis wird anschlieflend in ElasticSearch geschrieben. Flink enthalt be-
reits einen ElasticSearch-Konnektor, der als Datensenke angebunden wird und die Ubertragung
von Datensétzen in eine ElasticSearch-Datenbank moglich macht. Die ElasticSearch-API nimmt
hierfiir JSON-Dokumente tiber eine REST-API entgegen. Damit nicht fiir jeden einzelnen Da-
tensatz ein REST-Call erfolgen muss und somit ein Flaschenhals bei der Verarbeitung entsteht,

wurde fiir den Konnektor ein Bulk-Flush Intervall von einer Sekunde konfiguriert.
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Abbildung 5.1.: Beispiel eines Edge Count Diagramms in Kibana

5.4. Serving

Um in Kibana die Evolution der Metriken verschiedener Graphen zu visualisieren, besteht
ein an ElasticSearch iibertragener Datensatz neben Metadaten aus den vier Feldern graphld,
metricName, value und timestamp. Die graphld bildet ab, welchem Graph die anderen drei Werte
zugehorig sind und ermdglicht letztendlich eine Filterung der Datensétze zur Darstellung eines
einzelnen Graphen. Der Metrikname erméglicht die Zuordnung des Wert-Zeitstempel Paars
zur eigentlichen Metrik. Der Value bildet den Wert einer Metrik ab, der Timestamp bildet den
Value wiederum auf einen Zeitpunkt ab. Ordnet man diese vier Felder den Komponenten in
Kibana zu, so représentiert eine Graph-ID jeweils ein Dashboard, eine Metrik wird jeweils
durch ein Diagramm abgebildet und das Wert-Zeitstempel Paar entspricht dem Wert eines
Datenpunktes auf der Y- respektive X-Achse.

Die Visualisierung der einzelnen Metriken wurde in Kibana mithilfe von Date-Histogrammen
realisiert (vgl. Abb. 5.1). Fir die X-Achse wird hierbei das Feld eingestellt, welches den Time-
stamp enthélt sowie ein Intervall, welches letztendlich die Schrittweite der X-Achse festlegt. Fiir
die Y-Achse wird angegeben, welches Feld die Daten enthélt und welche Art von Aggregation
auf den Zeitraum angewandt wird, der zwischen zwei Punkten des Intervalls liegt, welches in
der X-Achse eingestellt wurde.

Ein Dashboard dient in Kibana zur Zusammenfassung verschiedener Visualisierungen bzw.

Diagramme und lasst sich mithilfe einer grafischen Oberfliche im Dashboard-Menii zusam-
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5. Realisierung

menklicken. Im Dashboard lassen sich auflerdem Filter auf die in den Visualisierungen refe-
renzierten Daten anwenden. So lassen sich Metriken letztendlich nach ihrer Graph-ID filtern.
Da analysierte Graphen auflerdem verschiedene Zeitraume aufweisen kénnen und mehr Da-
tenpunkte die Performance der Visualisierung der Diagramme beeinflussen, erfolgte eine
Kategorisierung der Dashboards in verschiedene Anzeigeintervalle. Je nach Zeitraum des
analysierten Graphen lésst sich somit das passende Dashboard auswihlen. Die Schrittweite
der Metriken eines Dashboard reicht somit von Sekunden, Minuten und Stunden bis hin zu

Tagen und Wochen.
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Dieses Kapitel thematisiert die Evaluation des in den vorherigen Kapiteln spezifizierten und
realisierten Systems. Ziel des Kapitels ist die Feststellung der Eignung des Systems zur Analyse
dynamischer Graphen. Hierfiir werden zunachst Testdatensatze dynamischer Graphen aus
Leskovec und Krevl (2014) ausgewertet und interpretiert, um im néchsten Schritt den Einsatz

der Plattform zur Echtzeitanalyse eines Twitter-Datenstroms zu evaluieren.

6.1. Analyse von Testdatensatzen

Das SNAP-Projekt Leskovec und Krevl (2014) stellt neben Datensétzen fiir Webgraphen, Review-
Netzwerken und Netzwerken autonomer Systeme auch Datensétze dynamischer Graphen zur
Verfiigung. Konkret handelt es sich um Datenséatze der Stack Exchange Foren Stackoverflow,
Mathoverflow, Superuser und Askubuntu. Ebenfalls sind E-Mail Kommunikationsnetzwerke
einer grofien europaischen Forschungseinrichtung und Web of Trust Netzwerke zweier Bitcoin-
Marktplatze vertreten. Im Folgenden werden die Ergebnisse der Analyse durch das System

aufgefithrt und interpretiert.

6.1.1. Bitcoin

Bei Bitcoin handelt es sich um eine sogenannte Kryptowdhrung, die seit 2009 als digitale
Waihrung auf diversen Online-Marktplatzen gehandelt wird. Da Benutzer von Bitcoin auf
diesen Marktplatzen anonym sind, entstand der Bedarf nach einem Netzwerk, das die einzelnen
Benutzer mit einer Reputation und somit auch einem Vertrauensstatus versieht. Dadruch sollen
riskante Transaktionen mit riskanten bzw. betriigerischen Benutzern verhindert werden. Die
beiden analysierten Datensitze bitcoin-otc und bitcoin-alpha (Kumar u. a. (2016)) bilden jeweils
ein Bewertungsnetzwerk des jeweiligen Marktplatzes ab. Die Bewertungen unterliegen hierbei
einer zeitlichen Einordnung von 2011 bis 2015.

Vergleicht man den Verlauf der Metriken beider Netzwerke, so dhneln sich diese. Der Verlauf
des Edge- und Vertex-Growth im Jahr 2011 kann Abb. 6.1 und Abb. 6.2 entnommen werden.

Hier ist im Zeitraum Mitte 2011 sowohl bei der Knoten- als auch bei der Kantenanzahl ein
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6. Evaluation

sprunghafter Anstieg zu beobachten. Legt man die Historie von Bitcoin zugrunde, so kann
dieser Peak auf einen ersten starken Kursanstieg im Juni sowie einem anschliefSenden Fall

zuriickgefithrt werden (vgl. Abb. 6.3).

Sum of vall
Sum of vall

timestamp per week timestamp per week

Abbildung 6.1.: Edge Growth im Jahr 2011: Bitcoin Alpha (links) und Bitcoin OTC (rechts)

Sum of val
Sum of val

timestamp per week timestamp per week

Abbildung 6.2.: Vertex Growth im Jahr 2011: Bitcoin Alpha (links) und Bitcoin OTC (rechts)
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Abbildung 6.3.: Bitcoin-Kurs im Jahr 2011 in USD (Quelle: Luxembourg (2018))
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In Abb. 6.4 und Abb. 6.5 kann vor allem im bitcoin-otc Datensatz im Jahr 2013 ein weiterer
Wachstumsanstieg des Netzwerks beobachtet werden. Legt man den Kurs in diesem Jahr
zugrunde, so ist auch hier Ende 2013 ein rasanter Kursanstieg (Abb. 6.6) abzulesen. Dies l4sst
die Aussage zu, dass eine Korrelation zwischen dem Kursverlauf des Bitcoin und der Aktivitat

der Bewertungsnetzwerke besteht.

Sum of vall
Sum of vall

timestamp per week timestamp per week

Abbildung 6.4.: Edge Growth 2011 bis 2015: Bitcoin Alpha (links) und Bitcoin OTC (rechts)

Sum of val
Sum of val

timestamp per week timestamp per week

Abbildung 6.5.: Vertex Growth 2011 bis 2015: Bitcoin Alpha (links) und Bitcoin OTC (rechts)

Abbildung 6.6.: Bitcoin-Kurs 2011 bis 2015 in USD (Quelle: Luxembourg (2018))
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Beziiglich der Dichte beider Netzwerke (Abb. 6.7) ist ein kontinuierlicher Abfall der Kurven-
verlaufe abzulesen. Da in einem Netzwerk dieser Gréflenordnung die Wahrscheinlichkeit sehr
gering ist, dass alle Nutzer Beziehungen zu allen anderen Nutzern aufweisen, ist folglich die
Wahrscheinlichkeit einer geringen Dichte hoch. In diesem Fall konnten geringe Dichten in

beiden Netzwerken gemessen werden.

timestamp per week timestamp per week

Abbildung 6.7.: Density: Bitcoin Alpha (links) und Bitcoin OTC (rechts)

Der Average Clustering Coefficient ist in beiden Netzwerken zunéchst hohen Schwankungen
unterworfen (Abb. 6.8), was sich darin duflert, dass der Wert wechselnd steigt und sinkt. Legt
man das Wachstum des Netzwerks zugrunde, so kann mit steigendem Wachstum ein Anstieg
des Clustering Coefficient abgelesen werden, der wiederum mit sinkendem Wachstum ebenfalls
abnimmt. Nach dem Peak im Jahr 2011 nehmen die Schwankungen im Kurvenverlauf ab und

fuhren in beiden Netzwerken zu einem kontinuierlichen Anstieg des Clustering Coefficient.

timestamp per week timestamp per week

Abbildung 6.8.: Average Clustering Coefficient: Bitcoin Alpha (links) und Bitcoin OTC (rechts)

Die Modularitét beider Netzwerke unterliegt dhnlich wie beim Clustering Coefficient eben-
falls Schwankungen im Wachstums-Peak 2011. Nach diesem Peak erfolgt innerhalb beider
Netzwerke eine moderate Abnahme der Modularitit. Gemeinsam betrachtet mit dem Average

Clustering Coeflicient lasst sich hier die Vermutung aufstellen, dass es sich um ein Netz-
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werk mit Untergemeinschaften geringer, jedoch wachsender Dichte handelt, die berechneten

Untergemeinschaften jedoch eine niedrige Modularitat aufweisen.

timestamp per week timestamp per week

Abbildung 6.9.: Modularity: Bitcoin Alpha (links) und Bitcoin OTC (rechts)

6.1.2. EU-Core

In diesem Abschnitt werden Datensitze aus E-Mail Kommunikationsnetzwerken einer grofien,
européaischen Forschungseinrichtung betrachtet. Der Name dieser Einrichtung geht aus der
Quelle (Paranjape u.a. (2016)) jedoch nicht hervor. Die Datensétze unterteilen sich in ein
Netzwerk fir die gesamte Institution sowie vier Netzwerke fiir jeweils ein Department die-
ser Einrichtung. Jedes Netzwerk bildet die E-Mail Korrespondenz zwischen Mitgliedern der
Institution bzw. der einzelnen Departments ab. Jeder Kante in diesen Netzwerken ist ein Zeit-
stempel zugeordnet, der den Zeitpunkt der Kommunikation abbildet. Aus den Zeitstempeln
gehen jedoch keine Annahmen auf die realen Zeitpunkte hervor, an denen die Kommunika-
tion tatséchlich stattgefunden hat. Die Auswertung konnte aus diesem Grund lediglich tiber
die Zeitabstande stattfinden. Ebenfalls sind die IDs der jeweiligen Netzwerke unabhingig
voneinander und lassen sich nicht auf die anderen Netzwerke tibertragen. Somit musste die
Verarbeitung der Datensdtze unabhangig voneinander erfolgen.

Bei der Auswertung der Diagramme stellte sich ein lineares Wachstum beziiglich der Kanten-
anzahl und ein beschrianktes Wachstum beziiglich der Knotenanzahl heraus. Wahrend Ersteres
eine annihernd gleichbleibende Kommunikationsfrequenz in den Netzwerken aufzeigt, geht
Letzteres vermutlich darauf zuriick, dass es sich um eine begrenzte Menge an Personen in-
nerhalb der Institution bzw. Departments handelt, die eher langsam wéchst. Als interessant
gestaltet sich die Evolution der Dichte innerhalb aller Netzwerke. In allen fiinf Netzwerken
konnte namlich ein Anstieg der Dichte gemessen werden. Dies lasst sich vermutlich mit dem
linearen Kantenwachstum in Kombination mit dem beschriankten Knotenwachstum erkléren.
Ubertragen auf das Netzwerk spriche dies dafiir, dass sich tiber die Zeit eine rege Kommunikati-

on innerhalb des gesamten Netzwerks entwickelt hat. Der Average Clustering Coefficient weist
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in allen fiinf Netzwerken einen vergleichsweise hohen Wert auf, von 0,36 in eu-core bis hin zu
0,65 in eu-core Dept. 2. Dass der Koeffizient in den Netzwerken der Departments hoher ist als
im institutionsweiten Netzwerk, lasst sich damit erklaren, dass innerhalb der Departments von
einer stirkeren Kommunikation und somit zu einer starkeren Clusterbildung ausgegangen wer-
den kann. Die Entwicklung der Modularitat kann dagegen in zwei Gruppen unterteilt werden.
Wihrend die Modularitat in eu-core und eu-core Dept. 3 zunéchst stark abnimmt und danach
auf einem vergleichsweise niedrigem Niveau bleibt, stagniert sie in den restlichen Netzwerken
nach einer ersten Abnahme auf einem vergleichsweise hohem Wert. Eine Korrelation mit dem

Average Clustering Coefficient konnte in diesem Fall nicht beobachtet werden.

6.1.3. Stack Exchange

In diesem Abschnitt soll die Auswertung zweier Netzwerke aus dem Stack Exchange Bereich er-
folgen, zum einen der Datensatz sx-stackoverflow und zum anderen der Datensatz sx-askubuntu,
da hier beztiglich Wachstum die grofiten Auffalligkeiten im Vergleich zu den beiden anderen
Datensétzen sx-mathoverflow und sx-superuser beobachtet werden konnten. Da es sich um
Netzwerke mit realen Zeitstempeln handelt, wurde dhnlich wie in bitcoin-otc und bitcoin-alpha

auch hier versucht, Kurvenverldufe auf reale Ereignisse zuriickzufiihren.

Abbildung 6.10.: sx-stackoverflow: Edge Count (links) und Vertex Count (rechts)

Sowohl das Stackoverflow- als auch Askubuntu-Netzwerk unterlagen innerhalb des Analyse-
zeitraums einem nichtlinearen Wachstum, was sowohl aus der Anzahl der Knoten und Kanten
(6.10, 6.11) als auch an deren Wachstum abgelesen werden kann (6.12, 6.13). Besonders bei der
Betrachtung des Wachstumsverlaufs konnten diverse Auffalligkeiten beobachtet werden, die
einer nihreren Untersuchung bedurften. Betrachtet man im sx-stackoverflow Datensatz den

ersten Peak (6.12), so kann dieser der Woche um den 15.09.2008 zugeordnet werden.
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timestamp per week timestamp per week

Abbildung 6.11.: sx-askubuntu: Edge Count (links) und Vertex Count (rechts)

Nach Spolsky (2008) erfolgte an diesem Datum der Launch der Plattform Stackoverflow, was
nach Analyse des Datensatzes in einem sprunghaften Anstieg sowohl der Nutzerzahlen als auch
der Nutzung der Plattform resultierte. Als ebenfalls auffillig erwiesen sich die regelméfligen
Peaks in den darauffolgenden Jahren. Betrachtet man die Zeitpunkte dieser Peaks, so konnen die
Einbriiche des Wachstums auf die Weihnachtszeit der jeweiligen Jahre zuriickgefithrt werden.
Begriinden lief3en sich die Einbriiche damit, dass die Aktivitit von Softwareentwicklern in
dieser Zeit durch die Feiertage abnimmt. Da sich dieses Ereignis jahrlich wiederholt, ist es sehr

wahrscheinlich, dass es sich auf die Zukunft iibertragen lésst.

“ 15.09.08 2312, 2912,

timestamp per week timestamp per week

Abbildung 6.12.: sx-stackoverflow: Edge Growth (links) und Vertex Growth (rechts)

Die Peaks beim Wachstum des Netzwerks sx-askubuntuliefen sich analog zum sx-stackoverflow
Datensatz auswerten. Wie aus dem Namen hervorgeht, bietet Askubuntu eine Plattform fiir
Fragen tiber das linuxbasierte Betriebssystem Ubuntu. Legt man die Versionshistorie von Ubun-
tu zugrunde, so kénnen die Peaks grofitenteils auf Major-Releases von Ubuntu' zuriickgefiithrt
werden. So erschien etwa Version 10.10 am 10.10.2010, Version 11.04 am 28.04.2011, Version
11.10 am 13.10.2011, Version 12.04 LTS am 26.04.2012 und Version 14.04 LTS am 17.04.2014.

'https://en.wikipedia.org/wiki/Ubuntu_version_history#Table_of_versions
(Datum: 13.11.2018)

64


https://en.wikipedia.org/wiki/Ubuntu_version_history#Table_of_versions

6. Evaluation

Diese Releases scheinen eine erhohte Aktivitat vor allem vieler neuer Nutzer im Forum her-
vorzurufen, was damit begriindet werden konnte, dass ein Major-Release viele Neuerungen

enthilt, die wiederum viele Fragen bei den Nutzern aufwerfen.

30.04.2012 21.04.2014

17.10.2011

5 o 02.05.2011
% e 11.10.2010

timestamp per week timestamp per week

Abbildung 6.13.: sx-askubuntu: Edge Growth (links) und Vertex Growth (rechts)

6.2. Anwendung: Echtzeitanalyse eines Twitter-Datenstroms

In diesem Abschnitt wird die Auswertung eines Twitter-Datenstrom mithilfe der Plattform
beleuchtet. Ziel dieser Anwendung ist die Verarbeitung eines realen Datenstroms, da fiir die
Analyse vorheriger Testdatensitze lediglich simulierte Datenstrome zugefithrt wurden. Im
Folgenden findet zunichst eine Kurzeinfithrung in Twitter statt, um daraufhin die Implementa-
tion und Durchfithrung des Experiments zu beleuchten. Anschlieflend findet eine Auswertung

der Ergebnisse statt.

6.2.1. Beschreibung

Twitter? existiert seit 2006 und verzeichnet nach Stand vom Oktober 2018 etwa 326 Millionen
monatlich aktive Nutzer (Twitter (2018)). Bei Twitter handelt es sich um eine Mikroblogging-
Plattform, die es Nutzern erméglicht, Kurznachrichten zu verfassen, sogenannte Tweets. Diese
Tweets sind in der Regel 6ffentlich einsehbar und kénnen von anderen Nutzern konsumiert
werden. Bei Nutzern handelt es sich mehrheitlich um gewohnliche Personen, es sind jedoch
auch Berithmtheiten wie Schauspieler, Politiker und Sanger, aber auch abstraktere Entitaten wie
Marken oder Firmen mit ihren Accounts auf dieser Plattform vertreten. Letztere haben durch
Twitter die Moglichkeit, moglichst viele Nutzer tiber einen zusatzlichen Kommunikationskanal
anzusprechen und auf diese Art zusétzliche Reichweite zu generieren. Méchte ein Nutzer Inhalte

anderer Nutzer, Marken, Berithmtheiten usw. konsumieren, so kann er ihren Seiten folgen und

*https://twitter.com/
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wird dadurch zum Follower. Dies fithrt dazu, dass auch zukiinftige Beitrage abonnierter Seiten
in der eigenen Timeline angezeigt und dort konsumiert werden kénnen.

Kommunikation findet in Twitter iiber die Moglichkeiten statt, andere Tweets zu liken,
andere Nutzer Uiber ihren Benutzernamen in eigenen Tweets zu erwihnen (mention), Tweets
zu kommentieren oder diese zu retweeten. Wahrend das Kommentieren eine Reaktion auf
einen Tweet darstellt, wird beim Retweeten der Inhalt des urspriinglichen Tweets eins zu eins
geteilt, um dort von eigenen Followern konsumiert zu werden. Bildet man diese Kommunika-
tionsformen ab, so kann eine Modellierung als sozialer Graph erfolgen, in welchem Nutzer

durch Knoten und Interaktionen zwischen Nutzern durch Kanten dargestellt werden.

6.2.2. Implementation des Twitter-Crawlers

Twitter bietet eine Streaming-API” an, die es ermdglicht, Tweets in Echtzeit zu empfangen und
auszuwerten. Hierfiir stellt Twitter eine REST-Schnittstelle zur Verfiigung, mit ein Datenstrom
aus Tweets iiber ein HTTP-Request angefragt werden kann. Der Response auf diesen Request
ist ein endlos langer Stream von JSON-Objekten, die sowohl den Tweet als auch diverse
Metadaten in einem strukturierten Format enthalten. Im Rahmen der Anwendung soll die
Streaming-API von Twitter dazu verwendet werden, einen Datenstrom zunéchst mithilfe eines
Clients anzufragen, um dann im nichsten Schritt durch eine Bereinigung der Daten eine
Umwandlung in einen Kantenstrom durchzufiihren. Listing 6.1 zeigt ein vereinfachtes Beispiel

eines Retweets im JSON-Format, wie er in der Streaming-API codiert ist.

{
"created_at":"wed Oct 17 10:43:36 +0000 2018",

"id": 9999999999,
"id_str": "9999999999",
"text": "RT @RetweetedUser: original tweet",
"user": {
"id": 123456,
"id_str": "123456",
s
"retweeted_status":{
"created _at": "Wed Oct 17 06:12:45 +0000 2018",
"id" 7777777777,
"id_stxr": "7777777777",

*https://developer.twitter.com/en/docs/tweets/filter-realtime/overview
(Zugriff: 14.11.2018)
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"text":
"user": {
llidH:
"id str":
i
s

"entities": {

"original tweet",

456789,
"456789",

"user_mentions": [

{

"idll B

]
Foooen
"lang":
"timestamp_ms":

}

" en" s

456789,
"id str":

"456789",

"1539773016245"

Listing 6.1: Vereinfachtes Beispiel eines Retweets

Die fiir die Analyse relevanten Felder sind hierbei user.id_str, der die ID des Nutzers angibt,
der einen Tweet verfasst bzw. retweetet hat, retweeted_status.user.id_str als ID des urspriingli-
chen Verfassers, entities.user_mentions fiir alle im Tweet erwahnten Nutzer und timestamp_ms
fur den Zeitpunkt, an dem der Tweet verfasst wurde. Aus diesen Feldern lésst sich eine Liste
von Kanten generieren, welche die Interaktion zwischen verschiedenen Nutzern reprasentieren.
Aus dem oben genannten Beispiel wiirde also eine Kante erzeugt werden, wie sie in Listing 6.2
zu sehen ist. Kommentare auf Tweets werden entsprechend iiber ein quoted_status anstelle
eines retweeted_status abgebildet. Beide Objekte unterscheiden sich letztendlich in ihrem Inhalt
und eventuell in der user_mentions Menge, da im Gegensatz zu einem Retweet der Nutzer

einen eigenen Text verfassen und somit auch andere Nutzer erwahnen kann.

123456 456789 1539773016245

Die Implementation des Twitter-Crawlers erfolgte in der Programmiersprache Java unter
Zuhilfenahme des Hosebird Client?, der als Twitter Client fungiert und technische Details der

Listing 6.2: Generierte Kante aus Listing 6.1

‘https://github.com/twitter/hbc (Datum: 13.11.2018)
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Streaming-API kapselt. Als Eingabe erfordert der Client Parameter wie Authentifizierungs-
Token und einen Filter, nach welchem der Datenstrom bereits serverseitig vorgefiltert wird.
Daraufhin stellt der Client eine endlos lange Queue von Tweet-Objekten zur Verfiigung, die im
nachsten Schritt wie oben dargestellt bereinigt und iiber den in Kapitel 5 realisierten Konnektor
in das Kafka-Cluster des Systems gesendet wurden. Da der Crawler als Container-Anwendung
mit Kubernetes als Laufzeitumgebung umgesetzt wurde, erfolgte die Konfiguration der oben
genannten Parameter iber Umgebungsvariablen. Dies erlaubte es, einen Pod mit verschiedenen

Parametern zu starten, ohne das Image anpassen zu missen.

6.2.3. Auswertung

Die Durchfithrung des Experiments erfolgte im Zeitraum 14.10.2018 bis 01.11.2018. Als Filter
wurde der aktuelle US-Prasident Donald J. Trump gewahlt, wodurch nur Tweets berticksichtigt
wurden, in denen der Begriff "Trump” vorkommt. Das Beispiel erschien insofern interessant, da
der US-Prasident unter anderem auf Twitter als Kommunikationsmedium zuriickgreift und eine
vergleichsweise hohe Aufmerksamkeit erregt. Dies bestatigte sich auch bei der Auswertung des
Datenstroms. Im Rahmen des Auswertungszeitraums wurden durch die Plattform tiber 63 Mio.
Kanten und tiber 4 Mio. Knoten gezahlt. Geht man von einem gleichbleibenden Wachstum aus,
so entspriche dieser einem Wert von etwa 40 Kanten und 2,5 Knoten pro Sekunde. An diesem
Punkt sollte jedoch erwihnt werden, dass die Streaming-API nicht die reale Datenmenge
abbildet, die durch die Nutzerschaft von Twitter generiert wird. Nach Piper (2015) biete die API
zu jedem Zeitpunkt Zugriff auf lediglich etwa 1 Prozent des anfallenden Tweet-Volumens. Dass
im Rahmen des gew#hlten Themas nicht von einem gleichbleibenden Wachstum ausgegangen

werden kann, zeigt die folgende Betrachtung der Diagramme.

Abbildung 6.14.: Twitter Edge Count (links) und Vertex Count (rechts)

Aus Abb. 6.14 geht ein wellenformiges Wachstum sowohl der Knoten als auch der Kanten

hervor. Wahrend die Steigung der Kantenanzahl grob betrachtet gleich blieb, ist bei der Knoten-
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anzahl ein leichter Knick zu erkennen, der darauf hindeutet, dass im Datenstrom zu Anfang des
Auswertungszeitraums viele neue Nutzer enthalten waren, die Anzahl neuer Nutzer mit der
Zeit abgenommen hat und somit auch das dessen Wachstum. Dieses wellenférmige Wachstum
wird vor allem in Abb. 6.15 und Abb. 6.16 deutlich. Hier ist zu erkennen, dass das wellenformige
Wachstum durch die Uhrzeiten zustande kommt, zu der es aufgezeichnet wurde. Die aufge-
fithrten Uhrzeiten entsprechen hierbei der mitteleuropaischen Zeit (MEZ). Das Minimum wird
beim Kantenwachstum regelmafig um 10:00 Uhr erreicht, beim Knotenwachstum liegt diese
Zeit zwischen 10:00 und 11:00 Uhr. Ausgehend von der Annahme, dass zum Thema Trump
vor allem in den US-Staaten getweetet wird, kann eine Zeitdifferenz von mindestens sechs
Stunden angenommen werden. Zu dieser Zeit wire es in den USA also spétestens 4:00 Uhr

nachts, in der die meisten Nutzer schlafen diirften.

17:00 ..
17:00 02:00 00:00

18:00
""" 02:00

. i 10:00
10:00 10:00 10:00

timestamp per nour

Abbildung 6.15.: Twitter Edge Growth iiber den Zeitraum 14.10. bis 18.10.2018

Der Hochpunkt wird dagegen beim Kantenwachstum zwischen 17:00 und 18:00 Uhr (11:00
bis 12:00 Uhr US-Zeit’) sowie zwischen 0:00 und 2:00 Uhr (18:00 bis 20:00 US-Zeit) erreicht.
Beim Knotenwachstum liegt der Hochpunkt je nach Tag zwischen 16:00 und 19:00 Uhr (10:00
bis 13:00 US-Zeit). Wahrend sich der Anstieg je nach Zeitzone am Vormittag bis hin zum
Morgen mit der Frithstiickszeit bzw. einer Mittagspause erklaren lief3e, diirfte bei den meisten

Nutzern der Arbeitstag am Abend enden, was zu einer dortigen vermehrten Aktivitat fithrt.

> Alle folgenden angegebenen US-Zeiten gehen von einer Zeitverschiebung von sechs Stunden aus.
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Abbildung 6.16.: Twitter Vertex Growth tiber den Zeitraum 14.10. bis 18.10.2018

Die Dichte des Twitter-Graphen (Abb. 6.17) wurde mit der Zeit so klein, dass sie sich in
Kibana nicht mehr als Dezimalzahl darstellen lief}, sondern mit einer 0 abgekiirzt wurde. Geht
man jedoch von einer Kantenanzahl von 63 Mio. bei einer Knotenanzahl von 4 Mio. aus, so
entspriche die daraus resultierende Dichte einem Wert von 0, 000007875 bzw. 7, 875 - 1076,

was in einem Netzwerk dieser Grof3e realistisch erscheint.
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Abbildung 6.17.: Twitter Density
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Der Average Clustering Coeflicient (Abb. 6.18) unterliegt einem beschrankten Wachstum.
Zunichst stark ansteigend erreicht der Clustering Coefficient nach fiinf Tagen ein Maximum
von 0,174, nimmt jedoch im restlichen Zeitraum wieder ab. Dieses Maximum deckt sich zeitlich
mit dem Knick beim Vertex Count, was darauf hindeutet, dass ab diesem Zeitpunkt neu
hinzugekommene Nutzer den Clustering Coefficient nach unten ziehen, also weniger dichte
Verbindungen in ihrer Nachbarschaft aufweisen. Betrachtet man aulerdem den Anstieg des
Wertes bis zum Maximum, so kann am Kurvenverlauf ebenfalls eine Wellenform abgelesen
werden, was zumindest in diesem Zeitraum einen Zusammenhang zwischen Wachstum des

Graphen und Clustering Coefficient aufzeigt.

Abbildung 6.18.: Twitter Average Clustering Coeflicient

Max

timestamp per hou

Abbildung 6.19.: Twitter Modularity
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Die Modularitat des Netzwerks (Abb. 6.19) beginnt mit einem relativ hohen Wert von
0,973, nimmt jedoch mit einer sehr hohen Geschwindigkeit ab und resultiert letztendlich in
einer Abnahme von 0,16 bis 0,093, was eine relativ kleine Modularitit darstellt. Im Rahmen
dieser Arbeit gestaltete sich der Sonderfall, dass zu Anfang keine Communities bekannt
waren und deshalb von null aufgebaut werden mussten. Bereits in Shang u. a. (2014) wurde
die Beobachtung aufgestellt, dass in diesem Fall verschiedene Reihenfolgen eintreffender
Kanten in verschiedenen Communitystrukturen resultieren und somit auch die Modularitat
des Netzwerks beeinflussen. Eine Losung war in diesem Fall eine Berechnung einer initialen
Communitystruktur im Vorfeld. Dieser initiale Schritt wurde in dieser Arbeit jedoch nicht
umgesetzt. Die Aussagekraft der in dieser Arbeit implementierten Berechnung der Modularitat

sollte aus diesem Grund also mit Vorsicht genossen werden.

6.3. Vergleich mit verwandten Arbeiten

In diesem Abschnitt soll ein Vergleich der eigenen Arbeit mit verwandten Arbeiten stattfinden,
die zum Teil in Abschnitt 2.3 behandelt wurden. Die eigene Arbeit basiert zu einem grofien
Teil auf Santoro u. a. (2011), in welcher aus dynamischen Graphen Metriken berechnet und
anschlieend interpretiert wurden. Innerhalb der eigenen Arbeit fand eine Auswahl und
Implementation von Graphmetriken aus Santoro u. a. (2011) statt, wobei zusitzlich die Metriken
Knoten- und Kantenanzahl sowie dessen Wachstum ergéanzt wurden. Die Schnittmenge dieser
Arbeit und Santoro u. a. (2011) liegt somit in den drei Metriken Dichte, Average Clustering
Coefficient und Modularitat. Wahrend in der zugrundeliegenden Arbeit die Berechnungen auf
temporalen Graphen erfolgten, berechnet und visualisiert das in der eigenen Arbeit realisierte
System die Metriken zusatzlich in Echtzeit. Einen dhnlichen Ansatz verfolgten auch Kumar
u.a. (2006). In dieser Arbeit wurde die Evolution der sozialen Netzwerke Flickr und Yahoo!
360 analysiert. Ahnlich wie in Santoro u. a. (2011) fand die Analyse ebenfalls auf temporalen
Graphen statt und erlaubte eine Darstellung der Evolution, jedoch ohne die Eigenschaft,
Echtzeitdatenstrome zu verarbeiten. In Henderson u. a. (2010) wurde ein System zur Berechnung
diverser Metriken aus Graphdatenstromen entwickelt, der Fokus lag in dieser Arbeit jedoch auf
der Analyse von IP-Netzwerken. Dementsprechend wurden Metriken wie Dichte, Clustering
Coefficient und Modularitét nicht berticksichtigt.

In Taxidou und Fischer (2013) fand die Auswertung eines Twitter-Datenstroms mit dem
Ziel statt, die Informationsverteilung im sozialen Netzwerk Twitter nachzuvollziehen. Hierfur
wurden Retweet-Kaskaden identifiziert und basierend darauf Ansétze zur Rekonstruktion

solcher Kaskaden sowie zugehorige Metriken diskutiert. Die Verarbeitung des Datenstroms
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fand in Echtzeit mithilfe von Apache Storm statt. Das Ergebnis war zum einen ein Graph, der
die Anzahl der Tweets bzw. Retweets tiber die Zeit aufzeigt. Am ehesten kann dieser Graph mit
den Wachstumsmetriken in dieser Arbeit verglichen werden, da beide einen wellenférmigen
Verlauf aufweisen. Der Unterschied liegt lediglich darin, dass verschiedene Metriken betrachtet
werden, namlich zum einen das Knoten und Kantenwachstum in der eigenen Arbeit und das
Wachstum von Tweets in Taxidou und Fischer (2013). Dies liegt daran, dass Knoten und Kanten
aus dem Twitter-Datenstrom abgeleitet wurden. Zum anderen wurde eine Liste der 50 gréf3ten
Retweet-Kaskaden mit dem Thema Olympische Spiele 2012 aufgezeigt. Wahrend das Ziel von
Taxidou und Fischer (2013) in der Rekonstruktion von Informationskaskaden lag, war das
Ziel dieser Arbeit die Berechnung von Graphmetriken in Echtzeit sowie die Darstellung der
Evolution iiber die Zeit.

In Wickramaarachchi u. a. (2015) wurde ein Ansatz zur Echtzeitverarbeitung von Graphen
vorgestellt. Hierbei wurde eine Eigenentwicklung einer Stream Processing Engine (Floe) um
eine Graphschnittstelle erweitert und anschlieflend Algorithmen implementiert, mit denen sich
Key-Nodes innerhalb eines Graphen ermitteln lassen. Konkret wurden hierbei High-Degree
Vertices, Knoten mit einem hohen Clustering Coefficient sowie Knoten berechnet, die als
Startknoten einer Informationskaskade infrage kommen. Die Berechnung fand in Echtzeit
statt, wobei der Unterschied zur eigenen Arbeit in den Ergebnissen liegt. Die Ergebnisse in
Wickramaarachchi u. a. (2015) dienten zur Ermittlung von Key-Nodes, wahrend die Ergebnisse
der eigenen Arbeit die Evolution von sozialen Graphen beschreiben. In Marciani u. a. (2016)
wurde das Big Data Framework Apache Flink benutzt, um aus einem Datenstrom in Echtzeit die
k wichtigsten Posts bzw. die wichtigsten Communities bezogen auf ein Thema zu berechnen.
Die Ergebnisse dieser Arbeit bilden somit ausschliefSlich den Ist-Zustand innerhalb eines
Zeitfensters ab, wiahrend die Metriken in der eigenen Arbeit bis zu dem Zeitpunkt einsehbar
sind, an dem der erste Datensatz des Datenstroms verarbeitet wurde und somit die Evolution

des Graphen beschreiben.
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An diesem Punkt ist die Konzeption, Entwicklung und Evaluation der Plattform abgeschlossen.
Im Folgenden wird zunéchst die Arbeit zusammengefasst und darauthin ein Ausblick auf

potenzielle weiterfithrende Forschungsarbeiten gegeben.

7.1. Zusammenfassung

Ziel dieser Arbeit war die Konzeption und Entwicklung einer Plattform zur Echtzeitverarbei-
tung temporaler Graphen. Der Schwerpunkt lag dabei auf der Echtzeitanalyse sozialer Graphen
und fokussierte sich auf die Berechnung diverser Graphmetriken sowie ihrer Evolution iiber
die Zeit. In Kapitel 3 erfolgte zunéchst eine Problembeschreibung sowie eine Spezifikation
der Anforderungen, die das System erfiillen muss. Ebenfalls erfolgte eine Analyse existieren-
der Algorithmen, Technologien und Werkzeuge, die eine Unterstiitzung bei der Losung des
Problems versprachen. In Kapitel 4 erfolgte daraufhin ein Entwurf des Systems unter Beriick-
sichtigung der in Kapitel 3 aufgestellten Anforderungen. Hierbei kamen verschiedene Sichten
zum Einsatz, um moglichst viele Aspekte des Entwurfs zu beleuchten. Ebenfalls erfolgte eine
Festlegung auf die Kappa-Architektur, die speziell fiir die Verarbeitung von Datenstrémen
entworfen wurde. Innerhalb dieser Architektur kam bei der Realisierung in Kapitel 5 Apache
Kafka als Master-Dataset und Ingestion-Layer zum Einsatz. Kafka erméglichte die Verwaltung
verschiedener Graphdatenstrome und eine persistente Speicherung dieser Strome, um eine
wiederholbare Verarbeitung durch Flink zu erméglichen.

Die nachfolgende Berechnung der Metriken erfolgte durch Apache Flink. Hier stellte sich
heraus, dass innerhalb dieser Arbeit die Gelly-Streaming-API bis auf die Implementation des
Algorithmus Triangle-Count keinen Mehrwert bot und die Implementation der Metriken statt-
dessen direkt auf DataStreams erfolgte. Durch eine Folge von Datenstrom-Transformationen
wurde die Logik der einzelnen Algorithmen implementiert. Deren Gemeinsamkeit lag in der
Datensenke ElasticSearch, in der die verschiedenen Metriken als Zeitreihe gespeichert wurden.
Diese kontinuierlichen Zeitreihen wurden anschlieffend von Kibana ausgelesen und grafisch als
Date Histogramme visualisiert. In Kapitel 6 erfolgte eine Auswertung dieser Diagramme unter

Interpretation der Kurvenverlaufe. Dabei stellte sich heraus, dass das Wachstum der Netzwerke

74



7. Fazit

realen Ereignissen zugeordnet werden konnte und diese die Evolution der Netzwerke iiber die
Zeit beeinflussen. Die abschliefende Analyse eines Twitter-Datenstroms zeigte, dass sich auch
kontinuierliche Echtzeitdatenstrome durch die Plattform verarbeiten lielen und somit eine
Echtzeitanalyse sozialer Graphen ermdglichten.

Im Rahmen dieser Arbeit erlaubten die Metriken Edge Growth und Vertex Growth die
meisten Aussagen iiber die Entwicklung sozialer Graphen. Beziiglich der Modularitat gestaltete
sich der Fall, dass Communities von null auf berechnet werden mussten und nicht wie in
Shang u. a. (2014) im Vorfeld eine Partitionierung existierte. Da die Reihenfolge der Kanten in
diesem Fall die Communitystruktur beeinflusst, konnte die Aussagekraft die in dieser Arbeit
implementierten Modularitat nicht hinreichend untersucht werden und sollte aus diesem

Grund mit Vorsicht genossen werden.

7.2. Ausblick

In diesem Abschnitt wir ein Ausblick auf weiterfithrende Forschungsarbeiten gegeben, die auf

Basis dieser Arbeit denkbar waren:

+ Innerhalb dieser Arbeit wurde lediglich ein Ausschnitt verschiedener Graphmetriken
implementiert. Es existieren weitaus mehr Metriken als die in dieser Arbeit Behandelten.
So kann beispielsweise gepriift werden, ob und wie sich weitere Metriken implementieren
lassen und welche Aussagen diese Metriken iiber die Evolution sozialer Graphen iiber

die Zeit erlauben.

« Die Erfiillung der Anforderung horizontale Skalierbarkeit N1 erfolgte in dieser Arbeit
lediglich durch den Entwurf sowie den gew#hlten Technologien. So erlauben sowohl Kaf-
ka, Flink als auch ElasticSearch durch Broker, Taskmanager bzw. Nodes eine Verteilung
auf mehrere Maschinen. Eine Uberpriifung der horizontalen Skalierbarkeit durch Skalie-
rungstests fand jedoch innerhalb dieser Arbeit nicht statt und konnte in weiterfithrenden

Arbeiten erfolgen.

« Als ebenfalls interessant gestaltet sich die Analyse sogenannter Multi-Layer Graphen.
Diese zeichnen sich dadurch aus, dass ihre Kanten verschiedene Beziehungstypen abbil-
den. Im Twitter-Beispiel konnte so unterschieden werden, ob Nutzer erwahnt, retweetet
oder zitiert werden. Die Verarbeitung von Graphen unter Beriicksichtigung ihrer Bezie-

hungstypen kénnte eventuell andere Erkenntnisse tiber deren Evolution liefern.

« Die Analyse des Twitter-Datenstroms zeigte, dass das Interesse am Thema “Trump” tiber

den Zeitraum annshernd gleich blieb und aus Sicht der Kanten keine Abnahme des
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Wachstums erfolgte. Ebenfalls legte die Aufschliisselung des Wachstums nach Uhrzeit
die Vermutung nahe, dass zum Thema Trump am héufigsten in den USA getweetet wird,
beriicksichtigt man die Zeitverschiebung. Eine weitere Arbeit konnte durch Analysen an-
derer Themen das Wachstumsverhalten bei zeitlich gebundenen Ereignissen auswerten,

etwa Wahlen oder sportliche Ereignisse.

» Ausgehend von der Entwicklung der Dichte und des Clustering Coefficient der EU-
Core Datensitze konnte eine weitere Analyse zudem untersuchen, inwiefern sich die
Wahl eines Themas auf Twitter auf die Clusterbildung auswirkt. So kann beispielsweise
angenommen werden, dass der Average Clustering Coeflicient hoher ist, je spezieller
das Thema ist.
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A. Diagramme

In diesem Kapitel sind alle Diagramme aufgefiihrt, die aus Ubersichtlichkeitsgriinden nicht in

Kapitel 6 enthalten sind.

Bitcoin

Edge Count: Bitcoin Alpha (links) und OTC (rechts)

Vertex Count: Bitcoin Alpha (links) und OTC (rechts)
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