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Kapitel 1

Einleitung

Entity Resolution (ER) gewinnt zunehmend Bedeutung in der téiglichen Arbeit von
Unternehmen sowie von Forschungs- und Regierungsorganisationen |7, S. 1]. Wenn
grofse Datenmengen aus verschiedenen Quellen zusammengefiihrt werden, wie bei-
spielsweise in Vergleichsportalen, bei der Marktforschung oder bei der Fusion von
Unternehmen, kommt héufig ein ER-System zum Einsatz. ER wird auch als De-
duplication, Record Linkage oder Object Matching bezeichnet und beschreibt den
Vorgang der Identifikation und Zuordnung von Beschreibungen, bei denen es sich
um das gleiche Objekt der realen Welt handelt. Dies konnte beispielsweise das glei-
che Produkt in verschiedenen Onlineshops sein, welches in beiden Datenbanken mit
leicht unterschiedlichen Artikelinformationen eingepflegt ist. Im Big-Data-Umfeld
kann die Anzahl der zusammenzufiihrenden Datenquellen beliebig skalieren. Man
spricht dabei von Mulit-Source-ER. Deduplication kann aber auch innerhalb einer
einzelnen Datenquelle durchgefithrt werden, um diese von Duplikaten zu befreien.
[38, S. 278 {]

An der Universitit Leipzig wurde mit FAMER (FAst Multi-source Entity Reso-
lution system) [38] ein ER-System fiir das Big-Data-Umfeld entwickelt. Es ist in der
Lage, grofe Datenmengen aus einer beliebigen Anzahl von Quellen parallel zu verar-
beiten. Eine detaillierte Beschreibung von FAMER erfolgt in Abschnitt 3.3. Das Sys-
tem arbeitet in mehreren aufeinanderfolgenden Verarbeitungsschritten. Einer dieser
Schritte ist das Clustering, also das Erzeugen von Gruppen zusammengehoriger Da-
tensdtze. Derzeit sind in FAMER, sieben verschiedene Clustering-Algorithmen im-
plementiert.

Bei Multi-Source-ER kénnen die Datenquellen in verschiedener Qualitit beziig-
lich des Vorhandenseins von Duplikaten vorliegen. Sie kénnen selbst Duplikate von
Datensétzen enthalten oder duplikatfrei sein. Die bisher in FAMER implementierten
Clustering-Algorithmen konnen nur eingeschriankt verwendet werden. Einige sind fiir

das Auffinden von Dubletten innerhalb einer einzelnen oder in mehreren duplikat-
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behafteten Quellen ausgelegt. Andere treffen die Annahme, dass sdmtliche Quellen
duplikatfrei vorliegen. Dies kann erreicht werden, indem zuvor alle Datenquellen de-
dupliziert werden. Bei der potentiell grofsen Anzahl von Datenquellen im Big-Data-
Umfeld kann dies einen hohen Aufwand bedeuten, der moglicherweise nicht immer
erfolgreich ist [31, S. 9]. Mit einem Clustering-Algorithmus, der die Quellqualitét
beziiglich der Duplikatfreiheit beriicksichtigt, kann dieser aufwindige Vorverarbei-
tungsschritt eingespart werden.

Ziel der vorliegenden Masterarbeit ist der Entwurf und die prototypische Imple-
mentierung eines Clustering-Verfahrens fiir Multi-Source-ER, welches fiir die gleich-
zeitige Verarbeitung von duplikatfreien und duplikatbehafteten Datenquellen ein-
gesetzt werden kann. Der neu entworfene Clustering-Algorithmus trigt den Namen
MSCD-AP und ist eine Erweiterung des etablierten Verfahrens Affinity Propagation
(AP). Der Prototyp soll mit Hilfe des Frameworks Apache Flink entwickelt und in
FAMER integriert werden.

Das nachfolgende Kapitel analysiert das Problem ndher und unterteilt dazu ER
in verschiedene Kategorien. In Kapitel 3 werden verwandte Arbeiten und Grund-
lagen vorgestellt, die fiir das Verstdndnis von ER sowie dem Basisalgorithmus AP
und FAMER notwendig sind. Anschliefend erarbeitet Kapitel 4 den konzeptuellen
Entwurf von MSCD-AP sowie verschiedene Ansétze zur skalierbaren Gestaltung des
Algorithmus. In Kapitel 5 werden die prototypischen Implementierungen der ver-
schiedenen Anséitze von MSCD-AP ausfiihrlich erldutert. Kapitel 6 widmet sich der
vergleichenden Evaluation der Prototypen mit den iibrigen, in FAMER enthaltenen
Clustering-Verfahren. Abschlieffend werden die erzielten Ergebnisse in Kapitel 7 zu-
sammengefasst und ein Ausblick {iber mogliche zukiinftige Arbeit und Forschung

gegeben.
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Problemanalyse

Nachdem in Kapitel 1 eine Einfiihrung in die Problemstellung gegeben wurde, erfol-
gen nun eine detaillierte Problemanalyse anhand des aktuellen Stands der Forschung
sowie eine Definition der Anforderungen an eine Problemlésung. Dazu untergliedert
Abschnitt 2.1 zunédchst ER in verschiedene Kategorien, abhéingig von der Dupli-
katfreiheit der aufzulsenden Quellen. Diesen Kategorien lassen sich spezialisierte
Clustering-Algorithmen zuordnen. Fiir eine dieser Kategorien existiert derzeit noch
kein passendes Clustering-Vefahren. Abschnitt 2.2 beschreibt die Anforderungen an
einen Clustering-Algorithmus, fiir die bislang noch unberiicksichtigte Kategorie. Ab-

schliefsend grenzt Abschnitt 2.3 das Ziel der vorliegenden Masterarbeit ndher ein.

2.1 Multi-Source Entity Resolution und Clustering

ER ist ein komplexer Vorgang zur Identifikation und Zuordnung von Beschreibungen,
bei denen es sich um das gleiche Objekt der realen Welt handelt. In Abschnitt 3.1
erfolgt eine detaillierte Beschreibung von ER. Christophides et al. geben in |7] einen
ganzheitlichen Uberblick iiber den aktuellen Stand der Forschung fiir ER im Big-
Data-Umfeld. Sie unterscheiden drei Typen von ER, abhéngig von den Charakteris-

tiken der zu verarbeitenden Datensammlungen:

1. Clean-Clean-ER: Die Eingabe besteht aus zwei duplikatfreien (,sauberen)
Datenquellen. Das Ziel ist es, passende Paare zwischen beiden Quellen zu fin-
den. Ein Objekt der ersten Quelle kann maximal einem Objekt der zweiten

Quelle zugeordnet werden.

2. Dirty-ER: Die Eingabe besteht aus einer einzelnen ,schmutzigen“ Daten-
quelle, die Duplikate von Datensétzen enthélt. Ein Element kann beliebig oft
dupliziert vorliegen. Ziel ist die Identifikation dieser Duplikate und die Bildung
von Gruppen identischer Objekte.
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3. Multi-Source (MS) ER: In der Eingabe sind mehr als zwei Quellen vorhan-
den. Es sollen Gruppen iibereinstimmender Objekte aus allen Datenquellen

gebildet werden.

Im Allgemeinen ist ER ein Vorgang aus einer Reihe von Teilschritten, bei denen
das Clustering den Abschluss bildet. Das Clustering bildet disjunkte Gruppen der
verarbeiteten Datensitze, so dass simtliche Beschreibungen der gleichen Entitit zu
einer gemeinsamen Gruppe zugeordnet sind. Fiir jede représentierte Entitdt exis-
tiert dabei exakt ein Cluster. In Abschnitt 3.1.4 wird Clustering niher erldutert.
Fiir jeden der drei ER-Typen existieren diverse Clustering-Algorithmen |7, S. 28 f.].
So werden fiir Clean-Clean-ER die Verfahren Unique Mapping Clustering und der
Kuhn-Munkres-Algorithmus (auch Ungarische Methode genannt) vorgestellt. Fiir
Dirty-ER fiihren Christophides et al. Center Clustering, Merge-Center Clustering,
Star Clustering, Ricochet Clustering, Markov Clustering, Cut Clustering und Cor-
relation Clustering auf. Die meisten der Algorithmen fiir Dirty-ER seien auch fiir
Multi-Source-ER anwendbar. Es existieren aber auch dafiir spezialisierte Verfahren,
und zwar SplitMerge und CLIP.

Fiir Multi-Source-ER unterscheiden Christophides et al. jedoch nicht, ob die Quel-
len vollsténdig oder teilweise duplikatfrei vorliegen oder ob sdmtliche Quellen dupli-
katbehaftet sind. Zur Beriicksichtigung dieser Félle muss das Schema folgenderma-

fen erweitert werden:

3. Multi-Source-ER:

a) MS-Clean-ER: Siamtliche Datenquellen sind duplikatfrei. Eine Gruppe
von Objekten der gleichen Entitét (Cluster) darf maximal ein Objekt fiir
jede Datenquelle enthalten.

b) MS-Dirty-ER: Samtliche Datenquellen enthalten Duplikate oder sind
ungepriift und konnen potentiell doppelte Datensétze enthalten. Ein Clus-

ter kann mehrere Elemente aus jeder Quelle enthalten.

¢) MS-Clean-Dirty (MSCD) ER: Einige der Quellen sind duplikatfrei,
andere konnen potentiell doppelte Datensétze enthalten. In jedem Cluster
konnen duplikatbehaftete Quellen von mehreren Elementen, duplikatfreie

Quellen aber nur von einem Objekt vertreten sein.

Bei erneuter Zuordnung der Clustering-Verfahren unter Beriicksichtigung des neu-
en Schemas féllt auf, dass nicht sdmtliche Fille abgedeckt sind. SplitMerge und
CLIP gehen von der Annahme aus, dass sdmtliche Quellen duplikatfrei vorliegen.

Sie kénnen also nur fiir MS-Clean-ER eingesetzt werden. Wiirden die Algorithmen
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fiir Quellen eingesetzt werden, die Duplikate enthalten, dann wiirden fiir eine Entitét
mehrere nicht iiberlappende Cluster entstehen. Das Anwenden der Algorithmen fiir
Dirty-ER auf mehrere Quellen kann nur fiir MS-Dirty-ER sinnvoll erfolgen. Die Al-
gorithmen arbeiten dann so, als ob sdmtliche Datensétze aus einer Quelle stammen
wiirden. Eine Unterscheidung der Quellen wihrend des Clusterings wire dann nicht
erforderlich. Ubrig bleibt jedoch der Fall MSCD-ER. Hierfiir existieren noch keine
speziellen Algorithmen. Diese Liicke soll mit der vorliegenden Masterarbeit gefiillt
werden.

Mit bisherigen Mitteln liefe sich MSCD-ER nur in mehreren Durchldufen des ER-
Prozesses umsetzen. Zunéchst miissten alle duplikatbehafteten Datenquellen dedu-
pliziert werden. Dies konnte entweder einzeln, durch jeweils einen separaten Dirty-
ER Vorgang oder gemeinsam, mittels MS-Dirty-ER, erfolgen. Anschliefend kénnten
die nun deduplizierten Datenquellen gemeinsam mit den von vornherein schon dupli-
katfreien Quellen durch MS-Clean-ER aufgelost werden. Obraczka et al. experimen-
tieren in [31] mit einem solchen Ansatz fiir eine Datensammlung, die ausschliefslich
aus duplikatbehafteten Quellen besteht. Dieser aufwindige Ansatz erzielt fiir die ge-
testete Datensammlung jedoch schlechtere Ergebnisse als MS-Dirty-ER. Fehler bei
der Deduplizierung einer Quelle im ersten Schritt pflanzen sich im MS-Clean-ER
Vorgang des zweiten Schritts fort. Mit Hilfe des in der vorliegenden Arbeit anzu-
fertigenden Clustering-Verfahrens soll MSCD-ER in einem einzelnen Durchlauf des

ER-Prozesses ermoglicht werden.

2.2 Anforderungen an ein
MSCD-Clustering-Verfahren

Ein Clustering-Algorithmus fiir die bisher noch unberiicksichtigte ER-Kategorie
MSCD-ER muss gewisse Anforderungen erfiillen, welche in diesem Abschnitt er-
lautert werden. Clustering ist typischerweise der letzte Schritt in einem ER-Prozess
(vgl. Abschnitt 3.1). In den vorausgehenden Schritten werden einzelne Entitéts-
beschreibungen miteinander verglichen, um ihre Ahnlichkeiten zu bestimmen. Die-
se Ahnlichkeiten kénnen in Form eines Similarity-Graphen dargestellt werden. Sie
bilden die Eingabe fiir das Clustering. Abbildung 2.2.1 zeigt einen beispielhaften
Similarity-Graph fiir fiinf Entitdtsbeschreibungen. Er enthéalt einen Knoten fiir jede
Beschreibung der aufzulésenden Datensammlung. Die Knoten sind in dem Beispiel
kreisformig dargestellt und weisen die Datenquelle (src) der Entitédtsbeschreibung
aus. Einige der Knoten sind durch gewichtete Kanten miteinander verbunden, wo-

bei das Kantengewicht die paarweise Ahnlichkeit zwischen den Beschreibungen re-
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Abbildung 2.2.1: Beispielhafter Similarity-Graph

présentiert. Die Kantengewichte befinden sich in einem Intervall von [0, 1]. 0 steht
fiir keine und 1 fiir eine Ubereinstimmung von 100%. Aufgrund von Blocking und
Entity-Matching (vgl. Abschnitt 3.1.1 und Abschnitt 3.1.3) ist nicht zwischen jedem
Knotenpaar eine Kante vorhanden.

Ein Clustering-Verfahren im Allgemeinen hat das Ziel, die Knoten so in Cluster zu
gruppieren, dass die Ahnlichkeiten zwischen den Objekten innerhalb eines Clusters
maximal und zwischen Objekten verschiedener Cluster minimal sind [38, S. 281].
Dazu wird versucht, neue Kanten aus indirekten Beziehungen zwischen den Knoten
abzuleiten und bestehende Kanten zu verwerfen, wenn sie nicht zwei Objekte der
gleichen Entitéit verbinden |7, S. 28|.

Ein Clustering-Verfahren, welches fiir MSCD-ER eingesetzt werden kann, muss
eine Restriktion beriicksichtigen. Ein Cluster darf nicht mehrere Objekte der glei-
chen ;sauberen“ Quelle enthalten. Dabei sollen die Informationen iiber die duplikat-
freien Datenquellen so genutzt werden, dass eine moglichst optimale Gruppierung
beziiglich des allgemeinen Clustering-Ziels entsteht. Wie auch bei den anderen ER-
Varianten sind die Cluster im Ergebnis nicht iiberlappend. Ein Knoten darf also

nicht mehreren Clustern zugeordnet sein.
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(a) MSCD-Clustering fiir den Fall, dass (b) MSCD-Clustering fiir den Fall, dass
Quelle X duplikatbehaftet ist Quelle X duplikatfrei ist

Abbildung 2.2.2: MSCD-Clustering fir den beispielhaften Similarity-Graph in Abbil-
dung 2.2.1. Alle Punkte, die von einer gemeinsamen gestrichelten Linie umgeben sind,
befinden sich im gleichen Cluster.



2.3 Abgrenzung

Der beispielhafte Similarity-Graph auf Abbildung 2.2.1 enthilt die beiden Knoten
eins und vier, welche beide aus der gleichen Quelle X stammen und eine sehr hohe
Ahnlichkeit zu Knoten zwei aus Quelle Z aufweisen. Falls Quelle X duplikatbehaf-
tet ist, sollte ein MSCD-Clustering-Verfahren eine transitive Relation zwischen den
Knoten eins und vier herleiten. Das bedeutet, aus der gemeinsamen hohen Ahnlich-
keit zu Knoten zwei kann der Algorithmus folgern, dass Beschreibung eins und vier
ebenfalls eine hohe Ubereinstimmung zueinander aufweisen. Das Clustering wiirde
dann wie in Abbildung 2.2.2a dargestellt erfolgen. Ist Quelle X jedoch duplikatfrei,
miisste ein MSCD-Clustering-Algorithmus eine Trennung der Datensétze eins und
vier sicherstellen. Er wiirde also die Beschreibungen entsprechend Abbildung 2.2.2b
gruppieren. Die Eigenschaft eines Clusterings, Datensétze der gleichen duplikatfreien
Quelle vollstindig zu separieren, erhilt die Bezeichnung Clean-Source-Konsistenz.
Im weiteren Verlauf der Arbeit wird immer wieder auf dieses Einfiihrungsbeispiel

zuriickgegriffen, um diverse Konzepte zu erlautern.

2.3 Abgrenzung

Ziel dieser Masterarbeit ist der Entwurf eines fiir MSCD-ER spezialisierten Clus-
tering-Algorithmus. Das Verfahren soll prototypisch implementiert und in das be-
stehende ER-System FAMER integriert werden. Um die Skalierbarkeit fiir grofe
Datenmengen und eine Kompatibilitdt zu FAMER sicherzustellen, setzt die Imple-
mentierung, ebenso wie FAMER, auf dem Framework Apache Flink auf. Die {ibri-
gen Schritte und Aspekte von ER sowie die Komponenten von FAMER werden zum
besseren Verstindnis des Gesamtprozesses erlautert. Es findet jedoch keine Opti-
mierung anderer Komponenten hinsichtlich MSCD-ER statt. Die Arbeit beschrankt
sich ausschlieflich auf das Clustering, wobei von einem Similarity-Graphen als Ein-
gabe ausgegangen wird. Zur Bestimmung des Clusterings kann der zu entwerfende

Algorithmus nur iiber die folgenden Informationen verfiigen:

e die vorab bestimmten, paarweisen Ahnlichkeiten zwischen den Entititsbe-

schreibungen,
e die Struktur des Similarity-Graphen,
e cine Kennzeichnung fiir jede Beschreibung, aus welcher Datenquelle sie stammt

e und eine Angabe dariiber, welche der Quellen duplikatbehaftet und welche

duplikatfrei vorliegen.






Kapitel 3

Grundlagen und verwandte Arbeiten

Nachdem im vorangegangenen Kapitel die Problemstellung des Entwurfs und der
Implementierung eines Clustering-Verfahrens fiir MSCD-ER vorgestellt, analyisiert
und abgegrenzt wurde, schafft das folgende Kapitel die fiir dessen Umsetzung nétigen
Grundlagen. Dazu erfolgt in Abschnitt 3.1 zunéchst eine ausfiihrliche Erlduterung
von ER anhand der iiblichen Schritte eines vollstindigen ER-Prozesses. Dabei wird
besonders auf jene Komponenten und Methoden eingegangen, die spéter bei der Eva-
luation in Kapitel 6 Verwendung finden. Hervorzuheben sind die Technologien zur
Erstellung eines Similarity-Graphen sowie alle in FAMER enthaltenen Clustering-
Algorithmen. Anschlieffend stellt Abschnitt 3.2 das verteilte System Apache Flink
vor, auf welchem FAMER aufbaut. Der Abschnitt geht besonders auf die Architektur
und die fiir die Implementierung der Prototypen relevanten Programmierschnittstel-
len ein. Der aktuelle Stand von FAMER wird in Abschnitt 3.3 prasentiert und erlau-
tert. Abschnitt 3.4 widmet sich dem Basisalgorithmus Affinity Propagation (AP),
auf dem das neu entworfene Clustering-Verfahren fiir MSCD-ER aufbaut. Die letzten
Abschnitte 3.5 und 3.6 stellen schliefslich zwei Abwandlungen von AP vor, Adaptive
AP und Hierarchical AP, die eine fehlertolerante und skalierbare Implementierung

des Verfahrens ermoglichen.

3.1 Entity Resolution

Schubert definiert eine Entitét, im Kontext der Modellierung von Datenstrukturen,
als einen (systemrelevanten) Ausschnitt der Realitdt, der sich aufgrund seiner Ei-
genschaften eindeutig identifizieren ldsst [41, S. 276]. Eine solche Entitét ist also ein
bestimmtes Objekt der realen Welt, wie beispielsweise eine Person, ein bestimmtes
Produkt, wie eine Digitalkamera oder auch ein abstraktes Konstrukt, wie ein Konto.
Die gleiche Entitdt kann in verschiedenen Datenquellen beschrieben sein. So bieten

beispielsweise verschiedene Online-Shops das gleiche Modell einer Digitalkamera an
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Entity Resolution

Beschreibungen aufgeldste

von Entitdten | Blocking | BIOCk, ] Entity > Clustering | Entitéten
Processing l«| Matching

Abbildung 3.1.1: Der grundlegende ER-Prozess [7, S. 5]

oder halten mehrere Unternehmen Daten zur selben Person in ihren Kundendaten-
banken vor.

Viele Organisationen, wie Unternehmen oder staatliche Einrichtungen, miissen re-
gelméfig groke Mengen von Daten aus verschiedenen internen und externen Quellen
zusammenfiihren. Dieser Prozess wird als Datenintegration bezeichnet. ER ist dabei
eine wichtige Teilaufgabe, die es ermdoglicht, verschiedene Beschreibungen der glei-
chen Entitét zu identifizieren, wenn kein eindeutiger Identifikationsschliissel vorhan-
den ist. Dabei miissen diverse Qualitatsprobleme der Datenquellen bewiltigt werden,
wie unvollstdndige, redundante, inkonsistente oder auch falsche Daten. |7, S. 1|

Christophides et al. beschreiben in [7| die grundlegenden Verarbeitungsschrit-
te, die im Allgemeinen fiir einen vollstindigen ER-Prozess notwendig sind (vgl.
Abb. 3.1.1). Die Eingabe fiir einen ER-Prozess sind Entitéitsbeschreibungen. Diese
werden iiber mehrere Schritte verarbeitet, um abschliefend gruppiert als aufgeloste
Entitdten ausgegeben zu werden. Jede der disjunkten Gruppen enthilt also Be-
schreibungen der gleichen Entitét, wobei fiir jede Entitit jeweils genau eine Gruppe
vorhanden sein sollte. Der Prozess besteht aus den aufeinanderfolgenden Schrit-
ten Blocking, Block-Processing, Entity-Matching und Clustering, die im Folgenden
naher erldutert werden. Zur Veranschaulichung dienen dabei die beispielhaften Pro-
duktbeschreibungen von Digitalkameras in Tabelle 3.1.1. Fiir dieses einfache Beispiel
wird von Dirty-ER ausgegangen. Alle Beschreibungen stammen aus der gleichen,

nicht duplikatfreien Datenquelle.

Name Herstellername Modellbezeichnung EAN Preis [€]
a Nikon P7100 329,99

b Nikon P-7100 0018208924127 337,99

¢ Nikon 0018208924127

d Nikon 59300 0018208263158 113,99

e Canon A3300 IS 0013803133936 109,95

f Canon PowerShot A3300 IS 159.99

Tabelle 3.1.1: Beispiel fiir Produktbeschreibungen von Digitalkameras. EAN steht fiir die
européische Artikelnummer und ist eine international eindeutige Produktkennzeichnung.
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3.1 Entity Resolution

3.1.1 Blocking

Damit die Beschreibungen der gleichen Entitét identifiziert werden kénnen, miis-
sen diese miteinander verglichen werden. Ein iibereinstimmendes Beschreibungspaar
wird als Match bezeichnet. Wenn beispielsweise beim Dirty-ER (vgl. Abschnitt 2.1)

jede Entitdtsbeschreibung detailliert mit jeder anderen verglichen werden miisste,

N2—-N
2

dient der Reduktion der notwendigen Vergleiche und ist iiblicherweise der erste

wiren bei N Beschreibungen Vergleiche notwendig. Das sogenannte Blocking
Schritt eines ER-Prozesses. Dafiir werden dhnliche Beschreibungen anhand eines
bestimmten Kriteriums in Blocke gruppiert. Dieses Kriterium wird als Blocking-Key
bezeichnet. Er ldsst sich auf vielfiltige Weise aus den Attributwerten der Entitéts-
beschreibungen erzeugen. So kdnnen beispielsweise Prifixe der Werte verschiedener
Attribute kombiniert oder ein phonetischer Index wie der Soundex berechnet wer-
den. Letzterer bildet dhnlich klingende Worte auf einen gemeinsamen Schliissel ab.
[5, S. 69 f]

Nach der Gruppierung durch das Blocking miissen nur noch die Beschreibungen
miteinander verglichen werden, die sich im gleichen Block befinden. Dabei besteht
jedoch die Gefahr Matches zu ,,verlieren“, wenn iibereinstimmende Beschreibungen

nicht dem gleichen Block zugeteilt werden. Die Ziele des Blockings sind es also:

1. die Zahl der notigen Vergleiche so weit wie moglich zu reduzieren

2. und alle Paare von iibereinstimmenden Beschreibungen dem gleichen Block

zuzuordnen. [7, S. 6]

Diese beiden Ziele konkurrieren, da das erste Ziel moglichst kleine und das zweite Ziel
moglichst grofe Blocke erfordert. Verschiedene Blocking-Strategien kénnen eines der
beiden Ziele priorisieren oder einen Mittelweg wihlen. Christophides et al. fiihren
21 verschiedene Blocking-Methoden auf |7, S. 13]. Zum besseren Verstindnis der
Moglichkeiten werden im Folgenden die beiden Verfahren Standard-Blocking und
Sorted-Neighborhood fiir das Beispiel aus Tabelle 3.1.1 vorgestellt.

Beim Standard-Blocking wird jede Beschreibung anhand ihres Blocking-Keys ex-
akt einem Block zugeordnet. Alle Beschreibungen mit dem gleichen Schliissel befin-
den sich im gleichen Block. Im Beispiel auf Abbildung 3.1.2 bilden die ersten drei
Zeichen des Herstellernamens den Blocking-Key. Dadurch sind die Beschreibungen
a, b und d dem ersten Block und e und f dem dritten Block zugeordnet. Vergleiche
miissen nur fiir die in Abb. 3.1.2b farbig markierten Beschreibungspaare durchge-
fiihrt werden. Die Berechnungen fiir die weils markierten Paare erspart das Standard-

Blocking. Graue Felder stehen fiir redundante und Selbst-Vergleiche. Beschreibung ¢

11
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Blocking-Key Beschreibungen a X
bl X
nik a,b,d c X
nic c d X
e X
(a) Blockzuordnungen entsprechend des Blocking- (b) Auszufithrende Vergleiche
Keys aus den ersten drei Zeichen des Herstellerna-

mens

Abbildung 3.1.2: Standard-Blocking bei Dirty-ER

ist durch den fehlerhaften Herstellernamen einem separaten Block zugewiesen und
kann im restlichen ER-Prozess nicht mehr mit den eigentlich {ibereinstimmenden
Beschreibungen a und b verglichen werden. Eine effiziente Implementierung des Ver-
fahrens ist mit der Datenstruktur des invertierten Index moglich. Dabei dient der
Blocking-Key als Index-Schliissel. Fiir jeden Index-Schliissel wird eine Liste der je-
weiligen Identifikationsschliissel (IDs) der Entitatsbeschreibungen gespeichert, die
diesem zugeordnet sind. [5, S. 80 f.]

Beim Sorted-Neighborhood-Blocking von Hernandez und Stolfo [20, 21| kann eine
Beschreibung mehreren Blocken zugeordnet werden. Dazu verwendet es ein soge-
nanntes Sliding Window der Groke w > 1. Anstelle von Blocking-Keys erfolgt das
Blocking mit Hilfe von sogenannten Sorting-Keys. Letztere lassen sich ebenso aus
den Attributwerten der Entitdtsbeschreibungen erzeugen. Allerdings gelten bei der
Definition des Sorting-Keys andere Kriterien, denn es werden nicht die Elemente
mit identischem Schliissel gruppiert, sondern jene, deren Schliissel-Werte bei Sor-
tierung in das gleiche Sliding-Window fallen. Dazu werden die Sorting-Keys aller
Beschreibungen erzeugt und anschliefend sortiert.

Im Beispiel auf Abbildung 3.1.3 bildet sich der Sortierschliissel aus den jeweils
drei Zeichen umfassenden Préfixen der Attribute Herstellername, Modellbezeich-
nung und EAN. Die Fenstergrofe betrdgt w = 3. Das Fenster wird iiber die sor-
tierten Schliissel geschoben. Sdmtliche Paare von Entitatsbeschreibungen, deren
Schliissel in eine gemeinsame Position des Sliding-Windows fallen, bilden sogenann-
te Kandidaten-Paare. So formen die Elemente e, f und ¢ einen Block fiir die ers-
te Position des Sliding-Windows. f, ¢ und b fallen in einen Block fiir die zweite
Fensterposition. In Abb. 3.1.3b sind die bei jeder Verschiebung des Fensters neu
hinzugekommenen Kandidaten-Paare mit der Farbe der jeweiligen Fensterposition
gekennzeichnet. Anders als beim Standard-Blocking kann die fehlerhafte Beschrei-

bung ¢ beim Sorted-Neighborhood-Blocking mit den passenden Elementen a und
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3.1 Entity Resolution

Name | Sorting-Key
e cana33138
Fenster- a b cde f
position 1 f canpow___
] Fenster- a X
c nic__ 182 position 2 b X
Fenster- b nikp-7182 c X
position 3
Fenster- d X
a nikp71__ ition 4
position R X
d niks93182 f X
(a) Fensterpositionen des Sliding-Windows (b) Auszufiihrende Vergleiche

der Grofe w =3

Abbildung 3.1.3: Sorted-Neighborhood-Blocking bei Dirty-ER

b verglichen werden. Viele Beschreibungspaare tauchen in mehreren Blocken auf,
was zu unnotigen redundanten Vergleichen fithren wiirde. Der nichste Schritt des
ER-Prozesses, das sogenannte Block-Processing, dient dazu, diese wiederholten Ver-
gleiche zu vermeiden. Um noch mehr Paare iibereinstimmender Beschreibungen ge-
meinsamen Blocken zuzuordnen, schlagen Hernandez und Stolfo in [21] das Multi-
Pass-Blocking vor. Dabei wird das Blocking fiir verschiedene Schliissel wiederholt
ausgefiihrt. [5, S. 81 ff]

3.1.2 Block-Processing

Viele Blocking-Verfahren, wie beispielsweise Sorted-Neighborhood-Blocking, verwen-
den iiberlappende Blocke, bei denen eine Entitédtsbeschreibung in mehreren Blocken
vertreten sein kann. Dadurch kénnen auch Paare zweier Beschreibungen mehrfach
vorkommen und miissten redundant verglichen werden. Das Block-Processing ver-
meidet sowohl diese wiederholten Vergleiche als auch unnotige Vergleiche von Paa-
ren, die kein Match bilden. Christophides et al. unterscheiden drei verschiedene
Techniken des Block-Processing |7, S. 14]:

1. Blockzentrierte Methoden basieren auf groben Charakteristiken der Bl6-
cke. So werden beispielsweise beim Block-Purging einfach Blocke verworfen,
deren Grofle einen Schwellwert iiberschreitet. Das Block-Pruning verarbeitet
die Blocke sortiert nach ihrer Grofe. Es beginnt mit dem Kleinsten und been-
det die Verarbeitung, wenn die Kosten zum Auffinden weiterer Matches einen

Grenzwert iibersteigen.
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Kapitel 3 Grundlagen und verwandte Arbeiten

2. Entitdtszentrierte Methoden. Fiir diese Kategorie existiert bisher nur das
Verfahren des Block-Filtering. Es geht von der Annahme aus, dass grofere
Blocke eine Entitdtsbeschreibung schlechter reprisentieren als kleinere. Daher

entfernt es jede Beschreibung aus dem grofiten Block, in dem sie vertreten ist.

3. Vergleichszentrierte Methoden entscheiden fiir die einzelnen Beschrei-
bungspaare, ob diese verglichen werden miissen oder nicht. Ein Beispiel ist die
Comparison Propagation, die sich die bereits verglichenen Paare merkt und
nicht wiederholt vergleicht, wenn sie in einem anderen Block erneut auftau-
chen. Meta-Blocking Verfahren ermoglichen es auferdem, unnotige Vergleiche
zu vermeiden. Anhand von Block-Charakteristiken wird ein Gewicht bestimmt,
welches angibt, wie wahrscheinlich das Beschreibungspaar ein Match ergibt.
Dazu kénnen beispielsweise die Anzahl der gemeinsamen Blocke und die Grofe
dieser gehoren. Abhéngig von dem berechneten Gewicht lasst sich wiederum
mit verschiedenen Methoden eine Entscheidung treffen, ob ein detaillierter

Vergleich fiir das Paar notwendig ist.

3.1.3 Entity-Matching

Der dritte Schritt eines ER-Prozesses ist das Entity-Matching. Jedes Beschreibungs-
paar, fiir das laut Block-Processing ein detaillierter Vergleich notwendig ist, wird
mittels einer Ahnlichkeitsfunktion miteinander verglichen. Auf Basis des Ergebnis-
ses bestimmt die Match-Funktion, ob die Beschreibungen zur gleichen Entitit geho-
ren. Die Ausgabe des Entity-Matchings ist der sogenannte Similarity-Graph. Dieser
enthilt einen Knoten fiir jede Entitatsbeschreibung und eine Kante zwischen jedem
Knotenpaar, dessen Beschreibungen ein Match bilden. Die Ahnlichkeit zwischen bei-
den Knoten bildet das Kantengewicht. Abbildung 3.1.4 zeigt einen Similarity-Graph,
der mit Hilfe der im Folgenden vorgestellten Methoden erzeugt wurde. [7, S. 18]

Die Ahnlichkeitsfunktion lisst sich im einfachsten Fall aus der Kombination ver-
schiedener Attributéhnlichkeiten definieren. So kann beispielsweise das Maf der
Ubereinstimmung zweier Beschreibungen von Digitalkameras aus der Kombinati-
on der Ahnlichkeiten fiir die Attribute ,Herstellername®, ;Modellbezeichnung® und
,Preis* bestimmt werden. Die Attribute kobnnen entsprechend ihrer Aussagekraft un-
terschiedlich gewichtet sein. Dabei sei w; das Gewicht von Attribut i. Der Grad der
Ubereinstimmung der Werte von Beschreibung a und b fiir das jeweilige Attribut
wird mit sim;(a,b) bezeichnet. Die gewichtete Ahnlichkeit wsim(a,b) iiber alle At-
tribute (att), die bei beiden Beschreibungen vorhanden sind, ergibt sich entsprechend
Formel 3.1.1.
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3.1 Entity Resolution

Attribut Gewicht Beschr. a Beschr. b Ahnl. Grenzw. Match
Herstellername 2 Nikon Nikon 1,0
Modellbezeichnung 3 P7100 P-7100 0,83
EAN 4 0018208924127 -
Preis [€] 1 329,99 337,99 0,98
0,91 0,85 ja

Tabelle 3.1.2: Beispiel fiir die gewichtete Ahnlichkeit zweier Beschreibungen
von Digitalkameras

D icar Wi - sim;(a, b)
D icatt Wi
Tabelle 3.1.2 zeigt dies anhand eines Beispiels. Die Match-Funktion ist im einfachsten
Fall durch einen Schwellwert definiert. Ubersteigt die gewichtete Ahnlichkeit den

Grenzwert, dann handelt es sich bei dem Beschreibungspaar um ein Match.

wsim(a,b) = (3.1.1)

Fiir die einzelnen Attribute kommen je nach Datentyp unterschiedliche Vergleichs-
verfahren zum Einsatz. Ein Maf fiir die Ubereinstimmung zweier Zeichenketten sl
und s2 ist zum Beispiel die Levenshtein-Distanz (dist,). Dabei wird die minimale
Anzahl von Verdnderungen ermittelt, um die erste Zeichenfolge in die zweite um-
zuwandeln. Entsprechend Formel 3.1.2 ldsst sich damit die Levenshtein- Ahnlichkeit
bestimmen, wobei der Betrag einer Zeichenkette fiir ihre Linge steht. Fiir die bei-
den beispielhaften Modellbezeichnungen in Tabelle 3.1.2 betrigt simg., = 0,83. [5,
S. 103 f]

distye,(s1, s2)
maz(|sl], [s2])

SiMyep(s1,52) =1 — (3.1.2)

Zwei weitere Mafe fiir die Ahnlichkeit zweier Zeichenfolgen sind der Dice- und der
Jaccard-Koeffizient. Fiir beide werden s1 und s2 zunéchst in sogenannte (Q-Gramme
zerlegt. Q-Gramme sind Teilworte des Ursprungsworts der Linge (). So ergeben
sich beispielsweise aus der Modellbezeichnung ,P7100¢ die 3-Gramme ,,P71%, ,710¢
und ,,100“. Die Bezeichnung ,,P-7100“ von Beschreibung b zerlegt sich in ,, P-7¢, -71“,
,, 710 und ,,100“. Der Dice-Koeffizient ergibt sich entsprechend Formel 3.1.3 mit c1 als
Anzahl der Q-gramme von s1, ¢2 jener von s2 und Ceommon als Anzahl der Q-Gramme,
die in beiden Zeichenketten gleichermafen vorkommen. Der Jaccard-Koeffizient ver-
wendet die Formel 3.1.4. Fiir die beiden beispielhaften Modellbezeichnungen betragt
STMgices = ‘—; und s$tMmjgecards = % Optional konnen spezielle zusétzliche Zeichen fiir
Wortanfang und -ende in die Q-Gramme aufgenommen werden. Es existieren viele
weitere Mafe fiir die Ahnlichkeit von Zeichenfolgen, wie beispielsweise die Jaro-
Winkler-Ahnlichkeit, die speziell fiir den Vergleich von Namen entwickelt wurde. 5,
S. 106 ff.]
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. 2. Ccommon
$iMgiceq (1, 52, Q) = “dro (3.1.3)
SiMaceardo (51, 52, Q) = Ceommon (3.1.4)

cl + 2 — Ccommon

Fiir numerische Attribute, wie die Verkaufspreise zweier Kameras, kann eine Ahn-
lichkeit tiber den Betrag der Differenz beider Werte (nl und n2) bzw. des relativen
Anteils dieses Preisabstands am groferen der beiden Preise bestimmt werden (vgl.
Formel 3.1.5 [5, S. 121]). Auch fiir weitere Attributtypen, wie geographische Koor-

dinaten oder Datumsangaben, existieren spezielle Ahnlichkeitsmafe.

Inl — n2|
maz (1], [n2)

(3.1.5)

SiMpum(nl,n2) =1 —

Die Match-Funktion kann weit komplexer als ein einfacher Schwellwert sein. Mehre-
re Bedingungen fiir einzelne oder Paare von Attributdhnlichkeiten kénnen definiert
und kombiniert werden. So kénnte beispielsweise eine Regel vorschreiben, dass bei-
de Beschreibungen entweder iiber eine Modellbezeichnung oder eine EAN verfiigen
miissen und dass die Summe aus der Ahnlichkeit von Herstellername und Modell-
bezeichnung einen bestimmten Wert iiberschreiten muss. Solche Regeln lassen sich
manuell definieren oder mit Hilfe von Trainingsdaten iiber ein maschinelles Lernver-
fahren ermitteln.

Eine Kombination aus Ahnlichkeits- und Match-Funktion, die fiir alle Beschrei-
bungspaare perfekt unterscheidet, ob es sich um ein Match handelt oder nicht, ist
sehr schwer zu finden. In der Realitat muss mit unvollstandigen, inkonsistenten und
falschen Daten gearbeitet werden. Als Beispiel sollen die Produktbeschreibungen a,
b und c aus Tabelle 3.1.1 dienen. Obwohl alle Beschreibungen der gleichen Enti-
tdt angehoren, lassen sich a und ¢ mit den gegebenen Informationen einander nicht
zuordnen. Beschreibung a verfiigt iiber keine EAN und c iiber keine Modellbezeich-
nung. Der Herstellername ist die einzige Ubereinstimmung beider Elemente.

Sogenannte Collective- ER-Techniken gehen iiber den paarweisen Vergleich von Be-
schreibungen hinaus und beurteilen ihre Ahnlichkeit in einem iterativen Verfahren.
So wiirde in einer ersten Iteration ein Match aus Beschreibung b und c gebildet. Die
Attribute beider Beschreibungen kénnen nun zusammengefiigt werden, so dass ¢ die
Modellbezeichnung von b iibernimmt. In der zweiten Iteration findet sich durch die
neuen Informationen ein Match aus a und c. Ein solches iteratives Verfahren wird als
mergebasiert bezeichnet. Beziehungsbasierte Verfahren verdndern die Beschreibun-
gen nicht, sondern reichen die Ahnlichkeitsinformationen aus der vorangegangenen

Iteration zwischen Beschreibungen weiter, die ein Match gebildet haben. So kann
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0,35

@on® ©
0,28

0,67

0,93 '
GG

Abbildung 3.1.4: Similarity-Graph fiir die Beispieldaten aus Tabelle 3.1.1

c in der zweiten Tteration aus der Ahnlichkeit zwischen a und b folgern, dass es
ebenfalls ein Match mit a bildet. [7, S. 19|

In einem iterativen ER-Prozess ist es moglich, Blocking und Matching miteinan-
der zu verzahnen (vgl. Abb. 3.1.1). Neue Attributwerte aus einem mergebasierten
Entity-Matching-Schritt kénnen dafiir verwendet werden, die Blockzuordnung der
Beschreibungen zu verdndern. Die verdnderten Blocke fiihren wiederum zu neuen
Vergleichen im Matching-Schritt. Blocking und Matching wiederholen sich abwech-
selnd, bis sich die Blocke nicht mehr verdndern oder ein anderes Abbruchkriterium
erreicht ist. |7, S. 5]

Abbildung 3.1.4 zeigt den fiir die Beispieldaten vom Entity-Matching ausgege-
benen Similarity-Graph, welcher sich bei Verwendung von Sorted-Neighborhood-
Blocking und einer Berechnung der gewichteten Ahnlichkeit entsprechend Tabel-
le 3.1.2 ergibt. Dabei wird fiir die Ahnlichkeit der EAN ein Wert von 1,0 angenom-
men, wenn beide Nummern identisch sind und ein Wert von 0, 0, sobald sie sich an
einer Stelle unterscheiden. Das Maf fiir die Ubereinstimmung von Zeichenketten ist
die Levenshtein- Ahnlichkeit. Der Grenzwert fiir die Match-Funktion betrigt 0, 25.

3.1.4 Clustering

Der letzte Schritt eines ER-Prozesses ist das Clustering. Die Eingabe besteht aus
dem Similarity-Graphen, der zuvor beim Entity-Matching erzeugt wurde. Das Clus-
tering gruppiert die Entitdtsbeschreibungen, sodass méglichst alle Beschreibungen
der gleichen Entitéat eine Gruppe bilden. Diese disjunkten Gruppen werden als Clus-
ter bezeichnet und stellen die Ausgabe des Clustering-Schritts dar. Da die tatséchli-
che Entitét einer Beschreibung nicht bekannt ist, versucht ein Clustering-Verfahren
die Beschreibungen so zu gruppieren, dass die Ahnlichkeiten zwischen Elementen der
gleichen Gruppe maximal und zwischen Elementen verschiedener Gruppen minimal
sind. Dazu leitet es neue Kanten aus indirekten Beziehungen zwischen den Knoten
des Similarity-Graphen her und verwirft bestehende Kanten, wenn diese mit grofier
Wahrscheinlichkeit nicht zwei Beschreibungen der gleichen Entitét verbinden. |38,
S. 281]
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Das zu verwendende Clustering-Verfahren richtet sich nach der Problemstellung. In
Abschnitt 2.1 wurde ER, abhéngig von den Charakteristiken der zu verarbeitenden
Datensammlung, in verschiedene Typen untergliedert, denen spezielle Clustering-
Algorithmen zugeordnet wurden. Mit einigen dieser Verfahren erfolgt in Kapitel 6
eine vergleichende Evaluation mit dem neu entwickelten Clustering-Verfahren fiir

MSCD-ER. Aufgrund dessen sollen sie an dieser Stelle kurz vorgestellt werden.

Connected Components: Hierbei handelt es sich um das einfachste Clustering-
Verfahren. Es bildet jeweils ein Cluster fiir jede Gruppe aus Entitdtsbeschreibungen,
die direkt iiber Kanten oder indirekt durch transitive Relationen miteinander ver-
bunden sind [37, S. 66 f.|. Kantengewichte werden dabei nicht beriicksichtigt. So ent-
stehen beispielsweise aus dem in Abbildung 3.1.4 dargestellten Similarity-Graphen
zwei Cluster, eines mit den Beschreibungen a, b, ¢ und d sowie eines bestehend aus
e und f.

Center und Merge-Center: Im Gegensatz zu Connected Components verwendet
das Center-Verfahren [19] die Kantengewichte des Similarity-Graphen. Es sortiert
alle Kanten in absteigender Reihenfolge nach ihrem Gewicht und verarbeitet sie
nacheinander. Sind beide Knoten v; und v; der Kante E(v;,v;) noch keinem Cluster
zugeordnet, dann bildet einer der beiden ein neues Cluster-Zentrum und der andere
wird diesem zugewiesen. Falls v; bereits Zentrum eines Clusters und v; noch unzu-
gewiesen ist, dann weist der Center-Algorithmus letzteren dem Cluster von v; zu.
In allen anderen Fillen ignoriert das Verfahren die Kante und setzt seine Arbeit
mit der néchsten fort. Die Variante Merge-Center [19] iteriert ein zweites Mal iiber
die sortierte Kantenliste. Dabei fiigt es zwei Cluster zusammen, falls v; ein Cluster-

Zentrum und v; bereits einem anderen Cluster zugeordnet ist. [37, S. 67 ff.]

Star Clustering: Fiir Star Clustering [1] existieren zwei verschiedene Varianten,
die Star-1 und Star-2 genannt werden. Der Algorithmus berechnet initial den Grad
eines jeden Knotens. In Star-1 ergibt sich dieser aus der Anzahl der Kanten ei-
nes Knotens. Star-2 berechnet den Knotengrad als Durchschnitt der Gewichte aller
Kanten, mit denen ein Knoten verbunden ist. Im weiteren Verlauf arbeiten beide Va-
rianten identisch. Der Algorithmus arbeitet iterativ und ermittelt in jeder Iteration
den Knoten mit dem gréfsten Grad, der noch keinem Cluster zugeordnet ist. Die-
ser Knoten bildet ein Cluster-Zentrum, dem alle Nachbarknoten zugeordnet werden.
Bei gleichen Knotengraden entscheidet eine initial zufillig festgelegte Knotenprio-

ritdt. Das Verfahren endet, wenn alle Knoten einem Cluster zugeordnet sind. Im
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Gegensatz zu den bisher vorgestellten Clustering-Algorithmen kénnen hierbei {iber-
lappende Cluster entstehen. In einer zusétzlichen Nachverarbeitung muss fiir jeden

Knoten, der mehreren Zentren zugeordnet ist, das beste gewihlt werden. [37, S. 69|

CCPivot Correlation Clustering: Der parallele CCPivot-Algorithmus [4] ist eine
Approximation fiir das Correlation Clustering [2| Verfahren. Es weist jedem Kno-
ten zundchst eine zufillige Prioritdt zu. Anschliefend verkleinert es den Similarity-
Graphen in einem iterativen Verfahren Stiick fiir Stiick, indem es Knoten entfernt,
denen es ein Cluster zugewiesen hat. Dazu ermittelt CCPivot in jeder Iteration den
maximalen Knotengrad des verbliebenen Graphen. Aus den Knoten werden zufillig
Kandidaten gewahlt, die ein Cluster-Zentrum bilden sollen. Die Wahrscheinlich-
keit fiir die Wahl zum Kandidaten ist dabei invers abhédngig von dem maximalen
Knotengrad sowie von einem Parameter €. Je grofer € und je kleiner der maxima-
le Knotengrad, desto wahrscheinlicher wird ein Knoten zum Kandidaten. Falls ein
Kandidat iiber keine Kante zu einem anderen Kandidaten verfiigt, dann bildet die-
ser ein Cluster-Zentrum. Dies verhindert iiberlappende Cluster. Alle benachbarten
Knoten eines Cluster-Zentrums werden diesem zugewiesen. Verfiigt ein Knoten iiber
Kanten zu mehreren Zentren, dann wahlt er jenes mit der héheren Prioritédt. Die
Cluster-Zentren und ihre zugeordneten Knoten werden aus dem Similarity-Graph
entfernt und die néchste Iteration beginnt. Der maximale Knotengrad des Graphen
wird mit voranschreitender Iterationsanzahl kleiner, wodurch die Anzahl der gefun-
denen Cluster-Zentren zunimmt. Das Verfahren terminiert, wenn alle Knoten einem
Cluster zugeordnet sind. [37, S. 69 f.]

CLIP: Clustering based on LInk Priority (CLIP) [40] ist ein spezielles Clustering-
Verfahren fiir Multi-Source-Clean-ER. Es verwendet Kantencharakteristika und In-
formationen iiber die Datenquellen der Knoten, um die Clean-Source-Konsistenz
des Clustering-Resultats zu garantieren. Eine Entitdtsbeschreibung aus einer Quelle
kann im Similarity-Graphen mit mehreren Beschreibungen einer anderen Quelle ver-
bunden sein. Abbildung 3.1.5 zeigt den Similarity-Graph des Einfiihrungsbeispiels,
ergidnzt um eine zusatzliche Kante zwischen Knoten Oy und 4x. In dem Graphen ist
beispielsweise die Entitidtsbeschreibung 4x aus Quelle X mit den Beschreibungen
Oy und 3y aus Quelle Y sowie 27 aus Quelle Z verbunden. Die Kante, welche den
Knoten 4x mit dem &hnlichsten Punkt aus Quelle Y verbindet, wird in CLIP als
maximaler Link bezeichnet. Im Beispiel ist dies die Kante E(4x,0y) zu Knoten Oy.
Gleichzeitig ist die Kante auch ein maximaler Link fiir Knoten 0y, doch dies muss

nicht immer so sein. Wire die Ahnlichkeit zwischen Beschreibung 0y und 1x groRer,
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Abbildung 3.1.5: Similarity-Graph mit Kennzeichnung
der Kantenstérken des CLIP-Algorithmus

dann wire F(Oy,ly) anstatt dessen die maximale Verbindung von Oy zur Quelle
X. Mit Hilfe der Definition des maximalen Links lassen sich drei verschiedene Kan-
tenstirken bestimmen. Ein Strong-Link (griin dargestellt) ist eine Kante, welche fiir
beide Knoten einen maximalen Link reprisentiert. Normal-Links (blau) sind nur
fiir einen und Weak-Links (rot) fiir keinen der beiden Knoten maximal. Ein weiteres
Kantencharakteristikum ist der Kantengrad. Er ergibt sich aus dem Minimum der
Grade beider Knoten, welche die Kante verbindet.

Der CLIP Algorithmus arbeitet in zwei Phasen. In der ersten Phase bestimmt
das Verfahren die Kantenstirken und ermittelt Connected Components, welche aus-
schlieflich durch Strong-Links verbunden sind. Handelt es sich bei einer Kompo-
nente um ein vollstindiges Cluster, welches jeweils eine Beschreibung aus jeder
Quelle enthilt, dann wird dieses aus dem Graphen entfernt und in die Ausgabe
iibernommen. In Phase zwei ermittelt CLIP erneut Connected Components, welche
diesmal ausschlieftlich durch Strong- und Normal-Links verbunden sind. Falls eine
der Komponenten Clean-Source-Konsistent ist, wird sie als Cluster in die Ausgabe
iibernommen. Andernfalls ist eine weitere Verarbeitung erforderlich.

CLIP sortiert alle Kanten einer inkonsistenten Komponente (ausgenommen Weak-
Links) anhand ihrer Prioritiit. Diese ergibt sich aus dem Kantengewicht (der Ahn-
lichkeitswert), der Kantenstérke und dem Kantengrad. In der CLIP-Konfiguration
lasst sich die Gewichtung der drei Faktoren definieren. Jede Entitétsbeschreibung
der Komponente wird zunéchst als ein einzelnes Singleton-Cluster betrachtet. CLIP
priift nun fiir jede Kante, in absteigender Reihenfolge entsprechend der Kantenprio-
ritit, ob sich die beiden durch die Kante verbunden Cluster zusammenfiihren lassen,
ohne die Clean-Source-Konsistenz zu verletzen. Ist dies der Fall, werden die Cluster
zusammengefiihrt, so dass am Ende jede Gruppe maximal eine Beschreibung aus
der gleichen Quelle enthélt. [37, S. 72 ff.]

20



3.2 Apache Flink

3.2 Apache Flink

Apache Flink |3] ist ein Open-Source System fiir die Verarbeitung von Datenstro-
men (engl. Stream-Processing) und Stapeldaten (engl. Batch-Processing). Seine Ar-
chitektur als verteiltes System erlaubt die Arbeit mit grofen Datenmengen im Big-
Data-Umfeld. Dabei wird die Rechenleistung , horizontal” skaliert. Im Gegensatz zur
,vertikalen Skalierung, bei der ein einzelner Computer mit immer leistungsstarkeren
Hardware-Komponenten ausgeriistet wird, erhdht sich die Rechenleistung bei der ho-
rizontalen Skalierung durch die parallele Datenverarbeitung mehrerer verbundener
Computer-Systeme. [34, S. 6 f.]

Apache Flink folgt der Philosophie, dass sich jegliche Datenverarbeitung auf einen
fehlertoleranten, parallelen Datenfluss abbilden ldsst. Dieser Datenfluss wird in Flink
als sogenannter Job-Graph modelliert. Ein Job-Graph besteht aus einer Reihe be-
liebiger Aufgaben, die Datenstrome als Eingabe konsumieren, verarbeiten und als
Ausgabe an andere Aufgaben weiterreichen. Somit werden in Flink sdmtliche An-
wendungsfille durch ein einheitliches, datenstrombasiertes Ausfiihrungsmodell um-
gesetzt. [3, S. 28 ff.]

Flink besteht aus einer Reihe aufeinander aufbauender Komponenten in einem
Schichtenmodell (vgl. Abb. 3.2.1). Der Kern des Systems ist die Runtime-Schichit.
Sie fiihrt in Form eines Job-Graphen modellierte Programme als verteilte Datenfliisse
aus. Die Ausfiilhrung kann auf einem einzelnen Computer oder auf verteilten Sys-
temen erfolgen. Die Job-Graphen werden von den Programmierschnittstellen (API,
engl. application programming interface) der dariiberliegenden Schicht erzeugt. Die
DataStream-API dient der Generierung von Programmen fiir Datenstrome. Mit der
DataSet-API lassen sich Job-Graphen fiir Stapeldaten erzeugen. Flink abstrahiert
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Abbildung 3.2.1: Flink Software-Stack [45]
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Abbildung 3.2.2: Flink Prozess-Modell [46]

die Stapelverarbeitung als einen Spezialfall von Streaming, bei dem der Datenstrom
endlich ist und die Reihenfolge und Zeit der einzelnen Tupel keine Rolle spielt [3,

S. 29]. Doménensperzifische Bibliotheken erleichtern die Entwicklung von Program-
men mit der jeweiligen API. So lassen sich beispielsweise mit Gelly Flink-Programme
fiir die Analyse von Graphen implementieren. [45]

Die Flink Runtime besteht aus zwei verschiedenen Typen von Prozessen, den Task-
Managern und den Job-Managern. Sie sind auf Abbildung 3.2.2 in orange dargestellt.
Die Prozesse lassen sich auf einem einzelnen Computer als Standalone-Cluster oder
auf verteilten Computer-Clustern starten. Dabei ist es moglich, Frameworks wie
Apache Hadoop YARN zur Ressourcenverwaltung einzusetzen. Der Client ist kein

Teil der Flink Runtime. Er transformiert den Programmecode in einen Job-Graphen
und sendet ihn an den Job-Manager. Der Job-Manager koordiniert die verteilte Aus-
fiihrung des Datenflusses. Er verfolgt den Status und den Fortschritt jeder Aufgabe
und weist den Task-Managern neue Aufgaben zu. Die eigentliche Datenverarbeitung
findet in den Task-Managern statt. Sie verarbeiten eine oder mehrere Aufgaben pa-
rallel und berichten deren Status an den Job-Manager. Die ein- bzw. ausgehenden

Datenstrome der einzelnen Aufgaben werden direkt zwischen den Task-Managern

ausgetauscht. [3, S. 29 f.|[46]
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3.2.1 Die DataSet-API

Die DataSet-API dient der verteilten Verarbeitung von Stapeldaten. Das Program-
miermodell basiert auf Konzepten von Dean und Ghemawats (Google Inc.) MapRe-
duce [10]. Zum besseren Verstdndnis der Datenverarbeitung in Flink wird zunéchst
das Basismodell MapReduce erldutert und anschliefsend auf Eigenheiten des Flink
Programmiermodells eingegangen.

MapReduce ermoglicht die parallele Verarbeitung grofser Datenmengen in einem
horizontal skalierbaren Computer-System. Abbildung 3.2.3 zeigt einen beispielhaften
MapReduce-Prozess, in dem die Anzahl verschiedener Datentrigertypen in einem
Datensatz gezdhlt wird. Der Prozess besteht aus drei Phasen: Map, Shuffle-and-Sort
und Reduce. Die Eingabedaten werden zu Beginn in sogenannte Splits partitioniert,
welche auf der Abbildung lila dargestellt sind. In der Map-Phase erzeugt eine vom
Benutzer definierbare Map-Funktion Schliissel-Wert-Paare (orange) aus den Ein-
gabedaten. Dies geschieht parallel auf verschiedenen Rechner-Knoten. Im Beispiel
verarbeiten drei Rechner fiinf Splits. Fiir das einfache Zihl-Beispiel bildet der Da-
tentrigertyp den Schliissel und der Wert betrigt eins. In der Shuffle-and-Sort-Phase
werden die Schliissel-Wert-Paare nach Schliisseln sortiert und als Gruppe verschie-
denen Rechner-Knoten zugewiesen. So erhilt im Beispiel der erste Reduce-Knoten
alle Schliissel-Wert-Paare fiir CDs und Blu-rays, wahrend der zweite alle Paare fiir
DVDs und Videos empfingt. Die Reduce-Phase berechnet mittels einer benutzer-
definierbaren Reduce-Funktion die Ergebnisse des Prozesses. Im Beispiel summiert
jeder Reduce-Knoten die Werte aller seiner Schliissel-Gruppen. Somit ergibt sich in
der Ausgabe die Anzahl jedes Datentrégertyps (griin dargestellt). [27][35, S. 5 ff]

Das in [47] beschriebene Programmiermodell von Apache Flink bietet weitaus
mehr Flexibilitdt als das einfache MapReduce. Als Werte lassen sich Tupel aus bis
zu 25 Feldern beliebigen Datentyps oder einfache Plain Old Java Objects (POJO)
verwenden. Jedes Tupel-Feld oder POJO-Attribut kann als Schliissel dienen, ohne

DVD Biuray P o BTyl DVl - Blu-ray : 2
c® ow —7 Ch:1 § DVD:1 Reduce —— (D:5
Ccb cb Cb ——p Map =—Pp (D:1 CD:1 (D:1 ﬁ

CD Video — v CD:1 Video : 1 /' Reduce —Pp DVD:3
Blu-ray ovo ——p P Bluray:1 DVD:1 Video : 1
Inpu]\data Intermediate data QOutput data

Abbildung 3.2.3: Beispiel eines MapReduce-Prozesses [27]
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dass zuvor eine Map-Funktion erforderlich ist. Map hat in Flink eine vollig andere
Bedeutung und steht fiir eine Eins-zu-eins-Transformation der Werte eines DataSets.
Ein DataSet ist ein Datenstromelement, welches eine Menge gleichartiger Tupel oder
POJOs enthilt. Das Programmiermodell von Apache Flink bietet neben Map- und
Reduce-Funktionen viele weitere mogliche Transformationen der Datenstrome an.
Die fiir das Verstindnis dieser Arbeit relevanten Operationen werden anhand von
[47] am Ende dieses Abschnitts einzeln erldutert. Die Transformationen lassen sich
verketten und so als ein Datenfluss in einem Job-Graphen modellieren. Der Daten-
fluss kann verschiedene Datenquellen beinhalten, Zwischenergebnisse persistieren,
sich verzweigen und wieder zusammengefiihrt werden. Die DataStream-API basiert
im Grundsatz auf dem gleichen Konzept. Sie verfiigt jedoch iiber weitere, fiir Da-
tenstrome relevante Funktionalititen, wie beispielsweise Windowing. Da fiir diese
Arbeit nur die DataSet-API relevant ist, wird auf die DataStream-API nicht weiter

eingegangen.

Map: Mit einer Map-Transformation lisst sich jedes Element eines DataSets einzeln
verarbeiten und auf einen anderen Wert abbilden. Das Ergebnis-DataSet enthélt al-

so die gleiche Anzahl von Elementen wie das Eingabe-DataSet.

FlatMap: Die FlatMap-Funktion ermdéglicht eine M-zu-N-Abbildung eines Data-
Sets. Jedes Element des Eingabe-DataSets kann auf keines, eines oder mehrere Ele-

mente des Ergebnis-Sets abgebildet werden.

GroupBy: Die GroupBy-Funktion gruppiert ein DataSet nach gewissen Kriteri-
en fiir die spétere Verarbeitung in einer anderen Transformation wie beispielsweise
Reduce. Die Gruppierung kann iiber mehrere Tupel-Felder, POJO-Attribute oder

durch eine benutzerdefinierte Funktion erfolgen.

Reduce: Reduce lédsst sich auf einem gruppierten oder einem vollstindigen Data-
Set (entspricht einer einzelnen Gruppe) ausfithren. Jede Gruppe wird im Ergebnis
auf ein einzelnes Element reduziert. Dies geht paarweise vonstatten. Die Funktion
verarbeitet immer jeweils ein Elementenpaar des DataSets und reduziert es auf ein
einzelnes Element, welches wiederum mit einem anderen verglichen und reduziert
wird. Dieser Vorgang wiederholt sich so lange, bis nur noch ein einzelnes Element

fiir jede Gruppe iibrig bleibt.

24



3.2 Apache Flink

GroupReduce: Im Gegensatz zu Reduce verarbeitet eine GroupReduce-Transfor-
mation eine komplette Gruppe auf einmal. Sie kann iiber alle Gruppenelemente

iterieren und eine beliebige Anzahl von Ergebniselementen ausgeben.

Join: Join verbindet zwei DataSets zu einem einzelnen. Ahnlich wie bei GroupBy
lasst sich der Schliissel fiir das Zusammenfiihren der Elemente beider DataSets aus
mehreren Tupel-Feldern, POJO-Attributen oder mit Hilfe einer speziellen Funkti-
on bestimmen. Die verbundenen Ergebnis-Elemente kénnen durch eine zusatzliche
Funktion beliebig aus den zusammengefiihrten Elementen erzeugt werden. Flink un-

terstiitzt innere, dufere und Cross-Joins.

Delta-Iteration: Die Delta-Iteration ist eine Moglichkeit, um in Flink mehrere
Datenfluss-Transformationen wiederholt in einem iterativen Prozess auszufiihren.
Die Operationen einer Iteration werden in einer sogenannten Step-Funktion gekap-
selt, so dass sich die Ergebnisse verschiedener Iterationen nicht vermischen. Ein
WorkingSet bildet die Eingabe jeder Iteration und wird wahrend der Step-Funktion
fiir die nachste Tteration gefiillt. Das SolutionSet enthilt die endgiiltigen Ergebnisse
und kann schrittweise iiber mehrere Iterationen gefiillt werden. Der iterative Prozess
endet, wenn das WorkingSet keine Elemente mehr enthilt. Dies ermoglicht die Defi-
nition eines Vorgangs, bei dem ein Grofteil des Ergebnisses in den ersten Iterationen
ermittelt wird und somit spétere Iterationen nur noch auf einer geringen Teilmenge

der Daten arbeiten miissen.

Die DataSet-API verfiigt iiber eine Reihe weiterer Datenfluss-Transformationen, die
auch fiir die prototypschen Implementierungen in Kapitel 5 Einsatz finden, jedoch in
den kompakten Erlduterungen eingespart wurden. Dazu gehoren verschiedene vor-
definierte Aggregationen, Filter-Funktionen, Vereinigungen und eine andere Mog-

lichkeit fiir iterative Prozesse.

3.2.2 Graphanalyse mit Gelly

Gelly ist eine Bibliothek zur Graphanalyse der Flink DataSet-API. Sie abstrahiert
das Programmiermodell der DataSet-API und stellt High-Level-Funktionen fiir das
Erstellen, Modifizieren und Transformieren von Graphen bereit. Mit Hilfe iterativer
Message-Passing-Modelle lassen sich Algorithmen zur Verarbeitung von Graphen
entwerfen. Gelly stellt auflerdem eine Reihe fertiger Algorithmen zur Graphanaly-
se bereit, wie beispielsweise zum Identifizieren von Teilgraphen (Connected Com-

ponents). Ein Graph besteht in Gelly aus zwei DataSets, eines fiir die Knoten und
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eines fiir die Kanten. Knoten sind Zwei-Feld-Tupel aus ID und Knotenwert. Eine
Kante ist ein Tupel aus drei Feldern, jeweils eines fiir jede ID der beiden Knoten,
die sie verbindet und eines fiir den Kantenwert. Knoten- und Kantenwert konnen
von einem beliebigen Datentyp oder auch ein POJO sein. Mit dieser Art der Repra-
sentation kann Gelly die Funktionen der DataSet-API einsetzen, um einen Graphen
zu verarbeiten. [4§]

Gelly bietet drei verschiedene Modelle fiir die iterative Verarbeitung von Graphen:
Vertex-Centric, Scatter-Gather und Gather-Sum-Apply. Das erste ist das allgemeins-
te der drei Modelle und bietet die meiste Flexibilitdt fiir den Algorithmenentwurf.
Mit ihm lésst sich ein Algorithmus aus der Sichtweise eines Knotens formulieren.
Die anderen beiden Modelle sind fiir diese Arbeit nicht relevant.

Abbildung 3.2.4 zeigt, wie Flink einen iterativen Prozess des knotenzentrierten
Modells ausfiihrt. Die kreisformig dargestellten Knoten tauschen Nachrichten auf
den Kanten des Graphen aus. Jede Iteration wird als Superstep bezeichnet und
ist strikt von der nichsten abgetrennt. Innerhalb eines Supersteps werden sdmtli-
che Knoten parallel verarbeitet. Die gepunkteten Rechtecke zeigen die parallel aus-
gefithrten Einheiten. Jeder Knoten liest seine empfangenen Nachrichten, die ihm
seine Nachbarn in der vorangegangenen Iteration zugestellt haben, manipuliert ge-
gebenenfalls seinen Knotenwert und sendet wiederum selbst Nachrichten an seine
Nachbarknoten. Flink beginnt den nichsten Superstep, wenn die Verarbeitung jedes
Knotens im vorangegangenen Superstep abgeschlossen ist. Diese strikte Trennung

garantiert, dass sich die Nachrichten verschiedener Iterationen nicht vermischen.

~ - barrier. - barrier
¢ inbox outbox ¢ inbox outbox ™,
2 2
(1] z e
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3 4 3 il @
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Abbildung 3.2.4: Knotenzentriertes Iterationsmodell in Gelly [49]
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Fiir einen knotenzentrierten Message-Passing-Algorithmus geniigt die Definition ei-
ner einzelnen Funktion fiir die Aktion eines Knotens innerhalb eines Supersteps. Mit
Hilfe von Aggregatoren konnen globale Informationen iiber alle Knoten gesammelt
und in der néchsten Iteration abgerufen werden. Eine optionale MessageCombiner-
Funktion kann die empfangenen Nachrichten eines Knotens kombinieren und die-
sem einen einzelnen Wert als Eingangsnachricht iibermitteln. Dies erspart Kosten
im zugrundeliegenden DataSet-API Datenfluss. Ein Knoten muss nicht jedem seiner
Nachbarn eine Nachricht senden. Flink fiihrt die Funktion eines Knotens nur dann
aus, wenn dieser mindestens eine Nachricht empfangen hat. Der iterative Prozess
endet, wenn kein Knoten mehr eine Nachricht empfangt oder eine definierbare An-
zahl von Iterationen erreicht ist. Das Ergebnis eines knotenzentrierten Algorithmus

ist ein neuer Graph mit aktualisierten Knotenwerten. [49]

3.3 FAMER

FAMER ist ein an der Universitit Leipzig entwickeltes, skalierbares ER-System.
Es basiert auf Apache Flink und ermdglicht daher eine verteilte Ausfithrung auf
einem Computer-Cluster. Dadurch ist es in der Lage, groke Datenmengen im Big-
Data-Umfeld parallel zu verarbeiten. FAMER unterstiitzt bisher MS-Clean-ER und
MS-Dirty-ER. (vgl. Abschnitt 2.1) fiir eine beliebige Anzahl von Datenquellen. Tm
Rahmen dieser Masterarbeit soll es um ein Clustering-Verfahren fiir MSCD-ER er-
weitert werden, sodass es simtliche Varianten von Multi-Source-ER unterstiitzt.

Abbildung 3.3.1 zeigt den Arbeitsablauf des ER-Prozesses in FAMER. Er richtet
sich nach dem in Abschnitt 3.1 beschriebenen grundlegenden ER-Prozess. Die Ein-
gabe besteht aus einer beliebigen Anzahl von Datenquellen mit Entitdtsbeschreibun-
gen. Die Ausgabe bildet eine Menge von disjunkten Clustern, in der versucht wird,
alle Beschreibungen der gleichen Entitat dem gleichen Cluster zuzuordnen. Der Vor-
gang besteht aus zwei Hauptkomponenten, dem Similarity-Graph-Generator und
dem Entity-Clustering, wobei erstere mit dem Similarity Graph die Eingabe fiir letz-
tere erzeugt. Die beiden Komponenten sind getrennt dargestellt, weil sie unabhéngig
voneinander ausgefithrt werden kénnen. FAMER erlaubt es, den Similarity-Graph
als Zwischenergebnis zu persistieren, um so verschiedene Clustering-Verfahren testen
zu kénnen, ohne jedes Mal den gesamten ER-Prozess durchlaufen zu miissen.

Im Similarity Graph Generator sind die Schritte Blocking und Block-Proces-
sing des grundlegenden ER-Prozesses unter dem Begriff Blocking zusammengefasst.
FAMER unterstiitzt derzeit Standard-Blocking und Sorted-Neighborhood-Blocking

sowohl als Single- als auch als Multi-Pass-Variante fiir mehrere Blocking-Keys (vgl.
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Abbildung 3.3.1: Ubersicht iber den Arbeitsablauf von FAMER fir Multi-
Source-FER. Die Grafik wurde aus [37] entnommen und fiir den derzeitigen Stand
von FAMER angepasst.

Abschnitt 3.1.1). Durch das in [24] vorgestellte Block-Split-Verfahren erméglicht es
auferdem, grofse Blocke auf verschiedenen Task-Managern parallel zu verarbeiten.
[37, S. 64]

Die Ahnlichkeits- und Match-Funktion des Entity-Matchings werden in FAMER
getrennt als Pair-wise Comparison und Match-Classifier aufgefithrt. Das System
unterstiitzt zwolf verschiedene Methoden zur Berechnung der Ahnlichkeit von Zei-
chenketten. Des Weiteren ermoglicht es die Berechnung numerischer Ahnlichkeiten
und die Bestimmung des Abstands zweier geographischer Koordinaten. Ahnlichkeits-
und Match-Funktion lassen sich manuell in einer Konfigurationsdatei definieren. In
Zukunft soll das System eine Match-Klassifizierung anhand von Trainingsdaten mit-
tels eines maschinellen Lernverfahrens unterstiitzen [37, S. 65]. FAMER unterstiitzt
derzeit sieben verschiedene Clustering-Verfahren (vgl. Abb. 3.3.1), die sich iiber die
Konfigurationsdatei auswihlen und parametrisieren lassen.

Zuletzt wurde FAMER fiir die Unterstiitzung inkrementeller ER erweitert [39).
Damit ist es moglich, neue Entitdtsbeschreibungen in ein bestehendes Clustering
zu integrieren, ohne den ER-Prozess fiir den gesamten Datensatz wiederholen zu
miissen. Auferdem unterstiitzt es das ,Reparieren” des Clustering-Ergebnisses, in-
dem fiir einen definierbaren Anteil der Beschreibungen ein Re-Clustering ausgefiihrt
wird. Dies ist notig, wenn so viele neue Entitdtsbeschreibungen hinzugekommen
sind, dass mit diesen zuséatzlichen Informationen initial eine genauere Gruppierung

moglich gewesen wire.

28



3.4 Affinity Propagation

3.4 Affinity Propagation

Frey und Dueck stellen in [12] das exemplarbasierte Clustering-Verfahren A ffini-
ty Propagation (AP) vor. Da sich AP besonders gut fiir Erweiterungen eignet (vgl.
Abschnitt 3.4.3), soll es im Rahmen dieser Masterarbeit um die Funktion des MSCD-
Clusterings erginzt werden. In AP ist ein ,Exemplar” der Reprisentant eines Clus-
ters, also jener Datenpunkt, der das Cluster am besten nach aufen vertritt. Im Zu-
sammenhang mit AP wird im Folgenden von Datenpunkten anstelle von Entitétsbe-
schreibungen gesprochen, da dies dem Vokabular der Originalpublikation entspricht
und der Algorithmus, aufserhalb des Kontexts von Entity Resolution, als allgemei-
nes Clustering-Verfahren entwickelt wurde. Ein Exemplar bildet das Zentrum eines
Clusters, dem die anderen Datenpunkte des Clusters zugeordnet sind. Ziel von AP
ist es, eine Menge von Exemplaren und Exemplarzuordnungen der Datenpunkte zu
finden, so dass die Summe der Ahnlichkeiten zwischen den Exemplaren und den
ihnen zugeordneten Punkten maximal ist. Dieses Ziel ldsst sich als eine Energie-
funktion definieren, die es zu maximieren gilt. Es handelt sich beim Clustering mit
AP also um ein Optimierungsproblem. Der Algorithmus bildet sternférmige Cluster.
Alle gemeinsam gruppierten Datenpunkte besitzen im Similarity-Graph eine Kante
zu dem Exemplar des Clusters.

AP basiert auf zwei Konzepten: Faktorgraphen und dem Maz-Sum-Algorithmus.
Die Energiefunktion ldsst sich mit Hilfe einer Faktorisierung als ein Faktorgraph dar-
stellen. Durch Anwendung des Max-Sum-Algorithmus l&sst sich die Energiefunktion
auf dem Faktorgraph maximieren. In den folgenden Abschnitten werden die beiden

Konzepte vorgestellt und anschliefsend erlautert, wie sich AP daraus ableiten lésst.

3.4.1 Faktorgraphen

Der Faktorgraph ist eine generalisierte Form des Tanner-Graphen [44], der von For-
ney et al. entwickelt wurde [14]. Das Konzept des Faktorgraphen bietet ein Fra-
mework fiir die Entwicklung von Algorithmen fiir Optimierungsprobleme. Diese Al-
gorithmen sind Abwandlungen des Belief Propagation Algorithmus von Pearl [32].
Eine dieser Abwandlungen ist der Max-Sum-Algorithmus, auf dem AP basiert und
der im nichsten Abschnitt erldutert wird.

Eine komplexe Energiefunktion, die von einer grofsen Menge von Variablen ab-
héngt, ldsst sich durch eine Faktorisierung in ein Produkt sogenannter ,lokaler
Funktionen zerlegen. Jede lokale Funktion hingt jeweils nur von einer Teilmenge
der Variablen ab und lasst sich dadurch einfacher definieren und interpretieren. For-

mel 3.4.1 zeigt eine Faktorisierung an einem einfachen Beispiel von fiinf Variablen
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Abbildung 3.4.1: Beispielhafter Faktorgraph fiir die
Faktorisierung in Formel 3.4.1 [25, S. 500]

()
f

x1, .., x5 und fiinf lokalen Funktionen f4, .., fg, die keine ndhere Bedeutung besitzen
[25, S. 499].

e(21, T, T3, 24, 75) = fa(x1) - fB(22) - fo (21,2, %3) - fp(3,24) - fE(23,25) (3.4.1)

Ein Faktorgraph ist die Visualisierung einer solchen Faktorisierung in Form eines
bipartiten Graphs. Dieser besteht aus zwei Knotenmengen, einer Menge fiir die
Variablen und einer fiir die lokalen Funktionen (auch Faktorknoten genannt). Ein
Faktorknoten und ein Variablenknoten werden durch eine ungerichtete Kante ver-
bunden, wenn die lokale Funktion des Faktorknotens von der Variablen abhingig
ist. Abbildung 3.4.1 zeigt den Faktorgraph fiir die Faktorisierung aus Formel 3.4.1.

Variablenknoten sind als Kreise dargestellt, Faktorknoten in Form von Quadraten.

3.4.2 Der Max-Sum-Algorithmus

Der Max-Sum-Algorithmus ist ein von Pearls Belief Propagation [32| abgeleiteter
Message-Passing-Algorithmus. Er dient dazu, die Konfiguration der Variablen einer
Zielfunktion zu finden, die diese maximieren. In Kombination mit einem Faktor-
graph dient der Algorithmus der sogenannten Constraint-Optimierung. Dabei wird
eine Zielfunktion beziiglich ihrer Variablen maximiert, wobei gewisse Einschriankun-
gen (engl. constraints) zu beriicksichtigen sind. Diese Eigenschaft machen sich Frey
und Dueck bei der Entwicklung des AP-Algorithmus in [12] zu Nutze, worauf im
nachfolgenden Abschnitt ndher eingegangen wird.

Kschischang et al. iibertragen das urspriinglich fiir bayessche Netze entworfene
Belief Propagation (auch Sum-Product-Algorithmus genannt) in [25] auf die Anwen-
dung in einem Faktorgraph. An diese Arbeit angelehnt erfolgt nun eine Beschreibung
des Max-Sum-Algorithmus fiir Faktorgraphen, die sich auf die fiir AP wesentlichen
Schritte beschréankt. Die Gleichungen des Algorithmus wurden der Formulierung von
Zabaras in [51, S. 22 f.] entnommen.

Die Faktor- und Variablenknoten tauschen Nachrichten auf den Kanten des Fak-

torgraphen aus. Jede Nachricht, die ein Knoten auf einer Kante sendet, ist dabei

30



3.4 Affinity Propagation

eine effektive Zusammenfassung aller Nachrichten, die er auf allen anderen Kanten
erhalten hat. Ein Faktorknoten teilt einem Variablenknoten mit, welchen Wert die
Variable einnehmen sollte. Diese Einschitzung basiert auf der (Constraint-) Funk-
tion des Faktorknotens und den Werten aller anderen Variablenknoten, die mit ihm
benachbart sind. Eine Nachbarschaft bedeutet in diesem Kontext, dass eine Kan-
te zwischen den Knoten vorhanden ist. Ein Variablenknoten berechnet und sendet
seinen Wert an einen benachbarten Faktorknoten, basierend auf den Funktionsergeb-
nissen aller anderen benachbarten Faktorknoten. Diese Berechnung enthélt indirekt
die Werte der anderen Variablen, da diese von den Faktorknoten bei der Ermitt-
lung ihres Funktionsergebnisses beriicksichtigt wurden. In einem zyklenfreien Graph
stofst der Nachrichtenempfang an einer Kante das Senden von Nachrichten auf allen
anderen Kanten eines Knotens an. Das Verfahren terminiert, wenn keine Nachricht
mehr gesendet werden kann. Dabei findet der Max-Sum-Algorithmus eine nachweis-
lich exakte Losung [13, S. 9]. In zyklischen Graphen arbeitet der Algorithmus in
einem iterativen Verfahren und findet eine approximative Losung. Dabei ist eine
Iteration dann abgeschlossen, wenn auf jeder Kante in jeder Richtung eine Nach-
richt ausgetauscht wurde.

Abbildung 3.4.2 zeigt die Nachrichten, die ein Variablenknoten x und ein Fak-
torknoten f im Max-Sum-Algorithmus auf einem Faktorgraphen austauschen. Die
Knotenmenge n(z) \ {f} enthilt alle benachbarten Knoten n von z, ausgenommen
von f, da z eine Nachricht zu f sendet. Auf die gleiche Weise enthilt die Menge
n(f) \ {z} alle Nachbarn von f, ausgenommen von z. Die Nachricht p,_s(x) von
der Variablen x zum Faktor f (vgl. Formel 3.4.2) ergibt sich aus der Summe aller in
x eingegangenen Nachrichten der anderen benachbarten Faktorknoten hq, ..., h;. Die

Nachricht p17—,(z) von f zu = (vgl. Formel 3.4.3) ergibt sich aus der Maximierung

Abbildung 3.4.2: Auszug eines Faktorgraphen zur Illustration des
Nachrichtenaustauschs im Max-Sum-Algorithmus [25, S. 502]
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der Summe des Logarithmus der Funktion des Faktors f und aller in f eingegange-
nen Nachrichten der Variablenknoten vy, ..., ¥, iiber alle moglichen Konfigurationen
der Variablen in n(f) \ {z}.

Variablenknoten zu Faktorknoten:

pos@) = S (@) (3.4.2)

hien(x)\{f}

Faktorknoten zu Variablenknoten:

n(f)\{z}
vien(f)\{=}

Initiale Nachrichten:
fasf(r) =0 (3.4.4)

Wi (z) = Inf(x) (3.4.5)

Fiir einen zyklischen Faktorgraph wie in AP wird in der ersten Iteration des Max-
Sum-Algorithmus davon ausgegangen, dass eine initiale Nachricht, entsprechend der
Formeln 3.4.4 und 3.4.5, an jeder Kante eines jeden Knotens eingegangen ist. Da-
durch ist jeder Knoten in der Lage, an jeder Kante eine Nachricht zu versenden, da
er die initialen Nachrichten zur Berechnung der zu versendenden Werte verwenden
kann. Spéatere Iterationen verwenden die eingegangenen Nachrichten der vorherigen
Iteration zur Berechnung der ausgehenden Nachrichten. Der Max-Sum-Algorithmus
wiederholt diesen Nachrichtenaustausch so lange, bis ein Abbruchkriterium oder ei-

ne definierte Anzahl von Iterationen erreicht wurde.

Belegung einer Variable, welche die Zielfunktion maximiert:

x;nax = arg maX Z ﬂfz—m:(]’) (346)

T fien(a)

Entsprechend Formel 3.4.6 ldsst sich nach jeder Iteration an jedem Variablenknoten
x; die aktuell ermittelte Variablenbelegung bestimmen, welche die Energiefunktion
maximiert. Dazu wird aus allen méglichen Werten von x; jener gewihlt, welcher die

Summe aller eingehenden Nachrichten zu dem Variablenknoten maximiert.
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3.4.3 Affinity Propagation als Max-Sum-Instanz auf einem

Faktorgraphen

AP ist eine Instanz des Max-Sum-Algorithmus auf einem Faktorgraphen. Frey und
Dueck stellen in [13, S. 10 ff.] zwei verschiedene Topologien von Faktorgraphen vor.
AP wurde urspriinglich mit Hilfe der ersten Topologie entwickelt. Sie verwendet eine
diskrete Variable fiir jeden Datenpunkt, die jeweils die ID des Exemplars enthélt,
welches der jeweilige Datenpunkt gew#hlt hat. Die Herleitung von AP mit Hilfe die-
ses Modells ist sehr komplex. Givoni und Frey stellen deshalb in [18] eine Herleitung
auf Basis der zweiten Topologie bereit. Diese verwendet N? binédre Variablen fiir
N Datenpunkte, um deren Exemplarentscheidungen zu speichern. Abbildung 3.4.3
zeigt den Faktorgraphen fiir dieses Bindrvariablenmodell. Dort sind die Variablen in
Form einer quadratischen Matrix B angeordnet, in der die Zeilen durch den Index ¢
und die Spalten durch den Index j nummeriert sind. Die Binérvariable b;; enthalt
den Wert eins, wenn Datenpunkt j ein Exemplar und Punkt ¢ diesem zugeordnet
ist. Andernfalls enthélt die Variable den Wert null.

Das Binérvariablenmodell eignet sich besonders gut, um Erweiterungen und An-
passungen an AP vorzunehmen, da sich die Nachrichtenwerte damit einfacher aus
den Formeln des Max-Sum-Algorithmus ableiten lassen [16, S. 50|. Einige der Nach-
richtenformeln von Max-Sum erfordern, dass alle moglichen Variablenbelegungen
beriicksichtigt werden. Dies ldsst sich mit Bindrvariablen einfacher als mit diskreten
Variablen erreichen. Aus diesem Grund beschrinkt sich die vorliegende Masterarbeit

im Folgenden auf das Binédrvariablenmodell.

K S S
L S Ea
£ I ! , L
G ] . oy

Abbildung 3.4.3: Faktorgraph von AP fiir das Bindrvariablenmodell |23, S. 3]
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Tabelle 3.4.1: Bindrmatrix B fiir das Abbildung 3.4.4: Beispielhaftes
Clustering in Abb. 3.4.4 exemplarbasiertes Clustering

Abbildung 3.4.4 zeigt ein Beispiel fiir ein exemplarbasiertes Clustering von fiinf Da-
tenpunkten, welches in Tabelle 3.4.1 in Form einer Bindrmatrix dargestellt ist. Es
entspricht dem Einfiihrungsbeispiel aus Abbildung 2.2.2a. Exemplare sind in der Ab-
bildung grau hinterlegt und unterstrichen dargestellt. An den Zeilen der Bindrmatrix
lasst sich, wie oben beschrieben, die Exemplarzuordnung ablesen. Die Spalten der
Matrix zeigen die Cluster an. Alle Datenpunkte, bei denen in einer gemeinsamen
Spalte der Wert eins vorkommt, befinden sich im gleichen Cluster. Die Diagonale
gibt Auskunft iiber die Exemplare des Clusterings. Jeder Datenpunkt, dessen Dia-
gonalwert eins ist, reprisentiert ein Exemplar.

Formel 3.4.7 zeigt die Energiefunktion von AP fiir das Bindrvariablenmodell. Die
Formulierung entstammt |23, S. 2] und ist eine leichter zu erfassende Variante der
Formulierung von Givoni und Frey in [17]. B(4, :) steht fiir alle Bindrvariablen in Zei-
le i und B(:, j) entsprechend fiir alle Variablen in Spalte j. Im Max-Sum-Algorithmus
wird eine Summe anstelle eines Produkts verwendet, um die einzelnen Komponen-
ten der Energiefunktion zu verbinden. Dennoch bleibt die allgemeine Bezeichnung

yFaktorgraph” fiir die graphische Darstellung der Funktion bestehen.

B(B) = > sigbi + Y 0i(B(i, ) + Y by (BG: ) (347)

0 wenn Z bij =1
J

—oo andernfalls

(3.4.8)

0 wenn bj; = max b;;
hy(B(:, ) = : (3.4.9)
—oo  andernfalls
Die Faktorknoten g; und h; (vgl. Abb. 3.4.3) stellen ein valides Clustering sicher und
werden deshalb als Consistency-Constraints bezeichnet. Jeder Zeile ¢ von B wird je-

weils ein Faktorknoten g; hinzugefiigt und jeder Spalte j ein Faktorknoten h;. Die
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Knoten gy, ..., g, reprisentieren das sogenannte 1-of-N Constraint. Sie erzwingen ent-
sprechend Formel 3.4.8, dass jeder Datenpunkt i exakt einem Exemplar zugeordnet
ist. In jeder Zeile der Bindrmatrix B muss also exakt eine Eins vorkommen. Ist die
Anforderung nicht erfiillt, wird ein Wert von —oo auf die Energiefunktion addiert,
so dass diese bei der fehlerhaften Variablenkonfiguration nicht maximal sein kann.
Auf die gleiche Weise stellt das Exemplar-Consistency-Constraint durch die Knoten
hi, ..., h,, entsprechend Formel 3.4.9 sicher, dass ein Datenpunkt sich selbst auch als
Exemplar wéhlt, wenn er durch einen anderen Punkt gewédhlt wurde. Kommt also
in einer Spalte von B eine Eins vor, dann muss der Diagonalwert der Spalte auch
eins sein. Dies garantiert, dass sich die Exemplare von der Diagonale ablesen lassen.
Jede Bindrvariable b;; ist aufierdem mit einem Faktorknoten S;; verbunden. Dieser
lisst die Information iiber die Ahnlichkeit zwischen den Punkten i und j in die
Energiefunktion einfliefen.

AP 16st das Optimierungsproblem der Energiefunktion aus Formel 3.4.7 und fin-
det eine optimale Belegung der Variablen in B. In dieser Variablenbelegung ist die
Summe jener Ahnlichkeiten S;; maximal, welche mit Bindrvariablen b;; mit einem
Wert von eins verbunden sind. Dies entspricht einer optimalen Auswahl von Ex-
emplaren und Zuordnung der iibrigen Datenpunkten zu diesen Exemplaren. Dabei
garantieren die Consistency-Constraints ein valides Clustering. Eine exakte Maxi-
mierung der Energiefunktion ist rechnerisch nicht in polynomieller Zeit moglich,
da es sich dabei um einen Spezialfall des NP-schweren k-Median-Problems handelt
[12, S. 975]. AP findet eine N&dherungslosung durch den Austausch der auf Abbil-
dung 3.4.5 dargestellten Nachrichten zwischen den Knoten des Faktorgraphens. Die
Formeln 3.4.10 - 3.4.13 sind aus dem Max-Sum-Algorithmus und der Energiefunktion
in Formel 3.4.7 abgeleitet. Givoni [16, S. 54 ff.| nimmt eine Ausfiihrliche Herleitung
der einzelnen Nachrichtenformeln fiir das Bindrvariablenmodell vor und interpretiert
ihre Bedeutung.

AP verfiigt iiber zwei Parameter, die das Ergebnis des Clusterings beeinflussen.
Der erste Parameter ist die sogenannte Preference. Sie beeinflusst, wie wahrschein-
lich ein Datenpunkt zu einem Exemplar wird. Je grofer die Preference, desto eher
bildet ein Datenpunkt das Zentrum eines Clusters. Der Parameter ldsst sich im
Similarity-Graph, iiber die Ahnlichkeit eines Knotens zu sich selbst, individuell fiir
jeden Datenpunkt einstellen. Ublicherweise ist die Eignung der einzelnen Punkte,
ein Exemplar zu bilden, nicht bekannt. Daher wird ein gemeinsamer Preference-
Wert fiir alle Datenpunkte verwendet. Der Parameter beeinflusst die Anzahl der
resultierenden Cluster von AP. Eine geringe gemeinsame Preference fiihrt dabei zu

einer kleinen Anzahl von grofen Clustern. Entsprechend ergibt sich durch eine grofe
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h;
Qij T Pij
/3” 5@' = S8ij + Q4 (3410)
(—
gi j@zb
Mij Pij = Sij + Nij (3.4.11)
-
. = —max [; 3.4.12
Mg kot B k ( )
Si;
Abbildung 3.4.5: Nachrichtenaus-
tausch zwischen den Variablen- und
Faktorknoten in AP [23, S. 3]
>~ max(0, py;) i=7
k#j
oy = : ) ) (3.4.13)
’ min[0, pj; + - max(0, p;)] N

ke{i.j}

gemeinsame Preference eine hohe Anzahl kleiner Cluster. Frey und Dueck empfeh-
len den Median aller Ahnlichkeiten als gemeinsame Preference fiir eine moderate
Cluster-Anzahl und das Minimum der Ahnlichkeiten fiir eine geringe Menge von
Clustern [12, S. 972].

Der zweite Parameter von AP ist der Dampfungsfaktor A. Zu dessen Verstind-
nis muss zunichst ein Problem von AP erldutert werden. Wenn mehrere mogliche
Variablenbelegungen die Energiefunktion dhnlich gut maximieren, dann kommt es
zu einer Oszillation zwischen den verschiedenen Losungen. Das iterative Message-
Passing-Verfahren konvergiert nicht. Tabelle 3.4.2 zeigt das anhand eines einfachen
Beispiels. Der Similarity-Graph wird durch die Similarity-Matrix S abgebildet (vgl.
Tab. 3.4.2a). Dort ist eine symmetrische Ahnlichkeit zwischen den Datenpunkten
null und eins zu erkennen, die ein gemeinsames Cluster bilden. Da beide Punk-
te gleich gut als Exemplar geeignet sind, convergiert AP nicht fiir eine eindeutige
Losung. Stattdessen bildet, in abwechselnden Iterationen, jeweils einer der beiden
Punkte das Zentrum des Clusters (vgl. Tab. 3.4.2b bis 3.4.2¢). Zur Vermeidung
solcher Osrzillationen schlagen Frey und Dueck vor, ein geringes Rauschen auf die
Ahnlichkeitswerte zu legen und eine Dampfung der Nachrichtenwerte beim Message-
Passing durchzufiihren [12, S. 975|. Geddmpft werden die Nachrichten « und p [13,

S. 2]. Jede Nachricht besteht zu einem Anteil von A aus ihrem Wert der vergangenen
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si; | O 1 2 1/01(0 0110 1(0]0 0,10
0 0,8 10,90, 1/01(0 0110 1(0]0 0,10
1 0,908 |0,1 0101 0101 0101 01011
2 101101 08| () Bing- (c) B bei (d) B bei (e) B bei
(a) Similarity-Matrix S matrix B bei Iteration t+1 Iteration t+2 Iteration t+3

Iteration t

Tabelle 3.4.2: Beispiel eines oszillierenden AP-Prozesses

Iteration und zu einem Teil von 1 — X\ aus dem fiir die aktuelle Iteration errechne-
ten Wert. Treten dennoch Oszillationen auf, ist das Rauschen zu erhchen bzw. der
Dampfungsfaktor zu vergrofsern.

Im Allgemeinen hat AP eine rechnerische Komplexitit von O(N?T) [28, S. 895],
wobei N fiir die Anzahl der Datenpunkte und 7' fiir die zur Losungsfindung bend-
tigten Iterationen steht. Dies trifft zu, wenn die paarweisen Ahnlichkeiten von allen
Datenpunktpaaren bekannt sind. Eine Similarity-Matrix, in der nahezu alle Elemen-
te grofer als null sind, wird als dichtbesetzte Matrix (engl. dense matriz) bezeichnet.
In vielen Anwendungsfiillen ist allerdings eine diinnbesetzte Similarity-Matrix (engl.
sparse matriz) gegeben. So erzeugt beispielsweise das Entity-Matching in ER einen
Similarity-Graph, dessen Kanten durch die Match-Funktion gefiltert werden (vgl.
Abschnitt 3.1.3). Dieser Graph ldsst sich auf eine diinnbesetzte Similarity-Matrix
abbilden, in der die Zellen s;; nur dann einen Wert enthalten, wenn eine Kante zwi-
schen den Knoten i und j im Similarity-Graphen existiert. Dueck beschreibt in [11,
S. 48], wie AP diesen Umstand ausnutzen kann, um den Rechenaufwand zu redu-
zieren. Ein Datenpunkt kann einem anderen nicht als Exemplar zugeordnet werden,
wenn die Ahnlichkeit zwischen beiden Punkten unbekannt ist. Deshalb kénnen die
Binérvariablen 0;;, ihre Kanten und eventuell auch einige Faktorknoten aus dem
Faktorgraph entfernt werden, wenn keine Ahnlichkeit zwischen i und j existiert.

Dies verringert die Anzahl der Nachrichten, die berechnet werden miissen.

3.5 Adaptive Affinity Propagation

Im vorangegangenen Abschnitt wurde der Clustering-Algorithmus AP von Frey und
Dueck vorgestellt. Das Verfahren hat zwei Schwachstellen. Zum einen ist die Qua-
litdt der Losung sehr stark vom Preference-Parameter p abhéngig, da dieser grofen
Einfluss auf Anzahl und Umfang der resultierenden Cluster hat. Zum anderen hat
der Algorithmus Probleme, fiir eine bestimmte Losung zu konvergieren, wenn ver-
schiedene Variablenbelegungen die Energiefunktion dhnlich gut optimieren (vgl. Ab-

schnitt 3.4.3). AP miisste mehrfach mit erhohtem Dampfungsfaktor A oder mit ver-
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starktem Rauschen ausgefiihrt werden, um eine konvergierende Losung zu finden.
Wang et al. Wang et al. stellen in [50] die Erweiterung Adaptive AP vor, welche
versucht, diese beiden Schwachstellen von AP zu beheben.

Um das Problem der Oszillation zwischen verschiedenen Losungen zu beheben,
passt Adaptive AP die Parameter A und p im Laufe des iterativen Prozesses dy-
namisch an. Ein sogenanntes Moving Window der Grofe w wird verwendet, um zu
beobachten, ob innerhalb der letzten w Iterationen Oszillationen aufgetreten sind.
Da die Erkennung von Oszillationen sehr komplex ist, beobachtet Adaptive AP,
ob eine Losung Eigenschaften aufweist, die fiir ein Nicht-Oszillieren sprechen (Non-
Oscillation-Features). Eine Losung zeigt dann solche Eigenschaften, wenn die Anzahl
der Exemplare im Vergleich zur vorangegangenen Iteration konstant oder gesunken
ist. Dabei toleriert das Verfahren Iterationen, welche keine Non-Oscillation-Features
aufweisen, zu einem Anteil von einem Drittel innerhalb eines Fensters.

Bei erkannter Oszillation erhoht sich A um einen Wert von 0,05. Dadurch kénnen
Oszillationen ausgeloscht werden. Die Autoren bezeichnen dies als Adaptive Dam-
ping. Falls X einen Wert von 0,85 erreicht hat und Oszillationen weiterhin auftreten,
verringert sich p um einen konfigurierbaren Wert. Dieser als Adaptive FEscape be-
zeichnete Schritt ermdoglicht es, einer Oszillation ,zu entkommen®, die sich durch
Dampfung nicht ausloschen lésst.

Die Wahl des besten Parameterwertes fiir p wird in Adaptive AP als p-scanning
bezeichnet. Wenn das Verfahren konvergiert, validiert es die Losung mit Hilfe des
sogenannten Silhouette-Index. Dieser beurteilt das Ergebnis auf Basis der Kompakt-
heit und Separation der Cluster. Anschliefend verkleinert Adaptive AP den Wert
von p und setzt das iterative Message-Passing fort, bis es erneut fiir eine Losung kon-
vergiert. Dabei wird ein definierbarer Suchraum fiir p abgearbeitet. Die Schrittweite
fiir die Reduktion von p passt sich dynamisch anhand der Anzahl der Exemplare
der aktuellen Losung an. Adaptive AP gibt jene Losung aus, die das beste Ergebnis
fiir den Silhouette-Index erzielt hat.

3.6 Hierachical Affinity Propagation

Grofe Datenmengen sind eine Herausforderung fiir Clustering-Algorithmen. Bei der
Implementierung von AP miissen empfangene Nachrichtenwerte fiir die Dampfung in
der néchsten Iteration vorgehalten werden. Viele Umsetzungen des Algorithmus, wie
die von Frey und Dueck in [13, S. 2| vorgestellte Matlab-Implementieurng oder die
Python-Implementierung in der Machine-Learning-Bibliothek scikit-learn 33|, spei-

chern die Nachrichten in Form von Matrizen. Dazu sind mindestens drei Matrizen,
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jeweils eine fiir die a und die p Nachrichten, sowie die Similarity-Matrix erforder-
lich. Im Fall einer dichtbesiedelten Ahnlichkeitsmatrix (vgl. Abschnitt 3.4.3) und der
Verwendung von Gleitkommazahlen mit 4 Byte Speicherbedarf (Float) erfordern die
Matrizen einen Speicher von 3 x N x 4 Byte fiir N Datenpunkte [28, S. 895].

AP hat eine Komplexitit von O(N?T) (vgl. Abschnitt 3.4.3). T steht fiir die zur
Losungsfindung bendtigten Iterationen. Der Zeit- und Speicherbedarf von AP wichst
also quadratisch mit der Anzahl der Datenpunkte. Liu et al. stellen Hierarchical Af-
finity Propagation (HAP) [28] vor, um AP auch fiir umfangreiche Datensammlungen
einsetzen zu konnen. HAP folgt einer Teile-und-herrsche-Strategie (engl. devide and
conquer). Es gruppiert die Datenpunkte, indem es sie partitioniert und AP auf den
verschiedenen Partitionen {iber verschiedene Hierarchieebenen ausfiihrt.

Abbildung 3.6.1 zeigt das hierarchische Clustering in HAP anhand eines Beispiels
fiir drei Hierarchieebenen h. Mit Hilfe des Parameters M lisst sich die maximale
Partitionsgrofe einstellen. Auf der ersten Ebene (h = 1) zerlegt HAP die Daten-
sammlung zufillig in gleich grofse Partitionen, deren Gréfe so nahe wie mdoglich bei
M liegt, aber M nicht iiberschreitet. Auf jeder dieser Partitionen wird AP ausge-
fiihrt. Dabei ergeben sich aus den Cluster-Zentren, welche jede AP-Instanz ermittelt
hat, sogenannte lokale Exemplare. Die Zuordnung der Datenpunkte zu den lokalen
Exemplaren auf den einzelnen Partitionen bleibt ohne Bedeutung. Die lokalen Ex-
emplare werden nun gemischt und ggf. erneut partitioniert, wenn ihre Anzahl die
maximale Partitionsgrofe tiberschreitet (vgl. Abb. 3.6.1, h = 2). Berechnung von
lokalen Exemplaren, Mischen und Partitionierung wiederholen sich nun so lange,
bis die Anzahl der lokalen Exemplare den Wert M erreicht oder unterschreitet. Die
Ausfithrung von AP auf der héchsten Hierarchieebene bestimmt letztendlich die so-

genannten globalen Exemplare der Datensammlung (vgl. Abb. 3.6.1, h = 3). Alle

©.. @
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Abbildung 3.6.1: Hierarchical Affinity Propagation. Beispielhafte Darstellung
fiir drei Hierarchieebenen h. Lokale Exemplare sind mit einem [ gekennzeichnet

und globale Exemplare durch ein g. Die Rechtecke stellen Partitionen mit einer
Grole < M dar.
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{ibrigen Datenpunkte werden den globalen Exemplaren anhand der gréften Ahn-
lichkeit zugeordnet. HAP fiihrt also AP einmal fiir jede Partition auf jeder Hierar-
chieebene aus, jeweils mit einer Komplexitit von O(M?T). T steht dabei fiir die
Anzahl der Tterationen, die AP bendétigt, um auf der Partition zu konvergieren.

Im Allgemeinen sind Laufzeit und Qualitit des Clustering-Ergebnisses abhédngig
von der maximalen Partitionsgrofse M. Mit einer kleineren Partitionsgrofe verrin-
gert sich der Zeit- und Speicherbedarf von HAP. Aber je kleiner eine Partition ist,
desto weniger reprasentativ ist sie fiir die Datensammlung und umso weniger Infor-
mationen (Ahnlichkeiten zwischen den Datenpunkten) konnen fiir das Finden einer
guten Clustering-Losung beriicksichtigt werden. Die Wahl von M ist also eine Wahl
zwischen Performance und Ergebnisqualtitét.

HAP wurde fiir die vorliegende Masterarbeit auf Basis von Apache Flink imple-
mentiert. Liu et al. betrachten in [28] ausschlieflich Félle, bei denen die paarweise
Ahnlichkeit eines jeden Datenpunktpaares gegeben ist. Im Fall einer diinnbesetzten
Similarity-Matrix kann es vorkommen, dass fiir einen Datenpunkt zu keinem der glo-
balen Exemplare ein Ahnlichkeitswert bekannt ist. In der Implementierung von HAP
fiir die Evaluation in Kapitel 6 wird davon ausgegangen, dass solche Datenpunkte
ein eigenes Cluster bilden. Solche Cluster, die nur aus einem Punkt bestehen, werden
als Singleton bezeichnet. Je diinner die Similarity-Matrix besetzt und je kleiner der

Wert von M ist, desto mehr Datenpunkte miissen Singletons bilden.
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Kapitel 4

Konzeptioneller Entwurf

In den beiden vorangegangenen Kapiteln wurde zunéchst die Problemstellung der
Entwicklung eines Clustering-Verfahrens fiir MSCD-ER, analysiert. Anschliefend
schuf die ausfiihrliche Erlduterung von ER, Apache Flink, FAMER, dem Max-Sum-
Algorithmus und Affinity Propagation die nétigen Grundlagen fiir den Entwurf und
die Implementierung des neuen Verfahrens. Darauf autbauend widmet sich dieses Ka-
pitel nun dem konzeptionellen Entwurf eines spezialisierten Clustering-Algorithmus
fiir Multi-Source Clean-Dirty Entity Resolution auf Basis von Affinity Propagation.

Zu Beginn beschreibt Abschnitt 4.1 die Anforderungen an den neuen Algorith-
mus. Anschliefend erfolgt in Abschnitt 4.2 der ausfiihrliche Entwurf des MSCD-AP
genannten Verfahrens. Eine Modifikation des Faktorgraphen von AP garantiert die
Wahrung der Clean-Source-Konsistenz. Diese Modifikation wird ausfiihrlich erldu-
tert, aus dem Max-Sum-Algorithmus hergeleitet und algorithmisch beschrieben. Ab-
schliefend beschiftigt sich Abschnitt 4.3 mit zwei verschiedenen Ansétzen, um den

neu entworfenen Algorithmus skalierbar fiir grofse Datenmengen zu gestalten.

4.1 Anforderungen

Der zu entwerfende Algorithmus soll das in Abschnitt 2.2 vorgestellte MSCD-Clus-
tering umsetzen. Er soll also bei der Gruppierung von Entitatsbeschreibungen be-
riicksichtigen, ob eine Beschreibung aus einer duplikatfreien oder einer duplikatbe-
hafteten Datenquelle stammt. An einen Algorithmus fiir MSCD-Clustering stellen
sich eine Reihe von Anforderungen, die eingehalten werden miissen, um den in-
tuitiven Erwartungen eines Nutzers zu entsprechen und um eine Eignung fiir das
Big-Data-Umfeld zu gewéhrleisten.

Das Verfahren muss alle Beschreibungen aus der gleichen duplikatfreien Quelle
voneinander trennen und unterschiedlichen Clustern zuordnen. Diese Trennung soll

strikt und zuverldssig sein. Sie darf nicht aufgrund von Ungewissheiten, scheinbar
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besseren Ergebnissen oder durch Heuristiken aufgelockert werden. Das Verfahren
muss samtliche Verteilungen von duplikatfreien und duplikatbehafteten Datenquel-
len bzw. von deren Entitdtsbeschreibungen, beriicksichtigen. Dazu gehéren auch
die Randfélle MS Dirty Clustering und MS Clean Clustering (abgeleitet vom ER-
Schema in Abschnitt 2.1), welche als Spezialfille von MSCD-Clustering anzusehen
sind. Das MSCD-Clustering soll MSCD-ER in einem einzigen Durchlauf des ER-
Prozesses ermoglichen, damit es einen Vorteil gegeniiber der aufeinanderfolgenden
Ausfithrung von MS-Dirty-ER und MS-Clean-ER einbringt (vgl. Abschnitt 2.2). Um
einen Einsatz im Big-Data-Umfeld zu erméglichen, muss der Algorithmus skalier-
bar sein und performant mit grofen Datenmengen umgehen kénnen. Skalierbarkeit
bedeutet fiir den Algorithmen-Entwurf, dass die Komplexitat hinsichtlich des Zeit-
und Speicherbedarfs méglichst gering gehalten werden soll. Als Ziel sei hier definiert,
die quadratische Komplexitit O(N?) zu unterschreiten.

In der Eingabe des Clusterings miissen alle duplikatfreien Datenquellen eindeutig
definiert sein. Die duplikatbehafteten Quellen ergeben sich implizit. Gleiches gilt
fiir die einzelnen Entitdtsbeschreibungen. Zumindest fiir alle Beschreibungen aus
duplikatfreien Quellen muss eine Information iiber die Quellzuordnung gegeben sein.

Fiir Beschreibungen aus duplikatbehafteten Quellen ist dies nicht erforderlich.

4.2 Multi-Source Clean-Dirty Affinity Propagation

Der in Abschnitt 3.4 vorgestellte AP-Algorithmus basiert auf der Anwendung des
Max-Sum-Algorithmus auf einem Faktorgraphen. Dieses Konzept dient der soge-
nannten Constraint-Optimierung, bei der eine Energiefunktion unter Beriicksichti-
gung gewisser Einschridnkungen maximiert wird. Das Konzept ist grundsétzlich er-
weiterbar, indem neue Funktionalititen durch zusatzliche Constraints hinzugefiigt
werden. Dies wurde beispielsweise von Amjad et al. in [23] und von Givoni et al.
in [17] gezeigt. Diese Erweiterbarkeit soll nun im Folgenden fiir den Entwurf eines
neuen Algorithmus fiir das MSCD-Clustering genutzt werden. Das neue Verfahren
trigt den Namen Multi-Source Clean-Dirty Affinity Propagation (MSCD-AP).
Abschnitt 4.2.1 beschreibt ein neues Constraint namens Clean-Source-Constraint.
Es stellt sicher, dass Datenpunkte aus der gleichen ,sauberen Quelle korrekt von-
einander getrennt werden. Das Clean-Source-Constraint erweitert den Faktorgraph
von AP um zuséitzliche Faktorknoten. Abschnitt 4.2.2 leitet die neuen Nachrich-
tenformeln fiir das Message-Passing auf dem Faktorgraphen aus dem Max-Sum-
Algorithmus her. In Abschnitt 4.2.3 folgt schlieflich eine ausfiihrliche Beschreibung

der algorithmischen Umsetzung des zuvor hergeleiteten Nachrichtenaustauschs.

42



4.2 Multi-Source Clean-Dirty Affinity Propagation

4.2.1 Das Clean-Source-Constraint

MSCD-AP muss sicherstellen, dass es Datenpunkte aus der gleichen ,sauberen®
Quelle nicht dem gleichen Cluster zuordnet. Um dies zu garantiert, wird AP um
eine zusitzliche Einschrinkung mit dem Namen Clean-Source-Constraint erweitert.
Die Erweiterung nutzt ebenfalls das in Abschnitt 3.4.3 vorgestellte Binédrvariablen-
modell. Die Clusterzuordnung lisst sich in diesem Modell an der Bindrmatrix B
ablesen. Die Exemplarzuordnung jedes Datenpunktes wird durch jeweils eine Zeile
reprasentiert. Alle Punkte des gleichen Clusters sind dem gleichen Exemplar zu-
geordnet. Sie haben also in der gleichen Spalte von B einen Wert von eins. Das
Clean-Source-Constraint muss nun fiir jede duplikatfreie Quelle und jede Spalte in
B priifen, dass eine Spalte nicht fiir mehr als einen Punkt der Quelle eine Kins
enthalt.

Zur Veranschaulichung zeigt Tabelle 4.2.1 die Cluster-Zuordnung des Einfiihrungs-
beispiels aus Abbildung 2.2.2a. Die beiden Datenpunkte eins und vier stammen aus
der gleichen Quelle X und sind dem gleichen Cluster zugeordnet, welches Punkt
zwel als Exemplar reprasentiert. Falls Quelle X duplikatfrei ist, wiirde dieses Clus-
tering das Clean-Source-Constraint verletzen. Punkt eins oder Punkt vier miissten
einem anderen Exemplar zugeordnet werden. Zur Gewéhrleistung des Clean-Source-
Constraints muss der Algorithmus nur die griin hervorgehobenen Zellen fiir jede
Spalte iiberpriifen. Wenn Quelle Y Duplikate enthélt, sind die weils hinterlegten
Zellen fiir die Einschrankung irrelevant. Bei Duplikatfreiheit von Quelle Y miisste
die Variablenbelegung in den Zeilen null und drei zusétzlich iiberwacht werden. Die
Variablen miissen sich nur innerhalb ihrer Quelle abgleichen und nicht mit den Zei-

len der anderen duplikatfreien Quellen.

Fiir das Clean-Source-Constraint lisst sich eine Funktion entsprechend Gleichung

4.2.1 formulieren, welche die Faktorisierung der Energiefunktion erweitert. Sie priift

0Y | 1X | 2Z | 3Y | 4X
oYy | 1 0 0 0 0
1X| 0 0 1 0 0
2Z | 0 0 1 0 0
3Y | 0 0 0 1 0
4X | 0 0 1 0 0

Tabelle 4.2.1: Bindrmatriz zur Veranschaulichung des Clean-Source-
Constraints. Das dargestellte Clustering entspricht dem Einfithrungsbei-
spiel aus Abbildung 2.2.2a. Die Quellen der Datenpunkte sind durch die
Buchstaben X bis Z in der Kopfzeile gekennzeichnet.
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die Summe aller Zellen der Spalte 7 und der ,,sauberen” Quelle Q). Ist die Summe
grofer als eins, liegt eine Verletzung des Clean-Source-Constraints vor. Die Funk-
tion gibt dann einen Wert von —oo aus, der auf die Energiefunktion addiert wird.
Dadurch kann die Energie ihr Optimum nicht unter einer fehlerhaften Variablenbe-
legung erreichen. Ist die Summe kleiner oder gleich dem Wert eins, gibt die Funktion
einen Wert von null aus und lasst damit die Energie unveréndert.

Die Energiefunktion fiir MSCD-AP ergibt sich entsprechend Formel 4.2.2. Die
Faktorisierung wird fiir jede duplikatfreie Quelle () und jede Spalte j um die Funk-
tion tg; erweitert. An dieser Stelle sei nochmals darauf hingewiesen, dass weiterhin
von einer Faktorisierung die Rede ist, obwohl es sich bei der Energiefunktion um
eine Summe handelt. Das Konzept Faktorgraph basiert urspriinglich auf einem Pro-
dukt der durch die Faktorknoten repréasentierten Funktionen. Die Verwendung einer
Summe anstelle eines Produkts beim Max-Sum-Algorithmus &ndert die Bezeichnung

des Konzeptes nicht.

0 wenn Z bij <1
toi(B(i € Q.j) = ieQ (4.2.1)
—oo  andernfalls

EB) =) siby+ Y g:(B(i,:) + Y hiB(7)+ Y > tai(Bi.j) (4.22)
tj i J Q €Q,j

Entsprechend der zusétzlichen Faktorfunktionen erfolgt fiir MSCD-AP eine Erweite-
rung des Faktorgraphen von AP. Abbildung 4.2.1 zeigt dies anhand des Einfiihrungs-
beispiels, welches zuvor fiir Tabelle 4.2.1 erlautert wurde. In diesem Fall wird davon
ausgegangen, dass die beiden Quellen X und Y duplikatfrei vorliegen. Jede Spalte
j der im Graph abgebildeten Bindrmatrix erhilt einen zusétzlichen Faktorknoten
to; fir jede saubere Quelle (). Diese sind mit jenen Variablenknoten b;; der Spalte
j durch eine Kante verbunden, deren Zeile ¢ fiir einen Datenpunkt aus der Quelle ()
des Faktorknotens steht. Im Beispiel erhélt der Graph also in jeder Spalte j jeweils
einen zusatzlichen Faktorknoten tx; bzw. ty;, um das Clean-Source-Constraint fiir
die sauberen Datenquellen X und Y zu wahren.

Das neue Clean-Source-Constraint konnte mit dem Exemplar-Consistency-Con-
straint in Konflikt geraten. Letzteres zwingt einen Datenpunkt, sich selbst als Ex-
emplar zu wahlen, wenn er von einem anderen Punkt gewéhlt wurde. Die diagonale
Variable b;; der Spalte j muss also einen Wert von eins haben, falls eine andere Va-
riable der Spalte eine Eins enthilt. Das Clean-Source-Constraint hingegen wiirde fiir

b;; einen Wert von null erzwingen, falls der andere Punkt aus der gleichen ,,sauberen®
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Abbildung 4.2.1: Faktorgraph fiir MSCD-AP. Dargestellt ist der Graph fiir das
Einfiithrungsbeispiel in Abbildung 2.2.2b. Die Quellen X und Y sind duplikatfrei.

Quelle wie das Exemplar stammt. Beide Constraints verlangen also einen anderen
Wert fiir bj;. Dies gefahrdet die Konsistenz der Bindrmatrix beziiglich der Cons-
traints. Um solche Situationen zu vermeiden, miissen alle Ahnlichkeiten zwischen
Datenpunkten der gleichen duplikatfreien Quelle aus dem Similarity-Graph entfernt
werden. Dies kann bereits beim Entity-Matching im ER-Prozess oder in einem Vor-
verarbeitungsschritt von MSCD-AP erfolgen. Auf diese Weise ist sichergestellt, dass
ein Punkt keinen anderen als Exemplar wahlen kann, der aus der gleichen duplikat-
freien Quelle stammt. Damit kann der Konfliktfall zwischen Clean-Source-Constraint

und Exemplar-Consistency-Constraint nicht eintreten.
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4.2.2 Message-Passing in MSCD-AP

Zur Maximierung der Energiefunktion fithrt MSCD-AP einen Nachrichtenaustausch
auf dem Faktorgraphen aus. Die Formeln zur Berechnung der Nachrichtenwerte er-
geben sich aus dem in Abschnitt 3.4.2 vorgestellten Max-Sum-Algorithmus. Abbil-
dung 4.2.2 zeigt die in MSCD-AP zwischen Faktor- und Variablenknoten ausge-
tauschten Nachrichten. Die schwarz dargestellten Nachrichtenformeln fiir 7;; und
a;; bleiben im Vergleich zum Basisalgorithmus AP unveréndert (vgl. Formel 3.4.12
und 3.4.13). Ebenso enthélt die Nachricht s;; weiterhin die Ahnlichkeit von Daten-
punkt ¢ zu Punkt j. Die iibrigen Nachrichtenformeln sind fiir MSCD-AP im Vergleich

zum Basisalgorithmus modifiziert (violett) bzw. génzlich neu (orange).

h;

i Tpij Bij = sij + oy + 0y (4.2.3)
Bij
9i > bij tg; Pij = Sij + Nij + 0y (4.2.4)
K I Sis Vij = Sij + Qi + Nij (4.2.5)
ij

0;; = min(0, — r%;ixwkj]) (4.2.6)

Sis

Abbildung 4.2.2: Nachrichten auf

einem Faktorgraph fiir MSCD-AP
Bij, pi; und 7,5 sind Nachrichten von einem Variablen- zu einem Faktorknoten. Sie
lassen sich aus Formel 3.4.2 des Max-Sum-Algorithmus herleiten und sind definiert
als die Summe der eingehenden Nachrichten aller Nachbarn des Variablenknotens,
ausgenommen des Faktorknotens, zu dem die Nachricht gesendet werden soll. Somit
ergeben sich f3;;, p;; und «;; entsprechend der Formeln 4.2.3 bis 4.2.5. 0;; ist als Nach-
richt von einem Faktor- zu einem Variablenknoten deutlich komplexer herzuleiten.
Im restlichen Abschnitt erfolgt eine ausfiihrliche Entwicklung von Formel 4.2.6 an-
hand von Formel 3.4.3 des Max-Sum-Algorithmus. Die Ableitung richtet sich dabei
nach Givonis Herleitung der Nachrichtenformeln von AP fiir das Binarvariablenmo-
dell [16, S. 54-59].

Im Binérvariablenmodell gibt es zwei mogliche Fille, die zu beriicksichtigen sind.
Der Variablen des Knotens b

det wird, kann ein Wert von eins oder null zugewiesen sein. Zundchst werden die

i, 20 dem vom Faktorknoten tg; eine Nachricht gesen-

beiden Fille separat voneinander hergeleitet und anschliefsend zu einer gemeinsamen
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Formel kombiniert. Fiir beide Félle miissen alle mdglichen Kombinationen fiir die
Variablenbelegung aller anderen benachbarten Knoten by, k # i von tg; beriick-
sichtigt werden. Jede Konfiguration der Variablen, die das Clean-Source-Constraint
verletzt, ergibt bei der Evaluation durch die tgp; Funktion ein Ergebnis von —oo.
Solche Konfigurationen sind im Sinne der Energiefunktion von MSCD-AP nicht op-
timal und miissen verhindert werden. Jede ausgehende Nachricht eines Constraint-
Faktorknotens beriicksichtigt also implizit nur die Variablenbelegungen, welche das

Counstraint einhalten.

Herleitung fiir b;; = 1:

Wenn fiir den Variablenknoten b;; ein Wert von eins gesetzt ist, dann ist Daten-
punkt j das Exemplar fiir Punkt <. Entsprechend der Definition des Faktorgraphen
von MSCD-AP im vorangegangenen Abschnitt tauscht ¢g; nur Nachrichten mit Va-
riablenknoten aus, welche die Exemplarzuordnung von Datenpunkten der gleichen
Quelle @ représentieren. Dabei sei ¢ die Anzahl der Elemente aus der duplikatfreien
Quelle ). Aus Formel 3.4.3 des Max-Sum-Algorithmus ergibt sich fiir §;; in dem Fall

von b;; = 1 folgende Nachrichtenformel:

i5(1) = max [Intq;(bij, oy bij = 1, byj) + D bty (b)), (4.2.7)
7 brj ki

Alle in tq; eingehenden Nachrichten pi, ¢, (bx;) sind in Abbildung 4.2.2 als 7y (bx;)
definiert. Aus Formel 4.2.7 ergibt sich damit Gleichung 4.2.8.

0i5(1) = max [Intg;(brjs s bij = 1., byg) + > (b)) (4.2.8)
7 brj ki

Um das Clean-Source-Constraint nicht zu verletzen, darf kein anderer Punkt in @)
ebenfalls j als Exemplar wihlen. Dadurch wiren zwei Objekte der gleichen sauberen
Quelle im selben Cluster vertreten. Deshalb werden in Formel 4.2.9 alle anderen

benachbarten Variablenknoten by;, k # ¢ von tg; auf einen Wert von null gesetzt.

(91](1) = bm%;i[ln tQj(blj = O, vy bij = 1, ey bq]’ = O) + E ’ij(bkj = O)] (429)
k7 ? .
bkj,k;él

Diese Variablenkonfiguration ist die einzige, die das Clean-Source-Constraint einhélt,
wenn b;; auf eins gesetzt ist. Folglich ist sie die optimale Konfiguration, welche bei der

Evaluation durch die ¢g; Funktion einen Wert von null ergibt (vgl. Formel 4.2.10).
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Damit erlaubt die Funktion von tg;, dass die Energiefunktion von MSCD-AP fiir

diese Variablenkonfiguration ihr Maximum erreichen kann.
tQj(blj = O, ---abij = 1, ...,bqj = 0) = O (4210)

Da es nur eine mogliche Variablenkombination gibt, entfillt die Maximierung aus
Formel 4.2.9. Die Nachricht fiir den Fall b;; = 1 ist also:

0;5(1) = > ;(0). (4.2.11)

ki

Herleitung fiir b;; = 0:

Aus Formel 3.4.3 des Max-Sum-Algorithmus ergibt sich fiir 6;; in dem Fall b;; = 0

die Nachrichtenformel:

QU(O) = bin%ﬁz[ln tQj(blj; ey bij = 0, ceey bqj) + Z 'Yk](bk])] (4212)
7 brj ki

Wenn Datenpunkt j nicht das Exemplar fiir Punkt ¢ darstellt, gibt es mehr Moglich-
keiten fiir die Konfiguration der anderen benachbarten Variablen von ¢g;. Maximal
eine der Variablen by;,k # ¢ darf auf einen Wert von eins gesetzt sein, um das
Clean-Source-Constraint einzuhalten. Es ist also auch moglich, dass alle by;, k # @
mit einem Wert von null belegt sind. Dies ist der Fall, wenn keiner der anderen
Datenpunkte aus Quelle () dem Exemplar j zugeordnet ist oder, wenn j selbst kein
Exemplar ist. Es existieren ¢ moégliche Losungen, die das Clean-Source-Constraint
einhalten: ¢ — 1 fiir jede Variable in by, k # i (—1, weil ¢ auch in @) enthalten ist),
die jeweils als einzige mit dem Wert eins belegt ist und eine Losung fiir den Fall,
dass alle Variablen by;, k # i den Wert null enthalten.

Zunéchst wird der Fall betrachtet, dass alle by;, k # ¢ mit dem Wert null belegt
sind. Dieser Fall sei x. Da das Clean-Source-Constraint eingehalten wird, evaluiert
die Funktion von tg; die Variablenbelegung mit dem Ergebnis null. Es ergibt sich
die Formel 4.2.13, welche der zuvor hergeleiteten Formel 4.2.11 entspricht.

=0+ Y 7;(0) (4.2.13)
ki
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Der Fall, in dem exakt eine der Variablen in by, k # ¢ mit dem Wert eins belegt ist,

sei mit y bezeichnet und in Formel 4.2.14 beschrieben.

y=max{0+ (1) + 3 75(0)] (4.2.14)
pg{k,i}

Aus Formel 4.2.12 ergibt sich die Nachricht fiir b;; = 0 als Maximum der beiden
Fille z und y in der Gleichung 4.2.15.

6;;(0) = max(x,y) (4.2.15)

Kombination von 6;;(1) und 6;;(0)

Da jede Variable b;; binar ist, erscheint es, als miissten zweiwertige Nachrichten
zwischen den Faktor- und Variablenknoten in AP ausgetauscht werden. Laut Givoni
geniigt es jedoch fiir AP, die Differenz der Nachrichtenwerte fiir die beiden moglichen
Belegungen von b;; zu berechnen und als Nachricht auszutauschen [16, S. 53]. Die
urspriingliche zweiwertige Nachricht lieke sich aus dem Skalar bis zu einer additiven
Konstante rekonstruieren. Diese sei aber unwichtig, da die Addition einer Konstante
auf alle Nachrichtenwerte das Ergebnis des Algorithmus nicht verdndert. Givoni
folgend ergibt sich daher die von tg; gesendete Nachricht in Formel 4.2.16 aus der
Differenz der beiden Nachrichtenformeln fiir die beiden moglichen Belegungen der

Binérvariablen b;;.

0,5 = 0;(1) — 6:,(0) (4.2.16)

Die Nachricht fiir den Fall b;; = 1 ist identisch mit x (vgl. Formel 4.2.11 und For-
mel 4.2.13). Durch Ersetzung von 6;;(1) mit = und 6;;(0) entsprechend Formel 4.2.15
ergibt sich

0,; = v — max(x,y) (4.2.17)

und mit Hilfe der Transformation
x — max(x,y) = min(0,z — y) (4.2.18)

entfallt das zweite x. Durch Einsetzen von x aus Formel 4.2.13 und y aus For-
mel 4.2.14 entsteht die folgende Gleichung:

= min( ka] maka](l)%— Z i (0)]). (4.2.19)

k#i pe{k,i}
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Die allgemeine Transformation

— b) = — b— 4.2.2
a — max(b) = —max(b - a) (4.2.20)
bringt die Komponente 3, _; 7,;(0) in die Maximierung, so dass Formel 4.2.21 ent-
steht.

0ij = min(0, — max|y;(1) + D i(0) =D s (0)]) (4.2.21)
pE{k.i} k#i

Bei der Subtraktion beider Summen in Formel 4.2.21 bleibt in Gleichung 4.2.22 nur

—k;(0) tibrig, da es nicht in der ersten Summe enthalten ist.
0ij = min(0, — max[y;(1) — 74 (0)]) (4.2.22)

So wie 0;; in Formel 4.2.16 ist auch ~;; die Differenz der beiden Nachrichtenwerte
Ykj (1) und ~4;(0) fiir die beiden moglichen Belegungen der Binérvariable. Damit er-
gibt sich abschliefend Formel 4.2.23 fiir die Nachricht des Clean-Source-Constraints
von Faktorknoten ¢g; zum Variablenknoten b;; in MSCD-AP.

6;; = min(0, — Iilgx[’ykj]). (4.2.23)

4.2.3 Algorithmische Betrachtung von MSCD-AP

In den vorhergehenden Abschnitten wurde MSCD-AP zunéchst als eine Erweite-
rung von AP um das Clean-Source-Constraint entworfen. Anschlieffend erfolgte eine
Herleitung der Nachrichtenformeln fiir das Max-Sum-Message-Passing, mit dessen
Hilfe MSCD-AP das Optimierungsproblem des optimalen Clusterings approximiert.
Dieser Abschnitt widmet sich nun der algorithmischen Betrachtung von MSCD-AP.
Er zeigt, wie das Verfahren aus den Datenpunktidhnlichkeiten und den weiteren Pa-
rametern der Eingabe schliefslich eine Clustering-Losung ermittelt. Der Pseudocode
in Algorithmus 4.2.1 dient der Veranschaulichung des Verfahrens. Er zeigt eine mog-
liche Umsetzung von MSCD-AP mit Hilfe von Matrizen und ist grob angelehnt an
Frey und Duecks Matlab-Implementierung von AP in [13, S. 2].

Die Nachrichten des Message-Passing auf dem Faktorgraph aus Abbildung 4.2.2
werden auf einzelne n xn Matrizen abgebildet. n steht fiir die Anzahl der zu gruppie-
renden Datenpunkte. Jeder Nachrichtentyp erhélt eine eigene Matrix. Matrizen sind
als grofs geschriebene Variablen zu erkennen. A enthélt die o Nachrichten, R jene
von p, G die von v und T' die Nachrichten fiir 6. Beta ist selbsterkldrend. B repra-

sentiert die Bindrmatrix und S die Ahnlichkeitsmatrix. Die Nachricht a;; wird auf
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4.2 Multi-Source Clean-Dirty Affinity Propagation

Zeile ¢+ und Spalte j der Matrix A abgebildet. Fiir die anderen Nachrichten verhilt
es sich analog. Die Notation Betal[i,:] steht fiir eine Aktion, die iiber alle Spalten
der Zeile i ausgefiihrt wird. G[src(:), 7] beschreibt eine Aktion in Spalte j, ausge-
fiihrt {iber alle Zeilen, welche Datenpunkte der Quelle src repriasentieren. Mit dieser
einfachen Abbildung der Nachrichtenwerte auf Matrizen ldsst sich MSCD-AP so-
wohl fiir eine dicht- als auch fiir eine diinnbesetzte Similarity-Matrix umsetzen (vgl.
Abschnitt 3.4.3). Bei einer diinnbesetzten Ahnlichkeitsmatrix berechnet MSCD-AP
in diesem Ansatz zwar auch Nachrichtenwerte fiir Kanten des Faktorgraphen, die
eigentlich aufgrund der fehlenden Ahnlichkeiten eingespart werden kénnten. Dies
hat jedoch keinen Einfluss auf das Ergebnis des Clusterings. Fiir die fehlenden Ahn-
lichkeiten wird ein Wert von null angenommen. Ein Datenpunkt j, zu dem Punkt ¢
eine Ahnlichkeit von null aufweist, kommt nicht als Exemplar fiir ¢ infrage. Es ergibt
sich bei der Maximierung der Energiefunktion also keine Variablenkombination mit
b;j = 1. In Abschnitt 4.3.2 wird spéter ein Entwurf vorgestellt, der sich eine diinn-
besetzte Similarity-Matrix zum Vorteil macht und die nicht bendtigten Nachrichten
einspart.

In MSCD-AP ist der Preference-Parameter getrennt fiir Datenpunkte aus dupli-
katfreien (pcs) und duplikatbehafteten (pps) Quellen einstellbar. Bei den Experi-
menten fiir die Evaluation von MSCD-AP in Kapitel 6 zeigte sich, dass eine Konfi-
guration mit pcg > ppg die Arbeit des Algorithmus erleichtern kann. Dies entspricht
einer Bevorzugung von Datenpunkten aus ,sauberen Quellen fiir die Auswahl der
Exemplare. MSCD-AP konvergiert in weniger Iterationen und kann ein besseres
Clustering-Ergebnis erzielen. Datenpunkte einer ,sauberen Quelle miissen vonein-
ander getrennt werden und eignen sich daher gut als Cluster-Zentrum.

Die Similarity-Matrix S, der Dampfungsfaktor dmp, die Preference-Werte pcg
und ppg, der Grad des Rauschens (noiseLevel) und die Information srclnfo, wel-
cher Datenpunkt aus welcher Quelle stammt, bilden die Eingabe des Algorithmus.
Dabei ist die Quellinformation nur fiir Punkte aus ,sauberen® Quellen notig (vgl.
Anforderungen in Abschnitt 4.1). Srelnfo ist als ein Mapping von Datenquellnamen
anzusehen, die auf Arrays mit Datenpunkt-IDs abgebildet werden. Dabei enthélt ein
Array die IDs aller Datenpunkte jener Quelle, der es zugeordnet ist. Das Ergebnis
von MSCD-AP ist die Bindrmatrix B, welche die Exemplarzuordnung jedes Daten-
punktes enthilt. Die Matrizen aller Nachrichten, ausgenommen der eingegebenen
Ahnlichkeitsmatrix, werden in Zeile 1 des Algorithmus initialisiert. Jede Zelle ent-
hilt zu Beginn einen Wert von null. Die diagonalen Elemente von S enthalten die
Selbstahnlichkeit eines Datenpunktes. Zeile 4 setzt sie entsprechend der Preference-

Parameter. Nach dem Verrauschen der Ahnlichkeitsmatrix in Zeile 5 beginnt das
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iterative Message-Passing. Rauschen und Dampfung dienen der Prévention von Os-
zillationen (vgl. Abschnitt 3.4.3).

Innerhalb einer Iteration werden jeweils zwei Nachrichten fiir jede Kante des Fak-
torgraphen berechnet, eine fiir jede Richtung. Den ersten Schritt bildet die Berech-
nung der S-Nachrichten in Zeile 7. Sie ergeben sich aus der Addition der Matrizen
A, S und T. Da A und T in der ersten Iteration in jeder Zelle eine null enthal-
ten, entspricht Beta zu Beginn S. Die Zeilen 8 bis 11 zeigen die Berechnung der
n-Nachrichten. In E ergibt sich jede Zelle einer Zeile aus der Negierung des grofiten
Wertes aller anderen Zellen der gleichen Zeile in Beta. Um dies zu erreichen, werden
der grofste und der zweitgrofte Wert der Beta-Zeile bestimmt. Die Zelle von E, in
der die Beta-Zeile maximal ist, erhdlt die Negation des zweitgrofiten Wertes. Alle
anderen werden auf die Negierung des grofsten Wertes gesetzt.

Zeile 12 berechnet G als Summe von E, A und S. In den Zeilen 13 bis 17 er-
folgt die Kalkulation der #-Nachrichten. MSCD-AP behandelt jede ,,saubere” Quelle

Algorithmus 4.2.1 : Pseudocode fiir MSCD-AP

Eingabe : S, dmp, pps, pcs, noiseLevel, srcInfo
Ergebnis : B mit Exemplarzuordnungen

1 n <+ size(S); A<« zeros(n,n); R+ zeros(n,n); T «+ zeros(n,n); // init msgs
2 n+n—1;

3 fori=0:ndo // set preferences..
4 L if ¢ € srcInfo then S[i][i] <+ pcs else S[i][i] <+ pps; // ..by src type
5 S < S+ gaussianRandom() - noiseLevel, // add noise
6 for iter =0: iterMax do
7 Beta + A+ S+ T;
8 for i =0:ndo // compute Eta
9 rowMax,rowMaxId,rowScndMazx < getRowMaxV alues(Betali, :]);

10 El[i,:] + —1-rowMaxz;

11 Eli,rowMazld] < —1-rowSendMax;

12 G=FE+ A+ S,

13 for src € srcInfo do // compute Theta
14 for j=0:ndo

15 colMazx, colM axId, colSendMax < getColMaxV alues(G|[src(:), j]);

16 T[sre(:), j] + min(0,—1 - colMazx);

17 T[colMaxId,j] < min(0,—1 - colSendMazx);

18 Ryew =E+T+S;

19 R=dmp-R+ (1 —dmp) - Rpew; // damping of Rho

20 for j=0:ndo // compute Alpha
21 colSum < sum(max(0, R][:, j])) — max(0, R[], 1]);

22 for i =0:n do Apewli, j] < min(0, R[j, j] + colSum — max(0, R[i, j]);

23 Apewld, 7] < colSum;

24 A+ dmp- A+ (1 —dmp) - Apew; // damping of Alpha

25 B+ (A+R)>0; // set binary matrix

26 if checkConvergence(B) then break;
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(src) einzeln und legt einen Filter auf die Zeilen von G und T, so dass im Folgenden
nur die Zeilen der beiden Matrizen beriicksichtigt werden, welche aus der jeweili-
gen Quelle src stammen. Fiir jede Spalte in 7" ergibt sich der Wert einer Zelle aus
der Negation des grofsten Wertes aller anderen Zellen der gefilterten G-Matrix in
der gleichen Spalte. Dazu wird wieder, analog zur n-Kalkulation, der grofite und
zweitgrokte Wert der Spalte bestimmt. Anders als bei F werden fiir T' jedoch nur
negative Werte gesetzt. Die T-Matrix enthélt anschliefend nur in jenen Zeilen Werte
ungleich null, welche Datenpunkte aus duplikatfreien Quellen repriasentieren. Wenn
MSCD-AP keine ,,sauberen” Quellen im Parameter srcinfo iibergeben werden, ent-
fallt die Berechnung von T'. Das Ergebnis des Algorithmus entspricht dann dem des
klassischen AP ohne Clean-Source-Constraint.

In den Zeilen 18 und 19 errechnet sich R aus der Summe von E, T und S, ge-
dampft um einen Anteil von dmp des Ergebnisses der letzten Iteration. Fiir die a
Kalkulation miissen, entsprechend Formel 3.4.13, die diagonalen Zellen A[j, j] anders
als die restlichen Elemente behandelt werden. Der Algorithmus ermittelt zunéchst
die Spaltensummen fiir jede Spalte in R (Zeile 21). Diese beriicksichtigen jedoch
nur positive Zellen und exkludieren das Diagonalelement R][j, j]. Zeile 23 setzt die
diagonalen Zellen A,.,[j,j] auf die jeweilige Spaltensumme. Die restlichen Zellen
Apewli, j] ergeben sich ebenfalls aus der Spaltensumme (Zeile 22). Dabei wird je-
doch der eigene Wert aus R[i, j] exkludiert und der Diagonalwert ohne die Filterung
auf positive Zellen hinzugefiigt. Falls das Resultat grofer als null ist, erhélt A, [, 7]
einen Wert von null. So wie fiir R dimpft Zeile 24 die Matrix A entsprechend des
Déampfungsfaktors um das Ergebnis der letzten Iteration.

Am Ende jeder Iteration bestimmt MSCD-AP die Bindrmatrix B. Sie enthélt
eine Eins in allen Zellen B[i, j], bei denen die Summe aus Az, j] und R][i, j] positiv
ist, und eine Null in den {iibrigen Zellen. Die Konvergenzpriifung ist in Zeile 26
vereinfacht durch die Funktion checkConvergence() dargestellt. Wenn die diagonalen
Elemente von B iiber eine gewisse Zahl von Iterationen unveréindert bleiben, dann ist
MSCD-AP konvergiert. Der Algorithmus beendet sich und gibt mit B das ermittelte
Clustering aus.

Das in Algorithmus 4.2.1 vorgestellte MSCD-AP hat ebenso wie der Basisalgorith-
mus AP eine Komplexitit von O(N?T'). N steht fiir die Anzahl der Datenpunkte und
T fiir die zur Losungsfindung benétigten Iterationen. Die zusdtzlichen Berechnungen
fiir das Clean-Source-Constraint dndern die obere Schranke der Komplexititsklasse

des Algorithmus nicht.
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4.3 Ansatze zur Steigerung der Skalierbarkeit von
MSCD-AP

Entsprechend der Anforderungen in Abschnitt 4.1 soll MSCD-AP fiir das Clus-
tering grofer Datenmengen im Big-Data-Umfeld einsetzbar sein. In Abschnitt 3.6
wurde die schlechte Skalierbarkeit des Basisalgorithmus AP diskutiert, dessen Zeit-
und Speicherbedarf quadratisch mit der Anzahl der zu gruppierenden Datenpunk-
te wichst. Gleichermafien verhalt es sich auch fiir das abgeleitete MSCD-AP. Der
folgende Abschnitt befasst sich daher mit der Erarbeitung von Losungsansétzen,
um den Algorithmus skalierbar zu gestalten. Der erste Ansatz, Hierarchical MSCD-
AP (MSCD-HAP), ermdglicht Skalierbarkeit fiir dichtbesetzte (vgl. Abschnitt 3.4.3)
Ahnlichkeitsmatrizen, jedoch unter Beeintrichtigung der Clustering-Qualtitit auf-
grund von Informationsverlust. Der zweite Ansatz, Sparse MSCD-AP, erlaubt ein-

geschrinkte Skalierbarkeit fiir den Fall einer diinnbesetzten Similarity-Matrix.

4.3.1 Hierarchical MSCD-AP (MSCD-HAP)

Das in Abschnitt 3.6 vorgestellte Teile-und-Herrsche-Verfahren HAP ldsst sich nicht
ohne Weiteres fiir MSCD-AP anwenden. HAP ermittelt globale Exemplare fiir grofe
Datensammlungen durch Partitionierung und die Ausfiihrung von AP in einer hie-
rarchischen Struktur. Anstelle von AP kénnte einfach MSCD-AP auf den einzelnen
Partitionen ausgefiihrt werden. Doch die Exemplarzuordnung von MSCD-AP, wel-
che Datenpunkte aus der gleichen duplikatfreien Quelle voneinander trennt, ginge
in der hierarchischen Partitionierung verloren. In jeder Hierarchieebene sind nur die
lokalen Exemplare relevant und die Cluster-Zuordnung wird verworfen. Im letzten
Schritt von HAP werden alle anderen Datenpunkte den globalen Exemplaren an-
hand der groften Ahnlichkeit zugeordnet. Doch dies garantiert nicht die Trennung
von Datenpunkten aus der gleichen duplikatfreien Quelle.

Ein einfaches Bewahren der Cluster-Zuordnung {iber die Hierarchie wiirde das
Problem nicht l6sen. Das Clustering von lokalen Exemplaren auf einer hoheren
Hierarchieebene kénnte die Clean-Source-Konsistenz verletzen, da zwei lokale Ex-
emplare zusammen gruppiert sein konnten, obwohl ihnen auf der vorherigen Ebene
Datenpunkte aus der gleichen , sauberen Quelle zugeordnet wurden. Um dies zu ver-
hindern, kdonnten Datenpunkte ihre Quell-Information auf die ihnen zugeordneten
lokalen Exemplare iibertragen. Diese wiederum konnten die Information an ihre Ex-
emplare durch die Hierarchie weiterreichen. Es entstiinden Multi-Source-Exemplare.
Aber in einem solchen Modell kann die Wahrung des Clean-Source-Constraints zu

einem schlechten Clustering-Ergebnis fiihren. Eine schlechte Entscheidung in einem
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niedrigen Zweig der Hierarchie, bei der ein Datenpunkt einer ,sauberen® Quelle ei-
nem lokalen Exemplar mit relativ geringer Ahnlichkeit zugeordnet wurde, kann die
Vereinigung zweier Zweige auf einer hoheren Hierarchieebene blockieren. Viele Da-
tenpunkte, die eigentlich dem gleichen Cluster angehoren sollten, wiirden aufgrund
des einen Punktes voneinander getrennt.

Eine bessere Methode, um die Clean-Source-Konsistenz zu wahren, ist die Modi-
fikation des letzten Schrittes von HAP, also der Exemplarzuordnung. Dieser Ansatz
erhilt die Bezeichnung MSCD-HAP. Datenpunkte aus duplikatbehafteten Quellen
koénnen weiterhin ihr globales Exemplar anhand der grokten Ahnlichkeit wihlen.
Fiir jede duplikatfreie Datenquelle muss die Exemplarzuordnung getrennt erfolgen.
Dazu verwendet MSCD-HAP ein Verfahren zum Losen gewichteter Zuordnungspro-
bleme, wie beispielsweise den Kuhn-Munkres-Algorithmus [26, 29] (auch Ungarische
Methode genannt). Bei gegebenen Ahnlichkeiten zwischen Datenpunkten und glo-
balen Exemplaren findet der Kuhn-Munkres-Algorithmus eine optimale Losung, in
der jeder Datenpunkt einem anderen Exemplar zugeordnet ist. Dabei maximiert
das Verfahren die Summe der Ahnlichkeiten zwischen den Datenpunkten und den
ihnen zugeordneten Exemplaren. Falls die Anzahl der Datenpunkte einer ,sauberen®
Quelle jene der globalen Exemplare iibersteigt, bilden die iibrigen Punkte jeweils ein
Singleton-Cluster. Das Entfernen der Ahnlichkeiten zwischen Datenpunkten der glei-
chen duplikatfreien Quelle, welches eine Voraussetzung fiir MSCD-AP ist (vgl. Ab-
schnitt 4.2.1), garantiert auch in MSCD-HAP die Clean-Source-Konsistenz. Falls ein
globales Exemplar aus einer duplikatfreien Quelle stammt, kann der Kuhn-Munkres-
Algorithmus diesem somit keinen Punkt der gleichen Quelle zuordnen.

Die Ungarische Methode hat eine Komplexitit von O(mn?) fiir eine m x n Kosten-
matrix [9, S. 822] mit n globalen Exemplaren und m Datenpunkten einer ,sauberen®
Quelle. Die Komplexitét iibersteigt zwar jene von AP, doch die Exemplarzuordnung
erfolgt jeweils nur auf einer sehr kleinen Teilmenge der eigentlichen Datensammlung
(m,n < N). Folglich ist die Kombination aus HAP, MSCD-AP und dem Kuhn-
Munkres-Algorithmus dennoch deutlich besser fiir das Clustering grofer Datenmen-
gen geeignet als MSCD-AP.

Da die Clean-Source-Konsistenz in MSCD-HAP durch die Exemplarzuordnung im
letzten Schritt sichergestellt wird, konnte die Bestimmung der lokalen Exemplare
auf den einzelnen Partitionen auch mittels AP anstelle von MSCD-AP erfolgen.
Abschnitt 6.6 untersucht, ob die friihzeitige Beriicksichtigung der Quellen auf den
Partitionen durch MSCD-AP einen Vorteil einbringt.

%)



Kapitel 4 Konzeptioneller Entwurf

4.3.2 Sparse MSCD-AP

Das Entity-Matching eines ER-Prozesses erzeugt im Allgemeinen einen Similarity-
Graphen mit einer geringen Kantendichte bzw. eine diinnbesetzte Similarity-Matrix.
Die Match-Funktion konnte die Kanten im einfachsten Fall durch einen Schwellwert
beziiglich der Ahnlichkeit der verbundenen Knoten filtern. Je gréfer dieser Schwell-
wert eingestellt ist, desto geringer fillt die Kantendichte des Similarity-Graphen
aus. Wie bereits in Abschnitt 3.4.3 erwdhnt, ist AP dafiir geeignet, sich eine ge-
ringe Kantendichte zunutze zu machen, um Nachrichten einzusparen. Bei Einspa-
rung der nicht bendétigten Nachrichten hat jede AP-Iteration eine Komplexitit von
O(Nklog N) 15, S. 14]. Dabei steht N fiir die Anzahl der Datenpunkte und £ fiir die
durchschnittliche Konnektivitdt des Similarity-Graphen. In Algorithmus 4.2.1 ldsst
sich erkennen, dass das Clean-Source-Constraint den Rechenaufwand von MSCD-
AP gegeniiber AP nur um einen konstanten Faktor erhoht. Die Komplexitit von
MSCD-AP entspricht also der seines Basisverfahrens.

Durch die Kantenfilterung in der Match-Funktion des ER-Prozesses ist es mog-
lich, dass getrennte Teilgraphen entstehen. Diese lassen sich durch eine Connected-
Components-Analyse identifizieren und anschlieffend einzeln clustern. Eine starkere
Filterung in der Match-Funktion erh6ht die Anzahl und verringert die Grofse der
Teilgraphen. Damit ist es moglich, MSCD-AP direkt fiir das Clustering in einem
ER-Prozess mit groferen Datenmengen einzusetzen. Der Informationsverlust durch
die stiarkere Filterung fillt geringer aus als jener der zufilligen Partitionierung im
zuvor vorgestellten Ansatz MSCD-HAP. Anstatt durch Zufall erfolgt die Informati-
onsreduktion in der Match-Funktion strukturiert, so dass ungewissere Kanten (z.B.
solche mit geringer Datenpunktahnlichkeit) vor gewisseren entfernt werden. Bei zu
grofen Teilgraphen steigt der Rechenaufwand jedoch trotz eingesparter Nachrichten
stark. MSCD-HAP hat also einen Vorteil in der Skalierbarkeit, Sparse MSCD-AP
hingegen in der Clustering-Qualitét.
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In Kapitel 4 wurde mit MSCD-AP eine Erweiterung fiir AP entworfen, die ein
spezialisiertes Clustering fiir Multi-Source Clean-Dirty ER ermdoglicht. Die beiden
Ansidtze MSCD-HAP und Sparse MSCD-AP sollen die Anwendung des MSCD-
Clusterings auf groke Datenmengen ermdglichen. Dieses Kapitel beschéftigt sich mit
der prototypischen Umsetzung der skalierbaren Ansétze als Implementierungen fiir
Apache Flink. Die Implementierungen wurden als Clustering-Module fiir das ER-
System FAMER entwickelt. Damit sind sie mit den anderen in FAMER integrierten
Clustering-Verfahren vergleichbar und kénnen in einem vollstindigen ER-Prozess
eingesetzt und evaluiert werden. Der Quellcode ist auf der beiligenden DVD und auf
dem o6ffentlichem GitLab-Repository! des FAMER-Projekts einsehbar.

Die Implementierungen unterscheiden sich grundlegend in der Herangehenswei-
se bei der Umsetzung mit Apache Flink. Dennoch représentieren sie das gleiche
Konzept und weisen Gemeinsamkeiten bei gewissen Details auf. Zunichst erfolgt
eine Erlduterung dieser Gemeinsamkeiten in Abschnitt 5.1. Anschliefend werden
in den Abschnitten 5.2 und 5.3 zwei verschiedene Implementierungen fiir Sparse
MSCD-AP vorgestellt. Aufgrund von Laufzeitproblemen der Umsetzung von Sparse
MSCD-AP in Flink wurde das Verfahren einmal mit der grundlegenden DataSet-
API und ein weiteres Mal unter Verwendung der Bibliothek Gelly implementiert
(vgl. Abschnitt 3.2). Der letzte Abschnitt dieses Kapitels beschreibt die Umsetzung
von MSCD-HAP.

'https://git.informatik.uni-leipzig.de/dbs/FAMER/-/tree/master/famer-clustering/
src/main/java/org/gradoop/famer/clustering/parallelClustering/
affinityPropagation
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5.1 Gemeinsamkeiten

AP hat Schwierigkeiten zu konvergieren, wenn verschiedene Losungen die Energie-
funktion dhnlich gut optimieren (vgl. Abschnitt 3.4.3). Es kommt zu Oszillationen,
die sich auch mittels Dampfung und Rauschen nicht vollstindig vermeiden lassen.
Das in Abschnitt 3.5 vorgestellte Adaptive AP erméglicht es, Oszillationen im lau-
fenden AP-Prozess zu ,entkommen®. Fiir die Implementierungen von MSCD-AP
musste eine Entscheidung getroffen werden, wie mit dieser Problematik umzugehen
ist. Die vollstiandige Umsetzung von Adaptive AP, besonders die des komplexeren p-
scannings, ist fiir diese erste prototypische Machbarkeitspriifung nicht erforderlich.
Nach erfolgreicher Evaluation des Konzepts und einer Entscheidung zur Aufnah-
me des Algorithmus in FAMER, kénnen zukiinftig solche Verbesserungen integriert
werden.

Fiir die Prototypen fiel die Entscheidung zugunsten einer einfacheren Parameter-
Adaption aus. MSCD-AP arbeitet entsprechend des traditionellen AP fiir eine feste
Anzahl von Iterationen. Ist das Verfahren in dieser Zeit nicht konvergiert, eventuell
aufgrund von Oszillationen, erfolgt eine Parameteradaption ,von aufen“. Das be-
deutet, die Parameter werden in Anlehnung an Adaptive AP angepasst, aber der
Message-Passing Vorgang wird fiir die aktualisierten Parameter neu gestartet. Da
sich in Experimenten zeigte, dass die Modifikation der Preference p schneller zu einer
konvergierenden Losung fiithrt als die des Dampfungsfaktors, erfolgt zunéchst eine
Anpassung von p. Der Parameter wird zu Beginn um eine konfigurierbare Schritt-
weite reduziert, wodurch sich die Anzahl der resultierenden Cluster verringert. Dies
entspricht dem Vorgehen in Adaptive AP und folgt Beobachtungen bei der Anwen-
dung von AP auf den Testdatensétzen von Kapitel 6. Bei diesen tendierte der Algo-
rithmus dazu, zu viele Cluster zu erzeugen. Ist p nicht weiter reduzierbar, ohne einen
Wert von null zu unterschreiten, wird es vom urspriinglichen Wert aus erhoht. Der
Wert steigert sich jeweils um die gewiinschte Schrittweite, bis dies nicht mehr mog-
lich ist, ohne einen Wert von eins zu iiberschreiten. Hat MSCD-AP alle moglichen
Werte von p erfolglos versucht, erhéht es den Dampfungsfaktor A um eine ebenfalls
konfigurierbare Schrittweite. Fiir den neuen Wert von A testet MSCD-AP wieder
alle moglichen Werte von p, beginnend vom urspriinglichen Wert. Dieser Vorgang
wiederholt sich, bis der Algorithmus fiir eine Parameterkonfiguration konvergiert
oder bis sich A nicht weiter erhohen ldsst, ohne den Wert von eins zu iibersteigen.
In dem Fall bricht das Verfahren ab, ohne eine Losung gefunden zu haben.

In Abschnitt 4.3.2 wurde erldutert, dass im ER-Prozess durch die Kantenfilte-
rung auf dem Similarity-Graphen einzelne Teilgraphen entstehen. Jeder Teilgraph

lasst sich als ein eigenes Clustering-Problem betrachten. Daher wurde fiir alle Imple-
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mentierungen die Entscheidung getroffen, Teilgraphen unabhiingig voneinanander zu
clustern, wobei die Verarbeitung im verteilten System Apache Flink parallel erfolgt.
Zur Feststellung der Teilgraphen erfolgt zunéchst eine Connected-Components-Ana-
lyse. Fiir jede Connected Component wird unabhiingig gepriift, ob eine Lésung ge-
funden wurde oder ob eine Parameteradaption und ein Neustart des AP-Prozesses
fiir den Teilgraphen erforderlich sind. Wenn MSCD-AP eine Losung fiir eine Connec-
ted Component gefunden hat, wird die Verarbeitung fiir die Komponente eingestellt.
Dadurch reduziert sich schrittweise die zu verarbeitende Datenmenge.

Bei der Implementierung von AP und MSCD-AP wurde festgestellt, dass die Bi-
narmatrix B eines konvergierten AP-Prozesses nicht immer valide ist. Diese Be-
obachtung bestatigte sich bei Experimenten mit der Implementierung von AP im
scikit-learn [33]. Tabelle 5.1.1 zeigt dies anhand eines Beispiels. AP konvergiert fiir
die abgebildete Similarity-Matrix S und ermittelt die invalide Losung B, welche das
1-of-N-Constraint in der griin markierten Zeile missachtet. Die Summe aus a- und
[-Nachricht ist in keiner der Zellen positiv. Eine Verletzung des 1-of-N-Constraints
ist der am héaufigsten beobachtete Fall eines invaliden Ergebnisses. Ein Versuch das
Problem zu umgehen wire es, b;; fiir die grofite Summe o;;+ 3;; der Zeile unabhéngig
vom Vorzeichen auf eins zu setzen. Dies fiihrt jedoch zu einer hiufigeren Verletzung
des Exemplar-Consistency-Constraints.

Die Matlab-Implementierung von Frey und Dueck in [13, S. 2] sowie die Imple-
mentierung im scikit-learn umgehen das Problem. Sie identifizieren ausschlieflich die
Exemplare in B und ordnen die iibrigen Datenpunkte, anhand der groften Ahnlich-
keit in S, diesen Exemplaren zu. Das ermdoglicht die Erzeugung eines validen Clus-
terings, auch wenn die Bindrmatrix invalid ist. Dieser Ansatz lésst sich allerdings
nicht auf MSCD-AP {ibertragen, da dies die Separation der Punkte aus sauberen
Quellen zunichtemachen wiirde. Anstatt dessen priifen die Implementierungen von
MSCD-AP die Validitiat von B beziiglich aller drei Constraints. Ist eines der Cons-
traints verletzt, verfihrt MSCD-AP so, als ob es nicht konvergiert sei. Die Losung

wird verworfen, die Parameter adaptiert und der Clustering-Prozess beginnt von

Sij 0 1 2 3 4 b,,;j 012|334
0 [0,21]0,24 0,11 | 0,20 | 0,21 0 0[0/0[0/0
1 10,240,211 0,75 | 0,79 | 0,00 1 {0]0]0]1]0
2 10,11 ]0,75 | 0,21 | 0,79 | 0,07 2 /0(010(1/0
3 10,200,791 0,79 | 0,21 | 0,10 3 /0(0/0(1/0
4 | 0,211 0,00 | 0,07 | 0,10 | 0,21 4 (0]0]0]0]1

(a) Similarity-Matrix S (b) Bindrmatrix B

Tabelle 5.1.1: AP-Prozess mit invalider Lisung
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Neuem. Damit ist die in den Anforderungen (vgl. Abschnitt 4.1) definierte strikte
Trennung der Datenpunkte aus sauberen Quellen garantiert.

Die Cluster-Anzahl und damit auch die Qualitdt der Losung sind stark vom
Preference-Parameter p abhédngig. Mit Hilfe von Parameter-Tuning lasst sich das
Ergebnis des Algorithmus verbessern. Die in den nichsten Abschnitten vorgestellten
Implementierungen bieten alle die gleichen Konfigurationsparameter, die im Folgen-

den erlautert werden.

Preference: Die Selbstiahnlichkeit eines Datenpunktes legt fest, mit welcher Wahr-
scheinlichkeit ein Punkt zum Exemplar wird. Sie ist mit Hilfe von drei verschiedenen
Parametern definierbar. Diese lassen sich jeweils separat fiir Datenpunkte aus ,,sau-
beren* (CS) und ,schmutzigen“ (DS) Quellen definieren. Dabei ist eine der drei
folgenden Moglichkeiten auszuwihlen:

Die Selbstdhnlichkeit eines Datenpunktes, die festlegt mit welcher Wahrschein-
lichkeit ein Punkt zum Exemplar wird, ldsst sich iiber drei verschiedene Parameter
definieren. Diese lassen sich jeweils separat fiir Datenpunkte aus ,sauberen“ (CS)
und ,,schmutzigen“ (DS) Quellen definieren. Dabei ist eine der drei folgenden Még-

lichkeiten auszuwéahlen:

e Preference-Percentile (CS/DS): Die Preference wird anhand eines Per-
zentils fiir alle Ahnlichkeiten des Teilgraphen bestimmt. Bei einem Wert von
40 entspricht dies beispielsweise jenem Wert, der von 60% der Ahnlichkeits-
werte in S iibertroffen wird. Dies ermdoglicht eine Definition der Preference,
die abhingig von den Eingabedaten ist. Frey und Dueck empfehlen die Ver-
wendung des Median der Ahnlichkeitswerte (50%-Perzentil) fiir eine moderate
Cluster-Anzahl [12, S. 972].

e Minimum-Similarity (CS/DS): Eine andere Moglichkeit, die Preference
abhingig von den Eingabedaten zu definieren, ist das Minimum der Ahnlich-
keitswerte. Damit ermittelt (MSCD-)AP eine Losung mit geringer Cluster-
Anzahl [12, S. 972]. Da das P-te Perzentil mit 0 < P < 100 definiert ist
[8, S. 26], ldsst sich das Minimum nicht iiber ein Perzentil bestimmen und

erfordert einen separaten Parameter.

e Fix-Value (CS/DS): Die dritte Moglichkeit zur Einstellung der Preference
ist ein fester Wert. Dieser gilt fiir alle Teilgraphen und ist unabhéngig von
den Eingabedaten. Der Fiz-Value ermoglicht die Unterschreitung des Mini-
mums der Ahnlichkeitswerte und somit eine noch geringere Cluster-Anzahl im

Ergebnis.
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Preference-Adaption-Step: Dieser Parameter definiert die Schrittweite, um die
MSCD-AP den Preference-Wert adaptiert, falls es mit der aktuellen Konfiguration

nicht konvergieren konnte oder eine invalide Losung gefunden hat.

Duplikatfreie Quellen: Die MSCD-AP Implementierungen ermdoglichen die Fest-
legung der duplikatfreien Quellen iiber drei verschiedene Parameter. Wenn keine
,sauberen Quellen definiert sind, arbeitet jeder der Prototypen entsprechend des

Basisalgorithmus AP.

e All Sources Clean: Dies ist ein boolscher Parameter, iiber den sich definieren
lasst, ob alle Quellen der Eingabedaten duplikatfrei sind. In dem Fall arbeitet
MSCD-AP als Clustering-Algorithmus fiir MS-Clean-ER.

e Source-Dirty-Vertex-Property: Die zweite Moglichkeit ist die Definition
des Namens einer Knoten-Eigenschaft, die iiber einen boolschen Wert angibt,
ob die Quelle des Datenpunktes duplikatfrei ist.

e Clean Sources: Als dritte Variante lassen sich die ,,sauberen” Quellen {iber

eine Liste von Quellnamen festlegen.

Noise-Decimal-Place (noiseLevel): Das Rauschen wird in allen Implementierun-
gen durch einen additiven, normalverteilten Zufallswert erzeugt. Der Parameter de-
finiert die Stirke des Rauschens und orientiert sich grob an der Nachkommastelle
der Datenpunktahnlichkeiten, auf die das Rauschen addiert wird. Ein gausscher Zu-

10~ (noiseLevel —1). Eine

fallswert r addiert sich auf jeden Ahnlichkeitswert mit r -
stark vom Erwartungswert abweichende Zufallszahl kann auch die Nachkommastelle

notseLevel — 1 verdndern.

Damping-Factor: Der Dampfungsfaktor A definiert den Anteil des Nachrichten-
wertes aus der vorangegangenen lteration, der in den Wert der aktuellen Iteration

mit einflielt. Dies soll Oszillationen vermeiden.

Damping-Adaption-Step: Ahnlich dem Preference-Adaption-Step definiert dieser
Parameter die Schrittweite, um die MSCD-AP den Dampfungsfaktor erhoht, falls es
erfolglos alle moglichen Preference-Werte mit der aktuellen Konfiguration getestet
hat.

Convergence-Iterations: Dieser Parameter bestimmt die Anzahl der Iterationen,

in der die Exemplare eines Teilgraphen unverdndert bleiben miissen, damit MSCD-

AP konvergiert und die Losung akzeptiert.
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All-Equal-Similarity-Threshold: Wenn alle Ahnlichkeitswerte in einem Teilgra-
phen identisch sind, hat (MSCD-)AP Schwierigkeiten zu konvergieren. Das Verfah-
ren kann dann nur schwer einen Datenpunkt auswéhlen, der das Cluster reprisen-
tieren soll. Deshalb lisst sich ein Schwellwert fiir den gemeinsamen Ahnlichkeitswert
bestimmen, bei dessen Unterschreitung jeder Datenpunkt ein Singleton bildet. Bei
Uberschreitung gruppiert AP alle Punkte in ein gemeinsames Cluster. MSCD-AP
tut es diesem gleich, nur dass es Datenpunkte einer gemeinsamen duplikatfreien
Quelle separiert und dabei die Cluster-Anzahl minimal hélt. (MSCD-)AP startet
fiir den Teilgraphen kein iteratives Message-Passing, sondern gibt direkt die Lésung

aus.

5.2 Sparse MSCD-AP mit der Flink DatSet-API

Die erste prototypische Flink-Implementierung setzt Sparse MSCD-AP mit Hilfe
der in Abschnitt 3.2.1 vorgestellten DataSet-API um. Abbildung 5.2.1 zeigt die
grundlegende Idee hinter der Implementierung fiir das Einfiihrungsbeispiel aus Ab-
bildung 2.2.1. Die im iterativen Message-Passing von MSCD-AP ausgetauschten
Nachrichten werden auf diinnbesetzte Matrizen abgebildet. Jeder Nachrichtentyp
erhilt eine eigene Matrix. Die Zellen ij der Matrizen sind nur an den Stellen be-
setzt, an denen der Similarity-Graph eine (bidirektionale) Kante zwischen den Kno-
ten ¢ und j aufweist sowie auf der Diagonalen, um die Nachrichten eines Knotens
zu sich selbst zu reprisentieren. Alle besetzten Zellen der verschiedenen Matrizen,
welche die gleiche Zeile und Spalte aufweisen, werden auf eine gemeinsame soge-
nannte Multimatrix-Zelle abgebildet. Dabei handelt es sich um ein Objekt, welches
Attribute fiir die Zeilen- und Spalten-ID sowie fiir die Nachrichtentypen und andere
Zwischenrechnungen enthilt.

Rechts auf der Abbildung ist mit ApMultiMatrizCell die Klasse der Multimatrix-
Zelle in UML-Notation dargestellt. Fiir jede besetzte Zelle wird ein eigenes Objekt
erzeugt, was in der Abbildung durch die farbliche Kennzeichnung visualisiert ist. Die
Nachrichten 8 und v sind nur temporéar fiir die Berechnung von 7 und 6 relevant
und miissen nicht permanent in den Multimatrix-Zellen vorgehalten werden. Anstatt
dessen nutzt die Implementierung dafiir ressourcenschonende temporére Felder, wel-
che auch fiir weitere Nebenrechnungen zum Einsatz kommen. Diese grundlegende
Idee bringt alle notwendigen Informationen fiir die Implementierung von MSCD-AP
in ein fiir die DataSet-API umsetzbares Format.

Die Multimatrix-Zelle ist ein POJO, welches im Sinne des Flink-Programmier-

modells als Datentyp eines DataSets dient. Fiir verschiedene Berechnungen kénnen
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ApMultiMatrixCell

+ connCompld: String

+ rowld: Gradoopld

+ columnld: Gradoopld

+ s: double

+ a: double

+r: double

+ eta: double

+ theta: double

+tmp: double

+tmp2: double

+ exemplarDecisionSum: int
+ rowCleanSource: String

Q91 | G232 (057]

+ resetValues(): void
+ adaptPreference(double): void

ApMultiMatrixCell

M2 | 743 | N4 \/

Abbildung 5.2.1: Zuordnung der diinnbesetzten Matrizen zu Multimatrix-Zellen

aus den Attributen Schliissel gebildet werden. Aus der algorithmischen Betrach-
tung von MSCD-AP in Abschnitt 4.2.3 geht hervor, dass die Berechnungen der ein-
zelnen Nachrichtenwerte ausschlieflich auf Zeilen- und Spaltenoperationen auf den
Matrizen sowie auf Matrixadditionen basiert. Eine Matrixaddition ldsst sich durch
eine einfache Map-Tranformation umsetzen, da die Werte der Matrizen aus den
gleichen Zellen in derselben Multimatrix-Zelle vorhanden sind. Zeilen- und Spal-
tenoperationen kénnen mit Hilfe einer Kombination aus GroupBy-, Reduce- und
Join-Transformation ausgefiihrt werden. GroupBy gruppiert zunichst alle Zellen
der gleichen Zeile anhand der rowld (bzw. der gleichen Spalte mittels der column-
Id). Reduce fiithrt anschliefend die gewiinschte Berechnung auf der Gruppe aus.
Es entsteht ein reduziertes DataSet, welches eine Multimatrix-Zelle fiir jede Zei-
le (bzw. Spalte) enthélt. Das Ergebnis muss anschliefend mit einem Join iiber die
rowld (bzw. die columnld) auf die Multimatrix-Zellen des vollstindigen DataSets
iibertragen werden.

Die Implementierung setzt das iterative Message-Passing von MSCD-AP mit Hilfe
einer Deltalteration um. Diese arbeitet mit einem WorkingSet und einem Solution-
Set. Das WorkingSet enthilt alle Multimatrix-Zellen der Teilgraphen, fiir die das

Clustering in der aktuellen Iteration noch berechnet wird. Das SolutionSet enthilt
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alle Zellen der Teilgraphen, fiir die MSCD-AP bereits eine Losung gefunden hat.
Diese miissen bei den Operationen des Message-Passing-Vorgangs nicht mehr be-
riicksichtigt werden. Ob das Verfahren fiir einen Teilgraphen eine Losung gefunden
hat, lasst sich am Ende jeder Iteration mit Hilfe der Felder connCompld und ex-
emplarDecisionSum (vgl. Abb. 5.2.1) feststellen. Letzteres speichert fiir diagonale
Zellen die Summe der vorangegangenen, aufeinanderfolgenden Iterationen, in denen
sich die Entscheidung, ob es sich bei dem Datenpunkt der Zelle um ein Exemplar
handelt, nicht mehr verandert hat. Ist der Datenpunkt ein Exemplar, dann ist die
Summe positiv. Ansonsten ist sie negativ. Durch ein GroupBy auf die Connected-
Component-ID kann nun eine Reduce-Funktion fiir alle Zellen eines Teilgraphens
priifen, ob sich die Exemplare innerhalb der letzten, durch den Parameter conver-
gencelter definierten Iterationen, verdndert haben. Ist dies nicht der Fall, gilt der
Teilgraph als konvergiert und seine Zellen werden zum SolutionSet hinzugefiigt. Falls
ein Teilgraph in der vorgegebenen Anzahl von Iterationen keine Losung findet oder
fiir eine Losung konvergiert, die eines der Constraints verletzt, dann werden die
Parameter entsprechend adaptiert und das Message-Passing von Neuem begonnen
(adaptPreference, resetValues, vgl. Abb. 5.2.1).

Bei Experimenten fiir die Evaluation im Kapitel 6 stellte sich heraus, dass diese
Implementierung von Sparse MSCD-AP sehr lange Laufzeiten benétigt. Dies belegt
Abschnitt 6.3. Aufgrund dessen wurde eine alternative Implementierung des Algo-
rithmus mit Hilfe der Bibliothek Gelly entwickelt, welche der folgende Abschnitt

vorstellt.

5.3 Sparse MSCD-AP mit der Bibliothek Gelly

Die zweite prototypische Flink-Implementierung setzt Sparse MSCD-AP mit Hilfe
der in Abschnitt 3.2.2 vorgestellten Bibliothek Gelly um. Gelly bietet eine API zur
Verarbeitung von Graphen und dem Entwurf iterativer Message-Passing-Algorith-
men. Somit liefe sich MSCD-AP damit direkt fiir den Nachrichtenaustausch auf
einem Faktorgraphen umsetzen. Bei den grofsen Datenmengen im Big-Data-Umfeld
wire eine direkte Verwendung des Faktorgraphen jedoch sehr ressourcenintensiv
und inperformant. Fiir N Datenpunkte und eine dichtbesetzte Similarity-Matrix er-
fordert ein Faktorgraph allein fiir das traditionelle AP eine Anzahl von N? + 2N
Knoten. Mit den Faktorknoten des Clean-Source-Constraints erhoht sich diese Zahl
fiir MSCD-AP sogar noch.

Abbildung 5.3.1 zeigt einen sparsameren Ansatz. Ahnlich zur Implementierung im

vorangegangenen Abschnitt werden auch hier zunéchst samtliche Zellen der diinn-
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ApMessageTuple
o1, Po1, Bots Mot s
501,701, %01, s7C05 - -+

ApMessageTuple
a10, P10, 105 Mo,
510,710, 010, STC1, - - -

Q294 .« (6 7V PN

Abbildung 5.3.1: Graphreprisentation von Sparse MSCD-AP mit Gelly.
Abbildung der diinnbesetzen Nachrichtenmatrizen auf Nachrichtentupel.

besetzten Nachrichtenmatrizen auf ein zur Verarbeitung mit Flink geeignetes Kon-
zept abgebildet. Im Fall von Gelly ist dies ein Graph. Der Darstellung liegt wie-
der das Einfiihrungsbeispiel aus Abbildung 2.2.1 zugrunde. Die Eingabe fiir einen
Clustering-Prozess in FAMER ist immer ein Similarity-Graph. Dieser ldsst sich fast
unverindert fiir die Verwendung in einem Message-Passing-Algorithmus mit Gelly
einsetzen. Falls der Graph unidirektionale Kanten einsetzt, muss fiir jede Kante ei-
ne weitere in entgegengesetzter Richtung eingefiigt werden. Aufserdem erhélt jeder
Knoten eine zusatzliche Kante zu sich selbst, welche die Selbstahnlichkeit reprisen-
tiert.

In einem so modifizierten Graphen kann jede Zelle ij einer diinnbesetzten Nach-
richtenmatrix auf eine Nachricht abgebildet werden, welche ein Knoten ¢ auf der
Kante zu Knoten j sendet. Die ausgetauschten Nachrichten sind dabei Tupel (Ap-
MessageTuple), die jeweils ein Feld fiir jeden Nachrichtentyp von MSCD-AP ent-
halten. Zur Speicherung der Knotenwerte setzt die Graphreprisentation ebenfalls
Tupel ein (Ap VertezValue Tuple, vgl. Abb. 5.3.2). Um die der Implementierung zu-
grundeliegenden Nachrichten von MSCD-AP auf dem Faktorgraph von jenen unter-
scheiden zu konnen, welche die Knoten beim Gelly Message-Passing austauschen,
werden letztere im Folgenden als Nachrichtentupel bezeichnet.

MSCD-AP benotigt die Werte einiger Nachrichtentypen aus der vorangegangenen
Iteration fiir die Berechnung von neuen Nachrichtenwerten (vgl. Algorithmus 4.2.1).
Daher miissen alle Nachrichtentupel auf Abbildung 5.3.1 {iber den iterativen Messa-

ge-Passing-Prozess in Gelly erhalten bleiben. Gelly ermdéglicht es, die von einem Kno-
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ApVertexValueTuple

+ cleanSource: String

+ connCompld: String

+ step: int

+ exemplarDecisionSum: int

+ cumulatedConvergencelnfo: boolean
+ cumulatedConstraintsinfo: boolean

+ resetVertexValue(): void
+ updateExemplarDecisionSum(): void

Abbildung 5.3.2: Knotenreprisentation in Sparse MSCD-AP mit Gelly.
Abbildung der Datenpunktinformationen auf Knotenwerte.

ten empfangenen Nachrichtentupel mit Hilfe eines MessageCombiners zu kombinie-
ren, um die Kosten des Datenfluss-Prozesses der Gelly zugrunde liegenden DataSet-
APT zu reduzieren. Bei einer Kombination der Tupel gingen jedoch die einzelnen
Nachrichtenwerte verloren. Die beiden Message-Passing-Modelle Scatter-Gather und
Gather-Sum-Apply erfordern zwingend eine Kombination der Nachrichtentupel. Aus
diesem Grund kommt fiir die Implementierung von MSCD-AP in Gelly nur das kno-
tenzentrierte Modell in Frage.

Abbildung 5.3.3 zeigt, wie sich die fiir die Berechnung von MSCD-AP erforder-
lichen Zeilen- und Spaltenoperationen mit dem knotenzentrierten Message-Passing
umsetzen lassen. Im ersten Superstep sendet jeder Knoten ein Nachrichtentupel auf
jeder ausgehenden Kante zu seinen Nachbarknoten. Diese ApMessageTupel bilden
alle diinnbesetzten Matrizen von MSCD-AP ab. In allen weiteren Supersteps ant-
wortet jeder Knoten fiir ein empfangenes Tupel mit der Weiterleitung ebendieses.
Dadurch empfingt ein Knoten im dritten Superstep wieder jene Tupel, welche er im
ersten versendet hat. Dies setzt sich fiir die folgenden Supersteps fort. In abwech-
selnden Gelly-Iterationen erhilt ein Knoten also einmal alle Nachrichtentupel einer
Zeile und einmal alle Tupel einer Spalte und kann die notwendigen Rechenoperatio-
nen darauf ausfithren. Die aufserdem fiir MSCD-AP notwendigen Matrixadditionen
konnen jederzeit ausgefithrt werden, da alle dafiir bendtigten Informationen im glei-
chen Tupel enthalten sind.

Die Knoten manipulieren die einzelnen Werte der Tupel entsprechend der Be-
rechnungen. Falls fiir eine Kalkulation ein Zwischenergebnis erforderlich ist, wird
dieses im Knotenwert gespeichert. Der Knoten setzt die Rechnung nach zwei Su-
persteps mit Hilfe des gespeicherten Wertes fort. Im dazwischen liegenden Schritt
kann gegebenenfalls eine andere Operation berechnet werden, wenn diese nicht auf

dem aktuell berechneten Nachrichtenwert aufbaut. Mit Hilfe dieses Weiterleitungs-

66



5.3 Sparse MSCD-AP mit der Bibliothek Gelly

Nachrichten: gesendet empfangen gesendet empfangen gesendet

© @ ® @ ®
1 1; (%20 1: |22 1 1: ﬂ 1o 1 1o

: - a fo :
: 92,| - 2: Q22, > 2 > - Q2,| - 2: 225 > 2 > - 22, . .

Superstep: 1) Initialisierung 2) Spaltenoperationen 3) Zeilenoperationen

Abbildung 5.3.3: Wechsel der Betrachtungsrichtung auf die Nachrichtenmaitrizen
in aufeinanderfolgenden Gelly-Iterationen. Zur besseren Ubersicht sind nur die von
Knoten Nummer zwei gesendeten und empfangenen Nachrichten dargestellt. Die
iibrigen Knoten tauschen entsprechend Abbildung 5.3.1 ebenso Nachrichten aus.

tricks kann die Gelly-Implementierung eine MSCD-AP TIteration in acht Supersteps
umsetzen, welche im Folgenden als Zwischenschritte bezeichnet werden.

Jeder Knoten speichert einen Zihler fiir den aktuell zu verarbeitenden Zwischen-
schritt im Knotenwert (vgl. Abb. 5.3.2: step). Je nach Zahlerwert fiihrt er unter-
schiedliche Operationen auf den Nachrichtentupeln aus, so dass Schritt fiir Schritt
die Berechnungen einer MSCD-AP Iteration abgearbeitet werden. Nach Beendi-
gung des achten Supersteps setzt sich der Zwischenschritt auf den Wert eins zuriick
und die nichste MSCD-AP Tteration beginnt. Ahnlich zu dem im vorangegangenen
Abschnitt vorgestellten DataSet-API Prototyp, speichert jeder Knoten eine exem-
plarDecisionSum, anhand derer sich feststellen ldsst, iiber wie viele Iterationen der
Datenpunkt des Knotens unverandert ein Exemplar reprisentiert.

Sind geniigend Iterationen vergangen, so dass MSCD-AP fiir einige Teilgraphen
konvergieren konnte, priift jeder Knoten seine exemplarDecistionSum und ob die
Constraints in seiner Spalte und Zeile eingehalten werden. Damit ein Teilgraph
erfolgreich konvergiert und das Message-Passing einstellen kann, miissen die Cons-
traints an jedem Knoten eingehalten sein. Aufserdem muss die exemplarDecisionSum
aller Knoten den Parameterwert Convergence-Iterations (vgl. Abschnitt 5.1) errei-
chen oder iibertreffen.

Alle Knoten des Teilgraphen miissen gemeinsam im gleichen Superstep das Mes-
sage-Passing einstellen. Dazu miissen die Knoten sich untereinander dariiber in-
formieren, ob beide Priifungen erfolgreich waren. Dies geschieht bereits nebenbei,
wahrend der Verarbeitung der MSCD-AP Schritte der ndchsten Iteration und kann
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zusitzliche Supersteps erfordern. Jeder Knoten teilt mit Hilfe des Nachrichtentupels
seinen Nachbarn den Ausgang der Priifungen mit. Die boolschen Priifungsergebnisse
werden UND-verkniipft, weitergeleitet und im Knotenwert gespeichert (cumulated-
Convergencelnfo, cumulatedConstraintsinfo). Mit Hilfe eines Aggregators priift der
Algorithmus die Summe aller Knoten, fiir die sich das kollektive Priifungsergebnis
seines Teilgraphen nach Erhalt der letzten Nachricht gedndert hat. Ist diese Summe
null, dann verfiigen alle Knoten in allen Teilgraphen {iber die gleiche Information.

Die Knoten der erfolgreich konvergierten Komponenten stellen das Message-Pas-
sing ein. Fiir konvergierte Teilgraphen mit verletzten Constraints oder erreichtem
Iterationslimit erfolgt eine Parameteradaption und ein Neustart des MSCD-AP Pro-
zesses. Die iibrigen Knoten setzen das Message-Passing mit der nachsten Iteration
fort. Somit bendtigt dieser Prototyp ab dem Zeitpunkt, an dem das Verfahren kon-
vergieren kann, 8+ X Supersteps fiir eine MSCD-AP Iteration. X steht fiir die varia-
ble Anzahl zusétzlicher Schritte zum Propagieren der Priifergebnisse. Eine sehr diinn
besetzte Similarity-Matrix bringt zwar den Vorteil, dass viele Nachrichten zwischen
den Knoten eingespart werden konnen. Allerdings kann sie auch zu einer grofen
Zahl zusatzlicher Supersteps X fiihren, denn ein Graph mit geringer Kantendichte
ben6tigt mehr Schritte fiir das Propagieren der Priifungsergebnisse.

Diese Variante von Sparse MSCD-AP ist, ebenso wie der im vorangegangenen
Abschnitt vorgestellte Prototyp, relativ unperformant. Im Vergleich zu anderen
Clustering-Algorithmen in FAMER benétigt sie eine deutlich langere Laufzeit. Dies
belegt die Evaluation in den Abschnitten 6.3 und 6.5. Die Implementierung erfordert
sehr viele Supersteps des Gelly Message-Passings, um einen vollstindigen MSCD-
AP Prozess auszufiihren. Jeder der Supersteps ist relativ kostenintensiv, da keine
Einsparungen durch Nachrichtenkombination mit einem MessageCombiner moglich
sind. Der im nédchsten Abschnitt vorgestellte Prototyp erreicht eine deutlich bessere

Performance.

5.4 MSCD-HAP fiir Apache Flink

Die dritte prototypische Flink-Implementierung setzt MSCD-HAP mit Hilfe der
DataSet-APT um. Anders als bei dem in Abschnitt 5.2 vorgestellten DataSet-API
Prototyp fiir Sparse MSCD-AP erfolgt die eigentliche Ausfiihrung des Clustering-
Algorithmus in dieser Implementierung nicht vollstéindig parallelisiert, sondern se-
quentiell innerhalb einer GroupReduce-Funktion. Abbildung 5.4.1 visualisiert den
Arbeitsablauf der Implementierung von MSCD-HAP. Im ersten Schritt werden mit
Hilfe der Connected-Components-Analyse der Bibliothek Gelly Teilgraphen identi-
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Abbildung 5.4.1: Vollstindiger Arbeitsablauf von MSCD-HAP

fiziert und fiir jeden Datenpunkt als connCompld gespeichert. Anschliefend priift
das Verfahren die Datenpunktanzahl der Teilgraphen. Uberschreitet diese die per
Parameter definierte maximale Partitionsgrofe M, so erfolgt im Schritt 2b eine zu-
fallige Partitionierung der Datenpunkte in gleich grofe Partitionen. Die Grofe der
Partitionen liegt so nahe wie moglich bei M, aber iibersteigt dessen Wert nicht.
Das Vorgehen fiir die partitionierten Komponenten wird spéater erldutert. Zunéchst
erfolgt eine Betrachtung des Schritts 2a fiir die Verarbeitung der Teilgraphen, deren
Datenpunktanzahl M nicht {iberschreitet.

Zwei Joins der Knoten auf die Kanten bringen alle ndtigen Informationen in
ein gemeinsames DataSet. Dieses wird anhand der connCompld nach Teilgraphen
gruppiert. Fiir jede Gruppe ermittelt eine GroupReduce-Funktion das Clustering-
Ergebnis. Die Verarbeitung der einzelnen Gruppen erfolgt dabei parallel. Die Group-
Reduce-Funktion erzeugt zunéchst eine Similarity-Matrix aus den Kantengewichten
des eingegebenen Similarity-Teilgraphen. Anschliefend ermittelt sie das Clustering
fiir die Matrix mittels einer sequentiellen Implementierung von MSCD-AP. Diese ba-
siert auf der AP-Implementierung von Smith in clustfj [42] und wurde um die in Ab-
schnitt 5.1 beschriebenen Gemeinsamkeiten der Prototypen sowie um die Funktio-
nalitdten von MSCD-AP erweitert. Die GroupReduce-Funktion speichert schlieflich
das Clustering-Ergebnis in den Knotenwerten des Teilgraphen und gibt ein DataSet

der Knoten zuriick. Dieses Vorgehen ist deutlich performanter als jenes der beiden in
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den vorangegangenen Abschnitten beschriebenen Prototypen. Es erspart einen Grof-
teil des Kommunikationsaufwands zwischen den Rechnerknoten des Flink-Clusters
(vgl. Abschnitt 3.2). Das Clustering eines Teilgraphen erfolgt innerhalb eines einzi-
gen Datenfluss-Transformationsschrittes auf einem einzelnen Task-Manager, wobei
alle Teilgraphen parallel von den Task-Managern verarbeitet werden.

Abbildung 5.4.2 zeigt das Vorgehen fiir partitionierte Teilgraphen anhand eines
Beispiels mit M = 5. Die Partitionierung erfolgt parallel fiir jeden der umfang-
reichen Teilgraphen auf einem eigenen Task-Manager sequentiell innerhalb einer
GroupReduce-Funktion. Im dritten Schritt setzt eine Delta-Iteration die Ermittlung
der Exemplare fiir die partitionierten Teilgraphen entsprechend des hierarchischen
Teile-und-Herrsche-Verfahrens um. Jede Iteration entspricht dabei einer Hierarchie-
ebene von MSCD-HAP. Zur Vermeidung endloser Wiederholungen in Ausnahmesi-
tuationen, bei denen sich die Exemplaranzahl durch das Clustering auf einer Hier-
archieebene nicht reduziert, lasst sich eine maximale Hierarchietiefe definieren. In
jeder Iteration werden die Partitionen des aktuellen WorkingSets anhand der Parti-
tionsnummer und der connCompld gruppiert. Das Clustering jeder Gruppe erfolgt,
analog zum oben beschriebenen Vorgehen fiir unpartitionierte Teilgraphen, sequen-
tiell durch eine GroupReduce-Funktion. Die Task-Manager des Flink-Systems ver-
arbeiten die einzelnen Partitionen parallel. Allerdings werden dabei nur die lokalen
bzw. globalen Exemplare der Partition bestimmt. Die Exemplarzuordnung findet im

Anschluss der Delta-Iteration statt. Die lokalen Exemplare aller Partitionen eines

Task-Manager

Task-:l anager / C%z /7 )
&, 6

\9 .

Task-Manager

5
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1. Iteration: 2. lteration:
lokale Exemplare globale Exemplare
L J L JL J
Y Y Y
2b) Partitionierung 3) Delta-Iteration 4) Exemplar-Zuordnung

Abbildung 5.4.2: Beispielhaftes Clustering eines partitionierten Teilgraphen in
MSCD-HAP. Die Farben kennzeichnen die jeweilige Datenquelle eines Knotens.
Die rot und blau dargestellten Quellen liegen duplikatfrei vor und die griine Quelle
ist duplikatbehaftet.
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Teilgraphen werden erneut partitioniert und bilden anschliekend das WorkingSet
der néchsten Iteration. Existiert fiir eine Connected-Component nur eine Partition,
so stellt die aktuelle Iteration die hochste Hierarchieebene der Komponente dar.
Die durch das sequentielle MSCD-AP ermittelten globalen Exemplare solcher Par-
titionen bilden das SolutionSet. Wenn das WorkingSet leer ist, weil alle Teilgraphen
ihre hochste Hierarchieebene erreicht haben, beendet sich die Delta-Iteration. Im
Beispiel von Abbildung 5.4.2 werden nur zwei Iterationen benotigt. Aus den fiinf
unterstrichen dargestellten lokalen Exemplaren der ersten Iterationen ergeben sich
die Datenpunkte zwei und acht als globale Exemplare in der zweiten Iteration.

Im Anschluss an die Delta-Iteration erfolgt in Schritt vier die Zuordnung der
Datenpunkte des partitionierten Teilgraphen zu den globalen Exemplaren. Dies
geschieht nach einigen vorverarbeitenden Transformationen ebenfalls durch eine
GroupReduce-Funktion, welche auf jeweils einem Task-Manager fiir jeden der ur-
spriinglichen Teilgraphen sequentiell ausgefiihrt wird. Ein GroupBy gruppiert die
Kanten zwischen Datenpunkten und Exemplaren nach connCompld und ,saube-
rer“ Datenpunktquelle. Alle Punkte aus duplikatbehafteten Quellen bilden eine ge-
meinsame Gruppe. Sie werden jenem Exemplar zugewiesen, zu dem sie die grofite
Ahnlichkeit aufweisen. Jede Gruppe einer ,,sauberen” Quelle durchliuft den Kuhn-
Munkres-Algorithmus (Ungarische Methode) zur Exemplarzuordnung. Fiir diesen
ruft die GroupReduce-Funktion die sequentielle Implementierung von Stern aus [43]
auf.

Im Beispiel von Abbildung 5.4.2 lassen sich die Punkte null und drei dem Exem-
plar zwei zuordnen. Dem Exemplar acht werden die Punkte fiinf, sechs und sieben
zugeordnet. Weil die Punkte eins und neun iiber keine Kante zu einem der globalen
Exemplare verfiigen, miissen diese Singleton-Cluster bilden. Punkt vier bildet eben-
falls ein Singleton, da die Exemplarzuordnung mit der Ungarischen Methode dafiir
sorgt, dass er von dem aus der gleichen ,sauberen” Quelle stammenden Punkt drei
separiert wird. Wire die Ahnlichkeit von Punkt vier zu Punkt zwei gréfer als jene
von Punkt drei, dann wiirde dieser anstatt dessen dem Exemplar zwei zugeordnet
sein. Die Datenpunkte fiinf und sechs stammen aus einer duplikatbehafteten Quelle
und koénnen daher beide in das gleiche Cluster gruppiert werden. Nach Abschluss
der Exemplarzuordnung fiir alle Teilgraphen ist das Clustering mit MSCD-HAP
vollendet.

Der in diesem Abschnitt vorgestellte Prototyp stellt die performanteste der drei
Implementierungen von MSCD-AP dar. Durch den hierarchischen Partitionierungs-
ansatz erzielt das Verfahren allerdings schlechtere Clustering-Ergebnisse bei grofen

Teilgraphen, weil Datenpunkte zufillig zu den Partitionen zugeordnet werden und
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somit die Ahnlichkeiten zwischen Punkten aus unterschiedlichen Partitionen nicht
mit in die Berechnung der lokalen Exemplare einfliefst. Die verwendeten und mo-
difizierten Code-Ausschnitte aus [42] und [43] sind unter der Apache 2.0 und der
MIT-Lizenz veroffentlicht. Damit lassen sie sich problemlos im ebenfalls unter der
Apache 2.0 Lizenz stehenden FAMER einsetzen. Im Quellcode wurden sdmtliche
urheberrechtlich relevanten Vermerke und Verweise auf den urspriinglichen Code

vorgenommen.
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Evaluation

Dieses Kapitel beschreibt die Evaluation der im vorangegangenen Kapitel vorge-
stellten prototypischen Implementierungen von MSCD-AP. Die Vorgehensweise ori-
entiert sich an dem von Saeedi et al. in [37] durchgefiihrten Vergleich verschiede-
ner Clustering-Algorithmen fiir Multi-Source-ER, in Rahmen dessen das FAMER-
System entwickelt wurde. Ziel ist es, die Effektivitdt und Effizienz sowohl der neu
implementierten als auch der bereits in Famer vorhandenen Clustering-Algorithmen
fiir den Einsatz in MSCD-ER zu bestimmen und zu vergleichen. Dazu werden die
Qualitédt der Ergebnisse, die Laufzeit und die Skalierbarkeit der Algorithmen gemes-
sen und verglichen. Die Evaluation beantwortet hauptsichlich die folgenden Frage-

stellungen:

e Sind die entwickelten Prototypen fiir den Einsatz im Big-Data-Umfeld geeig-

net?

e Welchen Vorteil kann das spezialisierte MSCD-AP beim Einsatz in MSCD-ER
gegeniiber Algorithmen fiir MS-Clean-ER und MS-Dirty-ER erzielen?

e MS-Clean-ER ist ein Sonderfall von MSCD-ER, bei dem sdmtliche Quellen
duplikatfrei vorliegen. Wie gut ist MSCD-AP hierfiir geeignet?

e Welchen Unterschied macht das neue Clean-Source Constraint beziiglich der
Qualitat des Clusterings aus? Wie unterscheiden sich also die Ergebnisse von
MSCD-AP von denen des Basisalgorithmus AP?

e Wie wirkt sich die Partitionsgrofke in MSCD-HAP auf die Laufzeit und die

Ergebnisqualitit aus?

e Bringt es einen Vorteil, MSCD-AP fiir die Bestimmung der lokalen und glo-
balen Exemplare auf den Partitionen in MSCD-HAP einzusetzen oder geniigt
dafiir der Einsatz von AP?
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Die folgenden Abschnitte dieses Kapitels widmen sich der Beantwortung dieser Fra-
gen. Abschnitt 6.1 prisentiert und erldutert zunéichst die dafiir verwendeten Daten-
sammlungen. Im Anschluss stellt Abschnitt 6.2 die Evaluationsumgebung und die
Konfiguration der Algorithmen fiir die Experimente vor. Abschnitt 6.3 beschéftigt
sich mit der Frage, ob sdmtliche Prototypen fiir den Einsatz im Big-Data-Umfeld
geeignet sind und schrinkt die Evaluation diesbeziiglich ein. In den Abschnitten 6.4
und 6.5 erfolgt eine vergleichende Beurteilung der Ergebnisqualitdt, Laufzeit und
Skalierbarkeit von einem der MSCD-AP Prototypen mit den in FAMER vorhande-
nen Clustering-Verfahren. Abschnitt 6.6 widmet sich einer detaillierten Betrachtung
der wichtigsten Aspekte von MSCD-HAP und deren Einfluss auf die Effektivitit
und die Effizienz des Clusterings. Abschliefend fasst Abschnitt 6.7 die Erkenntnisse

dieses Kapitels anhand der eingangs gestellten Fragen zusammen.

6.1 Datensammlungen

Die praxisnahe, aussagekréftige Evaluation eines ER-Systems erfolgt am besten an-
hand von Testdaten aus der realen Welt. Fiir die Evaluation von MSCD-AP wurden
zwei reale und zwei teilweise kiinstliche Datensammlungen aus den Domé&nen Digi-
talkameras (DS-C), Geographie (DS-G), Musik (DS-M) und Personen (DS-P) ver-
wendet. Thre wichtigsten Eigenschaften sind in Tabelle 6.1.1 aufgefiihrt. Das Raute-
Symbol steht in sdmtlichen Tabellen dieses Kapitels als Abkiirzung fiir eine Anzahl.
Die drei zuletzt genannten Datensammlungen enthalten ausschlieflich duplikatfreie
Quellen und wurden bereits mehrfach fiir die Evaluation von MS-Clean-ER einge-
setzt |30, 37, 38, 39]. Da es sich bei MS-Clean-ER um einen Spezialfall von MSCD-
ER handelt, sind die Datensammlungen auch fiir die Evaluation von MSCD-AP
relevant. Sdmtliche Datensammlungen und Evaluationsergebnisse sind auf der bei-
liegenden DVD angefiigt.

Die kleinste Datensammlung ist DS-G. Sie enthilt reale geographische Ortsbe-
zeichnungen und Koordinaten aus vier verschiedenen Quellen (DBpedia.org, Geo-
names.orq, Freebase.com, NYTimes.com). Das perfekte Ergebnis wurde durch eine
manuelle Begutachtung der Daten festgestellt. DS-M basiert auf Informationen von
Liedern aus der MusicBrainz.org Datenbank. Die grofite Datensammlung stammt
aus der Personen-Doméne und wurde in zwei Teilkorpora DS-P1 und DS-P2 unter-
gliedert, um das Clustering verschiedener Datenmengen zu untersuchen. Sie basiert
auf realen Personendatensiitzen aus dem offentlichen Wihlerregister! des amerika-

nischen Bundesstaates North Carolina. Da die Daten in DS-M und DS-P aus einer

https://www.ncsbe.gov
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6.1 Datensammlungen

Allgemeine Informationen Perfektes Ergebnis
Doméne Felder #Beschr.  #Quellen | #Cluster #Links
heterogene
DS-C | Digitalkameras Schliissel- 21.023 23 3.910 368.564
Wert-Paare
Bezeichnung,
DS-G Geographie Langengrad, 3.054 4 820 4.391
Breitengrad
Kiinstler,
DS-M Musik Titel, Album, 19.375 5 10.000 16.250
Jahr, Lange
DSPL| oo &fﬁﬁe 5.000.000 5| 3.500.840 | 3.331.384
DS-P2 . ’ 10.000.000 10 | 6.625.848 | 14.995.973
Bezirk, PLZ

Tabelle 6.1.1: Datensammlungen fiir die Evaluation

einzelnen Quelle stammen, wurden kiinstlich Duplikate erzeugt, um weitere Quellen
zu simulieren. In DS-M erfolgte die Duplikaterzeugung mit Hilfe des DAPO [22] Da-
tengenerators. Die erzeugte Datensammlung enthilt 50% Duplikate, die iiber zwei
bis fiinf verschiedene Quellen verteilt sind. Sie sind gegeniiber den Originalen hoch-
gradig abgewandelt, um eine mdglichst grofse Herausforderung fiir ein ER-System
darzustellen. Fiir die Duplikaterzeugung in der Personen-Doméane wurde das System
GeCo 6] zur Datengenerierung und -korrumpierung eingesetzt. Die Korpora DS-P1
und DS-P2 bestehen aus fiinf bzw. zehn Quellen, von denen jede jeweils eine Million
Datensétze umfasst. 50% der Entitdten sind ohne Abwandlung iiber alle Quellen
repliziert, 25% sind korrumpiert und in allen Quellen vertreten und die iibrigen 25%
sind ebenfalls abgewandelt, aber nur iiber eine Untermenge der Quellen verteilt. Bei
der Erzeugung der abgewandelten Duplikate wurde eine moderate Korrumpierungs-
rate von 20% eingesetzt. Da die Duplikate in DS-M und DS-P automatisch erzeugt
wurden, ist das perfekte Ergebnis (Golden Truth), welches von ER im bestmdoglichen
Fall erreicht werden konnte, bekannt. [37]

Im Gegensatz zu den anderen Datensammlungen wurde DS-C speziell fiir den Rah-
men dieser Masterarbeit erstellt. Die Grundlage des Korpus bildet eine Sammlung
von Produktspezifikationen, die fiir den ACM SIGMOD 2020 Programming Con-
test? als VergleichsmaRstab verschiedener ER-Systeme diente. Es enthélt ungefihr
30.000 Produktspezifikationen, die von 24 verschiedenen E-Commerce-Websites ex-
trahiert wurden. Fiir den Programmierwettbewerb verunreinigte die Database Rese-
arch Group der Roma Tre University die Kamerasammlung mit Spezifikationen sehr

unterschiedlicher Produkttypen, wie beispielsweise von TV-Gerdten oder Schuhen.

*http://www.inf.uniroma3.it/db/sigmod2020contest/index.html
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Blocking-Key Ahnlichkeitsfunktionen Gewicht  Match-Funktion
siml: JaroWinkler (Name) 1 .
siml > 0 UND
DS-G  PréfixLangel (N im2: i ist. ~
rifixLangel (Name) sim2: geographische Dist.( 1 sim2 < 1358 km

Lingengrad, Breitengrad)
DS-M  PrifixLangel (Titel) sim1: Dice3 (Titel)
PrifixLange3 ( sim1: JaroWinkler (Vorname)
Vorname) + sim2: JaroWinkler (Nachname)
PrifixLinge3 ( sim3: JaroWinkler (Bezirk)
Nachname) sim4: JaroWinkler (PLZ)
sim1: maxListe (TruncateBegin20 (
Modell-Liste))
sim2: maxListe (TruncateBegin20 ( 0
MPN-Liste))
sim3: maxListe (TruncateBegin20 ( 0
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Modell-Liste)) siml > 1 ODER
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Tabelle 6.1.2: Konfigurationen fiir das Blocking und Entity-Matching der
verschiedenen Datensammlungen

Es sind jedoch auch Beschreibungen von Kamerazubehor wie Linsen, Akkus oder
Taschen in der Datensammlung enthalten, welche schwieriger von den eigentlichen
Kameraspezifikationen zu unterscheiden sind. DS-C soll zukiinftig als Benchmark fiir
MSCD-ER dienen und ausschlieflich Beschreibungen von Digitalkameras enthalten.
Die Quelle alzbaba.com enthielt besonders viele Datensétze, bei denen es sich nicht
um Kameras handelte, und wurde deshalb aus DS-C entfernt. Die iibrigen Quel-
len liefsen sich mittels Filterung von bestimmten Schliisselwortern wie , television
oder ,bag* bereinigen. Fiir die Filterung konnte der Code der Wettbewerbsteilneh-
mer von der Universitdt Leipzig wiederverwendet werden. Nach Bereinigung und
Quellausschluss ergibt sich aus der Datensammlung des SIGMOD Wettbewerbs das
in Tabelle 6.1.1 aufgefiihrte DS-C. Als Golden Truth fiir die Evaluation der ER-
Qualitit dient das Ergebnis des Wettbewerbsgewinners, welches ein F-Maf (vgl.
Abschnitt 6.4) von 99% erzielen konnte.

Tabelle 6.1.2 zeigt die Konfigurationen fiir das Blocking und das Entity-Matching,
mit deren Hilfe Similarity-Graphen fiir die verschiedenen Datensammlungen erzeugt

wurden. , PrafixLange3“ bedeutet, dass die ersten drei Zeichen des aufgefiihrten At-
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tributs in den Blocking-Key einflieken. Die Ahnlichkeit zweier Beschreibungen des
gleichen Blocks ergibt sich aus der gewichteten Ahnlichkeit iiber die aufgefiihrten
Ahnlichkeitsfunktionen. Dabei bedeutet ein Gewicht von null, dass die Funktion
nicht in die Datenpunktihnlichkeit einfliefst, sondern nur fiir die Match-Funktion
relevant ist. ,NumMaxProz30“ steht fiir eine numerische Ahnlichkeitsfunktion, die
eine Ahnlichkeit von null ausgibt, wenn sich die beiden Zahlen um 30% oder mehr
unterscheiden. Bei geringeren Unterschieden skaliert das Funktionsergebnis zwischen
null und eins. ,, TruncateBegin20“ gibt eine Ahnlichkeit von eins aus, wenn die ersten
20 Zeichen zweier Zeichenketten identisch sind. Andernfalls ergibt die Funktion einen
Wert von null. Fiir manche Attribute kommen verschiedene Werte in Frage, welche
in einer Liste gefiihrt werden. ,MaxListe berechnet die Ahnlichkeiten aller mogli-
chen Kombinationen der Listenelemente und gibt deren Maximum zuriick. ,,Dice3"
und ,, Jaccard3®“ stehen fiir eine Q-Gram Zeichenkettendhnlichkeit mit @ = 3, die
mittels des Dice- bzw. des Jaccard-Koeffizienten bestimmt ist (vgl. Abschnitt 3.1.3).
Die Jaro-Winkler-Funktion ist ein spezielles Ahnlichkeitsmaf fiir den Vergleich von
Namen. Die Konfiguration fir DS-G, DS-M und DS-P stammt von Saeedi et al. [38].

Fiir DS-C musste eine neue Blocking- und Matching-Konfiguration entworfen wer-
den. Dies erforderte zunéchst die Erzeugung eines gemeinsamen Schemas. Die von
den Ahnlichkeitsfunktionen in Tabelle 6.1.2 verwendeten Attribute lieken sich mit
Hilfe von Suchworten aus den heterogenen Schliissel-Wert-Paaren extrahieren. Weil
viele Beschreibungen nur iiber einen Bruchteil der Merkmale verfiigen, war eine grofe
Anzahl an Attributen notig, damit verschiedene Beschreibungen eine hinreichende
Attribut-Schnittmenge bilden konnten. Fiir einige Merkmale, wie beispielsweise die
Manufacturer Part Number (MPN), konnten hiufig mehrere Werte extrahiert und
in einer Liste gespeichert werden. Die Match-Funktion von DS-C ist absichtlich so
gestaltet, dass auch einige inkorrekte Kanten im Similarity-Graphen entstehen. Die
Oder-Verkniipfung der ersten drei Ahnlichkeiten sim1 bis sim3 wiirde einen sehr ge-
nauen Ahnlichkeitsgraphen erzeugen. Das Hinzufiigen von sim4 und sim5 schwicht
die Genauigkeit etwas ab, damit die Clustering-Algorithmen auch Spielraum haben,
das Ergebnis zu verbessern.

Die Evaluation von MSCD-ER soll auf Datensammlungen mit verschiedenen An-
teilen von duplikatbehafteten und -freien Quellen erfolgen. Dafiir wurden die Da-
tenquellen in DS-C dedupliziert, so dass sich anschliefend Teilkorpora mit verschie-
denen Zusammenstellungen von ,sauberen” und ,schmutzigen“ Quellen erzeugen
liefsen. Bei der Deduplikation dienten die Cluster der Golden Truth als Hilfsmittel.
Aus jedem Cluster wurde nur eine Beschreibung pro Quelle in die deduplizierte Ver-

sion der Datensammlung iibernommen. Die Auswahl des besten Vertreters seiner
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Datenquelle ID  #Spez. #dedup. Name %%clnt cln? #cln3 | Hdirty?
buy.net 1 358 244 DS-Co 0 0 21.023
cammarkt.com 2 198 94 1-6,
buzzillions.com 3 832 630 DS-C26 26 8-23 4.868 14.009
cambuy.com.au 4 118 56 DS-C32 32 7 3.255 7.014
camerafarm.com.au 5 120 59 7, 18,
canon-europe.com 6 164 163 DS-C50 50 19,20, 4.822 4.786
ebay.com 7 14.009 3.255 22, 23
eglobalcentral.co.uk 8 190 75 1,4, 6
flipkart.com 9 118 47 7.9 11
garricks.com.au 10 130 69 DS-CO2A | 62 | 75, | o748 | 3536
gosale.com 11 895 578 17, 19, 20
henrys.com 12 181 137 2,3,5,
ilgs.net 13 102 64 7, 8, 10,
mypriceindia.com 14 347 279 DS-C62B 62 12, 14, 5.630 3.478
pcconnection.com 15 211 126 16, 18,
price-hunt.com 16 327 282 21-23
pricedekho.com 17 366 325 1-12
priceme.co.nz 18 740 475 DS-C80 80 14-18 6.894 1.719
shopbot.com.au 19 516 334 DS-C100 100 1-23 8.123 0
shopmania.in 20 630 556 1 . R
ukdigitalcameras.couk 21 129 73 Prozentualer Anteil von Beschreibungen
walmart.com 29 195 115 aus duplikatfreien Quellen
wexphotographic.com 23 147 87 2 IDs der duplikatfreien Quellen

Summe:  21.023 8.123 3 Anz. Beschr. aus ,,sauberen“ Quellen

4 Anz. Beschr. aus ,,schmutzigen® Quellen

Tabelle 6.1.3: Ubersicht der Quellen in

DS-C iiber die Anzahl der Produktspezi- Tabelle 6.1.4: Aus DS-C erstellte Teil-
fikationen in originaler sowie in dedupli- korpora fiir die Evaluation von MSCD-
zierter Ausfithrung ER

Quelle erfolgte dabei nicht zufillig, sondern mit Hilfe eines Similarity-Graphen. Die
in Tabelle 6.1.2 abgebildete Blocking- und Matching-Konfiguration erzeugte einen
Graphen fiir DS-C. Die Kanten des Graphen wurden mit der Golden Truth abgegli-
chen. Gehoren beide Knoten, die durch eine Kante verbunden sind, in das gleiche
Cluster der Golden Truth, so handelt es sich bei der Kante um ein korrektes Match
(TP, engl. True Positive). Andernfalls ist das Match inkorrekt (FP, engl. False Po-
sitve). Nach Zahlen von TP und FP ldsst sich mit Hilfe der Formel TP - TPZ% fiir
jede Entitdtsbeschreibung eine Kennzahl bestimmen, die das Verhiltnis von korrek-
ten und inkorrekten Kanten sowie die Anzahl der korrekten Kanten widerspiegelt.
Die Beschreibung, fiir welche der Wert der Kennzahl in einem Cluster am gréfiten
ist, stellt den besten Vertreter seiner Quelle dar. Tabelle 6.1.3 zeigt die Anzahl der
Entitatsbeschreibungen fiir jede Datenquelle in duplikatbehafteter sowie in dedupli-
zierter Ausfithrung.

Mit Hilfe der deduplizierten Quellen wurden acht verschiedene Teilkorpora aus
DS-C erzeugt, welche jeweils einen unterschiedlichen Anteil von Produktspezifikatio-
nen aus ,,sauberen” Quellen enthalten, nach dem sie benannt sind. So enthélt DS-C80

beispielsweise 80% Entititsbeschreibungen aus sauberen Quellen. Tabelle 6.1.4 fiihrt
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die acht Teilkorpora mit den jeweils duplikatfrei enthaltenen Quellen auf. Die nicht
in der dritten Spalte aufgelisteten Datenquellen liegen im jeweiligen Teilkorpus du-
plikatbehaftet vor. Die Wahl der Quellen erfolgte fiir die Korpora DS-C0, DS-C50,
DS-C80 und DS-C100 so, dass der jeweils gewiinschte Anteil von ,,sauberen” Be-
schreibungen erreicht wird und ein breites Spektrum von 0% bis 100% duplikat-
freien Teilkorpora entsteht. Mit DS-C26 und DS-C32 soll der besondere Einfluss
einer sehr umfangreichen Quelle untersucht werden. Die grofite Quelle in DS-C ist
ebay.com. Sie enthélt zwei Drittel der ,,schmutzigen® und 40% der ,sauberen® Spe-
zifikationen. Daher liegen in DS-C26 alle Quellen aufser ebay.com duplikatfrei vor,
wihrend in DS-C32 ausschlieflich ebay.com dedupliziert enthalten ist. Mit DS-C62A
und DS-C62B lasst sich der Einfluss aller iibrigen Quellen untersuchen. Die Korpo-
ra sind so zusammengestellt, dass ausgenommen von ebay.com alle Quellen, welche
in DS-C62A duplikatfrei vorkommen, in DS-C62B duplikatbehaftet enthalten sind
und umgekehrt. Dabei erreichen beide den gleichen Prozentanteil ,sauberer” Be-
schreibungen. Aus sdmtlichen Similarity-Graphen aller Datensammlungen wurden
Kanten zwischen zwei Entitdtsbeschreibungen aus der gleichen duplikatfreien Quelle

entfernt.

6.2 Evaluationsumgebung und Konfiguration

Die Experimente mit der umfangreichen Datensammlung DS-P fanden auf einem
verteilten System mit der Shared-Nothing-Architektur statt. Es umfasst 18 Knoten,
auf denen Apache Flink (vgl. Abschnitt 3.2) in der Version 1.9.0 und Apache Hadoop
in der Version 2.6.0 installiert sind. Bei letzterem handelt es sich um ein Framework
zur verteilten Datenverarbeitung, welches unter anderem das verteilte Dateisystem
Hadoop Distributed File System (HDFS) zur Verfiigung stellt. Hadoop wird in den
Experimenten dieses Kapitels ausschlieflich zur Speicherung der Daten genutzt und
spielt bei der Verarbeitung keine Rolle. Die Datensammlungen liegen auf dem HDFS
vor, werden durch Flink abgerufen, verarbeitet und im Ergebnis wieder auf dem
HDFS gespeichert.

Bei 16 der Rechenknoten handelt es sich um Worker-Nodes, also Task-Manager in
Flink und Data-Nodes in Hadoop. Die iibrigen zwei Knoten iibernehmen die Koordi-
nationsaufgaben im verteilten System. Ein Knoten arbeitet als Job-Manager in Flink
und als Name-Node in Hadoop. Der andere steht als Standby-System fiir beide Auf-
gaben bereit. Jeder Rechenknoten verfiigt {iber einen Intel Xeon E5-2430 2,5 GHz
Prozessor mit sechs Kernen, 48 Gigabyte Hauptspeicher und zwei SATA-Festplatten
mit einer Kapazitit von vier Terabyte. Als Betriebssystem kommt openSUSE 13.2
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DS-C32 DS-C62A

DS-C0 DS-C26 DS.C50 DS.C62B DS-C80 DS-C100
MSCD-AP Pref. CS - 0,1 0,3 0,1 0,2 0,1
MSCD-AP Pref. DS - 0,1 1079 0,1 0,1 -
AP Pref. 107? 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1

Tabelle 6.2.1: Preference-Konfiguration fiir DS-C

zum Einsatz. Apache Flink wird mit sechs Task-Slots und 40 Gigabyte Hauptspei-
cher pro Worker-Node ausgefiihrt.

Fiir die weniger umfangreichen Datensammlungen DS-G, DS-M und DS-C fan-
den die Experimente auf einem einzelnen Desktop PC statt. Dieser ist mit einem
AMD Ryzen 5 2600 3,4 GHz Prozessor mit sechs Kernen, 16 Gigabyte Hauptspei-
cher sowie einem 512 GB Solid-State-Drive ausgestattet. Der PC arbeitet mit dem
Betriebssystem Kubuntu 19.10 und Apache Flink in der Version 1.7.2, auf welcher
das FAMER-System derzeit noch aufbaut.

Fiir jeden der evaluierten Algorithmen wurde manuell die bestmogliche Parameter-
Konfiguration ermittelt. In Abschnitt 5.1 sind die einzelnen Parameter der MSCD-
AP Implementierungen aufgefiihrt und erlautert. HAP und MSCD-HAP verwenden
einen fixen Preference-Wert von 0,7 in DS-G und 0,1 in DS-M und DS-P. Da bei
den drei Datensammlungen sdmtliche Datenquellen duplikatfrei vorliegen, ist keine
Unterscheidung des Preference-Parameters fiir ,,schmutzige und ,,saubere” Quellen
erforderlich. In DS-C verwendet MSCD-AP meist einen grokeren Preference-Wert
fiir Datenpunkte aus duplikatfreien Quellen. Diese werden damit bevorzugt als Ex-
emplar gewdhlt, wodurch bessere Ergebnisse erzielt werden kénnen. Tabelle 6.2.1
zeigt die Preference-Konfiguration fiir DS-C.

Es mussten sehr geringe Werte fiir die Preference-Parameter gewahlt werden, da
AP im Allgemeinen dazu tendiert, zu viele Cluster zu erzeugen. Abbildung 6.2.1 zeigt

dies anhand eines Beispiels. Frey und Dueck empfehlen, das Minimum der Ahnlich-

T T E E e, m=—-

Abbildung 6.2.1: Zu starke Cluster-Separation in
AP bei zu grokem Preference-Wert
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keitswerte als Preference-Parameter zu wéihlen, um eine geringe Cluster-Anzahl zu
erhalten [12, S. 972]. Bei einer Preference von 0, 8 bildete AP jedoch die zwei auf der
Abbildung farblich umrahmten Cluster. Erst bei einem Parameterwert von < 0,76
entsteht das erwartete Cluster mit allen fiinf Beschreibungen. Die Ursache dafiir ist,
dass AP die Ahnlichkeitswerte nur anhand ihrer Unterschiede und nicht mittels des
eigentlichen Wertes interpretieren kann. Sind wie im Beispiel nur Ahnlichkeitswer-
te in einem Bereich zwischen 80% und 100% vorhanden, dann betrachtet AP eine
Ahnlichkeit von 80% als gering.

In allen Datensammlungen verwenden die AP-Derivate einen Dampfungsfaktor
von 0,5, einen Damping-Adaption-Step von 0,1, einen Preference-Adaption-Step von
0,05, 200 Convergence-Iterations sowie Rauschen ab der dritten Nachkommastel-
le. Fiir jede Datensammlung fanden Experimente mit verschiedenen Schwellwer-
ten (SW) fiir die Datenpunktihnlichkeit statt, indem Kanten aus den Similarity-
Graphen entfernt wurden, die den jeweiligen SW unterschritten. Der All-Fqual-
Similarity- Threshold ist fiir DS-G, DS-M und DS-P so eingestellt, dass er den ge-
ringsten Ahnlichkeitsschwellwert unterschreitet. In DS-C wird ein Wert von 0,49
verwendet. Fiir die kleinen Datensammlungen DS-G, DS-M und DS-C ist eine ma-
ximale Partitionsgrofe von 1.000 eingestellt. Die Teilgraphen des Similarity-Graphen
sind so klein, dass dadurch der hierarchische Ansatz nie zum Einsatz kommt und das
Clustering ausschlieklich mit den Basisalgorithmen AP und MSCD-AP erfolgt (aus-
genommen ist DS-M mit SW 0,35). Die umfangreiche Datensammlung DS-P verfiigt
im Gegensatz dazu iiber viele sehr grofie Teilgraphen, wodurch ausgiebig vom hie-
rarchischen Clustering-Ansatz Gebrauch gemacht wird. So verbinden in DS-P2 (SW
0,6) beispielsweise 1.430 Teilgraphen mehr als 400 Datenpunkte, wobei der grofkte
Teilgraph 6.546 Knoten umfasst. Um die Experimente in einer akzeptablen Laufzeit
ausfiilhren zu konnen, wurde in DS-P eine maximale Partitionsgréfte von 100 ein-
gesetzt. Der folgende Abschnitt verwendet die Begriffe (H)AP und MSCD-(H)AP.
Dabei handelt es sich um Uberbegriffe, die sowohl die hierarchische als auch die
Basisvariante des jeweiligen Algorithmus umfassen.

Die Parametereinstellungen der iibrigen Algorithmen sind in Kapitel A beigelegt.
Samtliche Experimente wurden fiir die umfangreiche Datensammlung DS-P fiinfmal
und fiir DS-G, DS-M und DS-C zehnmal ausgefiihrt. In allen Diagrammen dieses

Kapitels sind jeweils die Durchschnittswerte dieser Ausfiihrungen dargestellt.
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6.3 Einschrankungen

Die Evaluation muss sich auf die prototypische Implementierung von MSCD-HAP
beschrinken. Die beiden Prototypen fiir Sparse MSCD-AP sind zwar voll funkti-
onsfihig, erfordern jedoch eine zu grofe Laufzeit und sind deshalb fiir den Ein-
satz im Big-Data-Umfeld nicht praktikabel. Das zeigt ein Experiment auf dem in
Abschnitt 6.2 beschriebenen Rechencluster mit 16 Worker-Nodes und der kleins-
ten Datensammlung DS-G mit einem Schwellwert von 0,75. Tabelle 6.3.1 zeigt die
Resultate beziiglich Laufzeit und Ergebnisqualtitit der verschiedenen Prototypen.
Eine Beschreibung der Mafe Precision, Recall und F-Measure erfolgt im nichsten
Abschnitt. Vorweggegriffen sei an dieser Stelle gesagt, dass die Ergebnisse der ver-
schiedenen Prototypen, wie zu erwarten, nahezu identisch sind. Eine Laufzeit von
fast drei bzw. mehr als zwolf Stunden fiir das Clustering von 3.054 Entitédtsbeschrei-
bungen ist jedoch inakzeptabel. Experimente mit den umfangreicheren Datensamm-
lungen, welche 20.000 bis 10 Millionen Beschreibungen enthalten, sind daher fiir die
Sparse MSCD-AP Implementierungen nicht sinnvoll und zeitlich auch nicht durch-
fiihrbar. Alle weiteren Experimente dieses Kapitels beschrinken sich deshalb auf die
Evaluation des Prototyps fiir MSCD-HAP.

MSCD-HAP Sparse MSCD-AP
DataSet-API Gelly
Laufzeit 30s 2h 42min 12h 30min
Precision 0,9967 0,9970 0,9974
Recall 0,9583 0,9699 0,9701
F-Measure 0,9771 0,9833 0,9836

Tabelle 6.3.1: Laufzeit und Ergebnisqualitit der Prototypen fiir DS-G, SW 0,75

6.4 Qualitat des Clusterings

Nachdem in den vorangegangenen Abschnitten die Evaluationsumgebung und die
Datensammlungen vorgestellt wurden, beschéftigt sich der folgende Abschnitt mit
der Effektivitdt des Clusterings. Dazu werden zunéchst die verwendeten Metriken
eingefiihrt. Anschliefend erfolgt eine vergleichende Auswertung der Ergebnisse der
sieben in Abschnitt 3.1.4 vorgestellten Clustering-Verfahren, die bereits in FAMER
integriert sind (Correlation Clustering CCPivot, CLIP, Center, Connected Com-
ponents, Merge-Center, Star-1 und Star-2 Clustering), mit den neu implementierten
Algorithmen HAP und MSCD-HAP. Als Erstes werden dabei die Resultate fiir die
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drei MS-Clean-ER Datensammlungen ausgewertet und abschliefend die Effektivitat
fiir MSCD-ER mit Hilfe der Teilkorpora von DS-C beurteilt.

Fiir die Ermittlung der Qualitdt von Clustering-Ergebnissen kommen haufig die
Standard-Metriken Genauigkeit (engl. Precision), Trefferquote (engl. Recall) und
das F-Maf (engl. F-Measure) zum Einsatz [30, 31, 38, 39|. Die genannten Metriken
erfordern einen Abgleich der Match-Paare des Clustering Resultats mit jenen der
Golden Truth. Ein Match-Paar enthélt zwei Entitdatsbeschreibungen, bei denen es
sich mutmaflich um die gleiche Entitat der realen Welt handelt. Fiir jedes Cluster im
Ergebnis wird jeweils ein Match-Paar fiir jede mogliche Kombination der Elemente
des Clusters gebildet. Die Menge dieser Paare wird als ,,gefundene Matches” bezeich-
net. Gleiches erfolgt fiir die Cluster der Golden Truth, wobei die gebildeten Paare
die Bezeichnung , tatséchliche Matches” erhalten. Die , korrekt gefundenen Matches
sind die Schnittmenge aus den gefundenen und den tatséchlichen Matches. In For-
mel 6.4.1 ergibt sich die Precision aus dem Anteil der korrekt gefundenen an allen
ermittelten Matches. Recall ist in Formel 6.4.2 als der Anteil der korrekt gefunde-
nen an den tatsdchlichen Matches definiert. Das F-Measure bringt beide Metriken
zusammen und bestimmt damit die Effektivitdt des Clusterings. Es ist moglich,
Precision und Recall dabei unterschiedlich zu gewichten. In dieser Arbeit werden
beide Metriken als gleich wichtig aufgefasst, wodurch sich das F-Measure entspre-
chend Formel 6.4.3 als das harmonische Mittel aus Precision und Recall ergibt. Das
ungewichtete F-Measure wird auch als F; bezeichnet. |5, S. 167 f.]

| gefundene Matches () tatsdchliche Matches |
| gefundene Matches |

Precision = (6.4.1)

gefundene Matches () tatséchliche Matches |

|
Recall =
eea | tatséichliche Matches |

(6.4.2)

Precision - Recall
F-M =92. 6.4.3
easure Precision + Recall ( )

Wie bereits im vorangegangenen Abschnitt erwihnt, fanden die Experimente mit
verschiedenen Schwellwerten fiir die Datenpunktdhnlichkeit statt. Dazu wurden die
Kanten aus den Similarity-Graphen entfernt, deren Gewicht den jeweiligen Schwell-
wert unterschritt. Im Allgemeinen fiihrt das Entfernen von Kanten mit geringen
Ahnlichkeitswerten zu einer grokeren Genauigkeit bei den meisten Clustering-Ver-
fahren, da die verbleibenden Kanten nur noch die wichtigeren Ahnlichkeitsbezie-
hungen des Graphen darstellen. Es fiihrt jedoch auch zu einem Riickgang der Tref-
ferquote, weil entfernte Kanten fiir die Identifizierung korrekter Matches notwendig

waren [38, S. 77 f.]. Als Vergleichsmafstab ist in simtlichen Diagrammen dieses Ab-
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schnitts das Ergebnis des Similarity-Graphen aufgefiihrt, welches dieser ohne Clus-
tering erzielt. Dabei wird jede vorhandene Kante als gefundenes Match betrachtet

und transitive Relationen bleiben unbeachtet.

6.4.1 Multi-Source Clean Entity Resolution

Bevor der nichste Abschnitt die Ergebnisse von MSCD-ER in der Datensammlung
DS-C analysiert, widmet sich dieser Abschnitt zunachst MS-Clean-ER, mit Hilfe der
Datensammlungen DS-G, DS-M und DS-P. Abbildung 6.4.1 zeigt die Ergebnisse
der verschiedenen Clustering-Verfahren. Zugunsten einer besseren Ubersichtlichkeit
ist der Wertebereich der Y-Achsen in den Diagrammen eingeschrinkt. In Kapitel A
sind Balkendiagramme mit vollstindigem Wertebereich beigelegt, welche ebenfalls
die Standardabweichung der wiederholten Versuchsausfithrungen darstellen.

Das fiir den Anwendungsfall MS-Clean-ER spezialisierte CLIP-Verfahren erzielt
in den meisten Fillen das beste Resultat im F-Measure. Abgesehen von der Musik-
Doméne ist MSCD-(H)AP dem Spezialverfahren allerdings ebenbiirtig und kann es
in DS-P1 fiir geringe Schwellwerte sogar noch {ibertreffen. Das gute Resultat im
F-Measure entstammt hauptsédchlich den iiberragenden Ergebnissen bei der Precisi-
on. Hier ist MSCD-(H)AP gegeniiber allen anderen Algorithmen deutlich iiberlegen.
Dies gilt besonders fiir geringe Ahnlichkeitsschwellwerte, bei denen Connected Com-
ponents, Merge-Center und Star-1 am schlechtesten abschneiden. Im Recall erzielen
die meisten der anderen Algorithmen bessere Ergebnisse als MSCD-(H)AP. Das liegt
daran, dass sie weniger und grofere, aber ungenauere Cluster bilden. In diesen be-
finden sich zwar viele falsche, doch auch einige zusétzliche korrekte Beschreibungs-
paare (Matches), die von MSCD-(H)AP nicht erkannt werden konnten. Letzteres
bildet hingegen eine grofsere Anzahl von kleineren, aber genaueren Clustern, um die
Datenpunkte aus den ,,sauberen” Quellen korrekt voneinander trennen zu kénnen.
Star-2, CCPivot und das traditionelle (H)AP erzielen mittelméfige Ergebnisse bei
der Precision, wobei (H)AP in DS-G und CCPivot in DS-M eine grofe Genauigkeit
und damit auch ein gutes Resultat im F-Measure erzielen kénnen.

Die herausragende Genauigkeit von MSCD-(H)AP lasst sich dadurch erkldren,
dass es neben CLIP als einziges von der Information iiber die duplikatfreien Quel-
len Gebrauch macht und somit Entitdtsbeschreibungen der gleichen Quelle strikt
voneinander trennt. Es kann CLIP im Hinblick auf die Precision iibertreffen, da
es simtliche Ahnlichkeitswerte im Similarity-Graphen beriicksichtigt. CLIP hinge-
gen beachtet nur Kanten einer gewissen Stérke (vgl. Abschnitt 3.1.4). Die grofkte
Genauigkeit unter den Clustering-Verfahren, welche das Clean-Source-Constraint

aufer Acht lassen, erzielt der Center-Algorithmus. Er erzeugt jedoch in DS-G und
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DS-M zu viele kleine Cluster und erreicht dadurch nur eine geringe Trefferquote, die
sich auf das Ergebnis im F-Measure niederschléigt.

Im Vergleich zum traditionellen (H)AP ist MSCD-(H)AP im Recall leicht unter-
legen, aber in der Precision deutlich iiberlegen, wodurch es in allen Datensamm-
lungen ein besseres Ergebnis im F-Measure erzielen kann. Der Unterschied bei der

Genauigkeit ist besonders stark in der Personen-Doméine ausgeprigt. Dies erklart
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(a) Ahnlichkeitsschwellwert: 0,7 (b) Ahnlichkeitsschwellwert: 0,8

Abbildung 6.4.2: Clustering eines Similarity-Graphen in AP mit ver-
schiedenen Ahnlichkeitsschwellwerten

sich dadurch, dass die umfangreichen Datensammlungen DS-P1 und DS-P2 iiber
vergleichsweise wenige Quellen, aber sehr grofie Teilgraphen verfiigen. Bei Nichtbe-
riicksichtigung der Clean-Source-Konsistenz entstehen grofe Cluster mit sehr vielen
inkorrekten Matches, die aus Datenpunktpaaren der gleichen Quelle bestehen.

Wie bereits erwihnt, fiihrt das Entfernen von Kanten durch einen groferen Ahn-
lichkeitsschwellwert bei den meisten Clustering-Algorithmen zu einem Riickgang der
Trefferquote. Bei (H)AP und besonders bei MSCD-(H)AP ist im Gegansatz dazu
oft sogar ein Anstieg zu beobachten. Dieses Verhalten lésst sich durch den Einfluss
erkliren, den die Ahnlichkeitswerte, welche bei einem grokeren Schwellwert entfernt
werden, auf die Wahl der Exemplare haben. Abbildung 6.4.2 zeigt dies anhand ei-
nes Beispiels. Mit einem Schwellwert von 0,7 besteht eine Kante zwischen Knoten
zwei und fiinf, die bei einem Schwellwert von 0,8 entfernt wird. Die Kante fiihrt
dazu, dass in Abb. 6.4.2a Knoten zwei zum Exemplar des blau markierten Clusters
wird. Knoten vier hat keine Kante zu diesem Exemplar und muss daher ein eigenes
Cluster bilden. In Abb. 6.4.2b versammelt Datenpunkt null aufgrund der entfernten
Kante mehr Affinitdt als Knoten zwei auf sich und wird zum Exemplar des blauen
Clusters. Dadurch kann Knoten vier ebenfalls diesem Cluster angehéren. Handelt es
sich bei den vier Knotenpaaren, die Knoten vier nun in dem Cluster bilden kann,
um korrekte Matches, bedeutet dies einen Anstieg im Recall. Das Beispiel wurde

mit einem Preference-Wert von 0,1 getestet.
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6.4.2 Multi-Source Clean-Dirty Entity Resolution

Dieser Abschnitt widmet sich der Evaluation von MSCD-ER mit Hilfe der in Ab-
schnitt 6.1 beschriebenen Teilkorpora von DS-C, welche jeweils einen unterschiedli-
chen Anteil von Entitidtsbeschreibungen aus duplikatfreien Quellen enthalten. Die-
ser Anteil wird im Folgenden als Clean-Portion bezeichnet. Die Abbildungen 6.4.3
und 6.4.4 zeigen die Ergebnisse der verschiedenen Clustering-Verfahren fiir die Teil-
korpora von DS-C. Wie auch fiir die im vorangegangenen Abschnitt ausgewerteten
Datensammlungen sind die detaillierten Ergebnisse fiir DS-C in Kapitel A beigelegt.

Im Allgemeinen lésst sich fiir alle Teilkorpora sagen, dass sich MSCD-AP &hnlich
wie bei den MS-Clean-ER Datensammlungen verhilt. Es erzielt eine herausragende
Genauigkeit, aber eine vergleichsweise geringe Trefferquote. Der Nachteil im Recall
ist jedoch schwécher ausgeprigt als der Vorteil in der Precision, weshalb der Algo-
rithmus ein vortrefliches Ergebnis im F-Measure erzielt. Ebenso wie AP, CLIP und
Center erlangt MSCD-AP iiber verschiedene Ahnlichkeitsschwellwerte hinweg eine
stabile Ergebnisqualitiat. Die iibrigen Algorithmen benotigen hohe Schwellwerte fiir
eine akzeptable Genauigkeit des Clusterings. Bei einem Schwellwert von 0,7 kénnen
CCPivot und die beiden Star-Clustering Varianten jedoch sehr gute Resultate im
F-Measure erreichen und MSCD-AP teilweise sogar iiberbieten.

Bei Betrachtung der verschiedenen Clean-Portions zeigt sich, dass MSCD-AP fiir
nahezu alle Teilkorpora iiberlegen ist. Die Uberlegenheit ist besonders deutlich fiir
das F-Measure bei geringen Ahnlichkeitsschwellwerten zu erkennen. Das einfache
AP erzielt jedoch nur geringfiigig schlechtere Ergebnisse. Das liegt hauptséchlich
an den sehr genauen Ahnlichkeits- und Matching-Funktionen fiir DS-C (vgl. Tabel-
le 6.1.2) und der geringen Datenmenge. Durch die sehr exakten Ahnlichkeitswerte,
die aus 123 verschiedenen Attributwerten gewonnen wurden, kann AP die einzelnen
Entititsbeschreibungen sehr gut unterscheiden. Im Vergleich zu DS-M und DS-P,
bei denen die Genauigkeit von AP schlechter als die des Similarity-Graphen ausfillt
(vgl. Abb. 6.4.1), iibertrifft es diese fiir DS-C deutlich. In DS-G ist dies ebenso der
Fall, was auf die hohe Genauigkeit der geographischen Distanz als Ahnlichkeitsmaf
zuriickzufiihren ist. Des Weiteren erzeugt die Match-Funktion fiir DS-C relativ klei-
ne Teilgraphen. So enthilt beispielsweise der grofite Teilgraph in DS-C50 mit einem
Schwellwert von 0,3 genau 90 Entitdtsbeschreibungen. Nur neun der Teilgraphen
enthalten mehr als 50 Elemente. Wenn AP aus solchen Teilgraphen zu grofe Cluster
bildet, wirkt sich das nicht so stark nachteilig auf die Precision aus wie beispiels-
weise bei der viel umfangreicheren Datensammlung DS-P. Es ist jedoch ein Trend

erkennbar. Je geringer die Clean-Portion ist, umso dhnlicher sind sich die Ergebnis-

3X- und Y-Teil der Auflssung werden als ein Attribut betrachtet
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se von AP und MSCD-AP. Wenn die Clean-Portion jedoch zunimmt, wachsen auch
der Genauigkeitsvorteil und der Recall-Nachteil von MSCD-AP. Der Vorteil in der
Genauigkeit wichst jedoch deutlicher als der Nachteil im Recall, weshalb die Uber-
legenheit im F-Measure umso stiarker ausfillt, je mehr Beschreibungen aus sauberen

Quellen entstammen. Fiir grofere Datensammlungen mit umfangreicheren Teilgra-
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Abbildung 6.4.3: Clustering-Qualitdt von MSCD-ER fiir die Teilkorpora
DS-CO0 bis DS-C50
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phen ist zu erwarten, dass dieser Vorteil, &hnlich wie in DS-P, deutlicher ausfallen
wird.

In DS-CO0, in dem keine duplikatfreien Quellen vorhanden sind, entspricht MSCD-
AP dem klassischen AP. In DS-C100 sind ausschliefslich ,,saubere” Quellen enthalten,
wodurch das fiir MS-Clean-ER spezialisierte CLIP das beste Ergebnis erzielen kann.
Je geringer die Clean Portion ausfillt, desto schlechter schneidet CLIP ab, da der
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Abbildung 6.4.4: Clustering-Qualitdt von MSCD-ER fiir die Teilkorpora
DS-C62A bis DS-C100
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Algorithmus von der Annahme ausgeht, dass alle Quellen duplikatfrei vorliegen. Des-
halb trennt er auch félschlicherweise Datenpunkte aus duplikatbehafteten Quellen
und erzielt damit einen schlechten Recall.

In DS-C26 und DS-C32 lasst sich der starke Einfluss der grofiten Quelle ebay.com
erkennen. Wie in Abschnitt 6.1 erlautert, sind in DS-C26 alle Quellen dedupliziert,
ausgenommen von ebay.com. In DS-C32 verhélt es sich genau umgekehrt. Die Ergeb-
nisse in DS-C26 dhneln denen in DS-CO stark, da hier ebay.com 74% des Teilkorpus
ausmacht. Das korrekte Trennen der Datenpunkte aus den iibrigen Quellen kann die
Precision des Ergebnisses nur geringfiigig verbessern. In DS-C32, in dem die grofite
Quelle duplikatfrei vorliegt, zeigt sich, dass ein korrektes Trennen der Beschreibun-
gen dieser Quelle deutlichere Vorteile in der Genauigkeit einbringen kann. Der Grund
dafiir ist, dass bei umfangreicheren Quellen mehr Datenpunkte der gleichen Quelle
einem gemeinsamen Cluster zugeordnet sein kénnen. Dies fiihrt zu einer groferen
Anzahl inkorrekter Matches.

DS-C62A und DS-C62B sollen den Einfluss der iibrigen Quellen auf das Clus-
tering-Ergebnis aufzeigen. Alle Quellen, die in DS-C62A duplikatfrei sind, liegen
in DS-C62B duplikatbehaftet vor (ausgenommen von ebay.com) und umgekehrt.
Die Clustering-Verfahren schneiden nahezu identisch in beiden Teilkorpora ab. Der
Similarity-Graph in DS-C62A verfiigt iiber eine geringfiigig hthere Genauigkeit und
Trefferquote, wovon die Multi-Source Dirty Clustering Algorithmen profitieren. In
DS-C62B kann die Trennung von Beschreibungen aus duplikatfreien Quellen einen
leicht gréfseren Vorteil bringen, wie sich am Ergebnis von MSCD-AP und CLIP er-
kennen ldsst. Dennoch sind die iibrigen Quellen ausgewogen, so dass sie sich gut
fiir die Erzeugung von Teilkorpora mit verschiedenen Clean-Portions eignen und so-
mit die Aussagekraft der Evaluation von MSCD-ER mit der Datensammlung DS-C

bestatigen.

6.5 Laufzeitevaluation

Der folgende Abschnitt beschéftigt sich mit dem Laufzeitverhalten von MSCD-HAP
und der Skalierbarkeit der Implementierung fiir die parallele Datenverarbeitung in
einem Rechencluster. Da zur Beurteilung der Laufzeit grofe Datenmengen benotigt
werden, findet die Evaluation ausschlieflich auf der umfangreichen Datensammlung
DS-P statt. Als Erstes werden die Laufzeiten der verschiedenen Clustering-Verfahren

auf der Datensammlung verglichen. Anschliefsend erfolgt eine Analyse der Lauf-
zeitbeschleunigung durch die parallele Ausfithrung von MSCD-HAP. Abschliefend
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Abbildung 6.5.1: Laufzeiten der verschiedenen Clustering-Verfahren

werden Laufzeit und Ergebnisqualitit bei verschiedenen Partitionsgrofsen des hie-
rarchischen Verfahrens untersucht.

Abbildung 6.5.1 stellt die durchschnittlichen Laufzeiten aus fiinf Versuchsaus-
fiihrungen fiir die untersuchten Clustering-Verfahren dar. Dazu wurde das in Ab-
schnitt 6.2 beschriebene Rechencluster mit 16 Worker-Nodes eingesetzt. Detaillierte
Ergebnisse mit ausgewiesener Standardabweichung liegen in Kapitel B bei. Im All-
gemeinen zeigt sich ein erwartetes Verhalten. Grofere Datenmengen verursachen
langere Rechenzeiten, so dass die Algorithmen mehr Zeit fiir den grofseren Korpus
DS-P2 benétigen. Hohere Ahnlichkeitsschwellwerte reduzieren die Laufzeiten, da die
Similarity-Graphen dann weniger Kanten und kleinere Teilgraphen enthalten. Zur
besseren Nachvollziehbarkeit dieses Umstandes sind in Tabelle 6.5.1 Informationen

iiber Kanten und Teilgraphen fiir verschiedene Schwellwerte aufgefiihrt.

DS-P1 DS-P2

Schwellwert 0,6 0,7 0,8 0,6 0,7 0,8
#Knoten 5 Mio 5 Mio 5 Mio 10 Mio 10 Mio 10 Mio
#Kanten 10,3 Mio 5,1 Mio 3,6 Mio | 46,7 Mio 23,1 Mio 16,4 Mio
#Teilgraphen (TG) | 2,3 Mio 2,9 Mio 3,3 Mio | 3,5 Mio 5,1 Mio 5,8 Mio
#TG > 100 Knoten 2.841 141 28 8.350 764 196
#TG > 200 Knoten 1.145 45 9 3.869 261 32
#TG > 400 Knoten 328 13 4 1430 82 21
grofiter Teilgraph 3.301 1.072 990 6.546 2.625 2.204

Tabelle 6.5.1: Eigenschaften der Similarity-Graphen fiir verschiedene Ahnlich-
keitsschwellwerte der Korpora von DS-P
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MSCD-HAP benétigt ungefahr die zweieinhalbfache Zeit fiir die scheinbar doppelte
Datenmenge (DS-P1 zu DS-P2, Schwellwerte 0,6 und 0,7). Verdoppelt ist in DS-
P2 allerdings nur die Knotenanzahl. Die Menge der Kanten ist mehr als viermal
groker als in DS-P1, wodurch auch der Umfang der Teilgraphen stark ansteigt. Ver-
glichen mit den anderen Algorithmen ist der relative Anstieg des Zeitbefarfs von
MSCD-HAP fiir das Clustering der grofseren Datenmenge verhéltnisméfbig gering.
Besonders die Algorithmen Center und Merge-Center, welche hauptséchlich mit den
Kanten arbeiten, zeigen einen deutlichen Anstieg der Laufzeit. Sie benétigen unge-
fahr die vierfache Zeit fiir DS-P2 im Vergleich zu DS-P1. Connected Components
ist das schnellste Verfahren und verzeichnet die geringste relative Laufzeitzunah-
me. Bei Schwellwert 0,6 bendtigt der Algorithmus das 2,1-fache und bei groferen
Schwellwerten weniger als das Doppelte der Rechenzeit.

MSCD-HAP ist deutlich langsamer als der Basisalgorithmus HAP. Die Griinde
dafiir sind vielfiltig. Abschnitt 6.6 analysiert die Unterschiede beider Verfahren im
Detail sowie deren Einfluss auf die Laufzeit und die Ergebnisqualitit. Dem vorweg-
greifend ist fiir die vergleichende Betrachtung der Algorithmenlaufzeiten zu erwah-
nen, dass MSCD-HAP besonders bei der Verarbeitung umfangreicher Teilgraphen
vergleichsweise langsame Rechenzeiten aufweist.

Fiir geringe Ahnlichkeitsschwellwerte gehért MSCD-HAP zusammen mit CCPivot
und Merge-Center zu den langsamsten Clustering-Verfahren. Mit groferen Schwell-
werten steigt jedoch die Geschwindigkeit von MSCD-HAP erheblich, so dass es zu-
sammen mit Connected Components, AP, CLIP und den beiden Star-Clustering-
Varianten zu den schnellsten Verfahren gehort. Dieser Unterschied liegt an der deut-
lich geringeren Anzahl groker Teilgraphen ab einem Ahnlichkeitsschwellwert von 0,7
(vgl. Tabelle 6.5.1). Da MSCD-HAP mit einer maximalen Partitionsgrofe von 100
ausgefiihrt wurde, mussten bei einem Schwellwert von 0,6 ungefdhr 20 Mal mehr
umfangreiche Teilgraphen partitioniert werden als bei Schwellwert 0,7.

Speedup (engl. fiir Beschleunigung) ist ein Mak zur Beurteilung der ,parallelen
Performance® [5, S. 218] eines Programms. Es gibt Auskunft dariiber, wie sich die
Laufzeit einer Anwendung durch die parallele Ausfiihrung auf einem Multiprozes-
sorsystem verbessern kann. Dazu wird die Rechenzeit zum Losen eines Problems
mit Hilfe von mehreren Prozessoren mit der Zeit verglichen, welche die Applikation
mit einem einzelnen Prozessor benotigt. Zur Beurteilung der parallelen Performance
eines Apache Flink Programms auf einem Rechencluster ldsst sich die Anzahl der
Worker-Nodes variieren. Der Speedup ergibt sich dann entsprechend Formel 6.5.1.
Idealerweise wird bei p Worker-Nodes ein Speedup von p erreicht. [36, S. 177]
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Laufzeit(# Worker-Nodes = 1)
Laufzeit(# Worker-Nodes = p)
Abbildung 6.5.2 zeigt den Speedup von MSCD-HAP fiir die Ausfithrung mit einem,
zwei, vier, acht und sechzehn Worker-Nodes auf den Korpora DS-P1 und DS-P2.
Dabei ist zu beriicksichtigen, dass Flink auf jedem der Worker-Nodes parallel in

Speedup,, = (6.5.1)

sechs Threads auf den einzelnen Prozessorkernen ausgefiihrt wird. Bei 16 Worker-
Nodes arbeitet Flink also parallel mit 96 Threads. Dargestellt ist das Ergebnis der
Laufzeitverbesserung fiir die verschiedenen Ahnlichkeitsschwellwerte, verglichen mit
der idealen Beschleunigung. MSCD-HAP erreicht fiir beide Korpora von DS-P bis zu
acht Worker-Nodes ein nahezu ideales Speedup-Ergebnis. Bei 16 Rechenknoten zeigt
sich, dass fiir grékere Datenmengen (DS-P2) und geringere Ahnlichkeitsschwellwerte
(0,6) eine bessere Beschleunigung erzielt werden kann. Wie bereits oben beschrie-
ben und in Tabelle 6.5.1 gezeigt, bedeutet ein geringerer Schwellwert eine grofiere
Kantenanzahl sowie umfangreichere Teilgraphen und damit l&ngere Laufzeiten. Der
Rechenaufwand ist in DS-P1 mit hoheren Schwellwerten nicht grof genug, um 16
Worker-Nodes voll ausnutzen zu konnen. Die Skalierbarkeit der iibrigen Clustering-
Verfahren in FAMER wird ausfiihrlich von Saeedi et al. in [38] untersucht.

Die maximale Partitionsgrofe ist der Parameter mit dem gréfiten Einfluss auf die
Laufzeit von MSCD-HAP. Abbildung 6.5.3 untersucht, wie sich sowohl Laufzeit als
auch Ergebnisqualitiat bei einem Parameterwert von 100, 200 und 400 verhalten.
Eine erhohte Partitionsgrofe fiihrt zu einer besseren Genauigkeit, allerdings auch zu

einer geringeren Trefferquote von MSCD-HAP. In gréfseren Partitionen kann MSCD-
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®
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o
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Anzahl von Worker-Nodes Anzahl von Worker-Nodes

Abbildung 6.5.2: Speedup von MSCD-HAP fiir verschiedene Ahnlichkeits-
schwellwerte (maximale Partitionsgrofe: 100)
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AP besser geeignete lokale und globale Exemplare identifizieren, wodurch am Ende
genauere Cluster entstehen. Allerdings findet das Verfahren in gréferen Partitionen
auch mehr Exemplare, wodurch sich die Grofke der resultierenden Cluster verringert
und die Trefferquote sinkt. Das Erhéhen der Partitionsgrofse verbessert die Preci-
sion mit sich abschwichendem Effekt, je weiter die Partitionen vergrofert werden.
Umgekehrt verringert sich die Trefferquote mit zunehmendem Effekt bei steigender
Partitionsgrofe. Dies fiihrt dazu, dass die Konfigurationen 200 und 400 ein nahezu
identisches Ergebnis im F-Measure erzielen. Im Vergleich zur Partitionsgrofe 100
konnte das Ergebnis jedoch verbessert werden. Unterschiede in der Ergebnisqualitit
sind fast ausschlielich fiir den geringsten Ahnlichkeitsschwellwert festzustellen, da
bei diesem die Similarity-Graphen iiber umfangreichere Teilgraphen verfiigen, die
sich partitionieren lassen.

Die Laufzeit von MSCD-HAP erhoht sich mit zunehmender Partitionsgrofie stark.
Bei einem Schwellwert von 0,6 steigt sie um mehr als das Doppelte, wenn sich die
Partitionsgrofe verdoppelt. Fiir die Schwellwerte 0,7 und 0,8 zeigt sich ein deutlich
stiarkerer Laufzeitanstieg von Partitionsgrofte 200 zu 400 als jener von 100 zu 200.
Der Grund dafiir liegt in der quadratischen Komplexitit von MSCD-AP, welches
zum Clustering der Partitionen eingesetzt wird. Die Laufzeit des Verfahrens wachst
quadratisch mit der Partitionsgrofse. Wenn das Clustering einer Partition aufgrund
von Parameteradaptionen wiederholt werden muss, fillt dieser Umstand noch deut-

licher ins Gewicht.
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Abbildung 6.5.3: Laufzeit und Qualitit des Clusterings von MSCD-HAP bei
verschiedenen Einstellungen fiir die maximale Partitionsgrofie
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6.6 Detailbetrachtung von MSCD-HAP und mdgliche Varianten

Obwohl MSCD-HAP mit den Partitionsgrofen 200 und 400 bessere Ergebnisse erzie-
len kann, ist in Abbildung 6.4.1 das Resultat unter Verwendung der Partitionsgrofe
100 abgedruckt. Der Grund dafiir ist, dass die vergleichende Evaluation der Lauf-
zeit und der Ergebnisqualitat fiir die verschiedenen Algorithmen mit der gleichen
Konfiguration vorgenommen wurde, um einen fairen Vergleich der Verfahren zu er-

moglichen.

6.6 Detailbetrachtung von MSCD-HAP und

mogliche Varianten

Dieser Abschnitt untersucht den Einfluss der einzelnen Aspekte von MSCD-HAP auf
die Laufzeit und die Ergebnisqualitdt mit Hilfe moglicher Varianten des Algorithmus.
Diese Aspekte sind:

e die Exemplarzuordnung durch die Ungarischen Methode,

e die Verwendung von MSCD-AP fiir die Ermittlung von lokalen und globalen

Exemplaren in den Partitionen,

e die Verwendung von MSCD-AP fiir das Clustering von Teilgraphen, welche

die maximale Partitionsgréfe unterschreiten.

Dazu wurden zwei Mischtypen aus HAP und MSCD-HAP erstellt. Miz-Typ-1 ver-
wendet AP anstelle von MSCD-AP sowohl fiir das Clustering der unpartitionierten
als auch fiir die Exemplarermittlung auf den partitionierten Teilgraphen. Die Ex-
emplarzuordnung fiir die globalen Exemplare der partitionierten Teilgraphen erfolgt
jedoch mit Hilfe der Ungarischen Methode. Miz-Typ-2 verwendet MSCD-AP fiir un-
partitionierte und AP fiir partitionierte Teilgraphen. Auch in dieser Variante wird
die Ungarische Methode eingesetzt. Abbildung 6.6.1 zeigt die Laufzeit und die Er-
gebnisqualitit der MSCD-HAP-Varianten fiir das Clustering von DS-P bei einer
maximalen Partitionsgrofe von 400. Detaillierte Ergebnisse fiir die Partitionsgrofen
100, 200 und 400 mit ausgewiesener Standardabweichung liegen in Kapitel C bei.
Der einzige Unterschied zwischen HAP und Mix-Typ-1 ist die Verwendung der
Ungarischen Methode bei der Exemplarzuordnung. Der Vergleich beider Varianten
zeigt, dass die Ungarische Methode die Laufzeit kaum verldngert. Dafiir ist der
Einfluss auf die Genauigkeit des Clusterings enorm. Fiir DS-P2 und Schwellwert 0,6
verbessert sich die Precision in Mix-Typ-1 gegeniiber HAP um 29%. Fiir geringere
Partitionsgrofen ist der Unterschied sogar noch deutlicher (36% bei Partitionsgrofe
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Kapitel 6 Evaluation

100). Die Trefferquote verschlechtert sich beim Mix-Typ-1 nur geringfiigig, so dass
im F-Measure ebenfalls ein stark verbessertes Resultat erzielt werden kann.

Der Vergleich zwischen Mix-Typ-1 und Mix-Typ-2 zeigt auf, welchen Einfluss das
Clustering der unpartitionierten Teilgraphen mit MSCD-AP auf die Laufzeit und
die Ergebnisqualitit nimmt. Bei groker Partitionsgroke und geringem Ahnlichkeits-
schwellwert vervierfacht (DS-P2) bzw. verfiinffacht (DS-P1) sich die Laufzeit durch
den Einsatz von MSCD-AP. Bei geringeren Partitionsgrofen fillt der Unterschied
wesentlich geringer aus. In DS-P2 mit Partitionsgrofe 100 betrégt die Laufzeit-
zunahme nur 7%. MSCD-AP hat also deutlich grofere Probleme beim Clustering
umfangreicher Teilgraphen als der Basisalgorithmus AP. Die Trennung von Daten-
punkten aus der gleichen, duplikatfreien Quelle fiithrt zu einer gréferen Exemplar-
und Clusteranzahl. Die grofsere Exemplaranzahl fiihrt zu vermehrten Oszillationen
zwischen den verschiedenen Exemplaren. Dadurch bendtigt das Verfahren mehr Pa-
rameteradaptionen, um eine konvergierende Parameterkonfiguration zu finden. Der
Einsatz von MSCD-AP fiir die unpartitionierten Teilgraphen fiihrt jedoch zu einer
erheblichen Verbesserung der Precision. Bei einer Partitionsgrofe von 400 steigt die
Genauigkeit in DS-P2 um 22% und in DS-P1 sogar um 34%. Der Recall verschlech-
tert sich in einem geringeren Make (9% DS-P1, 12% DS-P2), so dass Mix-Typ-2 ein
deutlich verbessertes Resultat im F-Measure erzielen kann.

MSCD-HAP und Mix-Typ-2 unterscheiden sich dadurch, dass in letzterem AP an-
stelle von MSCD-AP auf den partitionierten Teilgraphen eingesetzt wird. Da MSCD-
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Abbildung 6.6.1: Laufzeit und Qualitéit des Clusterings fiir verschiedene Misch-
varianten aus HAP und MSCD-HAP (maximale Partitionsgrofe: 400)
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6.7 Zusammenfassung

AP, wie zuvor beschrieben, besonders in grofen Teilgraphen durch die zusatzlichen
Parameteradaptionen mehr Laufzeit als AP bendétigt, verbraucht MSCD-HAP mehr
als die dreifache Rechenzeit im Vergleich zu Mix-Typ-2. Hinsichtlich Genauigkeit
und Trefferquote verbessert sich die Ergebnisqualitidt jedoch nur duferst geringfii-
gig. Das bedeutet, dass eine Beriicksichtigung des Clean-Source-Constraints fiir die
Wahl der lokalen und globalen Exemplare im hierarchischen Clustering kaum einen
Vorteil einbringt. Wie in Abschnitt 4.3.1 beschrieben, kann MSCD-HAP die Daten-
quellen von zugeordneten Datenpunkten nicht iiber verschiedene Hierarchieebenen
hinweg berticksichtigen. Da die finale Exemplarzuordnung durch die Ungarische Me-
thode fiir eine strikte Einhaltung des Clean-Source-Constraints sorgt, kann AP zur
Bestimmung der lokalen und globalen Exemplare eingesetzt werden, ohne das Er-
gebnis mafsgeblich zu verschlechtern. Mix-Typ-2 ist also hinsichtlich der Effektivitéit
des Clusterings ebenbiirtig zu MSCD-HAP, kann es jedoch beziiglich der Effizienz
deutlich iibertreffen.

6.7 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde eine ausgiebige Evaluation des neu entworfenen Clustering-
Verfahrens fiir MSCD-AP durchgefiihrt, so dass die eingangs gestellten Fragen be-
antwortet werden konnten. Abschnitt 6.3 beantwortete die erste Frage und zeigte
auf, dass nur einer der drei implementierten Prototypen fiir den Einsatz im Big-
Data-Umfeld geeignet ist. Trotz einer hervorragenden Ergebnisqualitdt der beiden
Implementierungen von Sparse MSCD-AP, konnen die Apache Flink Programme
aufgrund deutlich zu schlechter Laufzeiten nicht fiir groke Datenmengen eingesetzt
werden.

MSCD-HAP stellte sich hingegen als ein hervorragender, universell fiir verschiede-
ne Multi-Source-ER-Problemstellungen einsetzbarer Clustering-Algorithmus heraus.
Das Verfahren zeigt sich besonders vorteilhaft beim Einsatz in MSCD-ER. In den
Experimenten des Abschnitts 6.4.2 konnte MSCD-HAP fiir fast alle Clean-Portions
das beste Resultat unter den verglichenen Algorithmen im F-Measure erzielen. Je
hoher der Anteil von Beschreibungen aus ,,sauberen® Quellen war, umso grofer zeigte
sich der Vorteil von MSCD-HAP.

Aufgrund der strikten Trennung von Datenpunkten, welche aus der gleichen du-
plikatfreien Quelle stammen, ist MSCD-HAP auch exzellent als Clustering-Algorith-
mus fiir MS-Clean-ER geeignet. Die Experimente in Abschnitt 6.4.1 zeigten, dass

nur das fiir diesen Anwendungsfall spezialisierte CLIP-Verfahren bessere Ergebnis-

97



Kapitel 6 Evaluation

se erzielen kann. MSCD-HAP erzielt die zweitbesten Resultate und kann CLIP in
seltenen Féllen sogar iibertreffen.

Im Vergleich mit dem Basisalgorithmus HAP zeichnet sich MSCD-HAP, aufgrund
des neuen Clean-Source-Constraints und der Verwendung der Ungarischen Methode,
durch eine stark verbesserte Genauigkeit aus. Die Prézision des Clusterings {iber-
trifft sogar die sdmtlicher anderer Algorithmen in FAMER. Abgesehen von DS-C26
erzielt es in jedem FExperiment die beste Precision und kann besonders bei der um-
fangreichen Datensammlung DS-P mit Abstand die genausten Cluster bilden. Im
Vergleich zu HAP bildet MSCD-HAP eine grokere Anzahl von Clustern, die jeweils
weniger Elemente enthalten. Das wirkt sich negativ auf den Recall aus. Hinsichtlich
der Trefferquote zédhlt MSCD-HAP zu den schwichsten Verfahren. Dennoch ist der
Nachteil im Recall deutlich geringer ausgeprégt als der Vorteil bei der Precision, so
dass es HAP sowie die meisten {ibrigen Verfahren im F-Measure iibertrifft.

Die Starke von MSCD-HAP liegt besonders bei Similarity-Graphen mit geringen
Ahnlichkeitsschwellwerten. Die meisten der anderen Algorithmen erfordern einen
hohen Schwellwert, um eine gute Clustering-Qualitit zu erreichen und MSCD-HAP
teilweise zu iibertreffen. Letzteres erzielt jedoch bei samtlichen getesteten Schwell-
werten eine hervorragende Ergebnisqualitdt. Doch die Qualitét erlangt das Verfahren
auf Kosten der Laufzeit. Bei geringen SW zihlt es zu den langsamsten, bei groferen
SW hingegen zu den schnellsten Verfahren. Abschnitt 6.5 zeigt, dass der MSCD-
HAP Prototyp gut fiir grofe Datenmengen skaliert. Bei der parallelen Ausfiihrung
in einem Rechencluster mit mehreren Worker-Nodes erzielt das Flink-Programm
einen nahezu idealen Speedup, wenn die gestellte Aufgabe umfangreich genug ist.

Die Partitionsgrofe von MSCD-HAP hat einen starken Einfluss auf die Laufzeit
und die Ergebnisqualitiat. Mit zunehmender Partitionsgrofe kann eine hohere Ge-
nauigkeit, aber eine geringere Trefferquote erzielt werden. Der Recall fillt in der
umgekehrten Intensitdt ab, in der die Precision ansteigt. Daher ist eine moderate
Partitionsgrofe fiir die beste Ergebnisqualitit erforderlich. Die Laufzeit des Verfah-
rens wachst exponentiell mit der Partitionsgrofe.

Abschnitt 6.6 untersuchte den Einfluss der einzelnen Aspekte von MSCD-HAP
auf die Laufzeit und die Ergebnisqualitdt mit Hilfe verschiedener Mischformen aus
HAP und MSCD-HAP. Eine Mischform, welche AP anstelle von MSCD-AP fiir die
Bestimmung der lokalen und globalen Exemplare beim hierarchischen Clustering
einsetzte, erreichte hinsichtlich der Effektivitit nahezu das Niveau von MSCD-HAP.
Die Mischform kann jedoch eine deutlich bessere Laufzeit erzielen und stellt daher
eine effizientere Alternative zu MSCD-HAP dar.
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Kapitel 7

Zusammenfassung und Ausblick

Obwohl Entity Resolution seit mehr als dreifsig Jahren ein Thema wissenschaftlicher
Untersuchungen ist, bleibt es weiterhin ein aktives Forschungsgebiet |7, S. 34|. In der
vorliegenden Masterarbeit wurde ein bislang von der Forschung noch nicht beriick-
sichtigter Zweig von ER aufgezeigt und mit dem Namen Multi-Source Clean-Dirty
ER versehen. Ziel von MSCD-ER ist es, Duplikate in einer Datensammlung zu iden-
tifizieren, welche aus einer Vielzahl verschiedener Quellen besteht. Dabei ist von eini-
gen dieser Quellen bekannt, dass diese frei von Intra-Source-Duplikaten sind, also in
sich duplikatfrei vorliegen. Fiir MSCD-ER existierte bisher noch kein spezialisiertes
Clustering-Verfahren, welches das Auflésen der Entitdten in einem einzigen Durch-
lauf des ER-Prozesses ermoglichte. Diese Liicke wurde mit der vorliegenden Master-
arbeit geschlossen. Mit MSCD-AP konnte ein spezialisierter Clustering-Algorithmus
entwickelt werden, der die Quellqualitat hinsichtlich der Duplikatfreiheit beriicksich-
tigt und Entitatsbeschreibungen der gleichen ,sauberen” Quelle strikt und zuverlis-
sig trennt.

In einer Problemanalyse wurde zunéchst ein Schema von Christophides et al. un-
tersucht, welches ER in verschiedene Typen unterteilt, denen wiederum spezialisierte
Clustering-Verfahren zugeordnet sind. Dieses Schema beruht auf zwei Charakteristi-
ka der aufzulsenden Datensammlung: der Anzahl und der Duplikatfreiheit der Da-
tenquellen. Das Schema lief sich im Rahmen der Problemanalyse weiter aufgliedern,
so dass Multi-Source-ER in MS-Clean-ER, MS-Dirty-ER und MSCD-ER unterteilt
wurde. Bei Zuordnung der bestehenden Clustering-Algorithmen zu den drei neuen
Zweigen fiel auf, dass fiir MSCD-ER kein spezialisiertes Verfahren existierte. An-
schliefend wurden die Anforderungen an einen Clustering-Algorithmus spezifiziert,
die dieser erfiillen muss, um der neuen Kategorie MSCD-ER zuordenbar zu sein.

Die nachfolgende Analyse verwandter Arbeiten schuf zunéchst ein grundlegendes
Verstandnis von ER im Big-Data-Umfeld und stellte die beiden Systeme Apache
Flink und FAMER vor, deren Kenntnis fiir die Implementierung eines Prototypen
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von MSCD-AP bedeutsam war. Eine detaillierte Auseinandersetzung mit dem Basis-
algorithmus Affinity Propagation sowie der ihm zugrunde liegenden Konzepte, dem
Max-Sum-Algorithmus und Faktorgraphen, erméglichte die Nutzung der Erweiter-
barkeit des Verfahrens und schlieflich die Entwicklung von MSCD-AP.

Ausgehend von den vorgestellten Konzepten konnte mit dem Clean-Source-Con-
straint eine Erweiterung fiir den Faktorgraphen von AP entworfen werden, wel-
che den Algorithmus um die Funktionalitdt bereichert, Datenpunkte aus beliebigen
duplikatfreien Quellen konsequent voneinander zu separieren. Aus dem Max-Sum-
Algorithmus liefen sich Formeln fiir die auf dem Faktorgraphen ausgetauschten
Nachrichten ableiten. Somit approximiert der neu entworfene Algorithmus MSCD-
AP das Optimierungsproblem einer optimalen Auswahl von Cluster-Zentren und
einer Zuordnung der restlichen Datenpunkte zu diesen Exemplaren, unter Wahrung
der Clean-Source-Konsistenz. Da der Basisalgorithmus AP und damit auch MSCD-
AP eine quadratische Komplexitit aufweisen, wurden im Anschluss die zwei Ansétze
Sparse MSCD-AP und MSCD-HAP entwickelt, um ein skalierbares Clustering fiir
grofe Datenmengen zu ermdoglichen.

Basierend auf Apache Flink wurden drei Prototypen entwickelt, zwei fiir Sparse
MSCD-AP und einer fiir MSCD-HAP. Eine Integration der Prototypen als Cluste-
ring-Module in das ER-System FAMER erlaubt die Ausfithrung eines vollstindigen
MSCD-ER Prozesses und eine vergleichende Evaluation mit den anderen Clustering-
Algorithmen des Systems.

Die Evaluation erfolgte anhand dreier bereits vorhandener Datensammlungen fiir
MS-Clean-ER und einer neu entworfenen Sammlung aus mehreren Teilkorpora mit
unterschiedlichen Clean-Portions, welche auch zukiinftig als Benchmark fiir MSCD-
ER dienen kann. Es zeigte sich, dass die beiden Prototypen fiir Sparse MSCD-AP
in ihrer aktuellen Form nicht fiir das Clustering groffer Datenmengen geeignet sind.
Die Flink-Implementierungen haben zu grofe Defizite bei der Laufzeit. Der Proto-
typ von MSCD-HAP hingegen zeigte ein akzeptables Laufzeitverhalten beim Clus-
tering umfangreicher und ein exzellentes bei weniger umfangreichen Teilgraphen,
welche bei groferen Schwellwerten fiir die Datenpunktidhnlichkeit entstehen. Zudem
erzielte er eine hervorragende Clustering-Qualitédt bei allen getesteten Datensamm-
lungen. Verglichen mit den in FAMER vorhandenen Algorithmen war MSCD-HAP
der einzige, welcher bei jeder Datensammlung, jeder Clean-Portion und jedem Ahn-
lichkeitsschwellwert sehr gute Clustering-Ergebnisse erzielen konnte. Er eignet sich
daher als universelles Clustering-Werkzeug fiir die verschiedensten Aufgabenstel-
lungen von Entity Resolution. Besonders hervorstechend war die Genauigkeit des
Verfahrens. MSCD-HAP erzielte fast immer, und haufig sogar mit Abstand, die ge-
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nauesten Clustering-Resultate. Einzig der Center-Algorithmus konnte die Precision
des neuen Verfahrens bei sehr geringen Clean-Portions iibertreffen. Bei der Treffer-
quote gehorte MSCD-HAP zu den schlechtesten der evaluierten Algorithmen. Die
Schwiche war jedoch weniger stark ausgeprigt als die Stérke in der Precision, wo-
durch sich eine hervorragende Clustering-Qualitit beim F-Measure ergab. Bei der
parallelen Ausfithrung auf einem Rechencluster zeigte MSCD-HAP ein nahezu op-
timales Ergebnis im Speedup, solange die Problemstellung umfangreich genug war.
Die maximale Partitionsgrofe ergab sich als wichtigster Parameter fiir die Laufzeit
und die Ergebnisqualitit.

Obwohl MSCD-HAP samtliche Anforderungen an ein spezialisiertes Clustering-
Verfahren fiir MSCD-ER, erfiillt, hat sich aber auch gezeigt, dass der Algorithmus
noch stark optimiert werden kann. Ein erster Ansatz dafiir war ein Mischtyp aus
HAP und MSCD-HAP, der den Basisalgorithmus Affinity Propagation fiir die Er-
mittlung der lokalen und globalen Exemplare in den partitionierten Teilgraphen ein-
setzte. Der Mischtyp konnte eine nahezu ebenbiirtige Clustering-Qualitét erzielen,
gleichzeitig aber die Laufzeit des Algorithmus deutlich verbessern. Die vollstindige
Implementierung von Adaptive AP [50] ist vielversprechend, um zukiinftig sowohl
die Laufzeit als auch die Ergebnisqualitit von MSCD-HAP weiter zu verbessern.
Die Parameteradaption ,,von innen“, wihrend der Ausfiihrung des Algorithmus, ver-
spricht grofse Zeiteinsparungen, verglichen mit der derzeit angewendeten Adaption
,von aufen“. Bei letzterer muss das Clustering eines Teilgraphen mit angepassten
Parametern neu gestartet werden, falls es fiir keine valide Losung konvergiert ist.
Adaptive AP hingegen erkennt Oszillationen und passt die Parameter wahrend der
Ausfiihrung des iterativen Message-Passings an. Zusétzlich verspricht Adaptive AP
durch den Einsatz des sogenannten p-scannings eine bessere Clustering-Qualitét.
Falls das Verfahren eine Losung gefunden hat, bricht es das Message-Passing nicht
ab, sondern passt die Parameter an und sucht nach einer méglicherweise noch besse-
ren Losung. Ein weiterer Ansatzpunkt fiir die Verbesserung der Ergebnisqualitit ist
die Partitionierung in MSCD-HAP. Anstatt diese wie bisher zufillig vorzunehmen,
konnte sie aufgrund gewisser Kriterien erfolgen. So wére es beispielsweise denkbar,
dhnlich wie CLIP, Kantencharakteristika auszuwerten, um dafiir zu sorgen, dass die
Knoten einer Partition moglichst viele gemeinsame Kanten aufweisen.

MSCD-HAP muss nicht der einzige Clustering-Algorithmus fiir MSCD-ER blei-
ben. Zukiinftige Forschung kénnte versuchen, andere Algorithmen um neue Funktio-
nalitdten zu erweitern, so dass sie die Duplikatfreiheit der Quellen beim Clustering
beriicksichtigen und die Clean-Source-Konsistenz wahren. Als Benchmark fiir kiinf-

tige MSCD-Clustering-Verfahren kann die fiir diese Arbeit erstellte Datensammlung
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aus der Digitalkamera-Domaéne dienen. Die schlechte Laufzeit der beiden Prototypen
von Sparse MSCD-AP bedeuten nicht, dass der Ansatz vollig verworfen werden muss.
Moglicherweise ldsst sich in kiinftigen Arbeiten ein besserer Implementierungsansatz
finden, der Sparse MSCD-AP performant in Flink umsetzen kann.

Alles in Allem ist mit MSCD-HAP der Entwurf und die Implementierung eines
spezialisierten Clustering-Algorithmus fiir MSCD-ER gelungen. Das Verfahren weist
eine hervorragende Effektivitit sowie eine hinreichende Effizienz auf und ist univer-
sell fiir verschiedene Typen von ER einsetzbar. Die Clustering-Qualitdt und die
Laufzeit des Algorithmus lassen sich voraussichtlich weiter verbessern, wenn die in

diesem Abschnitt vorgeschlagenen Optimierungsansitze verfolgt werden.
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Anhang A

Detaillierte Ergebnisse zur

Evaluation der Clustering-Qualitat

Die folgende Anlage enthélt detaillierte Darstellungen der Ergebnisse sémtlicher
Experimente zur Evaluation der Clustering-Qualitédt in Abschnitt 6.4. Zundchst wird
die fiir die Experimente verwendete Konfiguration der bereits in FAMER, integrierten
Clustering-Verfahren aufgefiihrt und erlautert. Anschliefend folgen Abbildungen der
Resultate zur Clustering-Qualitdt fiir die MS-Clean-ER Datensammlungen DS-G,
DS-M und DS-P sowie fiir die MSCD-ER Datensammlung DS-C.

Tabelle A.1 zeigt die Parameterkonfiguration der sieben Clustering-Algorithmen,
die mit (H)AP und MSCD-(H)AP bei der Evaluation der Clustering-Qualtitét in Ab-
schnitt 6.4 verglichen wurden. Dargestellt sind die in FAMER verwendeten Parame-
terbezeichnungen. PrioritySelection definiert fiir die Auswahl von Knoten entspre-
chend der Knotenprioritiit, ob Knoten mit geringerer (MIN) oder hoherer (MAX)
Priotirat favorisiert werden. DegreeCoef, sim ValueCoef und strengthCoef stehen fiir
die Koeffizienten des Kantengrads, des Kantengewichts und der Kantenstéirke in
CLIP (vgl. Abschnitt 3.1.4). SourceNumber definiert die Anzahl der Quellen fiir
die zu verarbeitende Datensammlung. Der boolsche Parameter removeSourceCon-
sistent Vertices legt fest, ob clean-source-konsistente Komponenten zu Beginn der
zweiten Phase von CLIP aus dem Graphen entfernt (true) oder weiter verarbeitet
werden (false). Der Parameter delta erlaubt es CLIP, bei der Ermittlung von Strong-
Links und Normal-Links nicht nur die maximalen Links zu beriicksichtigen. Anstatt
dessen werden alle Kanten eines Knotens zu allen anderen Knoten einer gemeinsa-
men Quelle beriicksichtigt, deren Kantengewicht maximal um einen Wert von delta
vom Gewicht des maximalen Links zu der Quelle abweicht. Der Parameter epsilon
von CCPivot wird in Abschnitt 3.1.4 erldutert. Die Konfiguration von (H)AP und
MSCD-(H)AP ist in Abschnitt 6.2 beschrieben.
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Algorithmus Parameter Wert
CCPivot epsilon 0,9
Center prioritySelection MIN
degreeCoef 0,2
delta 0,0
removeSourceConsistent Vertices false
simValueCoef 0,5
DS-G: 4
o sourceNumber DE-LE &
DS-P: 5
DS-C: 23
strengthCoef 0,3
Connected Components - -
Merge-Center prioritySelection MIN
Star-1 prioritySelection MIN
Star-2 prioritySelection MIN

Tabelle A.1: Parameterkonfiguration der Clustering-Algorithmen in FAMER fiir
die vergleichende Evaluation der Clustering-Qualitét

Die Abbildungen A.1 bis A.12 zeigen die Genauigkeiten, Trefferquoten und die Re-

sultate im F-Maf der Clustering-Algorithmen fiir die verschiedenen Datensamm-

lungen und Teilkorpora. Dargestellt sind die Durchschnittswerte aus zehn (DS-G,
DS-M und DS-C) bzw. fiinf (DS-P) Versuchsausfithrungen. Die Fehlerbalken geben

Auskunft iiber die Standardabweichung der Messwerte.
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DS-C100
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Anhang B

Detaillierte Ergebnisse zur

Laufzeitevaluation

Im Folgenden werden die Ergebnisse zweier Experimente zur Laufzeitevaluation in
Abschnitt 6.5 in detaillierter Form dargestellt. Abbildung B.1 zeigt die Laufzeiten
der verglichenen Algorithmen fiir das Clustering von DS-P. Abbildung B.2 gibt so-
wohl die Laufzeiten als auch die Ergebnisqualitdten des Clusterings von DS-P mit
MSCD-HAP wieder, welche dieses mit unterschiedlichen Einstellungen fiir die ma-
ximale Partitionsgrofe erzielt. Die Messungen erfolgten auf dem in Abschnitt 6.2
beschriebenen Flink-Cluster. Abgebildet sind die Durchschnittswerte aus fiinf Ver-
suchsausfiihrungen. Die Fehlerbalken geben Auskunft {iber die Standardabweichung

der Messwerte.
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Anhang B Detaillierte Ergebnisse zur Laufzeitevaluation
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Abbildung B.1: Laufzeit der verschiedenen Algorithmen fiir das Clustering der Daten-
sammlungen DS-P1 und DS-P2
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Anhang C

Detaillierte Ergebnisse zur

Variantenbetrachtung von
MSCD-HAP

Die folgende Anlage enthélt eine detaillierte Darstellung der Ergebnisse der Experi-
mente zur Variantenbetrachtung von MSCD-HAP in Abschnitt 6.6. Die Abbildun-
gen C.1 bis C.4 zeigen sowohl die Laufzeiten als auch die Ergebnisqualititen des
Clusterings von DS-P fiir HAP, MSCD-HAP und zwei Mischtypen der beiden Algo-
rithmen. Abb. C.2 und Abb. C.4 geben die in Abschnitt 6.6 vorgestellten Resultate
fiir die Partitionsgrofe 400 wieder. Zusétzlich dazu fiithren Abb. C.1 und Abb. C.3
die Ergebnisse fiir die Partitionsgrofe 100 auf. Die Messungen erfolgten auf dem
in Abschnitt 6.2 beschriebenen Flink-Cluster. Abgebildet sind die Durchschnitts-
werte aus fiinf Versuchsausfiihrungen. Die Fehlerbalken geben Auskunft iiber die

Standardabweichung der Messwerte.
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Anhang C Detaillierte Ergebnisse zur Variantenbetrachtung von MSCD-HAP
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Abbildung C.1: Laufzeit und ER-Ergebnisqualitat der verschiedenen Mischvarianten aus

HAP und MSCD-HAP fiir das Clustering der Datensammlung DS-P1 mit einer maximalen
Partitionsgrofe von 100
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Abbildung C.2: Laufzeit und ER-Ergebnisqualitit der verschiedenen Mischvarianten aus
HAP und MSCD-HAP fiir das Clustering der Datensammlung DS-P1 mit einer maximalen
Partitionsgrofe von 400
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Anhang C Detaillierte Ergebnisse zur Variantenbetrachtung von MSCD-HAP
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Abbildung C.3: Laufzeit und ER-Ergebnisqualitit der verschiedenen Mischvarianten aus

HAP und MSCD-HAP fiir das Clustering der Datensammlung DS-P2 mit einer maximalen
Partitionsgrofe von 100
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Abbildung C.4: Laufzeit und ER-Ergebnisqualitit der verschiedenen Mischvarianten aus

HAP und MSCD-HAP fiir das Clustering der Datensammlung DS-P2 mit einer maximalen
Partitionsgrofe von 400
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