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1 Einfiihrung

Viele Datensétze, die fiir Forschung und Wirtschaft relevant sind, liegen in der
Form von Graphen vor. Einige Beispiele, fiir Daten die typischerweise als Graph
vorliegen, sind beispielsweise Stralenkarten, soziale Netzwerke, Kaufempfeh-
lungsdatenbanken, Wissensdatenbanken aber auch weniger alltdgliche Dinge wie
etwa der logische Aufbau elektrischer Schaltungen.

Der erste Schritt bei der Analyse eines Datensatzes ist es in der Regel, sich
einen groben Uberblick iiber die Daten zu verschaffen. Dazu kommen, neben
einigen statistischen Kennzahlen, vor allem Visualisierungen zum Einsatz. Das
menschliche Gehirn ist sehr gut darin, Muster in Bildern zu identifizieren, weshalb
sich mit einer guten Visualisierung und der Betrachtung durch einen Menschen
oft wertvolle Informationen iiber den Datensatz in Erfahrung bringen lassen.

Allerdings gestaltet sich das Visualisieren von Graphen stellenweise schwierig.
Nur die wenigsten Graph-Datensétze (wie etwa Straflenkarten) enthalten de-
taillierte Informationen dazu, wie die einzelnen Elemente des Graphen fiir eine
Visualisierung rdumlich anzuordnen sind. Das Generieren einer solchen raumli-
chen Anordnung fiir die Elemente eines Graphen wird als Layouting bezeichnet.
Dabei werden jedem Knoten des Graphen Koordinaten im Layoutbereich zu-
gewiesen. Bei der Zuweisung der Koordinaten muss darauf geachtet werden,
dass die entstehende Anordnung die dem Graphen zugrundeliegende Struktur
moglichst akkurat wiedergibt, so dass eine Zeichnung des erstellten Layouts
einem Betrachter ermoglicht, einfach relevante Informationen tiber den Graphen
zu gewinnen. Beispielsweise sollten bei der Visualisierung des Freundes-Graphen
eines sozialen Netzwerkes die Knoten von Freunden moglichst dicht beieinander
gezeichnet werden, so dass Freundesgruppen direkt als Clique erkennbar sind.
Allerdings muss dabei auch darauf geachtet werden, jegliche Uberlappungen,
sofern méglich, zu vermeiden. Uberlappt ein Knoten einen Anderen geht der
Untere visuell praktisch verloren. Kreuzen sich Kanten zu héufig, fallt es sehr
schwer deren Verlauf zu folgen.

Force-directed Layouting Algorithmen sind die bekanntesten Techniken zum
Layouten von Graphen, da sie leicht verstdndlich und meist simpel zu imple-
mentieren sind. Dabei werden Graphen als physikalisches System betrachtet, bei
dem Knoten aufeinander Anziehungs- und Abstoflungskréfte austiben. Durch
iteratives Anwenden der ausgeiibten Kréfte auf die Positionen der Knoten lassen
sich Anordnungen fiir Graphen finden, die deren interne Struktur widerspiegeln.

Leider sind diese Verfahren prinzipbedingt sehr rechenintensiv, speziell dann,
wenn sie fiir Graphen mit vielen Knoten durchgefiihrt werden sollen. In anderen
Bereichen der Datenanalyse begegnete man den in letzter Zeit stark gestiegenen
Datenmengen und dem dadurch stark steigenden Rechenaufwand mit Tech-
niken, um die notigen Berechnungen auf einer Vielzahl von Rechner parallel
durchzufithren. Beispielsweise ermdglicht die Software Gradoop es, Analysen von



Graphen mit Hilfe von Apache Flink tiber eine grofle Anzahl von Rechnern ver-
teilt durchzufithren. Allerdings unterstiitzt Gradoop derzeit nicht das Layouten
und Zeichnen der analysierten Graphen.

Ziel dieser Arbeit ist es, zu Gradoop die Funktion hinzuzufiigen, die zu analysie-
renden Graphen zu layouten und zu zeichnen. Dies soll, genau wie die restlichen
Analysefunktionen von Gradoop, verteilt iiber mehrere Rechner geschehen, um
so trotz der inhdrent aufwiandigen Berechnung von Graph-Layouts auch fir grofie
Graphen in annehmbaren Zeitrdumen niitzliche Visualisierungen zu erhalten.

Der erste Schritt dabei war es, verschiedene bestehende Algorithmen fiir Force-
directed Layouting in Flink fiir die Nutzung mit Gradoop zu implementieren.
Unter diesen bestehenden Algorithmen sind sowohl allgemeine, grundlegende
Algorithmen wie der Fruchterman-Reingold-Algorithmus (Kapitel 3.1), die als
Grundlage fiir viele fortschrittlichere Algorithmen dienen, als auch Algorithmen,
die speziell fiir die Ausfithrung in verteilten Umgebungen wie Flink entwickelt
wurden (Kapitel 3.3, 3.2). Speziell beim Fruchterman-Reingold-Algorithmus
stellt die Implementierung des, urspriinglich fiir zentralisierte Berechnungen
ausgelegten, Algorithmus mit dem verteilten Ansatz von Flink eine besondere
Herausforderung dar.

Der néchste Schritt nach der Fertigstellung der Implementierung der existieren-
den Algorithmen war das Entwerfen und Implementieren eigener Algorithmen,
deren Ziel es ist die bestehenden Algorithmen hinsichtlich Laufzeit, Skalier-
barkeit und Qualitdt der Ergebnisse zu verbessern. Einige der Ideen dahinter
sind beispielsweise das Reduzieren des Berechnungsaufwandes durch Sampling
von Knoten (Kapitel 4.2.1), die Generierung iibersichtlicherer Layouts und das
Beschleunigung der Berechnung durch geschicktes Gruppieren von Knoten (Kapi-
tel 4.2.2) oder das Kombinieren existierender Algorithmen, um deren individuelle
Vorteile zu vereinen (Kapitel 4.2.3).

Alle Implementierungen sollen hinsichtlich ihrer Laufzeiten und der Skalierbarkeit
beziiglich steigender Graph-Groéfien und stérkerer Parallelisierung durch Einsatz
von mehr Rechnern evaluiert und miteinander verglichen werden. Auflerdem
werden objektive Qualitdtsmetriken bendtigt, um die errechneten Layouts be-
ziiglich ihrer Qualitdt vergleichen zu kénnen. Auch diese Metriken werden im
Rahmen dieser Arbeit in Flink implementiert. Da das letztendliche Ziel eines
Graph-Layoutings meist das Erzeugen eines Bildes des Graphen ist, wird aufler-
dem eine Moglichkeit benétigt, mittels Gradoop aus den errechneten Layouts
fertige Bilder zu erzeugen.

Ausdriicklich nicht Ziel dieser Arbeit ist es, sdmtliche bestehenden Graph-
Layouting Algorithmen beziiglich Laufzeiten, Skalierbarkeit und Qualitédt zu
iibertreffen. Vielmehr geht es um die Erforschung der grundséitzlichen Machbar-
keit von verteiltem Graph-Layouting mit Flink/Gradoop und Bewertung der
Leistungsfiahigkeit der verschiedenen Implementierungen.



2

Hintergrund

Dieses Kapitel erklart einige Begriffe und Technologien, die fiir das Verstédndnis
der restlichen Arbeit wichtig sind.

2.1

Theoretische Grundlagen

Im Folgenden werden zunéchst einige grundlegende Begriffe definiert.

Graph: Ein geordnetes Paar G = (V, E). V ist dabei eine Menge an Knoten
und E eine Menge an Kanten. Fiir die Menge der Kanten gilt: E C [V]2. Die
Kanten sind also zweielementige Untermengen von V [1]. Bei gerichteten
Graphen sind die einzelnen Kanten keine Mengen, sondern geordnete
Paare und die Reihenfolge der Elemente des Paares gibt die Richtung der
Kante an. Beim Zeichnen eines Graphen werden Knoten iiblicherweise
als Punkte (oder Kreise) und Kanten als Linien (bei gerichteten Graphen
Pfeile) dargestellt (sieche Abbildung 1).

Graph-Layout: Ein Graph-Layout ist eine Funktion [ : V — R? :
x — l(z), die jedem Knoten eines Graphen eine Position in einem d-
Dimensionalen Layout-Bereich zuweist.

Layouting Algorithmus: Ein Layoutingalgorithmus ist eine Funktion
f:G— L:xz~ f(z), die einem Graphen ein Layout zuordnet.

Dichte eines Graphen: Die Dichte D eines ungerichteten Graphen ist
definiert als D = % und gibt Auskunft dariiber wie nah die Anzahl
der Kanten des Graphen an der maximal mdglichen Anzahl an Kanten des
Graphen liegt. Eine Dichte von 0 bedeutet, der Graph besitzt keine Kanten
und eine Dichte von 1 bedeutet, dass jeder Knoten mit jedem anderen

Knoten direkt iiber eine Kante verbunden ist.

Grad eines Knoten: Der Grad (zumeist engl. Degree) eines Knoten
gibt die Anzahl an Kanten an, die ein Knoten besitzt [1]. In gerichteten
Graphen wird dabei zwischen In-Degree (Anzahl der eingehenden Kanten)
und Out-Degree (Anzahl der ausgehenden Knoten) unterschieden.

Graphtheoretischer Abstand zweier Knoten: Anzahl an Kanten im
kiirzesten Pfad zwischen beiden Knoten

Exzentrizitiat eines Knoten: Grofiter Abstand zwischen dem fraglichen
Knoten und allen anderen Knoten im Graphen [1]

Durchmesser eines Graphen: Kleinste Exzentrizitdt aller Knoten im
Graphen [1]

k-Nachbarschaft eines Knotens: Menge aller Knoten mit einem graph-
theoretischen Abstand von <=k vom fraglichen Knoten [2]



o Cluster/Community: Eine Menge an Knoten eines Graphen, deren Mit-
glieder untereinander dicht verbunden sind, aber mit Knoten auflerhalb
der Menge nur wenig verbunden sind. [3]

e Clustering: Unterteilen der Knoten des Graphen in Partitionen, so dass
die Mitglieder einer Partition untereinander stiarker verbunden sind, als
die Partitionen untereinander. [3]

o Sampling: Auswahl einer zufilligen Teilmenge der Knoten oder Kanten
des Graphen. Die Sampling-Rate s € R,0 < s < 1 gibt dabei an, mit
welcher Wahrscheinlichkeit ein Knoten (oder eine Kante) in die Teilmenge
aufgenommen wird.

(2 (2

g ‘ S

Ungerichteter Graph Gerichteter Graph

Abbildung 1: Visuelle Darstellung von Graphen

2.2 Apache Flink

Apache Flink [4] ist ein System fiir verteilte Berechnungen auf Stream- und Bat-
chdaten. Ziel von Flink ist es, durch massive horizontale Skalierung enorm grofe
Datenmengen moglichst in Echtzeit zu verarbeiten, ohne dafiir auf spezialisierte
(und damit teure) Spezialhardware zurtickgreifen zu miissen.

Samtliche Berechnungen mittels Flink werden als Datenfluss mit Quelle, diver-
sen Transformationen und Senke angegeben. Ein Programmierer benutzt Java,
Scala oder Python [5], um seinen Datenfluss zu definieren. Er gibt dabei eine
oder mehrere Datenquellen an, aus denen die zu verarbeitenden Daten geladen
werden sollen. Flink unterstiitzt dabei eine Vielzahl moglicher Quellen, wie
beispielsweise verschiedene Datenbanken, HDFS oder simple Textdateien. Die
geladenen Daten werden als sogenanntes DataSet reprasentiert. Anschliefend
werden Transformationen angegeben, die auf das DataSet angewendet werden
sollen, um dieses in ein anderes DataSet zu transformieren. Dabei stehen viele



vorgefertigte Transformationen, wie z.B.map, Filter oder Join [6], zur Verfiigung.
Die grofite Rolle spielen dabei allerdings vom Programmierer selbst erstellte
Funktionen (genannt user defined functions, kurz UDF) die, z.B. als Teil einer
Map-Operation, auf die Daten angewendet werden. Wahrend die Benutzung
eigener Funktionen bei anderen Datenflussframeworks (wie z.B. Tensorflow) eine
absolute Ausnahme ist und teils massive Performance-Einbuflen oder andere
Probleme mit sich bringt, sind eigene Funktionen in Flink als zentrales Element
vorgesehen. Abbildung 2 zeigt ein simples Beispiel fiir ein Flink-Programm, mit
dem die Haufigkeit von Worten in einem Text ermittelt wird.

Wichtig ist hierbei, dass die tatséchlichen Operationen nicht sofort ausgefiihrt
werden. Ruft der Programmierer beispielsweise die Map-Funktion in Java auf,
wird diese nicht tatséchlich auf die Daten angewendet, sondern nur ihre Ver-
wendung im logischen Ausfiihrungsplan vermerkt. Erst wenn der Datenfluss
vollsténdig beschrieben ist, folgt der néchste Schritt. Der logische Ausfiihrungs-
plan wird an einen bestimmten Knoten im Rechencluster gesendet. Dieser erstellt
daraus unter Einbeziehung der verfiigharen Knoten, der vom Nutzer eingestellten
Parallelitdt und diverser Heuristiken einen physischen Ausfiihrungsplan, welcher
in kleine Teilaufgaben zerlegt auf die verfiighbaren Rechenknoten verteilt wird.

Anschlielend folgt die eigentliche Berechnung. Die dafiir eingeteilten Knoten
lesen die Daten aus der Quelle und schicken sie an den Knoten weiter, der fiir
den néchsten Berechnungsschritt zustandig ist. Dieser fiihrt seine Berechnungen
aus und schickt seine Ergebnisse wiederum weiter, bis die fertig verarbeiteten
Daten schlieflilich an ihrem vorgesehenen Ziel ankommen. Eine Besonderheit
dabei ist, dass DataSets “lazy” sind. Ihr Inhalt wird erst dann bestimmt, sobald
dieser tatsichlich benotigt wird. Dadurch beginnt die Ausfithrung eines Flink-
Programms dann, wenn der Inhalt des Ergebnis-DataSets abgefragt wird (z.B.
um diesen in eine Datei zu schreiben). Sobald dies der Fall ist, werden die
Berechnungen ausgefiihrt, die nétig sind, um den Inhalt des DataSet zu erzeugen.
Falls zum Erzeugen der Inhalt von anderen DataSets als Eingabe benétigt wird,
werden zuvor auch deren Inhalte erzeugt. Dies setzt sich fort, bis letztendlich die
Datenquelle erreicht wird, deren Inhalte dann eingelesen und als Ausgangswerte
fiir die Berechnungen benutzt werden.

Die Details der verteilten Ausfithrung bleiben dem Programmierer verborgen, so
dass sich die Benutzung von Flink (verglichen mit dhnlichen Frameworks) duflerst
einfach gestaltet. Allerdings kénnen nicht alle Operationen gleich performant
verteilt ausgefithrt werden. Einige Operationen, wie beispielsweise die Map-
Operation kénnen vollig problemlos auf allen beteiligten Rechnern komplett
parallel durchgefithrt werden, ohne dass dabei Kommunikationsaufwand zwischen
den Rechnern anfillt. Andere Operationen, wie beispielsweise die Join-Operation,
sind komplexer und kénnen zwar iiber mehrere Rechner verteilt werden, miissen
dafiir aber grofle Mengen an Daten iibertragen. Einige wenige Operationen
schlielich, etwa bestimmte Aggregationen iiber den kompletten Datensatz,



miissen (zumindest in Teilen) auf einem einzelnen Rechner durchgefiihrt werden.
Beim Arbeiten mit Flink sollte also immer darauf geachtet werden, moglichst
Operationen zu verwenden, die sich gut parallel ausfithren lassen.

utionEnvironment env = itionEnvironment.getE
DataSet<String> text = env.readTextFile(

DataSet<Tuple2<String, Inte counts =

text. flatMap( FlatMapFunction<String, Tuple2<String, Integ

ride
flatMap(String value, Collector<Tuple2<String, Inte

String[] tokens = value.tolLowerCase().split( \\W+")

.groupBy ( ) . sum(

counts.writeAsText (

cute()

Abbildung 2: Beispiel: WordCount mit Flink

2.3 Think Like a Vertex und Gelly

Think-Like-a-Vertex, auch genannt Vertex-Centric-Paradigm, ist ein Ansatz,
um moglichst effizient (und evtl. verteilt) Berechnungen auf sehr groen Gra-
phen auszufiihren. Die erste veroffentlichte Implementierung eines Think-Like-
a-Vertex-Frameworks war Google-Pregel, welches auf dem Bulk-Asynchronous-
Programming-Modell [7] basiert. Die grundlegende Idee dabei ist es, Berech-
nungen aus der Perspektive eines einzelnen Knotens zu betrachten, anstatt den
gesamten Graphen. Jeder Knoten des Graphen hat eine eindeutige Id und jeder
Knoten und jede Kante kénnen einen Wert zugewiesen bekommen. Die eigentliche
Berechnung verlauft in Iterationen, genannt Super-Steps. In jedem einzelnen
Super-Step kann jeder Knoten seine unmittelbare Nachbarschaft betrachten, also
z.B. die Ids seiner direkten Nachbarn lesen. Des Weiteren kann er an alle (oder
nur einzelne) seiner Nachbarn Nachrichten verschicken und die Nachrichten lesen,
die an ihn von Nachbarn wihrend der vorherigen Iteration geschickt werden.



Basierend auf diesen Nachrichten verdndern Knoten ihren eigenen Wert und/oder
verschicken neue Nachrichten. Die Berechnung endet nach einer festen Anzahl an
Super-Steps, sobald keine Nachrichten mehr verschickt werden oder bei Erreichen
eines, vom Nutzer festgelegten, Konvergenzkriteriums. Dieser Ansatz ist flexibel
genug, um damit eine Vielzahl géngiger Graphen-Algorithmen umzusetzen (z.B.
Pagerank) und dennoch aufgrund seiner hohen Lokalitdt so skalierbar, dass er
auch auf sehr groffe Graphen und verteilte Berechnungssysteme anwendbar ist.
Um die gute Skalierbarkeit beizubehalten, miissen mit diesem Ansatz umgesetzte
Algorithmen allerdings einige Eigenschaften erfiillen. [2, Kap. 4.1]

o Jeder Knoten tauscht nur Nachrichten mit seinen direkten Nachbarn aus.

o Jeder Knoten speichert nur eine kleine Menge an Daten.

o Der Kommunikationsaufwand pro Iteration ist gering (z.B. linear in der
Anzahl an Kanten im Graphen).

Neben dem grundlegenden Vertex-Centric Paragdigma gibt es noch leichte
Abwandlungen davon, wie etwa Scatter-Gather oder Gather-Sum-Apply, welche
zusitzliche Einschrankungen mit sich bringen (z.B. indem Nachrichtenempfang
und Senden in getrennten Phasen geschehen), aber dadurch in bestimmten
Féllen performanter sind. Eine bekanntes Think-Like-a-Vertex Framework ist
beispielsweise Apache Giraph [8].

Gelly [9] ist Flink’s API fiir Graph-Verarbeitung. Es bietet die Moglichkeit,
Graphen aus Flink-Datensétzen zu erstellen und auf diesen graphspezifische
Operationen auszufithren. Das Datenmodell entspricht im Wesentlichen dem
von Pregel und Giraph. Jeder Knoten und jede Kante im Graph kénnen einen
Wert erhalten. Jedem Knoten ist dariiber hinaus eine eindeutige Id zugeord-
net. Neben simplen Operationen auf Knoten und Kanten sind vor allem die
iterativen Graph-Operationen interessant. Gelly unterstiitzt dabei Algorithmen
auf Basis von Vertex-Centric-Iterations, Scatter-Gather und Sum-Gather-Apply.
Samtliche verfiigharen Graph-Operationen sind dabei hinter den Kulissen aus
Flink-Operationen zusammengesetzt.

2.4 Gradoop

Gradoop ist ein Framework zur skalierbaren Graph-Analyse auf Basis von Apache
Flink, das an der Universitat Leipzig entwickelt wird. Es bietet ein Datenmodell
zum Représentieren von Graphen und Operatoren, die auf diese Graphen an-
gewendet werden kénnen. Durch Aneinanderreihung verschiedener Operatoren
kénnen komplexe Analyseworkflows deklarativ beschrieben werden [10].

Als Datenmodell kommt bei Gradoop das Extended Property Graph Model
(EPGM) zum Einsatz. Dies ist eine Erweiterung der Property Graph Models
(PGM) [11]. Im Property Graph Model ist ein Graph ein gerichteter Graph,
dessen Knoten und Kanten mit je einem Label versehen werden kénnen, welches
Auskunft dariiber gibt, welche Art von Objekt der Knoten (oder die Kante)
représentiert. Beispielsweise konnte ein Knoten eine Person repréasentieren und



eine Kante eine Freundschaft zwischen zwei Personen. Auflerdem besitzt jeder
Knoten und jede Kante eine Menge an Schliissel-Wert-Paaren, die sogenannten
Properties, in denen beliebige Werte gespeichert werden kénnen. Letztendlich
besitzt jeder Knoten und jede Kante noch eine eindeutige Id.

Das EPGM erweitert nun das PGM dahingehend, dass mehrere einzelne Graphen
(genannt logische Graphen) betrachtet werden, die sich Knoten und Kanten
teilen konnen. Eine EPGM-Datenbank besteht aus einer Menge an Knoten, einer
Menge von Kanten und einer Menge von logischen Graphen. Ein logischer Graph
wiederum besteht aus einer Teilmenge der Knotenmenge und einer Teilmenge
der Kantenmenge der Datenbank. Logische Graphen besitzen auflerdem ebenfalls
eine Id, ein Label und Properties [12].

Gradoop stellt eine Vielzahl von Operationen bereit, die auf einzelnen Graphen
oder Gruppen von Graphen (genannt Graph Collections) angewendet werden.
Je nach Operator ist das Ergebnis der Operation ebenfalls ein Graph, eine
Graph Collection oder in seltenen Féllen ein einzelner skalarer Wert. Mittels
der Graph Analytical Language (GRALA) konnen komplexe Analyseworkflows
deklarativ durch die Verkettung von Operatoren in Java definiert werden [13].
Abbildung 3 zeigt einen simplen Workflow, der fiir einen Graphen, dessen Knoten
(unter anderem) Personen reprisentieren, das Durchschnittsalter der Personen
berechnet. Neben der Definition des Workflows mittels Java ist es mit BIGGR [14]
auch moéglich, Workflows mit Hilfe einer GUI graphisch zu definieren.

Ein Analyseworkflow besteht in der Regel aus dem Einlesen der Eingabedaten, ei-
ner Reihe von Operationen und dem anschlieenden Abspeichern der Ergebnisse.
Gradoop liefert eine grole Menge an Graph-Operatoren. Darunter sind einerseits
vergleichsweise simple Operatoren zum Auswéhlen, Modifizieren oder Aggregie-
ren von Knoten und Kanten. Andererseits gibt es auch einige Operatoren fiir
komplexe Analysen, wie beispielsweise das Finden von Mustern in Graphen [15]
und das Gruppieren von Graph-Elementen [16]. Aulerdem bringt Gradoop direkt
Implementierungen géngiger Analysealgorithmen, wie beispielsweise PageRank
oder Label Propagation mit [13].

Gradoop unterstiitzt eine Vielzahl von Ein- und Ausgabeformaten fiir Graphen.
Neben einfachen dateibasierten Formaten - wie json, csv und dot - kann Gradoop
auch direkt mit Apache HBase und Apache Accumulo arbeiten. Auflerdem ist es
mogliche, eigene Datenquellen und Datensenken zu implementieren, um weitere
Formate zu unterstiitzen.

In Gradoop werden Graphen intern durch Flink-DataSets représentiert und jede
Operation ist intern durch eine Reihe von Transformationen auf den DataSets des
Graphen umgesetzt [13]. Dadurch tibernimmt Gradoop viele Vorteile von Flink,
wie die automatische verteilte Ausfithrung von Berechnungen. Die Umsetzung
des Datenmodells und der Operationen in Flink erfolgt transparent fiir den
Nutzer und wird normalerweise durch das Arbeiten mit GRALA vor dem Nutzer
verborgen. Allerdings ist es trotzdem moglich, direkt auf das zugrundeliegende
Datenmodell zuzugreifen, um beispielsweise mittels FLink eigene Operatoren fiir
Graphen zu implementieren.

10



itionEnvironment e cuti vironme getExecutionEnvironment ()
sradoopFlinkConfig cfg < Vv

ByLab

.aggregate ( AverageVertexProperty(

aSink sink = CSVDataSink(
writeTo(sink)

cute()

Abbildung 3: Beispiel: Altersdurchschnitt mit Gradoop

2.5 Force-directed Layout

Einige der flexibelsten Algorithmen zum Berechnen von Graph-Layouts gehoren
zur Kategorie der Force-Directed Algorithmen [17]. Solche Algorithmen berechnen
Layouts ausschlielich auf Grundlage der Struktur eines Graphen und benutzen
dabei meist die folgenden zwei grundlegenden Regeln:

1. Knoten, die durch eine Kante verbunden sind, sollten dicht beieinander
gezeichnet werden.

2. Knoten sollten nicht zu nah beieinander gezeichnet werden.

Grundsétzlich werden diese beiden Regeln durch Anziehungskrifte zwischen
durch Kanten verbundenen Knoten und Abstolungskréfte zwischen samtlichen
Knoten modelliert, die iiber mehrere Iterationen auf den Graphen angewendet
werden, bis ein Kréftegleichgewicht zu Stande kommt.

Einer der bekanntesten Ansétze dieser Art ist das Fruchterman-Reingold-Model
[18], bei dem sich Knoten verhalten wie gleich-geladene elektrische Partikel und
Kanten sich wie mechanische Federn verhalten.

Aufgrund ihrer einfachen Verstdndlichkeit, der leichten Implementierung in
Software und den optisch ansprechenden Ergebnissen werden Force-Directed
Layout Algorithmen héufig eingesetzt [17], [19].

Abbildung 4 zeigt ein zufélliges und ein mittels Force-directed Layouting erstelltes
Layout des selben Graphen.
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Zufalliges Layout Force-directed Layout

Abbildung 4: Zufalliges und Force-directed Layout

Das Force-directed Layout ist optisch erheblich ansprechender als das zufallige
Layout und gibt die Struktur des Graphen gut wieder, was unter anderem an
der geringen Anzahl an Kantenkreuzungen zu erkennen ist.
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3 Related Work

Am Anfang des Force-directed Graph-Layouting standen zentralisierte Algorith-
men, wie der von Fruchterman und Reingold [18]. Da allerdings die AbstoBungs-
kréfte zwischen allen Knoten des Graphen berechnet werden miissen, sind solche
Algorithmen sehr rechenintensiv und lassen sich daher nur fir relativ kleine
Graphen sinnvoll durchfiihren.

Um die Berechnung auch fiir gréflere Graphen zu erméglichen, wurde anschliefend
versucht, die Berechnungen zu parallelisieren. So entwickelten beispielsweise Chae
et al. [20] eine Methode, die Knoten gleichméBig auf verschiedene Displays zu
verteilen, wobei dann jeweils ein Prozessor fiir die Berechnung der Positionen
der Knoten eines Displays zustédndig ist. Damit konnten Visualisierungen fiir
Graphen mit einigen Tausend Knoten berechnet werden.

Tikhonova und Ma [21] entwickelten einen parallelen Force-directed Algorithmus,
mit dem es ihnen gelang, mithilfe von 32 Prozessoren einen Graphen mit 260.385
Knoten in etwa 40 Minuten zu layouten.

In jingerer Vergangenheit wurde versucht, Graph-Visualisierung mit Hilfe der
aufkommenden Big-Data-Frameworks umzusetzen. So implementierten Hinge
und Auber [22] einen Force-directed Algorithmus auf Basis von Apache Spark,
einem Open-Source Map-Reduce Framework, welches auf iterative Berechnungen
ausgelegt ist.

Arleo et al. [2] entwickelten einen verteilten Graph-Layouting Algorithmus auf
Basis des Think-Like-a-Vertex Paradigmas unter Verwendung des Open-Source
Graph-Verarbeitungsframeworks Giraph. In ihren Experimenten konnten sie
damit einen Graphen mit einer Million Knoten zeichnen und benétigten dafiir
nur 8 Minuten und Cloud-Rechenleistung im Wert von einem Dollar.

Kurz darauf entwickelten Arleo et al. [23] eine verbesserte Version ihres Algorith-
mus, indem sie diesen um einen Multi-Level-Ansatz erweiterten. Dabei wird der
urspriingliche Graph zuerst iterativ reduziert, indem benachbarte Knoten mittels
des Solar-Merger-Algorithmus zusammengefasst werden. Anschlieflend findet das
Force-directed Layouting auf dem reduzierten Graphen statt, was aufgrund der
reduzierten Knoten-Anzahl erheblich performanter ist. Letztendlich wird die
anfingliche Reduzierung riickgingig gemacht und das Layout das erweiterten
Graphen basierend auf dem Layout des vorangehenden reduzierten Graphen
berechnet.

3.1 Fruchterman-Reingold-Algorithmus
Der Fruchterman-Reingold-Algorithmus [18] ist ein vergleichsweise simpler und

auferst bekannter Algorithmus fiir Force-directed-Layouting und bildet dartiber
hinaus die Grundlage fiir viele weitere Algorithmen. Damit liefert der Algorithmus
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eine Vergleichsbasis in Sachen Performance und Layout-Qualitéat fiir folgende
Algorithmen. Weiterhin kann sein Code zu grofien Teilen fiir andere Algorithmen
wiederverwendet werden.

Der Algorithmus ist im Wesentlichen die direkte Umsetzung der in Kapitel 2.5
genannten Prinzipien. Alle Knoten stoflen sich gegenseitig voneinander ab und
durch eine Kante verbundene Knoten ziehen einander an.

Die Formeln fiir die Anziehungskrifte (f,) und die AbstoBungskrifte (f,) lauten:

v v 2
ulwt,v2) = D7 (1)
fr(v1,02) = d(v_1kv2) (2)

Dabei steht d() fir die Entfernung zwischen den Knoten und % ist ein frei wéhl-
barer Parameter, der angibt, in welchem Abstand Anziehungs- und Abstofungs-
Kréfte zwischen zwei verbundenen Knoten gleich grof} sind. Es ist klar erkennbar,
dass die Anziehungskraft, zwischen verbundenen Knoten, mit zunehmender
Entfernung schnell grofier wird, die AbstoBungskraft jedoch abnimmt. Bei ab-
nehmenden Entfernungen hingegen, wird die Abstoungskraft sehr grofl und die
Anziehungskraft geringer.

Um ein geeignetes k zu berechnen, wird folgende Formel verwendet:

Jo— \/layoutBreite * layout Hohe (3)

anzahl Knoten

Bei diesem Algorithmus handelt es sich es im Kern um eine diskrete Physik-
Simulation. Als solche muss sie mit einer vorgegebenen Schrittweite arbeiten, die
angibt, wie viel Zeit zwischen den einzelnen Simulationsschritten liegt. In diesem
konkreten Fall stellt sich also die Frage, wie weit ein Knoten in einer Iteration
bewegt werden soll, wenn auf ihn eine Kraft einer bestimmten Groéfle einwirkt.

Zu grofle Schrittweiten fiithren zu grofien Fehlern in der Simulation. So kénnte
hier beispielsweise ein Knoten iiber sein eigentliches Ziel hinausschieflen und
sich am Ende weiter davon entfernt befinden als zuvor. Zu kleine Schrittweiten
fithren zu unnoétig langen Laufzeiten.

Eine relativ iibliche Herangehensweise ist das sogenannte Simulated Annealing.
Dabei beginnt man anfangs mit einer grofien Schrittweite und reduziert die
Schrittweite stiickweise iiber die Laufzeit des Algorithmus. So besteht am Anfang
genug Bewegungsfreiheit, um lokale Minima zu {iberwinden und gegen Ende des
Algorithmus werden nur noch kleinere Anpassungen durchgefiihrt. Das genaue
Verfahren zur stiickweisen Reduzierung (der sogenannte Abkiihl-Schedule) hat
hierbei starke Auswirkungen auf die Qualitiat des Ergebnisses und ist oft abhéngig
von der spezifischen Aufgabenstellung.
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Fruchterman und Reingold schlagen vor, Simulated Annealing zu benutzen und
zwar so, dass die Verschiebung eines Knotens in einer Iteration auf die aktu-
elle Schrittweite beschrankt wird. Ist die Verschiebung kleiner als die aktuelle
Schrittweite, bleibt sie unverédndert.

Leider wird von den Autoren kein spezifischer Schedule angegeben. Die Berech-
nung der Position fiir die néchste Iteration geschieht wie folgt:

beschrankt(x) = ( |x| < schrittWeite ) ? x : x / |x| * schrittWeite
position(vi,t+1) = position(vi,t) + beschrénkt( krafte(vi,t) )

Beim naiven Ansatz zur Berechnung der Abstofungskréfte miissten diese zwischen
allen Knoten des Graphen berechnet werden. Das wiirde zu einer quadratischen
Komplexitdt ( O(|V|?) ) fithren und ist damit fiir die meisten Graphen mit
praxisiiblicher Grofle vollig ungeeignet.

Um dies zu vermeiden, haben Fruchterman und Reingold sich eine Optimierungs-
strategie tiberlegt. Die Grundannahme dabei ist, dass die Abstoflungskréafte von
weit entfernten Knoten so gering sind, dass sie vernachléssigt werden kénnen.
Daher werden Abstofungskrifte nur zwischen Knoten berechnet, die weniger als
2k voneinander entfernt sind.

Wie dies umgesetzt wird, ist in Abbildung 5 zu sehen. Der Layoutbereich wird
in Zellen unterteilt, die jeweils 2k hoch und breit sind. Fiir die AbstofSungskréfte
eines Knotens werden nun nur noch Knoten in der selben oder in einer direkt
benachbarten Zelle betrachtet. Fiir den Knoten v sind also nur noch die Knoten
q und s relevant. Knoten r liegt nicht in einer benachbarten Zelle und kann
daher ignoriert werden. Innerhalb der betrachteten Zellen befinden sich noch
Knoten, die mehr als 2k vom aktuellen Knoten entfernt sind. Diese miissen noch
nachtriglich entfernt werden (im Beispiel Knoten s). Andernfalls wiirde das
Gitter sichtbare Verzerrungen im Layout verursachen.

Im Optimalfall (die Knoten sind gleichméBig tiber den Layoutbereich verteilt)
fithrt dieser Ansatz zu einer linearen Komplexitéit. Sollten die Knoten aber un-
glinstig verteilt sein (sehr nah beieinander liegen), bleibt es bei der quadratischen
Komplexitét. [24]
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Abbildung 5: Rastereinteilung des Layoutbereiches [18]

3.2 Centroid basierter Layouting-Algorithmus in Spark

In “Distributed Graph Layout with Spark” [22] entwickeln die Autoren David
Auber und Antoine Hinge einen Force-directed Layouting-Algorithmus unter
Verwendung von Apache Spark. Da sich Apache Spark und Apache Flink stark
ahneln, eignet sich dieser Algorithmus auch gut zur Umsetzung in Flink. Dariiber
hinaus verspricht der Ansatz eine gute Skalierbarkeit, was zusétzlich fiir eine
Implementierung und Erprobung im Rahmen dieser Arbeit sprach.

Die Grundidee von Auber und Hinge ist es, nur noch einen Teil der Abstolungs-
krafte zu berechnen. Anstatt Abstoflungskrifte fiir jeden Knoten mit jedem
anderen zu berechnen, werden Abstofungskréfte nur zwischen Knoten und spe-
ziellen Punkten, die eine Ansammlung von Knoten reprisentieren, berechnet.
Diese Repréasentanten werden iiber ein k-means Clustering [25] erzeugt. Die bei
dem Clustering ermittelten Clusterzentren représentieren jeweils alle Knoten in
ihrem Cluster.

Der genaue Ablauf ist wie folgt: Anfangs werden eine bestimmte Anzahl an Kno-
ten zuféllig ausgewédhlt. Deren Positionen bilden die initialen Cluster-Zentren. In
jeder einzelnen Iteration wird nun jeder Knoten dem ihm am néchsten liegenden
Cluster-Zentrum zugeordnet und die Position des jeweiligen Clusterzentrums
wird auf den Durchschnitt der Positionen der ihm zugeordneten Knoten gesetzt.
Fiir jeden Knoten werden nun die Abstoflungen mit allen Cluster-Zentren be-
rechnet. Zusédtzlich wird auch noch eine Abstoflung vom Cluster-Mittelpunkt
(dem Durchschnitt der Position aller Knoten) aus berechnet. Die Berechnung
der Anziehungskrifte und die Anwendung der Krifte erfolgen exakt wie beim
Fruchterman-Reingold-Layouter.
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Um eine gute Balance zwischen Laufzeit und Qualitéit zu bekommen, ist es wichtig,
dass die Anzahl der Cluster-Zentren zur Anzahl von Knoten im Graphen passt.
Das erreichen Auber und Hinge [22], indem sie sicherstellen, dass jedem Cluster-
Zentrum immer zwischen 0.25% und 5% der Knoten des Graphen zugeordnet
sind. Cluster-Zentren, denen mehr als 5% der Knoten zugeordnet sind, werden in
zwei separate Cluster-Zentren aufgeteilt. Cluster-Zentren mit weniger als 0.25%
der Knoten werden entfernt.

3.3 GiLa

GiLa ist ein von Arleo et al. [2] vorgestellter Layouting-Algorithmus auf Basis des
Think-like-a-Vertex Paradigmas (Kapitel 2.3) und funktioniert im Prinzip dhnlich
wie der Fruchterman-Reingold-Algorithmus. Es berechnet ebenfalls ein Graph-
Layout iiber Anziehungs- und Abstolungskréfte und benutzt dafiir die gleichen
Formeln. Der entscheidende Unterschied ist, das AbstofSungskréfte nur zwischen
einigen wenigen Knoten berechnet werden. Wahrend sich beim Fruchterman-
Reingold-Algorithmus alle Knoten abstoflen, die nah genug beieinander liegen,
gehen die GiLa-Autoren davon aus, dass die graphentheoretische Distanz zwischen
Knoten eine ausreichend gute Naherung der Entfernung zwischen Knoten ist.
Bei GiLa stoflen sich also Knoten ab, die tiber weniger als n Kanten miteinander
verbunden sind.

Zu Beginn des Algorithmus werden alle Knoten mit einem Grad von 1 (sie
haben lediglich eine eingehende/ausgehende Kante) aus dem Graphen entfernt.
Durch diese Reduzierung der Knoten soll das Layouting beschleunigt werden.
Die entfernten Knoten werden am Ende des Algorithmus wieder eingefiigt.

Die verbleibenden Knoten werden nun auf alle beteiligten Rechner-Knoten
verteilt. Durch die Benutzung des Spinner-Algorithmus [26] wird sichergestellt,
dass sich Knoten, die durch eine Kante verbunden sind, méglichst auf dem selben
Rechner-Knoten befinden. Da Nachrichten nur zwischen graphentheoretisch nah
bei einander liegenden Knoten ausgetauscht werden, ldsst sich so recht viel
Netzwerkverkehr zwischen den Rechner-Knoten einsparen.

Gemif dem Think-like-a-Vertex Paradigma kénnen nur Knoten miteinander
kommunizieren, die direkte Nachbarn voneinander sind. Um zwecks Kréftebe-
rechnung von alle Knoten zu finden, die weniger als n Kanten entfernt sind, wird
kontrolliertes Flooding eingesetzt [2]. Jeder Knoten sendet eine Nachricht mit
seiner aktuellen Position und einer TTL (Time to live. Maximale Anzahl an
Weiterleitungen fiir diese Nachricht) von n an all seine Nachbarn. Diese priifen, ob
sie diese Nachricht bereits empfangen haben (in einer vorherigen Iteration oder
von einem gemeinsamen Nachbarn) und wenn nicht, benutzen sie die empfangene
Position, um die aktuell auf sie einwirkenden Kréfte zu berechnen, reduzieren
die TTL um eins und leiten die Nachricht dann (sofern die TTL dann nicht Null
ist) an all ihre Nachbarn weiter.
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Das Algorithmus endet, sobald sich in einer Iteration mehr als 15% der Knoten
um weniger als einen festgelegten Wert bewegen.

GiLa verwendet ebenfalls Simulated Annealing zur Regulierung der Schrittweite
und verwendet dafiir die folgende Formel:

knotenAnzahl

k 0.93iteration 4
layout Breite /layout Hohe TR (4)

schrittweite(iteration) = \/
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4 Implementierung

Neben dem bloflen Implementieren und Evaluieren verschiedener Algorithmen
ist es eines der Hauptziele dieser Arbeit, ein praxistaugliches Feature zum
Layouten und Visualisieren von Graphen fiir Gradoop zu entwickeln. Daher
wurde wahrend der gesamten Entwicklung Wert darauf gelegt, die Standards
des Gradoop-Projektes beziiglich Struktur, Codequalitdt und Dokumentation
einzuhalten, um am Ende dieser Arbeit eine problemlose Integration in den
Hauptentwicklungszweig von Gradoop zu erméglichen. Aulerdem wurde von
Anfang an eine gute Testabdeckung fiir den geschriebenen Code angestrebt.
Nebenbei erwies sich dies wiahrend der Entwicklung, insbesondere bei der Umset-
zung von Optimierungen, als duferst hilfreich, da auftretende Fehler so schnell
entdeckt und beseitigt werden konnten.

Auflerdem wurde grofler Wert auf einfache Verwendbarkeit der Layouting-
Funktionalitat gelegt. Alle implementierten Layouting-Algorithmen teilen ein
gemeinsames Interface und sind daher beliebig austauschbar. Des weiteren bieten
alle Algorithmen diverse Konfigurationsmoglichkeiten, um sie einfach den jewei-
ligen Bediurfnissen des Nutzers anpassen zu konnen. Dennoch sind die meisten
dieser Konfigurationsméglichkeiten rein optional und mit passenden Standart-
werten versehen, so dass ein Nutzer, der einfach ein Bild von seinem Graphen
generieren mochte, sich nicht mit komplexen Details beschéiftigen muss. Die
einzigen zwingend notwendigen Angaben fiir den grundlegenden Fruchterman-
Reingold-Algorithmus sind die grobe Anzahl an Knoten im zu layoutenden
Graphen und die Anzahl der zu absolvierenden Iterationen.

Die grobe Anzahl an Knoten wird zur Bestimmung verschiedener Standardpa-
rameter benotigt und muss daher noch vor der Flink-Ausfithrung bekannt sein.
Eine automatische Bestimmung zur Laufzeit wire zwar wahrscheinlich moglich,
wiirde die Implementierung aber drastisch verkomplizieren und schwer wartbar
machen, weshalb ganz bewusst darauf verzichtet wurde. In der Regel sollte ein
Benutzer die grobe Anzahl an Knoten in dem von ihm analysierten Graphen
kennen, zumal die an den Algorithmus tibergebene Anzahl nicht 100% korrekt
sein muss. Im Zweifelsfall ist es aber dennoch moglich die Anzahl der Knoten
automatisch von Flink bestimmen zu lassen und die ermittelte Anzahl an den
Layouting-Algorithmus zu iibergeben. Der einzige Nachteil dabei ist, dass dafir
eine separate Flink-Ausfithrung notig ist.

Ein Beispiel fiir die Nutzung der Knoten-Anzahl zu Bestimmung von Stan-
dardwerten ist die Auswahl der Grofle des Layouting-Bereiches. Die Formel zur
Berechnung von k fiir den Fruchterman-Reingold-Algorithmus (Formel 3) kann
auch benutzt werden, um aus einem festgelegten k (in dieser Implementierung gilt
als Standard k=100) und der Anzahl der Knoten, die Grofle des Layoutbereichs
zu bestimmen. Auf diese Weise braucht der Nutzer nur die (sowieso bekannte)
Anzahl an Knoten an den Algorithmus zu iibergeben und muss sich nicht um
weitere Details kiimmern. Natiirlich wére es auch moglich, die Grofle festzulegen
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und k dynamisch zu bestimmen, allerdings ist es schwierig, eine gute Grofie
flir alle Graphen zu wihlen, da diese sich in ihrer Grofle stark unterscheiden
konnen. Ist der Bereich zu grof, wiirden sich Graphen mit mehreren Zusammen-
hangskomponenten zu stark ausbreiten. Ist der Bereich zu klein, wiirde k bei
groBen Graphen so klein werden, dass Probleme mit der Gleitkommagenauigkeit
auftreten konnen. Daher scheint dieser Ansatz zielfithrend, zumal der Nutzer die
Standartwerte jederzeit durch eigene ersetzen kann.

Auf eine Funktion zur automatischen Bestimmung der bendtigten Iterationen
wurde bewusst verzichtet. Jede Moglichkeit, diese umzusetzen (wie etwa ein
automatischer Abbruch sobald die Summe der aktuell errechneten Kréfte einen
bestimmten Grenzwert unterschreitet) wiirde es erfordern, einen speziellen Wert
(wie etwa den genannten Grenzwert) festzulegen. Diese willkiirliche Festlegung
wiirde dazu fithren, dass die bendtigten Laufzeiten zur Errechnung eines Layouts
nur schlecht nachvollziehbar sind und auflerdem einen Vergleich verschiedener
Algorithmen oder auch mit den Ergebnissen anderer Studien deutlich erschweren.
Beispielsweise unterscheiden sich die Laufzeiten, je nach genauer Wahl des
Abbruchkriteriums, erheblich. Aulerdem ist es fiir bestimmte Graphen moglich,
dass das Erreichen eines festen Abbruchkriteriums so viel Zeit in Anspruch
nimmt, dass der Nutzer in absehbarer Zeit kein Ergebnis erhélt und dabei
auch keine Moglichkeit, hat die Berechnung vorzeitig abzubrechen. Abschliefend
erleichtert eine von Anfang an bekannte Anzahl von Iterationen das Finden
eines geeigneten Simulated Annealing Schedules. Ohne von vorneherein bekannte
Iterationsanzahl wire etwa der in Kapitel 4.1.2 beschriebene Schedule nicht
nutzbar. Fir die Zukunft ist es allerdings nicht ausgeschlossen, eine optionale
Funktion zur automatischen Bestimmung der bendtigten Iterationen in Gradoop
zu integrieren. Diese sollte aber immer optional bleiben.

Natiirlich ben6tigen einige Algorithmen prinzipbedingt noch weitere Eingaben
des Nutzers. So muss etwa dem Sampling-Layouter eine Samplingrate vorgegeben
werden. Die passende Wahl der Parameter kann dem Nutzer allerdings durch
gute Dokumentation erleichtert werden.

Da es sich beim Layouting von groflen Graphen um ein rechenintensives Problem
handelt und sich daher ein hoher Rechenaufwand nicht vermeiden ldsst, wurde
grofler Wert darauf gelegt, die Implementierung der Algorithmen so effizient wie
moglich zu gestalten. Speziell bei den Stellen, welche beim Layouting stellenweise
mehrere Milliarden mal ausgefithrt werden (etwa die Funktionen zum Berechnen
der zwischen Knoten auftretenden Kréfte), konnen bereits kleinere Verbesse-
rungen am Ende zu deutlich geringeren Laufzeiten fiihren. Leider sind, bedingt
durch die verwendeten Technologien, nicht allzu drastische Optimierungen mog-
lich. Bei der Verwendung von Java etwa sind kaum low-level Optimierungen
moglich und man ist auf die Optimierungen des Java-Compilers angewiesen.
Noch drastischer ist die Situation bei Flink. Flink nimmt den Entwicklern viel
Arbeit ab und kiimmert sich automatisch um viele Dinge, wie z.B. das Erstellen
und Optimieren von Ausfithrungspldnen und die verteilte Ausfithrung dieser.
Dies ist zwar sehr bequem, gibt Entwicklern aber dafiir kaum Moglichkeiten,
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héndisch optimierend einzugreifen. Auch ist nie ausgeschlossen, dass handische
Optimierungsversuche durch den internen Flink-Optimizer zunichte gemacht
werden oder gar gegenteilige Effekte haben.

Allerdings gibt es durchaus einige Techniken, die sich verwenden lassen, um
Flink-Programme zu beschleunigen. Fiir die Implementierung der Algorithmen
wurden die in [27] aufgefithrten Ratschlige weitestgehend beriicksichtigt. So
bauen die intern verwendete Datentypen auf den Flink-Tupel-Klassen auf, was
zu einer merklichen Geschwindigkeitssteigerung gefithrt hat. Aulerdem wird an
besonders hiufig ausgefithrten Code-Stellen, wie den Krafteberechnungsfunktio-
nen, so gut wie moglich auf das Allozieren von Java-Objekten verzichtet, um
den damit verbundenen Overhead zu vermeiden und den Java-Garbage-Collector
zu entlasten. Stellenweise findet in kritischen Bereichen des Codes zur Ausfiih-
rungszeit keine einzige Objektallozierung mehr statt. Erméglicht wird dies unter
anderem durch eine Eigenheit von mittels Flink ausgefiihrten Java-Funktionen.
Die Eingabe- und Ausgabeobjekte der Funktionen werden von Flink vor der Aus-
fiihrung der Funktion deserialisiert und nach der Ausfiihrung wieder serialisiert.
Dadurch ist es moglich, innerhalb der Funktion Ein- und Ausgabeobjekte in
nachfolgenden Aufrufen der Funktion wieder zu verwenden, ohne die Ausgaben
vorheriger Aufrufe nachtraglich zu verdndern.

Thing outputthing = new Thing();

public Thing map(int input){
outputthing.value = input;
return outputthing;

3

Betrachten wir beispielsweise die obenstehende Map-Funktion. Wird diese in Java
ohne Flink auf jedes Element der Liste [1,2,3] angewendet, wéire die Ausgabe die
Liste [Thing(3),Thing(3),Thing(3)]. Dies ist darin begriindet, dass die Funktion
immer nur einen Zeiger auf ein und das selbe Objekt zuriick gibt und nachfolgende
Aufrufe den Wert, auf den diese Zeiger zeigen verdndert. Wird diese Funktion aber
mittels Flink ausgefiihrt, ist das Ergebnis die Liste [Thing(1),Thing(2),Thing(3)],
da jeder Riickgabewert direkt serialisiert wird und damit durch nachfolgende
Funktionsaufrufe nicht mehr verdndert wird.

Auf diese Weise konnen in Flink Objekte sehr effizient wiederverwendet und
viele Objekt-Allokationen eingespart werden. Allerdings ist dieses Verhalten eher
ungewohnt und kann die Lesbarkeit von Code verschlechtern. Aulerdem miissen
besondere Mafinahmen ergriffen werden, falls eine solche Funktion (etwa im
Rahmen von Tests) ohne Flink ausgefithrt wird, da es sonst zu unerwarteten
Ergebnissen (falschen Ausgaben) kommt.
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4.1 Implementierung existierender Layouting-Algorithmen

4.1.1 Random-Layouter

Um fiir die folgenden Implementierungen einen Vergleichswert zu haben wurde
zuerst einmal der einfachst mogliche Layouting-Algorithmus implementiert. Bei
diesem werden jedem Knoten zuféllige Koordinaten innerhalb eines vorgegebenen
Bereiches zugewiesen. Dies ldsst sich in Flink mit einem einzigen Map-Task
duflerst performant implementieren. Die dabei entstehenden Layouts sind fiir
die meisten praktischen Zwecke nicht verwendbar, da sie die interne Struktur
des Graphen in keinster Weise wiedergeben, wodurch alle Graphen nahezu
gleich aussehen. Allerdings starten die Meisten Layouting-Algorithmen mit
einem zufélligen Layout, wofiir dieser Layouter wiederverwendet werden kann.
AuBlerdem hilft er dabei, mit einer Eigenheit von Performance-Messungen in Flink
umzugehen. In Flink kann lediglich die Laufzeit eines kompletten Programms
(Daten laden, verarbeiten, speichern) gemessen werden. Dadurch verfilschen die
Operationen zum Laden und Speichern (die je nach Datenformat und Grofle
des Datensatzes durchaus relevant sein kénnen) die Laufzeitmessungen. Die
einfachste Losung dafiir ist es, die Laufzeit des Random-Layouters (bei dem
nahezu 100% der Laufzeit auf Laden und Speichern entfallen) von der Laufzeit
des untersuchten Algorithmus abzuziehen. Dadurch erhélt man die reine Laufzeit
der Layouting-Operation.

4.1.2 Fruchterman-Reingold-Layouter

In Abbildung 6 ist Der Datenfluss der Flink-Implementierung des Fruchterman-
Reingold-Algorithmus (siehe Kapitel 3.1) schematisch dargestellt. Der Algorith-
mus erhilt als Eingabe die Knoten und Kanten des Graphen im Gradoop-Format
(Vertices und Edges). Zu diesem Zeitpunkt wurden den Knoten bereits initiale
Koordinaten zugewiesen (im einfachsten Fall durch den Random-Layouter). Nun
werden die Knoten und Kanten zuerst iiber jeweils einen Map-Task in ein internes
Format (LVertices und LEdges) konvertiert. Das interne Format enthélt nur
die Informationen aus den Knoten und Kanten die fiir das Layouting benttigt
werden. Das reduziert die Datenmengen, die in den folgenden Schritten zwischen
den einzelnen Rechenknoten des Flink-Clusters iibertragen werden miissen und
erhoht dadurch die Ausfithrungsgeschwindigkeit.

Um die Anziehungskréifte zwischen verbundenen Knoten zu berechnen werden
die Knoten zwei mal mit den Kanten gejoint (einmal fiir die Start- und einmal
fiir die Zielknoten), um Paare aus Start- und Zielknoten fiir jede existierende
Kante zu erhalten (LVertex,LVertex). Zwischen diesen Paaren werden nun die
auftretenden Anziehungskrifte errechnet (A-Forces).

Die Abstofungskrifte zwischen Knoten kénnen (ohne die Kanten) direkt aus
den Knoten berechnet werden. Die Implementierung der Abstofiungsberechnung
ist komplexer und wird daher in Abbildung 7 gesondert dargestellt. Aufgrund
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der Tatsachen, dass die Zell-Nachbarschaften sich iiberlappen und die Nachbar-
schaftsbeziehung nicht transitiv ist (Zelle b ist Nachbar von Zelle a und von Zelle
¢, aber a und c sind keine Nachbarn von einander) gestaltete sich die Umsetzung
dieser Idee in Flink schwierig.

Umgesetzt wird dies letztendlich, indem als Erstes jeder Knoten mit der ID der
Zelle versehen wird, in der er sich befindet (Assign Cellid). Diese Id setzt sich
aus X und Y Koordinate der Zelle im Raster zusammen, weshalb sich die IDs der
Nachbarzellen leicht berechnen lassen. Anschlieend wird das Knoten-Dataset
mehrfach mit sich selbst gejoint. Dabei dient die Zell-Id als Schliissel. Zuerst
werden die Knoten mit allen Knoten gejoint, welche die selbe Zell-Id haben, also
in der selben Zelle liegen. Anschliefend werden die Knoten mit allen Knoten
gejoint, deren Zell-Id die ID der rechten Nachbarzelle ist. Das Ganze wird nun
mit allen weiteren moglichen Nachbarrichtungen wiederholt. Letztendlich wéren
also 9 Joins noétig, um jeden Knoten mit allen Knoten in seinen Nachbarzellen
(und der eigenen Zelle) zusammen zu bringen.

Praktischerweise lassen sich hier Symmetrieeffekte ausnutzen. Angenommen,
Zelle b ist ist der rechte Nachbar von Zelle a, dann ist es egal, ob Zelle a mit
ihrem rechten Nachbar oder Zelle b mit ihrem linken Nachbarn gejoint wird.
Abgesehen von der Reihenfolge der Knoten im Join-Tupel ist das Ergebnis
identisch. Berechnet man bei einem solchen Join also direkt die Kréfte fiir beide
beteilige Knoten gleichzeitig, lasst sich der dazu symmetrische Join einsparen.
Somit sind anstatt 9 nur noch 5 Joins nétig, was die Laufzeit des Algorithmus
spurbar senkt.

In Flink sind an sich ausschlieflich Equi-Joins moglich. Fiir die Joins mit Nach-
barzellen wird daher ein CustomKeyExtractor verwendet. Soll beispielsweise
mit der rechten Nachbarzelle gejoint werden, extrahiert der Extractor fir die
linke Seite des Joins nicht die tatséchlich gespeicherte Id, sondern rechnet die
gespeicherte Id in die Id der rechten Nachbarzelle um (der X-Koordinaten-Teil
der Id wird um 1 erhoht). Die Ids der rechten Seite des Joins werden unverdndert
extrahiert. Wenn nun die extrahierten Ids iibereinstimmen, bedeutet das, dass
der eine Knoten in der gesuchten Nachbarzelle des anderen Knotens liegt.

Wird beispielsweise das DataSet der Knoten, iiber die in Tabelle 1 auf-
gefithrten Keys mit sich selbst gejoint, dann ist das Ergebnis die Menge
{{K1,K3},{K1,K8},{K4,K1},{K6,K3}}. In dieser ist jedem Knoten, jeder ander
Knoten, in der von ihm aus rechts liegenden Zelle zugeordnet.
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Tabelle 1: Extrahierte Join-Keys fiir Join mit rechter Nachbarzelle

Knoten Zell-Id Join-Key links Join-Key rechts
K1 {X:1,Y:1}  {X:2,Y:1} {X:1,Y:1}
K2 {X:3,Y:2} {X:4,Y:2} {X:3,Y:2}
K3 {X:2,Y:1} {X:3,Y:1} {X:2,Y:1}
K4 {X:0,Y:1} {X:1,Y:1} {X:0,Y:1}
K5 {X:5,Y:5} {X:6,Y:5} {X:5,Y:5}
K6 {X:1,Y:1}  {X:2,Y:1} {X:1,Y:1}
K7 {X:7,Y:1}  {X:8,Y:1} {X:7,Y:1}
K8 {X:2)Y:1} {X:3,Y:1} {X:2,Y:1}

Nachdem durch die Joins Tupel sich potentiell abstoflender Knoten erzeugt
wurden, miissen nun die Tupel herausgefiltert werden, deren Knoten mehr als
2k auseinander liegen (Filter Max Distance). AbschlieBend werden aus jedem
solchen Tupel zwei Kréfte errechnet (eine fir jeden Knoten im Tupel) und die
errechneten Kréfte in einem DataSet zusammengefiithrt (Union).

Das Ergebnis der Kréfteberechnung sind zwei Datasets (R-Forces enthélt die
errechneten Abstoungskréifte, A-Forces die Anziehungskrifte), deren Elemente
aus je einem Kraftvektor (der Richtung und Stérke der errechneten Kraft angibt)
und einer Gradoopld (die angibt fiir welchen Knoten die Kraft errechnet wurde)
bestehen. Diese beiden Datasets werden nun zu einem einzelnen Dataset zusam-
mengefithrt (Forces). Anschieend werden die Kréfte nach Gradoopld gruppiert
und aufsummiert. Dadurch entsteht ein Dataset (Sum-Forces), das fir jeden
Knoten exakt einen Vektor mit der Summe aller auf den Knoten einwirkenden
Krifte enthalt.

Nun werden die errechneten Kréfte an die zugehorigen Knoten gejoint (LVertex,
Force). Da jetzt jedem Knoten die auf in einwirkende Kraft zugeordnet ist, kann
aus der aktuellen Position des Knotens und der Kraft die neue Position des
Knotens errechnet werden.

Da fiir den Fruchterman-Reingold-Algorithmus kein Simulated Annealing Abkiihl-
Schedule vorgegeben ist, dieser aber fiir die Berechnung der neuen Knotenposition
aus alter Position und einwirkender Kraft benétigt wird, musste fiir diese Imple-
mentierung selbst ein Schedule gewéhlt werden. Dieser lautet wie folgt:

iteration (5)

schrittweite(iteration) = startSchrittweite * basis

StartSchrittweite ist dabei festgelegt als:

l tBreite * [ tHoh
startSchrittweite = ViayoutBrei ;* AyourTone (6)
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Basis wird mittels folgender Formel so festgelegt, dass die Schrittweite fiir die
letzte Tteration 10% von k (siehe Kraftberechnung) betrigt.

. endSchrittweite 1
basis = ( - - mazlterationen—1 (7)
startSchrittweite

Dadurch, dass Start- und Endschrittweite festgelegt sind und sich mit der
Anzahl der Iterationen lediglich dndert wie viele Zwischenschritte es gibt, ist
sichergestellt, dass unabhéngig von der Iterationsanzahl immer ein sinnvoller
Wertebereich genutzt wird. Bei einem &hnlichen Schedule mit fester Basis und
flexibler Endschrittweite wiirde sich die Schrittweite bei wenigen Iterationen
nicht ausreichend schnell verkleinern und bei vielen Iterationen irgendwann so
klein werden, dass kaum noch Verdnderungen im Layout auftreten. Der hier
gezeigte Schedule ist nicht optimal und kann wahrscheinlich noch verbessert
werden. In den Versuchen lieferte er dennoch gute Ergebnisse mit relativ wenigen
Iterationen.

Falls die vorgegebene Anzahl an Iterationen noch nicht erreicht wurde, wird die
néchste Iteration begonnen und die Knoten mit den neuen Positionen als Eingabe
fiir die Krafteberechnung genutzt. Sobald alle nétigen Iterationen absolviert sind,
werden die Knoten (die derzeit im LVertex Format vorliegen) mit den Original-
Knoten (im EPGM-Format) gejoint. So kann die errechnete Position fiir jeden
Knoten als Property im EPGM-Knoten eingetragen werden. Somit wurde jedem
Knoten des Eingabe-Graphen eine Position zugewiesen und das Layouting ist
beendet.
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4.1.3 Centroid-Layouter

Derzeit ist es mit Flink nicht moglich, gleichzeitig iiber mehrere DataSets zu
iterieren. Fiir die Implementierung, des urspriinglich in Spark entwickelten Zen-
troid basierten Layouting-Algorithmus (siehe Kapitel 3.2), ist es allerdings nétig,
parallel iiber zwei DataSets (eins fir die Knoten und eins fiir die aktuellen
Zentroide) zu iterieren. Als Workaround wurde ein Marker-Interface (Graph-
Element) geschaffen, welches von den Klassen fiir die Zentroide und fiir die
Knoten “implementiert” wird. Damit kénnen Zentroide und Knoten zusammen
in einem DataSet vom Typ GraphElement gespeichert werden. Am Beginn jeder
Iteration wird dieses gemischte Dataset in je ein DataSet fiir Knoten und fiir
Zentroide aufgeteilt und am Ende der Iteration werden die beiden DataSets
wieder zusammengefithrt. Das erzeugt ein wenig Overhead, der sich insgesamt
aber nicht dramatisch auswirken sollte.

Der grundlegende Ablauf der Implementierung unterscheidet sich in den meisten
Punkten nicht vom Fruchterman-Reingold-Layouter. Hinzu kommt lediglich
die Berechnung der Cluster-Zentren. Dafiir werden zu Beginn des Algorithmus
einige Knoten zufillig ausgewahlt. Dabei wird die Auswahlrate mit der folgenden
Formel bestimmt:

1
auswahl Rate = (0,055 0.00%5) 2 x anzahl KnotenImGraph (8)

Damit werden statistisch so viele initiale Cluster-Zentren gewahlt, dass jedes
von ihnen im Schnitt 2.624% der Knoten des Graphen enthalt und damit genau
mittig im zuvor genannten erlaubten Bereich liegt.

Das Aktualisieren der Cluster-Zentren-Positionen erfolgt iiber einen Map-Task
iiber alle Knoten, der als BroadcastSet das DataSet mit den aktuellen Zentroiden
enthélt. Die Map-Funktion iteriert fiir jeden Knoten iiber alle Zentren und
gibt dann ein Tupel aus, welches die Id des Zentrums und die Position des
Knotens beinhaltet. Diese Tupel werden anschlieflend nach Id gruppiert und fir
jede Gruppe der Durchschnitt der Positionen berechnet, welcher dann die neue
Position des Zentrums ist. Im Rahmen dieser Berechnung wird auch fiir jedes
Zentroid gespeichert, wie viele Knoten zu ihm gehoéren. Diese Information wird
anschliefend von einem FlatMap-Task tiber die Zentren verwendet um (wie in
Kapitel 3.2 beschrieben) bei Bedarf Zentren aufzuteilen oder zu entfernen.

Die Berechnung der Abstoflungskrifte erfolgt mittels eines Map-Tasks iiber
die Knoten. Dieser Map-Task erhélt als BroadcastSet das DataSet mit den
aktuellen Zentroiden. Die Map-Funktion errechnet damit nun die Summe der
AbstoBungskréfte, die von den Zentroiden aus auf den aktuellen Knoten einwirken
und gibt diese aus.

Die Berechnung der Anziehungskrifte und das Anwenden der Kréfte erfolgt
wieder analog zum Fruchterman-Reingold-Layouter.

27



Da das DataSet mit den Cluster-Zentren maximal 400 Eintrage enthéalt (durch
die 0.25% Grenze), ist es unproblematisch, in den Map-Funktionen jeden Knoten
mit jedem Zentroid zu vergleichen. Und da die Cluster-Zentren als BroadcastSet
iibergeben werden, fillt fir all diese Vergleiche kaum Netzwerkverkehr an.

Interessant ist, dass Auber und Hinge behaupten, die Formeln des Fruchterman-
Reingold-Algorithmus zu verwenden, aber die Formeln in ihrem Paper diesen nicht
entsprechen [22]. Die in dieser Arbeit entwickelte Implementierung verwendet
dagegen tatsédchlich die Formeln des Fruchterman-Reingold-Algorithmus.

4.1.4 GiLa-Layouter

Fiir die Implementierung von GiLa (siehe Kapitel 3.3) in Flink wurde Flink’s
Think-like-a-Vertex Schnittstelle Gelly (siehe Kapitel 2.3) verwendet. Da Gi-
raph und Gelly grofie Ahnlichkeit zueinander haben, kénnen grofie Teile des
Algorithmus (z.B. die Verbreitung von Positionen mittels Flooding) in Gelly
genau so implementiert werden wie in Giraph. Es existieren allerdings durchaus
einige Abweichungen zwischen der originalen GiLa-Implementierung und der
Implementierung in Gelly.

Wéhrend Kanten in Giraph ungerichtet sind, sind Kanten in Gelly (zumindest
in der Kombination mit Gradoop) gerichtet und Knoten kénnen Nachrichten nur
in Richtung der Kanten verschicken. Da der GiLa-Algorithmus von ungerich-
teten Graphen ausgeht, missen fiir Gelly fur alle Kanten des Eingabegraphen
zusitzliche Kanten in Gegenrichtung eingefiigt werden, wodurch die Grofle des
Datensatzes und damit der nétige Rechenaufwand steigt.

Um eine bessere Vergleichbarkeit mit den anderen Layout-Algorithmen zu errei-
chen, arbeitet die Gelly-Implementierung (im Gegensatz zum Original) nicht mit
einer automatischen Abbruchbedingung, sondern lauft (wie die anderen Algorith-
men auch) immer fiir eine vom Nutzer vorgegebene Anzahl an Iterationen. Da
die genaue Anzahl der durchzufithrenden Iterationen so von Anfang an bekannt
ist, wird der Simulated Annealing Schedule des Fruchterman-Reingold-Layouters
verwendet.

Da Gelly keine Moglichkeit bietet auf die Verteilung der Knoten iiber die Rechner-
Knoten Einfluss zu nehmen, entféllt dieser Schritt bei der Gelly-Implementierung.
Das wird sich voraussichtlich deutlich auf die Performance der Implementierung
auswirken, da die Reduzierung des Kommunikationsaufwandes durch geschicktes
Partitionieren der Knoten ein wesentlicher Aspekt bei GiLa ist.

Der Gesamtablauf ist nun wie folgt: Der Eingabegraph bekommt zuerst durch
den Random-Layouter ein initiales Layout. Danach werden alle Knoten mit Grad
1 voriibergehend aus dem Graphen entfernt. AnschlieBend wird der gerichtete
Eingabegraph in einen (temporiren) ungerichteten Graphen konvertiert. Der
letztendliche Ausgabegraph enthélt diese zusétzlichen Kanten nicht mehr. Um
die im Gradoop-Format vorliegenden Knoten und Kanten mittels Gelly verarbei-

28



ten zu konnen, miissen diese zuerst in ein Gelly-geeignetes Format konvertiert
werden. Nun folgt das eigentlichen Layouting. Knoten versenden Nachrichten mit
ihrer Position, ermitteln die auf sie einwirkenden Kréfte aus den empfangenen
Nachrichten und wenden diese Kréfte auf ihre Position an. Nachdem die erfor-
derliche Anzahl an Iterationen absolviert wurde, werden die im Gelly-Format
vorliegenden Knoten iiber ihre Id mit den urspriinglichen Knoten gejoint und die
errechnete Position wird in diesen als Property hinterlegt. Zum Schluss werden
nun die anfangs entfernten Knoten wieder eingefiigt und deren Position aus der
Position ihres (einzigen) Nachbars errechnet.

4.2 Eigene Algorithmen
4.2.1 Sampling-Layouter

Der Sampling-Layouter entstand bei dem Versuch, den Fruchterman-Reingold-
Layouter moglichst einfach zu optimieren. Der gréfite Teil der Rechenzeit beim
Fruchterman-Reingold-Layouter entfallt auf das Berechnen der AbstofSungskréfte
zwischen zahlreichen Knotenpaaren. Die Uberlegung ist nun, dass nicht alle diese
Abstoflungen wirklich nétig sind, um ein ausreichend gutes Layout zu erhalten.
Bis auf die Abstoflungsberechnung ist der Sampling-Layouter identisch zum
Fruchterman-Reingold-Layouter. Die AbstoBungskréifte werden nun aber nicht
mehr zwischen allen Knoten unter 2k Abstand zueinander berechnet. Stattdessen
werden AbstoBfungen zwischen allen Knoten des Graphen und einer (in jeder
Tteration neu) zuféllig gewéhlten Teilmenge der Knoten in 2k Abstand berechnet.
Zusatzlich werden die errechneten Abstoflungskrifte mit dem Kehrwert der
Samplingrate fiir die Teilmenge multipliziert. Damit wird die AbstoBungskraft
der Konten beriicksichtigt, die nicht Teil der Teilmenge geworden sind. Ist
beispielsweise die Samplingrate 0.1, so wird etwa jeder zehnte Knoten in die
Teilmenge iibernommen. Damit muss die Abstoungskraft 10 mal so grof3 sein
wie eigentlich errechnet, da ein Knoten nun stellvertretend fiir insgesamt 10
Knoten steht.

Je kleiner diese Teilmenge (die Samplingrate) ist, desto weniger rechenaufwandig
ist die Berechnung. Allerdings fiihren kleine Teilmengen auch zu einer zunehmend
schlechter werdenden Layoutqualitét, da die Teilmenge den Originalgraphen nur
noch unzureichend genau représentiert. Es gilt also eine Abwégung zwischen
Qualitat und Laufzeit zu treffen.

Problematisch ist, dass bei dieser Art der Abstofungsberechnung die im
Fruchterman-Reingold-Layouter auftretenden Symmetrien bei den Zell-Nachbar-
Joins nicht mehr auftreten. Dadurch miissen anstatt nur 5, die vollen 9 Joins
durchgefiihrt werden (Siehe Kapitel 4.1.2), was zu einer verschlechterten
Performance fiihrt.
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4.2.2 VertexFusing-Layouter

Die grundlegende Idee bei fast jedem Versuch, einen Force-directed Layouting
Algorithmus zu beschleunigen, ist es, die Anzahl der zu berechnenden Kréafte
zu reduzieren. Oft wird dies versucht, indem Kréfte nur zwischen wenigen aus-
gewahlten Knoten berechnet werden. Eine andere Moglichkeit besteht darin,
die Grole und Komplexitédt des urspriinglichen Graphen zu reduzieren und das
Layout auf einer vereinfachten Version des Graphen durchzufiihren. So gehen
beispielsweise Multilevelalgorithmen wie Multi-GiLa [23] vor. Die Schwierigkeit
dabei besteht darin, eine Methode zu finden, mit der sich der Graph méoglichst
stark und ohne groflen Rechenaufwand vereinfachen l&sst, ohne dabei die zu-
grundeliegende Struktur des Graphen zu zerstéren. Dieses Kapitel beschreibt
eine Idee fiir einen solchen Vereinfachungsalgorithmus, seine Anwendung im
Layouting und die Umsetzung in Flink.

4.2.2.1 Zusammenfassen dhnlicher Knoten

Die zugrundeliegende Uberlegung ist, dass zwei Knoten dhnlich zueinander sind,
wenn sie nahe beieinander liegen und auf sie &hnliche Kréfte einwirken. Denn
wenn dies der Fall ist, dann werden sie in der nichsten Iteration wieder nahe
beieinander liegen und wieder &hnliche Kréfte erfahren. Dartiber hinaus iiben
nahe beieinander liegende Knoten dhnliche Krifte auf ihre Umgebung aus. Da
sich die beiden Knoten im zukiinftigen Verlauf des Layoutings immer nah beiein-
ander befinden, ist die Uberlegung naheliegend, beide Knoten als einen einzelnen
Knoten zu betrachten, der sich in der Mitte zwischen beiden Knoten befindet.
Dieser Superknoten iibt die gleichen Kréfte auf seine Umgebung aus, wie die
zwei Knoten die durch ihn ersetzt werden. Dafiir erbt er die Kanten der beiden
urspriinglichen Knoten, wodurch er ihre Anziehungskréfte ibernimmt. Der Su-
perknoten befindet sich ungefdhr an der selben Stelle wie die zwei urspriinglichen
Knoten und iibt damit dhnliche AbstoBungskrifte auf seine Umgebung aus wie
diese. Allerdings steht der Superknoten nun stellvertretend fiir zwei Knoten,
weshalb seine Abstoflungskraft verdoppelt werden muss. Die Formel fiir die
AbstoBlungskrafte zwischen zwei Knoten muss nun also beriicksichtigen, wie viele
Unterknoten ein Superknoten reprasentiert. Diese Anzahl wird als Masse des
Superknotens bezeichnet (ein “normaler” Knoten hat eine Masse von 1). Die
neue Abstofungsformel lautet dadurch:

k2

fa(vl,v2) = (o1, 02)

* masse(vl) x masse(v2) 9)

Die Masse der beiden beteiligten Knoten hat einen dhnlichen Einfluss wie die
Masse in der Physik Einfluss auf die zwischen Koérpern wirkende Gravitation
hat. Eine Verdopplung der Masse eines Korpers fithrt zur Verdopplung der
Gravitationskraft zwischen den Koérpern. Eine Verdopplung der Masse beider
Korper fithrt zu einer Vervierfachung der Kraft usw. [28].
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Ein Superknoten aus zwei Knoten iibt eine doppelt so starke Abstoflungskraft
aus wie jeder seiner Einzelknoten es tun wiirde. Da die Abstofungskréfte aber
symmetrisch wirken, erfidhrt er auch eine doppelt so grofle Abstoflungskraft von
jedem anderen Knoten. Damit erfahrt er also doppelt so starke Abstofungskréfte
wie jeder seiner Unterknoten erfahren wiirde, was bei normaler Anwendung der
Kraft dazu fithren wiirde, dass der Superknoten sich doppelt so weit bewegen
wiirde wie jeder seiner Unterknoten. Gleiches gilt fiir die Anziehungskréfte. Der
Superknoten erbt alle Kanten der Unterknoten und erfihrt dadurch die gesammel-
ten Anziehungskréfte beider Unterknoten. Da der Superknoten aber ja eigentlich
das Verhalten der Unterknoten widerspiegeln soll, darf das nicht passieren. Bisher
wurde bei der Kraftanwendung die Massentragheit nicht beachtet. (Dies war
auch nicht notig, da beim normalen Fruchterman-Reingold-Algorithmus alle
Knoten dieselbe Masse aufweisen.) Um einen Korper mit der doppelten Masse
gleich stark zu beschleunigen, benétigt es doppelt so viel Kraft. Auch hier ist
die Analogie zur Gravitation bemerkenswert. Wenn ein Gegenstand auf die Erde
fallt, ziehen sich der Gegenstand und die Erde zwar gegenseitig gleich stark an
(auf sie wirkt die gleiche Kraft ein), aber da die Erde erheblich schwerer ist,
wird die Erde erheblich weniger stark beschleunigt als der Gegenstand [28]. Im
Falle dieses Algorithmus muss also bei der Berechnung der neuen Position eines
Superknotens die auf ihn einwirkende Kraft durch die Masse des Superknotens
dividiert werden. Dadurch befindet sich der Superknoten in der néchsten Ite-
ration an der Position, an der sich auch seine Einzelknoten befinden wiirden.
Die Berechnung der neuen Position aus vorheriger Position und einwirkenden
Kréften geschieht nun also wie folgt:

beschrankt(x) = ( |x| < schrittWeite ) ? x : x / |x| * schrittWeite
krafteNeu(vl,t) = krafte(vl,t) / masse(vl)
position(vl,t+1) = position(vl,t) + beschréankt(krdafteNeu(vi,t))

Da im Zuge der Zusammenfassung von Knoten zu Superknoten auch Kanten
zu Superkanten zusammengefasst werden (siehe Kapitel 4.2.2.3), muss auch die
Berechnung der Anziehungskréfte minimal angepasst werden. Eine Superkante
die n Kanten zusammenfasst, muss auch die n-fache Anziehungskraft ausiiben
wie eine einfache Kante.

Dieses Zusammenfassen von dhnlichen Knoten kann nun iterativ durchgefiihrt
werden, so dass bestehende Superknoten weitere Knoten aufnehmen oder mit
anderen Superknoten zusammengefasst werden. (Beim Zusammenfassen zweier
Superknoten addieren sich deren Massen.) Nach ausreichend vielen Schritten
sind alle Knoten mit ausreichender Ahnlichkeit zusammengefasst und die verblei-
benden (Super-)Knoten sind untereinander nicht &hnlich genug, um ihrerseits
zusammengefasst zu werden. Der resultierende Graph ist nun eine Vereinfa-
chung des urspriinglichen Graphen, der dennoch dessen urspriingliche Struktur
widerspiegelt.

Zu beachten ist dabei noch, dass nur Knoten, die durch eine Kante verbunden
sind, fir die Zusammenfassung in Frage kommen. Das reduziert die Laufzeit
erheblich, da nicht mehr |V|? Vergleiche zwischen Knoten durchgefithrt werden
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miissen, sondern nur noch |E|. Da sich verbundene Knoten durch die zwischen
ihnen herrschende Anziehungskraft einander annidhern, befinden sie sich zumeist
nahe beieinander und kommen so als dhnliche Knoten in Frage. Knoten die nicht
direkt verbunden sind, befinden sich meist zu weit von einander entfernt, um
flir eine Zusammenfassung Uberhaupt in Frage zu kommen. Aufgrund dieser
Tatsachen und der Tatsache, dass die Zusammenfassung iterativ erfolgt und
so auch Knoten zusammengefasst werden kénnen, die urspriinglich nicht durch
eine Kante verbunden waren, ist die Beschriankung auf Vergleiche zwischen
verbundenen Knoten weitgehend unproblematisch.

4.2.2.2 Ahnlichkeitsfunktion

Wie bereits erklart, sind zwei Knoten dhnlich zueinander, wenn sie nahe beiein-
ander liegen und auf sie dhnliche Kréfte einwirken. Allerdings braucht es nun
noch ein Ahnlichkeitsmaf$ fiir Krifte und Positionen. Da Krifte als Vektoren
reprisentiert werden, bietet sich auf den ersten Blick das Kosinus-Maf als Ahn-
lichkeitsfunktion fiir die Kréfte an. Da dieses aber lediglich die Richtungen zweier
Vektoren vergleicht und deren Betrag ignoriert, kommt es hier nicht in Frage.
Stattdessen lautet das verwendete Ahnlichkeitsmaf fiir Kréfte:

. _ L =72
sim(f1,f2)=1 G (10)

Mit diesem Ahnlichkeitsmaf ergibt sich eine Ahnlichkeit von 0 fiir direkt entgegen
gesetzte Kréfte, von 1 fiir identische Kréafte und einem Wert dazwischen fiir alles
andere. Anzumerken ist dabei, dass Kréifte welche die gleiche Richtung, aber
unterschiedliche Betréige haben, keine Ahnlichkeit von 1 erzielen (im Gegensatz
zum Kosinus-Maf}).

Die Ahnlichkeit zwischen zwei Positionen wird am Verhéltnis vom Abstand zu k
gemessen. k ist dabei der Abstand, den zwei iiber eine Kante verbundene Knoten
haben (da sich in einer Entfernung von k Anziehungs- und AbstoBungskrifte
zwischen diesen Knoten aufheben). Dieses Verhiltnis wird anschlieffend auf
Werte zwischen 0 und 1 begrenzt.

1 2) —
sim(posl, pos2) = min(1l, maz(0,1 — d(pos ’];OS ) k)) (11)

Das fithrt dazu, dass Positionen mit einem Abstand von k oder weniger eine
Ahnlichkeit von 1 bekommen und ab 2k Abstand eine Ahnlichkeit von 0.

Die Gesamtéhnlichkeit ist nun das Produkt der Positions- und Kréftedhnlichkeit.
Zwei Knoten gelten als dhnlich (und somit als zusammenfassbar), wenn ihre
Gesamtahnlichkeit einen vom Nutzer vorgegebenen Schwellwert iiberschreitet.
Durch die Wahl dieses Schwellwertes léasst sich variieren, wie stark der Graph
zusammengefasst werden soll. Hohe Schwellwerte fithren zu einer geringen und
niedrige Schwellwerte zu einer aggressiven Zusammenfassung.
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Das hier vorgestellte Ahnlichkeitsmaf ist nicht das einzig denkbare. Speziell das
Ahnlichkeitsma8 fiir Positionen oder die Gewichtung der Einzeldhnlichkeiten ist
durchaus diskutabel. Daher bietet die Implementierung des Algorithmus dem
Nutzer die Moglichkeit, eine eigene Ahnlichkeitsfunktion zu benutzen.

4.2.2.3 Gruppieren via Ahnlichkeitsfunktion

Gradoop bietet zwar die Moglichkeit, die Knoten von Graphen zu gruppieren
um vereinfachte Graphen zu generieren [16], allerdings ist es dabei nur moglich,
Knoten nach Eigenschaften (zum Beispiel dem Wert einer EPGM-Property) zu
gruppieren. Das Gruppieren iiber eine Ahnlichkeitsfunktion hingegen ist derzeit
in Gradoop nicht moglich und noch dazu komplexer als das Gruppieren nach
Eigenschaften. Dafiir muss vor dem eigentlichen Gruppierungsschritt zuerst
bestimmt werden, welche Knoten zu einer gemeinsamen Gruppe gehoren und
daher am Ende einen Superknoten bilden sollen.

Die grundlegende Idee ist es, jeden Knoten mit dem Knoten zusammen zu fassen,
der ihm laut Ahnlichkeitsfunktion am #hnlichsten ist. Bei der Umsetzung dieser
Idee treten allerdings diverse Probleme auf. Eine Ursache fiir diese Probleme ist
die Tatsache, dass jeder Knoten nur einem einzelnen Superknoten zugeordnet
werden kann. Eine weitere Ursache ist, dass die Eigenschaft “am Ahnlichsten zu”
nicht unbedingt symmetrisch ist.

Beispiel (siehe Abbildung 8): Es werden 3 Knoten betrachtet a,b und c. Diese
bekommen als Werte die Zahlen a=1, b=3 und c=4 zugeordnet. Die Ahnlichkeit
zwischen den Knoten wird definiert als Kehrwert des Betrags der Differenz ihrer
Werte. Es gilt also: sim(a,b) = 1/(]1 — 3]) = 0.5, sim(b,c) = 1, sim(a,c) = 0.33.
Damit ist der dhnlichste Knoten zu a der Knoten b. Aber der &hnlichste Knoten
zu b ist Knoten c. Als Schwellwert ab dem zwei Knoten dhnlich genug sind, um
zusammen gefasst werden zu kénnen, wird nun 0.45 festgelegt. Damit miisste
Knoten a mit Knoten b (dem ihm am &hnlichsten Knoten) zusammengefasst
werden und Knoten b mit Knoten c¢. Wird Knoten b nun aber mit Knoten ¢
zusammengefasst, steht b nicht mehr zur Verfiigung, um mit Knoten a zusammen
gefasst werden zu kénnen. Und da der Superknoten bc einen Wert von 3.5
((3 + 4)/2) erhalten wiirde und damit die Ahnlichkeit sim(a,bc) = 0.4 zu
gering wére, um a und bc nachtriglich zusammen zu fassen, wiirde Knoten a
ohne Partner verbleiben. Wiirde man allerdings zuerst Knoten a und Knoten
b zusammenfassen hétte der Knoten ab einen Wert von 2 und damit wére
sim(ab,c) = 0.5 und somit grof genug um eine Zusammenfassung von ab und ¢
zu erlauben. Letztendlich wéren also alle Knoten a,b und ¢ zu einem Superknoten
zusammengefasst.
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Abbildung 8: Beispiel: Gruppieren von Knoten

Wie im Beispiel gezeigt, hat die Reihenfolge, in der Knoten aufgrund ihrer
Ahnlichkeit zusammen gefasst werden, erheblichen Einfluss auf das Endergebnis.
Das Finden einer optimalen Zusammenfassungsreihenfolge, also einer Reihenfol-
ge, bei der die Knoten bestmdglich zusammen gefasst werden, ist ein duflerst
komplexes Optimierungsproblem, dessen Losung weit mehr Rechenaufwand be-
notigen wiirde, als dadurch beim Layouting eingespart wird. Gliicklicherweise ist
eine optimale Losung hier nicht erforderlich, weshalb stattdessen die folgende
Néherungslosung verwendet wird.

Zuerst werden die Knoten des Graphen zufillig in zwei etwa gleich grofie Ka-
tegorien aufgeteilt. Die eine Kategorie wird Spenderknoten und die Andere
Empfingerknoten genannt. Nun gilt die Regel, dass Zusammenfassungen nur zwi-
schen einem Spenderknoten und einem Empfangerknoten moglich sind, nicht aber
zwischen zwei Knoten der gleichen Kategorie. Es wird nun also fiir jeden Spen-
derknoten derjenige Empfingerknoten gesucht, zu dem er die gréfite Ahnlichkeit
hat und der Spenderknoten wird dem Empfangerknoten zugeordnet, zumindest
sofern die errechnete Ahnlichkeit den gewihlten Schwellwert iibersteigt. Einem
Empfangerknoten kénnen dabei beliebig viele Spenderknoten zugeordnet werden.
Da die Empfangerknoten selbst keinem anderen Knoten zugeordnet werden,
stehen sie fiir die gesamte Dauer der Berechnung unveridndert fiir Zuordnungen
zur Verfligung und die Reihenfolge der Zuordnungen spielt keine Rolle mehr.
Nachdem alle Zuordnungen erfolgt sind (wobei es durchaus auch Spenderkno-
ten geben kann, die aufgrund des gesetzten Ahnlichkeitsschwellwertes keinen
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geeigneten Zuordnungspartner gefunden haben), bildet jeder Empfingerknoten
mit den ihm zugeordneten Spenderknoten einen Superknoten, dessen Wert dem
Durchschnitt aller beteiligten Knoten entspricht.

Dieser Ansatz hat natiirlich einen offensichtlichen Mangel. Wenn zwei Knoten der
selben Kategorie (Spenderknoten/Empfiangerknoten) zugeteilt wurden, kénnen
diese nicht gemeinsam einen Superknoten bilden, ganz egal, wie dhnlich sie
zueinander sind. Um diese Beschriankung zu iiberwinden, muss der beschriebene
Prozess mehrfach hintereinander ausgefithrt werden, wobei bei jeder Durchfiih-
rung die Zuordnung zu den Kategorien neu vorgenommen wird. Wenn dadurch
die Knoten nicht mehr der selben Gruppe angehéren und ihre Ahnlichkeit immer
noch hoch genug ist konnen diese nun gemeinsam einen Superknoten bilden.
Zu beachten ist dabei jedoch, dass die Knoten zu dem Zeitpunkt bereits in
einem (oder zwei verschiedenen) Superknoten enthalten sein kénnen. Das ist
aber nicht weiter problematisch, da nun einfach die bestehenden Superknoten zu
einem neuen Superknoten kombiniert werden (sofern sie der Anforderung an die
Mindestéhnlichkeit entsprechen). So werden Stiick fiir Stiick die Knoten und Su-
perknoten immer weiter zusammengefasst, bis die verbleibenden (Super-)Knoten
so undhnlich zueinander werden, dass keine weitere Zusammenfassung méoglich
ist. Damit ist das Gruppieren beendet.

4.2.2.4 Umsetzung der Gruppierung in Flink

Mit dem vorgestellten Verfahren ist nun eine vergleichsweise performante Imple-
mentierung der Gruppierungsoperation in Flink moglich. Da die Implementierung
(wie bereits mehrfach erwéihnt) eigene Datentypen fiir die Graph-Elemente ver-
wendet, aber der in Gradoop vorhandene Gruppierungsoperator nur mit den
Gradoop-eigenen Datentypen arbeiten kann, wére fiir die Benutzung dieses Ope-
rators die wiederholte Umwandlung zwischen beiden Datenformaten nétig, was
unnétigen Overhead verursachen wiirde. Daher wird stattdessen eine eigene, auf
die internen Datentypen ausgelegte Gruppierungsfunktion implementiert.

Abbildung 9 zeigt schematisch wie die Implementierung in Flink umgesetzt
ist. Im ersten Schritt wird jeder Knoten mit einer Wahrscheinlichkeit von 50%
entweder den Spenderknoten oder den Empfangerknoten zugeordnet (Assign
Randomly). Da wie in Kapitel 4.2.2.1 beschrieben nur die durch eine Kante
verbundenen Knoten auf Ahnlichkeit iiberpriift werden miissen, werden als
néchstes die Kanten des Graphen mit ihren Start- und Zielknoten gejoint, um
so Paare aus miteinander verbundenen Knoten zu erhalten (LVertex,LVertex).
Nun werden von diesen Paaren all diejenigen verworfen, bei denen beide Knoten
Spenderknoten oder beide Knoten Empfangerknoten sind, da diese, wie bereits
erwahnt, fiir eine Verschmelzung von vorneherein nicht in Frage kommen. Fiir
jedes der verbleibenden Paare wird nun die Ahnlichkeit der beiden Knoten
anhand der gegebenen Ahnlichkeitsfunktion berechnet und als Ergebnis wird ein
Tupel vom Format-(Spenderknoten, Empfingerknoten, Ahnlichkeit) ausgegeben.
Tupel, bei denen die errechnete Ahnlichkeit unter dem festgesetzten Schwellwert
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liegt, werden an dieser Stelle direkt verworfen. Da jeder Spenderknoten nur
dem Empfingerknoten mit der gréften Ahnlichkeit zugeordnet werden soll,
werden diese Tupel nun nach Spenderknoten gruppiert (Group By Donor Id)
und die entstehenden Gruppen so reduziert, dass in jeder Gruppe nur das Tupel
mit dem héchsten Ahnlichkeitswert iibrig bleibt. Das Ergebnis ist ein DataSet
(LVertex,LVertex), das fiir jeden zu verschmelzenden Spenderknoten ein Tupel
mit dem passenden Empfangerknoten enthélt. Dieses DataSet wird im Folgenden
als Verschmelzungskandidaten bezeichnet.

Das DataSet der Verschmelzungskandidaten wird nun nach Empfangerknoten
gruppiert (Group By Acceptor). So enthélt jede Gruppe alle Knoten, die zusam-
men mit einem bestimmten Empféngerknoten einen Superknoten bilden sollen.
Die Knoten jeder Gruppe werden nun zu einem einzelnen Knoten reduziert
(Reduce By Avg). Die so entstehenden Knoten sind die Superknoten. Jeder
Superknoten enthélt eine Liste der IDs aller Knoten, die Teil des Superknotens
geworden sind. Die Anzahl der enthaltenen Knoten wird als Masse des Superkno-
tens bezeichnet. Dabei muss beachtet werden, dass diese Knoten bereits selbst
Superknoten sein kénnten. In diesem Fall iibernimmt der neue Superknoten alle
Unterknoten aller vorherigen Superknoten. Der Wert des neuen Superknotens
(in diesem Fall die Position im Layout) ist der nach den Massen der Teilknoten
gewichtete Durchschnitt der Werte aller Teilknoten. Der neue Superknoten erbt
die ID des Empfangerknotens, aus dem er erzeugt wurde. Bei der Erzeugung des
Superknotens darf nicht vergessen werden, dass der Empfangerknoten genauso
ein Unterknoten des neuen Superknotens, ist wie die Spenderknoten und ebenso
in der Berechnung des neuen Wertes beriicksichtigt werden muss.

Es gibt mit grofler Wahrscheinlichkeit immer einige Spenderknoten die keinen
geeigneten Empfanger gefunden haben, so, wie es wahrscheinlich auch Emp-
fangerknoten gibt, denen kein einziger Spenderknoten zugeordnet wurde. Diese
Knoten sind dadurch nicht Teil eines der im vorherigen Schritt erzeugten Super-
knoten, sollten aber dennoch Teil des vereinfachten Graphen sein. Daher miissen
diese aus den urspriinglichen Knoten ermittelt werden. In Flink ist es moglich,
alle Elemente eines DataSets zu finden, die nicht Teil eines anderen DataSets
sind, indem man einen LeftOuterJoin zwischen beiden DataSets ausfithrt und
alle Elemente verwirft, die einen Join-Partner gefunden haben. Ubrig bleiben
dann nur die Elemente des linken DataSets (z.B. die urspriinglichen Knoten),
die keinen Partner mit der selben Id im rechten DataSet (z.B. die Empfianger-
knoten in den Verschmelzungskandidaten) haben. Fiihrt man diesen Join nun
zwischen den urspriinglichen Knoten und den Spenderknoten im DataSet der
Verschmelzungskandidaten aus und fithrt anschliefend noch einen weiteren Join
mit dem Ergebnis und den Empfingerknoten, denen mindestens ein Spenderkno-
ten zugewiesen wurde, durch, dann erhélt man alle Knoten, die nicht Teil eines
Superknotens sind. Diese Knoten bilden jetzt gemeinsam mit den Superknoten
die Knoten des vereinfachten Graphen.

Nachdem die Knoten des vereinfachten Graphen bestimmt wurden, fehlen nun
noch die Kanten. Da diverse Knoten zusammengefasst wurden (und damit nicht
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mehr unter ihrer urspriinglichen Id auffindbar sind), referenzieren viele Kanten
nun nicht mehr existierende Knoten als ihre Start- und Zielknoten. Daher miissen
die Knotenreferenzen in den Kanten angepasst werden. Dafiir werden die Kanten
mit dem DataSet der Verschmelzungskandidaten gejoint (Join Fix IDs). Dieses
enthalt fiir jeden verschwundenen Knoten die ID des Empfangerknotens, mit dem
dieser verschmolzen ist (und damit die Id des neuen Superknotens). Durch den
Join der Kanten mit den Verschmelzungskandidaten {iber Start-/ZielknotenId
der Kante und Id des Spenderknotens kann die in der Kante gespeicherte Id des
Spenderknotens durch die Id des Superknotens ersetzt werden. Damit zeigt jede
Kante wieder auf einen existierenden Knoten.

Durch die Verschmelzung von Knoten und das Anpassen der Kanten kann es nun
vorkommen, dass mehrere Kanten mit dem selben Start- und Zielpunkt existieren.
Diese doppelten Kanten werden nun zu jeweils einer Superkante kombiniert. Jede
Superkante enthélt die Ids aller Kanten, die sie ersetzt. Die Anzahl der ersetzten
Kanten wird (analog zu den Superknoten) als Masse der Kante bezeichnet und
spater fiir die Kraftberechnung beim Layouting benotigt.

Damit ist ein Durchlauf der Knotengruppierung abgeschlossen und die ermittel-
ten Superkanten, einfachen Kanten, Superknoten und nicht-zugeordneten Knoten
bilden nun den vereinfachten Graphen. Durch wiederholte Anwendung der Kno-
tengruppierung kann der Graph nun immer weiter vereinfacht werden, bis es
irgendwann keine Knoten mehr gibt, die &hnlich genug sind, um zusammengefasst
zu werden.
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Abbildung 9: Schematischer Ablauf der Gruppierung

4.2.2.5 Layouting-Algorithmus

Im Optimalfall wiirde die Vereinfachung des Graphen durch Gruppierung von
Knoten vollstdndig vor Beginn des eigentlichen Layoutings durchgefiihrt werden,
da die Reduzierung der Knoten im Graphen das Layouting deutlich beschleunigt.
Unpraktischerweise zeigen sich die Ahnlichkeiten zwischen den Knoten, die
ja lber deren Positionen und erfahrenen Krifte berechnet werden, erst mit
Fortschreiten des Layouting-Prozesses. Wahrend am Anfang des Layoutings alle
Knoten noch zufillig angeordnet sind, gewinnt der Graph durch das Layouting an
Struktur und zusammengehorige Knoten wandern stiickweise dichter zueinander,
bis am Ende alle zusammengehorenden Knoten nah beieinander und weit weg von
fremden Knoten liegen. Um eine optimale Gruppierung der Knoten zu erreichen,
miisste das Gruppieren also nach Abschluss des Layoutings durchgefiihrt werden.
Da aber die urspriingliche Motivation hinter dem Gruppieren der Knoten war, die
Anzahl der Knoten zu reduzieren und so das Layouting zu beschleunigen, wére es
vollig nutzlos das Gruppieren erst nach Abschluss des Layoutings durchzufiihren.

Die Losung dieses Problems besteht darin, Layouting und Gruppierung gleichzei-
tig auszufiihren. Nach jeder Layouting-Iteration wird eine Iteration des Gruppie-
rungsalgorithmus durchgefiihrt. Dabei werden dann alle Knoten zu Superknoten
verschmolzen, deren Bewegungen in der letzten Layouting-Iteration dazu gefiihrt
haben, dass eine Verschmelzung nun gerechtfertigt ist. So startet das Layouting
zwar mit allen Knoten, jedoch reduziert sich nach jeder Layouting-Iteration die

38



Anzahl der Knoten, die in der nédchsten Iteration noch weiter verarbeitet werden
missen. Das Layouting beschleunigt sich mit jeder absolvierten Iteration. Gliick-
licherweise ist das Fehlen an Beschleunigung in den ersten Iterationen aufgrund
des folgenden Effektes nicht weiter problematisch: Zu Beginn des Layoutings sind
alle Knoten zuféllig und gleichméfig tiber den kompletten Layoutbereich verteilt,
wodurch sich nur wenige Knoten zueinander in einem Abstand von weniger als
2k befinden. Da nur solche Knoten vom Fruchterman-Reingold-Algorithmus fiir
die Abstofungsberechnung herangezogen werden, ist die Abstoungsberechnung
zu dem Zeitpunkt nicht sonderlich aufwéndig. Mit fortschreiten des Layoutings
wandern die Knoten allerdings, aufgrund der zwischen ihnen wirkenden Anzie-
hungskréfte, dichter zueinander, wodurch sich mehr Knoten in weniger als 2k
Abstand zueinander befinden und der Rechenaufwand fiir die Berechnung der
Abstoflungskrifte steigt. Das Gruppieren von Knoten im Laufe des Layouting
konnte also im Prinzip dazu fithren, dass der Algorithmus genau dort beschleunigt
wird, wo er normalerweise langsamer werden wiirde.

Die entscheidende Frage ist nun, ob und wie sehr der Geschwindigkeitsgewinn
durch die Vereinfachung der Kréfteberechnung den Aufwand fiir die Gruppierung
der Knoten iibersteigt.

Abgesehen von der zusétzlichen Gruppierung verlauft das Layouting exakt wie
beim normalen Fruchterman-Reingold-Layouter. Nachdem das Layout fiir den
vereinfachten Graphen fertiggestellt ist, gibt es drei verschiedene Moglichkeiten,
wie genau das endgiiltige Ergebnis des Layoutings aussehen soll.

1. Der vereinfachte Graph wird ausgegeben. Dies ist die einfachste Moglich-
keit, da keine weiteren Schritte erforderlich sind. Je nach Anwendungsfall
konnte es aber problematisch sein, dass der Ausgabegraph nicht mehr
aus den selben (und gleich vielen) Knoten und Kanten besteht wie der
Eingabegraph. Dies kann aber durchaus auch einen Vorteil darstellen.
Zeichnungen von Graphen mit mehreren Zehntausend Knoten sind oft sehr
uniibersichtlich und unnétig kompliziert, ohne dabei wirklich mehr Infor-
mationen zu liefern. Der Erkenntnisgewinn aus dem Bild des vereinfachten
Graphen kann durchaus grofier sein als der aus dem Bild des vollstdndigen
Graphen, speziell dann, wenn beim Zeichnen des Graphen die Eigenheiten
des vereinfachten Graphen betrachtet werden. So sollte beispielsweise die
Grole von Superknoten und Superkanten in der Zeichnung widerspiegeln,
wie viele Unterknoten und Unterkanten sie in sich vereinen.

2. Der Ausgabegraph besteht aus den Knoten und Kanten des urspriinglichen
Eingabegraphen und alle Knoten bekommen die Position des Superknotens,
zu dem sie im vereinfachten Graphen gehoéren, zugeordnet. Dabei kann
die zugeordnete Position auch ein wenig zufillig variiert werden, um zu
verhindern, dass sich zu viele Knoten gegenseitig verdecken. Wenn mit
dem erzeugten Layout noch weiter gearbeitet werden soll (z.B. im Rahmen
einer Clusteranalyse), bietet sich diese Losung an, allerdings sinkt damit
die Aussagekraft erzeugter Bilder.
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3. Es wird vorgegangen wie bei Variante 2, aber anschlieSend werden noch
einige Layouting-Iterationen auf dem de-gruppierten Graphen ausgefiihrt.
In der Theorie wiirde dadurch das beim Degruppieren entstandene Lay-
out verbessert werden. Da diese Iterationen aber auf dem vollstdndigen
Graphen ausgefiihrt werden wiirden, wéren sie entsprechend rechenauf-
wandig. Auflerdem miissen dabei zusétzliche Details beachtet werden, wie
die Tatsache, dass der Simulated Annealing Schedule fiir diese Iterationen
angepasst werden muss (nicht wieder am Anfang beginnen darf), da diese
zusétzlichen Iterationen sonst das urspriinglich errechnete Layout wieder
zerstoren wiirden.

Welche der vorgeschlagenen Herangehensweisen die Beste ist hdngt vom spezi-
fischen Anwendungsfall ab. Daher sollte die Auswahl dem Nutzer {iberlassen
werden.

4.2.3 CombiLayouter

Im Rahmen der Evaluierung des Centroid-Layouters (Kapitel 5.3.4) fielen ei-
nige Eigenschaften besonders auf. Zum einen erreicht der Centroid-Layouter
prinzipbedingt auch bei groflen Graphen eine gute Laufzeit und Skalierbarkeit.
Zum anderen sind die damit errechneten Layouts nach den Qualitdtsmetriken
relativ gut und geben die globale Struktur des Graphen erkennbar wieder. Da die
AbstoBungskraftberechnung aber nicht zwischen allen nah beieinander liegenden
Knoten berechnet wird, kommt es zu Uberlappungen von Knoten und Kanten,
speziell in den Bereichen, in denen sich kein Zentroid befindet. Durch diese,
vor allem in den AuBlenbereichen des Graphen auftretenden, Uberlappungen
sind feine Details, wie etwa einzelne Verzweigungen oder kleine Cluster, im
Layout nicht mehr erkennbar. Das fillt besonders bei Graphen mit vielen kleinen
Zusammenhangskomponenten auf. Alle Zusammenhangskomponenten, die zu
klein sind, um ein eigenes Zentroid zugeordnet zu bekommen. kollabieren in
einen einzelnen Punkt und da sie aufeinander ebenfalls keine Abstofungskréfte
ausiiben, werden sie alle vollstdndig an die Rénder des Layouting-Bereiches
gedrangt. Das so errechnete Layout ist fiir diese Graphen beinahe vollstandig
unbrauchbar (sieche Abbildung 22).

Beim Fruchterman-Reingold-Layouter hingegen stofien sich alle nah beieinander
liegenden Knoten gegenseitig ab, weshalb es kaum zu Uberlappungen zwischen
Knoten kommt und im resultierenden Layout auch kleine Details aus wenigen oder
gar einzelnen Knoten erkennbar sind. Allerdings macht genau diese Detailliertheit
den Algorithmus in den Anfangsphasen des Layoutings, in denen eigentlich nur
grobe Verdnderungen am Layout durchgefiihrt werden, unnétig langsam.

Zusammenfassend lasst sich also sagen:

¢ Der Centroid-Layouter errechnet schnell ein grobes Layout, dem es aber
an Details fehlt.
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¢ Der Fruchterman-Reingold-Layouter errechnet sehr detaillierte Layouts,
hat aber in der Anfangsphase (bei der es noch nicht auf Prézision ankommt)
Performance-Probleme.

Die naheliegende Losung ist es nun, beide Algorithmen so zu kombinieren, dass
sie gegenseitig ihre Schwichen ausgleichen. Um dies zu erreichen werden erst
einige Iterationen des Centroid-Layouters durchgefiihrt. Das Ergebnis ist ein
grobes Layout, bei dem durch Uberlappungen viele Details verloren gehen. Auf
dieses Zwischenlayout wird nun der Fruchterman-Reingold-Layouter angewendet.
Da sich nun alle benachbarten Knoten gegenseitig abstoflen, werden sich vorher
iiberlappende Knoten auseinander bewegen, wodurch die von ihnen gebildeten
Details sichtbar werden. Da das Zwischenlayout bereits die grobe Struktur des
Graphen widerspiegelt, sind die einzelnen Regionen des Graphen bereits gut
iber den Layoutbereich verteilt. Diese Verteilung sorgt dafiir, dass weniger
Knoten in weniger als 2k Abstand zueinander liegen, was die Performance des
Fruchterman-Reingold-Layouters verbessert.

Zu beachten ist hierbei, dass der Fruchterman-Reingold-Layouter hierfiir ein
wenig angepasst werden muss. Zum einen darf nicht (wie sonst) am Anfang ein
zufilliges Startlayout erzeugt werden, sondern des bereits bestehende benutzt
werden. Zum anderen muss der Simulated Annealing Schedule in etwa bei der
Schrittweite anfangen, bei der der Centroid-Layouter aufgehort hat, da sonst
das bestehende Layout wieder zerstort wird.

Besonders praktisch bei diesem Ansatz ist, dass sich iiber das Verhéltnis der
Iterationen von Centroid-Layouter zu Fruchterman-Reingold-Layouter nahezu
stufenlos zwischen Geschwindigkeit und Layoutqualitit wahlen lasst.

4.3 Zusatzliche Implementierungen
4.3.1 Qualitadtsmetrik: Kanten-Kreuzungen

Um die verschiedenen Algorithmen objektiv vergleichen zu kénnen, miissen neben
den Laufzeiten und der Skalierbarkeit auch die Qualitéit der errechneten Layouts
beurteilt werden. Obwohl eine manuelle Beurteilung durch einen Menschen im
Prinzip moglich und meist in gewissem Rahmen auch praktisch sinnvoll ist, ist
sie dennoch stark subjektiv. Daher werden Methoden benétigt, die Qualitit eines
Graph-Layouts objektiv zu bewerten.

Die durchschnittliche Anzahl an Kantenkreuzungen im Layout (engl. Cross-
Edges) ist eine einfach verstédndliche und dennoch effektive Methode, die Qualitét
eines Layouts zu beurteilen und findet in vielen Arbeiten zum Layouten von
Graphen Anwendung [2], [24]. Dabei wird gezdhlt, wie hdufig Kanten-Kreuzungen
im Layout auftreten und die ermittelte Anzahl durch die Anzahl der Kanten im
Graph geteilt. Je weniger Kreuzungen auftreten, desto besser gibt das Layout
die Struktur der Graphen wieder und desto besser ist das Layout. Allerdings
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gibt es durchaus auch Graphen, die nicht zwei dimensional gezeichnet werden
konnen, ohne das sich dabei Kanten kreuzen. Im Allgemeinen ist es auch gar nicht
notig, Kanten-Kreuzungen komplett zu vermeiden, da einige wenige Kreuzungen,
speziell bei groflen Graphen, kaum auffallen und so die Qualitdt nur wenig
beeinflussen.

Ein praktisches Problem mit dieser Qualitdtsmetrik ist ihre aufwéndige Be-
rechnung. Im einfachsten Fall muss jede Kante des Graphen mit jeder anderen
Kante auf Kreuzung iiberpriift werden, was zu einer Komplexitit von O(|E|?)
fithrt. Selbst ein unoptimierter Force-directed Layout Algorithmus hat nur eine
Komplexitit von O(|V|? + |E|) und da Graphen praktisch immer deutlich mehr
Kanten als Knoten enthalten, ist die naive Berechnung der Kanten-Kreuzungen
aufwéndiger als die Berechnung des Layouts selbst.

Um diesem Problem zu begegnen, wurde im Rahmen dieser Arbeit versucht,
die Komplexitdt mit einer dhnlichen Methode wie beim Fruchterman-Reingold-
Algorithmus zu reduzieren. Der Layoutbereich wird durch ein gleichméfBiges
Gitter in einzelne Zellen aufgeteilt. Alle Kanten werden in exakt so viele Un-
terkanten zerteilt, wie sie Zellen durchlaufen. Dabei befindet sich jede einzelne
Unterkante immer innerhalb einer einzigen Zelle. Nun miissen nur noch die
Unterkanten der einzelnen Zellen mit allen anderen Unterkanten in der Zelle auf
Kreuzungen iiberpriift werden. Die Gesamtzahl an Kreuzungen in dem Layout
ist dann die Summe der Kreuzungen innerhalb aller Zellen. Da die Zerlegung
der Kanten in Unterkanten und das Zahlen der Kantenkreuzungen der einzelnen
Zellen jeweils parallel erfolgen kénnten, miisste dieser Ansatz gut horizontal
skalierbar sein. Die Anzahl an Vergleichen zwischen Unterkanten, die mit diesem
Verfahren nétig sind, betrégt:

geschnitteneZellenProK ante?

anzahlVergleiche = |E|* x (12)

|zellen|

Es fallen also geschnitteneZellen ProK ante? /|zellen| mal so viele Kantenverglei-
che an, wie bei dem naiven Verfahren. Damit wiirden weniger Kantenvergleiche
als bei der naiven Variante anfallen, sobald jede Kante durchschnittlich weniger
als /| Zellen| Zellen schneidet. Die Zellanzahl muss also so gew#hlt werden,
dass sie moglichst grof ist, aber die Anzahl geschnittener Zellen nicht zu stark
steigt. Wie genau die Anzahl der geschnittenen Zellen von der Gesamtzahl an
Zellen abhéngt, ist leider nur schwer berechenbar, da dies auch von Lange und
Ausrichtung der Kanten abhéngt. Zumindest fir Kanten, die parallel zu einer
Achse verlaufen, lasst sich aber sagen, dass sich die Anzahl der von ihnen geschnit-
tenen Zellen in etwa verdoppelt, wenn man die Anzahl der Zellen vervierfacht,
sobald die Zellgrofle kleiner als die Lange der Kante ist. Damit bleibt der Term
geschnitteneZellen ProK ante? /|zellen| ab dann konstant und es findet trotz
steigender Zellenanzahl keine Beschleunigung mehr statt. Als grober Richtwert
lasst sich also sagen, dass die Grofle der Zellen in etwa der durchschnittlichen
Kantenldnge des Graphen entsprechen sollte.
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In der Praxis bringt dieser Ansatz allerdings kaum eine messbare Beschleunigung
der Berechnung der Kantenkreuzungen. Auf einem einzelnen Computer lisst sich
die Anzahl der Kreuzungen eines Graphen mit gerade einmal 10000 Kanten damit
nicht in realistischer Zeit berechnen. Entweder wird der durch die reduzierten
Kantenvergleiche gewonnene Geschwindigkeitsvorteil durch die gestiegene, zu
verarbeitende Datenmenge direkt wieder negiert, oder aber die Laufzeit des
naiven Algorithmus in Flink ist schlicht zu hoch, als dass die Verbesserung
reichen wiirde, um sie auf ein akzeptables Mafl zu reduzieren.

Nachdem der Versuch, die Komplexitdt der Berechnung zu reduzieren, gescheitert
ist, wurde nun versucht, die Ausfithrungsgeschwindigkeit der Berechnung zu
erhohen. Die Ausfithrung einer Berechnung mittels Flink bringt eine Menge
Overhead mit sich, so dass mit Flink implementierte Algorithmen auf einem
einzelnen Rechner immer langsamer sind, als solche, die ohne Flink implementiert
wurden. Um also wenigstens fiir kleinere Graphen auf einem einzelnen Rechner die
Anzahl an Kantenkreuzungen berechnen zu kénnen, wurde eine Implementierung
erstellt, die Flink nur benutzt um die Kanten des Eingabegraphen zu erhalten. Die
erhaltenen Kanten werden dann ohne Flink, innerhalb einer normalen Java-Klasse,
auf einem einzelnen Rechner auf Kreuzungen untersucht. Um wenigstens den
einen Rechner vollstdndig auszunutzen nutzt die Implementierung Multithreading,
um alle Prozessorkerne gleichzeitig auszunutzen. Da man bei der Ausfiihrung
ohne Flink flexibler bei der Umsetzung ist, konnten auflerdem einige kleinere
Optimierungen umgesetzt werden, wie etwa das Weglassen unnotiger Vergleiche.
Letztendlich kénnen mit dieser Implementierung wenigstens die Kreuzungen
flir Graphen mit einigen Zehntausend Kanten auf einem einzelnen Rechner in
wenigen Minuten berechnet werden. Bei sehr grolen Graphen kann es natiirlich
zu Problemen kommen, da der komplette Graph an einen einzelnen Rechner
gesendet und dort im Arbeitsspeicher gehalten werden muss.

Ein Punkt, der bei der Berechnung der Kantenkreuzungen zu beachten ist,
ist die Frage, ob zwei sich (ganz oder teilweise) liberlappende Kanten als sich
kreuzend angesehen werden. Tatsache ist, dass sich iiberlappende Kanten &hnlich
schlecht auf die Qualitat eines Layouts auswirken, da dadurch Details im Layout
verdeckt werden [19]. Die Anzahl an Kanten-Uberlappungen sollte also ebenfalls
zur Qualitdtsbeurteilung herangezogen werden, da ansonsten optisch schlechte
Layouts gute Qualitdtsmafle erreichen kénnten. Ein Beispiel hierfiir sieht man
bei der Evaluierung des Centroid-Layouters in Kapitel 5.3.4. Der einfachste
Weg ist es, die Uberlappungen einfach als Kantenkreuzungen zu werten, da nur
so die Aussagekriftigkeit der Metrik gewahrt werden kann. Das kann aber zu
Problemen bei Vergleichen mit den Ergebnissen anderer Arbeiten fiihren, falls
dies dort anders gehandhabt wird, oder schlicht nicht erwdhnt wird, wie genau
es dort gehandhabt wird. Beispielsweise wird im GiLa-Paper [2] nicht erwéhnt,
wie mit Kanten-Uberlappungen umgegangen wird.

Wahrend der Evaluierung wird diese Metrik mit der in anderen Arbeiten tiblichen
(siehe [2], [23]) Abkiirzung CRE abgekiirzt.
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4.3.2 Verteiltes Zeichnen von Graphen

Die Hauptmotivation hinter dem Berechnen eines Layouts fiir einen Graphen ist
in der Regel, dass man ein (aussagekriftiges) Bild des Graphen haben mochte.
Um ein solches Bild zu erhalten, muss das berechnete Layout gezeichnet werden.
Dazu kann bestehende Software, wie beispielsweise GraphViz, verwendet werden.
Dafiir miisste das mit Gradoop/Flink berechnete Layout in einem geeigneten
Format exportiert werden und an einen einzelnen Computer iibertragen werden,
auf dem die Zeichensoftware ausgefithrt wird. Da das errechnete Layout im
Normalfall mindestens so viel Speicherplatz bendtigt, wie der Graph selbst
kann das Exportieren und Ubertragen einige Zeit in Anspruch nehmen, speziell
dann, wenn der Zielcomputer nicht direkt mit dem Flink-Cluster verbunden ist.
AuBerdem fillt fiir das Ubertragen des exportierten Layouts und das Ausfiihren
der Zeichensoftware (oder die Automatisierung von beidem) manuelle Arbeit auf
Seiten des Nutzers an.

Um die Evaluierungen in Kapitel 5 zu erleichtern und es spater Gradoop-Nutzern
so einfach wie moglich zu machen, die Graphen, mit denen sie Arbeiten zu
Visualisieren, wurde die Funktionalitdt zum Zeichnen errechneter Layouts direkt
fiir Gradoop implementiert. Die dafiir entwickelte Plotter-Klasse ist als Gradoop-
DataSink ausgelegt. Dadurch unterscheidet sich das Zeichnen des Graphen und
Speichern des entstandenen Bildes nicht vom Exportieren eines Graphen in einem
tiblichen Dateiformat. Zum Speichern eines Bildes des errechneten Layouts (in
einem beliebigen von Flink aus erreichbaren Ort, z.B. dem HDFS) ist so nur
eine einzelne Zeile Java-Code notwendig.

Der Plotter bietet vielfiltige Konfigurationsméglichkeiten. So kénnen etwa die
zu verwendenden Grofien und Farben als auch die Knotenbeschriftungen frei
gewéhlt werden. Auch dynamische Anpassungen der Groflen pro Knoten sind
moglich, um beispielsweise mittels VertexFusing-Layouter (Kapitel 4.2.2) erzeugte
Superknoten entsprechend der Anzahl an Unterknoten zu skalieren. Auflerdem
ist es moglich, die Skalierung des Graph-Layout automatisch der zur Verfiigung
stehenden Zeichenfliche anzupassen. Alle genannten Einstellungen sind optional,
lediglich die Grofle des zu erzeugenden Bildes und das gewtlinschte Dateiformat
miissen explizit angegeben werden.

Der erste Schritt im Zeichenprozess ist das Skalieren der Layout-Koordinaten.
Die Grofle des Zeichenbereiches ist in der Regel nicht identisch zur Grofle des
Layoutbereichs, weshalb die Layout-Koordinaten entsprechend umgerechnet
werden miissen. Da beide Gréflen bekannt sind, ist das Umrechnen problem-
los iiber einen einzelnen Map-Task und den Dreisatz moglich. Soll der Graph
entsprechend der verfiigbaren Zeichenfliche automatisch skaliert werden, wird
vorher aus den minimalen und maximalen X und Y Koordinaten des Layouts der
Teil des Layoutbereichs bestimmt, in dem sich tatséchlich Knoten und Kanten
befinden. Anschlielend wird dieser Bereich fiir die Skalierung auf die Bildgrofie
herangezogen, anstatt des originalen Layoutbereichs.
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Da in einem Graph-Layout lediglich die Knoten (und nicht die Kanten) mit
Koordinaten versehen sind, miissen die Koordinaten der Start- und Zielknoten in
den Kanten hinterlegt werden, um diese zeichnen zu kénnen. Dies geschieht tiber
einen Join der Kanten mit ihren Start- und Zielknoten. Im Rahmen dieses Joins
werden die Start- und Zielkoordinaten in den EPGM-Properties jeder Kante
gespeichert. Nun kénnen die Kanten gezeichnet werden. Jeder Rechner-Knoten,
auf dem Kanten gespeichert sind, fiihrt eine CombineGroup Operation iiber seine
Kanten aus, in der alle seine Kanten in ein einziges Bild eingezeichnet werden.
Das Zeichnen selbst geschieht dabei mittels Java-AWT, weshalb dafiir keine
externen Bibliotheken bendtigt werden. Nach dieser Operation existiert auf jedem
Rechnerknoten ein Bild, in dem alle Kanten des Rechnerknotens eingezeichnet
sind. Diese Einzelbilder werden nun mittels einer Reduce-Operation paarweise
kombiniert. Dabei werden die beiden Bilder (die jeweils einen transparenten
Hintergrund besitzen) tibereinander gelegt und so zu einem neuen Bild zusam-
mengefiigt, das die Kanten beider Ursprungsbilder enthélt. Dieses paarweise
Kombinieren wird parallel und wiederholt durchgefiihrt, bis nur noch ein Bild
iibrig ist, das alle Kanten des Graphen enthélt.

Das so erzeugte Bild enthélt jedoch noch keine Knoten. Da die Knoten immer
iiber den Kanten gezeichnet werden sollen, konnen diese nicht gleichzeitig mit den
Kanten gezeichnet werden, da sonst spéter gezeichnete Kanten frither gezeichnete
Knoten iiberdecken wiirden. Fiir den Fall, dass der Nutzer das Zeichnen von
Knoten nicht explizit deaktiviert hat, wird der zuvor beschriebene Prozess zum
Zeichnen von Kanten nun mit den Knoten wiederholt. Die beiden Bilder von
Knoten und Kanten werden anschliefend zu einem Gesamtbild iibereinander
gelegt, (wobei sich das Knoten-Bild oben befindet). Zum Schluss wird dieses eine
Bild nun mittels einer Map-Operation mit einer Hintergrundfarbe hinterlegt.
Damit ist die Zeichnung fertig. Eine schematische Darstellung des Zeichen-
Prozesses ist in Abbildung 10 zu sehen. Diese muss nun lediglich mittels Java-
ImagelO in das vom Nutzer gewiinschte Bildformat konvertiert und im HDFS
gespeichert werden.

Die vorgestellte verteilte Implementierung skaliert sehr gut und ist in der Lage,
selbst grofle Layouts in wenigen Sekunden zu zeichnen.

Alle in dieser Arbeit gezeigten Bilder von Graphen wurden mit Hilfe der in
diesem Kapitel erlduterten Plotter-Klasse erzeugt.
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5 Evaluierung

Im folgenden Kapitel werden die zuvor vorgestellten Implementierung hinsicht-
lich ihrer Geschwindigkeit und Skalierbarkeit evaluiert. Hierfiir werden zuerst
die verwendeten Datensétze und die Testumgebung vorgestellt. Es folgen die
Einzelevaluierungen der verschiedenen Implementierungen und abschliefend ein
Vergleich der Ergebnisse der Einzelevaluierungen.

5.1 Datensatze

Die fiir die Evaluierung verwendeten Datensétze sind in Tabelle 2 aufgefiihrt.
Bei all diesen Datensétzen handelt es sich um reale (nicht kiinstlich generierte)
Datensétze, damit die Evaluierung auch den spéter im Praxiseinsatz verwendeten
Datensétzen entspricht. Alle Datensétze stammen aus der “SuitSparse Matrix
Collection” der Universitat Florida [29)].

Es handelt sich dabei um die selben Datensétze, die zur Evaluierung des Gila-
Algorithmus [2] verwendet wurden, weshalb ein direkter Vergleich zwischen den
Algorithmen dieser Arbeit und der originalen GiLa-Implementierung moglich ist.
Allerdings konnten die im GiLa-Paper als “grund” und “asic-320” bezeichneten
Datensétze nicht gefunden werden, weshalb sie in dieser Evaluierung nicht
verwendet werden konnten. Aulerdem war der facebook-Datensatz nicht Teil
der Evaluierung im GiLa-Paper.

Alle Datensétze aus der “SuitSparse Matrix Collection” liegen im MTX-
Format [30] vor. Da Gradoop standardmé&Big keine Moglichkeit bietet diesen
Dateityp zu importieren, wurde eine eigene Gradoop-DataSource implementiert,
die es erlaubt, Datensiatze im MTX-Format direkt und ohne Zwischenschritte in
Gradoop zu laden. Durch diese DataSource kann nun jeder einzelne Datensatz
der “SuitSparse Matrix Collection” problemlos mit Gradoop verwendet werden,
was auch fiir spétere Evaluierungen mit Gradoop hilfreich sein kann.

Einige der Datensédtze enthalten Selbstkanten und Multikanten. Diese sind fiir
das Layouting irrelevant und werden beim Import des Datensatzes direkt entfernt.
Dies ist aquivalent zu der in [2] durchgefithrten Evaluierung.

Die Datensétze enthalten lediglich Strukturinformationen fir die Graphen und
keine weiteren Eigenschaften, die in den EPGM-Properties gespeichert werden
wiirden. Diese sind fiir das Layouting auch unerheblich, da dabei lediglich mit
der Struktur des Graphen gearbeitet wird.
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Tabelle 2: Fiir die Evaluierung verwendete Datensétze

Name Knoten Kanten  Durchmesser
facebook 4039 88234 8

add32 4960 9462 28

ca-GrQc 5242 14496 17

p2p-Gnutella04 10876 39994 9
pGp-giantcompo 10680 48932 17

ca-CondMat 23133 93497 14
p2p-Gnutella3l 62589 147892 11
amazon0302 262111 899782 32
com-DBLP 317080 1049866 21
com-Amazon 334863 925872 44
roadNet-PA 1087562 1541514 782

Es ist anzumerken, dass nicht immer jeder Datensatz fiir jede Evaluierung
eingesetzt wird. Insbesondere die sehr groflen Datenséitze kommen nur bei Al-
gorithmen zum Einsatz, die in der Lage sind, diese in angemessener Zeit zu
verarbeiten. Aulerdem werden grofie Datensitze nur mit maximaler Parallelitét
bearbeitet, um in akzeptabler Zeit Ergebnisse zu generieren. Aufgrund der hohen
Kantenzahl der grofiten Graphen konnten fiir diese im Zuge der Evaluierung
keine Kantenkreuzungswerte berechnet werden.

5.2 Testumgebung und Messmethoden

Um die Evaluierung der Algorithmen zu erleichtern, wurde eine eigene Klasse
zum Benchmarken von Layoutalgorithmen erstellt. Dieser kénnen per Komman-
dozeilenargumenten eine Vielzahl von Optionen iibergeben werden, wie etwa der
zu verwendende Algorithmus und dessen Parameter, zu berechnende Statistiken,
Eingabedatensatz und dessen Format etc. Die Klasse liefit den Datensatz iiber
die passende Gradoop-DataSource ein, konfiguriert den gewiinschten Layout-
Algorithmus mit den {ibergebenen Parametern und fiithrt das Layouting aus.
Anschliefend wird das fertige Layout zwischengespeichert. Im néchsten Schritt
werden die gewiinschten Statistiken/Qualitatsmetriken fiir das Layout errechnet
und das Layout in das gewiinschte Ausgabeformat konvertiert. Als Ausgabe-
format kann, neben allen von Gradoop standardméfig unterstiitzen Formaten,
auch ein Bild generiert werden. In diesem Fall wird mittels der Plotter-Klasse
ein Bild des Layouts gezeichnet und im HDFS abgelegt. Am Ende speichert
die Benchmark-Klasse die gemessene Laufzeit fiir das Layouting und die errech-
neten Werte fiir spitere Auswertungen in einer CSV-Datei. Da das Ergebnis
des Layoutings zwischengespeichert wird, ist das erneute Berechnen von Quali-
tatsmetriken oder das Zeichnen des Layouts mdoglich, ohne dafiir das Layouting
erneut durchfiihren zu miissen.
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Das Messen der Laufzeit geschieht mittels der Flink-eigenen Funktion getNe-
tRuntime(). Diese liefert die Gesamtlaufzeit der Flink-Ausfithrung abziiglich der
Zeit fiir jegliche Vorlaufoperationen, wie das Erstellens und Optimieren des Aus-
fithrungsplans. Damit ist eine relativ genaue Messung der Laufzeit moglich. Da
das Zeichnen des Layouts und die Berechnung der Qualitdtsmetriken in separaten
Flink-Jobs erfolgen, verfdlschen diese nicht das Messergebnis. Prinzipbedingt
beinhalten die gemessen Laufzeiten alle Operationen des Flink-Jobs, also auch
die Operationen zum Laden und Speichern der Datensétze.

Weiterhin wurde ein Shell-Script erstellt, in dessen Konfigurationsbereich je eine
Liste von moglichen Werten fiir jeden Eingabeparameter der Benchmarkklasse
hinterlegt werden kénnen. Das Shell-Script wird dann bei Ausfiihrung fiir jede
mogliche Wertekombination tiber das Flink CLI-Tool die Benchmarkklasse mit
diesen Werten starten. Die Ergebnisse der Ausfiihrungen kénnen dann in der von
der Benchmarkklasse erstellten CSV-Datei und im HDFS eingesehen werden.

Alle Tests zu Laufzeiten und Skalierbarkeit fanden auf dem Big-Data-Cluster
der Datenbankabteilung der Universitdt Leipzig statt. Das Cluster besteht aus
16 Maschinen. Jede Maschine verfiigt iiber einen Intel Xeon CPU E5-2430 v2
Prozessor mit 6 Kernen und 48GB RAM. Da das Cluster wihrend der Evaluierung
zur alleinigen Benutzung zur Verfiigung stand, kénnen Beeintrachtigungen der
Messergebnisse durch die Aktivitdt anderer Nutzer weitgehend ausgeschlossen
werden. Wenn wéhrend der Evaluierung von “Parallelitdt” die Rede ist, bezieht
sich das immer auf die Anzahl der beteiligten Maschinen und nicht auf die
Anzahl der genutzten Prozessorkerne.

FEinige Testldufe mit kleineren Datensétzen, deren Ziel keine Laufzeit- oder
Skalierbarkeitsmessungen waren, wurden auflerdem auf einem Thinkpad E470
mit Intel Core i5-7200U Prozessor und 8 GB RAM durchgefithrt. An allen
Diagrammen, bei denen Laufzeiten gemessen werden, ist vermerkt ob diese
Messungen auf dem Rechencluster oder dem Notebook erfolgten.

Sémtliche Algorithmus-Parameter, die in den folgenden Evaluierungen nicht expli-
zit genannt werden (wie beispielsweise die Grofie der Layoutbereiche), entsprechen
den automatisch generierten Standardwerden des Algorithmus. (siehe Kapitel 4)

5.3 Ergebnisse

5.3.1 Random-Layouter

Die Evaluierung des Random-Layouters lieferte erwartete Ergebnisse. Samtliche
Datensétze konnten unabhéngig ihrer Grofle in wenigen Sekunden (zwischen 4s
und 16s) verarbeitet werden. Zu beachten ist, dass eine Erh6hung der Parallelitét
dabei durchgehend zu einer Verlangsamung der Ausfithrung fiihrt, da die dabei
benétigte Ubertragung von Daten zwischen den beteiligten Rechnerknoten Zeit
kostet und die dadurch gewonnene Rechnerleistung jedoch nicht benétigt wird.
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Die damit erzeugten Layouts geben die Struktur der Graphen nicht wieder
und die Zeichnungen der Layouts sind fiir alle Graphen Vierecke in der Farbe
der Kanten. Als Beispiel hierfiir ist in Abbildung 11 ein zufélliges Layout des
Facebook-Datensatzes zu sehen. Auflerdem enthalten die Layouts eine grofie
Anzahl an Kantenkreuzungen, wie in Abbildung 12 zu sehen ist. Die Anzahl an
Kreuzungen pro Kante fiir ein zufélliges Layout liefern eine gute Vergleichsbasis
fiir die Leistungsfahigkeit der verschiedenen Layoutalgorithmen.

Abbildung 11: Zufilliges Layout des Facebook-Datensatzes
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Abbildung 12: Kantenkreuzungen zufilliger Layouts
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5.3.2 Fruchterman-Reingold-Layouter

Der Fruchterman-Reingold-Layouter bildet die Grundlage fiir alle Implemen-
tierungen in dieser Arbeit. Durch Tests an ihm gewonnene Erkenntnisse lassen
sich gut auf die anderen Algorithmen dieser Arbeit iibertragen, weshalb dieser
Algorithmus besonders ausfithrlich evaluiert wird.

Das Diagramm in Abbildung 13 und die Bilderserie in Abbildung 14 zeigen, wie
sich die Anzahl der Iterationen auf die Qualitit des errechneten Layouts auswirkt.
Hierfiir wird der Facebook-Datensatz verwendet, da sich in diesem - bei einem
ausreichend guten Layout - besonders gut einzelne Cluster erkennen lassen. Dabei
ist unbedingt zu beachten, dass hier nicht der Durchlauf eines einzelnen Layouting-
Vorgangs betrachtet wird, sondern mehrere separate Vorgéinge miteinander
verglichen werden. Durch den in Kapitel 4.1.2 beschriebenen Simulated Annealing
Schedule haben alle Layouting-Vorgénge, unabhéngig von der Anzahl ihrer
Iterationen, die gleichen Start- und Endschrittweiten. Mehr Iterationen fithren
zu mehr und kleineren Zwischenschritten und damit zu besserer Qualitdat. Auf
diese Weise wird die zur Verfiigung stehende Anzahl an Iterationen bestmoglich
genutzt. Allerdings fithrt das dazu, dass das Layout, welches mit 10 Iterationen
erzeugt wird, nicht identisch ist mit dem, welches entstehen wiirde, falls man
das fertige 5-Iterationen-Layout fiir weitere 5 Iterationen laufen lassen wiirde.
Dennoch veranschaulichen die Bilder ndherungsweise, welche Phasen ein Graph
wahrend des Layouting-Prozesses durchléuft.

In Abbildung 14 ist zu sehen, dass bei einer einzelnen Iteration kaum eine
Verdnderung zur urspriinglichen zufélligen Anordnung der Knoten auftritt. Die
Knoten sind immer noch weitgehend zuféllig und gleichméfig verteilt angeordnet.
Durch die zufillige Anordnung der Knoten tiberkreuzen sich die Kanten sehr
haufig, weshalb sich ein hoher CRE-Wert ergibt. In dem Layout ist die interne
Struktur des Graphen in keinster Weise erkennbar. Deshalb und aufgrund der
hohen Anzahl an Kantenkreuzungen handelt es sich um ein schlechtes Layout,
was nach einer einzelnen Iteration aber zu erwarten war.

Bei 5 Iterationen hatten die Knoten ausreichend Gelegenheit, sich von ihrer ur-
spriinglichen Anordnung weg zu bewegen. Da die Knoten in ihrer urspriinglichen
zufilligen Anordnung meist mehr als k (die optimale Distanz zwischen zwei ver-
bundenen Knoten im Fruchterman-Reingold-Algorithmus) voneinander entfernt
waren, dominieren die Anziehungskrifte der Kanten und die Knoten bewegen
sich aufeinander zu. Da der Facebook-Graph sehr viele Kanten enthélt (~88000
Kanten bei nur 4093 Knoten) sind die Anziehungskrifte besonders dominant. Da
die Knoten langsam beginnen, sich zu ordnen, sinkt die Anzahl an Kreuzungen
pro Kante.

Bei 10 Iterationen ist die Kontraktion des Graphen durch die Anziehungskréfte
weitgehend abgeschlossen. Die Kanten haben die Knoten so weit zusammen
gezogen, bis die starker werdenden Abstoflungskrifte zwischen den Knoten
die Kontraktion stoppten. Alle Knoten sind auf einem relativ kleinen Bereich
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zusammengezogen. Es sind erste kleine Cluster erkennbar. Die Knoten werden
immer geordneter (auch wenn das auf dem Bild bisher kaum erkennbar ist), die
Anzahl an Kantenkreuzungen sinkt stark.

Bei 25 Iterationen ist die grofie Ansammlung von Knoten in mehrere klar
voneinander getrennte Cluster zerfallen. Die innere Struktur des Graphen wird
erkennbar. Wie bei einem Freundesgraphen eines sozialen Netzwerkes zu erwarten
ist, sind mehrere Cluster zu erkennen, die innerhalb stark und miteinander nur
relativ schwach verbunden sind. Die Anzahl der durchschnittlichen Kreuzungen
pro Kante ist verglichen mit dem Anfangswert stark zuriickgegangen. Dass
absolut gesehen immer noch relativ viele Kreuzungen auftreten liegt an der
hohen Dichte dieses Graphen und lasst sich nicht vollstéandig vermeiden.

Bei 50 Iterationen sind die urspriinglichen gréfleren Cluster noch weiter in
kleinere Untercluster zerfallen. Die Cluster, speziell die, die gegenseitig nur
schwach verbunden sind, riicken von einander weg.

Zwischen 50 und 100 Iterationen besteht optisch kaum noch ein Unterschied.
Auch die Anzahl an Kantenkreuzungen sinkt nur noch minimal. Das Layout hat
ein (womdglich nur lokales) Optimum erreicht. Das Layout war bereits nach 50
Iterationen so gut, dass mit weiteren Iterationen kaum noch eine Verbesserung
erreicht werden kann.

Das fertige Layout nimmt nur einen kleinen Teil des urspriinglichen Layout-
bereichs ein. Die Grofie des urspriinglichen Layoutbereichs wurde anhand der
Anzahl an Knoten in dem Graphen festgelegt. Allerdings ist dieser Graph so
dicht verbunden, dass die Anziehungskrifte der Kanten die Knoten auf kleinstem
Raum zusammenziehen und der Graph weniger Platz einnimmt als urspriing-
lich angenommen. Die Plotter-Klasse kann in solchen Fallen das fertige Layout
auf die komplette Grofle des Layoutbereichs hoch skalieren. Darauf wurde hier
aber bewusst verzichtet, damit die Entwicklung der Layouts auf den Bildern
unverfilscht zu erkennen ist.
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Abbildung 13: Verbesserung des Layouts durch Iterationen
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Abbildung 14: Layouts nach Iterationen

Beim Betrachten der Bilder in Abbildung 14 fallt auf, dass ab einem gewis-
sen Zeitpunkt wahrend des Layoutings die Knoten dicht gebiindelt vorliegen,
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besonders zwischen der Kontraktionsphase und der anschliefenden Aufteilung
in kleinere Cluster. Eine Idee des Fruchterman-Reingold-Algorithmus war es,
Abstofungskrifte nur zwischen nah beieinander liegenden Knoten zu berechnen
und so Rechenzeit einzusparen. Wenn aber - wie hier - die Knoten so dicht
gebiindelt vorliegen, verliert diese Strategie an Effektivitdt, da nun trotzdem
viele AbstofBungskréfte zwischen Knoten berechnet werden miissen. Dies wirkt
sich auch spiirbar auf die Laufzeiten aus. Wie in Abbildung 15 zu sehen ist steigt
die Gesamtlaufzeit im Bereich der Iterationsanzahlen, bei denen die Knoten stark
gehduft vorliegen (ca. 5 - 10 Iterationen) besonders stark. Davor und danach,
wenn die Knoten stérker verteilt sind, steigt die Ausfiithrungsdauer linear mit
der Iterationsanzahl. Dieser Effekt ist umso problematischer, je dichter der zu
layoutende Graph ist und kann bei besonders groflen und dichten Graphen zu
massiv verlangerten Laufzeiten fiihren.
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Abbildung 15: Laufzeiten fiir Durchlaufe (Notebook)

An dieser Stelle ldsst sich bereits sagen, dass das Prinzip funktioniert und die
Implementierung korrekt arbeitet. Durch iteratives Anwenden von Anziehungs-
und AbstoBungskraften zwischen Knoten lasst sich ein Layout erzeugen, das die
Struktur des Graphen gut wiedergibt. Erfreulicherweise sind dazu nur wenige
Iterationen nétig. Bereits ab ca. 25 Iterationen erhélt man (zumindest fiir dieses
Beispiel) brauchbare Ergebnisse.

Wie erwartet, ist die Geschwindigkeit auf einem einzelnen Rechner nicht be-
eindruckend. Die Ausfiihrung in Flink bringt zu viel Overhead, mit um auf
einer einzelnen Maschine mit einer zentralisierten Implementierung mithalten
zu koénnen. Der Vorteil von Flink ist aber die horizontale Skalierbarkeit. Im
folgenden wird untersucht, wie gut die Implementierung im Falle einer verteilten
Ausfithrung skaliert und ob damit auch groflere Graphen verarbeitet werden
kénnen.
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Um die Skalierbarkeit des Algorithmus zu testen, wird dieser mit den Datensétzen
facebook, add32, CA-GrQc, pGp-giantcompo, p2p-Gnutella04, ca-CondMat und
p2p-Gnutella3l und jeweils auf 1, 2, 4, 8 und 16 Maschinen des Rechenclusters
dargestellt. Die Laufzeiten dieser Durchléufe sind in Abbildung 16 aufgefiihrt.
Da sich die Werte teils iiber einen grofien Wertebereich erstrecken aber teils auch
nah zusammen liegen, ist die Y-Achse logarithmisch skaliert, um die Lesbarkeit
zu verbessern. Auf der horizontalen Achse sind die verschiedenen Datensétze bei
jeweils jeder getesteten Parallelitdt aufgefiihrt.
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4 Maschinen
8 Maschinen
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Abbildung 16: Skalierbarkeit Fruchterman-Reingold (Cluster)

In Abbildung 16 ist gut zu erkennen, dass die Ausfithrung mit einer Parallelitit
von 1 stets am ldngsten dauert, selbst fiir die kleinsten Datensétze. Das bedeu-
tet, dass die verteilte Ausfithrung grundsétzlich einen Geschwindigkeitsvorteil
gegeniiber der Ausfithrung auf einem einzelnen Rechner bringt. Allerdings zeigt
sich auch, dass eine Erhéhung der Parallelitdt nicht immer von Vorteil ist. So
ist beispielsweise fir die kleinsten Datensétze die volle Parallelitit von 16 am
zweit langsamsten. Bei kleinen Datensétzen tiberwiegt anscheinend der, durch
die erhohte Verteilung aufkommende, Kommunikationsoverhead den Gewinn an
Rechenleistung. Mit steigender Grofle des Graphen verschiebt sich die optimale
Parallelitdt immer weiter nach oben. Wahrend beim zweit kleinsten Datensatz
add32 eine Parallelitdt von 2 zur geringsten Laufzeit fiihrt, ist beim néchst
groBeren Datensatz CA-GrQc eine Parallelitit von 8 am schnellsten. Fir die
grofiten Datensétze nimmt die Geschwindigkeit mit zunehmender Parallelitit
strikt zu.

Auflerdem lasst sich in Abbildung 16 gut erkennen, dass nicht nur die Knoten-
anzahl des Eingabegraphen Einfluss auf die Laufzeit hat. Der erste Datensatz
(facebook) hat ca. 1000 Knoten weniger als der zweite (add32). Dennoch bendtigt
das Layouting von Facebook mehr Zeit. Das ist nur mit der deutlich gréfleren
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Kantenanzahl des Facebook-Datensatzes zu erkliaren (~88000 verglichen mit
9462). AuBerdem hat auch die Struktur des Graphen selbst einen erheblichen
FEinfluss auf die Laufzeit. Ein gutes Beispiel hierfiir sind die Datensétze pGp-
giantcompo und p2p-Gnutella04. Beide haben ca. 10000 Knoten und dhnlich
viele Kanten. Dennoch ist die Laufzeit fiir den zweiten Datensatz erheblich hoher.
Das ist damit zu erkldren, dass der zweite Graph einen geringeren Durchmes-
ser aufweist als der Erste. Dadurch sind dessen Knoten dichter gepackt und
die Abstoungskraftberechnung wird aufwéindiger, was die gestiegene Laufzeit
erklart.

Auch die Graphen mit mehreren 100.000 Knoten lassen sich mit dem Algorithmus
layouten, ohne dass die Laufzeit starker ansteigt, als zu erwarten wére. Eine
Ausnahme hiervon bildet der Datensatz com-DBLP, fiir den der Algorithmus
nicht in annehmbarer Zeit ein Ergebnis liefert. Durch die hohe Anzahl an
Kanten in diesem Graphen in Verbindung mit dem geringen Durchmesser liegen
viele Knoten derart dicht aneinander, dass die Absto3ungsberechnung enorm
rechenaufwéandig wird.

Soweit lasst sich festhalten, dass es moglich ist, den Fruchterman-Reingold-
Algorithmus in Flink zu implementieren und mit dessen Hilfe in annehmbarer
Zeit brauchbare Layouts fiir Graphen zu errechnen. Die Implementierung skaliert
sowohl mit der Knotenanzahl als auch horizontal mit steigender Parallelitét,
wobei aber durchaus noch Verbesserungspotential besteht. Auch leidet die Im-
plementierung unter den typischen Problemen des Algorithmus, wie etwa dem
Geschwindigkeitsverlust bei Graphen, in denen die Knoten dicht gehduft vorlie-
gen.

5.3.3 Sampling-Layouter

Der Sampling-Layouter unterscheidet sich vom Fruchterman-Reingold-Layouter
lediglich darin, dass in jeder Iteration die AbstofSungskrafte nur mit einer zufél-
ligen Teilmenge der Knoten berechnet und dann entsprechend hochgerechnet
werden. So miisste sich iiber die Grofle diese Teilmenge zwischen erhohter Ge-
schwindigkeit und Layoutqualitdt wahlen lassen.

Nun gilt es zu untersuchen, wie genau sich unterschiedliche Prozentsitze (Samp-
lingraten) auf Geschwindigkeit und Qualitét des Layoutings auswirken. Hierfiir
wird wieder der Facebook-Datensatz verwendet, da bei diesem die Qualitéit
eines Layouts optisch gut abschatzbar ist. Aulerdem wird vorerst eine einzelne
Maschine zur Berechnung verwendet und es werden jeweils genau 50 Iterationen
absolviert. Abbildung 17 zeigt, wie sich die Laufzeiten verdndern, wenn die Grofie
der Teilmenge stiickweise von 90% zu 10% der urspriinglichen Knoten gesenkt
wird und wie sich die Qualitiat der errechneten Layout mit dieser Absenkung
verdndert (gemessen an den durchschnittlichen Kantenkreuzungen pro Kante).
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In Abbildung 18 sind die mit den unterschiedlichen Samplingraten erzeugten
Layouts zu sehen. Die Layouts wurden fiir eine bessere Erkennbarkeit auf die
Grofle des Bildbereiches hoch skaliert.
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Abbildung 17: Auswirkung unterschiedlicher Samplingraten (Notebook)
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Abbildung 18: Layouts bei unterschiedlichen Samplingraten
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Da nicht mehr alle ausreichend nahen Knoten fiir die Abstolungsberechnung her-
angezogen werden kénnen, kann eine Optimierung in der normalen Fruchterman-
Reingold-Tmplementierung nicht mehr verwendet werden (siehe dazu Kapi-
tel 4.1.2, 4.2.1). Das fithrt dazu, dass die Ausfiihrung mit einer hohen Samplin-
grate langsamer ist als ohne Sampling. Darin ist auch der Anstieg der Ausfiih-
rungszeit von 100% (kein Sampling) zu 90% in Abbildung 17 begriindet. Sobald
Sampling genutzt wird, sinkt die Laufzeit fiir die Berechnung eines Layouts linear
mit der Samplingrate.

Erstaunlicherweise fithren moderate Samplingraten kaum zu einer Verschlechte-
rung der Layout-Qualitdt. Von 100% bis 10% bleibt die iiber Kantenkreuzungen
gemessene Qualitdt (Abbildung 17) nahezu konstant. Die Qualitit steigt mit
sinkender Samplingrate stellenweise etwas, was aber wahrscheinlich lediglich
Zufall ist. Erst bei sehr kleinen Samplingraten, wie etwa 1%, ist rechnerisch
ein Qualitdtsverlust erkennbar. Das spiegelt sich auch in den Zeichnungen der
Layouts in Abbildung 18 wieder. Optisch ist zwischen den meisten Bilder kein
Unterschied zu erkennen. Lediglich das Bild fiir 1% erscheint minimal weniger
detailreich zu sein.

Da, wie bereits erwéhnt, bei der Implementierung des Sampling-Layouters kei-
ne Symmetrie-Effekte zur Optimierung verwendet werden kénnen, werden zur
Berechnung der Abstoflungskrifte mehr Join-Operationen benétigt als beim
Fruchterman-Reingold-Layouter, wenn auch mit weniger Elementen pro Join.
Daher muss nun untersucht werden, wie sich dies auf die Skalierbarkeit des Algo-
rithmus auswirkt. Dafiir wird, wie bereits beim Fruchterman-Reingold-Layouter,
der Algorithmus auf dem Rechencluster mit verschiedenen Parallelitdten und
Datensatzen ausgefiihrt. Als Samplingrate wurde fiir diese Versuche 10% gewéhlt,
da laut den vorherigen Versuchen so gute Geschwindigkeitsverbesserungen mog-
lich sind, ohne die Qualitdt des Layouts negativ zu beeinflussen. Das Ergebnis
wird in Abbildung 19 gezeigt.
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Abbildung 19: Skalierbarkeit Sampling-Layouter (Cluster)

Beim Betrachten von Abbildung 19 fallt auf, dass die Laufzeiten, speziell fir
die groBeren Datensitze, deutlich geringer sind als beim Fruchterman-Reingold-
Layouter, so sind die Laufzeiten z.B. fiir den gréfiten Datensatz je nach Paralle-
litat zwischen 60% und 75% geringer. Das liegt zwar unterhalb der theoretisch
erwarteten Einsparung von 90%, ist aber dennoch eine deutliche Verbesserung.
Ansonsten verhélt sich die Skalierbarkeit im Prinzip dhnlich zum Fruchterman-
Reingold-Layouter. Fiir geringe Datensatzgrofien {iberwiegt der Overhead der
verteilten Ausfiihrung den Gewinn an Rechenleistung, aber je gréfler der Daten-
satz ist, desto mehr lohnt sich die Parallelisierung. Allerdings scheint sich hier der
Parallelisierungsoverhead fiir kleine Graphen noch massiver auszuwirken als bei
dem Basisalgorithmus, denn hier ist die Ausfihrung bei voller Parallelitét (16)
bei den kleinen Datensétzen erheblich langsamer als bei niedriger Parallelitét.

Wenn eine geeignete Samplingrate gewdhlt wird, ist dieser Algorithmus durchaus
in der Lage, einen Geschwindigkeitsvorteil gegeniiber dem Fruchterman-Reingold-
Algorithmus zu erzielen, ohne dabei allzu schwerwiegende Qualitdtsprobleme
im Layout hervorzurufen. Die prinzipbedingten Schwéchen des Fruchterman-
Reingold-Algorithmus, wie die langen Laufzeiten bei dicht gepackten Graphen
behebt dieser Ansatz allerdings nicht.

5.3.4 Centroid-Layouter

Der Ansatz hinter dem Centroid-Layouter verspricht in der Theorie hervorragende
Skalierbarkeit, da die AbstoBungsberechnung nur iiber eine kleine Gruppe von
Cluster-Zentren erfolgt. Da der Datensatz der Cluster-Zentren klein genug ist,
um per Broadcast an alle beteiligten Rechnerknoten iibermittelt zu werden,
sollte kaum Netzwerkverkehr im Rahmen der Abstofiungsberechnung anfallen,
welcher normalerweise ein Hauptfaktor fiir den Overhead bei grofler Parallelitat
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ausmacht. Wie tblich wird der Algorithmus bei unterschiedlicher Parallelitdt mit
unterschiedlichen Datensétzen auf dem Cluster ausgefithrt und die Laufzeiten
fiir je 50 Iterationen gemessen. Die Ergebnisse der Messung sind in Abbildung 20
zu sehen. Auch hier wird wieder eine logarithmische Skalierung der Y-Achse
verwendet, um den groflien Wertebereich besser darstellen zu kénnen.
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Abbildung 20: Skalierbarkeit Centroid-Layouter (Cluster)
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Abbildung 20 liefert einige interessante Erkenntnisse. Offensichtlich ist die hori-
zontale Skalierbarkeit nicht so gut wie erwartet. Anscheinend sorgen Faktoren,
wie die Anziehungskraftberechnung oder die Berechnung der Zentroide, fiir aus-
reichend viel Kommunikationsoverhead, so dass besonders fiir kleine Datensétze
eine hohe Parallelitdt eher hinderlich ist. Selbst fiir mittelgrofle Datensétze ist
eine maximale Parallelitiat nicht von Vorteil. Allerdings fithrt eine moderate
Parallelitéat fiir mittelgrofe Datensétze zu einer merklichen Geschwindigkeits-
steigerung. Ab einer gewissen Mindestgrofle wirkt sich eine hohe Parallelitét
nicht mehr stérend aus. Gut ist die Laufzeit und Skalierbarkeit beziiglich der
Graph-Grofle. Selbst der grofite Graph kann in etwas mehr als einer Minute
verarbeitet werden. Auflerdem scheint (ab einer bestimmten Mindestgrofe) die
Laufzeit nur linear mit der Grofie des Eingabegraphen zu wachsen. Dies macht
Hoffnung, dass mit diesem Algorithmus auch sehr grole Graphen in annehmbarer
Zeit, verarbeitet werden kdnnen.

Da der Centroid-Layouter seine Abstolungsberechnungen auf einer Approxi-
mation des Eingabegraphen durchfiihrt, anstatt wie der Fruchterman-Reingold-
Layouter mit allen nahe liegenden Knoten, war die gewonnene Geschwindigkeits-
steigerung durchaus zu erwarten. Allerdings stellt sich hierbei die Frage, ob und
wie sehr sich die Nutzung einer Approximation auf die Qualitdt der erzeugten
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Layouts auswirkt. Um dies herauszufinden, wird in Abbildung 21 die Qualitét
der erzeugten Layout des Centroid-Layouters und des Fruchterman-Reingold-
Layouters anhand der Anzahl der Kantenkreuzungen verglichen.
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Abbildung 21: Layoutqualitdt Centroid-Layouter

Das Ergebnis dieses Vergleichs ist durchaus unerwartet. Der Centroid-Layouter
liefert beinahe durchgehend rechnerisch bessere Layouts als der Fruchterman-
Reingold-Layouter. Dies ist insofern erstaunlich, da eigentlich zu erwarten wére,
dass der Geschwindigkeitsgewinn mit einer Verschlechterung der Layoutqualitit
einher geht.

Da beziiglich der Layoutqualitdt Erwartungen und Messergebnisse derart weit
auseinander liegen, bietet es sich an, einen hadndischen Vergleich der generierten
Layouts durchzufiihren um so eventuell die Ursache fiir diese Diskrepanz ausfindig
zu machen. Bei der Betrachtung der Layouts und dem Vergleich mit den vom
Fruchterman-Reingold-Layouter generierten Layouts fielen fiir einige Datensétze
erhebliche Unterschiede auf. Einige dieser Layouts sind in Abbildung 22 zu sehen.
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Abbildung 22: Layouts Centroid-Layouter /FR-Layouter

Beim direkten Vergleich fallen bei allen drei gezeigten Datensétzen ganz be-
stimmte Unterschiede auf. Bei add32 konzentrieren sich beim Centroid-Layouter
die meisten Knoten und Kanten auf einigen wenigen “Hauptbahnen”. Beim FR-
Layouter hingegen sind die Knoten weitgehend gleichméfig verteilt und abseits
der (hier ebenfalls erkennbaren) Hauptbahnen sind kleine Details wie einzelne
Verzweigungen zu erkennen, die beim Centroid-Layouter von der Hauptbahn
verdeckt werden. Beim Facebook-Datensatz sehen die Layouts der beiden Algo-
rithmen vollsténdig verschieden aus. Beim Centroid-Layouter sind die einzelnen
Cluster erheblich kleiner, weisen kaum eine erkennbare interne Struktur auf und
sind viel weiter voneinander entfernt. Beim Datensatz ca-GrQc verschwinden die
Details am Rande des Hauptclusters beim Centroid-Layouter fast vollstandig.
Auch sind die kleinen, beim FR-Layouter deutlich erkennbaren Untercluster nicht
mehr zu erkennen. Besonders stark ist auflerdem die Auswirkung auf die kleineren
Teile des Graphen, die nicht mit dem Hauptteil verbunden sind. Wahrend beim
FR-Layouter jeder noch so kleine Teil des Graphen eine Form erhélt, die seiner
Struktur entspricht, kollabieren die kleinen Teilgraphen beim Centroid-Layouter
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zu einzelnen Punkten, sind kaum noch zu erkennen und entfernen sich im Laufe
des Layoutings immer weiter vom Hauptteil, bis sie alle vollstdndig an den Rand
des Layout-Bereichs gedriickt wurden.

All diese Unterschiede sind darauf zuriickzufiihren, dass beim Centroid-Layouter
Abstoflungskrafte nicht zwischen einzelnen Knoten sondern nur zwischen Knoten
und Clusterzentren berechnet werden. Sdmtliche Bereiche des Graphen, die
kein eigenes Clusterzentrum enthalten, werden deshalb von den sie umgebenden
Abstoflungskriften und den durch ihre Kanten erzeugten Anziehungskriften zu
einzelnen Punkten oder Linien zusammengedriickt. Dadurch gehen eine grofle
Menge an Details im Layout verloren. Interessanterweise ist es genau dieses
Zusammendriicken zu einzelnen Punkten und Linien, welches dafiir sorgt, dass
das fertige Layout vergleichsweise wenige Kanten-Kreuzungen enthélt und damit
rein rechnerisch als gutes Layout betrachtet wird. Dabei werden Uberlappungen
von Kanten bereits als Kreuzungen mitgezéahlt. Allerdings zahlt es rechnerisch
nur als Uberlappung, wenn die Kanten exakt {ibereinander liegen. Um die
optische Qualitdt zu mindern, reicht es aber bereits, wenn die Kanten sehr dicht
beieinander liegen.

Obwohl die Layouts nach objektiven Mafistében als gut zu betrachten sind, sind
sie subjektiv weniger gut als die Layouts des Fruchterman-Reingold-Algorithmus.
Auflerdem ist das Hauptziel des Layoutens und Visualisierens von Graphen der
Gewinn von Informationen durch Betrachten einer geeigneten Darstellung des
Graphen. Der Mangel an Details in den vom Centroid-Layouter generierten
Layouts macht diese weniger informativ, wodurch sie weniger zur Erfiillung des
eigentlichen Hauptziels beitragen und damit auch implizit weniger gut sind.
Allgemein lasst sich hieraus schlieflen, dass bei der Bewertung der Qualitit eines
Graph-Layouts nicht allein Metriken herangezogen werden kénnen und eine
héndische Beurteilung in jedem Fall sinnvoll ist.

Obwohl die erstellten Layouts aus subjektiver Sicht nicht optimal sind, sind sie
aus rechnerischer Sicht qualitativ gut und die Geschwindigkeit, mit der diese
Layouts errechnet werden ist erstaunlich gut. Zum schnellen Erstellen eines
groben Layouts um einen ersten Uberblick iiber einen Graphen zu erhalten, ist
dieser Algorithmus durchaus geeignet.

Ein direkter Vergleich mit der urspriinglichen Implementierung von Auber und
Hinge [22] ist leider nicht moglich, da diese, die fir ihre Evaluierung benutzten
Datenséatze, nicht veroffentlicht haben.

5.3.5 GiLa-Layouter

Da der GiLa-Algorithmus bei der Evaluierung durch seine Autoren [2] gute Werte
lieferte und fiir die Evaluierung die selben Datensétze verwendet wurden, wie
sie auch hier verwendet werden, versprach der Test der GiLa-Implementierung
besonders interessant zu werden. Wie iiblich wurde die Implementierung auf
dem Cluster bei verschiedenen Parallelitdten und mit verschiedenen Datensétzen
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getestet und die Laufzeiten fiir je 50 Iterationen gemessen. Auflerdem wurde GiLa
mit k=2 und k=3 getestet. (GiLa berechnet AbstoBungskréifte nur innerhalb der
k-Nachbarschaft eines Knotens).

Bereits wihrend der Durchfithrung der Messungen traten massive Probleme
auf. Fir einige Datensétze terminierte der Algorithmus nicht und musste (nach
angemessener Wartezeit) abgebrochen werden. Interessanterweise trat dies schon
direkt beim kleinsten Datensatz, dem Facebook-Datensatz, auf. Das diirfte an
der groflen Kantenanzahl und dichten Vernetzung dieses Graphen liegen, mit der
GiLa prinzipbedingt Schwierigkeiten bekommt. Bei einem derart dicht verbunde-
nen Graphen liegen bereits innerhalb der 2-Nachbarschaft enorm viele Knoten,
zwischen denen dann Abstolungskréfte berechnet werden miissen, so dass die
Laufzeit des Algorithmus regelrecht explodiert. Fiir die grofleren Graphen (ab
einschlieBlich ca-CondMat) lieferten die kleineren Parallelitdten ebenfalls keine
Ergebnisse. Die Laufzeiten fiir die Durchldufe, die innerhalb einer angemessenen
Zeitspanne terminierten, sind in Abbildung 23 zu sehen.
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Abbildung 23: Skalierbarkeit GiLa-Layouter k=2(Cluster)

Fiir den kleinsten hier testbaren Datensatz (add32) liefern alle Parallelitéten
schnell Ergebnisse. Da dieser Graph vergleichsweise wenige Kanten und einen ho-
hen Durchmesser aufweist funktioniert die Strategie mit der k-Nachbarschaft hier
gut und die Laufzeiten sind gering. Die absoluten Laufzeiten liegen stets deutlich
iiber denen des Fruchterman-Reingold-Layouters (Abbildung 16). Lediglich bei
maximaler Parallelitit steigen die Laufzeiten mit steigender Graph-Grofie nur
vergleichsweise moderat an. Zumindest beziiglich der horizontalen Skalierbarkeit
schneidet GiLa also wenigstens nicht allzu schlecht ab. Die absolute Laufzeit
ist aber auch bei maximaler Parallelitdt noch sehr hoch. Was fiir einen starken
Einfluss die Anzahl der Kanten im Graph bei GiLa hat, ist daran zu sehen,
dass die Laufzeit fiir den letzten bei geringer Parallelitit getesteten Datensatz

64



(p2p-Gnutella04) geringer ist als fiir den vorherigen (pGp-giantcompo). Das liegt
daran, dass ersterer zwar mehr Knoten aufweist, zweiterer aber ca. 200 Kanten
mehr besitzt.

Wird GiLa mit k=3 ausgefiihrt, ist das Ergebnis noch extremer. Lediglich fiir die
zwei Datensétze mit den wenigsten Kanten (add32 und CA-GrQc) kommt der
Algorithmus zu Ergebnissen. Die gemessenen Laufzeiten sind in Abbildung 24
zu sehen.
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Abbildung 24: Skalierbarkeit GiLa-Layouter k=3(Cluster)

Wie klar zu sehen ist kommt es bei k=3 selbst fiir diese winzigen Datensétze zu
enorm langen Laufzeiten.

Diese Ergebnisse sind durchaus unerwartet, speziell deshalb weil der GilLa-
Algorithmus in der urspriinglichen Evaluierung durch seine Autoren ganz er-
heblich besser abschneidet. Abbildung 25 zeigt die Laufzeiten der originalen
GiLa-Implementierung fiir die Test-Datensétze. Dafiir wurde ein Cluster aus 10
Maschinen mit jeweils 4 Prozessorkernen verwendet, was in etwa sieben Rechnern
des hiesigen Clusters entspricht.
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Abbildung 25: Laufzeit GiLa-Referenzimplementierung k=2

Wie unschwer erkennbar ist, bewegen sich die Laufzeiten der Referenzimplemen-
tierung von GiLa in ganz anderen Gréflenordnungen als die hier untersuchte GiLa-
Implementierung mittels Flink/Gelly. Leider geben die Autoren des GiLa-Papers
nicht an, wie viele Iterationen ihr Algorithmus bei den Testlaufen absolviert. Wie
in Kapitel 3.3 erldutert, terminiert die originale GiLa-Implementierung anhand
eines speziellen Kriteriums automatisch. Um die Laufzeiten also tatséchlich
vergleichen zu konnen, miisste die Zeit verglichen werden, die die Algorithmen
bendtigen, um ein Layout von festgelegter Qualitdt zu errechnen. Das Problem
hierbei ist, das es praktisch unmoglich scheint, die im GiLa-Paper angegebenen
Qualitdten zu erreichen. Abbildung 26 zeigt die im GiLa-Paper angegebene
Anzahl an Kantenkreuzungen fiir die errechneten Layouts der Testdatensétze
und vergleicht diese mit den Werten fiir die GiLa-Implementierung dieser Arbeit,
den Fruchterman-Reingold-Layouter und den Werten fiir zufillige Layouts der
Graphen.
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Abbildung 26: Layout-Qualitdt GiLa-Referenzimplementierung k=2

Die GiLa-Implementierung schneidet fiir alle Datensétze dhnlich ab wie der
Fruchterman-Reingold-Layouter, wobei zweiterer (bis auf den letzten gezeigten
Datensatz) durchweg ein wenig besser ist. Die Layouts beider Algorithmen
stellen eine signifikante Verbesserung gegeniiber den zufélligen Layouts dar.
Die GiLa-Referenzimplementierung schneidet allerdings sehr viel besser als die
beiden anderen ab. In der Tat schneidet die GiLa-Referenzimplementierung
derart gut ab, dass fraglich ist, ob die angegebenen Werte auch nur theoretisch
erreichbar sind. Fir den add32 Datensatz beispielsweise liefern die verschiedenen
Algorithmen die folgenden Werte: GiLa: 85.24, Fruchterman-Reingold: 11.11,
GiLa-Referenzimplementierung: 0.07. Die GiLa-Referenzimplementierung liefert
also ein um den Faktor 1217 besseres Layout als die Implementierung auf Flink
und um ein Faktor 158 besseres als der Fruchterman-Reingold-Layouter. Da
beide GiLa-Implementierungen den gleichen Algorithmus benutzen miisste die
Qualitétssteigerung pro Iteration ungefahr identisch sein. Da der Fruchterman-
Reingold-Algorithmus genauer arbeitet als Gila, mit seinem k-Nachbarschafts-
Ansatz, miisste bei Fruchterman-Reingold die Qualitdtssteigerung pro Iteration
hier sogar noch hoher liegen. Die Qualitdtsunterschiede wéren also nur damit zu
erkldren, dass die Referenzimplementierung deutlich mehr Iterationen absolviert
hat. Wie in Abbildung 13 zu sehen war, sinkt der Qualitdtsgewinn pro zusétzlicher
Iteration mit zunehmender Iterationsanzahl sehr stark. Um eine derart niedrige
Anzahl an Kantenkreuzungen zu erreichen wie die, die das GiLa-Paper angibt,
ware daher eine gigantische Anzahl an Iterationen notig, was allerdings nicht
zu den angegebenen Laufzeiten zu passen scheint. Auch rein intuitiv erscheinen
die Werte unrealistisch. Ein Wert von 0.07 bedeutet, dass sich eine Kante
durchschnittlich 0.07 mal mit einer anderen Kante schneidet. Der Datensatz
add32 besitzt 9462 Kanten und angesichts des Aussehens des Graphen (siehe
beispielsweise Abbildung 22) erscheint ein Wert von 0.07 duflerst unrealistisch.
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Die Implementierung von GiLa in Flink/Gelly funktioniert grundsitzlich. Al-
lerdings ist die Implementierung ganz erheblich langsamer als die auf Giraph
basierende Referenzimplementierung. Das diirfte unter anderem darauf zurtick-
zufiihren sein, dass Gelly schlicht erheblich langsamer ist als Giraph. Speziell
die in Gelly fehlende (oder zumindest nicht ausreichend dokumnetierte) Mog-
lichkeit zur effektiven Partitionierung der Knoten iiber die beteiligten Rechner
des Clusters diirfte hier einen groflen Einfluss haben. Letztendlich ist die GiLa-
Tmplementierung deutlich langsamer (bis hin zum nicht-terminieren bei bestimm-
ten Datensétzen) als der Fruchterman-Reingold-Layouter und die generierten
Layouts sind auflerdem beinahe durchgehend schlechter. Aufgrund dessen wurde
in dieser Arbeit darauf verzichtet, den GiLa-Ansatz weiter zu verfolgen und
beispielsweise Multi-GiLa ([23]) zu implementieren.

5.3.6 VertexFusing-Layouter

Die grundlegende Idee hinter dem VertexFusing-Layouter war es, &hnliche Knoten
miteinander zu verschmelzen, um die Knotenanzahl im Graphen zu reduzieren,
wodurch iibersichtlichere Visualisierungen des Graphen erstellt und nebenbei
die Geschwindigkeit des Layout-Algorithmus erhéht werden sollte. Neben der in
Kapitel 4.2.2.2 vorgestellten Ahnlichkeitsfunktion (die fiir zwei Knoten einen Ahn-
lichkeitswert zwischen 0 und 1 angibt) wird aulerdem ein Schwellwert benétigt,
der angibt, ab welchem Ahnlichkeitswert zwei Knoten miteinander verschmolzen
werden dirfen. Die Wahl dieses Schwellwertes hat mafigeblichen Einfluss auf die
generierten Layouts und die Geschwindigkeit des Algorithmus. Abbildung 27
zeigt Layouts, die mit verschiedenen Schwellwerten fiir den Facebook-Datensatz
erzeugt wurden. Es wurden jeweils 50 Iterationen absolviert. Um die Vergleich-
barkeit zu verbessern, wurde der Algorithmus bei jedem Durchlauf mit dem
gleichen zufilligen Startlayout ausgefiihrt, was dazu fithren sollte, dass die grobe
Struktur bei allen Layouts in etwa dhnlich bleibt. Da wahrend des Layoutings
diverse Zufallsprozesse und auch die An- oder Abwesenheit einzelner Knoten eine
Rolle spielen, kann es dennoch zu leichten Abweichungen, wie der Verschiebung
einzelner Cluster, zwischen den verschiedenen Layouts kommen.
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Abbildung 27: Layouts fiir unterschiedliche Ahnlichkeitsschwellwerte

Bei einem Schwellwert von 0.9 weist das Layout grofie Ahnlichkeit zum Refe-
renzbild (ohne Kombinieren von Knoten) auf. Alle Cluster des Referenzbildes
sind weiterhin zu erkennen und liegen an den selben Stellen. Trotzdem hatte
das Verschmelzen der Knoten sichtbare Auswirkungen, obwohl durch den relativ
hohen Schwellwert eigentlich nur wenige Knotenpaare zur Verschmelzung in
Frage kommen. Es sind deutlich einige Superknoten (Knoten, die aus mehreren
Unterknoten bestehen) zu erkennen. In Bereichen des Graphen, die vorher durch
die schiere Anzahl von Kanten nur als weifle Flachen erkennbar waren, sind nun
einzelne Kanten zu erkennen.

Das Layout zum Schwellwert 0.7 verhalt sich ganz dhnlich, die zu beobachtende
Vereinfachung des urspriinglichen Graphen ist aber deutlich extremer. Die Anzahl
einzelner Knoten und Kanten im Graphen ist sichtbar zuriick gegangen, dafiir
sind nun mehr und gréflere Superkanten erkennbar. Trotz allem besteht weiterhin
eine markante Ahnlichkeit zum Ursprungsgraphen und zu dem Layout fiir den
Schwellwert 0.9. Alle Cluster des urspriinglichen Graphen finden sich auch in
dieser stark vereinfachten Version wieder und, auch wenn das aufgrund der
geringen Auflésung des Bildes nur schwer zu erkennen ist, auch die Verbindungen
zwischen den Clustern entsprechen denen des Ursprungsgraphen.
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Bei den Bildern zu den Schwellwerten 0.5 und 0.3 sieht die Situation hingegen
anders aus. Eine Ahnlichkeit zum Ursprungsgraphen ist kaum noch gegeben,
weshalb diese Bilder keine brauchbaren Darstellungen des Graphen sind. Bei
genauerer Betrachtung ist dies nicht weiter verwunderlich. Laut der urspriingli-
chen Idee diirfen nur dhnliche Knoten miteinander verschmolzen werden, damit
das Ergebnis weiterhin ungefihr dem Ursprungsgraphen entspricht. Bei einem
Schwellwert von 0.5 oder kleiner werden aber auch Knoten miteinander ver-
schmolzen, die kaum Ahnlichkeit zueinander aufweisen (sofern alle besseren
Verschmelzungen bereits ausgefithrt wurden). Das fithrt dazu, dass der Graph
auch dann noch weiter vereinfacht wird, wenn diese Vereinfachung nicht langer
gerechtfertigt ist und das Ergebnis eine vollig andere Struktur aufweist als der
Ursprungsgraph.

FEin Vergleich der Qualitdt der vereinfachten Layouts, beispielsweise mittels
Kantenkreuzungen, ist nicht sinnvoll. Da die Anzahl der Kanten einen ganz
erheblichen Einfluss auf die Anzahl der Kantenkreuzungen hat, wiirden Layouts
immer umso besser abschneiden, je stiarker vereinfacht sie sind. Auch wiirde
sich die Frage stellen, wie genau mit Superkanten (die ja mehrere vereinte
Kanten darstellen) beziiglich Kreuzungen und Uberlappungen umzugehen ist.
Letztendlich stellt sich hier die Frage, wie &hnlich die vereinfachten Layouts dem
Original sind und bei dieser Frage ist die Betrachtung der Kantenkreuzungen
nicht sinnvoll.

An dieser Stelle ldsst sich bereits festhalten, das die Grundannahme hinter dem
VertexFusing-Layouter korrekt ist. Wenn ausreichend &hnliche Knoten zu neuen
Knoten verschmolzen werden, ldsst sich ein Graph mit weniger Knoten und
Kanten erzeugen, dessen Struktur dennoch der des Ursprungsgraphen entspricht.
AuBerdem ist die Zeichnung des vereinfachten Graphen tatsichlich tibersichtlicher,
wenn auch natiirlich weniger detailliert, als die des Ursprungsgraphen.

Ein weiteres Ziel bei der Entwicklung des VertexFusing-Layouters war es, durch
die Vereinfachung des Graphen die Geschwindigkeit des Layoutings zu verbessern.
Die Frage dabei ist, ob der durch die Vereinfachung erzielte Geschwindigkeitsge-
winn, den Aufwand fiir die Vereinfachung tibersteigt. Um dies zu testen, wurde
der Algorithmus wie iiblich bei verschiedenen Parallelitdten mit verschiedenen
Datensétzen fiir je 50 Iterationen ausgefiihrt. Als Schwellwert wurde 0.7 gewéhlt,
da bei diesem Wert in den vorherigen Versuchen eine gute Vereinfachung oh-
ne Beeintrachtigung des Graphen beobachtet wurde. Abbildung 28 zeigt die
gemessenen Laufzeiten.
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Abbildung 28: Laufzeit VertexFusing-Layouter

Das beobachtete Skalierungsverhalten entsprach weitgehend dem des
Fruchterman-Reingold-Layouters (Abbildung 16), weshalb an dieser Stelle auf
eine ausfihrliche Diskussion des Diagramms verzichtet wird.

Viel interessanter ist der relative Geschwindigkeitsgewinn gegeniiber dem
Fruchterman-Reingold-Layouter. Abbildung 29 zeigt den relativen Geschwindig-
keitsgewinn des VertexFusing-Layouters gegeniiber dem Fruchterman-Reingold-
Layouter in Prozent. Positive Werte stehen fiir eine Beschleunigung und negative
Werte fiir eine Verlangsamung.
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Abbildung 29: Speedup VertexFusing-Layouter
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In Abbildung 29 ldsst sich kein eindeutiges Muster fiir das Beschleunigungsver-
halten des VertexFusing-Layouters erkennen. Fiir einige Datensitze wird die
Geschwindigkeit um iiber 40% gesteigert. In anderen Fillen ist der VertexFusing-
Layouter mehr als 40% langsamer. Auch zwischen den Extremen schwanken die
Werte sehr stark und es ist kein klarer Zusammenhang zwischen Parallelitét,
Datensatz und Geschwindigkeitssteigerung zu erkennen. Verschiedene Paral-
lelitdten ergeben fiir den gleichen Datensatz mal eine Verbesserung und mal
eine Verschlechterung und bei verschiedenen Datensétzen fithren verschiedene
Parallelitdten zu verschiedenen Steigerungen.

Dies diirfte verschiedene Griinde haben. Zum einen héngt der Erfolg der Ver-
einfachung stark vom jeweiligen Graphen ab. Wenn beispielsweise der Graph
kaum trennbare Cluster enthélt, ist es schwierig, ihn verniinftig zu vereinfachen.
FEin weiteres Problem ist, dass fiir die Vereinfachung des Graphen das Layout
schon zu einem gewissen Teil fertig gestellt sein muss. Da die Ahnlichkeiten aus
Positionen und einwirkenden Kréiften errechnet werden, miissen zwei Knoten
bereits relativ nahe beieinander liegen, um verschmolzen werden zu kénnen. Um
jedoch nahe zusammen zu liegen miissen sie durch den Layouting-Prozess dorthin
bewegt worden sein. Die Vereinfachung und der damit einher gehende Geschwin-
digkeitsgewinn treten also erst nach einigen Iterationen ein. Bis dahin muss das
Layouting auf dem vollstdndigen Graphen ausgefithrt werden und zusétzlich
miissen auch die (anfangs noch wenig erfolgreichen) Verschmelzungsversuche
durchgefiihrt werden.

Obwohl vereinzelt durchaus deutliche Geschwindigkeitsgewinne erzielt werden,
konnte insgesamt die Erwartung auf einen merklichen Geschwindigkeitsvorteil
durch Vereinfachung des zu layoutenden Graphen nicht erfiillt werden. Allerdings
ist die Qualitdt der erzeugten vereinfachten Graphen durchaus beachtenswert.

5.3.7 Combi-Layouter

In den bisherigen Tests zeigte der Centroid-Layouter ein gutes Laufzeitverhalten
und gute Skalierbarkeit. Aber obwohl die damit generierten Layouts rechnerisch
gut sind, sind sie optisch nicht optimal und weisen einen gewissen Mangel an De-
tails auf. Der Fruchterman-Reingold-Layouter dagegen lieferte sehr detailreiche
Bilder, benétigte fiir deren Berechnung aber auch viel Zeit. Daher lag die Idee
nahe, den Versuch zu unternehmen, die individuellen Stérken beider Algorithmen
zu verbinden. Der Combi-Layouter versucht dies, indem er auf dem Datensatz
zuerst einige Iterationen des Centroid-Layouters durchfithrt und das dabei ent-
standene grobe Zwischenergebnis mit dem Fruchterman-Reingold-Layouter weiter
verfeinert.

Ob sich dadurch tatséchlich ein Geschwindigkeitsvorteil gegeniiber dem reinen
Fruchterman-Reingold-Layouter erzielen ldsst, wurde untersucht, indem der
Combi-Layouter bei verschiedenen Parallelititen auf die verschiedenen Test-
Datenséitze angewendet wurde und die dabei gemessenen Laufzeiten mit denen
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des Fruchterman-Reingold-Layouter verglichen wurden. Die Ergebnisse dieses
Vergleiches sind in Abbildung 30 zu sehen. Dort sind fiir jeden Datensatz und
jede Parallelitét die prozentuale Zeitersparnis des Combi-Layouters gegeniiber
dem Fruchterman-Reingold-Layouter aufgetragen. Es wurden je 50 Iterationen
absolviert, wovon 45 Iterationen auf den Centroid-Layouter und anschliefend 5
Iterationen auf den Fruchterman-Reingold-Layouter entfielen.
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Abbildung 30: Speedup Combi-Layouter

In Abbildung 30 ist deutlich zu erkennen, dass dieser Ansatz in den meisten
Féillen einen Geschwindigkeitsvorteil gegeniiber dem normalen Fruchterman-
Reingold-Layouter bringt. Stellenweise sind Geschwindigkeitssteigerungen von
beinahe 80% messbar. Da der Centroid-Layouter, auf den bei dieser Messung
der Grofteil der Iterationen entfillt, erheblich schneller ist als der Fruchterman-
Reingold-Layouter, war ein solches Ergebnis im Prinzip zu erwarten. Interessant
ist, dass es anscheinend einen Zusammenhang zwischen Parallelitdt und der
erzielten Geschwindigkeitssteigerung gibt. Bei niedriger Parallelitit fallt der
Geschwindigkeitsgewinn in der Regel grofler aus und fir zwei der grofleren
Datensétze ist der Combi-Layouter bei maximaler Parallelitdt sogar langsamer
als der normale Fruchterman-Reingold-Layouter, wofiir jedoch eigentlich keine
naheliegende Begrindung erkennbar ist. Erfreulich ist aber, das mit diesem
Algorithmus der Datensatz com-DBLP erfolgreich verarbeitet werden kann,
was mit dem Fruchterman-Reingold-Algorithmus allein nicht moéglich war. Der
Centroid-Layouter leistet ausreichend Vorarbeit, um dem Fruchterman-Reingold-
Layouter die Arbeit so weit zu erleichtern, dass dieser auch bei diesem, fiir ihn
extrem schweren, Datensatz, in annehmbarer Zeit zu Ergebnissen kommt.

Die Steigerung der Geschwindigkeit gegeniiber dem Fruchterman-Reingold-
Layouter war somit erfolgreich. Nun gilt es zu kldren, ob der Combi-Layouter
auch qualitativ bessere Layouts liefert als der Centroid-Layouter. Da in Kapi-
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tel 5.3.4 bereits festgestellt wurde, dass die Anzahl der Kantenkreuzungen zur
Bewertung der Qualitdt der Layouts des Centroid-Layouters nur eingeschrankt
sinnvoll sind, wird hier auf einen Vergleich anhand dieser Metrik verzichtet.
Stattdessen wird ein optischer Vergleich durchgefiihrt.

Abbildung 31 zeigt die wahrend der vorherigen Geschwindigkeitsmessung des
Combi-Layouters errechneten Layouts im direkten Vergleich mit den durch
den Centroid-Layouter errechneten Layouts. Die vom Fruchterman-Reingold-
Layouter errechneten Layouts fiir diese Datensétze sind in Abbildung 22 zu
sehen.

Centroid-Layouter

add32 facebook ca-GrQc

Combi-Layouter

add32 facebook ca-GrQc

Abbildung 31: Layouts Centroid-Layouter/Combi-Layouter

Bei dem Layout des add32 Datensatzes sind nun die Knoten und Kanten nicht
mehr auf wenige Hauptbahnen verteilt, sondern gleichméfiger verteilt. Speziell
an den Auflenrdndern sind wieder einzelne Verzweigungen und feine Details
erkennbar. Das Layout fiir den Facebook-Datensatz behélt den groben Aufbau
des vom Centroid-Layouter errechneten Layouts bei. Die einzelnen Cluster sind
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weit voneinander entfernt und die Verbindungen zwischen ihnen sind gut sichtbar.
Allerdings sind die einzelnen Cluster jetzt intern wieder besser geordnet. Die
Cluster und ihre Untercluster sind klar als kreisformige Objekte erkennbar,
wéhrend sie beim Centroid-Layouter eher unformig wirken. Diese Beobachtungen
decken sich gut mit den Erwartungen, da ja eine der grundlegenden Ideen beim
Centroid-Layouter war, das grobe Layout mittels des Centroid-Layouters zu
berechnen und dann vom Fruchterman-Reingold-Layouter die Details ergéanzen zu
lassen. Auch fiir den dritten abgebildeten Datensatz sind deutliche Unterschiede
erkennbar. Die Rénder sind deutlich detailreicher und zeigen anstatt einzelner,
aus mehreren iiberlappenden Kanten bestehenden, Linien fein aufgegliederte
Verzweigungen. Die kleinen stark verbundenen Untercluster sind wieder deutlich
erkennbar und auch die kleinen Teile des Graphen die nicht direkt mit dem
Hauptteil verbunden sind, sind nicht mehr nur als einzelne Punkte, sondern
strukturiert erkennbar. Allerdings haben sich viele dieser kleinen Teile im Zuge
der Iterationen des Centroid-Layouters recht weit vom Hauptgraphen entfernt
und liegen nun auflerhalb des hier abgebildeten Bildausschnittes.

Selbst die wenigen verwendeten Fruchterman-Reingold-Iterationen machen einen
merklichen Unterschied aus. Insofern ist also auch das Ziel, die Qualitéit gegentiiber
dem Centroid-Layouter zu verbessern, erreicht worden.

Der Combi-Layouter ermoglicht es, einen Kompromiss zwischen Geschwindigkeit
und Layoutqualitat zu erreichen. Durch das Verhéaltnis zwischen den Iterations-
anzahlen der verwendeten Algorithmen lédsst sich beinahe stufenlos zwischen
Geschwindigkeit und Qualitit wihlen, wobei allerdings schon eine sehr geringe
Anzahl an Fruchterman-Reingold-Iterationen ausreicht, um die Qualitdt der
erzeugten Layout merklich zu verbessern.

5.4 Vergleich der Algorithmen Untereinander

Nachdem alle Algorithmen nun einzeln evaluiert wurden, sollen diese nun abschlie-
Bend in Geschwindigkeit, Qualitdt und Skalierbarkeit miteinander verglichen
werden.

Ein Vergleich der Laufzeiten ist nicht ganz einfach, da sich diese fir jeden
Algorithmus je nach genutzter Parallelitdt und verarbeitetem Datensatz stark
unterscheiden kénnen. Ein Vergleich aller Algorithmen bei allen Parallelitdten
iiber alle Datensdtze wiirde duflerst uniibersichtlich werden, weshalb fir den
Vergleich der Laufzeiten der Faktor Parallelitit eliminiert werden soll. Anhand
der bisher gesammelten Testergebnisse wére es zumindest prinzipiell moglich, fir
jeden Algorithmus eine geeignete Parallelitat fiir einen bestimmten Datensatz
grob abzuschétzen, indem verschiedene Kennzahlen fiir den Datensatz (Anzahl
Knoten/Kanten, Durchmesser, Dichte etc.) betrachtet werden. Wenn so jeder
Algorithmus fiir jeden Datensatz mit der jeweils optimalen Parallelitiat ausgefiihrt
wird, miisste jeder Algorithmus seine maximal mogliche Leistung erzielen. Basie-
rend auf dieser Annahme werden in Abbildung 32 die jeweiligen Bestzeiten der
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verschiedenen Algorithmen fiir die verschiedenen Datensitze gezeigt (wie iiblich
50 Iterationen). Um die stark unterschiedlichen Laufzeiten in einem einzelnen
Diagramm darstellen zu kénnen, war es notig, die Y-Achse logarithmisch zu
skalieren. Dies muss beim Bewerten der Unterschiede zwischen den Algorithmen
unbedingt beriicksichtigt werden.
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Abbildung 32: Laufzeiten bei optimaler Parallelitit (Cluster)
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Abbildung 32 zeigt recht anschaulich die Geschwindigkeitsunterschiede fiir die
verschiedenen Algorithmen. Weit abgeschlagen liegt die GiLa-Implementierung
mit k=3, bei der auch fiir kleine Graphen erstaunlich lange Laufzeiten anfallen
und nur wenige Datensétze iiberhaupt bewdiltigt werden konnten. GiLa mit
k=2 ist etwas schneller und bewéltigt einige Datensétze mehr, ist aber dennoch
erheblich langsamer als die anderen Algorithmen.

Der Fruchterman-Reingold-Layouter liegt im Hinblick auf die Geschwindigkeit
im Mittelfeld. Die gemessenen Laufzeiten sind nicht sehr gut, aber akzeptabel.
Auch grofie Datensétze konnen verarbeitet werden, benotigen aber entsprechend
mehr Laufzeit.

Der VertexFusing-Layouter befindet sich meist etwa auf dem gleichen Niveau
wie der Fruchterman-Reingold-Layouter, ist aber in der Regel etwas langsamer.
Wie in Kapitel 5.3.6 bereits erwédhnt, konnte der VertexFusing-Layouter leider
nicht die erhofften Geschwindigkeitsvorteile liefern.

Der Combi-Layouter ist fiir kleine und mittlere Datensétze merklich schneller
als der Fruchterman-Reingold-Layouter. Bei groflen Datensédtzen ndhern sich
die Laufzeiten an und in bestimmten Féllen ist der Combi-Layouter sogar
langsamer. Allerdings schafft er es, den Datensatz com-DBLP in angemessener
Zeit zu verarbeiten, was den anderen Algorithmen (ausgenommen den Centroid-
Layouter) nicht gelang.

Der Sampling-Layouter erfiillt die auf ihn gesetzten Erwartungen und ist konstant
merklich schneller als der Fruchterman-Reingold-Layouter.
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Wie erwartet, ist der Centroid-Layouter in sémtlichen Féllen erheblich schneller
als die anderen Algorithmen, was zweifellos auf die bei ihm deutlich einfachere
Abstoflungsberechnung zuriickzufiihren ist. Selbst fiir die grofiten Datensétze
zeigt er nur einen moderaten Anstieg der Laufzeit.

Das zweite Vergleichskriterium neben der Laufzeit ist die Qualitit der erzeugten
Layouts. Da die Qualitdt unabhéngig von der Parallelitdt ist, ist der Vergleich
zwischen den Algorithmen deutlich simpler als bei der Laufzeit. Abbildung 33
zeigt die Qualitit der, von den verschiedenen Algorithmen berechneten, Layouts
fiir die Testdatensétze, nach je 50 Iterationen. Wie gewohnt, wird die Qualitét
anhand der durchschnittlichen Kantenkreuzungen pro Kante bewertet.

1000000

100000
10000
B FR
1000 H Centroid
Combi
1 W Fusing
W Sampling
GiLa (k=2)
. B Random
1
o > w3 2
& S $

CRE
=}
s}

[y
o

3 v © >

o &) & o %
© & ) &
&

° O
2 k3 < &
o ¥ &
& (@) ,zk\

S & &
Jox & a°
o r o Ng
© L
&

Abbildung 33: Layoutqualitidt der Algorithmen

Die durch die verschiedenen Algorithmen erzeugten Layouts sind sich beziiglich
der Qualitat relativ &hnlich. Alle Algorithmen liefern deutlich bessere Ergebnisse
als eine zufillige Anordnung der Knoten. Wie viel besser die errechneten Layout
gegeniiber zufilligen Layouts sind, héngt jedoch stark vom jeweiligen Datensatz
ab. So funktioniert das Layouting beim Datensatz add32 beispielsweise besonders
gut. Hier besitzt bei einem zufilligen Layout jede Kante ca. 1000 Kreuzungen mit
anderen Kanten. Nach dem Layouting sind es weniger als 10. Beim Datensatz
p2p-Gnutella04 hingegen funktioniert es weniger gut. Hier wird die Anzahl der
Kantenkreuzungen gerade einmal um Faktor 2,5 reduziert. Letztendlich hingt es
von der Struktur des Graphen ab, ob sich dieser mit wenigen Kantenkreuzungen
zeichnen lédsst oder nicht. Besonders der Durchmesser scheint hier eine ent-
scheidende Rolle zu spielen. Der Datensatz p2p-Gnutella04 hat den niedrigsten
Durchmesser und lésst sich schlecht layouten, der Datensatz add32 dagegen hat
einen der héchsten Durchmesser und lésst sich besonders gut layouten. Zwischen
den Ergebnissen der einzelnen Algorithmen gibt es durchaus Unterschiede.
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Der VertexFusing-Layouter schneidet hdufig am Besten ab, was aber zu erwarten
war, da im Zuge der Vereinfachung des Graphen die Anzahl an Kanten sinkt und
so die Anzahl an Kreuzungen abnimmt. Je besser sich die Knoten des Graphen
gruppieren lassen, desto weniger Kanten und damit Kantenkreuzungen existieren.
Die Knoten des facebook-Datensatzes lassen sich besonders gut gruppieren,
weshalb der VertexFusing-Layouter dort erheblich bessere Werte liefert als die
anderen Algorithmen.

GiLa schneidet meist eher schlecht ab, was daran liegen diirfte, dass die Be-
schriankung auf die k-Nachbarschaft bei den Abstoflungskréiften eine zu grobe
Vereinfachung darstellt.

Wie bereits in Kapitel 5.3.4 erldutert, erzeugt der Centroid-Layouter immer
rechnerisch vergleichsweise gute Layouts, was aber in diesem speziellen Fall nicht
zwingend bedeutet, das diese Layouts auch aus subjektiver Sicht gut sind.

Erfreulich ist, dass sowohl der Sampling-Layouter als auch der Combi-Layouter
dhnlich abschneiden wie der Fruchterman-Reingold-Layouter. Die Bemiithungen,
die Geschwindigkeit dieser beiden Algorithmen gegeniiber dem Fruchterman-
Reingold-Layouter zu steigern, hat sich nicht negativ auf die Qualitat der Layouts
ausgewirkt.

Abschliefend wird die Skalierbarkeit der Algorithmen wird mithilfe des Speedups
verglichen. Der Speedup gibt Auskunft dariiber, wie stark eine vertielte Ausfiith-
rung eine Berechnung beschleunigt. Der Speedup s fiir eine gegebene Parallelitat
n ist definiert als s(n) = % Dabei steht laufzeit(n) fir die Zeit, die fur
die Berechnung benétigt wird, wenn x Rechner parallel arbeiten. Abbildung 34
zeigt die Speedup-Diagramme fiir die getesteten Algorithmen.

Bei der Betrachtung der einzelnen Diagramme fallt auf, dass diese sich zum Teil
erheblich unterscheiden. Es ist klar erkennbar, dass der bearbeitete Datensatz bei
jedem Algorithmus einen grofien Einfluss auf den erzielten Speedup hat. Die Grofie
des Datensatzes (im Bezug auf Knoten und Kanten) scheint eine grofie Rolle
zu spielen. So erreicht der groite hier untersuchte Datensatz, p2p-Gnutella3l,
nahezu immer die besten Werte. Nur beim Fruchterman-Reingold-Layouter
erzielt der néchst kleinere Datensatz bessere Werte. Allerdings spielt nicht allein
die Grofle eine Rolle, da z.B. der kleinste Datensatz, add32, zwar durchgehend
vergleichsweise schlechte Werte erzielt, aber nicht immer die Schlechtesten.

Die mit Abstand besten Speedup-Werte erzielt der GiLa-Layouter. Allerdings
hat dieser, trotz der guten Skalierbarkeit, insgesamt sehr lange Laufzeiten.
Die Laufzeiten fiir die groiten Datensédtze sind dabei derart lang, dass deren
Layouting abgebrochen werden mussten und so kein Speedup fiir diese berechnet
werden konnte.

Die schlechtesten Speedup-Werte erzielt der Centroid-Layouter. Stellenweise liegt
der Speedup bereits fiir eine Parallelitiat von 2 unterhalb von 1, was bedeutet,
dass die verteilte Ausfiihrung sogar langsamer ist als die nicht-verteilte.
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Die restlichen Algorithmen verhalten sich weitgehend dhnlich. Eine Parallelitit
von 2 ist fiir viele Datensétze noch niitzlich. Héhere Parallelitdten aber nur fiir
groflere Datensétze. Sehr hohe Parallelitidten fiir kleine Datensétze fithren dabei
sogar immer zu einer Verlangsamung, gegeniiber der nicht-verteilten Ausfithrung.
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6 Zusammenfassung, Fazit und Ausblick

Im Laufe dieser Arbeit wurden verschiedene Algorithmen zum Layouten von
Graphen als Operatoren fiir das Gradoop-Framework in Flink implementiert. Ne-
ben bestehenden Algorithmen, wie etwa dem Fruchterman-Reingold-Algorithmus
wurden auch einige neue Ansétze wie der VertexFusing-Layouter implementiert.
AuBlerdem wurden Metriken zum objektiven Bewerten der erzeugten Layouts
implementiert und die Moglichkeit geschaffen, die erzeugten Layouts, mittels
Gradoop, verteilt zu zeichnen. Eine besondere Herausforderung bei der Imple-
mentierung war die Umsetzung der Algorithmen nur mit den von Apache Flink
zur Verfligung gestellten Operatoren. Speziell die Umsetzung des eigentlich
fiir zentralisierte Berechnungen entworfenen Fruchterman-Reingold-Algorithmus
und die Umsetzung der Knotengruppierung mittels Ahnlichkeitsfunktion fiir den
VertexFusing-Layouter waren hier besonders herausfordernd.

Alle ITmplementierungen wurden unter Verwendung diverser Testdatensétze auf
einem Rechner-Cluster evaluiert und beziiglich ihrer Laufzeit, Skalierbarkeit
und der Qualitat ihrer Layouts getestet. Die Ergebnisse dieser Evaluierung sind
vielfaltig, lassen sich aber wie folgt zusammenfassen:

e Das Erzeugen guter Graph-Layouts mittels verteiltem Layouting mit Gra-
doop und Flink ist moglich.

¢ Die Implementierungen skalieren mit Graph-Grofle und Anzahl der ver-
wendeten Rechner. Die Effektivitit der verteilten Ausfiihrung ist allerdings
stark vom verwendeten Datensatz abhéngig. Je grofler der zu Layoutende
Graph ist, desto eher lohnt sich in der Regel die parallele Ausfiihrung des
Layoutings.

o Die gemessenen Laufzeiten sind (mit Ausnahme der Laufzeiten des GiLa-
Algorithmus) fiir die hier getesteten Datensétze akzeptabel. Fiir noch
groflere Graphen diirfte sich zwar die Effektivitdt der verteilten Ausfithrung
verbessern, die Laufzeiten wiirden aber dennoch steigen.

o Algorithmen, die auf anderen Plattformen gute Ergebnisse liefern (Gi-
La mittels Giraph), liefern nicht zwingend auch auf Apache Flink gute
Ergebnisse.

¢ Die Implementierungen leiden unter den selben Problemen wie zentralisierte
Force-directed Layouter. Bestimmte Graphen lassen sich aufgrund ihrer
speziellen Struktur (viele dicht beieinander liegende Knoten) nur schwer
Layouten.

e Das Layouten sehr groler Graphen ist zwar prinzipiell méglich, oft aber
nicht lohnend, da sie meist zu komplex sind, um sie iibersichtlich 2-
Dimensional darzustellen.

o Mittels Sampling von Knoten ldsst sich die Laufzeit des Layoutings redu-
zieren, ohne die Qualitit des Layouts wesentlich zu verschlechtern.

e Der VertexFusing-Layouter ist in der Lage, iibersichtliche vereinfachte
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Bilder von Graphen zu erzeugen, die fiir den Betrachter durchaus einen
Mehrwert haben kénnen. Die erhoffte Geschwindigkeitssteigerung durch
diese Vereinfachung blieb allerdings aus.

e Mit dem Centroid-Layouter lassen sich auch die grofiten Graphen ver-
gleichsweise schnell und rechnerisch gut layouten. Die damit erzeugten
Layouts sind aber unter Umsténden aus subjektiver Sicht nicht optimal.

e Der Versuch, die Geschwindigkeit des Centroid-Layouters und die Quali-
tét des Fruchterman-Reingold-Layouters im Combi-Layouter miteinander
zu kombinieren, gelang grundsétzlich. Die Kombination der Algorithmen
liefert bessere Layouts als der Centroid-Layouter und ist schneller als der
Fruchterman-Reingold-Layouter. Der Geschwindigkeitsgewinn war aller-
dings nicht ganz so grofl wie erhofft.

Von hier ausgehend gibt es verschiedenen Richtungen in die diese Arbeit fortge-
fithrt werden kann. Eine hohe Prioritdt sollte dabei die Erprobung von Multilevel-
Techniken, wie beispielsweise Multi-GiLa [23], haben. Allerdings wird hier eine
blofle Implementierung von Multi-GiLa nicht ausreichen, da, wie sich gezeigt hat,
GiLa auf Flink duflerst langsam ist und Multi-GiLa unter dhnlichen Problemen
leiden wiirde. Uberlegenswert wire hier die Implementierung des verwendeten
Solar-Merger-Algorithmus (im Optimalfall ohne Gelly) und die Kombination mit
dem Fruchterman-Reingold-Layouter.

Den Ansatz des Combi-Layouters weiter zu verfolgen kénnte lohnenswert sein.
Bisher ist dieser eine reine Aneinanderreihung der beiden Basisalgorithmen. Eine
bessere Abstimmung des Fruchterman-Reingold-Layouters auf die vom Centroid-
Layouter geleistete Vorarbeit (z.B. iiber die Anpassung der Maximaldistanz fiir
die Abstofungsberechnung) konnte weitere Geschwindigkeitsvorteile erzielen.

Der VertexFusing-Layouter erzielt kaum Geschwindigkeitsvorteile, da bei diesem
erst eine gewisse Vorarbeit durch den verwendeten Layouting-Algorithmus geleis-
tet werden muss, bevor die Vereinfachung des Graphen erfolgen kann. Interessant
ware hier, ob diese Vorarbeit auch vom wesentlich schnelleren Centroid-Layouter
geleistet werden kann, anstatt - wie bisher - durch den Fruchterman-Reingold-
Layouter. Auch kénnte das Verfahren zum Gruppieren von Knoten mittels einer
Ahnlichkeitsfunktion auch fiir andere Anwendungen interessant sein, weshalb
iiber eine Implementierung als eigener Gradoop-Operator nachgedacht werden
sollte.

Samtliche hier vorgestellten Algorithmen befassen sich ausschliefilich mit dem
Layouten einzelner Graphen. Das EPGM sieht aber auch Sammlungen von
Graphen mit tiberlappenden Knoten (Graph-Collections) vor. Ein Algorithmus,
der in der Lage ist diese Graph-Collections parallel zu layouten, wére eine
interessante Erganzung.

Direkt nach Abschluss dieser Arbeit, werden die vorgestellten Implementierungen
(oder ein Teil dieser), nach vorheriger Abstimmung mit den Gradoop-Entwicklern,
in den Haupt-Entwicklungszweig von Gradoop iibernommen. Dieser ist unter
https://github.com/dbs-leipzig/gradoop zu finden. Im Zuge der Integration
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kann es zu kleineren Anderungen an den Implementierungen kommen. Der Stand
des Codes, der fiir die Evaluierungen in dieser Arbeit benutzt wurde, ist unter
https://github.com/dbaumgarten/gradoop/tree/thesis-final zu finden.
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