Big Data Praktikum

Abteilung Datenbanken
Sommersemester 2016



Orga

A Ziel: Entwurf und Realisierung einer Anwendung / eines Algorithmus
unter Verwendung existierender Big Data Frameworks

A Ablauf
A Anwesenheitspflichtder Gruppe zu allen Testaten
A Bis Endé\pril
A Erstes Treffen mit Betreuer (Terminanfrage per Mail)
A EndeMai
A Testat T System kennenlernen / Datenimport / Losungsskizze
A Ende Juli
A Testat 2 Implementierung und Ergebnisse vorstellen
A Anfang August (04. und 05.08.2016)
A Testat 3 Prasentation

A 15 Minuten pro Gruppe
A Anwesenheitspflicht aller Praktikumsteilnehmer



Technische Detalls

A Quellcode GitHubRepository

A Gruppe =>Collaborators
A Werden nach Praktikum zutps:// github.com/leipzigbigdatalab geforked

A Java:ApacheMaven3 fiir Projekt Management

A TestDrivenDevelopment erwiinscht
A Siehe Dokumentation zu Unit Tests in jeweiligen Frameworks

A Quellcode Dokumentation zwingend erforderlich!

A Stabile Versionen verwenden (ggf. Riicksprache)
A z.B. Flink..0.1statt 1.1-SNAPSHOT

A Lokal lauffahige Losungen konnen auf dediziertem Cluster ausgefiihrt
werden

A Terminabsprachénfang Julimit junghanns@informatik.udeipzig.de

A Datensatzenttps://aithub.com/caesar0301/awesompublicdatasets



https://github.com/leipzig-bigdata-lab
mailto:junghanns@informatik.uni-leipzig.de
https://github.com/caesar0301/awesome-public-datasets

Recommendation & Machine
Learning mit Flink

EricPeukert



Recommendation & Machine
Learning mit Flink

ACollaborative filtering ___ [Rambo | StarTrek | Pocahontas
with Alternating Least  Aiice KhK KK

Squares Bob * ¥ F * F ¥
Peter pAghkg DAg ?2?

AApache Flink Machine
Learning Library




Recommendation & Machine
Learning mit Flink (2)

AWorkflow

1. Parse data from Movielens
http://grouplens.org/datasets/movielenss or IMDD(if
suffient) to get Movies and ratings

2. Import into Flink
3. Train a Model with ALS within Flink
4. Apply Model

5. Small webbased application
A search 3 movies from Movielens, give rating
A show rating coming from the collaborative filtering
A optional show visual graph of movies and their distances



http://grouplens.org/datasets/movielens/

Text-Reuse Analysis with Gradoop
and Apache Flink

EricPeukert



Text-Reuse Analysis with Gradoop
and Apache Flink

AAnalyze textreuse in
large text corpus
(German Text Archiy
or Bible Corpus or
EULegal Texts)




Text-Reuse Analysis with Gradoop
and Apache Flink (2)

AWorkflow

Almport/Parse Data, build textfragments as nodes (Import
text in graphformat)

Acompute crosswise similarity based on simple measure
with gradoop

Aprovide a simple welbased visualization of citation
graph



Big Data Image Processing with
OpenCV and Apache Spark

EricPeukert



Big Data Image Processing with
OpenCV and Apache Spark

Almage Processing
with OpenCV

Aface recognition
library

ACombination with
Apache Spark




Big Data Image Processing with
OpenCV and Apache Spark (2)

AWorkflow
1. Set up Spark with OpenCV

2. Load test image/video data for image regognition
(http://pascal.inrialpes.fr/data/human/ )

3. Optional¢ produce test data

4. Implement distributed image regognition task
5. Visualize results of regognition

6. Optional (search by photo)



PPRL on Flink

ZiadSenhili



Privacy Preserving Record Linkage

AObject matching with encrypted data to preserve
privacy
AData exchange / integration of persoelated data
Aal yé& dzaSa OF aSayY YSRAOAYSS?



AGeneral Protocol

Privacy Preserving Record Linkage

oz i

Dataset Dataset
y y
encoding encoding
g Linkage Unity
Linkage
algorithm
Pairs of Ids matches Pairs of Ids




PPRL on Flink

A1- Coding with Bloom Filter
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PPRL on Flink

A1- UsingLSH for Blocking

id1
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id4

id5
id6
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0101110111000001
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Tweet Analyse von News

Victor Christen



Tweet Analyse von News

Uber welche Themen
wird haufig
berichtet?

AAufsichtsratschef

AViertel mill i on McbaglMulertugkiven

12.10.2015

Welche
Nachrichtendienste
sind sich ahnli

Gesch2ftsleitung abhn
C—
14.10.2015

A K o n zuedminungslos
Beschulung von
Flichtlingskindern: Politik setzt

P auf Aktionismusihi

Findet ein zeitgleicher
Themenwechsel von

allen Diensten statt?



Aufgabenstellung

1. Speicherung der Tweets von Nachrichtendiensten
far Deutschland

2. ldentifikation der Topics fur definierte Zeitabschnitte
1. Analysegeeignete Speicherung der Teyektoren

3. Evaluierung der Hypothesen mittels Clustering und
Prasentation
1. Identifikation der Hot Topics

2. ldentifikation &hnlicher Dienstd Dienste berichten tber die
selben Themen

3. ldentifikation der Themen, die die Community interessieren
A Ahnlichkeit zwischen TopMektoren der Community und
der Dienste



Technologien und Hinweise

AFlink

AVerwendung der Streaming API oder der Rest API
von Twitter
AEingrenzung auf Deutschland

AClustering
AErstellung der Topics mittels TF/IDF und Filterung

AErstellung von Clustern dhnlicher Tweets basierend auf
den TopK TF/IDF Vektoren fur einen Tweet

A CommunityDetectionvon Flink



Entity-Resolution on Flink

Victor Christen



Entity-Resolution on Flink

AEssentieller Bestandteil fur die Integration
mehrerer Datenquellen

AUseCases
AProduktportale
APublikationsanalyse

AKlinische Forschuny Integration von Patientendaten
AX ®




Entity-Resolution

Aldentifikation einer Menge von Korrespondenzen
zwischen Objekten mehrerer Datenquellen, die gleich

sind.
Probleme
AGroRerSuchraum

AFehlerhafte Daten, unterschiedliche Beschreibyng
Qualitat desObjectMappings

Ziel

ASemi-automatische Verfahren fir digffektive und

effiziente Identifikation eineObjectMappings
zwischemmehreren Datenquellen



Aufgabenstellung

Almplementierung eines allgemeinen Match
Workflows fur Publikationsdatensatze

Workflow

Publikationen : : :
DBLP [SSN Preprocessmg Matching [N Postprocessing

Sis o= | A Normalisierung
ACM ATextuelle

Normalisierung
AVorberechungen
A Blocking

A Generierung
einesMappings
mittels einer
Kombination
mehrerer Match
Verfahren

A Aggregation
und Selektion
der
Matchergebnisse
der einzelnen
Match-Verfahren




Technologien und Hinweise

AUmsetzung in Flink

AEinlesen
APublikationsdatensatze im CSV Format
A[id, title, authors Venue yeai
ANormalisierung der Autoren

APreprocessing
AKleinschreibung

ABlocking
A SortedNeighborhoodBlockingbasierend auf dem Jahr

AMatching
AJareWinkler, SoffTF/IDF Realisierung



String Similarity on Flink

MarkusNentwig



Einfacher Match Workflow

- Vergleich von Ahnlichkeiten a@bjekteigenschaften
- Spezielle Metrikefilir StringVergleiche, etwdrigram+ Dice

A similiarityotv ! b YQZ Wew! b/ ' { QU
1. Token sets

A {TRURUN UNK}

A {TRYURUNUNC, NCU, CUS}
2. Intersect

A {TRURUN

3. Dice metric
A 2Q/((3+5)=4/8=05



Maogliche Losungen

ANaive:vergleicheTokens debeidenStringsiiber Schleife
A VieleVergleichenttig

Aa { 2aNaINH.&and1]:
A VermeideStringVergleiche Dictionaryfuir Tokend IntegerWerte
A VermeideSchleifenkomplexitatSortiereTokendiir folgendenintersect

ATokenizationy integer conversiod\, sorting
A TRUNK\ {TRU, RUN, UNK}{1, 2, 3}
A TRUNCUS {TRU, RUN, UNC, NCU, GUS$}, 2, 4, 5, 6}

[1] Hartunget al. Optimizing Similarity Computations for Ontology Matching
Experiences from GOMMA



Aufgabenstellung

ADatensatz (HDFS) Flink
AGeoDaten:Dbpedig GeoNamesLinkedGeoData

AVergleich 3Ahnlichkeitsmetriken
A Simmetricqlibrary)
ANaive Eigenimplementierung
Ah LJO A Y BSENErged oL YLI SYSY (A S NYzy

A VerteiltesDictionaryauf Flink, Alternative?



Large-scale Publikationsanalyse

und Geodaten-Visualisierung
Anika Grof3



Large-scale Publikationsanalyse Spark
und Geodaten-Visualisierung
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Quelle Aumueller Rahm: Affiliation analysis of database publications. ACM SIGMOD Record, Vol. 40, No-31,, iye26h 2011

AVisualisierung der Beziehungen zwischen Arbeitsgruppen in
verschiedenen Orten (KAutorenBeziehung)

AHaufige Topics an einem Standort
AL G yYR2NIOSE YAUOD KNdzZFA3I T AGAS



Microsoft Academic Graph

AHeterogener Graph
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AJournals, Conference
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http://research.microsoft.com/erus/projects/maqg/



http://research.microsoft.com/en-us/projects/mag/

Open Streetmap / OpenlLayers

AJdavaScript ARdr OpenStreetmap

gy

o e wELs. B e 3 -
; - v

<! DOCTYPE HTME
<title >OpenLayers Simplest Example </ title >
<div id ="demoMap style ="height:250px" ></ div >
<script src =" OpenLayers.js " ></script >
<script >
map = new OpenLayers. Map("demoMap') ;
map. addLayer (new OpenLayers. Layer . OSN)
map. zoomToMaxExtent () ;
</ script >



Workflow

Import

A Speicherung der CSateien im HDFS I
ALaden in Spark Spark
Analysen

ADatenaggregation und Analysen mittels Spark,
ggf. SpariGraphX

Visualisierung
AOpenStreetMap, OpenLayers

AMaterial

A http://research.microsoft.com/erus/projects/mad
A Oder Daten von mir (USRtick mitbringen)

A http://spark.apache.org/docs/latest
A http:// www.openstreetmap.org
A http:// wiki.openstreetmap.org/wiki/OpenlLayers



http://spark.apache.org/docs/latest/
http://spark.apache.org/docs/latest/
http://www.openstreetmap.org/
http://wiki.openstreetmap.org/wiki/OpenLayers

Temporale Analyse von News-Daten
und Kursentwicklung
Anika Grof3



Temporale Analyse von News-Daten ¢ .«
und Kursentwicklung Streaming

A WelcheAuswirkungerhat die Berichterstattung
auf die Kursentwicklung?

A Kann mithilfe der Historie eine Prognose erstellt
werden, z.B. fur aktuelle Ereignisse?

AlY . SA&ALIASt @2y a.)\ijd

Daten
A D22 3f é ¢ N:S y F’Q a W S LJ2 Nl] ¥ N NJ h@S:UWm.q&qléeﬂenze/e loBl#q=Bitcoin

At NBAaSYAGGSEdzy3aSy 1 dzy {edzOKsSIANATTF a.=A
A Cryptocoinsnews prce
A Reuters

A Sammeln von Tweets
uber 4 Wochen

A Kurse
A BitcoinrUSD .

A BitcoinTransactioANumber N

Bild: https://www.quandl.com/collections/markets/bitcoirdata



https://www.quandl.com/collections/markets/bitcoin-data
https://www.google.de/trends/explore#q=Bitcoin

Datenanalyse mit Sk

Streaming

ADiscretized Stream®Gtream}

input data batches of batches of
stream Spark input data Spark processed data

Streaming Engine

ATransformations)n Dstreams

A map’ ﬂatM ap, fllter, redUCEByKex time 1 time 2 time 3 time 4 time 5
. . original
AWindow Operationen DSirearn _
A WI n d OVV, windowed operation
Cou ntByWI ndoW DStream window window window
reduceByWIndow X at time 1 attime 3 attime 5

AMLIibMachineLearnindiir Streaming Daten
A StreamingLinear RegressigX

http://spark.apache.org/docs/latest/streamingrogrammingguide.html



http://spark.apache.org/docs/latest/streaming-programming-guide.html

Workflow

Import

A Speicherung der verschiedenen @3ateien im HDFS

A Nutzen derTwitterAPIvia SparkStreaming fa e
A Sammeln von Daten fiitbitcoin o fgg’; ino [> Databases

A Laden der temporalen Daten 8parkStreaming e

Analysen

A Datenaggregation und Analysen mitt&parkStreaming

A SlidingWindow y I f € 4 Sy X

A Streamind_inear RegressigiorrelationsanalysX (Mllib, SparkR
Visualisierung
A Diagramme, Plots etc.

A Material

A https:// www.quandl.com/collections/markets/bitcoidata
A http:// spark.apache.org/docs/latest/streamimgrogrammingquide.html



https://www.quandl.com/collections/markets/bitcoin-data
http://spark.apache.org/docs/latest/streaming-programming-guide.html

Graph Topics

Martin Junghanng Andre Petermann



Extended Property Graph Model

A Verticesand directed Edges




Extended Property Graph Model

....................................................................... A Verticesanddirected Edges
: A Logical Graphs

42



Extended Property Graph Model

....................................................................... A Verticesanddirected Edges
: A Logical Graphs
A Identifiers

43



Extended Property Graph Model

2| Communi ity

....................................................................... . A VerticesanddirectedEdges
| Band :A Logical Graphs

A Identifiers

A Type Labels

44



Extended Property Graph Model

2| Communityjinterest:Hard Rock

7 A Verticesanddirected Edges

Band
name : AC/DC

founcea 73 A Logical Graphs
A Identifiers
A TypeLabels

likes
since :2015

1] Communityjinterest:Heavy ~ Metal :

e ............................... A Properties (schemdree)

likes :
since :2013

likes

since :2014 likes

since :2014

Person Band
:  name: Alice name : Metallica
: born :1984 founded : 1981

...............................................................................................

Person
name : Eve

45



*

Task 1: EPGM CSV Import/Export

AGoals
A Understandinghe Extended Property Graph Model
A Desigrnof a schemélexible,distributed CSV Import/Export
A Implementationin ApacheFlink /Gradoop
A Unit Testing

ARequirements
A Knowledge in JavaJunit/ Maven

AFrameworks
A Apache HDFS
A Apache Flink
A Gradoop

A2 Students



Task 2: Distributed Graph Data Generation

‘ 1 <processed by
User : -
1 7 (same_as Employee SalesInvoice PurchInvoice
ame_as)
T W
erp empl num 1] name mn date date
P_STp-_ . gender B“l revenue expense
é 1 é., _Z“‘ position ° text text
| | — v * *
E B S é «created_for
m = n <] «created_for
] = a
— *1 o
—~ n - 1
B Ticket * SalesOrd * 1 -
id Quotation alesirder PurchOrder _|DeliveryNote
created_at sbased_on | yyp <serves <contains | ym
_ num
*| problen date 1 0..1 date 1 E g;’fe 1 *| date
erp_so_num S o delivery date - - tracking_code
= IREE 5 =
2 (concerns) received_from» = <
TD tememmooremesssspesssssssasssfossccscssssssssssssossiisssssssfonsees o a
] U g
c " o
g tt ! ‘2 g
s5en o»
1| § = 11 Customer 1" W&
v
Client | ... LA I num Vendor . —
. A A name un Logistics
accoun = 5 un
name e + SalesOrderLine | |+ name name
contact_phone G qty . Lz
erp_cust_num sales_price a L.‘a
- : =] [ PurchOrderLine
QuotationlLine 8 T
qty s 2 qty _
| sales_price v purch_price
purch_price Product
contains» num <contains
. ! nane .
category
CIT price ERP




*

Task 2: Distributed Graph Data Generation

AGoals
A Understandinghe oFoodbrokeét DNJ LK DSY SNJ G2 NJ
A Desigrof a distributed algorithm
A Implementation in Apache FlinkGradoop
A Unit Testing

ARequirements
A Knowledge ildava /Junit/ Maven

AFrameworks
A Apache Flink
A Gradoop

A2 Students



*

Task 3: Pattern-dependent Graph Mining

AGoals

A Understanding distributed Frequent Subgraph Mining
Extending an existing FSM kernel (gSpan) by pattern constraints

A Implementationin ApacheFlink /Gradoop
A Unit Testing

ARequirements
A Understanding the Frequer@ubgraph Miningroblem



Task 3: Pattern-dependent Graph Mining

Problem

<2:i Transactional Setting

Support Based Counting

i>.<§ Iterative Pattern Growth Approach

*

ol



Task 3: Pattern-dependent Graph Mining *

A Threshold 2/3




Task 3: Pattern-dependent Graph Mining

Ve

A Discover 1-edge subgraphs

K008 PG )

*

ol



Task 3: Pattern-dependent Graph Mining

r

>

Count support of 1 -edge subgraphs

L PP

*

ol



Task 3: Pattern-dependent Graph Mining *

A Identify frequent 1 -edge subgraphs

3
@O

K008 PG )




Task 3: Pattern-dependent Graph Mining *

A Filter frequent embeddings of 1-edge subgraphs

3
@O

T 2

ol



Task 3: Pattern-dependent Graph Mining

A Grow frequent subgraphs by 1 edge

@O
@ O

oo OO0
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&0 20250

@ OO

*
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Task 3: Pattern-dependent Graph Mining

A Count support of 2 -edge subgraphs

*
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@O Y @
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Task 3: Pattern-dependent Graph Mining

A ldentify frequent 2 -edge subgraphs

@O
@ O
oo OO0
0 - 95%eSH |
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&0 20250
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*
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Task 3: Pattern-dependent Graph Mining *

A Continue growing instances until all are infrequent

e — —_

@_O
@O o
: 3
O0—@—:0
-0 _ J 000 L
@O
.Q_Q: O—0——0

ol



Task 3: Pattern-dependent Graph Mining *

AMaximum frequent subgraph
A The result may only contain frequent subgraphs
which are not contained in a larger frequent subgraph
AClosed frequensubgraph
A The result may only contain frequent subgraphs which are not
contained ina larger subgraph with the same support
AConstrained pattern mining

A Every frequent subgraph must also satisty glven predicatess
6SPIPT O2y Gl Ay | t£Slad 2yS SR3S

A The predicate must not be applied on the result
but used accelerate the mining process



*

Task 3: Pattern-dependent Graph Mining

A Goals
A Understanding distributed Frequent Subgraph Mining
A Extending an existing FSM kernel (gSpan) by pattern constraints
A Implementationin ApacheFlink /Gradoop
A Unit Testing

A Requirements
A Understanding the FrequerBubgraph Miningroblem
A Knowledge in Java / Junit / Maven

A Frameworks
A ApacheFlink
A Gradoop

A 3 Students



Themenubersicht

Recommendatiomnd ML Flink
TextReuse Analysis Gradoop Flink
Spark,OpenCV

PrivacyPreservingRecordLinkage Flink

Face RecognitiofMatching

Entity-Resolution on Flink Flink
Tweet Analyse von News Flink
StringSimilarityon Flink Flink

LargescalePublikationsanalyse uni Spark,OpenLayers
GeodatenVisualisierung (GraphX

Temporale Analyse von Nesaten SparkStreamingMLlIib
und Kursentwicklung

EPGM CSV Import/Export Gradoop Flink, HDFS
Distributed Graph Data Generatior Gradoop Flink

PatterndependentGraph Mining  Gradoop Flink

2-3
2-3
2-3
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Peukert
Peukert
Peukert
Sehili

Christen
Christen

Nentwig
Grof3

Grofd

Junghanns
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