Diplomarbeit

Effiziente Lokalisierung von Produktmodellen in
dezentralen Umgebungen durch inhaltsbasierte

Verteilungsstrategien

eingereicht bei

Institut fiir Informatik
Abteilung fiir Wirtschaftsinformatik
Fakultit fiir Mathematik /Informatik und Maschinenbau
Technische Universitat Clausthal

von

Malte Aschermann
Tannenhohe 11
38678 Clausthal-Zellerfeld
Studienrichtung: Wirtschaftsinformatik

Datum: 29. August 2012

Erstgutachter: Prof. Dr. Jorg P. Miiller
Zweitgutachter: Prof. Dr. Niels Pinkwart
Betreuer: Dipl.-Wirt.-Inf. Stefan Kehl



Eidesstattliche Erkliarung

Hiermit versichere ich, dass ich die vorliegende Arbeit selbststéindig ver-
fasst und keine anderen als die angegebenen Quellen und Hilfsmittel
benutzt habe, dass alle Stellen der Arbeit, die wortlich oder sinngem&f
aus anderen Quellen iibernommen wurden, als solche kenntlich gemacht
sind, und dass die Arbeit in gleicher oder &hnlicher Form noch keiner

Priifungsbehorde vorgelegt wurde.

Clausthal-Zellerfeld, 29. August 2012

Malte Aschermann



Erklirung zur Auslage und Einsichtnahme

Hiermit erkldre ich mich damit einverstanden, dass meine Diplomarbeit
in der Instituts- und/oder Universitétsbibliothek ausgelegt und zur Ein-

sichtnahme aufbewahrt werden darf.

Clausthal-Zellerfeld, 29. August 2012

Malte Aschermann



Abstract

Eine Moglichkeit zur effizienten Verwaltung von Produktmodellen stel-
len Datenmanagementsysteme auf der Basis von Peer-to-Peer-Overlay-
Netzwerken dar. Hierbei werden Ressourcen durch den FEinsatz von
Hash-Funktionen eindeutig identifiziert und sind somit effizient loka-
lisierbar. Dies ist jedoch nur dann sinnvoll, wenn die Bezeichner der
gewiinschten Ressourcen bekannt sind. Soll hingegen inhaltsbezogen
nach adhnlichen Daten gesucht werden, so ist ein solcher Ansatz nicht
zielfiihrend. Fiir eine inhaltsbasierte Lokalisierung von dhnlichen Daten
stellt sich daher die Frage, wie zu einer vorgegebenen Ressourcenspe-
zifikation alle &hnlichen Ressourcen gefunden werden kénnen, ohne bei
jeder Suchanfrage sdmtliche Datenobjekte abgleichen zu miissen. Dieses
Problem wird gerade bei einer sehr hohen Anzahl an Teilnehmern und
entsprechend vielen Ressourcen relevant. Zudem kénnen in Netzwerken,
in denen sich (geographisch oder durch unternehmerische Planung) ab-
gekapselte Gemeinschaften von Teilnehmern (Pools) bilden, die Uber-
tragungskosten zwischen den Pools signifikant werden, wenn Ressourcen
lokalisiert werden sollen. Im Rahmen dieser Arbeit sollen Moglichkei-
ten aufgezeigt werden, wie Ressourcen anhand paarweiser Ahnlichkei-
ten gruppiert und in verteilten Systemen organisiert werden kénnen, so
dass irrelevante Gruppierungen schnell erkannt und der Suchraum vorab
minimiert werden kann. Um die oben beschriebenen Funktionen bieten
zu konnen, wird eine abstrakte P2P-Architektur erweitert. Der daraus
resultierende Vorteil liegt in der Unabhéngigkeit von den zugrundelie-
genden P2P-Systemen. Zu diesem Zweck werden in dieser Arbeit Clus-
tering-Verfahren unter dem Aspekt untersucht, ob diese fiir das gegebe-
ne Szenario geeignet sind; weiterhin werden Moglichkeiten entwickelt,
wie eine Verwaltung von ausprigungsidhnlichen Bauteilen durch lokal-
sensitive Hash-Funktionen denkbar ist. Abschlieend werden die un-
tersuchten Verfahren sowie die aus der Problemstellung resultierenden
Datenmodelle hinsichtlich ihrer Eignung als effiziente Losungsansétze

miteinander verglichen und bewertet.
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1 EINLEITUNG

1 Einleitung

In produzierenden Unternehmen werden zur Verwaltung von Produktmodellen
— unter anderem bei kollaborativen Entwicklungen — Systeme zum Produktda-
tenmanagement (PDM)]) eingesetzt. Diese umfassen unter anderem den Aufbau
von Produkten, in Form von Baugruppen bis hin zu Bauteilen, sowie hierfiir re-
levante Umfelddaten, wie zum Beispiel Computer-Aided Design (CADI) Zeich-
nungen. Neben dem zentralisierten Einsatz von [PDMFSystemen ist auch ein
verteilter Ansatz denkbar, der im Kontext einer dezentralen kollaborativen Pro-
duktentwicklung von Stiefel [Stil0] untersucht wurde. Aus der Art der Verwal-
tung von Produktmodellen in verteilten Umgebungen folgt die Motivation die

im folgenden Abschnitt erldutert wird.

1.1 Motivation und Problemstellung

Eine Moglichkeit zur effizienten Verwaltung von Produktmodellen stellen Da-
tenmanagementsysteme auf der Basis von Peer-to-Peer (P2P]) Overlay-Netz-
werken dar, wie sie bereits von [Stil0] untersucht wurden.

In solchen Netzwerken werden Ressourcen durch den Einsatz von Hash-
Funktionen eindeutig identifiziert und sind somit effizient lokalisierbar. Dies
ist jedoch nur dann sinnvoll, wenn die Bezeichner der gewiinschten Ressourcen
bekannt sind. Dabei sei zu beachten, dass die alleinige Kenntnis eines Bezeich-
ners (oder auch Hash-Wertes) nicht ausreicht, um direkt auf den Inhalt der
jeweiligen Ressource zu schlieflen.

Es ist allerdings auch denkbar, dass eine Referenzspezifikation zu gesuchten
Baugruppen nur abstrakt bekannt ist oder schlicht nach Ressourcen gesucht
werden soll, die dhnlich zu einer gegebenen sind. Um &hnliche Ressourcen zu
lokalisieren oder auch vorab nicht relevante ausschlieen zu konnen, ist ein
solcher hashbasierter Ansatz nicht zielfiihrend. Fiir eine inhaltsbasierte Lo-
kalisierung von Daten stellt sich daher die Frage, wie zu einer vorgegebenen
Ressourcenspezifikation dhnliche Ressourcen gefunden werden kénnen, ohne
bei jeder Suchanfrage sémtliche Datenobjekte abgleichen zu miissen. Eine sol-
che Suche wird in Abbildung verdeutlicht, in der ein Teilnehmer, bei der
Suche nach &dhnlichen Baugruppen eines bestimmten Typs, alle verfiigbaren
Ressourcen abgleichen miisste, um die gewiinschten zu erhalten.

Dieses Problem wird gerade bei einer sehr hohen Anzahl an Teilnehmern
und entsprechend vielen Ressourcen relevant. Handelt es sich zudem um Netz-
werke, in denen sich beispielsweise Teilnehmer geographisch bedingt in Pools

zusammenfinden, so konnen Ubertragungskosten zwischen Teilnehmern in un-
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Abbildung 1.1.1: Verteilte Ressourcenverwaltung zwischen Kollaborationspart-
nern mit Lokalisierung dhnlicher Baugruppen (Baugruppen aus
[Sie12b])

terschiedlichen Pools signifikant werden. Siehe hierzu die Abbildung [I.1.2] in
der ein Anwendungsszenario zur verteilten Baugruppenverwaltung illustriert
wird.

Im Rahmen dieser Arbeit sollen daher Mdoglichkeiten aufgezeigt werden, wie
Ressourcen anhand paarweiser Ahnlichkeiten gruppiert und in verteilten Sys-
temen organisiert werden konnen, so dass irrelevante Gruppierungen schnell
erkannt und der Suchraum vorab minimiert werden kann.

Um die beschriebenen Funktionalitdten realisieren zu konnen, soll eine ab-
strakte [P2P} Architektur erweitert werden, um eine Unabhingigkeit von der
tatséchlichen Implementierung zu erreichen.

Dariiber hinaus sollen zur Identifikation dhnlicher Ressourcen Clustering-
Verfahren unter dem Aspekt untersucht werden, ob diese fiir das gegebene
Szenario geeignet sind; weiterhin werden Moglichkeiten entwickelt, wie eine
Verwaltung von auspragungsidhnlichen Bauteilen durch lokal-sensitive Hash-

funktionen denkbar ist.

1.2 Vorgehen

Es werden zunéchst in Kapitel 2] die Grundlagen erldutert, die fiir den weiteren
Verlauf dieser Arbeit notwendig sind. Dabei wird auf die allgemeine Struktur

von Netzgraphen und Daten eingegangen sowie beschrieben wie in solchen
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Abbildung 1.1.2: Verteilte Ressourcenverwaltung in Netzwerk-Pools (Netzgraph
aus [Kub-+00| S.2], Baugruppen aus [Siel2b])

Strukturen Abstinde und Ahnlichkeiten bestimmt werden kénnen. Des Weite-
ren werden die Grundprinzipien von Hash-Funktionen vorgestellt. Ein wichti-
ger Abschnitt befasst sich zudem mit der Transformation reellwertiger Daten
in Graphen. Die Relevanz zur Uberfithrung von Datenpunkten in Graphstruk-
turen zeigt sich in der anschlieBenden Vorstellung unterschiedlicher Clustering-
Verfahren, die, entsprechend der Problemstellung dieser Arbeit, ndher unter-
sucht werden sollen.

Anschlieflend soll in Kapitel [3|auf Ansétze und Systeme eingegangen werden,
die Probleme behandeln, die mit dem Untersuchungsgegenstand dieser Arbeit
verwandt sind.

Kapitel 4l und Kapitel |5|schliefilich umfassen den Hauptteil dieser Arbeit. In
Kapitel 4| wird die Ahnlichkeitsbasierte Verwaltung von Produktmodellen the-
matisiert. Darin werden bestehende Techniken zur Verteilung von Produktda-
ten in Netzwerken diskutiert und darauf aufsetzende Datenmodelle spezifiziert,
die geeignet sind, eine dhnlichkeitsbasierte Lokalisierung zu ermdéglichen. Im
Anschluss daran werden die entworfenen Modelle beziiglich der Anforderungen,
die aus der Problemstellung dieser Arbeit folgen, evaluiert. Kapitel [5]schlieBlich
behandelt die eingangs genannte wverteilte Netzwerkstruktur mit Pools (siehe
Abbildung . Hierbei werden die Lokalisierungsablaufe beziiglich des ge-

samten Netzwerkes und der Pools spezifiziert. Zudem findet eine Abstraktion
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von Netzwerken auf Netzgraphen statt, um Gemeinschaften und Représentan-
ten identifizieren zu konnen.

Abschlielend wird ein Gesamtfazit gezogen, inwiefern die durchgefiihrten
Untersuchungen und Ergebnisse dieser Arbeit die Probleme und Fragestellun-
gen losen konnten.

Noch offene Punkte und weitere Bereiche in denen tiefgehendere Untersu-

chungen denkbar sind, werden im Ausblick angesprochen.
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2 Hintergrund

Die Grundlagen, die im weiteren Verlauf dieser Arbeit wichtig sind, sollen
in diesem Kapitel vermittelt werden. In den nachfolgenden Abschnitten sol-
len grundsatzliche Verfahren und Definitionen vorgestellt werden, die fiir eine
Beschreibung von Netzgraphen, Datenobjekten, sowie der Identifikation von
Clustern notwendig sind. Hierbei wird schwerpunktméfig auf die Berechnung
von Absténden und Ahnlichkeiten zwischen Daten und in Graphen, sowie
die Uberfithrung von Datenpunkten in Graphenstrukturen eingegangen. Die
Relevanz dieser Verfahren zeigt sich im weiteren Verlauf, wenn Clustering-
Algorithmen vorgestellt werden, um &dhnliche Daten bzw. Gemeinschaften in

Graphen zu identifizieren.

2.1 Datenformate

Soll bei der Verwaltung von strukturierten Daten auch die Semantik beachtet
werden, so ist von entscheidender Bedeutung, in welchem Format sich diese
Daten befinden. Hierbei soll vereinfachend davon ausgegangen werden, dass
Datenobjekte, die zu einer bestimmten Datenmenge X gehoren, unter sich

homogen sind. Bei den moglichen Formaten soll in dieser Arbeit in
e reellwertige Vektoren,
e strukturierte Textformate, sowie
e unstrukturierte Textformate

unterschieden werden.

Bei reellwertigen Vektoren sind als Datenobjekte beliebige Elemente x
aus einem Vektorraum R" gemeint. Dabei ist es nicht weiter relevant, in welcher
Form diese konkret in iibergeordneten Datenstrukturen eingebettet sind.

Ein Datum im Textformat hingegen, besteht aus beliebig vielen Wortern w
aus einem Alphabet >*. Dieses Textdatum kann, je nach Art der systemabhén-
gigen Zeichenreprésentation (zum Beispiel ASCII oder UTF-8), in eine binére
Darstellung iiberfithrt werden. Die konkrete Umsetzung dieser Uberfiihrung
soll aber im Weiteren nicht relevant sein. Bei Textformaten kann dariiber
hinaus in strukturierte, sowie unstrukturierte Texte unterschieden wer-
den. Strukturierte Texte zeichnen sich dadurch aus, dass sie einer festgelegten
maschinenlesbaren Grammatik (zum Beispiel in Form von standardisierten
Schemata) unterliegen, in der jedes Wort einer bestimmten Bedeutung zu-

geordnet werden kann. Unter strukturierte Texte fallen daher zum Beispiel
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xml-Dokumente, die beziiglich eines bestimmten Schemas entworfen wurden.
Der Gegensatz dazu wird als unstrukturiert bezeichnet. Hierbei kann es sich

um beliebige Texte, sprich eine willkiirliche Folge von Wortern w handeln.

2.2 Netzgraphen

Fiir verteilte Strukturen, in denen Datenobjekte von mehreren Entitéten ver-
waltet werden konnen, bieten sich als Abstraktion Netzgraphen an. Diese be-
schreiben ob und wie Entitéten untereinander in Verbindung stehen und welche
Einschrankungen mit diesen Verbindungen verkniipft sind. In diesem Kapitel

sollen daher Netzgraphen und deren Eigenschaften beschrieben werden.

2.2.1 Allgemeine Definitionen

Definition 2.2.1 (Allgmeiner Netzgraph). Ein allgemeiner Netzgraph wird
durch einen wungerichteten Graphen G = (V, E) beschrieben, welcher nach
Jungnickel [Jun07, S. 2] aus einer Knotenmenge V' = {v1,...v,} # 0 und
einer Kantenmenge E besteht. I ist dabei eine Teilmenge aller 2-elementigen
Teilmengen von V', d.h. E C [V]2. Des weiteren wird jeder Kante ¢;; € E(G) ein
Kantengewicht w : E — R zugewiesen. Ein Paar (G, w) bezeichnet dabei ein
Netzwerk (s. Abbildung[2.2.1)) mit w(e) als Lénge der Kante e € E(G) [Jun07,
S. 59.]. w(e) muss jedoch nicht zwangsweise einer Linge zwischen zwei Knoten
entsprechen. Je nach Kontext der Darstellung kann es sich auch beispielsweise
um Ahnlichkeiten handeln.

Zur Sperzifikation von Graphen sind Adjazenzlisten und Adjazenzmatrizen
geeignet. Bei der Verwendung von Adjazenzlisten werden fiir jeden Knoten ei-
nes Graphen, alle mit diesem adjazenten Knoten durch Listen erfasst. Sollen
Graphen mittels Adjazenzmatrizen spezifiziert werden, so werden die Informa-
tionen iiber adjazente Knoten in einer Matrix organisiert. Diese Strukturen

werden entsprechend nach Jungnickel [Jun07, S. 38] im Folgenden definiert.

Definition 2.2.2 (Adjazenzlisten). Ein Graph G = (V, £') mit einer Knoten-
menge V(G)={1,... n}, wird beschrieben durch

1. die Anzahl an Knoten n, sowie

2. n Listen A;,..., A,, wobei A; alle Knoten j enthélt, sofern e;; in E(G)

enthalten ist.
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Definition 2.2.3 (Adjazenzmatrizen). Die Knotenbeziehungen eines Graphen
G = (V. E) mit V(G)={1,...,n}, werden in einer (n x n)-Matrix A wie folgt
dargestellt:

air a2 ... Qi
A= a'21 a.22 a.Qn | TO—
apl -+ ... Qppn
wobei
Lo )b sdw (i) € B(G),
ij =

0 sonst.

Uber Adjazenzmatrizen lisst sich zudem sehr leicht der Grad (Anzahl ein-,
bzw ausgehende Kanten) eines Knotens bestimmen, indem iiber entsprechen-
de Zeilen bzw. Spalten von A aufsummiert wird. Handelt es sich um einen

ungerichteten Graphen, so ist A symmetrisch und es gilt fiir den Grad

deg(i) := Zaij = Zaﬁ (2.2.1)
j=1 j=1

Zudem gelte fiir die Kantengewichte w(e;;) € R eines Netzgraphen (G, w) nach
Mohar [Moh97, S. 2]
w(eij) = U}(Gji) Vl,] S V,

(2.2.2)
w(e;;) # 0 gdw. ¢ und j sind in G adjazent.

W = (w(e;j))ij=1,. n entspricht dabei der gewichteten Adjazenzmatrix beziig-
lich der Kantengewichte von G. Anstelle von w(e;;) kann auch verkiirzt w;
geschrieben werden. Bei der Konstruktion von W (Gleichung (2.2.2))) wird er-
sichtlich, dass die Informationen einer gewichteten Adjazenzmatrix ausreichend
sind, um daraus eindeutig eine allgemeine Adjazenzmatrix A abzuleiten. Dies
geschieht, indem alle Eintrdage aus W, die ungleich 0 sind, in A auf 1 gesetzt

werden, alle iibrigen bleiben 0. Anders ausgedriickt

w(eij) % 0= Qi = 1,

w(e;j) = 0= a;; =0.
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Aus dem Umstand, dass Netzgraphen im allgemeinen ungerichtet sind (Defi-
nition 2.2.1)), folgt die Symmetrie von A und W. Daher gilt

aij = CLji VZ,] c V(G),
bzw. fiir einen gewichteten Netzgraphen
Wij = Wy; VZ,] c V(G)

Fiir gewichtete Netzgraphen lisst sich, analog zu Gleichung ([2.2.1]), ebenfalls

ein Knotengrad bestimmen:

deg(i) == iwij [Lux07, S. 2] (2.2.3)

Jj=1

Abbildung 2.2.1: Beispiel fiir einen allgemeinen Netzgraphen G, mit |V (Ghsp)| =
8 und zufilligen Kantengewichten w(e;;)

Beispiel 2.2.1 (Netzgraph Gyp). Der Netzgraph Gisp = (Visp, Epsp) (Abbil-
dung|2.2.1)) mit |Vjsp| = 8 wird durch das Aufstellen einer 8 x8-Adjazenzmatrix,

sowie einer entsprechenden gewichteten Adjazenzmatrix wie folgt beschrieben:

Apsp = (Adjazenzmatrix)

SO O O O O = = O
o O O O O = O =
o O O O = O = =
O O = = O = O O
= o= = O = O O O
S = O = = O O O
S O = = O O O O
o O O = O O o o
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03 5 0 00 0 0
30 2 0 00 0 0
5 2 0 17 0 0 0 0
Whsp = 0 0 1T 02 400 (gewichtete Adjazenzmatrix)
00 0 2 0 3 4 5
00 0 4 3 0 3 0
00 0 0 4 3 0 0
00 0 0 5 00 0

2.2.2 Ungewichtete Netzgraphen

Ein Spezialfall der oben genannten Definition [2.2.1] stellt ein Netzgraph mit
konstanten Kantengewichten w(e;;) = const dar. Somit liegt keine unterscheid-
bare Kantengewichtung vor, man spricht also von einem ungewichteten Netz-
graphen. Fiir die Kantengewichte in einem solchen Graphen G, = (V, E) mit
i,7 € V(G,) wird die Definition wie folgt eingeschréinkt:

Definition 2.2.4 (Kantengewichte in ungewichteten Netzgraphen). Im Fol-
genden sei bei Netzgraphen ohne explizite Kantengewichte, eine einheitliche,

konstante Gewichtung von
w(e) =1Ve € E(G,)

festgelegt.

Somit gilt fiir das Beispiel

Wbsp = Absp .

Abbildung 2.2.2: G, mit konstanten Kantengewichten w(e;;) = 1 fiir (¢, j) € E,
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2.3 Abstinde und Ahnlichkeiten

Bei der Verarbeitung von strukturierten Daten kann es niitzlich sein, Verglei-
che unter diesen anzustellen, oder diese in Kategorien einteilen zu kénnen. Um
dieses zu erreichen, gibt es zwei grundlegende Konzepte um Daten klassifizieren
zu konnen. Zum einen Distanzen, die aussagen inwiefern zwei Datenobjekte
undhnlich zueinander sind und zum anderen Ahnlichkeiten zwischen diesen.
Im Folgenden sollen daher fiir Datenobjekte, oder auch allgemein gesprochen
fiir Elemente aus einer beliebigen Datenmenge X bestimmte Festlegungen ge-
troffen werden, die notwendig sind um eine Bestimmung von Distanzen, sowie

Ahnlichkeiten zu ermaglichen.

2.3.1 Metriken

Metriken weisen Elementen eines Raumes einen nichtnegativen reellen Wert zu.
Anschaulich kann es sich bei Metriken beispielsweise um Abstdnde zwischen
zwei Elementen in einem Vektorraum iiber R, oder auch die Pfadlédngen in
einem Graphen handeln.

Bei der Anwendung von Metriken auf Elemente, beziehungsweise Datenob-

jekte, lasst sich daher in
e reellwertige Vektoren zq,...,x, € R,
e Knoten v € V(G) eines Netzgraphens,
oder auch beispielsweise in die
e syntaktische Unterscheidung von Formaten,

e sematische Kriterien, wie Kosten, Besitzer, Berechtigungen oder inhalt-
liche Ahnlichkeit, sowie

e Beziehungen zwischen chiffrierten Daten mit unbekanntem Inhalt

unterscheiden. Hierbei ist zu beachten, dass insbesondere bei den letztgenann-
ten Punkten Abbildungen nétig sind, die diese Daten beziiglich ihres Typs
in jeweils vergleichbare Kenngréfien iiberfithren. Dabei ist in erster Linie eine
Vergleichbarkeit von Daten mit identischem Typ gemeint, da ein Vergleich von
unterschiedlichen Datentypen nur eingeschrénkt sinnvoll ist. Eine Metrik muss

dabei verschiedene Eigenschaften erfiillen, die im Weiteren dargelegt werden.

10



2.3 Abstéinde und Ahnlichkeiten

Definition 2.3.1 (Metrik). Fiir eine Metrik d : X x X — R auf einer belie-
bigen Menge X # () muss nach Forster [Forll], S. 1] gelten, dass

d(z,y) =0, gdw. 2z =y (2.3.1)
d(xz,y) =d(y,x) Ve,y € X (Symmetrie)  (2.3.2)
d(z,z) <d(z,y) +d(y,z) Vz,y,z € X  (Dreiecksungleichung)  (2.3.3)

daraus folgt zusétzlich
d(xz,y) > 0Vz,y € X.

Handelt es sich um reellwertige Vektordaten, es liegen somit ausschliellich
Daten im R™ vor, so lésst sich nach Forster |[Forll, S. 3f] eine Metrik fiir

normierte Vektorrdaume V festlegen:

Definition 2.3.2 (Metrik iiber normierte Vektorraume). Ist (V.|| ||) ein nor-

mierter Vektorraum iiber dem Koérper K = R, so definiert

d(z,y) =[x —y|
mit z,y € V

eine Metrik auf V.

Aufgrund der Eigenschaften der Norm auf V' gilt laut Forster [Forll] S. 3f]

die vorherige Definition [2.3.1] analog auch fiir normierte Vektorrdume.

2.3.2 AhnlichkeitsmaBe

Im Gegensatz zu Distanzen, existieren auch Ahnlichkeitsmafle, die beschreiben
inwiefern sich Daten, oder verallgemeinert Objekte, hinsichtlich bestimmter

Kriterien ahneln.

Definition 2.3.3 (AhnlichkeitsmaB). Ein AhnlichkeitsmaB muss nach Runkler
[Run10], S. 12] folgende Bedingungen erfiillen:

s(@,y) = s(y, v) (2.3.4)
s(z,y) >0 (2.3.5)
s(z,x) = s(z,y) (2.3.6)

sowie fiir normalisierte AhnlichkeitsmaBe

s(x,x) =1 (2.3.7)

11
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Zusammenhang von Abstinden und Ahnlichkeiten Hiufig sind Verfahren
zur Verarbeitung von Datenobjekten auf deren Abstinde, oder auch Ahnlich-
keiten angewiesen. Daher kann es, je nach Art der vorliegenden Datenbezie-
hungen, gegebenenfalls notwendig sein, dass Ahnlichkeiten s in Absténde d
und umgekehrt iiberfithrt werden miissen. Fiir normalisierte Ahnlichkeiten

kann dies nach [Runl0, S. 12] durch entsprechende Umformungen wie

d=1-—sfiirse|0,1] (2.3.8)
oder

d=1/s—1 fiir s € (0,1] (2.3.9)

erreicht werden. Durch Gleichung werden normierte Ahnlichkeiten in
ebenfalls normierte Distanzen zwischen 0 und 1 iiberfithrt. Gleichung
hingegen sorgt dafiir, dass bei Gleichheit (s = 1) der Abstand zwar ebenfalls
0 ist, fiir s — 0 jedoch die Distanz d — oo geht.

2.3.3 Reellwertige Vektoren

Héaufig werden durch Daten unterschiedliche Objekte mit bestimmten Merkma-
len beschrieben, zum Beispiel in Form von Bauteilen (siehe Abbildung [2.3.1)).
In solchen Féllen bietet es sich an, die Merkmale eines Objektes in Form ei-
nes Vektors zusammen zu fassen, wobei die einzelnen Vektor-Komponenten
als unterschiedliche Auspriagungen von Attributen eines bestimmten Datums
interpretiert werden kénnen. Liegen die Merkmalsinformationen, bzw. Kom-
ponenten zudem als reellwertige Zahlen x;, y; vor, so erhédlt man eine Menge an
reellwertigen Vektoren, deren (Un-) Ahnlichkeiten durch Abstands- bzw. Ahn-
lichkeitsmafle bestimmt werden kénnen. Ausgehend von der Definition

Z10 Y10

U1 Ys

Yo

Abbildung 2.3.1: Beispiel fiir zwei Bauteile z,y € R mit jeweils elf reellwertigen
Merkmalen x; und y;

lassen sich folgende Abstandsmafle (2.3.10) bis (2.3.14) geméfl Ertel [Ert08,
12
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S. 226f], sowie ([2.3.15) nach Runkler [Runl0, S. 14] fiir reellwertige Vektoren

formulieren:

Definition 2.3.4 (AbstandsmaBe reellwertiger Vektoren im R™).

Euklidischer Abstand

de(@,y) = |lz —yll = (2.3.10)
Summe der Abstandsquadrate
dy(w,y) = & (x,y) = D (2 —u)?, (2.3.11)

i=1

Manhattan-Abstand

n

d(,y) = > |z = il, (2.3.12)

=1

Maximumnorm

doo(,y) = max [z; —y,l, (2.3.13)

-----

Hamming-Distanz

n

d(z,y) =Y (@i, %) (2.3.15)

i=1

) 0 falls z; = v,
mit z(z;, yi) =
1 sonst,

fiir z,y € R™.

Laut Ertel [Ert08, S. 195] kann es oftmals sinnvoll sein, einzelne Merkmale

von Punkten aus R™ unterschiedlich stark zu gewichten. Um dieses zu errei-

13
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chen wird von ihm ein euklidisches Abstandsmafs mit Merkmalsgewichten w;

eingefiihrt:

dw(z,y) = ||z —y|| = wi(T; — y;)?
(z,y) = | | Zl ( ) (2.3.16)

mit x,y, w € R".

Ahnlichkeiten zwischen reellwertigen Vektoren Die AbstandsmaBe
bis lassen sich durch Umformungen mittels Kehrwert, oder negier-
tem Abstand, in Ahnlichkeiten iiberfithren. Ein weiteres Ahnlichkeitsmaf kann
[nach |Lux07], S. 408] durch die Verwendung einer Exponentialfunktion mit ne-
giertem Abstand gebildet werden. Hierbei sorgt der Parameter o dafiir, dass

benachbarte Punkte eine hohere Gewichtung erfahren konnen als weiter ent-
fernte [Lux07, S. 408].

sk(@,y) = d<; m (2.3.17)

Se(z,y) = —d(z,y) (2.3.18)
_ _d(z,y)

sg(T,y) = exp ( 20)? ) (2.3.19)

Neben reellwertigen Vektoren besteht auch die Moglichkeit, Abstdnde zwi-
schen den Knoten eines Netzgraphens zu messen. Daher lassen sich, analog
zu oben genannten Gleichungen auch Ahnlichkeiten in Graphen bestimmen.
Diese erhélt man ausgehend von geeigneten Abstandsfunktionen, die in dem

folgenden Abschnitt erlautert werden.

2.3.4 Netzgraphen

Gewichtungen in direkten Nachbarschaften Um die Abstinde bzw. Ahn-
lichkeiten zwischen zwei beliebigen Knoten i,j € V(G) zu bestimmen, gibt
es verschiedene Moglichkeiten. Ein einfacher Ansatz wére es, nur die Kan-
tengewichte von direkten Nachbarschaften, d.h. von adjazenten Knoten, zu
betrachten.

Bei nicht verbundenen Kanten werden die Abstéinde d%(i,j) dann mit un-

endlich, sowie die Ahnlichkeiten s% (i, j) mit null bewertet.

14
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Absténde zwischen i, j € V(G):

w(e;;) fir e; € E(G),

dy(i,j) = (2.3.20)
00 sonst.
Ahnlichkeiten zwischen i, j € V(G):
Sii fﬁr@i‘GEG,
s (i,5) =< " 1€ EG) (2.3.21)

0 sonst.

Hierbei stellt s;; die Ahnlichkeit zwischen ¢ und j dar. Diese kann entsprechend
nach Abschnitt aus d;; errechnet werden.

Spezialfall: Ungewichtete Netzgraphen Der einfachste, aber sehr spezielle
Fall, ist ein Netzgraph (G, w) der konstante Kantengewichte oder auch keine
Informationen iiber diese enthélt. Wie in Definition festgelegt, gilt in
einem solchen Fall w(e) = 1 Ve € E(G,). Dies bedeutet, dass alle adjazenten

Knoten aus (G, w) identische Absténde df; , bzw. Ahnlichkeiten sg. besitzen.

Pfadlangen in Netzgraphen Komplexer gestaltet sich hingegen die Bestim-
mung von d(i, j) und s(i, j), wenn auch nicht direkte Nachbarschaften bertick-
sichtigt werden sollen. Hierbei konnen Absténde d5(4,5) bzw. Ahnlichkeiten
sb(i,j) iiber kiirzeste Pfade von i nach j berechnet werden. Nach Jungni-
ckel [Jun07, S. 59] lassen sich Wege zwischen Knoten ¢ und j als ein Pfad
W;; = (i,...,7) darstellen, sofern sich ¢ und j innerhalb einer Zusammen-

hangskomponente von (G, w) befinden. Die Lange von W;; ist demnach
w(Wij) = w(en) + - + wley).

Daraus lasst sich als Distanz zwischen zwei Knoten ¢ und j aus (G, w) folgern,

dass

. oo wenn j nicht von ¢ erreichbar,
de(i,j) = (2.3.22)
min{w(W;;) : Pfad W;; = (i,...,75)} sonst

ist [nach Jun07, S. 60].

(Un-) Ahnlichkeiten von Knoten mittels kiirzester Pfadldngen Sollen Un-
dhnlichkeiten, also Distanzen d5 (i, ), zwischen beliebigen Knoten abgebildet
werden, so geniigt die Anwendung von (2.3.22)). Fiir die Bestimmung von Ahn-
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lichkeiten sZ(i, j) kann anschlieBend, wie in (2.3.17) bis (2.3.19) beschrieben,
durch entsprechende Umformungen vorgegangen werden.

Liegt ein Netzwerk (G,,, w) ohne Kantengewichte vor (siehe Abschnitt[2.2.2)),
so lassen sich die kiirzesten Wege zwischen zwei Knoten ¢ und j durch eine
Breitensuche [Jun07, S. 63f] mit der Laufzeit O(|E|) (siehe Algorithmus
effizient berechnen. Hierbei entspricht der Abstand

g, (i.4) = > w=Wyl,
weW;;
da in (Gy,w) w(e) = 1 Ve € E(G,) gilt. Um nun eine Distanzmatrix W
mit entsprechenden Kantengewichen w(e;;) aufzustellen, muss fiir alle Kanten
e;; € V(G,) eine Breitensuche durchgefiihrt werden. Hierdurch erhélt man eine
Komplexitéit von O(|V||E|) [Jun07, S. 84].

Bei Netzwerken mit beliebigen, nichtnegativen Gewichten w € R* bietet
sich nach [Jun07, S. 76ff] der Algorithmus von Digkstra an, der den kiirzesten
Pfad von Knoten ¢ zu allen j # i mit einer Laufzeit von O(|V[*), modifiziert
in O(|E|log|V|) berechnet.

Der Algorithmus von Floyd- Warshall hingegen kann geméf [Jun07, S. 84f]
kiirzeste Pfade auch in Graphen mit negativen Kantengewichten, d.h. bei w €
R, in O(|V'|?) finden, sofern der Graph keine Zyklen negativer Linge aufweist.

Dies bedeutet, dass vor der Anwendung des Algorithmus von Dijkstra sicher-
gestellt werden muss, dass keine Kanten mit negativen Léngen, bzw. bei dem
Einsatz von Floyd-Warshall keine negativen Zyklen vorhanden sind. Beziiglich
der formalen Abldufe sei auf Algorithmus und Algorithmus (Anhang)

verwiesen.

Infrastruktureigenschaften Da es sich bei Netzgraphen auch um eine abstra-
hierte Form eines Netzwerkes mit unterschiedlichen Teilnehmern handeln kann,
bietet es sich an, neben einfachen Pfadléngen, bewertet mit (unter Umstédnden
frei gewihlten) Kantengewichten, auch konkrete bis hinzu physikalischen Ei-
genschaften der vorliegenden Infrastruktur zu betrachten. Hierbei konnen Fak-

toren wie
e Latenzen,
e Bandbreiten,
e Ausfallwahrscheinlichkeiten,

e monetdre Nutzungskosten oder auch
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e Nutzungsberechtigungen

fiir bestimmte Pfade in Netzwerken relevant sein.

2.3.5 Inhaltliche Ahnlichkeit von strukturierten Datenobjekten

Um Daten beziiglich ihrer Inhalte gruppieren zu kénnen, sind Verfahren not-
wendig, paarweise Abstinde bzw. Ahnlichkeiten zwischen Datenobjekten zu
berechnen. Dabei soll im Folgenden ein Datum d einen Text darstellen, welcher
eine beliebige Anzahl Worter w; enthélt. Nach Shawe-Taylor und Cristianini
[STCO04] wire ein denkbarer Ansatz, jedes Datum durch einen reellwertigen
Vektor mit festgelegter Lange darstellen zu konnen. Ein solcher Ansatz wird
laut den Autoren als bag-of-words-Reprasentation bezeichnet. Hierbei wird fiir
jeden Text d ein Vektor berechnet, welcher in jeder Dimension die Haufigkeit
des Auftretens eines bestimmten Wortes angibt. Die Abbildung eines Textes
auf einen solchen Vektor geschieht nach [STC04} S. 329] durch eine Abbildung

¢ d— ¢(d) = (tf(wy, d), tf(ws, d), . .., tf(wy, d)) € RY,
mit tf(w,d) = [{w | w € d}|.

Mittels ¢ kann somit nach [STCO04] ein dictionary erzeugt werden, welches
alle zu vergleichenden Texte d auf entsprechende bag-of-words-Vektoren abbil-
det. Diese Vektoren lassen sich anschlieBend durch Verfahren, wie in Abschnitt
beschrieben, vergleichen. Der Nachteil eines solchen Vorgehens liegt al-
lerdings zum einen in der hohen Dimensionalitét der Vektoren, zum anderen
kann die Reihenfolge der Worter nicht beriicksichtigt werden. Ist jedoch die
Reihenfolge bzw. Position der Worter ein entscheidendes Kriterium, so bietet
sich die Verarbeitung mittels String kernel-Verfahren an, worauf im Folgenden

eingegangen wird.

String kernel Die Idee des String kernel-Verfahrens beruht darauf, alle n-
Gramme (Substrings der Lénge n) eines Textes d; und d; zu bestimmen und
diese zu vergleichen. Stimmen in beiden Texten viele Substrings iiberein, so
wird davon ausgegangen, dass d; und d; dhnlich zueinander sind. Die Kernel-
funktion K ist nach [Lod+02, S. 421] definiert als ein Skalarprodukt

K(d;,d;) = {¢(d;), ¢(d;)),
mit ¢ : D — F.
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2.3 Abstéinde und Ahnlichkeiten

¢ beschreibt dabei eine Abbildung, die die zu vergleichenden Texte d; und d;

in einen Merkmalsvektor

¢(d) = (1(d), ..., ¢n(d)) € RY

tiberfithrt [Lod+02, S. 422]. Konkret bedeutet dies, dass fiir jeden Substring
u € X" eines Textes d der Linge n, die v Koordinate ¢, (d) definiert ist als

du(d) = D N [Lod+02, S. 423],

tu=d|i]

mit der Subsequenz u beziiglich der Indizes aus i und der Lénge (i) der Sub-
sequenz. A € (0, 1) bezeichnet hierbei nach [Lod+02] einen decay-Faktor, der
entsprechend der Lange der in dem Text vorkommenden Substrings potenziert
wird. Zur Veranschaulichung wird dieses Verfahren in Beispiel [2.3.1], entnom-
men aus [Lod+02, S. 423], dargestellt.

Beispiel 2.3.1 (String kernel-Verfahren). In diesem Beispiel soll das Verfah-
ren anhand der Texte cat, car, bat und bar fiir eine Substringlidnge von n = 2
illustriert werden. Dies wird durch die folgende Tabelle dargestellt:

ca ct at b-a bt cr ar br

Plcat) A2 A3 A2 0 o 0 0 0

plcar) X* 0 0 0 0 XN A 0
( 0 X X2 X 0 0 0
( 0 0 X 0 0 X X

Tabelle 2.3.1: Beispiel fiir das String kernel-Verfahren anhand der Worte cat, car,
bat und bar |[Lod+02, S. 423]

Somit ergeben sich beispielsweise fiir car, cat und bat mit A = 0,1 normali-

sierte Ahnlichkeiten von

A\ 1

K (car, cat) = TN TN ~ 0,4975
0

K(car,bat) = 2)\4—_|_)\6 ==

Normalized Compression Distance FErschwerend bei der Analyse von tex-
tuellen Daten ist der Umstand, dass hdufig Daten in unterschiedlichen Forma-

ten zu verschiedenen Themenbereichen vorliegen und nicht so einfach in eine

18



2.3 Abstéinde und Ahnlichkeiten

Vektordarstellung iiberfithrt werden kénnen. In einem solchen Fall kann das
Verfahren der Normalized Compression Distance (NCDJ), wie es von Li u.a.
[Li+01] vorgestellt wurde, eine Moglichkeit darstellen, Informationen iiber die
Distanzen, sprich Unéhnlichkeiten, zwischen zwei Datenobjekten zu gewinnen.
Die Idee hierbei ist, dass die Kompression von dhnlichen Texten in &hnlich
langen Ausgabe-Strings resultiert. Werden nun diese Kompressionslédngen, wie
in Gleichung [Li+01, S. 3258] dargestellt, miteinander Verrechnet, so
erhélt man eine Aussage iiber die relative Distanz zwischen zwei Datenobjek-

ten.

C(ry) — min{C(x),C(y)}
max{C(z),C(y)}

NCD(z,y) = (2.3.23)

Die Autoren der [NCD] weisen darauf hin, dass zur Berechnung von Ahn-
lichkeiten ein eng verwandter Ansatz bei [KLR04, S. 3] zu finden ist. Hierbei
kann durch das sogenannte Compression-based Dissimilarity Measure (CDM))
(Gleichung ([2.3.24))) eine Aussage dariiber getroffen werden, wie sehr sich zwei

Ressourcen dhneln.

C(zy)

CDM(x,y) = Cl+Cw)

(2.3.24)

Zur Kompression C'(x), C(y), sowie der Konkatenation von z und y, C(zy),
bieten sich laut den Autoren Verfahren wie bzip2 oder auch gzip an.
2.3.6 Meta-Informationen

Neben dem eigentlichen Inhalt kénnen auch weitere Informationen einem Da-
tenobjekt zugeordnet sein. So konnen fiir ein Datenobjekt unter anderem die

jeweiligen
e Kosten,
e Besitzer,
e Nutzungsberechtigungen,
e Erstellungs-, Zugriffs-, Anderungszeitpunkte sowie
e Objektgrofien

zusétzlich hinterlegt werden, welche in unterschiedlichem Grad vom Inhalt des
zugehorigen Datums abhéngen. Aus diesem Grund kann es sinnvoll sein, auch
diese als Meta-Informationen bezeichneten Attribute, bei einer Ahnlichkeits-

analyse zu beriicksichtigen.
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2.4 Hash-Funktionen

2.4 Hash-Funktionen

Eine Hash-Funktion A ist eine Abbildung die von [MVOV97, S. 33] definiert

wird als

[...] computational efficient function mapping binary strings of

arbitrary length to strings of some fixed length [...]

Diese bildet also eine Urbildmenge X injektiv auf eine Zielmenge Y der Form
h: X — Y ab. Hierbei gelten in Anlehnung an [Mer90, S. 430] und [Pre9§|, S.
62] allgemein folgende Bedingungen:

1. h kann auf beliebig lange Argumente x € X angewendet werden. (2.4.1)

2. Alle von h erzeugten Elemente y € Y haben eine feste Lange n.  (2.4.2)

3. Fiir gegebenes h und = € X ist die Berechnung von h(x) leicht.  (2.4.3)

4. Fiir gegebenes h und y € Y ein x zu finden, so dass y = h(z) (2.4.4)
gilt, ist schwer berechenbar. a

5. Fiir gegebenes h ein Paar z, 2’ zu finden, so dass x # z’ und (2.45)
h(x) = h(z') gilt, ist schwer berechenbar. o

Die Bezeichnung schwer berechenbar kann allerdings ein, abhingig vom Be-
trachter, dehnbarer Begriff sein. Aus diesem Grund bezeichnet [Mer90, S. 431]
Hash-Funktionen als schwer berechenbar, wenn diese eine hinreichend grofle
Ausgabeldnge aufweisen und somit ein nicht vertretbar hoher Aufwand bei
der Suche nach einem z’ fiir ein gegebenes = entsteht.

Hash-Funktionen, die die Bedingung bzw. erfiillen, werden
zudem nach |[ZMI91, S. 285f] als ,universal one-way hash functions®, bzw.

,collision intractable hash functions® bezeichnet.

2.4.1 Gleichverteiltes Hashing

Bei Hash-Funktionen, wie zum Beispiel dem Secure Hash Algorithm 1 (SHA=),
die bei kryptographischen Signaturen, oder der Identifikation von Ressourcen
in Peer-to-Peer-Systemen eingesetzt werden, erfolgt die Abbildung A : X — Y
von einem Datum z € X auf einen Hash-Wert y € {y;,..., 9o} =Y gleichver-

teilt. Geht man von einer festen bindren Ausgabeldnge n von h aus, so betrégt
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2.4 Hash-Funktionen

demnach die Wahrscheinlichkeit, dass ein beliebiges x einem bestimmten y
zugeordnet wird, genau p(x) = 1/2" fiir alle z € X.
Dieser Umstand begriindet sich durch die Anforderungen an Hash-Funkti-

onen, die in dem oben genannten Kontext eingesetzt werden:

1. Kollisionssicherheit:
Soll eine Identifiziertbarkeit von Ressourcen anhand eines Hash-Wertes
gewahrleistet werden, so muss sichergestellt werden, dass trotz der festen
Lange des Hash-Wertes, die Zuordnung von Ressource auf Identifikator
moglichst eindeutig ist, um widerspriichliche Zuordnungen wie h(z') =
y = h(z) zu vermeiden. Aus diesem Grund werden Eingaben x somit auf
ein y € Y abgebildet, so dass alle y, mit gleicher Wahrscheinlichkeit in

Frage kommen.

2. Unumkehrbarkeit:
Gerade bei kryptographischen Signaturen, soll die Echtheit bzw. Mani-
pulationsfreiheit eines Dokumentes bestétigt werden. Zu diesem Zweck
werden Priifsummen mittels Hash-Funktionen gebildet. Die Idee dabei
ist, dass bereits kleine Anderungen am Dokument signifikante Anderun-
gen bei der Priifsumme hervorrufen. Um dieses zu gewéhrleisten, darf es
(mit vertretbarem Aufwand) nicht moglich sein, zu gegebenen h(x) ein

h~'(z) = x zu errechnen.

2.4.2 Locality Sensitive Hashing

Locality-Sensitive Hashing (LSHI]) beschreibt in puncto Kollisionssicherheit das
genaue Gegenteil von gleichverteilten Hash-Funktionen (Abschnitt [2.4.1]). Ziel
dabei ist es, dass dhnliche Werte x auf den gleichen Hash-Wert y abbilden.
Um dieses zu erreichen werden Hash-Funktionen g; € H auf die Datenmen-
ge X C R" angewendet, die dhnliche Daten auf jeweils gleiche Hash-Werte
h; abbilden. Durch den Einsatz mehrerer (1) Hash-Funktionen soll eine Iden-
tifizierung dhnlicher Datenpunkte z erleichtert werden. Hierzu werden die zu
hashenden Vektoren zuerst in eine undre Darstellung iiberfiihrt. So wird bei-

spielsweise aus dem Vektor x = (1,5,4) die unédre Reprisentation

up = (10000 11111 11110) (2.4.6)
x1 X2 T3

durch eine Verkettung von x; Einsen gefolgt von
C' = max(x) — x;
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2.4 Hash-Funktionen
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Abbildung 2.4.1: Partitionierung eines Vektorraums durch eine [LSHFFunktion
[KTW04, S. 117]

Nullen. Dieser Schritt ist notwendig fiir die Bestimmung der Hash-Funktionen
gi, welche Vektoren in unérer Darstellung auf einen binédren Vektor mit fester
Lénge k abbilden:

g:u, — {0,1}F (2.4.7)

Hierbei werden fiir jedes g; zuféllig k& Indizes aus den undren Représentationen

der Vektoren x gewédhlt und deren Werte konkateniert.

9(u) = (ugqy 0 uy@) 0+ 0 Uyk))

mit J = {k zufillig gewéhlte Indizes aus u}

Durch die feste Ausgabelénge k wird nach [KIW04, S. 117] ein Vektorraum in
Zellen durch k Hyperebenen aufgeteilt, welcher in der Abbildung [2.4.1] fiir k = 2
und einer maximalen Vektordimension von C' = 5 dargestellt ist. Hierbei wurde
von den Autoren eine Hash-Funktion g gewéhlt, die das dritte Bit (x = 3)
sowie das siebte Bit (y = 2) eines unéren Vektors zur Bestimmung des Hash-
Wertes verwendet. Jeder Vektor besteht in diesem Beispiel aus insgesamt 10
Bits, jeweils 5 fiir jede Dimension.

Fiir das eingangs gewihlte Beispiel von x = (1,5,4) ist der Hash-Vorgang
wie in Abbildung mit einer zufallig gewahlten Hash-Funktion dargestellt.
Hierbei wurden zur Bestimmung von g(u,) die Bits 3,7,9 und 12 gewéhlt.

Die Ahnlichkeit zweier Vektoren kommt dadurch zum Ausdruck, dass die
von den Hash-Funktionen gewé&hlten Bits in der unéren Représentation der

Vektoren gleich sind.
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2.5 Reellwertige Daten als Graphen

r = ( 1, 5, 4 )

us = [10000][11111][11110]
I

g = [1dooo it ift110] k=4
Vool

gluy) = (0, 1, 1, 1 )

Abbildung 2.4.2: Exemplarisches LS-Hashing

2.5 Reellwertige Daten als Graphen

In vielen Féllen kann es sinnvoll sein, Datenpunkte in eine Graphenstruktur
zu iiberfithren. Griinde kénnen zum Beispiel darin liegen, dass Nachbarschaf-
ten, oder allgemein Beziehungen zwischen einzelnen Datenpunkten betrachtet
werden sollen. Um eine solche Uberfithrung von Daten aus dem R” in einen
Netzgraphen G zu erméglichen, gibt es verschiedene Ansétze, die im Folgenden
vorgestellt werden. Dabei haben alle Verfahren gemein, dass jeder Datenpunkt
x; € R™ im spéteren Netzgraphen einem Knoten ¢ € V(G) entspricht, entspre-
chend der Abbildung R" — V(G). Zudem werden die verschiedenen Ansétze
durch Beispiele illustriert, die sich zur besseren Vergleichbarkeit jeweils auf die

gleiche Vektormenge a, . .., j € R? bezichen.

2.5.1 Volistdndiger Graph

Ein einfacher, aber auch naiver Ansatz ist, alle Datenpunkte in einen vollstéin-
digen Graphen K, mit V(K,) = {1,...,n}? zu transformieren. Dabei wird
jeder Knoten i mit jedem iibrigen Knoten j aus V(G) verbunden, wodurch
ein Graph mit insgesamt n(n — 1) Kanten entsteht. In der Abbildung
wird dieser Vorgang beispielhaft fiir zehn Vektoren dargestellt. Bei diesem
Verfahren entstehen Graphen, die durch eine dicht besetzte Adjazenz-, bzw.
Ahnlichkeits- oder Abstandsmatrix reprisentiert werden. Da bei Clustering-
Verfahren die paarweisen Ahnlichkeiten von nah gelegenen Datenobjekten von
Interesse sind, eignet sich nach Luxburg [Lux07, S. 396] bei vollstindigen Gra-
phen eine Gauf’sche Ahnlichkeitsfunktion

—lz —yII?
s(r,y) = exp (T 5

bei der der Parameter o einen vergleichbaren Einfluss wie € in Abschnitt
auf die Grofle lokaler Nachbarschaften hat. Durch die Wahl einer solchen Funk-
tion gehen die Ahnlichkeiten von sehr weit entfernten Punkten, aufgrund der

Eigenschaften der Exponentialfunktion, schnell gegen 0.
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Abbildung 2.5.1: Beispiel fiir die Uberfiihrung der Datenpunkte a,...,j € R? in
einen vollstédndigen Graphen

2.5.2 e-Neighborhood

Bei diesem Ansatz wird im Gegensatz zum wollstindigen Graphen (Abschnitt
versucht auszuschliefen, dass sehr weit entfernte Punkte durch Kanten
verbunden werden, da diese vermutlich nicht zu einer Nachbarschaft gehoren.
Hierfiir wird fiir alle Datenpunkte aus R" ein ,Sichtradius® ¢ > 0 definiert,
welcher im Laufe des Verfahrens konstant bleibt. AnschlieBend wird nur dann
ein Punkt z; mit x; verbunden, wenn diese sich ,sehen“ kénnen, also deren
euklidischer Abstand nicht grofler als € ist. Dies wird in der Abbildung
entsprechend fiir Vektoren im R? visualisiert, wobei zur besseren Ubersicht nur

die e-Umgebungen um die Punkte ¢ und h dargestellt sind.

2.5.3 k-Nearest Neighbor

Das Verfahren des k-Nearest Neighbor (KNNI) bestimmt fiir jeden Datenpunkt
x; seine k néchstgelegenen Nachbarn und verbindet diese mit einer gerichte-
ten Kante, ausgehend von z;. Hierbei konnen also, je nach Anordnung der

Vektoren, im Prinzip beliebig groie Distanzen iiberbriickt werden. Das bedeu-
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Abbildung 2.5.2: Beispiel fiir die Uberfithrung der Datenpunkte a,...,j € R? in
einen e-Neighborhood-Graphen mit ¢ = 1,8

tet, es kann Punkte auf beliebigen Skalen |[Lux07, S. 408] verbinden. Bei dem
e-Nachbarschaftsgraphen hingegen (Abschnitt , stellte das € eine obere
Schranke fiir die Linge der moglichen Verbindungen von Vektoren dar.

Nach [Lux07, S. 408] fiihrt dieses Verfahren dazu, dass sehr dichte Regio-
nen an Vektordaten zu entsprechend dichten Subgraphen fithren und falls
diese Regionen geniigend weit voneinander entfernt sind, der Graph in sol-
che Subgraphen als Zusammenhangskomponenten zerféllt. Dieser Ansatz zur
Uberfiithrung von Vektoren in Graphen wird in der Abbildung veran-

schaulicht.

2.5.4 Mutual k-Nearest Neighbor

Mutual k-Nearest Neighbor (MKNNJ) unterscheidet sich dahingehend von kNN
dass genau dann Kanten zwischen zwei Knoten ¢, j gezogen werden, wenn x; zu
den k-néchsten Nachbarn von z; und z; zu den k-néchsten Nachbarn von z;
gehort. Dies hat nach Ansicht von |[Lux07, S. 408] zur Folge, dass zwar Bereiche

mit konstanter Dichte verbunden werden, jedoch Bereiche mit unterschiedlicher
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Abbildung 2.5.3: Beispiel fiir die Uberfithrung der Datenpunkte a,...,j € R? in
einen [KNNIGraphen mit k£ = 3

Dichte nicht. Somit sei laut der Autorin [MkNN], zwischen* e-Nachbarschaften
und einzuordnen. Bei den Ergebnissen der MkKNN| die in der Abbildung
dargestellt sind, fillt daher auf, dass im Gegensatz zur Abbildung
der Knoten j nun isoliert ist, da keiner der iibrigen Knoten ihn zu seinen drei

néchstgelegenen zéhlt.

2.5.5 Approximative k-Nearest Neighbor

Um einen [KNNFGraphen wie in dem obigen Abschnitt zu erstellen, ist im
Allgemeinen ein Aufwand von O(n?logn) nétig, da fiir jeden Datenpunkt p;
die Distanz zu allen Datenpunkte p; mit ¢ # j bestimmt und unter diesen die
k kleinsten ausgewéhlt werden miissen. Dies hat zur Folge, dass sich gerade
bei sehr groflen Datensétzen die quadratische Laufzeit signifikant bemerkbar
macht. Das Ziel des im Folgenden erlauterten Approzimative k-Nearest Neigh-
bor (AENN) Verfahrens liegt darin, KNNIGraphen zu erzeugen, die in unter
quadratischer Laufzeit operieren und dabei moglichst geringe Qualitatseinbu-
en im Vergleich zu exakten KNNIGraphen aufweisen.
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Abbildung 2.5.4: Beispiel fiir die Uberfithrung der Datenpunkte a,...,j € R? in
einen [MKNNGraphen mit £ = 3

Um einen solchen Graphen zu erzeugen, ist das in Abschnitt vorgestell-
te [LSHHVerfahren geeignet. Hierbei miissen im Voraus bestimmte Parameter

festgelegt werden. Diese umfassen
e die Anzahl zu verwendenden Hash-Funktionen [ mit g, ..., g, € H, sowie
e deren gewiinschte Ausgabelidnge k.

Dabei ist die Wahl des Parameters [ von besonderer Bedeutung, da durch
die Verwendung mehrerer Hash-Funktionen sichergestellt werden soll, dass be-
nachbarte Vektoren auch als solche identifiziert werden. Betrachtet man hier-
zu das Beispiel in Abbildung so fallt auf, dass bei der Verwendung von
der dort gewahlten [LSHIFunktion die Punkte @ und b in unterschiedliche Zel-
len fallen. Dies bedeutet im Kontext des [LSH| dass diese nicht benachbart,

sprich undhnlich sind. Um solche false-negatives zu vermeiden, werden mehre-
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2.5 Reellwertige Daten als Graphen

re Hash-Funktionen verwendet. Die Idee dabei ist, dass wenn fiir eine weitere
Hash-Funktion ¢

gilt, beide Punkte als dhnlich gelten. Somit geniigt es, wenn mindestens eine
Funktion g; € H diese korrekt als benachbart identifiziert. Allerdings weisen
[KIWO04, S. 117] darauf hin, dass bei einer zu grofien Wahl von [ die Gefahr be-
steht, dass weit entfernte Punkte félschlicherweise als false-positive Nachbarn

identifiziert werden konnten.
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Abbildung 2.5.5: Locality-Sensitive Hashing am Beispiel von zwei Datenpunkten

Es wird, wie in Abbildung exemplarisch dargestellt, fiir jeden Daten-
punkt x sein jeweiliger Hash-Wert h; = ¢;(p) berechnet. Aus den daraus resul-
tierenden Hash-Tabellen

T,={h | h=gp)}, Viel
werden einzelne Buckets By, wie folgt abgeleitet:

By={p|h=gp)} VheH
und g; € H Menge aller LSH-Funktionen
mit I = {1,...,1}, h={0,1}%, peR", g:R" —» H
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2.6 Vorverarbeitung ungewichteter Netzgraphen

Jeder Hash-Wert h = ¢,(p;) bezeichnet genau einen Bucket. Ein Bucket (engl.
Eimer) bezeichnet dabei die Menge an Datenpunkten die den gleichen Hash-
Wert h; € H aufweisen. Es werden daher alle Datenpunkte p; in die Buckets
eingefiigt, die fiir den jeweiligen Hash-Wert h; zustédndig sind.

Benachbarte Punkte zu einem beliebigen Query q lassen sich finden, indem
dieses, geméfl dem oben beschriebenen Verfahren, gehasht und den entspre-
chenden Buckets zugewiesen wird. Man erhélt nun die zu ¢ dhnlichen Daten-

punkte, indem alle Bucket-Mengen die g enthalten vereinigt werden:

AKNN, = | J B
h=gi(q)
Somit ergibt sich nach [KIW04], S. 121] fiir n Datenpunkte, [ Hash-Funktionen,
sowie einer maximalen Bucket-Groe | B| eine Laufzeit von O(nl|B]|) < O(n?).
Der grofie Vorteil dieses Verfahrens liegt darin, dass bei der Bestimmung der
k néchsten Nachbarn grofle Teile des Datenbestandes nicht betrachtet werden
miissen, da nach Abschluss der initialen Hash-Phase, alle in Frage kommenden
Kandidaten sich in den gleichen Buckets befinden wie das Query. Zudem lassen
sich bei jeder individuellen Anfrage die Buckets erneut verwenden, so dass

deren Berechnung nur einmal vorgenommen werden muss.

2.6 Vorverarbeitung ungewichteter Netzgraphen

Fiir Netzgraphen G = (V, E') kann der Fall eintreten, dass keine Kantengewich-
te bekannt sind oder keine bekanntgegeben wurden. Sollen jedoch in solchen
ungewichteten Graphen lokale Nachbarschaften (Cluster) identifiziert werden,
so sind die alleinigen Informationen dariiber, welche zwei Knoten v; und v; ad-
jazent sind, nicht unbedingt ausreichend. Vielmehr ist es hilfreich, zuséatzlich
die Gewichtungen w(e;;) zu kennen, um genauere Aussagen iiber den Bezie-
hungsgrad zweier Knoten treffen zu kénnen. Eine solche Gewichtung kann bei
Graphen, basierend auf reellwertigen Vektoren im R"™, bereits bei der Erzeu-
gung leicht vorgenommen werden. Bei Graphen mit gleichgewichteten Knoten-
beziehungen muss hierfiir vor dem eigentlichen Clustering eine Vorverarbeitung
durchgefiithrt werden, um eine moglichst gute Abschéitzung der Beziehungen
treffen zu konnen. Eine solche Berechnung von Kantengewichten kann mittels
Common Neighborhood Subgraph Density (CNDI) erfolgen, die im folgenden
Abschnitt beschrieben wird.

29



2.6 Vorverarbeitung ungewichteter Netzgraphen

2.6.1 Common Neighborhood Subgraph Density

Das Verfahren der Common Neighborhood Subgraph Density (CNDI) |[KC09|
versucht Aussagen iiber Netzgraphen (G,,w) ohne bekannte, oder nicht vor-
handene Kantengewichte, beziiglich Gruppierungen von Knoten zu treffen. Das
Ziel ist, Bereiche mit einer hohen Kantendichte in Gemeinschaften zusammen-
zufassen, so dass Bereiche ausserhalb dieser moglichst diinn vernetzt sind. Hier-
bei wird fiir alle Kanten e;; € E(G,) das Kantengewicht w(e;;) iiber die von
Kang und Choi [KC09, S. 177] beschriebene Kantendichte [;; bestimmt. K;;
berechnet sich dabei iiber einen Sub-Graphen gemeinsamer Nachbarn von ¢

und j wie folgt:

ZkeCU ZlECz‘j A

Kij = : (2.6.1)
Cij|(ICi5] = 1)
mit der Indexmenge C;; der gemeinsamen Nachbarn von ¢ und j
Cij = {i,7} U{k|Ay # 0 und Aj), # 0}. (2.6.2)

Hierbei miissen einzelne Knotenpaare ¢, j nicht zwangslaufig adjazent sein,
damit fiir diese eine Kantendichte bestimmt werden kann. In einem solchen
Fall (e;; ¢ V(G)) erhélt man trotzdem einen Indikator, der aussagt, ob ¢ und
J zu einer Gemeinschaft gehoren [KCO09, S. 177].

Betrachtet man nun aus Abbildung die beiden Subgraphen G’ und
G” (Abbildung [2.6.1)), die durch die Knotenteilmengen V' = {a,b, c}, sowie
V" = {e,d} aufgespannt werden, so fillt auf, dass die Kantengewichte fiir beide

Subgraphen jeweils 1 sind. Dies folgt aus der Tatsache, dass sowohl G’, als auch

Abbildung 2.6.1: Subgraphen G’ und G” aus Gy, mit V' = {a,b,¢} und V" =
{c,d}, sowie Kantengewichten K;;.

G" eine Clique darstellen und somit der Quotient aus der Anzahl vorhandener
Kanten (ungerichtete Kanten werden hierbei doppelt gezdhlt) und maximal
moglicher Kanten 7 ist. Um nun zu vermeiden, dass Verbindungen zwischen
zwei Subgraphen genauso gewichtet werden wie Cliquen, wird von Kang und

Choi [KC09| die Gleichung (2.6.1) modifiziert, indem K;; zusétzlich mit der
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2.6 Vorverarbeitung ungewichteter Netzgraphen

potenzierten Anzahl der gemeinsamen Nachbarn von ¢ und j multipliziert wird,

wodurch sich

Zkeclj ZlECij Akl
ICij|(ICi] = 1)

ergibt. Laut Kang und Choi [KCO09, S. 179f] hat sich hierbei ein Exponent ~y
von 0,1 bis 3 als brauchbar erwiesen. Optimale Ergebnisse bei der Erkennung
von Gemeinschaften wurden dabei mit v = 1 erzielt [KC09, S. 181].

Abbildung 2.6.2: Allgemeines Beispiel zur Bestimmung von C;; und f(ij KC09
S. 177].

Abbildung [2.6.2] verdeutlicht das Prinzip der am Beispiel zweier Kno-
ten ¢ und j und eines daraus resultierenden Subgraphen G;;, der durch die
direkten Nachbarn {1,3} (grau ausgefiillt) mit den grau dargestellten Kanten
aufgespannt wird. Fiir diese Knoten ¢ und j lsst sich K;; wie folgt bestimmen:

Ci; des Subgraphen G;; umfasst nach die Knotenmenge {i, 7, 1, 3}.
Somit erhélt man fiir die Gewichtung nach (2.6.1)), dass K;; = 42 - 12 = 13.3
(mit v = 2) betrédgt. Dies ldsst auf eine hohe lokale Dichte und somit hoher

Gemeinschaftszugehorigkeit von ¢ und j schlieflen.

Beispiel 2.6.1 (Common Neighborhood Subgraph Density). Wendet man
dieses Verfahren auf den eingangs beschriebenen Beispielgraphen Gy, an, so
erhdlt man einen gewichteten Netzgraphen (Geng, w) geméafl Abbildung m
Hierbei wurde I_(ij fir alle adjazenten Knoten ¢, j mit e;; € E(Gsp) berech-
net und den inzidierenden Kanten als Gewichtung zugewiesen. Dabei ist gut
ersichtlich, dass Kanten, wie (¢, d), deren Knoten offensichtlich nicht zur sel-
ben Gemeinschaft gehoren, ein deutlich geringeres Gewicht w(eqq) besitzen, als

Kanten innerhalb von Gemeinschaften (beispielsweise w(e.r)).
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2.7 Clustering-Verfahren

Abbildung 2.6.3: Beispielgraph (G.pq, w) mit v = 2 (entstanden aus (Gy,w))

2.7 Clustering-Verfahren

Die Idee des Clusterings beruht auf der Problemstellung Daten, entsprechend
ihrer Bedeutungen zueinander, unterschiedlichen Gruppen zuzuordnen. Dabei
ist das Ziel, untereinander sehr dhnliche Daten in moéglichst kompakten Men-
gen zusammenzufassen und dabei zu vermeiden, dass sich sehr unterschiedliche
Daten in derselben Menge befinden. Hierbei kann es sich um Knoten in einem
beliebigen Graphen GG, Datenpunkte im R" oder allgemeine Datentypen han-
deln, auf die Metriken oder Ahnlichkeitsmafle anwendbar sind. In den folgenden
Abschnitten sollen jedoch in erster Linie Verfahren zum Clustering von reell-
wertigen Datenpunkten sowie Netzgraphen vorgestellt werden, da sich weitere
Datentypen durch geeignete Verfahren, wie sie beispielsweise in Abschnitt
oder Abschnitt vorgestellt werden, in entsprechende reellwertige Daten-
punkte oder Graphen mit Beziehungen, dargestellt durch Kanten, {iberfiithren

lassen.

Datenpunkte Soll ein Clustering von Datenpunkten — meist auf Basis von re-
ellwertigen Vektoren — durchgefithrt werden, so miissen als erstes Ahnlichkeits-
beziehungen unter diesen berechenbar sein. Da in reellwertigen Vektorrdumen
Metriken definiert sind (vergleiche dazu Definition [2.3.2)), kénnen zwischen be-

liebigen Punkten euklidische Abstéinde berechnet und diese anschliefend in

AhnlichkeitsmafBe iiberfiihrt werden (siche (2.3.17) bis (2.3.19)).

Graphen Bei dem Clustering von Graphen hingegen soll fiir jeden Knoten
entschieden werden zu welcher Gruppe er gehort. Dies geschieht auf Grundlage
der Ahnlichkeitsbeziehungen, die durch die Kanten zwischen einzelnen Knoten
ausgedriickt werden. Hierbei wird {iblicherweise von einem Netzgraphen (siehe
Definition mit Kantengewichten ausgegangen.
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2.7 Clustering-Verfahren

Falls keine Informationen iiber die Kantengewichte vorliegen, kann eine Vor-
verarbeitung (siche Abschnitt durchgefiihrt werden, um die Zuverlassigkeit

von Clustering-Algorithmen zu verbessern.

2.7.1 k-means

Handelt es sich um eine Menge reellwertiger Daten x4, ..., z, € R", die einzel-
nen Clustern zugeordnet werden sollen, so bietet sich als naiver Ansatz nach
Ertel [Ert08, S. 227ff] der k-means-Algorithmus, insbesondere wenn .,|...| die
Zahl der Cluster schon im Voraus bekannt ist [...]* |[Ert08, S. 227], an. Hier-
bei werden zuerst k Prototypen w; € R, j € {1,...,k} festgelegt, die jeweils
einen Cluster j représentieren sollen. Dabei konnen die Prototypen mit dem
Wert eines existierenden Datenpunktes, oder zufillig initialisiert werden. Das
Ziel dabei ist, dass jeder Datenpunkt z; seinem néchstgelegenen Prototypen w;
zugeordnet wird. Die Menge der Prototyp w; zugeordneten Daten entspricht
dann dem Cluster j. Das Verfahren verlduft iterativ, indem in jeder Iteration
die Prototypen in den Schwerpunkt ihrer Datenpunkte verschoben werden und
anschlieend erneut zu jedem Prototypen seine néchstgelegenen Datenpunkte
bestimmt werden. Dies geschieht so lange, bis die Clusterzuordnung und die
Position der Prototypen in einen stabilen Zustand konvergieren. Die Absténde
zwischen Datenpunkten und Prototypen werden dabei mit Hilfe einer euklidi-
schen Distanzfunktion geméfi Gleichung bestimmt. Fiir den formalen
Ablauf des Verfahrens siehe Algorithmus [A.7]

2.7.2 [[SHlClustering: [[SHLLink

Im Gegensatz zu Clustering-Verfahren wie k-means, in dem in jedem Schritt
fiir jeden Datenpunkt entschieden wird, welchen Prototypen er am néchsten
liegt und diesem dann zugeordnet wird, wird beim [LSHIClustering ein ande-
rer Ansatz verfolgt. Das Verfahren als solches ist ein sogenanntes hierarchi-
sches Clustering, welches von [KIW04] als [LSHFLink bezeichnet wird. Dabei
wird initial jeder Datenpunkt x als einzelner Cluster markiert. Anschliefend
werden alle Nachbarn von z, die sich innerhalb eines bestimmten Radius r
befinden zu einem Cluster zusammengefasst. Dies geschieht iterativ mit sich
vergroferndem 7 solange, bis das Ergebnis einem gewiinschten Clustering ent-
spricht. Abbildung stellt dabei die hierarchische Struktur dar, die bei
einem solchen Verfahren zu beobachten ist: Erzeugt man, ausgehend von den
einzelnen Datenpunkten, einen solchen Baum, der das Zusammenfiihren der
einzelnen Cluster darstellt, so ldsst sich in unterschiedliche Hierarchieebenen,

von flach bis tief, unterscheiden. Ein optimales Clustering findet sich zwischen
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2.7 Clustering-Verfahren

1 Cluster mit 12 Datenobjekten

flache Hierarchie g=--A-Xc==--==-mcccaaaann-

optimale Hierarchie - -

tiefe Hierarchie -9 -

12 Cluster mit jeweils 1 Datenobjekt

Abbildung 2.7.1: Hierarchisches Clustering (in Anlehnung an [KWZ98, S. 88])

beiden Extrema (n bzw. 1 Cluster) und kann sich, je nach Verteilung der Daten
nach oben oder unten in der Hierarchie verschieben.

Damit nicht in jedem Schritt die Distanzen von z zu allen iibrigen Punk-
ten a’ # x berechnet werden miissen, bedient man sich, wie von [KIW04, S.
1171f] beschrieben, der Funktionalitét eines leicht modifizierten local sensitive
hashings (Abschnitt 2.4.2). So wird ein Punkt 2 nur dann einem Bucket B,
zugewiesen, wenn sich in diesem kein Punkt aus dem gleichen Cluster befindet,
zu dem x gehort. Anschliefend werden alle die Cluster zusammengefiigt, zu
denen sich Punkte in den gleichen Buckets befinden und die nicht weiter als r
voneinander entfernt sind. Das Verfahren wird nun mit einem vergréferten r

wiederholt.

2.7.3 Affinity Propagation

Affinity Propagation (AfP]) ist ein Clusteringverfahren fiir Datenpunkte. Dabei
betrachtet es, im Gegensatz zu Verfahren wie k-means, jeden Datenpunkt als
ein potentielles Exemplar, welche Zentren von Clustern repréisentieren. Nach
Frey und Dueck [FD07al S. 972] werden alle Datenpunkte als Knoten in einem
Netzwerk angesehen, die iterativ entlang ihrer Kanten Nachrichten dariiber
austauschen, welche Knoten als Exemplare geeignet sind und welche zu diesen
Exemplaren, mit anderen Worten Clustern, zugeordnet werden sollen.

Bei den zu iibertragenden Nachrichten wird in ,, Verantwortlichkeiten® (re-
sponsibilities) und , Verfiigbarkeiten® (awvailabilities) unterschieden. Die re-
sponsibilities r(i, k), die von Datenpunkten ¢ zu Exemplarkandidaten k ver-
schickt werden, sagen dabei aus, wie gut k als Exemplar von ¢ geeignet ist.
Awailabilities a(i, k) hingegen, werden von den Kandidaten k£ aus an die Da-

tenpunkte ¢ iibermittelt und teilen diesen mit, wie angebracht es fiir ¢ wére, k
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2.7 Clustering-Verfahren

als Exemplar zu wéhlen. Dabei werden fiir alle zu verschickenden Nachrichten
r und a die zuvor Empfangenen beriicksichtigt. Siehe hierzu Abbildung [2.7.2]

Beziehungen zwischen den Datenpunkten Fiir die Durchfithrung des Ver-
fahrens ist es notwendig, dass zwischen den Datenpunkten Ahnlichkeiten s(i, k)
definiert sind. Diese lassen sich nach |[FDO07a] bei reellwertigen Vektoren bei-

spielsweise durch den negativen Fuklidischen Abstand zum Quadrat
s(i k) = — i — @y

abbilden. Somit entsteht ein Netzgraph (G, s) mit Ahnlichkeiten s als Kan-
tengewichten. Bei den einzelnen Datenpunkten kann es sich somit entweder
um reellwertige Vektoren, Knoten in einem bereits existierenden Netzgraphen
(G, w), oder beliebige andere Datenobjekte handeln, zwischen denen Absténde

oder Ahnlichkeiten berechenbar sind.

Ablauf des Verfahrens Das Vorgehen bei der [AfPl wird nach [FDO07a] wie
folgt beschrieben: Zu Beginn werden die availabilities zwischen allen Knoten
i und k mit a(i,k) = 0 initialisiert. Anschlieflend werden (i, k) und a(i, k)
beziiglich jedes Knotens iterativ neu berechnet, indem in jedem Zyklus die

Gleichungen
o r(i k) = s(i, k) — maxy . wrk {a(i, &) +8(i, k') },

o a(i, k) = min {o, Pk k) + Yo s o max {0, r(7, k:)}}

fiir 1 # k sowie

o a(k,k) =2y . it £k 1AX {0,7(, k)}

berechnet werden. Dies kann nach Aussage von Frey und Dueck [FD07a) S.

973] so lange geschehen, bis
e die maximale Iterationszahl erreicht wurde,
e sich die Werte von a(i, k) und (¢, k) nur noch minimal dndern, oder

e die Entscheidungen beziiglich der Exemplare, sowie deren zugehorigen

Datenpunkte hinreichend lange konstant bleiben.

Fiir eine formale Beschreibung des Ablaufes siehe Algorithmus Nach Ab-
schluss des Verfahrens lassen sich in Anlehnung an [FDO07a, S. 973] die Menge
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2.7 Clustering-Verfahren

I an Exemplaren k, sowie die Menge ('}, an Knoten i, die einem Exemplar &

zugeordnet werden durch

I'=A{k|a(i,k)+r(i,k) > max!, i =k},  (Exemplarmenge)
Cy={i|ali,k)+r(i, k) — max!, i # k} (Clusterknotenmenge)

ermitteln.
Exemplar- Exemplar-
kandidat Konkurrierender kandidat
k Exemplar- k
kandidat
O “k} & r(i, k)
Unterstiitzender

Datenpunkt ¢’

Datenpunkt ¢ Datenpunkt ¢
A) Senden von responsibilities B) Senden von awailabilities

Abbildung 2.7.2: Austausch von Nachrichten bei [ATP] [FD07a, S. 973]

Beispiel 2.7.1 (Affinity Propagation). Ausgehend von dem in Abbildung[2.6.3
dargestellten Netzgraphen (Gygp, w), fiihrte die [AIP] nach insgesamt 10 Itera-
tionen zu einem Clustering wie in Abbildung zu sehen ist. Als Exemplare
wurden durch den Algorithmus die Knoten ¢ und e gewéhlt. Die gerichte-
ten Kanten geben hierbei an, welchen Knoten k jeder Knoten ¢ als Exemplar
gewihlt hat. Unter Beriicksichtigung der Ahnlichkeiten zwischen Exemplaren

und mit diesen adjazenten Knoten, fiihrte dies zu einem Clustering in die Men-

gen {a,b,c} und {d,e, f,g,h}.

2.7.4 Ant Colony Optimization

Clustering von Graphen mittels Ant Colony Optimization (ACQJ) funktioniert
grundlegend anders als die bisher vorgestellten Verfahren. Liefen diese bisher
streng deterministisch ab, d.h. eine bestimmte Eingabe fiihrte abhéngig von
festgelegten Parametern stets zu dem selben Ergebnis, so ist bei der[ACQldieses
nicht garantiert, da es sich hierbei um ein stochastisches Verfahren handelt.
Der grundlegende Ablauf ist, dass ein Netzgraph G solange rekursiv in jeweils
zwei disjunkte Subgraphen G’ und G” zerlegt werden soll (Abbildung [2.7.4),
bis im letzten Rekursionsschritt ein optimales Clustering entsteht. Um eine

solche Zerlegung von Graphen bewerten zu konnen, gibt es nach Mandala u. a.
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2.7 Clustering-Verfahren

Abbildung 2.7.3: Gy, Beispiel fiir [AfP] angewendet auf Gy, beziiglich der Wahl

von Exemplaren

[Man+11}, S. 3] das Konzept einer Modularititsfunktion, die in Abhéngigkeit
eines zugrundeliegenden Netzgraphens, die Qualitdt der gewdhlten Untertei-
lung ermittelt.

Durch ein Modularititsmafl Q(x) [Man+11} S. 8] soll nun bestimmt werden,
wie gut die Knoten des Netzwerks gruppiert sind, d.h. wie hoch die Qualitét
einer Partitionierung von G in zwei Subgraphen beziiglich eines Partitions-
vektors € {0, 1}" ist. Der Partitionsvektor gibt dabei die Gruppierung der
Knoten i, € V(G) zu V(G') = {i | x; =0} und V(G") = {j | x; = 1} an. Ist
nun x; = x;, so folgt, dass 7 und j zum selben Subgraphen gehoren.

Die Idee der [ACO] ist, dass jedem Knoten 7 eines Netzgraphen G ein Phe-
romonwert 7; (initial 7, = 0,5) zugewiesen wird. Dieser driickt die Wahr-
scheinlichkeit aus, zu welchem der beiden kiinftigen Subgraphen der Knoten
gehoren soll. Im Verlauf des Verfahrens sollen, bildlich gesprochen, méglichst
viele Ameisen iterativ einen Netzgraphen bewerten und anhand der Wahr-
scheinlichkeit, die durch 7; ausgedriickt wird, die Knotenzugehorigkeit von ¢
zu dem Subgraphen G’ oder G” festlegen. Die Knotenzugehorigkeit wird da-
bei durch den Losungsvektor s € {0,1}" festgehalten. Dabei durchlduft jede

Ameise k in jeder Iteration zwei Phasen:

1. Gemafl der Wahrscheinlichkeitsverteilung 7 wird eine giiltige Losung s

bestimmt.

2. Anschliefend wird, ausgehend von s;, nach einer lokal optimalen Losung
sy gesucht, indem von der Ausgangslosung alle n benachbarten Losun-
gen betrachtet werden, die sich lediglich um eine Stelle si; von s un-
terscheiden. Es wird also eine Losungsmenge S, aufgestellt, die aus-
schlieBlich Losungsvektoren ). enthélt, deren Hamming-Abstand
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2.7 Clustering-Verfahren

Abbildung 2.7.4: Rekursive Zerlegung eines Netzgraphens in drei Cluster mittels
[ACO] [Man+11} S. §]

dy(sg, s),) = 1ist. Aus dieser Losungsmenge wird nun eine lokal optimale
durch

sy = max(Qg(s},))
51, €Sk

ermittelt, die einen maximalen Modularitédtswert hat.

Haben alle & Ameisen eine fiir sich optimale Losung s; gefunden, so wird
eine global optimale Losung s* aus den Losungen der Ameisen, aus der bis-
herigen globalen, sowie aus der Losung seit dem letzten Zuriicksetzen von 7
gebildet. Basierend auf s* wird daraufhin eine Neubewertung von 7 durch-
gefithrt [Man+11, S. 10]. Ein Zuriicksetzen von 7 auf seinen Ausgangswert soll
dabei laut den Autoren durchgefiihrt werden, falls 7 bereits vor dem Ablauf
der gewiinschten Anzahl an Iterationen gegen eine optimale Losung s* kon-
vergiert. Nach Abschluss der Iterationen wird der betrachtete Netzgraph G
entsprechend dem Losungsvektor x, der das bisher beste gefundene Modula-
ritatsmaf besitzt, in die Zusammenhangskomponenten G’ und G” geteilt. Das
bedeutet, dass alle Kanten, die mit Knoten aus G’ und G” inzidieren, entfernt

werden.
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Beispiel 2.7.2 (Ant Colony Optimization (ACQ])). Im Folgenden soll das
Verfahren der [ACOl auf den Beispielnetzgraphen Gj,, angewendet werden. Als

Parameter wurden hierfiir
e |V(G)| Ameisen (bzw. |V(G’)| fiir jeden Subgraphen G’),
e 50 Iterationen,
e Konvergenzfaktor A = 0,99,

festgelegt.
Die [ACQ fiihrte im ersten Rekursionsschritt (Abbildung [2.7.5)) zu einer op-

timalen Zerteilung von
s*(G) =(0,0,0, 1,1,1,1,1),
aufgrund der Pheromonbewertung von
7"(G) = (0,043;0,043; 0,042; 0,961;0,962;0,962;0,962; 0,962)

Durch den daraus resultierten Schnitt (griine Trennlinie) entstanden die zwei

Subgraphen

G’ mit V(G") = {a,b,c}

und

G" mit V(G") ={d,e, f,g,h}.

Abbildung 2.7.5: Eine beispielhafte [ACOl von Gy, (erster Rekursionsschritt)
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Im zweiten Rekursionsschritt wurde mit den gleichen Ausgangsparametern
die auf G’ und G” angewendet. Dabei wurden fiir G’ insgesamt drei, so-
wie fiir G” fiinf Ameisen gewahlt. Nach Ablauf der Iterationen kam es jedoch
zu keiner weiteren Zerteilung, da aufgrund einer abschliefenden Pheromonbe-

wertung von

7*(G") = (0,929;0,928;0,922)
und

7(G") = (0,125; 0,05; 0,066; 0,067; 0,038)
eine Knotenzuordnung

s"(G') = (1,1,1)
und

s*(G") =(0,0,0,0,0)

optimal war (siehe Abbildung [2.7.6)). Der Grund hierfiir liegt darin, dass der
Knoten h nur einen Grad von 1 aufweist, wesshalb die Modularitéatsfunktion

eine weitere Zerteilung an dieser Stelle fiir ungiinstig erachtet.

0,066

Abbildung 2.7.6: Beispielhafte [ACOl von G’ und G” (zweiter Rekursionsschritt)
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3 Related Work

In diesem Abschnitt soll ein Uberblick iiber Arbeiten gegeben werden, die
mit den Themen dieser Arbeit verwandt sind. Hierbei soll auf Netzwerke ein-
gegangen werden, in denen viele Teilnehmer mit Ressourcen vorhanden sind
und sich in Gemeinschaften zusammenfinden. Dariiber hinaus werden Arbei-
ten vorgestellt, die sich mit d&hnlichkeitsbasierten Ansétzen in strukturierten
[P2P}Overlay-Netzwerken befassen.

3.1 OceanStore

Die OceanStore-Architektur (von Kubiatowicz u.a. [Kub+400]) wurde bereits
von Stiefel [Stil0, S. 75ff] als ein Kandidat zur ,verteilte[n| Datenspeiche-
rung‘ betrachtet. Sie soll eine sichere Verwaltung von Daten in nicht vertrau-
enswiirdigen Umgebungen und eine hohe Verfiigbarkeit sicherstellen [Kub+-00,
S. 2]. Aus diesem Grund wiirde sich OceanStore prinzipiell fiir den Einsatz in
Netzwerken eignen, deren Teilnehmer sehr weit verteilt sind und auf gemein-
same Ressourcen zugreifen wollen (siehe Abbildung . Die Identifikation
von Ressourcen findet hierbei jedoch ausschliefSlich mittels kryptographischen
Hash-Funktionen wie (Secure Hash Algorithm 1) statt [Kub+00, S. 3].

Da jedoch ausgehend von einem Hash-Wert keine Riickschliisse auf den In-
halt moglich sind (siehe auch Abschnitt aber fiir die Erzeugung einer
eindeutigen ID ein Verfahren wie unumgénglich ist, ist dieser Ansatz
fiir eine inhaltsbasierte Lokalisierung (Abschnitt ungeeignet.

3.2 Kademlia

Ein Verfahren zur dhnlichkeitsbasierten Ressourcenverwaltung in [P2P-Netz-
werken wurde von Maymounkov und Mazieres [MMO02] vorgestellt. Hierbei
werden die mittels Distributed Hash Table (DHTI) bereitgestellten Lookup-
Informationen so verwaltet, dass dhnliche Ressourcen-IDs effizient gefunden
werden konnen. Dieses wird erreicht indem die Hash-Werte der Ressourcen
geméfl einer XOR-Metrik verglichen werden und benachbarte Teilnehmer fiir
nahe beieinander liegende Ressourcen verantwortlich sind. Somit koénnen fiir
eine Anfrage nach einer bestimmten ID schnell alle dhnlichen lokalisiert wer-
den.

Allerdings bezieht sich die XOR-Metrik bei Kademlia lediglich auf die Hash-
Werte von Ressourcen, die wie bei OceanStore mittels berechnet wer-
den. Aus dem gleichen Grund wie bei OceanStore ist somit dieser Ansatz fiir

eine inhaltsbasierte Lokalisierung nicht geeignet.
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3.3 Squid

Eine weitere Arbeit, die sich mit der dhnlichkeitsbasierten Verwaltung in [P2Pk
Systemen befasst, ist die von Schmidt und Parashar [SP03]. Im Allgemeinen
werden in [P2PFNetzwerken Referenzen auf Ressourcen gleichverteilt. Dieser
Umstand wirkt sich jedoch negativ auf die Lokalitdt der Daten aus.

Die Autoren entwerfen in ihrer Arbeit eine Erweiterung des Overlay-Netz-
werks Chord mit dem Ziel die Lokalitit zu erhalten [SP03, S. 228].

Document

Network [---- ,
|
|
|
|
|
Il

Y

Computer

Abbildung 3.3.1: 2-Dimensionaler Schliisselraum fiir ein Dokument [SP03, S. 229]

Hierbei kommen mehrdimensionale Schliisselrdume zum Einsatz, wie sie in
Abbildung dargestellt sind. Es ist nach Aussagen der Autoren moglich
mit deren Erweiterung lexikographische Suchen durch den Einsatz von Hilbert
Space-Filling Curves (SFQ) nach benachbarten Ressourcen durchzufiihren.
Ein entsprechender Suchbaum fiir die Suche nach einem zweidimensionalen
Schliissel, dargestellt als 2-Tupel (011, %) [SP03|, S. 231] ist in Abbildung (3.3.2
visualisiert. Jeder Knoten in dem Baum stellt dabei ein Cluster mit dhnlichen
Ressourcen beziiglich des rot dargestellten Prifixes der [SFC-Werte dar.

0
00,
)/01 \
0001, 0111,
/0010 / 0111
000101, 001001, 011010, 011111
000110 001010 011011,

011100

Abbildung 3.3.2: Rekursive Verfeinerung bei der Suche beziiglich eines Queries
(011, ). [SP0O3|, S. 231], Préfixe hier rot hervorgehoben.

Shu u.a. [Shu+05] weisen in ihrer Arbeit jedoch darauf hin, dass Squid
den Schliisselraum statisch partitioniert (,Squid [...] partition[s] the space

statically“) und dass der Partitionslevel im Voraus festgelegt werden muss (,,/n
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3.3 Squid

Squid [...], the partitioning level needs to be decided beforehand. ). |Shu-+05,
S. 2]

Im Rahmen dieser Arbeit wird hingegen ein Verfahren entworfen (Abschnitt
, [LSDM)), bei dem keine statischen Partitionierungen entstehen, sondern
vielmehr dynamisch die Schliissel &hnlicher Ressourcen in sogenannten Buckets
aufgeteilt werden. Dieser Ansatz eignet sich somit aufgrund der dynamischen

Verfiigbarkeit von unterschiedlichen Ressourcen in [P2PlSystemen besser.
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4 AHNLICHKEITSBASIERTE VERWALTUNG VON
PRODUKTMODELLEN

4 Ahnlichkeitsbasierte Verwaltung von

Produktmodellen

In diesem Kapitel wird die Verwaltung von Produktdaten in dezentralen Netz-
werkumgebungen behandelt. Gerade bei einer kollaborativen Produktentwick-
lung fallen Daten an, die fiir die beteiligten Entwickler verwaltet und die-
sen zur Verfiigung gestellt werden miissen. Daher wird im Folgenden darauf
eingegangen, welche Strategien fiir eine Datenverwaltung existieren und wie,
insbesondere in dezentralen Kollaborationen, eine effiziente Bereitstellung von

Produktmodellen aussehen kann.

4.1 Strategien zur effizienten Verwaltung von Produktdaten

in Netzwerken

[PDMI Systeme stehen, gerade bei einer hohen Komplexitéit der zu entwickeln-
den Produkte, vor der Aufgabe grofle Datenmengen zu verwalten und allen
Kollaborationspartnern schnell und zuverléssig relevante Produktmodelle zur
Verfiigung zu stellen. Hierfiir bieten sich unterschiedliche Ansétze im Bezug
auf die zu verwendende Netzwerkarchitektur an. Im Folgenden soll daher ein
Uberblick iiber die , klassischen“ Ansitze der Datenverwaltung vermittelt wer-
den und dariiber hinaus deren Schwachpunkte beziiglich dem gewiinschten Ziel

dieser Arbeit aufgezeigt werden.

4.1.1 Klassische Ansitze

Client-Server-Netzwerke Die einfachste Art der Verwaltung von Produkten
in Netzwerken stellt die Client-Server (CS]) Architektur dar. Hierbei miissen
Produktdaten, die den Netzwerkteilnehmern zur Verfiigung gestellt werden sol-
len, auf einer oder mehreren Server-Instanzen abgelegt werden und kénnen nur
von diesen wieder abgerufen werden. Der Aufbau einer solchen [CSF Architektur
ist in Abbildung schematisch dargestellt. Hierbei rufen Clients mittels
Requests Daten vom Server ab, welcher in Form von Responses diese Daten

iibermittelt.

Request ——

Response ——

Abbildung 4.1.1: Aufbau der [CSFArchitektur
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4.1 Strategien zur effizienten Verwaltung von Produktdaten in Netzwerken

Der Vorteil bei einer solchen Architektur liegt darin, dass bei einer, wie in
Abbildung dargestellten, relativ zentralen Position des Servers eine hohe
Lokalitiat der Daten gewihrleistet werden kann. Dies bedeutet, dass Daten,
um vom Server zum Client zu gelangen, nur relativ kurze Strecken zuriicklegen
miissen und somit sehr schnell verfiigbar sein konnen.

Allerdings birgt die [CSFArchitektur auch Nachteile. Neben dem sofort er-
sichtlichen Nachteil, dass bei Ausfall des Servers die dort hinterlegten Daten
nicht mehr verfiighar sind, existiert ein weiterer, auf den im Folgenden einge-
gangen wird. Um in einer solchen Netzwerkstruktur Daten ablegen zu kénnen,
miissen diese iiber mitunter mehrere Knotenpunkte iibertragen werden, bis
diese vom Server in Empfang genommen werden kénnen. Bei dem Abrufen
von Daten verhélt es sich umgekehrt. Durch eine an den Server geschickte An-
frage, wird dieser veranlasst, Datenobjekte an den entsprechenden Teilnehmer
(Client) zu tibertragen.

Abbildung zeigt die physikalische Sicht auf ein Netzwerk mit
Architektur. Dabei ist leicht ersichtlich, dass gerade im lokalen Umfeld um den

=
O

\ ‘ Belastung
sehr hoch <—-
erhoht

O minimal
O

O
e

Abbildung 4.1.2: Hotspot bei der Client-Server-Architektur auf physikalischer
Ebene

Server eine sehr hohe Last entsteht. Hierzu wurden in der Abbildung die Kan-
ten orange bzw. rot eingefiarbt, die voraussichtlich stark belastet werden, wenn
die einzelnen Clients Daten mit dem Server austauschen. Dies hat zur Folge,
dass, gerade in Netzwerken mit vielen Teilnehmern, eine sehr hohe Belastung
der Datenleitungen um den Server zu erwarten ist. Somit kann es moglich sein,

dass bei einer existierenden Beschrankung der verfiigbaren Bandbreite, Daten
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4.1 Strategien zur effizienten Verwaltung von Produktdaten in Netzwerken

nur sehr langsam oder im schlimmsten Falle gar nicht mehr iibertragen wer-
den konnen, welches die Hotspot-Problematik der Architektur verdeutlicht.
Ebenso tragen Ausfiille innerhalb der Netzwerkinfrastruktur zu der Gesamt-
problematik bei. Haben Ausfille von Clients so gut wie keine Auswirkungen, so
fithrt ein Ausfall des zentralen Servers zu einem vollstiandigen Zusammenbruch
der Architektur. Man spricht hierbei von einem sogenannten Single Point of
Failure.

Betrachtet man die rein logischen Verbindungen zwischen Clients und Ser-
ver, wie sie in Abbildung dargestellt sind, so werden die zuvor beschrie-
benen Problematiken besonders deutlich. Die roten Pfeilmarkierungen stellen
hierbei die Bereiche mit erwartungsgeméf; hoher Netzlast sowie die durch einen

Ausfall des Servers betroffenen Datenanbindungen dar.

CGtient e CServer y—( Client

Abbildung 4.1.3: Hotspot bei der Client-Server-Architektur

Aus den oben genannten Griinden kann es daher sinnvoll sein, Strategien zu
entwickeln, wie ein solcher Verlust an verfiigharen Ressourcen minimiert sowie
die Belastung der Infrastruktur moglichst verteilt werden kann. Um dies zu
erreichen, bietet sich die im folgenden Abschnitt beschriebene Peer-to-Peer-

Architektur zur dezentralen Verwaltung von Ressourcen an.

Peer-to-Peer-Netzwerke Diese Art von Netzwerkarchitektur zeichnet sich
dadurch aus, dass jeder Teilnehmer (Peer) die Rollen von sowohl Client als
auch Server besitzt. Somit ist es moglich, Ressourcen nicht wie bei der Client-
Server-Architektur zentralisiert, sondern verteilt zu verwalten. Hierbei unter-
scheidet man zwischen einer unstrukturierten [P2P] Architektur, in denen keine
Ordnung der Teilnehmer vorgegeben ist, und einer strukturierten, in denen
eine solche existiert.

In unstrukturierten [P2PSystemen (beispielsweise Gnutella) gestaltet sich
die systematische Organisation von Datenobjekten als schwierig, da beispiels-

weise fiir Suchanfragen nicht entschieden werden kann, ob ein gesuchtes Datum
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4.1 Strategien zur effizienten Verwaltung von Produktdaten in Netzwerken

Peer
Peer Q
Q Peer Peer
Peer
Belastung
Q sehr hoch ~—
erhoht
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et Q minimal

Q Q Peer

Peer
Peer

Abbildung 4.1.4: Hotspotbetrachtung der Peer-to-Peer-Architektur auf physikali-
scher Ebene

existiert oder nicht. Diese Konsequenz resultiert aus der Tatsache, dass Such-
vorgénge, ausgehend von einem Teilnehmer, durch ,,Fluten“ des Netzwerkes
durchgefiithrt werden. Die Reichweite solcher Suchanfragen wird dabei jedoch
durch einen Time-to-live-Wert beschrinkt. Somit sind unstrukturierte [P2PF
Netzwerke fiir eine zuverldssige Ressourcenverwaltung ungeeignet und sollen
im Folgenden nicht weiter betrachtet werden.

In strukturierten [P2PFSystemen (wie zum Beispiel FreePastry oder Chord)
werden, Referenzen auf Ressourcen mittels Hash-Funktionen (beispielsweise
[SHA-T)) auf die Teilnehmer verteilt. Hash-Funktionen haben dabei die Eigen-
schaft, dass sie beliebige Eingaben auf eine beschriankte Zielmenge abbilden.
Eine solche Abbildung soll dabei moglichst gleichverteilt erfolgen. Das bedeu-
tet, dass sich bei kleinen Anderungen der Eingabe die Ausgabe so stark &ndert,
sodass prinzipiell jedes Element des Zielraumes in Frage kommt. Im Regelfall
werden jedoch, nach dem Prinzip der [DHT] lediglich Referenzen auf Ressour-
cen verteilt. Somit wird die Netzwerkstruktur, bei einer Ressourcenverwaltung
in der kein Einfluss auf den tatséchlichen Speicherort genommen wird, primér
bei Suchvorgéingen entlastet. Da die Ressourcen bei den Peers verbleiben, die
diese in das System gestellt haben und nicht wie in der [CSlArchitektur zu
einer zentralen Instanz iibertragen werden miissen, erhoht sich die Ausfallsi-
cherheit, da bei dem Ausfall eines Peers nicht sdémtliche, im Netzwerk verfiigha-

ren, Daten verloren gehen. Ein negativer Aspekt einer solchen gleichverteilten
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Referenzverwaltung besteht in der geringen Lokalitdt der Daten. Damit ist
gemeint, dass bei Anfragen nach bestimmten Ressourcen, aufgrund der Ei-
genschaften der zugrundeliegenden Hash-Funktionen, im Prinzip jeder Knoten
des Netzwerkes hierfiir verantwortlich sein kann. Aus diesem Grund kann es
vorkommen, dass wenn sich ein fiir eine gesuchte Ressource verantwortlicher
Peer in Bereichen mit vergleichsweisen hohen Latenzen befindet, eine schnelle
Verfiigharkeit der Ressource eingeschrénkt ist, da zwischen Suchanfrage und
Lokalisierung der Ressource viel Zeit vergehen kann. Eine weitere Moglichkeit
wére es, jede Ressource r die von einem Peer p; eingestellt wurde, direkt an
einen geeigneten Peer p; zu tibergeben, fiir den h(p;) = h(r) gilt. Auf diese

Weise wiirden alle Ressourcen gleichverteilt im Netzwerk vorliegen.

4.1.2 Peer-to-Peer-Anwendungsszenario: Brancheniibergreifende

kollaborative Produktentwicklung

Die Moglichkeiten einer dezentralen kollaborativen Produktentwicklung wur-
den, in Hinblick auf die Verwendung eines strukturierten Overlay-Netzwerkes,
von Stiefel [Stil0] in seiner Dissertation bereits ausgiebig untersucht. Hier-
bei kam, zur Bereitstellung von Baugruppen bzw. -teilen und auch zur Un-
terstiitzung der Produktentwicklung, das[P2P}System FreePastry (siehe hierzu
[Dru+12] und [RDO01]) als Backend zum Einsatz.

Stiefels Entscheidung, von einer bisherigen, allgemein zentralisierten Pro-
duktentwicklung, auf eine [P2P}gestiitzte zu wechseln, bietet eine sinnvolle
Moglichkeit zur Verteilung von Last und Verantwortlichkeiten. Fiir die Ent-
wicklung von komplexen Baugruppen oder Produkten kann es zudem niitz-
lich sein, wenn auf bereits durchgefiithrte Entwicklungsprojekte von Kollabo-
rationspartnern zuriickgegriffen werden kann. Ein solcher Ansatz wurde da-
bei von Stiefel noch nicht betrachtet, kann jedoch Vorteile im Entwicklungs-
prozess mit sich bringen, da beispielsweise unnétige Mehrfachentwicklungen
vermieden werden konnen. Dieser Aspekt ldsst sich dariiber hinaus auch auf
brancheniibergreifende Kollaborationen erweitern. Hier konnte eine Suche nach
Bauteilen oder Baugruppen, die zwar in nicht verwandten Projekten entwickelt
wurden, aber unter Umstédnden fiir den betreffenden Entwicklungsprozess ge-

eignet sind, vielversprechend sein.

Suche nach geeigneten Baugruppen Im Rahmen dieser Arbeit soll daher,
im Prozess der verteilten kollaborativen Produktentwicklung, der Fokus auf der
Lokalisation von bereits existierenden Baugruppen liegen. Mit der Lokalisati-

on existierender Baugruppen ist gemeint, dass auch die Méglichkeit bestehen
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4.1 Strategien zur effizienten Verwaltung von Produktdaten in Netzwerken

soll, bereits existierende Produkte von Kollaborationspartnern ausfindig zu
machen, die den benotigten Baugruppen hinreichend &hnlich sind. Bei einer
solchen Suche in verteilten Produktmodellen ist auch ein brancheniibergreifen-
der Ansatz, beispielsweise bei der Verwendung identischer Motoren fiir Boote

und Fahrzeuge, denkbar.

Beispiel: Entwicklung eines Zweizylindermotors Im Folgenden soll der zu-
vor beschriebene Anwendungsfall anhand der Entwicklung eines Zweizylinder-
motors ndher erlautert werden. Wie der Abbildung 4.1.5| zu entnehmen ist,
gliedert sich ein solcher Motor in mehrere, unterschiedliche Baugruppen bis

hin zu einzelnen Bauteilen. Bei einer kollaborativen Produktentwicklung dieses

Abbildung 4.1.5: Dekomposition eines Zweizylindermotors (Baugruppen/Bauteile
aus [Siel2al)

Motors kann es nun fiir den Projektinitiator von Interesse sein, ob es in dem fiir
ihn zuginglichen Produktmodell bereits d&hnliche Motoren aus fritheren Ent-
wicklungen gibt, die seinen Anforderungen entsprechen. Wére dies der Fall,
so konnte eine eigene Entwicklung eines solchen Motors eingespart werden.
Aber auch wenn kein Fertigprodukt existiert, das dem gewiinschten Exemplar
ahnlich genug und somit kompatibel zu dem gewiinschten Anwendungskontext
ist, so kann es weiterhin von Interesse sein, ob kompatible Unterbaugruppen
des Motors verfiigbar sind. Auf diese Weise kann ein Verantwortlicher fiir die
Marktsichtung nach Fertigprodukten den Motor geméfi Abbildung in Un-
terbaugruppen zerlegen und nach diesen suchen. Fiir einen detaillierten Ablauf
dieses Prozesses sei auf die Abbildung[A. 1] verwiesen. In dem dort abgebildeten
Aktivitdtsdiagramm sind die fiir diese Arbeit besonders relevanten Aktivitdten

— das Lokalisieren von &hnlichen Ressourcen — blau hervorgehoben. Bei der rot
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markierten Aktivitdt handelt es sich um eine Hinterlegung fiir einen, analog zu
dem dargestellten Prozess ablaufenden, Sub-Prozess, der jedoch aus Griinden
der Ubersichtlichkeit weggelassen wurde.

Um &hnliche Produkte, oder allgemein gesprochen Ressourcen, in verteilten
Netzwerken lokalisieren zu kénnen, muss es moglich sein, diese, geméfl ihren
Ahnlichkeiten zueinander, zusammenzufassen, um so dhnliche Ressourcen ef-
fizient auszumachen. Als ein weiterer Aspekt bei der Suche ist dabei auch
der Ausschluss nicht relevanter Ressourcen zu nennen, um bereits zu einem

frithstmoglichen Zeitpunkt den relevanten Suchraum einschréanken zu kénnen.

4.1.3 Anforderungen an eine dhnlichkeitsbasierte Lokalisierung

Aufbauend auf dem zuvor geschilderten Anwendungsszenario lassen sich ver-
allgemeinert Anforderungen ableiten, die fiir ein verteiltes Entwicklungssystem
gelten miissen, wenn in diesen eine Suche und Lokalisierung @dhnlicher Ressour-
cen moglich sein soll.

Ublicherweise werden in [P2PLSystemen, wie in Abschnitt beschrieben,
Ressourcen nach ihrer ID indiziert und sind nur iiber diese abrufbar. Das be-
deutet, dass zur Lokalisierung von Ressourcen entweder eine konkrete ID be-
kannt sein muss, oder schlicht sdmtliche Ressourcen des Netzwerkes indiziert
werden miissen, um eine Ressource mit den gewiinschten Eigenschaften zu fin-
den. Sollen jedoch Datenobjekte lokalisiert werden, die sich d&hnlich beziiglich
inhaltlicher Kriterien sind, so ist die ID einer Ressource als alleiniges Schliissel-
wort zur Suche ungeeignet, da es in [P2PSystemen keinen Riickschluss auf
den Inhalt erlaubt. Ebenso kann eine vollsténdige Indizierung der verfiigharen
Ressourcen mit einem hohen Aufwand verbunden sein und miisste fiir jede
individuelle Suche erneut durchgefiihrt werden. Sinnvoller gestaltet sich dabei
der Ansatz, vor der eigentlichen Suche, bereits eine gewisse inhaltliche Vorstel-
lung davon zu haben, wie die zu lokalisierende Ressource beschaffen sein soll.
Es soll daher vorab eine Referenzspezifikation existieren, die den Suchkriterien
entspricht, beziiglich derer dhnliche Ressourcen lokalisiert werden sollen.

Abbildung zeigt dabei exemplarisch die Referenzspezifikation einer
Schraube, wie sie als Anhaltspunkt dienen kann, #hnliche Bauteile zu finden.
In dem konkreten Fall interessieren den suchenden Teilnehmer also alle Schrau-
ben, mit 3 bis 4 Langeneinheiten (LE) und mit einem Durchmesser von 1 bis 2
LE (Abbildung[d.1.6)a). Im weiteren Verlauf dieser Arbeit werden allerdings fiir
Suchanfragen konkrete Instanzen fiir ein Suchobjekt verwendet. Beispielsweise

kann aus der dargestellten Spezifikation mit Toleranzen eine einzelne Instanz
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Abbildung 4.1.6: Referenzsperzifikationen einer Schraube mit jeweils zwei Merk-
malsausprigungen

einer Referenzspezifikation erzeugt werden, indem, wie in Abbildung b)
dargestellt, die Durchschnittswerte der Ausprigungen bestimmt werden.

Ein System, welches dhnlichkeitsbasierte Lokalisierungen ermdoglichen soll,
muss also Referenzspezifikationen entgegen nehmen und dem Suchenden Teil-
nehmer daraufhin Ressourcen-IDs {ibermitteln, die &hnlich zu den Suchkri-
terien sind. Diese IDs kénnen dann zur Eingrenzung auf wenige, relevante

Kandidaten genutzt werden.

4.2 Ahnlichkeitsbasierte Lokalisierung

Damit Produktdaten — oder verallgemeinert Datenobjekte — in Produktmodel-
len beziiglich ihrer inhaltlichen Ahnlichkeit zueinander gruppiert und entspre-
chend lokalisiert werden kénnen, werden im Folgenden Voraussetzungen und
Verfahren diskutiert, die notwendig sind, um dieses Ziel zu erreichen. Dabei
sollen zunéchst Verfahren zur dhnlichkeitsbasierten Gruppierung vorgestellt
und anschlieend dahingehend {iberpriift werden, ob sie den notwendigen An-
forderungen aus Abschnitt geniigen. Anschliefend folgen Entwiirfe ent-

sprechender Datenmodelle und Evaluationen beziiglich deren Anforderungen.

4.2.1 Metriken

Wie in Abschnitt erlautert, sollen im Rahmen dieser Arbeit schwerpunkt-
méafig reellwertige Vektoren, die beispielsweise Merkmalsauspragungen von
Bauteilen darstellen, sowie textuelle Beschreibungen von Spezifikationen re-
levant sein. Damit nun Relationen zwischen Datenobjekten gemessen werden
kénnen, miissen Metriken (siehe Abschnitt existieren, die Distanzen bzw.
Ahnlichkeiten ausdriicken konnen. Hierbei sei zudem zur Unterscheidung von
Distanzen und Ahnlichkeiten auf Abschnitt [2.3.2] verwiesen.
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4.2 Ahnlichkeitsbasierte Lokalisierung

Vektordarstellung von Merkmalsauspragungen Liegen Ressourcen mit klar
definierten Merkmalsauspriagungen vor, beispielsweise in Form von Schrauben,

so konnen diese Ressourcen durch Vektoren dargestellt werden. Dieses kann

Durchmesser
—

Abbildung 4.2.1: Merkmalsausprigungen einer Schraube

erreicht werden indem jedes Merkmal einem Vektorattribut entspricht. Somit
erhdlt man bei n Merkmalen einen n-dimensionalen Vektor. Wurde fiir das
zuvor genannte Beispiel festgelegt, dass jede Schraube genau zwei Merkmals-
auspragungen besitzt (Lédnge und Gewindedurchmesser), so ergibt sich eine

Vektordarstellung von:
Uschraube = (Lénge, Durchmesser).

In einer solchen Darstellung lassen sich Ressourcen bzw. hier Bauteile mit-
einander vergleichen, indem, wie in Abschnitt beschrieben, Distanzen
zwischen diesen berechnet werden. Hierbei bietet es sich an, einen euklidischen
Abstand zu verwenden. Zudem kann es, bei besonders relevanten Merkma-
len, mitunter auch sinnvoll sein, unterschiedlich hohe Gewichtungen bei der
Distanzbestimmung einflieflen zu lassen (Gleichung (2.3.16)).

Ein konkretes Beispiel fiir Metriken beziiglich Bauteilen ist in Abbildung
4.2.2 zu sehen. Es wurden hier drei Schrauben mit unterschiedlichen Merk-

malen gegeniiber gestellt. Die Absténde lassen sich, ausgehend von den Merk-

malsvektoren
Va = (4707 270)7
vy, = (4,0; 1,0),
ve = (1,5;2,0),

mit Hilfe des euklidischen Abstandes (Gleichung ([2.3.10])) berechnen als

de(Va, vb) = d(vn, va) = ||va — w|| = VI =1,
de(Va, V) = d(Ve, V) = ||va — vc|| = +/2,5 =~ 1,5811,
de(vp,ve) = d(ve, vp) = ||vp — ve|| = +/3,5 =~ 1,8708.
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Abbildung 4.2.2: Distanzbestimmung zwischen Vektoren mit Merkmalsauspré-
gungen am Beispiel von Schrauben.

Textuelle Daten Liegen hingegen die zu untersuchenden Ressourcen in Text-
form vor und konnen nicht in eine Vektordarstellung mit Merkmalsauspragun-
gen iiberfithrt werden, so miissen die Texte auf inhaltlicher Basis direkt mit-
einander verglichen werden. Hierbei kénnen Verfahren, wie String kernel sowie
Normalized Compression Distance bzw. Compression-based Dissimilarity Mea-
sure (Abschnitt [2.3.5]), eingesetzt werden.

Ausgehend von dem Schraubenbeispiel sidhe eine textuelle Beschreibung der
Schrauben wie in Abbildung dargestellt aus.

Wird nun auf diese Texte das String kernel-Verfahren mit A\ = 0,5 und

n = 4 angewendet, so ergeben sich folgende Ahnlichkeiten:

K(a,b) = K(b,a) ~ 0,0222,
K(a,c) = K(c,a) ~ 0,0166 und
K(b,c) = K(c,b) ~ 0,0152.

Ein weiteres Verfahren, welches in Abschnitt vorgestellt wurde, ist die

Normalized Compression Distance. Hier ergaben sich, unter der Verwen-
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Spezifikation: Schraube a

Spezifikation der Schraube a
Laenge: vier komma null

Gewindedurchmesser: zwei komma null

Spezifikation: Schraube b

Spezifikation der Schraube b

Laenge: vier komma null

Gewindedurchmesser: eins komma null

Spezifikation: Schraube ¢
Spezifikation der Schraube c

Laenge: eins komma fuenf

Gewindedurchmesser: zwei komma null

Abbildung 4.2.3: Textuelle Spezifikation von Ressourcen am Beispiel von Schrau-
ben.

dung des bzip2-Algorithmus (Kompressionslevel 9) zur Kompression der Texte,

gemaf Gleichung (2.3.23)) folgende Distanzwerte:

NCD(a,b) = NCD(b,a) = 0,175,
NCD(a,c) = NCD(c,a) = 0,224 und
NCD(b,c) = NCD(c,b) = 0,24.

Zum besseren Vergleich mit den Ergebnissen der String kernel-Berechnung,
wurde unter Verwendung der Gleichung (2.3.24)) mit unveréinderten Parame-

tern das Compression-based Dissimilarity Measure bestimmt.

CDM(a,b) = CDM(b, a) ~ 0,5858,
CDM (a,c) = CDM(c,a) ~ 0,6041 und
CDM(b,c) = CDM(c,b) ~ 0,6107.

Wie in der Abbildung ersichtlich ist, sind sich Schraube a und b am &hn-
lichsten. Diese Beobachtung deckt sich mit den Ergebnissen der euklidischen
Distanzen sowie der INCDI und [CDM]

4.2.2 Prototypen

Der Prototyp eines Datenclusters soll als Identifikator dienen, der bei Suchan-
fragen nach &hnlichen Datenobjekten genutzt werden kann. Er entscheidet

dariiber, ob infrage kommende Daten in dem von ihm représentierten Cluster
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4.2 Ahnlichkeitsbasierte Lokalisierung

enthalten sind oder ob das betrachtete Cluster bereits frithzeitig ausgeschlossen
werden kann.

Beispielsweise kann eine solche Menge dhnlicher Daten mit Prototypen ge-
geben sein, wie sie in Abbildung mit drei getrennten Datenmengen (rot,
griin und blau) dargestellt ist. Hierbei befinden sich die Prototypen der jeweili-
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R ##ﬁﬂr + o
+
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+
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+ +
+ &*
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LA T 4t
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A T T R
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+ o+ +
Ty TF

Abbildung 4.2.4: Datengruppen mit Prototypen (schwarz) im Schwerpunkt

gen Menge in deren Schwerpunkt und bilden so einen ,,Durchschnittswert* die-
ser Datenobjekte. Bei einem Prototypen muss es sich nicht zwangslaufig um
einen existierenden Datenpunkt, sondern kann sich unter Umstdnden auch um
einen , virtuellen“ handeln. Ein solcher Fall ist in Abbildung gut zu sehen,

YIII 777

77
WIIIII 77
77

w

Prototyp

Abbildung 4.2.5: Prototyp (rot) beziiglich zwei &hnlicher Schrauben (schwarz) in
einem Cluster

in dem lediglich zwei Schrauben in einem gemeinsamen Cluster existieren. Der

Prototyp dieser Menge wiirde ,,zwischen® den zwei real existierenden Schrau-
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ben liegen und miisste somit kiinstlich eingefiigt werden. Verallgemeinert ist
daher fiir eine endliche Datenmenge, die beispielsweise in einem kontinuierli-
chen Vektorraum abgebildet wird, zu erwarten, dass sich in dem numerischen
Schwerpunkt nicht zwangslaufig ein Datenpunkt befindet und somit ein ,,vir-

tueller erzeugt werden muss, der diese Menge représentieren kann.

4.2.3 State of the Art: Clustering Verfahren

In diesem Abschnitt werden unterschiedliche Clusteringverfahren vorgestellt,
die geeignet sind, Ressourcen nach ihrer Ahnlichkeit zu gruppieren. Es wird zu-
dem gezeigt, wie mittels unterstiitzender Verfahren Daten, die in unterschiedli-

chen Formaten und Strukturen vorliegen, in Cluster gruppiert werden kénnen.

Unterstiitzende Verfahren Die im Rahmen dieser Arbeit betrachteten, struk-
turierten Daten konnen in Textform, als Vektoren oder auch relative Ahnlich-
keiten bzw. Distanzen vorliegen. Aus diesem Grund sind ggf. Methoden nétig,
um die Daten fiir den Einsatz bestimmter Clustering-Verfahren aufzubereiten.
Es existieren zudem Algorithmen, die ausschlieBlich auf Graphen operieren
konnen. Da diese Eigenschaften im spéteren Verlauf der Arbeit (Abschnitt
5.6.2) von besonderer Relevanz sind, ist neben der Uberfithrung der Daten in
Ahnlichkeiten bzw. Distanzen auch die Transformation in gewichtete Netzgra-
phen zu betrachten.

Im Folgenden wird daher auf Verfahren verwiesen werden, die geeignet sind,
Umformungen von strukturierten Daten sowie Netzgraphen durchzufithren und

in Kapitel [2] bereits erldutert wurden:

e Strukturierte Daten Sollen mittels Clustering textuell vorliegende Da-
ten verarbeitet werden, so muss die paarweise Ahnlichkeit zwischen den
Datenobjekten quantifiziert werden konnen. Zu diesem Zweck bieten sich
die Verfahren der String kernel und Normalized Compression Di-
stance an, wie sie in Abschnitt vorgestellt wurden.

Liegen hingegen Vektoren vor, beispielsweise Merkmalsauspréagungen von
Bauteilen, so konnen hieraus leicht Ahnlichkeiten mittels passender Me-
triken (Abschnitt bestimmt werden. Ist jedoch eine Transformation
in eine gewichtete Graphenstruktur notwendig, so lohnt sich der Einsatz
von Nearest-Neighboring-Verfahren, wie sie in Abschnitt erlautert

wurden.

e Ungewichtete Netzgraphen Liegen keinerlei Kantengewichte vor, so

lassen sich nur schwer Aussagen iiber den Grad der Beziehung zweier
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Knoten treffen. Hierbei empfiehlt sich der Einsatz von Algorithmen, die,
abhéangig von der Vernetzungsdichte einzelner Knoten, sinnvolle Aussa-
gen iiber einen Beziehungsgrad treffen konnen. Als ein solches Verfahren

lasst sich die Common Neighborhood Subgraph Density (siehe Ab-

schnitt 2.6.1) nennen.

Verfahren zum Clustering von strukturierten Daten

e k-means k-means ist ein bereits lange bekanntes Verfahren |[Mac67],
welches in der Lage ist reellwertige Daten im R"™ prototypisch zu clustern.
Dabei ist der Grundgedanke, wie in Abschnitt beschrieben, dass
Prototypen die Datenpunkte zugeordnet bekommen, denen sie am néchs-
ten gelegen sind und iterativ in deren Schwerpunkte verschoben wer-
den (siche auch Abbildung [4.2.4)). Veranschaulicht ausgedriickt konnen
sie, wie in dem Beispiel mit den Merkmalsauspriagungen von Schrauben
(Abbildung , einen ,,Durchschnittswert“ von diesen darstellen. Das
Verfahren wurde seit seiner ersten Publikation deutlich weiterentwickelt.
Hier ist beispielsweise Relational Neural Gas [HHO07| zu nennen, wel-

ches von Hammer und Hasenfuss publiziert wurde.

e Affinity Propagation Wie in Abschnitt beschrieben, handelt es
sich hierbei um ein graphenbasiertes Clustering. Das bedeutet, dass vor-
liegende Datenpunkte zuerst, durch die in Abschnitt erlauterten Me-
thoden, in eine Graphenstruktur {iberfithrt werden miissen. Bei der
konnen die einzelnen Knoten als untereinander verbundene Peers in ei-
nem Netzwerk verstanden werden, die Nachrichten austauschen. Hierbei
werden zwei Arten von Nachrichten ausgetauscht. Zum einen wie sehr
ein ,Peer seinen Nachbarn als geeigneten Représentanten seines Clus-
ters sieht und zum anderen wie gut er sich selbst als Représentant sehen
wiirde. Im Laufe des Verfahrens entsteht hierbei ein Gleichgewicht, in-

dem sich einzelne Cluster mit Reprédsentanten herausbilden.

Dariiber hinaus kann nach [KC09, S. 178] die [AfP] zur Identifikation von
Gemeinschaften in ungewichteten Netzgraphen eingesetzt werden, wenn
fiir diese zuvor die Common Neighborhood Subgraph Density bestimmt

wurde.

¢ Ant Colony Optimization Einen interessanten Ansatz verfolgt das gra-
phenorientierte Verfahren der [ACOl da es gegeniiber den anderen hier
vorgestellten Verfahren den Vorteil hat, dass es auf ungewichteten Netz-
graphen operieren kann. Der Grundablauf, wie in Abschnitt detail-

57



4.2 Ahnlichkeitsbasierte Lokalisierung

liert erlautert, gleicht dabei einem hierarchischen Clustering, d.h. es wird
rekursiv eine Zweiteilung (bisection) eines (Teil-)Graphens in Untergra-
phen durchgefiihrt. Hierbei kommt eine Kostenfunktion zum tragen, die
entscheidet, welche Zerteilung zu bevorzugen ist und wann das Verfah-
ren terminiert. Um eine bisection durchfiithren zu kénnen, sollen Ameisen
mittels Pheromonspuren vielversprechende ,, Kandidaten® mit minimalen
Kosten finden. Nach einer gewissen Anzahl an Iterationen bildet sich da-

bei eine Priferenz heraus, gemaf dieser der Graph dann getrennt wird.

e [[SHiLink Bei dem [LSHlbasierten Clustering wird dhnlich wie bei der

In

ACQO) ein hierarchischer Ansatz verfolgt. Bei der Umsetzung wird aller-

dings von einzelnen Datenpunkte ausgegangen, die dann schrittweise zu
grofleren Clustern zusammengesetzt werden (siehe Abschnitt [2.7.2)).

Spectral Clustering FEin weiteres Verfahren aus der Familie der Gra-
phen basierten Clustering-Verfahren ist Spectral Clustering. Hierbei kon-
nen ebenfalls Datenpunkte verwendet werden, wenn diese zuvor in einen
gewichteten Graphen tiberfithrt wurden. Anschlielend wird versucht mog-
lichst minimale Schnittkosten bei der Zerteilung des Graphens zu ver-
ursachen. Das Verfahren lisst sich daher nach [Lux07, S. 401] auf das
Graph-Cut-Problem zuriickfiihren.

der Abbildung sind die untersuchten Clustering- und unterstiitzen-

den Verfahren in einer gemeinsamen Ubersicht dargestellt. Hierbei wird zudem

HHO7

FDO07a

TSHINmE Strukturierte (\hfgﬂi’ Gewichtete
Daten T Netzgraphen
k-means Compression Spectral
Distance Clustering
Li+01
Spectral i
g
Clustering Tl Common
Tod 102 Neighborhood KC09

Density

. Clusteringverfahren

unterstiitzendes Ungewichtete
Verfahren Netzgraphen

Ant Colony

Optimi- Man+11

zation

Datenmodell
* Datenmodell
iiberfiihrbar

Abbildung 4.2.6: Einordnung der relevanten Clustering-Verfahren

deutlich, dass fiir jede der betrachteten Datenstrukturen mindestens ein Ver-

fahren existiert, welches die entprechende Struktur clustern kann und dariiber
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hinaus, dass eine Uberfithrung in gewichtete Netzgraphen moglich ist. Eine sol-
che Uberfiihrung ist ein Aspekt, der bei einer spéteren Umsetzung der im Rah-
men dieser Arbeit erstellten Datenmodelle und Wahl der Clustering-Verfahren,

beriicksichtigt werden sollte.

4.2.4 Clustering Data Model

Das Clustering Data Model (CLDM]), welches in diesem Abschnitt vorgestellt
wird, soll die zuvor beschriebenen Anforderungen einer dhnlichkeitsbasierten
Suche innerhalb von verteilten Systemen umsetzen (Abschnitt [4.1.3). Hierbei
ist es erforderlich, dass die notwendigen Anforderungen spezifiziert werden,

nach denen ein solches System erstellt werden kann.

Anforderungen an das|CLDM| Beziiglich des zu entwerfenden Datenmodells

wird gefordert, dass

1. alle im Netzwerk bereitgestellten Ressourcen, geméfl ihrer paarweisen

Ahnlichkeiten, gruppiert werden konnen,

2. eine Suche nach #hnlichen Ressourcen mittels Referenzspezifikationen

und Prototypen moglich ist sowie

3. das Hinzufiigen, Modifizieren und Entfernen von Ressourcen unterstiitzt

wird.

// | getPrototypes() | .
., getRessourceIDs () | [CEDM (Erweiterung)
| locate ()
| remove ()
! update ()
Peers
# Prototypen
! / Ressourcen P2P *

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

‘x o e

e - : =)

Abbildung 4.2.7: [CLDM] Architektur (Baugruppen aus [Sie12b])
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Das soll, wie in Abbildung dargestellt, als eine 3-Schichten-
Architektur, bestehend aus Ressourcen-, Peer- sowie Cluster-Instanz-Schicht
(Cluster-Instanz ([CI))), modelliert werden. Die beiden untersten Schichten kon-
nen durch ein beliebiges[P2PlSystem realisiert werden, sofern dieses in der Lage
ist, Ressourcen anhand einer eindeutigen ID den einzelnen Peers zur Verfiigung
zu stellen. Hierbei soll es fiir die Gesamtsystemarchitektur unerheblich sein,
ob die Daten mittels [DHT] verwaltet werden oder bei dem verantwortlichen
Knoten physikalisch vorliegen. Es soll ferner davon ausgegangen werden, dass
eine Anfrage nach einer bestimmten Ressourcen-ID — sofern diese im Netz
existiert — stets korrekt vom System beantwortet wird, d.h. dass die Ressource
zum anfragenden Peer iibertragen wird.

Eine dariiber hinausgehende Betrachtung der konkreten Ressourcenverwal-
tung in der [P2PlSchicht soll im Rahmen dieser Arbeit nicht geschehen. Die
Griinde hierfiir liegen in der Vermeidung unnétiger Komplexitit sowie
einer gewiinschten Unabhingigkeit gegeniiber des zugrundeliegenden [P2P+
Backends. Es wird somit zusammenfassend als Grundvoraussetzungen getrof-

fen, dass

1. eine eindeutige Identifikation der Ressourcen sowie

2. eine garantierte Ubertragung der geforderten Ressourcen

gegeben ist.

Die Realisierung der soll durch den Einsatz einer zentralen Cluster-
Instanz geschehen. Diese [CIl empfangt, wie in Abbildung dargestellt, die
Ressourcen aller Teilnehmer (add () ) und teilt diese in Cluster auf (cluster()).
Hierbei soll ein prototypenbasiertes Clustering eingesetzt werden, um die
Suche nach relevanten Clustern ermoglichen zu kénnen. Das Ziel ist dabei,
Referenzen von erzeugten Prototypen auf IDs der dazugehorigen Ressourcen
abzubilden. Stellen nun Teilnehmer ihre Anfragen mittels Referenzspezifika-
tionen von gesuchten Ressourcentypen, so bestimmt die die Prototypen,
die zu der Anfrage am #hnlichsten sind. Uber die infrage kommenden Pro-
totypen lassen sich nun effizient die Cluster bestimmen, in denen Ressourcen
zu finden sind, die fiir den Teilnehmer von Interesse sein kéonnten. Im letzten
Schritt kann die Cluster-Instanz die relevanten IDs an den suchenden Teilneh-
mer iibertragen, welcher diese mithilfe der Funktionalitit des [P2P}FBackends
beziehen kann.

Im Folgenden soll auf den Ablauf der fiir die vorgesehenen Opera-
tionen in Tabelle im Detail eingegangen werden. Es sei an dieser Stelle
im Besonderen auf die Lokalisierung anhand von Referenzspezifikatio-

nen verwiesen, da dieser Vorgang die Kernfunktionalitit des Datenmodells
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ausmacht. Hierbei werden zwei Varianten vorgestellt, wie ein Teilnehmer mit
der [CIl interagieren muss, um ahnlich Ressourcen in dem Netzwerk zu finden.

Einheiten und Mengen, die fiir die Umsetzung notwendig sind, werden zum
besseren Versténdnis in Tabelle néher erldutert.

‘ Ressourcen (-mengen) ’

r allgemeine Bezeichnung einer Ressource

Thew Ergebnis einer Ressourcenmanipulation

Told Ausgangspunkt einer Ressourcenmanipulation
R Menge von Ressourcen

Clusteringspezifische Einheiten/Mengen

q Referenzspezifikation einer Suchanfrage

C; Mengen &hnlicher Ressourcen (Cluster)

1Y, | Menge von IDs deren Ressourcen #hnlich zur Referenzspezifika-
tion ¢ sind

P, Menge von Prototypen, die d&hnlich zu einer Referenzspezifika-

tion r sind

Tabelle 4.2.1: Relevante Bezeichnungen fiir das Clustering Data Model

[CLDM] Operationen (Peer—ICI])

add(R) Fiige der [CTl eine Menge R von Ressourcen hinzu.
cluster() Fiihre ein prototypenbasiertes Clustering der Ressourcen

durch. Hierbei werden die Cluster-Mengen C; und die Proto-
typen P erzeugt.

locate(q) Lokalisiere alle Prototypen aus P, die &hnlich zur Anfrage ¢
sind. Gib anschliefiend die hiermit assoziierten ID?, =~ zuriick.
getPrototypes () Liefere alle Prototypen aus P an den anfragenden Peer

zuriick.

getRessourceIDs(F,) | Liefere die IDs der Ressourcen zuriick, die mit den Prototy-
pen aus P, assoziiert sind.

update (ro1d, Mew) Weise die an, dass die Ressource 7,9 durch 7,y ersetzt
werden muss.

remove (1) Weise die an, dass die Ressource r entfernt werden muss.

[P2PlBackend Operationen

addP2P (1) Fiige Ressource r dem Netzwerk hinzu.
updateP2P (114, Tnew) Ersetze Ressource roq durch rpeyw.

removeP2P (1) Entferne Ressource r aus dem Netzwerk.

Tabelle 4.2.2: Vorgesehene Operationen fiir das Clustering Data Model

¢ Ubergabe von Ressourcen Sollen dem Datenmodell Ressourcen iiber-
geben werden, sprich ein Teilnehmer verdffentlicht diese in dem [P2PF

Netzwerk, so muss dieser Umstand auch der mitgeteilt werden. Der
Ablauf des Verfahrens ist dabei in der Abbildung in 3 Schritten
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0. addP2P(r)

<777\

1. add(R)

2. R zur Menge der
bekannten Ressourcen
hinzufiigen

éiii

3. cluster():
Ressourcen clustern und
Cluster-Mengen C; mit
Prototypen erzeugen

P

Abbildung 4.2.8: Ablauf der add ()-Operation im [CLDM] beziiglich einer Ressour-
cenmenge R

dargestellt, wobei das Veroffentlichen der Daten im [P2P] als Schritt 0
gekennzeichnet ist. Zunéchst muss hierbei ein Teilnehmer mittels add ()
die Menge seiner neuen Ressourcen an die tibertragen (Schritt 1).
Diese nimmt die Ressourcen entgegen (Schritt 2) und fiihrt ein Cluste-
ring durch, wodurch alle Datenobjekte, die der [CIl bekannt sind, auf die
Mengen C; beziiglich ihrer Ahnlichkeit aufgeteilt werden. Dariiber hin-
aus wird fiir jeden Cluster ein Prototyp erzeugt, der in dessen Schwer-
punkt liegt und im spéteren Verlauf der effizienten Identifikation rele-
vanter Cluster dienen soll. Um eine solche Identifikation anhand von
Prototypen zu erméglichen, verkniipft die [CIl einen Prototypen mit den
IDs der Ressourcen, die in dem Cluster liegen, fiir die der Prototyp ,,ver-

antwortlich“ ist (Prototyp — {Ressource,...}).

e Lokalisierung anhand von Referenzspezifikationen Die Lokalisierung
ahnlicher Ressourcen soll das Kernstiick des bilden. Hierbei sollen
effizient Ressourcen-IDs bestimmt werden konnen, die beziiglich der Re-
ferenzspezifikation einer Anfrage moglichst d&hnlich sind. Wie Abbildung
4.2.9 (Variante A) zu entnehmen ist, geschieht dies in 4 Schritten. Der
suchende Teilnehmer erstellt zuerst eine Referenzspezifikation, die als
Ausgangspunkt seiner Suche dienen soll. Er fragt nun mittels locate ()
bei der an, welche Ressourcen bekannt sind, die seiner Spezifika-

tion @hneln. Die Cluster-Instanz muss nun nichts weiter tun, als alle
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1. locate(q)

2. Zu q #hnliche
Cluster-Prototypen
lokalisieren

F

P o

3. Ressourcen-IDs der
Cluster-Mengen bzgl.
Pyin 1 Dgim
zusammenfassen
é R )

4. ID;,

stm

Abbildung 4.2.9: Ablauf der locate ()-Operation im [CLDM]| beziiglich einer Re-
ferenzspezifikation ¢ (Variante A)

ihre Prototypen mit der Referenzspezifikation des Teilnehmers zu ver-
gleichen, um relevante Ressourcen zu identifizieren und nicht relevante
auszuschlieBen. Im letzten Schritt iibertrigt die [CIl alle Ressourcen-IDs,

die in den relevanten Clustern liegen.

An dieser Stelle wére allerdings auch ein weiterer Ansatz denkbar: Die
kénnte in Schritt 2 einfach sdmtliche Prototypen an den Teilnehmer
weiterreichen, damit dieser fiir sich Vergleiche anstellen kann und in einer
weiteren Anfrage die fiir ihn interessanten Ressourcen-IDs von der
bezieht. Dieser Fall ist in Abbildung (Variante B) dargestellt.

¢ Modifikation von Ressourcen FEin ebenfalls wichtiger Aspekt stellt die
Modifikation von Ressourcen dar. Wurden Ressourcen im [P2PlBackend
modifiziert, so muss dieser Umstand auch der Cluster-Instanz mitge-
teilt werden (Abbildung . Die Benachrichtigung wird durch eine
update ()-Operation ausgeltst, wodurch der die alte und neue Res-
source mitgeteilt wird. Mit einem Uberschreiben des veralteten Daten-
objektes allein ist es jedoch noch nicht getan. Je nachdem wie signifikant
die Anderungen waren, kann es sein, dass die neue Ressource einem ande-
ren Cluster zugeordnet werden muss und sich deren Prototypen ebenfalls
andern. Aus diesem Grund muss erneut ein Clustering durchgefiihrt wer-

den.

e Entfernen von Ressourcen Werden Ressourcen aus dem [P2P+Netz

entfernt, so ist diese Information auch fiir die relevant. Denn durch
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1. getPrototypes()

2. Zur Referenz ¢

ghnliche Cluster-
Prototypen lokalisieren

P ot

3. getRessourceIDs (F,)

4. Ressourcen-IDs der
Cluster-Mengen bzgl.
P,in ID?
zusammenfassen

éii] ID?.
ID!

sim

Abbildung 4.2.10: Ablauf der locate ()-Operation im [CLDM] beziiglich einer Re-
ferenzspezifikation ¢ (Variante B)

das Entfernen von Ressourcen aus Clustern ist es sehr wahrscheinlich,
dass sich der Clusterschwerpunkt verschiebt und der betroffene Proto-
typ angepasst werden muss. (Siehe hierzu Abbildung ) Zu diesem
Zweck teilt der Teilnehmer der Cluster-Instanz mit, welche Ressource von
ihm entfernt wurde und weist diese an, das betreffende Datum aus ihrer
Verwaltung zu entfernen. Die muss drauthin erneut ein Clustering
durchfithren, um gegebenenfalls Anderungen des betroffenen Prototypen

Rechnung zu tragen.

Durch diesen Ansatz wird die Identifikation d&hnlicher Daten vom eigentli-
chen [P2PFNetz entkoppelt und durch eine gesonderte Instanz durchgefiihrt.
Es ist daher sinnvoll weiter Moglichkeiten zu untersuchen, wie eine stérke-
re Integration der Lokalisation in eine dezentrale Umgebung zu erreichen ist.
Da in Peer-to-Peer-Systemen Ressourcen eindeutige IDs besitzen, die mittels
Hash-Funktionen errechnet werden, soll im folgenden Abschnitt eruiert wer-
den, ob es moglich ist, auf deren Basis eine dhnlichkeitsbasierte Lokalisation

durchzufiihren.
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0. updateP2P (7014, Tnew)

<777\

1. update (rold y Tnew )

2. Ressource ro1q
aus Cluster und Menge

bekannter Ressourcen
entfernen

-0

3. Thew zur Menge der
bekannten Ressourcen
hinzufiigen

éiii

4. cluster():
Ressourcen clustern und
Cluster-Mengen C; mit
Prototypen aktualisieren

<777\

Abbildung 4.2.11: Ablauf der update ()-Operation im [CLDM] beziiglich einer al-
ten (ro1q) und neuen Ressource (rpew)

4.2.5 Betrachtung existierender [P2P}Funktionalitdt zur Suche dhnlicher

Ressourcen

Bei der Ressourcenverwaltung in [P2PFSystemen werden Ressourcen ausschlief3-
lich iiber ihren Hash-Wert h(r) identifiziert. Betrachtet man nun das aus Sicht
des Anwenders nicht untypische Szenario, Daten in einem solchen System auf-
finden zu wollen, so kann man die folgenden zwei Fille beziiglich der Eigen-

schaften der zu suchenden Ressource r unterscheiden.

1. Eigenschaften von r sind genau bekannt Der suchende Peer kann
durch Bestimmung von h(r) die gesuchte Ressource im Netzwerk ein-
deutig ausfindig machen und sie, sofern diese existiert, anfordern. Dieser

Vorgang ist dabei in seinem Ablauf weitestgehend trivial.

2. Eigenschaften von r sind nicht genau bekannt Angenommen der

Peer sucht alle Ressourcen rgy, die innerhalb einer gewissen Toleranz
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0. removeP2P (1)

<777\

1. remove (1)

2. Ressource r

aus Cluster und Menge
bekannter Ressourcen
entfernen

!
3. cluster():

Ressourcen clustern und
Cluster-Mengen C; mit

Prototypen aktualisieren

P

Abbildung 4.2.12: Ablauf der remove ()-Operation im|[CLDM]|beziiglich einer Res-
source r

€ > 0 dhnlich zu r sind. Da rg, nicht bekannt ist, miisste der Peer alle
Ressourcen-IDs suchen, fiir die gilt, dass

|t (ID;

sim

)—r|<e

ist. Er bestimmt also die Umkehrfunktion beziiglich der in dem [P2Pt
Netzwerk verwendeten Hash-Funktion und berechnet von allen (vorhan-
denen) IDs die urspriinglichen Ressourcen. AnschlieBend kann er die Res-
sourcen auswahlen, deren Abweichung zu seiner Referenzspezifikation in-

nerhalb der gewiinschten Toleranz liegt.

Bei der Umsetzung von Punkt 2 stofit der Peer allerdings auf ein nicht-
triviales Problem: Aus Bedingung folgt, dass Hash-Funktionen nicht
trivial umkehrbar sind, sprich deren Umkehrfunktion nicht berechenbar ist.
Eine weitere Moglichkeit, die erschopfende Suche nach allen infrage kommen-
den Schliisseln, die einen geeigneten Hashwert liefern, ist jedoch gerade bei
Ausgabelédngen gebréuchlicher Hash-Funktionen (128 bis 512 Bits) und dem
exponentiellen Suchaufwand praktisch nicht durchfiithrbar. Gerade weil Hash-
Funktionen Kollisionen vermeiden und Sicherheit gegen Umkehrbarkeit bieten
sollen, scheiden solche Ansétze aus.

Da also Ansitze, um Daten in strukturierten [P2P-Netzwerken beziiglich ih-

rer Ahnlichkeit zueinander finden zu kénnen, mit den hierbei verwendeten,
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4.2 Ahnlichkeitsbasierte Lokalisierung

gleichverteilten Hash-Funktionen nicht zielfithrend sind, sollen im folgenden
Abschnitt spezielle Hash-Funktionen im Hinblick auf die Losbarkeit dieses Pro-

blems untersucht werden.

4.2.6 Locality-Sensitive Hash-Funktionen

In diesem Abschnitt soll untersucht werden, inwiefern das in Abschnitt
vorgestellte Verfahren der approximativen [LSHlHeuristik geeignet ist, die im
vorherigen Abschnitt beschriebene Problematik der Ahnlichkeitssuche in struk-
turierten [P2PISystemen zu losen.

Die [LSHHeuristik dient in erster Linie dazu, #hnliche Daten schnell lokali-
sieren zu konnen. Diese Eigenschaften konnen nach [KIW04], S. 116] genutzt
werden, um beispielsweise in nahezu linearer Zeit [AKNNFGraphen zu erzeu-
gen. Hierzu werden vorab, wie in Abschnitt dargestellt, alle Datenpunkte
mit den zufillig defnierten Hash-Funktionen g € H gehasht und entprechen-
den Buckets zugewiesen. Anschliefend konnen fiir jeden Datenpunkt seine &
néichsten Nachbarn in O(nl|B|) < O(n?) durch Kanten verbunden werden. Ein
solcher approximativer 3-NN-Graph ist in Abbildung dargestellt. Hier-
bei wurde das [LSH-Verfahren mit den Parametern [ = 5 sowie k = 5 auf die
abgebildete Datenmenge angewendet. Es ist ersichtlich, dass im Unterschied
zum exakten 3-NN-Graphen von dem approximativen Verfahren lediglich eine
Kante fehlerhaft gezogen wurde (rot eingefirbt) und somit in diesem Beispiel
nur ein relativ geringer Fehler aufgetreten ist.

Die Eigenschaft des[LSH|sehr schnell Datenpunkte zu lokalisieren, die sich in
der Nihe zu einem bestimmten Punkt x € X befinden, lasst sich auch nutzen
um Kandidaten s € X4 zu finden, welche &hnlich zu einer Suchanfrage x

sind:
s€ X o 3geH:g(s) = g(w)

Das bedeutet, dass alle Datenpunkte, fiir die mindestens eine Hash-Funktion
aus H zu einer Kollision mit « fithrt, Kandidaten sind.

Ist die Menge X iiber einem metrischen Vektorraum definiert und sind somit
Metriken definierbar (sieche Abschnitt [4.2.1)), identifiziert LSHl alle Punkte s als

dhnlich zu einer Suchanfrage x, fiir die
A5 (z,5) < ¢

gilt. Dabei lésst sich € als ein Kollisionsradius um = verstehen, in dem alle

Punkte s enthalten sind.
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20 - approximatives 3-NN ——

fehlerhaft identifiziert
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Abbildung 4.2.13: Darstellung eines approximativen [LSHF3-NN Graphen

Aus dieser Menge X4 < | X, die signifikant kleiner ist als die Ausgangs-
menge X, konnen die fiir das Problem (beispielsweise kNNl oder Ahnlichkeits-
suche) relevanten Datenpunkte mit exakten Verfahren, wie dem euklidischen
Abstand bestimmt werden. Durch die starke Einschridnkung des zu betrach-
tenden Suchraumes, konnen in diesem exakte Abstandsmessungen (siche auch
Definition durchgefiihrt werden, ohne dass eine drastische Verschlechte-

rung der Laufzeit zu erwarten wére.

4.2.7 Locality-Sensitive Data Model

Auf der Grundlage des [LSHI soll ein Locality-Sensitive Data Model (LSDM)
konstruiert werden, um das, in Abschnitt beschriebene, Problem der Lo-
kalisierung approximativ 16sen zu konnen. Das Ziel soll dabei sein, auf eine
zentrale Cluster-Instanz verzichten zu konnen, um einen ,, Flaschenhals“ bzw.
Single Point of Failure zu vermeiden. Zudem bietet es sich fiir eine effiziente
Datenverwaltung an, den Geschwindigkeitsvorteil des [LSH]| zu nutzen.

Fiir das Design eines solchen Datenmodells ist es zunéchst notwendig An-

forderungen festzulegen, die das Modell zu erfiillen hat.
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Anforderungen an das [LSDM| Beziiglich des zu entwerfenden Datenmodells

folgende Anforderungen wichtig:

e Werden Ahnlichkeitsinformationen dem [CSDM] iibergeben, so muss es

diese in jedem Fall annehmen und verarbeiten.

e Ahnliche Ressourcen miissen zu einer Referenzspezifikation gefunden wer-

den konnen.
e Die Modifikation von Ressourcen ist zu unterstiitzen.

e Wurden Ressourcen aus dem [P2PFNetz entfernt, so sind diese ebenfalls

aus dem LSDM zu entfernen.

LS-Peers
S taaao 1 )

. 1del0  LSDM (Erweiterung)
1 refupdate () |
| requestLSHParams () ,
| requestS()
Feers
! rehash ()

//’Hé’SéOZII’C‘é’H P2P

Abbildung 4.2.14: Die 3-Schichten-Architektur des [LSDMl (Baugruppen aus
[Siel2b])

Die konkrete Erweiterung besteht in der Verwaltung von Ahnlichkeitslis-
ten durch Peers. Es existieren durch die Modifikation also Peers, die in dem
Netzwerk eine gesonderte Stellung einnehmen, da sie neben der Verwaltung
allgemeiner Ressourcen auch fiir die Ahnlichkeitslisten zusténdig sind. Daher
kann hierbei von einem Super-Peer-Netzwerk gesprochen werden. Ein solcher
Super-Peer wird, zur besseren Abgrenzung gegeniiber einem gewohnlichen Teil-

nehmer des Netzwerkes (Peer), im weiteren Verlauf des Verfahrens als Locality-
Sensitive Peer (LS-Peer)) bezeichnet.
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Das [LSDM] soll, wie in Abbildung dargestellt, als eine 3-Schichten-
Architektur, bestehend aus Ressourcen-, Peer-, sowie [L.S-PeertSchicht, model-
liert werden. Hierbei gelten die gleichen Annahmen iiber das zugrundeliegende
[P2P}System, wie sie bereits fiir das[CLDM] (Abschnitt festgelegt wurden.

Zur Realisierung des soll das, in Abschnitt vorgestellte, Ver-
fahren zur approximativen kNNl Bestimmung so erweitert werden, dass es auf
ein bestehendes [P2PFSystem aufsetzen kann. Das Ziel ist, wie auch bei dem
Entwurf des (Abschnitt [4.2.4)), eine Austauschbarkeit des dezentra-
len Backends sowie eine Reduzierung der Komplexitit und Fokussierung auf
die relevanten Funktionen zu erreichen. Die Erweiterung des [LSH} Verfahrens
soll bei der Erstellung der einzelnen Buckets, wie in Abbildung |A.2| (Anhang)
dargestellt, ansetzen.

Ein Bucket wird dabei eindeutig durch einen Hashwert h aus {0, 1}E identi-
fiziert und verwaltet somit alle paarweisen Kollisionen (d.h. potentielle Ahn-
lichkeiten) zweier Datenpunkte beziiglich eines Hash-Wertes. Es stellt somit
die kleinste Zuordnungseinheit dar, Verkniipfungen zwischen einem Referenz-
punkt ¢ (Suchanfrage) und den zu diesem &hnlichen Punkte abzubilden. Um
in einem strukturierten [P2PFNetz die Verwaltungslast solcher Buckets, also
der Information welcher Datenpunkt z; &hnlich zu z; ist, zu vermindern, sol-
len diese auf moglichst viele Peers verteilt werden. Hierbei wird deutlich, dass
das [LSHFDatenmodell auf der bereits bestehenden Funktionalitit eines [P2P-
Netzwerkes aufsetzen und eine Erweiterung dessen darstellen soll. Die Vertei-
lung der einzelnen Buckets auf Peers wird dabei erreicht, indem der Bucket-
Identifikator h; wie eine beliebige Ressource dem zugrunde liegenden [P2P-Sys-
tem zur Verwaltung iibergeben wird. Es wird somit {iberpriift, welcher Peer mit
der ID fx(p;) fiir den Hashwert der Bucket-ID fx(h;) verantwortlich ist. Dies
kann durch Fingertabellen (wie in Chord) oder auch der minimalen Hamming-
Distanz (siehe Gleichung (2.3.15))) zwischen Ressourcen- und Peer-ID (siehe
[MMO02]) bestimmt werden.

Eine solche Zuteilung der Verantwortlichkeiten ist in der Abbildung

vereinfacht als Funktion

fr(fx(hi)) = fx(pj)

dargestellt. Wurde eine geeignete Zuordnung gefunden, so wird von dem je-
weiligen Peer eine Liste S, bestehend aus den Ressourcen-1Ds des Buckets h;,
also den gehashten Datenpunkten, verwaltet.

Sollen nun dhnliche Daten zu einem gegebenen Datum ¢ lokalisiert werden,

so muss bestimmt werden, welchen Buckets ¢ zugeordnet werden muss und
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das Netzwerk nach den entsprechenden Ressourcen mit den IDs, die sich aus
der Berechnung von fx(IDy) ergeben, befragt werden. Alle hierfiir verant-
wortlichen [[S-Peerk teilen daraufhin dem fragenden Peer die Ressourcen-IDs
ihrer Buckets mit, die zu der Anfrage h! passen. Der suchende Peer muss jetzt
lediglich, wie in dem [LSH}Verfahren vorgesehen, diese Mengen Spe vereinigen
und erhilt auf diese Weise effizient alle zu ¢ dhnlichen Ressourcen.

Um die eingangs aufgestellten Anforderungen erfiillen zu kénnen, soll hier
niher spezifiziert werden, wie ein bestehendes strukturiertes [P2P-System er-
weitert werden muss, um die dhnlichkeitsbasierte Verwaltung von Datenobjek-
ten ermoglichen zu kénnen. Der Umfang bzw. die Anzahl der in der Konsequenz
zu modifizierenden Komponenten héngt dabei von dem zugrundeliegenden Sys-
tem ab und kann, je nach dessen Komplexitét, variieren.

Mit Hilfe der folgenden Operationen soll die Funktionsweise des [LSDMkb
beschrieben werden. Die genaue Reihenfolge und die Abldufe der Kommuni-
kation zwischen Peers und [LS-Peerk sind zudem in den Abbildungen [4.2.16
bis sowie Abbildung in Form von Sequenzdiagrammen visualisiert.
Zur vollstindigen Einordnung des [LSDME sei auf die Abbildung [4.2.15] verwie-
sen. Im Anhang findet sich diese Abbildung zudem in vergréferter Darstellung
(Abbildung . Im Weiteren sollen die Ressourcen, bzw Datenobjekte, die

LSH-Datenmodell

y A ID : fx(p)
1 I A S Uxo),
a b Vet . . !
. : ‘ of LT fr(fx () = fx(p1) \ Fx(@), .}
3 od ec oh d x(d), ...
o 1 e o ;
1 . bucket hy
Pl .
01 2 3 4 5 6 71 b 4
[ - [ AID : fx(p)
5 e T S (@)}
c .‘/L(”) [ ) .‘/.7((1) . 3 ucket g -
- ! Spy P Afx(e), o}
R A )y —— I 1 c
T 3 T T : bucket hs
A D fx(pa)
hyi)) = fx
I:B fr(fx(hyi)) = fx(pn) @ St
bucket 172;
Buckets Peers Attribute

Abbildung 4.2.15: [LSHlbasiertes Datenmodell

fiir die LSDM}Operationen notwendig sind, geméfl der Tabelle benannt
werden.

Die Operationen fiir die Umsetzung des sollen dabei im Folgenden
spezifiziert werden (Tabelle4.2.4]) und durch entsprechende Sequenzdiagramme

naher erlautert werden.
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Ressourcen (-mengen)

r allgemeine Bezeichnung einer Ressource

Thew Ergebnis einer Ressourcenmanipulation

Told Ausgangspunkt einer Ressourcenmanipulation
q Referenzspezifikation einer Suchanfrage (Query)
Tcand Kandidat fiir eine dhnliche Ressource bzgl. ¢
Ry Menge dhnlicher Ressourcen zum Query ¢

Hash-Werte und -Funktionen
Hashwert einer [LSHFFunktion
[CSH Funktion g € ‘H

fx gleichverteilte Hash-Funktion eines [P2P}Systems

H Menge von [LSHIFunktionen {g1, ..., g}
Mengen von Hashwerten

H allgemeine Menge von Hashwerten {hy, ho,...}

Hoa Hashwerte, die aktualisiert werden sollen

How Hashwerte, die aktualisiert wurden

Tabelle 4.2.3: Relevante Bezeichnungen fiir das [LSDM]

¢ Ubergabe von Ressourcen Eine Ubergabe der Ressourcen an das[P2PH
Netzwerk bedeutet, dass in dem [LSDM] entsprechende Ahnlichkeitsinfor-
mationen hinterlegt werden miissen. Hierbei soll die notwendige Berech-
nung der LS-Hashwerte von den einzelnen Peers iibernommen werden,
um die Gesamtlast zu verteilen. Dies bedeutet jedoch, dass initial je-
der Peer die zu verwendenden Hash-Funktionen mitgeteilt bekommen
muss. Somit muss ein Peer, nachdem er dem Netzwerk beigetreten ist
und Ressourcen im Netzwerk bereitstellen will, von einem der vorhan-
denen [LS-Peerk die zu verwendenden Hash-Funktionen g anfordern (Ab-
bildung . Aus Sicht des Peers gestaltet sich der Ablauf fiir die
Veroffentlichung einer Ressource r dabei wie folgt (Schritt 0 bis 3):

0. Veroffentliche die Ressource r» im Netzwerk, entsprechend der be-

reits existierenden Funktionalitit des vorliegenden [P2P}Systems.

1. Beziehe, sofern diese nicht vorhanden oder aktuell sind, von einem
beliebigen [LS-Peer] mittels requestLSHParams () die fiir Schritt 2
benotigten [LSHHFunktionen.

2. Bestimme die von r zu belegenden Buckets, indem die [LSHFWerte
mit den Funktionen aus Schritt 1 berechnet werden. Jeder dieser
[LSHI Werte h identifiziert eine Ahnlichkeitsliste, in die die Ressour-

cen-I1D von r aufgenommen werden muss.

3. Ermittle die fiir die jeweiligen Ahnlichkeitslisten verantwortlichen
[LS-Peerk durch die Berechnung von ID;, = fx(h). Ubertrage an-
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LSDM]| Operationen (Peer—[LS-Peerl)

add(IDy, h,1ID,)
remove (IDy,, i, 1ID,.)

requestLSHParams (7)

requestS(IDy)
refupdate(ID;, h,
1D 1D, )

Told ? Tnew

Ubergib dem [[S-Peerl mit der ID;, die Ressourcen ID,, damit
dieser sie in Bucket h ablegt.

Weise den [[S-Peer] ID;, an, die Ressourcen-ID,. aus dem
Bucket h zu entfernen.

Frage von einem [[S-Peer] die [[SHI Funktionen A an. Soll eine
Ressource iibergeben werden, die das maximal zuldssige Vek-
torattribut iiberschreitet, so wird das benétigte Maximum in
Form von 7 angegeben.

Fordere die Ahnlichkeitsliste Sj, beziiglich der ID;, an.

Ersetze in Bucket h des [[S-Peerk ID;, die ID,. ,, durch
ID

Tnew *

LSDM] Operationen (LS-Peer}+Peer)

rehash(H,k,l)

Weise einen Peer an, seine Ressourcen mit neuen [LSHI
Funktionen zu hashen und diese anschliefend mittels
refupdate() zu aktualisieren.

LSDMI| Operationen (LS-Peerl-LS-Peerl)

initLSH(7)
sync(d,H,7,k,1)

Initialisiere neue [LSHFunktionen beziiglich .

Synchronisiere die erzeugten [[SHI Funktionen A und [LSH}
Parameter 7,k sowie [ mit einem [[S-Peerl

[P2P}Backend Operationen ’

addP2P (1)
updateP2P (7614, "new)
removeP2P (1)

Fiige Ressource r dem Netzwerk hinzu.
Ersetze Ressource ro1q durch rpey.

Entferne Ressource r aus dem Netzwerk.

Tabelle 4.2.4: Vorgesehene Operationen fiir das Locality-Sensitive Data Model

schliefend den Hash-Wert ID, der Ressource r, durch den Aufruf
der Methode add (IDy, h, ID,), an die verantwortlichen [LS-Peerk.

Die fiir die entsprechenden Ahnlichkeitslisten verantwortlichen [LS-Peerk

nehmen diese Anfragen entgegen und verarbeiten diese entsprechend wie

in Schritt 4 angegeben:

4. Fiige (ID,,ID,) in die Ahnlichkeitsliste Sy, ein, die fiir den [LSHI Wert
h verantwortlich sind. Hierbei merkt sich der [[S-Peer] welcher Peer

diese Ressource hinzugefiigt hat. Dies wird sich bei der Beschreibung

der Ausnahmebehandlung als hilfreich erweisen.

¢ Lokalisation anhand von Referenzspezifikationen

Ein mit dem Netz-

werk verbundener Peer soll in der Lage sein, zu einem ihm bekannten

Referenzspezifikation ¢, die IDs aller &hnlichen Ressourcen zu erhal-

ten, die im Netzwerk verfiigbar sind. Hierzu geht er wie in Abbildung

(Schritt 1 — 3) beschrieben vor.
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(1D, :: LS-Peer)

0. addP2P (1)

<777\

1. requestLSHParams ()
[CSH Funktionen

2. Bestimme LS-Hash-
werte von 7

-

Loop: Ubertragung der Ressourcen-ID

3. add(IDy, h,ID,) 4. (ID,,ID,.) der
Menge Sp, hinzufiigen

P

Abbildung 4.2.16: Ablauf der add()-Operation im [LSDM] beziiglich einer Res-

source

1. Beziehe, sofern diese nicht vorhanden oder aktuell sind, von einem
beliebigen [LS-Peer] mittels requestLSHParams() die fiir Schritt 2
benoétigten [LSHI Funktionen.

2. Bestimme ausgehend von ¢ die Liste aller [LSHFWerte h, welche die
Buckets identifizieren, in denen sich zu ¢ dhnliche Ressourcen befin-
den. Die fiir die einzelnen Bucket-IDs h verantwortlichen [[.S-Peerk
lassen sich ermitteln, indem ¢ mit denen in Schritt 1 erhaltenen

[CSHFunktionen gehasht wird.
3. Fordere, ausgehend von den verantwortlichen [LS-Peerk die Ahnlich-

keitslisten .S;, an und fiige sie in die Menge der IDs der zu g dhnlichen

Ressourcen S ein.

4. Frage das [P2PINetzwerk nach den Ressourcen, die iiber die IDs
aus S identifiziert werden und erhalte somit alle zu ¢ dhnlichen

Ressourcen.

¢ Modifikation von Ressourcen Andern sich Ressourcen in einem [P2P}+
Netzwerk, so hat dies auch Auswirkungen auf die Ahnlichkeit zu an-
deren Datenobjekten. Aus diesem Grund miissen die Zuordnungen der

ID von rgq zu den Ahnlichkeitslisten Sh, iberpriift und ggf. aktualisiert
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ID, :: Peer ID;, : LS—Peer'

1. requestLSHParams ()
[LSHFunktionen

2. Bestimme LS-Hash-

werte von ¢

-0

Loop: Abfrage der Ahnlichkeitslisten

3. requestS(IDy)

Abbildung 4.2.17: Ablauf der Lokalisations-Operation im [LSDM] beziiglich einer
Ressource

werden. Dabei miissen in allen Ahnlichkeitslisten S;, vorhandene Tu-
pel (ID,,ID,,,,) durch (ID,, fx (7mew)) ersetzt werden bzw. abhéngig vom
Grad der Unterschiede zwischen alter und neuer Ressource entfernt oder

neu eingefiigt werden.

Bei der Verwaltung von Datenobjekten durch das [LSDMl kann es von
Vorteil sein, diese in place (also direkt) modifizieren zu kénnen, um eine
Verkettung von zwei Operationen (remove () und add()) zu vermeiden.
Jede Liste S}, muss somit nur einmal betrachtet werden, wodurch ver-

meidbare Anfragen im Netzwerk eingespart werden kénnen. Der Ablauf
soll dabei (siehe Abbildung [A.4]) wie folgt aussehen:

0. Ist ro1q = Tnew, SO breche ab.

1. Beziehe, sofern diese nicht vorhanden oder aktuell sind, von einem
beliebigen [LS-Peerl mittels requestLSHParams() die fiir Schritt 2
benétigten [LSHI Funktionen.

2. Bestimme die zu aktualisierenden Buckets, durch Berechnung aller
LS-Hashwerte hgq fiir die alte und h,e, fiir die neue Ressource.
Platziere dabei alle Werte fiir hoq in der Menge H,q, sowie analog
die Werte hpew in Hpey.

3. Es kann in drei Arten von Anfragen unterschieden werden, die an
die fiir die Ressourcen verantwortlichen [LS-Peerk geschickt werden

miissen, um deren Ahnlichkeitslisten zu aktualisieren:
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a) Neu einzutragende Ahnlichkeiten Kommen zu denen in Hyy
neue [LSHI Werte hinzu, so miissen diese mit Hilfe der von den
[LS-Peerk bereitgestellten Methode add (IDy,, ID,._, k) iibermit-
telt werden. Dabei sind als Parameter die ID fiir den verant-
wortlichen [[S-Peel (ID},), der Bezeichner h fiir die Ahnlich-

keitsliste Sy, sowie die ID der Ressource 1,0, anzugeben.

Tnew)

b) Zu entfernende Ahnlichkeiten [[SHWerte, die aus bestehen-
den Ahnlichkeitslisten entfernt werden miissen, zeichnen sich
dadurch aus, dass sie zwar in der alten LS-Hashmenge H,q ent-
halten sind, jedoch nicht mehr in der neuen H,.,. Es miissen
also alle [[S-Peerk, die fiir diese — jetzt iiberfliissigen — Werte
zustandig sind, aufgefordert werden, die Referenzen auf nun
zu r unidhnlichen Ressourcen aus ihren Listen zu entfernen.
Dies geschieht, indem ihnen durch den Aufruf der Methode
del(IDy, h,1D,,..) (analog zum Aufruf von add()) die Entfer-

nung der entsprechenden Referenzen mitgeteilt wird.

¢) Zu ersetzende Ahnlichkeiten Wurden an der Ressource 7o
nur geringfiigige Anderungen vorgenommen, so kann davon aus-
gegangen werden, dass der iiberwiegende Anteil an LS-Hash-
werten gleich bleibt, d.h. viele Referenzen auf r,., in den selben
Buckets und somit auch Ahnlichkeitslisten bei den [[S-Peerk,
verbleiben. Fiir diesen Fall miissen den betroffenen [[S-Peerk die
fiir die Schnittmenge Hoq N Hyew verantwortlich sind, die Ande-
rung der Referenz auf die neue Ressource r,e, mitgeteilt wer-
den. Es muss also die Methode refupdate (IDy, b, ID,. ., D, )
ausgefiihrt werden, um die[LS-Peerk zu veranlassen den Eintrag
in Liste S}, von ID,. . auf ID

Told?

zu andern.

Told Tnew

e Entfernen von Ressourcen Sollen Ressourcen aus dem [P2PlSystem
entfernt werden, so miissen sich diese Anderungen natiirlich auch im
[LSDMI widerspiegeln. Hierzu miissen Referenzen auf geloschte Ressour-
cen auch aus den Ahnlichkeitslisten der [[S-Peerk entfernt werden. Dies
soll durch folgenden Ablauf garantiert werden, den ein Peer anstoflen

muss, wenn er eine Ressource aus dem Netzwerk entfernt (Abbildung

12.19):

0. Entferne Ressource r aus dem [P2P}System geméf der hierfiir spe-

zifizierten Vorgehensweise.
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ID, :: LS-Peer

0. removeP2P (1)

<777\

1. requestLSHParams ()
[LSHI Funktionen

2. Bestimme LS-Hash-
werte von r

P

Loop: Entferne Ressource aus Ahnlichkeitslisten J

3. remove (IDh,h, IDT) (IDp ID,,-) aus del"

Menge S}, entfernen

k__ 0

Abbildung 4.2.18: Ablauf der remove ()-Operation im [LSDM]

1. Beziehe, sofern diese nicht vorhanden oder aktuell sind, von einem
beliebigen [LS-Peer] mittels requestLSHParams () die fiir Schritt 2
benétigten [LSHHFunktionen.

2. Bestimme die von r belegten Buckets, indem die LS-Hashes mit den
Funktionen aus Schritt 1 berechnet werden. Jeder der [LSHFWerte
h bezeichnet (analog zu add()) eine Ahnlichkeitsliste, aus der ID,

entfernt werden muss.

3. Die fiir die einzelnen Listen S}, verantwortlichen [LS-Peerk lassen sich
ermitteln, indem r mit denen in Schritt 1 erhaltenen [LSHIFunktion-
en gehasht wird. Durch den Aufruf von remove (IDy,,ID,., h) werden
anschlieBend die Referenz-Tupel (ID,,1D,) aus den Listen S, vom
angefragten [LS-Peer] entfernt.

e Ausnahmebehandlung bei Uberschreitung des maximal zulissigen
Vektorattributes Will ein Peer eine Ressource r hinzufiigen, deren ma-
ximaler Attributwert grofler als der maximal zuléssige ist, so muss ein
Rehashing durchgefithrt werden. Dies liegt in der Tatsache begriindet,
dass die LS-Hash-Funktionen, wie in Gleichung dargestellt, auf
einer unédren Vektordarstellung operieren und somit der erlaubte Werte-

bereich, durch die zur Verfiigung stehende Anzahl an Stelle je unédrem
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4.2 Ahnlichkeitsbasierte Lokalisierung

Attribut, limitiert ist. Zum besseren Verstéindnis sei an dieser Stelle auf
die Abbildung verwiesen, in der eine exemplarische Berechnung ei-
nes LS-Hash-Wertes durchgefiihrt wird.

Tritt nun der Fall ein, dass ein maximal zuldssiger Wert & durch max;(r;)
iiberschritten wird, so ldsst sich 7 in keine, fiir die LS-Hash-Funktionen
passende, unére Darstellung iiberfithren. Aus diesem Grund bleiben an

dieser Stelle nur drei Moglichkeiten zur Losung des Problems:

1. Ablehnung der Ressource von und [P2PLNetz Da die
Hauptaufgabe eines Produktmodells die Verwaltung von Daten ist,
ist eine vollstdndige Ablehnung die am wenigsten praktikable Lo-
sung und sollte — sofern nicht triftige Griinde, wie z.B. unberechtigte

Operationen, vorliegen — unbedingt vermieden werden.

2. Annahme der Ressource vom [P2P-Netz, aber Ablehnung durch
LSDMI| Dies hétte zur Folge, dass die Ressource, wenn direkt nach
ihr gesucht wird, zwar noch iiber das [P2P-Netz auffindbar ist, die-
se jedoch nicht bei Anfragen nach dhnlichen Ressourcen iiber das
[LSDMI lokalisiert werden kann. Ein solcher Ansatz bewirkt, dass ei-
ne Ressourcenannahme, wie in den Anforderungen definiert, nicht
ohne Einschriankung des zulédssigen Wertebereiches garantiert wer-
den kann. Stiinde der Wertebereich von vornherein fest und wire
in einem entsprechenden Anwendungsszenario mit einer Uberschrei-
tung nicht zu rechnen, so stellt dies eine denkbare, jedoch eher un-

flexible Losung dar.
3. und [P2PlNetz akzeptieren beide die Ressource Ist dies

zwar das aus Sicht der Teilnehmer wiinschenswerteste Ergebnis, so
bringt es doch den meisten Verwaltungsaufwand mit sich. Als ers-
tes muss ein neuer Wert fiir 2 festgelegt werden. Hierfiir bietet es
sich an, nicht blof§ eine minimale Erhohung auf max;(r;) vorzu-
nehmen, sondern, um allzu héufigen Uberschreitungen vorzubeu-
gen, einen gewissen Puffer nach oben einzurdumen. Dieser sollte
jedoch nicht zu grof§ gewéhlt werden, da bei bereits vorhandenen
Daten die Anzahl konkatenierter Nullen in der undren Vektordar-
stellung entsprechend zunimmt. Somit 1auft man leicht Gefahr, dass
die Kollisionswahrscheinlichkeit zunimmt und hierdurch die Anzahl

von false-positives steigt.

Da durch die lingere uniire Darstellung die [L[SHFunktionen nicht

mehr kompatibel beziiglich der einzustellenden sowie existierenden
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4.2 Ahnlichkeitsbasierte Lokalisierung

Ressourcen sind, miissen alle zuvor festgelegten und an [LS-Peerk
replizierten Funktionen H fiir ungiiltig erkléart und neue bestimmt
werden. Zu diesem Zweck generiert der [LS-Peer], wie in Abbildung
(Anhang) dargestellt, neue Hash-Funktionen und repliziert die-
se an alle iibrigen [LS-Peerk. Um sicherzustellen, dass alle [LS-Peerk
mit aktuellen H operieren, versieht der initiierende [LS-Peer] seine
Replikationsnachricht mit einem Zeitstempel. Anschliefend miissen
alle [LS-Peerk die fiir die Ressourcen-IDs in den Ahnlichkeitslisten
verantwortlichen Peers auffordern, einen rehash() mit den neuen
[LSHIFunktionen durchzufiihren. Ist dies von Peer-Seite abgeschlos-
sen, so fithren diese ein refupdate() durch, um ggf. Anderungen
der Ahnlichkeiten Rechnung zu tragen. Besteht das[LSDMnun wie-
der in einem konsistenten Zustand, so kann von dem eingangs be-
schriebenen Peer durch ein add() die Ressourcen-ID von r an den
verantwortlichen [LS-Peer] iibergeben werden.

Ausfall von [LS-Peers Gerade in Netzwerken die potentiell starken Fluktua-
tionen beziiglich angemeldeter Nutzer unterworfen sind, ist es sinnvoll sich
Gedanken iiber Strategien im Falle von nicht mehr erreichbaren Teilnehmern
zu machen. In dem entworfenen Datenmodell, welches auf einem vorhandenen
[P2PLSystem basiert, wurde dies fiir die benétigten [LS-Peerk noch nicht getan
und soll in diesem Abschnitt erfolgen.

Bisher sieht das [LSDM] vor, dass jeder Peer anhand des [P2P}Hash-Wertes
iiber einer Bucket-ID fx(IDy) den hierfiir verantwortlichen [LS-Peer] findet.
Dies geschieht iiber die gegebene Funktionalitit des zugrundeliegenden [P2P+
Systems, verantwortliche Teilnehmer anhand von Ressourcen-IDs zu lokalisie-
ren. Ist nun ein [LS-Peerl nicht mehr verfiighar, so sind die von ihm verwalteten
Ahnlichkeitslisten nicht mehr verfiigbar. Dies hat zur Konsequenz, dass die
verwalteten Referenzen nicht mehr im Netzwerk vorhanden sind und diese Re-
ferenzen — sollten sie infrage kommen — somit bei Suchanfragen nach dhnlichen
Ressourcen nicht mehr an den suchenden Peer {ibermittelt werden kénnen. Der
Peer erhélt somit unvollstdandige bzw. schlimmstenfalls keine Suchergebnisse.
Fiir den Ausfall eines [[S-Peerk lassen sich zwei mogliche Ursachen ausmachen,

die einer unterschiedlichen Behandlung bediirfen:

1. PlanmiaBige Abmeldung Meldet sich ein [LS-Peerl gemif des vom [P2PF
System vorgegebenen Protokolls ordnungsgeméfl ab, so muss sicherge-
stellt werden, dass die von ihm verwalteten Ahnlichkeitslisten nicht ver-

loren gehen. D.h. es muss ein ,,Nachfolger® gefunden werden, der verant-
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wortlich fiir die IDs der Ahnlichkeitslisten des scheidenden Peers ist. Je
nach verwendetem [P2P}System kann dieses auf unterschiedliche Arten
geschehen — so kann zum Beispiel bei Netzwerken, die in Ringstrukturen

organisiert sind, der direkte Nachfolger gewalt werden.

2. UnplanmaBiger Ausfall Der spontane Ausfall eines Peers stellt ein
nicht zu vernachléssigendes Szenario dar. Dies macht sich in der Regel
dadurch bemerkbar, dass dieser entweder nicht mehr erreichbar ist, oder
auch unsinnige Antworten liefert und in beiden Féllen unbrauchbar ist.
Tritt dieser Fall ein, so kénnen Ahnlichkeitslisten nicht vorzeitig auf an-
dere [LS-Peerk gesichert werden. Es ist somit also sicherzustellen, dass fiir
eine solche Situation vorgesorgt ist, indem Sicherheitskopien der Ahnlich-
keitslisten auf weitere [LS-Peerk verteilt werden. Eine denkbare Losung
fiir Netzwerke die in Ringstrukturen organisiert sind, wére es, die Nach-
barn, die automatisch im Falle eines Ausfalls fiir die zu sichernden IDs
der Listen verantwortlich wiren, als Backup{LS-Peerk zu bestimmen. In
Netzwerken, in denen die Verantwortlichkeit fiir Ressourcen anhand der
numerischen Ahnlichkeit zwischen Peer-ID und Ressourcen-ID festgelegt
wird, lieBe sich dies implementieren, indem beispielsweise die n numerisch

néchsten Teilnehmer gewahlt werden.

4.3 Evaluation

Die in Abschnitt vorgestellten Clustering-Verfahren sowie die in Ab-
schnitt [4.2.4 und [.2.7] entworfenen Datenmodelle (CLDM| und [LSDM]) zur

dhnlichkeitsbasierten Lokalisation von Ressourcen in [P2PNetzwerken werden

in den folgenden Abschnitten evaluiert.

4.3.1 Ausgewahlte Clustering-Verfahren

In diesem Abschnitt sollen zunéchst die Anforderungen dargelegt werden, die
fiir die Untersuchung der Verfahren relevant sind. Anschliefend erfolgt eine
Bewertung der Clustering-Algorithmen, in der erlautert wird, welche Verfahren
fiir den Einsatz im Rahmen der geeignet sind.

Anforderungen Das Ziel der zu untersuchenden Algorithmen soll sein, neben
der Gruppierung von Datenobjekten und Netzgraphen, fiir jede Gruppe von
Daten ein prototypisches Exemplar (siche Abschnitt beziehungsweise im
Falle von Netzgraphen einen Représentanten (sieche Abbildung , Abschnitt

5.1)) zu bestimmen.
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Verfahren, die weder Prototypen noch Repréasentanten bestimmen koénnen,
werden ausgeschlossen und nicht nédher betrachtet. Der Grund liegt darin,
dass bei solchen Verfahren ein zusétzlicher Aufwand zur nachtréglichen Be-
stimmung von Prototypen bzw. Repriasentanten erforderlich wire. Dieser kann
jedoch kaum gerechtfertigt werden, wenn alternative Verfahren existieren, die

die obigen Anforderungen erfiillen.

Ant Colony Optimization Die stellt ein interessantes Verfahren dar,
da sie dezentral implementiert werden kann. Somit kann sie gerade in verteilten
Systemen, wie den eingangs angefiihrten kollaborativen Produktentwicklungs-
umgebungen (Abschnitt sinnvoll eingesetzt werden, um die Last eines
Clusterings auf mehre Teilnehmer zu verteilen. Allerdings ist die Ant Colony
Optimization nicht in der Lage Prototypen zu identifizieren und scheidet daher
hinsichtlich dieser Anforderungen aus. Jedoch bietet sie die Moglichkeit Ge-
meinschaften in ungewichteten Netzgraphen zu identifizieren und wird daher
in Abschnitt ndher betrachtet.

[LSHILink Der Vorteil gegeniiber der , klassischen® exakten Suche nach be-
nachbarten Punkten liegt bei diesem Ansatz in einer approximativen Bestim-
mung auf Basis des [LSH-Konzeptes (siehe Abschnitt [2.5.5). [LSH}Link besitzt
daher eine geringere Laufzeit gegeniiber exakten hierarchischen Verfahren. Je-
doch kann es wie die keine Prototypen bestimmen und ist von daher

nicht weiter relevant.

k-means / Relational Neural Gas Beide Verfahren erzeugen, wie beziiglich
k-means in Abschnitt[2.7.1|beschrieben, Prototypen, die in den Schwerpunkten
der erkannten Cluster liegen. Wurde eine Datenmenge mit diesen oder einem
verwandten Verfahren verarbeitet, so konnen die dabei bestimmten Prototy-
pen als Identifikationsmerkmal fiir die einzelnen Cluster dienen. Es lassen sich
daher bei der alleinigen Betrachtung von Prototypen bereits gewisse Riick-
schliisse beziiglich der Relevanz der in den jeweiligen Clustern vertretenden

Datenpunkten treffen. Aus diesem Grund wére dieses Verfahren fiir die Ver-
wendung innerhalb der [CLLDM| denkbar.

Affinity Propagation Bei[AfP] handelt es sich zwar um ein graphenbasiertes
Clustering-Verfahren, allerdings konnen Daten durch den Einsatz geeigneter
unterstitzender Verfahren (siehe Abbildung 4.2.6)), wie beispielsweise Mutual

k-Nearest Neighbor, in einen gewichteten Netzgraphen iiberfithrt und von der
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[AfPlverarbeitet werden. Hierbei entsteht fiir jedes Cluster genau ein sogenann-
ter Reprdsentant, der als Prototyp im Rahmen der infrage kommt. An
dieser Stelle kann ein Mehraufwand zur Bestimmung der Prototypen gerecht-
fertigt werden, da ein représentativer Knoten einem Prototypen entspricht und
eine Abbildung von diesem Knoten auf seinen urspriinglichen Datenpunkt tri-

vial moglich ist. Die [AfP]findet zudem in Abschnitt bei der Bestimmung

von Reprisentanten Verwendung.

Spectral Clustering Da bei dem Clustering mittels Spectral Clustering keine
Prototypen bzw. Reprisentanten erzeugt werden, erfiillt es nicht die notwen-

digen Anforderungen.

Ergebnis Wie bereits in den Anforderungen beschrieben, sollen die Verfahren
selbst Prototypen berechnen kénnen. Daher kommen von denen in dieser Ar-
beit untersuchten Clustering-Verfahren, als Kandidaten fiir die Cluster-Instanz
des nur Affinity Propagation und k-means bzw. Relational Neural Gas
infrage. Die {ibrigen Verfahren wurden ausgeschlossen, da sie nicht in der Lage
waren direkt oder indirekt Prototypen zu bestimmen. Mit einer indirekten Be-
stimmung ist dabei gemeint, dass, wie im Falle von Affinity Propagation, das
Cluster-Problem zunéchst in Form eines Netzgraphens abstrahiert wird. In die-
sem werden anschlieend reprasentative Exemplare bestimmt, die im Kontext
der Datenstrukturen Prototypen darstellen.

Die Ergebnisse der Evaluation wurden im Hinblick auf die Verwendung in-

nerhalb des [CLDM]in der Tabelle noch einmal gegeniibergestellt.

|

Ubersicht iiber untersuchte Clustering-Verfahren

Protot Lokalitit d Geei t
Verfahren Eingabe rototypen/ oxalitat der eegne
Reprisentanten Berechnung fiir [(CLDMI
Ahnlichkeiten, o aber T
a, aber Trans-
Affinity Distanzen, . lokal, J . K
X . Représentanten K formation der Eingabe-
Propagation gewichtete verteilt .
daten notwendig
Netzgraphen
Ant Colony ungewichtete . lokal, .
L keine . nein
Optimization Netzgraphen verteilt (Agenten)
k-means Vektoren Prototypen lokal ja
Relational
clationa Distanzen Prototypen lokal ja
Neural Gas
tral ichtet
Spec ra. gewichtete keine lokal nein
Clustering Netzgraphen
[CSHI Link Vektoren keine lokal nein

Tabelle 4.3.1: Einordnung untersuchter Clustering-Verfahren
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4.3.2 Unterstiutzende Verfahren

Neben den zuvor evaluierten Clustering-Verfahren, werden in diesem Abschnitt
die unterstiitzenden Verfahren ndher betrachtet. Das Ziel ist dabei die benttig-
ten Laufzeiten unterschiedlicher Verfahren zur Berechnung von paarweisen
Ahnlichkeiten bzw. Distanzen zwischen textuellen Daten zu vergleichen so-
wie die Uberfithrung von Datenpunkten und ungewichteten Netzgraphen in

gewichtete Netzgraphen zu evaluieren.

Ahnlichkeits-/Distanzbestimmung textueller Daten Liegen textuelle Da-
ten vor, so miissen Metriken auf diesen definierbar sein, um Clustering-Ver-
fahren anwenden zu konnen. Dies bedeutet, dass es notwendig ist, Ahnlich-
keiten bzw. Distanzen zwischen allen Datenpaaren zu bestimmen. Zu die-
sem Zweck wurden in Abschnitt Algorithmen vorgestellt, mit denen je-
weils zwei beliebig lange Texte (Strings) beziiglich ihrer Ahnlichkeit vergli-
chen werden konnen. Im Zuge der Evaluation wurden exemplarisch jeweils 22
verwandte Wikipedia-Artikel zu den Themen , Religion“ und ,,CPU* zufillig
ausgewahlt und mittels String kernel, und verarbeitet. Hierbei
wurden, aufgrund des zu erwartenden hohen Speicherverbrauchs der String
kernel-Matrizen, lediglich die Abstracts der Artikel betrachtet. Die Berech-
nungen wurden auf einem Testsystem durchgefiihrt, welches mit einer Intel
Xeon E5410 CPU (2,33 GHz) und einer zum Zeitpunkt dieser Arbeit aktuel-
len Fedora Linux Distribution ausgestattet war. Die im Rahmen dieser Arbeit
erstellten Referenzimplementierungen zu den eingesetzten Algorithmen finden

sich auf der beigelegten CD.

’ Laufzeiten |
String kernel (mit A = 0,5) INCDI ‘ [CDM]
Substringlinge n 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5 (mit bzip2)
Zeit* 701,996 s | 2140,189 s | 3011,052s | 3860,146s || 1,683 s | 1,672s
SR <19 <5
*Mittelwert aus 10 Durchldufen, GesamtgroBe aller Artikel: 192 KB

Tabelle 4.3.2: Laufzeiten zum Vergleich textueller Daten beziiglich 44 Artikeln

Wie in Tabelle zu erkennen ist, lag die Laufzeit bei der Bestimmung der
Ahnlichkeiten mittels String kernel deutlich iiber der von und [CDM Zu-
dem wurden bei der String kernel-Berechnung deutlich mehr Arbeitsspeicher
(ca. 1,9 Gigabyte) als bei der [NCTD und (ca. 5 Megabyte) belegt.

Der Grund fiir die hohe Laufzeit liegt in der Komplexitat von O(k|s||t|),
wobei k die Lange des Substrings sowie |s| und |¢| die Léngen der zu verglei-
chenden Strings angeben (siehe [Lod+02, S. 425]). Insgesamt entsteht also bei
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n Datenobjekten (bzw. hier Artikeln) und der Annahme, dass eine maximale
Textldnge von |w| zu erwarten ist, ein Aufwand von O(n?k|w|?). Gerade bei
groBeren Datenmengen wird insbesondere das |w|? sehr schnell signifikant, wie
der Tabelle [£.3.2] zu entnehmen ist.

Bei dem Einsatz der Normalized Compression Distance bzw. des eng ver-
wandten Compression-based Dissimilarity Measure ist hingegen ein Aufwand
von O(n?c) zu erwarten, wobei ¢ den Aufwand beschreibt, der maximal nétig
ist einen Artikel zu komprimieren. Dieser Aufwand c ist, wie anhand der durch-
gefithrten Tests erkennbar ist, signifikant geringer als die vergleichsweise teure
Berechnung der k-Gramme im zuvor untersuchten Verfahren.

Fiir eine Analyse hinsichtlich der Qualitét der Ahnlichkeitsbestimmung sei
auf Abschnitt (Textuelle Daten) verwiesen. Es wurde dabei deutlich, dass
bzw. und String kernel vergleichbar gute Ergebnisse liefern.

Uberfiihrung struktureller Daten Damit graphenbasierte Clustering-Ver-
fahren wie z.B. Affinity Propagation auf strukturelle Daten, die in Form von re-
ellwertigen Vektoren oder Ahnlichkeitsbeziehungen vorliegen, angewendet wer-
den konnen, muss eine Uberfithrung der Daten in gewichtete Netzgraphen erfol-
gen. Hierbei werden aus Datenobjekten Knoten sowie aus deren Beziehungen
(Absténde, Anhnlichkeiten) gewichtete Kanten. Bei der Wahl geeigneter Ver-
fahren ist, neben der Qualitédt des Ergebnisses, auch die Laufzeit ein wichtiger
Faktor. Es kann davon ausgegangen werden, dass Distanzen bzw. Ahnlichkei-
ten mit einem der zuvor genannten Verfahren bestimmt wurden und daher an
dieser Stelle der Fokus auf die Uberfithrung gelegt werden kann.

Das einfachste Verfahren dies zu bewerkstelligen ist die, in Abschnitt
vorgestellte, Vollvernetzung der Daten(-punkte). Hierbei entsteht ein Auf-
wand von O(n?), da alle Daten paarweise verbunden werden. Der somit erzeug-
te Graph enthélt daher n(n—1)/2 Kanten von denen die meisten Gewichtungen
besitzen, die eine minimale Ahnlichkeit bzw. maximale Distanz représentieren.
Solche Kanten sind fiir ein Clustering eher uninteressant und daher sollte, um
den spéteren Aufwand zu verringern, das Ziehen solcher Kanten vermieden
werden.

Sinvoller ist also eine Reduktion der zu ziehenden Kanten auf relevante mit
moglichst hoher Aussagekraft. Bereits an dieser Stelle kann somit der spétere
Rechenaufwand der einzusetzenden Clustering-Verfahren reduziert werden, da
diese lediglich bedeutungsstarke Kanten betrachten miissen.

Verfahren die einen solchen Aspekt beriicksichtigen wurden in den Abschnit-
ten bis vorgestellt. Da die Bestimmung von Nachbarschaftsgraphen
mittels e-Neighborhood, k-Nearest Neighbor und Mutual k-Nearest

84



4.3 Evaluation

Neighbor prinzipiell sehr dhnlich ablaufen und einen vergleichbaren Aufwand
besitzen, soll im Folgenden nur auf die Komplexitdt bei der Erstellung eines

[KNNI Graphen eingegangen werden:

Aufwand fiir beziiglich eines einzelnen Punktes ¢:
O(add heap(j)) + O(get_heap(k)) V;
= O(nlogn) + O(k)
= O(nlogn)
Fiir alle Punkte des KNNIGraphens:
= O(n OKNNL)) = O(n?logn)

Um fiir jeden Punkt seine k néichsten Nachbarn zu bestimmen, bietet es sich bei
der Berechnung der Abstéande an, die Distanzen in einer heap-Struktur zu hin-
terlegen. Hierbei entsteht ein Aufwand von O(add_heap(j)) = O(nlogn). An-
schlieBend konnen die k néachsten Nachbarn mit einem Aufwand von O(k) be-
stimmt werden. Da diese Vorgénge fiir jeden der n Datenpunkte durchgefiihrt
werden miissen, erhélt man insgesamt eine Komplexitéit von O(n?logn).

Diese drei Methoden 16sen das Problem exakt, benotigen jedoch einen hohen
Rechenaufwand. Eine Alternative dazu stellen lokal sensitive Hash-Funktionen
dar, die k-Nearest Neighbor-Graphen approximativ erstellen konnen (Abschnitt
2.5.5)). Der Vorteil liegt dabei in dem weitaus geringeren Aufwand von O(nlB)
[KIWO04] zur approximativen Suche der néchstgelegenen Punkte. Hierbei sei
auf die Abbildung verwiesen, in der ein Vergleich zwischen approximati-
vem und exaktem KNNFGraphen dargestellt ist. Wie in dem Bereich der roten
Markierung zu erkennen ist, kann es bei einem approximativen Ansatz durch-
aus vorkommen, dass keine & > 1 Nachbarn von einem Punkt gefunden werden
und daher kein perfekter KNNFGraph entsteht. Betrachtet man hingegen den
gesamten approximierten Graphen und vergleicht ihn mit dem exakten, so ist
ersichtlich, dass dieser, trotz einiger Abweichungen, seinem Vorbild hinreichend
dhnlich ist.

Ergebnis Es lisst sich abschlieBend festhalten, dass es bei der Uberfithrung
von Datenpunkten in Graphen wichtig ist, iiberfliissige Kanten zu vermeiden,
da fiir Algorithmen wie Affinity Propagation Graphen mit hoher Kantendichte
einen zusétzlichen Mehraufwand bedeuten. Daher bieten approximative Ver-
fahren interessante Ansétze, wenn es darum geht Rechenzeit einsparen zu
konnen. Hier muss allerdings ein Kompromiss zwischen Geschwindigkeit und

Genauigkeit des Ergebnisses getroffen werden.
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Ubersicht iiber unterstiitzende Verfahren |

Lokalitédt d Laufzeit-
Verfahren Eingabe Ausgabe oxatitat der au Zel_ .
Berechnung komplexitéat
ichtet
Vollvernetzung Vektoren sewichtene lokal @ (n2)
Netzgraphen
ichtet
kNN Vektoren gewchtene lokal o (n2 log n)
Netzgraphen
ichtet
MENN Vektoren gewichtete lokal (@) (n2 log n)
Netzgraphen
ichtet
e-Neighborhood Vektoren sewichtene lokal @ (n2 log n)
Netzgraphen
i ti ichtet
ap.proxlma ives [KNNJ Vektoren gewichtete lokal O (niB)
mittels [CSHI Netzgraphen
Nf)rmalized Compression | textuelle Distanzen Jokal o (HQC)
Distance Daten
C ion-based textuell .
?Il’{pr.E!SSI.OH ase extuetie Ahnlichkeiten lokal O (nzc)
Dissimilarity Measure Daten
textuelle | Ahnlichkeit
String Kernel exuete n. HeeIten, lokal O (n2k|w|?)
Daten Distanzen
1 : Anzahl verwendeter [LSH}F Funktionen
B: Bucketgrofle
w: langster vorhandener Text
k: Substringlinge
c¢: Aufwand zur Kompression des lingsten vorhandenen Textes

Tabelle 4.3.3: Einordnung unterstiitzender Verfahren

Bei der Bestimmung von Ahnlichkeiten bzw. Distanzen textueller Daten ist
die Verwendung von Kompressions-Verfahren vorzuziehen. String kernels, die
zwar eine hohe Genauigkeit bei entsprechend grofler Substring-Lénge aufwei-
sen, stoflen hier schnell an die Grenzen der Berechenbarkeit. In dem zuvor
beschriebenen Test mit Wikipedia-Artikeln zeigte sich schnell, dass bei bereits
192 KB Text ein kaum zu vertretender Zeitaufwand von mindestens 702 Sekun-
den (mit minimaler Genauigkeit) entsteht, wohingegen Kompressionsansétze
nur 1,7 Sekunden benotigen.

Eine Einordnung und Gegeniiberstellung der hier diskutierten Verfahren fin-
det sich in Tabelle 4.3.3

4.3.3 Kiritische Betrachtung des [CLDMEs als Losungsansatz

Durch das in Abschnitt vorgestellte lasst sich effizient nach dhn-
lichen Ressourcen innerhalb eines zugrundeliegenden [P2PFSystems, suchen.
Effizient bedeutet hierbei, dass nicht relevante Datenobjekte friihzeitig aus-
geschlossen werden konnen. Zudem ist zu erwarten, dass je genauer die Such-
referenz spezifiziert ist, desto mehr Ressourcen-Cluster ausgeschlossen werden
konnen. Dariiber hinaus lassen sich infrage kommende Datenobjekte schnell
identifizieren, da in einem ersten Schritt lediglich deren Prototypen abgeglichen

werden miissen. Somit wére ein Abgleich in weniger als linearer Zeit (< O(n))
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denkbar, sofern keine homogene Verteilung von Merkmalsauspragungen aller
Ressourcen vorliegt.

Dieser Ansatz hat jedoch nicht nur Vorteile. Problematisch ist vor allem die
zentrale Losungsinstanz, die benétigt wird um die Cluster mit den jeweiligen
Prototypen zu erstellen. Hierbei ist zwar klar geregelt, wer im Netzwerk die-
se Aufgabe inne hat, jedoch geht jegliche Kommunikation zum Aufbau und
zur Modifikation des durch die Cluster-Instanz. Dies kann gerade bei
sensiblen Daten (von beispielsweise unterschiedlichen Kollaborationspartnern)
sehr problematisch sein. Es muss ndmlich eine zentrale Instanz gefunden wer-
den, der alle Teilnehmer vertrauen, denn diese wird zwangsldufig alle Daten
kennen, die in dem verfiigbar sein sollen. Auch entsteht durch die [CI]
ein ,, Flaschenhals“, wie er sonst eher bei Client-Server-Architekturen zu er-

warten ist. Dies widerspricht jedoch dem eigentlichen Grundgedanken eines

[P2P} Netzwerkes.

4.3.4 Kiritische Betrachtung des [[SDMk als Losungsansatz

Der zentrale Punkt des zweiten Datenmodells, welches in Abschnitt in
Form des Locality-Sensitive Data Models vorgestellt wurde, ist die Erweiterung
eines [P2PFNetzwerks um einen zusétzlichen Typ von Hashfunktionen. Ziel die-
ses Modells ist dabei — im Gegensatz zum — eine zentrale Instanz zur
Verwaltung von Informationen iiber dhnliche Ressourcen zu vermeiden.

Durch den Einsatz von lokal sensitiven Hash-Funktionen ist es moglich,
dass in linearer Zeit (O(nlB)) die verfiigharen Ressourcen-IDs auf Buckets
und diese auf entsprechende LS-Peers verteilt werden konnen. Mit den LS-
Peers entstehen in dem [P2PFNetzwerk Super-Peers, die die Verwaltung der
Buckets iibernehmen und dezentral organisiert sind. Da den LS-Peers aller-
dings nur Ressourcen-IDs bekannt sind (die z.B. mittels [SHA-T] berechnet wer-
den konnen), kénnen sie keinerlei Riickschliisse auf den Inhalt ziehen. Somit
hat dieser Ansatz gerade in nicht vertrauenswiirdigen Netzwerken Vorteile ge-
geniiber einer ,allwissenden® Cluster-Instanz.

Ein weiterer betrachtenswerter Aspekt ist, dass der Berechnungsaufwand bei
den einzelnen Peers liegt. Dieser Umstand ist bemerkenswert, da iiblicherwei-
se Clustering-Verfahren zentralisiert ablaufen und die betroffenen Ressourcen
bekannt sein miissen. Bei der [LSDM] hingegen geniigt es, dass jeder Peer seine
Daten hasht und nur die IDs in Verbindung mit den Buckets an die LS-Peers
iibertragt. Auf diese Weise liegt der Rechenaufwand verteilt bei den Teilneh-

mern und die Super-Peers fungieren lediglich als ,,gelbe Seiten*.
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Der fiir groie n signifikante Geschwindigkeitsvorteil des [LSH wird durch eine
gewisse Ungenauigkeit erkauft, da es sich bei[LSHl um ein approximatives Ver-
fahren handelt. Dies wird besonders deutlich, wenn man das Verfahren auf eine
groflere Datenmenge anwendet, und alle Datenpunkte, die von diesem als ,,ahn-
lich* identifiziert wurden, farblich hervorhebt. In Abbildung sind zu die-
sem Zweck fiinf , Datenwolken® mit jeweils 100 Punkten dargestellt, die mittels
GauB-Verteilung zufillig erstellt wurden. Anschlieffend wurden [LSHI Anfragen
(queries) in den Zentren von vieren durchgefiihrt. Bei einer Durchfithrung von
exakten [KNNFAnfragen entstehen hierbei annihernd runde und gleichférmige
Mengen an Nachbarn. Bei dem Einsatz von Locality-Sensitive Hashing entste-
hen jedoch aufgrund der Ungenauigkeit des Verfahrens asymmetrische Mengen,

die in der Abbildung farbig hervorgehoben sind.
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5 Verteilte Netzwerke mit Pools

Im Rahmen dieser Arbeit soll der Aufbau dezentraler Systeme, im Hinblick auf
die durch Teilnehmer aufgespannten Netzwerkstrukturen, untersucht werden.
Hierbei soll in diesem Kapitel speziell auf weit umspannende Netzwerke einge-
gangen werden, die aus lokalen Gruppierungen (Pools) von sich organisieren-
den Teilnehmern bestehen. Gerade solche, beispielsweise durch Globalisierung
entstehende Netzwerke, bieten interessante Aspekte beziiglich einer kostenmi-
nimalen kollaborativen Produktentwicklung, die somit iiber grofle Distanzen

abgewickelt werden muss.

5.1 Aufbau und Struktur

In diesem Abschnitt soll beschrieben werden, welche Kriterien fiir die zu un-
tersuchenden Netzwerkstrukturen relevant sind. Zu diesem Zweck sei exempla-
risch auf das in der Abbildung dargestellte Anwendungsszenario verwie-
sen. Hierbei ging es darum, Bauteile bzw. Baugruppen ihrer Ahnlichkeit nach
zu clustern und auf Pools derart aufzuteilen, dass jeweils genau ein Pool fiir
ein Cluster verantwortlich ist. Kollaborationspartner in einem solchen Netz-
werk sollten dadurch in der Lage sein, bei der Suche nach fiir sie relevanten
Bauteilen friihzeitig nicht relevante Pools ausschliefen zu konnen. Dies soll
im Folgenden, mit dem Fokus auf den zugrunde liegenden Netzgraphen, ver-
allgemeinert dargestellt werden. Wie der Abbildung zu entnehmen ist,
gliedern sich die, fiir diese Arbeit zu betrachtenden Netzwerke in Pools, die
untereinander vernetzt Daten austauschen und beliebig weit voneinander ent-
fernt sein kénnen. Solche Pools lassen sich synonym, wie in Abbildung

dargestellt, als Gemeinschaften betrachten und wie folgt weiter untergliedern:

e Bei einer Gemeinschaft handelt es sich um eine feste, regional gebun-
dene Struktur, in welcher sich Teilnehmer des Netzwerkes zu Gruppen

zusammen finden konnen.

e Fine Gruppe wird durch den Zusammenschluss mehrerer Teilnehmer

definiert, die dhnliche Ressourcen bereitstellen.

Um Aussagen dariiber treffen zu kénnen, wie gut ein Netzwerk geeignet ist,
bestimmte Datenobjekte beziiglich ihrer Ahnlichkeiten sinnvoll gruppiert ver-
walten zu kénnen, miissen einige Kriterien untersucht werden, die im Folgenden

dargelegt werden sollen.
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Abbildung 5.1.1: Verteilte Ressourcenverwaltung in Netzwerk-Pools [in Anleh-
nung an [Kub-+00, S.2]

Dichteverteilung Ein Netzgraph, wie er im Rahmen der Problemstellung
dieser Arbeit zu betrachten sein soll, zeichnet sich dadurch aus, dass er vie-
le kompakte Bereiche — quasi ,,Inseln“ — von Knoten mit hoher Kantendichte
aufweist. Diese, als Pools bezeichneten Ballungen von Knoten, sind, geogra-
phisch betrachtet, dabei von weitestgehend leeren Bereichen umgeben. In den
umgebenden Regionen verlaufen demnach nur wenige Kanten, die zudem mit
vergleichsweise hohen Kantengewichten (beispielsweise Kosten) bewertet sein
kénnen. Es wére also sinnvoll, Strategien zu entwerfen, wie solche dichten Be-

reiche in Graphen identifiziert werden kénnen, um diesen gezielt bestimmte

Abbildung 5.1.2: Ein Pool bestehend aus zwei Gruppen
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Typen von Datenobjekten zuordnen zu kénnen und zudem Suchkosten in sol-

chen Netzen zu minimieren.

Gemeinschaften, Pools und Gruppen Gruppen, bestehend aus mehreren
Knoten, kénnen sich ungeplant bilden und erweitern, indem sich Teilnehmer
zusammenfinden, oder neue zu bereits bestehenden hinzukommen. Dariiber
hinaus lassen sich mehrere Gruppen in Gemeinschaften zusammenfassen, die
im weiteren, bei einer technischen Betrachtung von Netzwerken, als Pools be-
zeichnet werden. Legt der Begriff einer Gemeinschaft die Assoziation eines
sozialen Geflechts nahe, in der eine Entitdt mit mehreren Gemeinschaften as-
soziiert sein kann, so soll doch im weiteren Verlauf dieser Arbeit davon ausge-
gangen werden, dass jeder Teilnehmer nur zu genau einer Gemeinschaft, bzw.
Pool zugehorig ist und sich dies im Laufe seiner Partizipation an dem Netzwerk
nicht &ndern wird. Vielmehr soll der primére Grund eines Teilnehmers, sich ei-
ner bestimmten Gemeinschaft anzuschlieen, in seiner geographischen Lage
liegen, und im Falle von mehreren, fiir ihn potentiell geeigneten Gruppen, der-
jenigen der Vorzug gegeben werden, deren verwaltete Ressourcen seinen am
dghnlichsten sind. Ein solcher Vorzug beziiglich der in einer Gruppe angebote-
nen Daten, soll, wie im folgenden Abschnitt erldutert, durch gezieltes Befragen

von sogenannten Représentanten geschehen.

Reprasentanten Haben sich Teilnehmer zu einer Gruppe innerhalb einer Ge-
meinschaft zusammengefunden, so soll einer von diesen als Reprédsentant sei-
ner Gruppe bestimmt werden kénnen. Der Gedanke dabei ist, dass somit ein
zentraler ,, Ansprechpartner® in jeder Gruppe existiert, der externe Anfragen
nach der Art der verwalteten Daten beantworten kann. Hierbei sollen von dem
Repréasentanten Informationen iiber den Typ der in der Gruppe vorhandenen
Ressourcen bereitgestellt werden. Des Weiteren soll, sofern dies fiir die hinter-
legten Daten gleichen Typs moglich ist, ein ,,Durchschnitts“-Datum gebildet
und durch den Représentanten verfiighar gemacht werden. Somit muss es bei
der Suche nach #hnlichen Daten nicht mehr zwingend notwendig sein, alle
Teilnehmer der Gruppen nach ihren Ressourcen zu fragen, sondern es kann
bereits ausreichen zu wissen, wie die zu erwartenden Datenobjekte im ,, Durch-
schnitt® aussehen, um vorweg nicht relevante Daten-Gruppen, oder ggf. sogar
ganze Pools, ausschlieen zu koénnen.

Wie in Abbildung abgebildet, soll der Knoten den Repréasentanten stel-
len, der in dem Subgraphen besonders exponiert ist. Die Identifikation kann
beispielsweise aufgrund der verfiigharen Kapazitdten oder auch, wie hier ab-

gebildet, schlicht durch den Knotengrad geschehen. Dieser Aspekt wird im
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Abbildung 5.1.3: Eine Gemeinschaft mit Représentant (rot)
Abschnitt [5.6.3] nidher untersucht.

Verbindungskosten Gerade wie in Abbildung [5.1.1] angedeutet, ist in globa-
len Netzwerken mit Dateniibertragungen iiber weite Strecken und vielen Zwi-
schenstationen zu rechnen. Hierbei lassen sich Kosten nach Kriterien wie La-
tenzen, verfiigharen Bandbreiten, Ausfallwahrscheinlichkeiten oder auch mo-
netiaren Transitkosten (siehe Abschnitt Infrastruktureigenschaften) un-
terscheiden.

Die Problematik lasst sich besonders gut am Beispiel von Latenzkosten
erlautern: Sind Sender und Empféanger weit voneinander entfernt, das bedeutet
zwischen beiden entsteht eine hohe Latenz, so macht sich dies bereits bei der
Ubertragung von mittelgrofen Daten (einige hundert Megabyte) bemerkbar.
Dies liegt darin begriindet, dass bei der Verwendung von Protokollen wie zum
Beispiel Transmission Control Protocol / Internet Protocol , seitens
des Senders Daten in kleinere Segmente von wenigen Kilobyte (1500 Bytes bei
Ethernet-Ubertragungen) unterteilt und auf Bestétigungen vom Empfinger ge-
wartet werden muss [Tan02, S. 409]. Somit kann sich latenzbedingt die Ubert-
ragungsrate stark vermindern und es zunehmend weniger attraktiv werden,
Operationen in weit verteilten Netzwerken durchzufiihren.

Im Rahmen dieser Arbeit soll bei der kostenoptimalen Ahnlichkeitssuche in
weit verteilten Netzwerken davon ausgegangen werden, dass die einzelnen Pools
bzw. Gruppen sehr kompakt und eine hohe Dichte aufweisen. Dies kann damit
begriindet werden, dass sich die einzelnen Gruppen von Teilnehmern, aufgrund
ihrer geographischen Nachbarschaft, in regionalen Ballungen zusammenfinden.
Die einzelnen Teilnehmer weisen daher einen sehr hohen Vernetzungsgrad auf,
was als eine hohe Intra-Pool-Dichte bezeichnet werden kann. Im Gegensatz
dazu existiert demnach in einem solchen Netzwerk eine vergleichbar geringe
Inter-Pool-Dichte.

Bei der Betrachtung des Suchaufwandes, in den hier vorliegenden Netzwer-
ken, lasst sich somit zum einen die Ebene des gesamten Netzes, also mit dem

Fokus auf die Inter-Pool-Kosten, und zum anderen die Ebene der einzelnen
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Pools (Intra-Pool-Kosten) untersuchen. Hierbei soll der Begriff der Kosten syn-
onym mit dem zu erwartenden Aufwand verwendet werden, der notwendig ist,

um Daten und Anfragen zwischen Teilnehmern auszutauschen.

5.2 Lokalisierungsablauf im Gesamtnetzwerk

Die Vorteile einer intelligenten Gruppierung von Ressourcen beziiglich ihrer
Ahnlichkeit zueinander und entsprechender Aufteilung auf Pools zeigen sich
bei der Betrachtung von Kosten, die bei der Suche nach dhnlichen Daten zu
einem gegebenen Datum entstehen.

Fiir die Suche nach &hnlichen Ressourcen lassen sich drei unterschiedliche
Ansitze festhalten die in den folgenden Abschnitten [5.2.1] bis [5.2.3| erlautert

werden.

5.2.1 Naiver Ansatz

Der offensichtlich einfachste Ansatz ist es, wenn der suchende Teilnehmer seine
Referenzspezifikation mit den Ressourcen aller {ibrigen Teilnehmer abgleicht.

Hierbei wird sofort ersichtlich, dass dieses ein sehr ineffizientes Verfahren dar-

compare ()

compare ()

compare ()
compare ()

~Emmmmd— schr hohe Last

erhohte Last

geringe Last

O suchender Teilnehmer

Abbildung 5.2.1: Naive Ahnlichkeitssuche

stellt: Egal ob der Suchende Teilnehmer seine Spezifikation herausgibt oder alle
iibrigen anfordert, es miissen insgesamt fiir n Teilnehmer n Nachrichten ausge-
tauscht werden. Somit entstehen Ubertragungskosten, die sich aus der Summe
iiber alle Inter-Pool-Pfade von dem Pool des Teilnehmers in alle Ziel-Pools und
wieder zuriick, sowie den Intra-Pool-Kosten, bilden.

In Abbildung wird dieser Ansatz exemplarisch verdeutlicht. Ein Teil-
nehmer sucht im Netzwerk Ressourcen, die dhnlich zu einer von ihm gewéhlten

Referenzspezifikation sein sollen. Hierbei vergleicht er mittels der angegebenen
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Funktion compare() die in sdmtlichen Pools vorhandenen Ressourcen mit sei-
ner Spezifikation. Wie ersichtlich ist, kumuliert entlang der Netzwerk-Pfade
zwischen ihm und den iibrigen Pools eine zunehmende Last, da sdmtliche
Spezifikationen oder sogar Ressourcen als solche zu ihm transportiert wer-
den miissen. Zudem entsteht in allen Pools eine erhohte Netzwerk-Last (rot
dargestellt), da schlimmstenfalls jeder Netzwerk-Teilnehmer Daten an den su-
chenden iibertragen muss. Durch die generell vorhandenen hohen Latenzen
und den Flaschenhals-Charakter zwischen den einzelnen Pools ist ein solcher
Ansatz nicht realisierbar, insbesondere wenn davon ausgegangen werden kann,

dass mehrere Teilnehmer simultan Suchvorgénge einleiten.

5.2.2 Befragung aller Reprasentanten

Eine Verbesserung stellt das Vorgehen dar, reprasentative Spezifikationen, fiir
die jeweiligen Pools von den fiir diese verantwortlichen Représentanten, an-
zufordern. Hierbei muss bei einem Suchvorgang zunéchst jeder Pool einmal
angefragt werden, um aus den empfangenen Spezifikationen die vielverspre-
chendste auszuwéahlen. Anschliefend konnen innerhalb des gewéhlten Pools
die Ressourcen gesucht werden, die zu der gewiinschten Referenzspezifikation

hinreichend ahnlich sind.

compare ()

erhohte Last
e geTinge Last
O suchender Teilnehmer

Abbildung 5.2.2: Repriisentantenbasierte Ahnlichkeitssuche

Wie in Abbildung[5.2.2] dargestellt, fragt ein Teilnehmer eines Pools zunéchst
alle Repriasentanten nach ihren Referenzspezifikationen und entscheidet, welche
von diesen seiner gesuchten am &hnlichsten sind. In diesem Beispiel ist dies
die Spezifikation eines einzelnen Pools. Somit kann der Suchende alle iibrigen
Pools vorweg ausschlieen und die Suche auf den relevanten Pool beschranken.
Daraus resultiert die dargestellte Orangefarbung der Verbindungskanten und

des relevanten Ziel-Pools, welche eine erhohte Last im Netzwerk illustrieren
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soll. Hierbei kann, durch den Einsatz von vorgeschalteten Représentanten, eine
hohe Last innerhalb nicht relevanter Pools vermieden werden. Auch muss nur
fiir jeden Pool exakt eine Referenzspezifiaktion iibertragen werden, welches in
der Abbildung durch die get()-Operationen visualisiert wird. Anschlieend
kann vom suchenden Teilnehmer aus den vorliegenden Spezifikationen eine
geeignete ausgewihlt werden und mittels compare () innerhalb des relevanten

Pools nach geeigneten Ressourcen gesucht werden.

5.2.3 Intelligentes Zwischenspeichern

Durch die Befragung von Représentanten lassen sich Kosten fiir die Befragung
samtlicher Teilnehmer innerhalb der Pools einsparen. Jedoch miissen nach wie
vor fiir jeden Suchvorgang alle Représentanten in den Pools befragt werden.
Die in Abbildung dargestellte Erweiterung der Befragung aller Reprdsen-

sync()

compare ()

erhohte Last
geringe Last
O suchender Teilnehmer

Abbildung 5.2.3: | Intelligentes Zwischenspeichern® von Spezifikationen bei der re-
prasentantenbasierten Ahnlichkeitssuche

tanten soll dessen Manko vermeiden. Dabei sollen, wie dargestellt, mittels
sync ()-Nachrichten die aktuellen Referenzspezifikationen zwischen allen Re-
prasentanten ausgetauscht werden, sodass diese stets iiber moglichst aktuelle
Spezifikationen der iibrigen Représentanten verfiigen.

Ein sync ()-Datenpaket soll dabei Zuordnungen von Spezifikationen zu Re-
prasentanten enthalten. Dariiber hinaus besitzt jede Spezifikation einen Zeit-
stempel, anhand dessen ihre Aktualitiat festgehalten werden kann.

Fiir einen Teilnehmer geniigt es somit zur Identifikation relevanter Pools,
dass er seinen eigenen Représentanten nach Referenzspezifikationen befragt
(get (), die dieser zuvor mittels sync() erhalten hat. Auf diese Weise muss
ein suchender Teilnehmer nicht das gesamte Netzwerk mit Anfragen belasten

und beschrankt sich somit auf seinen eigenen Pool.
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Ein Austausch von sync()-Nachrichten soll dabei aufgrund der hohen La-
tenzen zwischen den Pools so iibertragen werden, dass eine unnotige Belastung
der jeweiligen Pools minimal ist. Daher wére ein denkbarer Ansatz, dass jeder
Pool entlang eines kostenminimalen Pfades seine Prototypen an die iibrigen
Pools verschickt. Jeder Empfanger aktualisiert darauthin die ihm vorliegenden
Spezifikationen, sofern die mitgeschickten Zeitstempel aktueller sind als die
bereits vorhandenen, indem die vorhandenen Zuordnungen durch die neueren
ersetzt werden. Des Weiteren konnten Pools, die auf einem solchen Ubert-
ragungspfad liegen, anhand der Spezifikationszuordnungen die weitergeleitet
werden sollen, ihre eigenen Spezifikationslisten aktualisieren. Der genaue Ab-
lauf ist in Abbildung (Anhang) dargestellt.

Dieser Ansatz minimiert zwar die Last, durch redundant auftretende Suchan-
fragen, jedoch kann, aufgrund der Latenzen zwischen den Pools, nicht garan-
tiert werden, dass Anderungen der Referenzspezifikationen sofort zu allen Re-
prasentanten repliziert wurden.

Hat ein Teilnehmer Grund zur Annahme, dass die ihm vorliegenden Spezifi-
kationen veraltet oder nicht aktuell genug sind, so bestehen drei Méglichkeiten

in dieser Situation zu reagieren:

1. Warten
Der Teilnehmer verhélt sich passiv und wartet solange, bis bei seinem
Représentanten aktualisierte Spezifikationen eintreffen. Hierbei muss sich
der Teilnehmer natiirlich sicher sein, dass es aktuellere Informationen im
Netzwerk befinden, die noch repliziert werden miissen, da er ansonsten

unbestimmt lange warten wird.

2. Reprasentanten abfragen
Er wird selbst aktiv und fragt die aktuellen Spezifikationen selbst von
allen Représentanten ab. Dieser Ansatz greift jedoch in die grundlegende
Abkapselung der Funktionalitéit von Repréisentanten und gewchnlichen
Teilnehmern ein und ist daher nicht zu empfehlen. Zudem wiirden in
diesem Fall vermutlich viele Teilnehmer einen solchen Weg wéhlen und
somit das Netzwerk mit Anfragen fluten, was jedoch vermieden werden

sollte.

3. Re-sync() erzwingen
Die dritte Variante sieht vor, dass einem Repréisentanten mitgeteilt wer-
den kann, nicht wie gehabt auf eingehende Aktualisierungen zu warten,
sondern diese selbst bei allen iibrigen Reprisentanten direkt abzufragen.

Dieser Ansatz verletzt zwar nicht die Kapselung von deren Funktiona-
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litdt wie Punkt 2, allerdings bedeutet er einen gréBeren Ubertragungs-
aufwand, wenn viele solcher Anfragen parallel statt finden. Aus diesem
Grund sollte bei dem Einsatz dieses Verfahrens darauf geachtet werden,

dass zwischen zwei re-sync ()-Anfragen eine gewisse Mindestzeit vergeht.

Es existiert somit ein Konflikt zwischen Aktualitit und Geschwindigkeit in

der ein Ergebnis beziiglich der Suche nach relevanten Pools vorliegt.

5.3 Lokalisierungsablauf in Pools

Im vorherigen Abschnitt wurde die Suche nach dhnlichen Ressourcen und die
Eingrenzung des Suchraumes auf relevante Pools mit der groben Sicht auf die
Inter-Pool-Kosten bzw. -Nachrichteniibertragungen erldutert. Bei dem nun fol-
genden Fokus auf die Intra-Pool-Vorginge zwischen den einzelnen Teilnehmern
sollen die Abldufe innerhalb der Pools beschrieben werden, die notwendig sind,

um Suchanfragen korrekt weiterzuleiten sowie verarbeiten zu koénnen.

5.3.1 Passthrough: Weiterleitung von Anfragen und Daten durch Pools

Wie aus den Abbildungen [5.2.1] bis [5.2.3] ersichtlich wird, miissen Anfragen

in Form von Vergleichsanfragen sowie Bauteilspezifikationen (oder allgemein

Ressourcen) unter Umstédnden von Pools weitergereicht werden. Dies ist bei-
spielsweise dann der Fall, wenn der kiirzeste Pfad vom Sender zum Empfanger
durch einen Pool verlduft und keine direkte Verbindung zwischen den Pools des
Senders und des Empfingers liegt. In einer solchen Situation muss, durch die
Gruppen innerhalb des Pools, eine entsprechende Weitergabe der Daten ga-
rantiert werden. Hierbei sind, wie in den folgenden Abbildungen bis

dargestellt, drei Abldufe denkbar. Im schlimmsten Fall miissen eingehende Da-

weitergereichte
Daten

empfangene
Daten

Abbildung 5.3.1: Ubertragung von Daten durch Pools (vollstéindig)

ten von sdmtlichen Teilnehmern weitergereicht werden (Abbildung [5.3.1), um
den néchstfolgenden Pool, der auf dem Pfad zum Empfianger liegt, zu erreichen.
Eine solche ,,Kette* wiirde entstehen, wenn alle Teilnehmer auf einem Pfad an-

geordnet sind und dies dem kiirzesten bzw. schnellsten Weg durch einen Pool
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entspricht. Der Pool wird somit bei dieser Form der Weiterleitung vollstindig

in Anspruch genommen.

empfangene
Daten

weitergereichte
Daten

Abbildung 5.3.2: Ubertragung von Daten durch Pools (partiell)

Da jedoch davon ausgegangen werden kann, dass die Vernetzung und die
Kantendichte innerhalb einer Gemeinschaft relativ hoch ist, ist das folgende
Szenario, dargestellt in der Abbildung [5.3.2] als realistischer anzusehen.

Die eingehenden Daten werden dabei von dem empfangsbereiten Eingangs-
teilnehmer auf dem Pfad mit den geringsten Ubertragungskosten (z.B. La-
tenzen) an den Ausgangsteilnehmer weitergereicht und belasten den Pool bei

der Ubertragung nur partiell. Beziiglich der Bestimmung kiirzester Pfadlingen
sei auf Abschnitt verwiesen. Eine dritte Moglichkeit stellt der Sonder-

weitergereichte

empfangene
Daten

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

Abbildung 5.3.3: Ubertragung von Daten durch Pools (peripher)

fall dar, in dem Eingangs- und Ausgangsteilnehmer dieselben sind. In einem
solchen Fall kann von einer lediglich peripheren Inanspruchnahme des Pools
zur Weiterleitung gesprochen werden, da nur ein einzelner Knoten fiir diese

Aufgabe verantwortlich ist.

5.3.2 Anforderungen an Teilnehmer

Bei der gezielten Suche nach dhnlichen Ressourcen in Pools miissen von den
einzelnen Teilnehmern bestimmte Funktionalititen bereitgestellt werden, die
hier niher erliutert werden. Bei der Ubertragung von Daten soll dabei nach

den, im vorherigen Abschnitt vorgestellten, Prinzipien verfahren werden.
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5.3 Lokalisierungsablauf in Pools

Bereitstellung von Ressourcen FEin Teilnehmer muss iiber eine Funktion
get () verfiigen, mit der er Anfragen nach bestimmten Ressourcen beantworten
kann, sofern diese Operation fiir den Anfragesteller erlaubt ist. Ist dies der
Fall, so iibertréagt dieser die gewiinschte Ressource, sofern vorhanden, an den

Anfragenden.

Vergleich von Ressourcen Um die Moglichkeit zu schaffen, Ressourcen von
einem entfernten Teilnehmer mit einer lokal vorliegenden Referenzspezifikation
hinsichtlich bestimmter Anforderungen vergleichen zu kénnen, muss eine Me-
thode compare () existieren, mit der ein solcher Vergleich durchgefiihrt werden
kann. Hierbei sind fiir den Teilnehmer, der ausgehend von seiner Referenzspe-

zifikation Suchanfragen durchfiihrt, zwei Ansétze denkbar:

1. Die Referenzspezifikation wird an alle infrage kommenden Teilnehmer
aus den als relevant identifizierten Gruppen iibertragen. Diese fiithren
einen Vergleich durch und liefern Ergebnisse zuriick, welche Aussagen
iiber die Ahnlichkeiten bzw. Unterschiede zwischen der Referenzspezifi-
kation und den von dem entfernten Teilnehmer verwalteten Ressourcen

zulasst.

2. Es werden alle entfernten Teilnehmer die infrage kommen gebeten, ihre
Ressourcenspezifikationen an den Suchenden zu iibertragen, damit dieser

lokal Vergleiche anstellen kann.

Bei dem zweiten Ansatz féllt auf, dass hierbei alle Teilnehmer die Spezifikatio-
nen der Ressourcen die sie verwalten iibertragen miissen. Realistisch betrachtet
kann davon ausgegangen werden, dass viele Teilnehmer mehr als nur eine Res-
source verwalten. Somit wiirde, im Gegensatz zum ersten Ansatz, eine weitaus
starkere Asymmetrie im Bezug auf die Anzahl und Grofle der zu iibertragen-
den Daten fiir jede Vergleichsanfrage auftreten. Dies liegt darin begriindet,
dass jeder befragte Teilnehmer die vollstdndigen Spezifikationen jeder seiner
Ressourcen {ibertragen miisste. In dem ersten Ansatz hingegen geniigt es, le-
diglich die signifikant abweichenden Merkmalsauspragungen (Ages) zu tibertra-
gen, wodurch eine geringe benétigte Bandbreite und Latenz zu erwarten sind.
Somit ist die zweite Variante eher von Nachteil und scheidet hinsichtlich des

Ziels, eine minimale Belastung des Netzwerkes zu verursachen, aus.

5.3.3 Anforderungen an Reprdsentanten

Da in jeder Gruppe ein Teilnehmer mit zusétzlicher Funktionalitit existiert,

der zum einen die Gruppe nach auflen hin repréisentiert und zum anderen fiir
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5.3 Lokalisierungsablauf in Pools

die Verwaltung des gruppenspezifischen Prototypen verantwortlich ist, miissen
fiir diesen bestimmte Anforderungen gelten, die im Folgenden genauer spezifi-

ziert werden.

Caching Um die Synchronisation von Prototyp-Spezifikationen, wie in Ab-
bildung dargestellt, realisieren zu kénnen, muss jeder Repréasentant iiber
eine entsprechende Caching-Funktionalitdt verfiigen, um die Prototypen der
iibrigen Pools mit zugehorigen Zeitstempeln zu speichern und diese mit den

iitbrigen Pools auszutauschen.

Bereitstellung von Prototypen Ahnlich wie ein gewéhnlicher Teilnehmer
muss ein Repriasentant Daten zur Verfiigung stellen. Hierbei handelt es sich al-
lerdings nicht um gewohnliche Ressourcen, sondern um Prototypen, die, wie in

Abschnitt definiert, einen , Durchschnittswert® beztiglich aller verfiigha-

ren Ressourcen in der jeweiligen Gruppe darstellen.

Gatekeeper zum Vergleich von Ressourcen Neben der bereits beschriebe-
nen Moglichkeit Referenzspezifikationen direkt mit den Ressourcen der jewei-
ligen Teilnehmer abzugleichen, ist ein weiterer Ansatz denkbar, in dem der
Représentant stellvertretend fiir seine Gruppe als Prozry Vergleichsanfragen
entgegen nimmt und, wie in Abbildung [5.3.4} an die iibrigen Teilnehmer wei-

terreicht. Hierbei wire denkbar, dass der Reprasentant als Gatekeeper fungiert,

proxy_compare ()

Abbildung 5.3.4: Proxy-Vergleich durch vorgeschalteten Représentanten

d.h. als ,Schnittstelle zu den {ibrigen Gruppen und Pools entscheidet, wel-
che Daten nach auflen gelangen diirfen und welche nicht. Dies kann gerade in
Gruppen, die sensible Daten verwalten, ein sinnvoller Ansatz sein.

Nach Abschluss der Vergleichs-Operationen liefern die Teilnehmer ihre Er-

gebnisse in Form von Mengen {Ags, ...}, bestehend aus den Abweichungen
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5.4 Zuordnung von Ressourcen auf Teilnehmer

von Referenzspezifikation zu ihren Ressourcen (Ages), an den Reprisentanten
zuriick. Dieser leitet die Abweichungsmengen an den anfragenden Teilnehmer

weiter.

Gatekeeper zur Bereitstellung von Ressourcen Analog zu der beschriebe-
nen Funktionalitét von proxy_compare () soll es neben Anfragen zum Vergleich
auch moglich sein, Anfragen nach Ressourcen als solche verarbeiten zu kénnen.
Hierbei soll aus den gleichen Griinden ebenfalls der Reprisentant als Gatekee-
per eingesetzt werden konnen. Diese Operation lauft im wesentlichen identisch
mit dem zuvor beschriebenen Proxy-Vergleich ab mit dem Unterschied, dass

anstelle von Ages konkrete Ressourcen iibertragen werden.

5.4 Zuordnung von Ressourcen auf Teilnehmer

Nachdem in den vorherigen Abschnitten die notwendigen Anforderungen an die
Funktionalitéiten von Teilnehmern und Représentanten (Abschnitt , sowie
der generelle Ablauf zur Lokalisierung von relevanten Gruppen und dhnlichen
Ressourcen (Abschnitt dargelegt wurden, soll an dieser Stelle die noch
ausstehende Zuordnung von Ressourcen auf Gruppen erldautert werden. All-
gemein sollen Ressourcen geméf ihrer Ahnlichkeit zueinander in Cluster, wie
in Abbildung exemplarisch dargestellt, zusammengefasst und alle Res-
sourcen, die sich innerhalb des gleichen Clusters befinden, auf die Teilnehmer
einer Gruppe verteilt werden. Hierbei ist es durchaus denkbar, dass ein Pool
fiir mehrere typengleiche Mengen von Ressourcen verantwortlich sein kann.
Diese miissen dann auf die einzelnen Gruppen des Pools entsprechend aufge-
teilt werden. Tritt jedoch der Fall ein, in dem ein Pool nur eine Gruppe enthilt,
aber mehr als ein Cluster verwalten soll, so bedeutet dies in der Konsequenz,
dass unterschiedliche Cluster auf eine Gruppe verteilt werden miissen.

Fiir die Zuteilung von Ressourcen auf konkrete Teilnehmer sind dabei un-
terschiedliche Kriterien denkbar. Ein naiver Ansatz wére dabei eine homogene
Verteilung auf alle Peers der Gruppe, welche durch die Verwendung geeigneter
Hash-Funktionen (beispielsweise SHA-T]) realisiert werden kann. Gibt es jedoch
signifikante Unterschiede in der Leistungsfahigkeit und dem Vernetzungsgrad
der Peers, so ist es sinnvoll diesen Umstand mit zu beriicksichtigen. Hierbei
wére es denkbar, Teilnehmern, die eine hohe Rechenkapazitit aufweisen und
mit vielen anderen Peers verbunden sind, mehr Ressourcen anzuvertrauen als
anderen. Das Ziel sollte dabei sein, dass Ressourcen, die potentiell haufig an-
gefragt werden, moglichst schnell, d.h. mit minimaler Latenz, iibertragen zu

konnen.
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Abbildung 5.4.1: Zuordnung von Ressourcen-Clustern auf Teilnehmer in Gruppen

5.5 Abstraktion auf Netzgraphen

Ausgehend von dem Anwendungsszenario, welches im vorherigen Abschnitt
vorgestellt wurde, soll im Folgenden die Problematik der graphentheoretischen
Analyse und insbesondere der Erkennung von potentiellen Pools thematisiert
werden. Bei der Betrachtung der fiir diese Arbeit relevanten Netzwerkstruk-
turen (vergleiche hierzu Abbildung , sowie Abbildung ist eine Ab-
straktion auf allgemeine Netzgraphen notwendig. Ziel soll dabei sein, Aussagen
beziiglich der Anzahl an Pools und die Anzahl der Teilnehmer in diesen tref-
fen zu konnen, um in der Lage zu sein, Ressourcen-Cluster optimal auf Pools

aufzuteilen.

5.5.1 Gewichtete Netzgraphen

Es ist offensichtlich, dass sich Teilnehmer als Knoten eines Netzgraphen dar-
stellen lassen. Zur Modellierung von Kanten miissen jedoch vorab einige Fest-
stellungen getroffen werden: Beziiglich des Daten- und Informationsflusses zwi-
schen den Teilnehmern soll es keinerlei Priorisierung in eine bestimmte Kom-
munikationsrichtung geben. Das bedeutet, dass alle Eigenschaften (beispiels-
weise Absténde, Latenzen, Kosten) der Verbindungen zwischen zwei beliebigen

Teilnehmern des Netzwerkes symmetrisch zu definieren sind. Es kann somit an-
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5.6 Analyse von Netzgraphen

genommen werden, dass wenn beispielsweise eine konstante Laufzeit von bms
von Teilnehmer A nach Teilnehmer B existiert, diese ebenso fiir die entge-
gengesetzte Strecke von B nach A bei konstant 5bms liegt. Aus diesem Grund
konnen die bisher dargestellten doppelt gerichteten Pfeile zwischen Teilneh-
mern in ungerichtete Kanten verallgemeinert werden. Relationsattribute zwi-
schen Teilnehmern, die wie im oben genannten Beispiel in Form von Latenzen
ausgedriickt werden konnen, lassen sich in Graphen als Kantengewichte zwi-
schen Knoten modellieren. Zusammenfassend sei an dieser Stelle auf den Ab-
schnitt und im Besonderen auf die Definition verwiesen, in dem die
Eigenschaften von Netzgraphen erldutert werden, die im Folgenden relevant

sind.

5.5.2 Sonderfall: ungewichtete Netzgraphen

Sollen Teilnehmer und deren Beziehungen untereinander auf Netzgraphen ab-
strahiert werden, so soll davon ausgegangen werden, dass sdmtliche Verbin-
dungen zwischen Teilnehmern untereinander und Pools bekannt sind. Jedoch
ist der Fall denkbar, dass aufler der Information iiber eine vorhandene Ver-
bindung keine weiteren Beziehungsattribute, wie beispielsweise Ubertragungs-
kosten oder auch Latenzen (Abschnitt , Verbindungskosten), bekannt sind.
Eine solche Situation kann eintreten, wenn Teilnehmer oder auch Pools diese
Informationen, beispielsweise aufgrund von Vertraulichkeiten, geheim halten.
Dies fithrt dazu, dass im Zweifel lediglich ungewichtete Netzgraphen vorliegen
(Abschnitt [2.2.2)), in denen definierte Abstandsmetriken wenig iiber tatséchli-
che Kosten aussagen. Aus diesen Griinden soll in Abschnitt eine Moglich-
keit vorgestellt werden, wie aufgrund vorliegender Kantendichten trotzdem ent-
sprechende Gewichtungen bestimmt werden kénnen, sowie in Abschnitt
ein Verfahren erldutert werden mit dem eine Identifizierung von Pools in un-

gewichteten Graphen erméglicht wird.

5.6 Analyse von Netzgraphen

Basierend auf der Abstraktion von verteilten Netzwerken auf gewichtete oder
ungewichtete Netzgraphen (Abschnitt [5.5) soll nun untersucht werden, wie
Gemeinschaften identifiziert und Reprédsentanten bestimmt werden koénnen.

Das Ziel soll dabei sein,
e die Anzahl an Pools zu erkennen,

e jeden Teilnehmer einer Gruppe bzw. einem Pool zuzuordnen,
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e aus jeder Gruppe einen Teilnehmer als Reprisentanten zu bestimmen

sowie

e Kantengewichte, sofern sie nicht vorhanden sind, aus der Netzstruktur

abzuleiten.

5.6.1 Berechnung von Kantengewichten

Liegen, wie in Abschnitt beschrieben, Netzgraphen vor, in denen keine
oder nur teilweise Kantengewichte vorhanden sind, so bieten sich zwei
Ansétze an, um Aussagen iiber vorhandene Gemeinschaften in diesen Netzen
treffen zu konnen. Dies kann entweder durch den Einsatz von Algorithmen
erreicht werden, die auf ungewichtete Netzgraphen anwendbar sind (siehe Ta-
belle oder durch eine Vorverarbeitung der Graphen um Kantengewichte
zu berechnen.

Eine solche Vorverarbeitung dient dabei, wie in Abbildung dargestellt,
zur Uberfithrung der vorliegenden Datenstruktur in Form von ungewichteten
Netzgraphen in gewichtete. Hierbei bietet sich das Verfahren der Common
Neighborhood Subgraph Density (sieche Abschnitt an.

Auf Basis der Knotengrade innerhalb des Graphens lassen sich hiermit Ge-
wichtungen zwischen Knoten eines Netzes bestimmen, die einen Indikator dafiir
darstellen, inwiefern zwei Teilnehmer zu einer Gemeinschaft gehoren (siche
Gleichung (2.6.3)). Je grofer dieser Wert ausfillt, desto hoher ist der Grad
ihrer Interaktion und somit auch ihre Gemeinschaftszugehorigkeit zueinander.
Die berechnet folglich Ahnlichkeiten, die im Folgenden Abschnitt zur

Bestimmung von Gemeinschaften von Bedeutung sind.

5.6.2 ldentifikation von Gemeinschaften

Zur Erkennung von Gemeinschaften in Netzgraphen bieten sich graphenbasier-
te Clustering-Verfahren an, die in der Lage sind (gewichtete) Adjazenzmatri-
zen zu verarbeiten und hieraus Knoten in Cluster aufzuteilen. Wie bereits in
Abschnitt dargelegt, miissen die einzusetzenden Algorithmen zudem Re-
prasentanten bestimmen konnen, die dann die in Abschnitt vorgestellten

Aufgaben iibernehmen sollen.

Affinity Propagation FEin Verfahren, welches hierbei besonders geeignet ist,
ist die Affinity Propagation. Die Griinde liegen nicht nur in der Fahigkeit eine
Vielzahl an Datenstrukturen verarbeiten zu kénnen — hierzu zéhlen reellwerti-

ge Datenpunkte sowie Ahnlichkeits- und Distanzmatrizen — sondern auch darin
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Représentanten (hier Exemplare genannt) zu erhalten. Da der Ablauf darin be-
steht, dass reellwertige Nachrichten zwischen den Datenpunkten ausgetauscht
werden [FDO7al, S. 972], kann es sich zudem anbieten den Prozess der Exem-
plarfindung und Clusterzuordnung nicht von einer einzelnen Cluster-Instanz
durchzufiithren, sondern zu verteilen. Da Frey und Dueck [FDO07a] zur plas-
tischen Darstellung des Verfahrens ohnehin von einem Nachrichtenaustausch
sprechen, bietet sich die Uberlegung an, ob die vorhandenen Knoten (Teil-
nehmer) diese Aufgabe iibernehmen kénnten. Dies erscheint gerade in Hin-
blick auf die zugrundeliegenden, verteilten Umgebungen — die fiir diese Arbeit
im Vordergrund stehen — ein potenziell lohnenswertes Ziel zu sein, um den
Cluster-Aufwand zu verteilen. Auch kann unter Umsténden der Aufwand in
Netzwerken mit erhohter Volatilitét beziiglich der angemeldeten Teilnehmer
weiter reduziert werden, da mitunter nicht alle Teilnehmer erneut Nachrich-
ten austauschen miissen, blofl weil in einem entlegenen Bereich des Netzwerkes

Knoten wegfallen bzw. hinzukommen.

Ant Colony Optimization Offensichtlich bietet sich dieser Ansatz, der in Ab-
schnitt vorgestellt und im Rahmen der Evaluation von Kapitel |4] bereits
betrachtet wurde, fiir eine Realisierung mittels Agenten an, da die einzelnen
Ameisen selbststindig eine mogliche Losung fiir eine Zweiteilung des (Teil-)
Graphens bestimmen. Es wird jedoch ein zentraler Agent bendtigt (Queen),
der fiir die Zuteilung von Ameisenagenten auf Teilgraphen sorgen muss. Zudem
muss die Queen die lokal optimalen Losungen empfangen, anhand dieser eine
global optimale Losung wéhlen und die Pheromonbelegungen aktualisieren.
Im Rahmen dieser Arbeit wurden zwei agentenbasierte Varianten der Ant
Colony Optimization entwickelt (zentrale sowie hybride [ACO) und mit Hilfe
der Agentenplattform SPADE (siche [PA12a] und [PA12b|) implementiert.

e Zentrale ACO Bei der zentralisierten Variante existiert eine Queen, die
eine alleinige Zuordnung der Ameisen auf den zu untersuchenden (Teil-)
Graphen festlegt. Zu diesem Zweck bestimmt die Queen zuerst, welche
Agenten als Ameisen eingesetzt werden sollen und iibermittelt diesen die
notwendigen Informationen iiber die Graphenstruktur sowie die initiale

Pheromonbewertung und die gewiinschte Anzahl an iterationen.

Die Ameisen bewerten nun iterativ den Graphen und iibermitteln ihre
lokalen Optima an die Queen. Diese startet anschliefend eine neue Ite-
ration mit den aktualisierten Pheromonwerten und dem neuen globalen

Optimum.
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Ist eine optimale Zweiteilung gefunden, so werden von der Queen erneut
Ameisen auf die beiden Subgraphen aufgeteilt und der Ablauf beginnt

von vorne.

e Hybride ACO Wie in dem zentralen Ansatz ersichtlich ist, verlauft
jeglicher Nachrichtenaustausch iiber genau eine Queen und betrifft dari-
ber hinaus auch alle Rekursionsebenen. Aus diesem Grund entsteht ein
,Bottleneck” mit negativen Auswirkungen auf die Effizienz des Verfah-

rens.

Es ist daher sinnvoller die Last durch den Einsatz mehrerer Queens zu
verteilen. Dies geschieht, indem eine oberste Queen eingesetzt wird
und bei jedem Rekursionsschritt jeweils eine Ameise, die fiir einen Teil-
graphen verantwortlich ist, die Rolle einer untergeordneten Queen
iibernimmt. Somit kénnen die einzelnen Subgraphen unabhéngig von-
einander bearbeitet werden und anschlieBend die Ergebnisse (entlang des

Rekursionsbaumes) nach oben zur obersten Queen iibermittelt werden.

Der Quellcode fiir die zentrale sowie hybride Losung befindet sich auf der CD,
die dieser Arbeit beigelegt ist.

5.6.3 ldentifikation von Reprdsentanten

Wurden Gemeinschaften in Netzgraphen identifiziert, so miissen anschlieffend
Repréisentanten bestimmt werden. Dieser Schritt ist notwendig, damit die in
Abschnitt spezifizierten Anforderungen von dem Netzwerk erfiillt werden
konnen. Fiir diese Aufgabe gibt es mehrere mogliche Ansétze, von denen im

Folgenden ausgewihlte erlautert werden.

Knotengrad Ein moglicher Ansatz ist die Bestimmung eines Représentanten
anhand von Knotengraden. Hierbei werden, wie in der Abbildung durch

yehe : Pl

A
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Abbildung 5.6.1: Bestimmung eines Représentanten anhand von Knotengraden

unterschiedliche Rotfarbungen dargestellt, Knoten entsprechend ihres Grades
gewichtet. Der Knoten mit der stiarksten Féarbung bzw. hochsten Gewichtung

(hier ny) wird dann zum Représentanten ernannt.
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Kantengewichte Denkbar ist aber auch eine Methode, die Kantengewichte
(z.B. Ubertragungskosten) mit einbezieht. Wie in Abbildung zu erkennen

Abbildung 5.6.2: Bestimmung von Reprisentanten anhand von Kantengewichten

ist, wurden die Knoten zu Repréisentanten ernannt, deren Kantengewichte zu
den iibrigen Knoten ihrer Gruppe minimal sind. Ein solcher Ansatz héatte den
Vorteil, dass beispielsweise bei proxy-Vergleichen minimale Ubertragungskos-

ten anfallen wiirden.

Affinity Propagation Die dritte Alternative nutzt den Umstand, dass bei
dem Verfahren der Affinity Propagation, durch den Austausch von responsi-
bility und availability-Nachrichten bereits bei der Identifikation von Gemein-
schaften sogenannte Exemplare bestimmt werden. Exemplare haben die Eigen-
schaft, dass sie von allen Knoten ihres Clusters als optimale Vertreter ihrer Ge-
meinschaft (anhand von Kantengewichten) identifiziert wurden. Somit erfiillen
Exemplare die gleichen Eigenschaften die fiir einen Repréasentanten benotigt
werden und kénnen als ein solcher festgelegt werden. Der Vorteil hierbei liegt in

der Tatsache, dass somit kein separates Verfahren durchgefiihrt werden muss.

5.7 Evaluation

In diesem Abschnitt sollen die in Abschnitt vorgestellten Suchverfahren
evaluiert werden. Dabei wird eine Kostenanalyse hinsichtlich der naiven und
Reprdsentantenbasierten Suche sowie dem intelligenten Zwischenspeichern von

Prototypen durchgefiihrt. Zudem soll die Identifikation von Gemeinschaften
und Repréisentanten (Abschnitt und Abschnitt [5.6.3) bewertet werden.

5.7.1 Kosten der Lokalisierung von Ressourcen

Bei der Bewertung der Kosten zur Suche &hnlicher Ressourcen ist anzunehmen,
dass die Intra-Pool-Kosten im Vergleich zu den Inter-Pool-Kosten, aufgrund

der weitaus hoheren Vernetzungsdichte und kompakteren Struktur innerhalb
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der Pools, zu vernachlassigen sind. Aus diesem Grund werden an dieser Stelle
(bei der Betrachtung des gesamten Netzwerks) die Kosten innerhalb der Pools

pauschal mit einem Wert < e (mit € > 0) bewertet.

‘ Bezeichnungen |

Py Ausgangspool (in dem sich der Teilnehmer befindet, der
Suchanfragen stellt)

PE Menge an entfernten Pools, d.h. alle Pools aufler P4

Pz Menge an Zielpools die potenziell fiir Suchanfragen geeignet
sind

Py Zielpool

Pools Menge vorhandener Pools (PE U {P4})

WXB‘% kostenminimaler Pfad zwischen Ausgangspool A und Zielpool
P

Kosten

Kiaiv Kosten der naiven Suche

Kiepr Kosten der Suche mittels Reprisentanten

Koyne Kosten zur Synchronisation von Prototyplisten zwischen Re-
prasentanten

Keache Kosten der Suche mittels intelligentem Zwischenspeichern

k(Pa, Pz) | Ubertragungskosten zwischen Ausgangspool und Zielpool

k(Pa, P) Ubertragungskosten zwischen Ausgangspool und generellem
Pool

k(i,7) Ubertragungskosten entlang der Kante (i, j) (Inter-Pool-
Kosten)

€ Intra-Pool-Kosten

Tabelle 5.7.1: Bezeichnungen und Kostentypen bei der Ressourcenlokalisation

Naiver Ansatz Formal ausgedriickt ldsst sich die naive Suche aus Abschnitt
— ausgehend von einem Ausgangspool P4 und einer Menge an entfernten
Pools PE — als folgende Kostenfunktion K,,;, darstellen:

Kyaiv(Pa) = (|Pal = 1) -2c+2 Y |P| - [k(Pa, P) + 2¢]

PePE
A N >y
TV '
Suchkosten im Suchkosten in den entfernten Pools
Ausgangspool

Bei dieser Art der Suche wird der unbeschrinkte Suchraum vollsténdig ab-
gesucht. Kosten entstehen somit fiir den Suchvorgang im eigenen Pool (Aus-
gangspool P,) sowie um alle Teilnehmer in den iibrigen Pools (Zielpools PZ)
zu befragen. Die Funktion k(P4, P) gibt dabei die Kosten an, die fiir die
Ubertragung einer Spezifikation auf dem kiirzesten Pfad (siche Abschnitt|2.3.4]
Gleichung (2.3.22))) vom Pool P4 nach P entstehen. Die Menge an entfernten

108



5.7 Evaluation

Pools PFE umfasst alle iibrigen Pools, zu denen der Suchende Teilnehmer nicht

gehort.

Befragung aller Reprasentanten Zur Verringerung der Suchkosten wurde in
Abschnitt der Einsatz von Représentanten vorgestellt. Die Kostenfunk-

tion lasst sich dabei wie folgt aufstellen:

Keopw(Pa) = 26 +2° 3 (k(PA,P)+25)

PePE
~ ~
1. 2.
+2(Pal = De+2 > |12l (k(Pa, P2) +22)|
\ PzePZ
3. by

Diese besteht aus vier unterschiedlichen Teilkosten die bei dem Suchvorgang

betrachtet werden miissen.

1. Prototypen vom eigenen Reprdsentanten beziehen Den geringsten
Aufwand stellt die Abfrage des Prototyps vom eigenen Reprisentanten
dar, um entscheiden zu kénnen, ob sich die gesuchten Ressourcen im ei-
genen Pool befindet. Hier muss lediglich eine Anfrage innerhalb des Pools
gesendet und der Prototyp empfangen werden, wodurch zu vernachlassi-
gende Kosten von 2e (e fiir Anfrage und anschlieflend e fiir Antwort)

entstehen.

2. Prototypen aus den entfernten Pools beziehen Um die Reprisentan-
ten in den iibrigen Pools befragen zu kénnen, ist ein hoherer Aufwand als
bei (1.) notig. Es kommen hierbei im wesentlichen die hohen Kosten zum
tragen, die bei der Ubertragung von Anfragen aus dem Ausgangspool Py

in die entfernten Pools PE anfallen.

3. Suche in eigenem Pool Passt der Prototyp des eigenen Repréasentanten
zu der Suchanfrage, so kommt der lokale Pool fiir die Suche infrage. Es
entstehen daher Kosten fiir die Befragung aller Teilnehmer, die sich mit
in dem lokalen Pool befinden. Ist dieser Pool jedoch nicht relevant, so

entfallt dieser Term.

4. Suche in den Zielpools Abschlieflend soll in allen Zielpools PZ C PE,
die nach Abgleich ihrer Prototypen relevant sind, gesucht werden. Hierbei
miissen fiir alle Teilnehmer in den entfernten Zielpools P, Transferkosten
in Hohe von |Pyz| - k(Pa, Pz) beriicksichtigt werden.
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Intelligentes Zwischenspeichern Dieser Ansatz wurde in Abschnitt
spezifiziert. Hierbei ist davon auszugehen, dass sich der Transferaufwand von
sync ()-Nachrichten in Grenzen hélt, da mit maximal einem Reprisentanten
in jeder Gruppe das Verhiltnis im Vergleich zu gewohnlichen Teilnehmern
sehr gering ist. Des Weiteren ist eine erneute sync()-Ubertragung auch nur
dann notwendig, wenn sich der ,,Durchschnittswert” der Ressourcen innerhalb
eines Pools derart dndert, so dass eine modifizierte Referenzspezifikation er-
stellt und zwischen den Pools propagiert werden muss. Fiir den maximal zu
erwartenden Aufwand kann davon ausgegangen werden, dass alle Spezifikatio-
nen ausgetauscht werden miissen. Findet eine, wie in Abschnitt vorge-
schlagene und in Abbildung[A.8 dargestellte, Verteilung von sync-Nachrichten
statt, indem Nachrichten auf kostenminimalen Pfaden Wmm zwischen dem
Ausgangspool A und dem Zielpool P iibertragen werden, so entstehen Kos-
ten, die durch Ky, beschrieben werden. Hierbei miissen schlimmstenfalls zwi-
schen allen Pools Nachrichten ausgetauscht werden. Fiir die Bestimmung der

kostenminimalen Pfade bietet sich das Verfahren von Dijkstra an, welches in

Abschnitt erliutert und formal im Algorithmus abgebildet ist.

Kcache =2e+2 Z |:’PZ| ’ (k(Px‘hPZ) + 25):|
PzePZ

(. S/

~
Suche in den Zielpools PZ

Kae= 3 > > (K(ij)+2)

A€Pools PePZ (l,])ewmm

(. i

Kosten bei einern Routing
iiber kostenminimale Pfade Wg‘j;
Ein Teilnehmer, der eine Suchanfrage stellt, kann bei diesem Ansatz seinen
Reprisentanten direkt nach relevanten Pools befragen (sofern dieser iiber ak-
tuelle Prototypen der entfernten Pools verfiigt) und anschlieend, wie in K ache

dargestellt, eine Suche in den Zielpools durchfiihren.

Kostenvergleich Fiir den Vergleich der Kosten sollen, wie eingangs erldutert,
Intra-Pool-Kosten ¢ als vernachléssighar betrachtet werden. Die daher relevan-

ten Kosten sind im Folgenden aufgefiihrt:

relevant _
Knalv =2 E , |P| PA7 )
PePE
relevant _
Krepr A)_ 2 E : IC(PA, +2 Z |PZ| PA7PZ)
PePE PzePZ
= TV A -
Prototypen aus den ent- Suche in den Zielpools

fernten Pools beziehen
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Krelevant(PA) =9 Z |PZ’ . k(PA;PZ)

cache
PzePZ

J/

TV
Suche in den Zielpools PZ
Krelevant

el D DR DI DI ()

A€ePools PePZ (i,j)EWrAf‘f}%

(. S/

s
Kosten bei einem Routing

min

iiber kostenminimale Pfade W}'3

Es ist erkennbar, dass bei dem Einsatz der naiven Suche die relevanten Kosten
(Keieant) groBer sind als bei der Verwendung von Repréisentanten (KJgo™"),
sofern insgesamt mehr als zwei Pools existieren und mindestens ein Pool aus-
geschlossen werden kann. In Féllen, in denen kein Pool ausgeschlossen werden
kann, wiirden die Kosten bei Ko™ sogar hoher sein, da initial die Prototy-
pen aus den entfernten Pools bezogen werden miissen.

Die Suche mit Hilfe des intelligenten Zwischenspeicherns von Prototypen
verursacht hingegen relevante Kosten (K@) die lediglich aus der Suche in

cache

relevanten Pools bestehen. Somit ist dieser Ansatz kostengiinstiger als K relevant

repr

Der Grund liegt vorallem darin, dass die initiale Beschaffung von Prototypen

entfillt. Allerdings entfallen diese Kosten nicht vollstdndig, da hierbei Kosten

Krelevant

mett). Diese miissen mittels sync()-

bei den Représentanten entstehen (
Nachrichten die Informationen iiber Prototypen aktuell halten.
Zusammenfassend lésst sich festhalten, dass die Varianten mittels Reprisen-
tanten sowie Zwischenspeicherung nur dann sinnvoll eingesetzt werden kénnen,
wenn ein Netzwerk vorliegt, welches aus mindestens zwei Pools besteht und

bei Suchanfragen mindestens ein Pool ausgeschlossen werden kann.

Anwendungsbeispiel Um die relevanten Kosten, die bei den jeweiligen Such-
ansitzen anfallen, mit konkreten Werten gegeniiberzustellen, wurden diese
anhand eines Anwendungsszenarios berechnet. Es soll in dem Beispiel davon
ausgegangen werden, dass in einem Netzwerk insgesamt 16 Pools mit jeweils
100 Teilnehmern existieren. Zwischen allen Pools bestehen Ubertragungskosten
k(i,7) von 10 Einheiten. Zudem ist — ausgehend von einem suchenden Teilneh-
mer — die Menge an relevanten Zielpools PZ eine Teilmenge aller entfernten
Pools, d.h. der lokale Ausgangspool soll als relevanter Zielpool nicht infrage
kommen.

Es sollen nun die Kosten fiir die Félle |PZ| = 1 und |PZ]| = 15 betrachtet
werden, d.h. fiir die Félle in denen einer sowie alle entfernten Pools infrage
kommen.

Aus diesen Bedingungen lassen sich die einzelnen relevanten Kosten wie folgt

berechnen:
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e Naive Suche

Fir |[PZ| =1 und |PZ| = 15 gilt:
Krelevant — 9. 15(100 - 10) = 30.000

naiv

¢ Reprasentantenbasierte Suche

Fir |[PZ| =1 gilt:
Kot =215 104 2 (100 - 10)
= 2.300
Fir |PZ| = 15 gilt:
Krelevant — 9. 15.10 4 2 - 15(100 - 10)

repr
= 30.300
e Caching-basierte Suche
Fir |[PZ| =1 gilt:
relevant __ —
Kne™ = (16 - 15) - 10 = 2.400
Kreevant — 9.(100 - 10) = 2.000

Fiir |PZ| = 15 gilt:
Krelevant — (16.15) - 10 = 2.400

sync

Krelevant — 9. 15(100 - 10) = 30.000

cache

Zusammenfassend sind die Kosten in der Tabelle dargestellt. Es wird
hierbei deutlich sichtbar, dass bei Suchanfragen in denen alle entfernten Pools
infrage kommen, keine Kosteneinsparung gegeniiber der naiven Suche zu er-
warten ist. Sind jedoch nur wenige Pools relevant, so werden die Kosten deut-
lich geringer. Bei dem caching-basierten Verfahren ist zu beachten, dass die
Synchronisationskosten lediglich bei dem nitialen Austausch von Prototypen
mit quadratischem Aufwand verbunden sind. Spétere Aktualisierungen kénnen

hingegen mit linearen Aufwand durchgefiihrt werden.

’ Anwendungsbeispiel zur Kostenanalyse

Kosten bei . Such reprasentanten- caching-
osten beil naiver Suche
basierter Suche basierter Suche
Krelevant = 2.400
\PZ| =1 Kflzlif,"am = 30.000 Kﬁeei,?a“t = 2.300 Syf‘c
Kre evant _ 2000

cache

Klrclcvant = 2.400
|PZ| =15 | Kreevent = 30,000 | Klevant = 30.300 | sme
KEEisvant = 30,000

cache

Tabelle 5.7.2: Konkretes Anwendungsszenario zur Kostenanalyse
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5.7.2 ldentifikation von Gemeinschaften und Reprasentanten

Wie eingangs erldutert soll in diesem Abschnitt auf die Identifikation von Ge-
meinschaften in Netzgraphen sowie der Bestimmung von Reprédsentanten in
diesen eingegangen werden. Das Ziel ist dabei einen Vergleich zwischen unter-

schiedlichen Ansétzen und Verfahren zu ziehen, die hierfiir geeignet sind.

Gemeinschaften Zur Erkennung von Gemeinschaften bzw. Pools in Netz-
werken, wie sie im Rahmen der Problemstellung (Abbildung [L.1.2]) vorgestellt

wurden, sind die folgenden Verfahren einsetzbar.

o Affinity Propagation Dieses Clustering-Verfahren eignet sich fiir ge-
wichtete Netzgraphen und ist in der Lage, sowohl Gemeinschaften (Clus-
ter), als auch Reprisentanten (Exemplare) zu identifizieren. Zum besse-
ren Verstédndnis wurden die fiir den Beispielgraph aus Abbildung
identifizierten Gemeinschaften und Représentanten in der folgenden Ab-
bildung zusammengefasst dargestellt.

Reprisentant

Repréiseﬁtant

Gerﬁeinschaft

Abbildung 5.7.1: [AfP] zur Erkennung von Gemeinschaften und Prototypen

e Ant Colony Optimization Liegen, im Gegensatz zum vorherigen Ver-
fahren, ungewichtete Netzgraphen vor, so ist [AfP| nicht nutzbar. In einer
solchen Situation kann die eingesetzt werden, um Gemeinschaften
zu identifizieren. Ausgehend von der Abbildung[2.7.6] die die erfolgreiche
Zerteilung des ungewichteten Beispielgraphen zeigt, wurden die gefunde-
nen Gemeinschaften in der Abbildung visualisiert.

Reprasentanten Wurden Gemeinschaften identifiziert, so miissen in diesen
Représentanten bestimmt werden. Dabei kénnen — je nach Art des vorliegenden

Netzgraphen — unterschiedliche Kriterien zur Bestimmung genutzt werden.
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Geméinséhaft

Abbildung 5.7.2: [ACOI| zur Erkennung von Gemeinschaften

Knotengrad Dieser Ansatz ist besonders fiir ungewichtete Graphen

geeignet, in denen lediglich der Knotengrad bestimmbar ist. Der Grad
eines Knotens r kann, wie in Gleichung (2.2.1]) definiert, durch

deg(r) := Z arj
j=1

berechnet werden. Da sich ein geeigneter Reprasentant dadurch auszeich-
net, dass er {iber einen hohen Vernetzungsgrad verfiigt, kommen somit

alle Knoten r fiir einen optimalen Représentanten r* infrage, fiir die
deg(r*) = max(deg(r)) Vr,r* € P

gilt.

Kantengewichte Liegen Gewichtungen in Form von beispielsweise Uber-
tragungskosten vor oder wurden zuvor berechnet (siehe Abschnitt ,
so kann eine weiteres Kriterium fiir die Wahl eines Représentanten in
den minimalen Ubertragungskosten zu allen {ibrigen Knoten liegen. Dies
kann durch Bestimmung eines optimalen r* mittels kostenminimaler Pfa-

de W™ (z.B. Dijkstra) geschehen:

r* € P: K(r*) — min!

mit K(r)= Y > k(i)

peP\{r} (i,j)ewpmir

Affinity Propagation Der dritte Ansatz ist die Verwendung von [AfPl
Hierbei entstehen durch das Clustering, wie bereits in Abschnitt
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evaluiert, Exemplare, die als Reprasentanten betrachtet werden kénnen.
Siehe hierzu Abbildung |5.7.1

Der Vorteil einer Bestimmung von Reprisentanten anhand von Knotengraden
liegt darin, dass der Knoten mit maximalem Grad leicht bestimmbar ist. Je-
doch ist diese Methode nicht unbedingt sehr aussagekriftig, da die alleinige
Anzahl an Kanten die mit einem Knoten inzidieren die Gewichtungen nicht
beriicksichtigen.

Geeigneter ist (sofern beispielsweise Ubertragungskosten vorliegen) eine Be-
wertung von Kantengewichten. Hierbei entsteht zwar ein hoherer Aufwand in
der Berechnung des optimalen 7*, jedoch lassen sich prézisere Aussagen iiber
einen Knoten treffen, ob er als Représentant infrage kommt, da seine Latenzen
zu den {ibrigen Knoten beriicksichtigt werden.

Das von den untersuchten Verfahren am besten geeignetste ist allerdings die
Affinity Propagation, da Kantengewichte beriicksichtigt werden und bei dieser

Methode keine ergénzendes Verfahren notwendig ist.
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6 Zusammenfassung und Fazit

Unternehmen, die zur Unterstiitzung bei einer kollaborativen Produktentwick-
lung auf den Einsatz von [PDMSystemen zur Verwaltung ihrer Produktmo-
delle zuriickgreifen, stehen bei einem zentralisierten Ansatz vor nicht zu un-
terschitzenden Problemen. Gerade bei einer grofien Anzahl externer Kolla-
borationspartner ist eine effiziente Datenverwaltung mit einer zentralen [PDM}H
Instanz aufgrund der ,, Flaschenhalsproblematik nicht sinnvoll. Hier bieten sich
eher dezentrale Anséitze an, um Ressourcen zwischen mehreren Beteiligten ef-
fizient austauschen zu konnen. Insbesondere strukturierte [P2PLSysteme, in de-
nen Ressourcen mittels eindeutigen Hash-Werten identifiziert werden, erlauben
eine effiziente Lokalisierung von Produktdaten, sofern deren Bezeichner (ID)
genau bekannt ist. Da jedoch die alleinige Kenntnis einer ID nicht ausreicht,
um auf den Inhalt der Ressource schliefen zu kénnen und oftmals der Inhalt
der zu suchenden Ressource nicht prézise bekannt ist, ist dieser Ansatz bei
einer Suche nach dhnlichen Daten nicht zielfithrend.

Hierbei stellte sich im Rahmen dieser Arbeit zentral die Frage, wie eine sol-
che Lokalisierung erfolgen kann, ohne naiv sémtliche Ressourcen abgleichen zu
miissen. Gerade in Netzwerken mit vielen Teilnehmern und Produktmodellen
wiirde so ein signifikant hoher Aufwand entstehen. Handelt es sich zudem um
Netzwerke, die aus einzelnen, spérlich vernetzten Pools bestehen, so koénnen
zudem die Ubertragungskosten zwischen den Pools deutlich zu dem Gesamt-
aufwand beitragen.

Zur Losung dieser Probleme war es daher notwendig Strategien zu entwer-
fen, wie der zu betrachtende Suchraum frithzeitig minimiert werden kann (bei-
spielsweise durch Ausschluss nicht relevanter Pools), um kostspielige Abgleiche
einsparen zu konnen.

Im Rahmen dieser Arbeit wurden daher unterschiedliche Ansétze entworfen
und vorgestellt, die eine inhaltsbasierte Lokalisierung &dhnlicher Produktmo-
delle in dezentralen Kollaborationsumgebungen zum Ziel haben.

Es wurden zu diesem Zweck bereits bestehende Verfahren bzw. Systeme wie
OceanStore, Kademlia sowie Squid in Kapitel |3 ndher untersucht, jedoch war
keines von diesen in der Lage, die Anforderungen an eine effiziente inhaltsba-
sierte Suche von Ressourcen in verteilten Umgebungen zu erfiillen.

Daher wurden in Kapitel {4 die notwendigen Anforderungen an eine solche
Lokalisierung auf der Grundlage von strukturierten [P2PFOverlay-Netzwerken
verfeinert und Modelle entworfen, die das Problem der &hnlichkeitsbasierten
Suche in verteilten Systemen l6sen sollen. Um eine Unabhéngigkeit von kon-

kreten [P2PHImplementierungen zu behalten, wurden die Modelle so konzipiert,
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dass sie als Erweiterung auf beliebige [P2PFBackends aufsetzen kénnen. Fiir die
Ermittlung von dhnlichen Daten boten sich Clustering-Verfahren an, die in der
Lage waren Prototypen von Clustern zu bestimmen. Diese Prototypen dienten
dann im weiteren Verlauf als Referenz zu Identifikation relevanter Cluster, die
gesuchte Ressourcen enthalten. Bei der Suche nach Clustering-Verfahren zur
Bestimmung von Prototypen zeigte sich, dass, bei vorliegenden Ahnlichkeiten
bzw. Distanzen zwischen Daten, k-means (sowie Verbesserungen hiervon) und
Affinity Propagation [AfP]) am besten geeignet sind. Affinity Propagation ist
zudem auch in der Lage auf Graphenstrukturen zu operieren.

Im Abschnitt 4.2) wurde auf Basis dieser Verfahren das Clustering Data Mo-
del (CLDM) spezifiziert. Dieser Ansatz loste zwar das Problem der Lokalisati-
on von dhnlichen Daten, zeigte jedoch eine signifikante Schwéche in Form der
zentralen Cluster-Instanz, die dem fundamentalen Prinzip von Peer-to-Peer-
Systemen widerspricht. Ein deutlich besserer Ansatz zeigte sich im Abschnitt
in Form vom Locality-Sensitive Data Model (LSDM), welches auf den
Prinzipien lokal sensitiver Hash-Funktionen basiert und eine dezentral organi-
sierte Verwaltung von dhnlichen Ressourcen in [P2P-Netzwerken bietet. Hierbei
werden von [LS-Peerk, die als Super-Peers in dem Netzwerk fungieren, Infor-
mationen in sogenannten Buckets dariiber bereitgestellt, welche Ressourcen
dhnlich zueinander sind. Durch Anwendung von [LSH}Funktionen auf Refe-
renzspezifikationen, die als Suchkriterium dienen, kann ein gewthnlicher Peer
leicht berechnen, welcher [LS-Peer fiir ein Bucket verantwortlich ist und so die
dhnlichen Ressourcen identifizieren und alle iibrigen als nicht relevant aus-
schliefen.

Im weiteren Verlauf wurde gezeigt, dass das [LSDM] gegeniiber der
deutliche Vorteile besitzt, da es iiber keine zentrale Instanz verfiigt und da-
riiber hinaus durch den Einsatz der approximativen [LSHFFunktionalitéit (mit
einem vertretbaren Mafl an Ungenauigkeit) effizient alle dhnlichen Ressourcen
in linearer Zeit identifizieren kann.

In dem zweiten Teil dieser Arbeit (Kapitel [5)) wurde eine dhnlichkeitsbasierte
Verwaltung hinsichtlich weit verteilter, sich in Pools organisierender, Netzwer-
ke entworfen. Hierbei spielte die zuvor beschriebene Problematik, dass die Lo-
kalisierung von dhnlichen Ressourcen, die gerade wegen der groflen Distanzen
zwischen den Pools sehr kostenintensiv sein kann, eine zentrale Rolle.

Zur Losung des Problems wurden drei mogliche Suchstrategien aus der Per-
spektive eines Teilnehmers vorgestellt, die der Lokalisierung von &hnlichen
Ressourcen dienen. Der erste und zudem naive Ansatz sah vor, dass ein Teil-
nehmer, ausgehend von einer Referenzspezifikation als Suchkriterium, alle Res-

sourcen im Netzwerk abfragt und mit seiner Referenz abgleicht. Diese Strategie
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ist zwar langfristig erfolgreich, jedoch mit einem enormen Aufwand durch die
hohen Inter-Pool-Kosten verbunden. Als eine signifikante Verbesserung zeigte
sich daher die Strategie, dass in jedem Pool ein Reprédsentant einen Prototy-
pen der dort verwalteten Daten bereitstellt. Somit muss ein Teilnehmer der
nach Datenobjekten sucht, die dhnlich zu seinen Kriterien sind, nur noch ei-
ne Anfrage an jeden Pool iibertragen und kann vor seiner eigentlichen Suche
bereits nicht relevante Pools ausschlieBen. Eine Weiterentwicklung von diesem
Vorgehen stellte die dritte Strategie dar. Sie 16ste das Problem, dass bei je-
der Suchanfrage sidmtliche Prototypen aus entfernten Pools abgefragt werden
miissen, indem die Représentanten alle Prototypen austauschen und mittels
caching vorhalten.

Abschliefend wurden Verfahren vorgestellt wie Gemeinschaften (Pools) und
Représentanten in Netzwerken identifiziert werden konnen. Hierbei zeigte sich
Affinity Propagation als sehr vielversprechend (sofern das Netzwerk in einen
gewichteten Graphen iiberfiithrbar ist), da es sowohl Gemeinschaften identifi-
zieren kann, als auch Reprisentanten bestimmt. Liegen jedoch ungewichtete
Graphen vor, so kann nicht eingesetzt werden. Statt dessen zeigte sich
hier der Einsatz der Ant Colony Optimization (ACQO) zur Erkennung von Ge-
meinschaften als niitzlich. Diese kann zudem auch verteilt mittels Agenten
durchgefiihrt werden und wurde im Rahmen dieser Arbeit fiir die Multiagen-
tenplattform SPADE implementiert. Da durch die jedoch keine Prototy-
pen identifizierbar sind, bietet sich bei ungewichteten Graphen lediglich eine
Erkennung iiber Knotengrade an.

Abschlieflend lésst sich sagen, dass sich eine Lokalisierung von Produktmo-
dellen in dezentralen Umgebungen durch inhaltsbasierte Verteilungsstrategien
mit den in dieser Arbeit untersuchten und vorgestellten Losungskonzepten ef-

fizient durchfithren lasst.
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7 Ausblick

In diesem Abschnitt werden Aspekte erlautert, die sich als sinnvolle Ziele wei-
terfithrender Arbeiten anbieten. Hierbei behandelt ein Aspekt die Qualitat
ahnlichkeitsbasierter Gruppierungen in Netzwerken mit hohen Fluktuationen
hinsichtlich verfiigharer Daten. Ein weiterer Punkt liegt in der sicherheits-
kritischen Betrachtung von Suchvorgéingen, wenn sich vertrauliche Daten in
nichtlokalen Pools befinden. Des Weiteren wird auf mogliche Erweiterungen

der im Rahmen dieser Arbeit vorgestellten Datenmodelle eingegangen.

7.1 Sicherheitskritische Verwaltung von Ressourcen in

entfernten Pools

Wie in Abschnitt erldautert wurde, sollen bei der dezentralen Ressourcen-
verwaltung in Netzwerkpools Daten so abgelegt werden, dass alle Daten die
dhnlich zueinander sind, in einem Pool zu finden sind. Gerade in nicht ver-
trauenswiirdigen [P2PFNetzwerken entstehen bei diesem Ansatz Risiken, da die
Ressourcen prinzipiell von jedem Teilnehmer, dem sie zugeordnet werden, ge-
lesen werden koénnen. In dem Kontext der kollaborativen Produktentwicklung
zwischen mehreren Unternehmen ist zwar denkbar, dass externe Anfragen in
eigene Pools kontrolliert und ggf. abgelehnt werden kénnen, jedoch kénnen auf-
grund der dhnlichkeitsbasierten Gruppierung auch Unternehmensinterne Da-
ten in fremde Pools gelangen, sofern diese mit verwaltet werden sollen. Eine all-
gemeine Losung wire die Verschliisselung der Daten bevor sie an fremde Pools
iibergeben werden. Jedoch kénnen durch diesen Ansatz nur sehr ineffizient
Such- und Vergleichsanfragen iiber grofie Distanzen durchgefiihrt werden (siche
Abschnitt [5.3.3] proxy_compare()), da Ressourcen zunéchst vollstindig iiber-
tragen werden, lokal entschliisselt und anschlieend verglichen werden miissten.
In den Arbeiten von Halloush und Sharif [HS09| sowie Song, Wagner und Per-
rig [SWP00| werden die Probleme, wie chiffrierte Daten auf entfernten Servern
gesucht und verglichen werden konnen aufgegriffen und diesbeziiglich inter-
essante Losungsansétze vorgestellt. Schwerpunkte kiinftiger Arbeiten konnten
daher in einer sicherheitsorientierten Betrachtung der verteilten Suche in
basierten Produktentwicklungsumgebungen liegen, mit der Fragestellung, ob
auf Gatekeeper (sieche Abschnitt durch einen solchen Ansatz verzichtet

werden konnte.
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7.2 Gewichtung einzelner Merkmalsattribute im Rahmen
der LSDM

Ein weiterer interessanter Aspekt des in Abschnitt vorgestellten Locali-
ty-Sensitive Data Model stellt die Gewichtung unterschiedlicher Ausprigungen
von Daten-Attributen dar. Lassen sich bestimmte Eigenschaften von Ressour-
cen in relevante und weniger relevante klassifizieren, so konnen ganz allgemein
Datenobjekte die aufgrund eines euklidischen Abstands unéhnlich sind, durch
stiarkere Gewichtung der relevanten Attribute, als dhnlich identifiziert und ent-
sprechend gruppiert werden. Dieser Aspekt konnte fiir Unternehmen, die sich
nur fiir bestimmte Attribute von Baugruppen bzw. Bauteilen interessieren und
andere als weniger relevant erachten, sinnvoll sein.

Daher sollte das Ziel weiterfithrender Untersuchungen sein, auf welche Weise
Produkte (die sich nur in einer oder wenigen konkreten Auspragungen gleichen)
gruppiert werden konnen, ob ein Mehrwert fiir brancheniibergreifende Kolla-
borationen entsteht und dariiber hinaus inwiefern dieses Konzept mittels [LSHI

umgesetzt und im Rahmen der [LSDM] eingesetzt werden kann.

7.3 Qualitat der Cluster bei hohen Datenfluktuationen

In [P2P}Systemen kann im Allgemeinen davon ausgegangen werden, dass sich
die bereitgestellten Daten hiufig &ndern, neue hinzukommen oder bestehende
entfernt werden. Hierbei stellt sich die Frage, wie groff der Aufwand zur Er-
haltung einer qualitativ hochwertigen Datengruppierung sein muss, gerade im
Hinblick auf hohe Datenfluktuationen.

Das Clustering Data Model (Abschnitt setzt ein Clustering ein,
bei dem die Prototypen direkt von den Daten innerhalb der Cluster abhéngen.
Somit muss die Cluster-Instanz bei jeder Anderung des Datenbestandes die
von ihr verwalteten Cluster durch zusétzlichen Rechenaufwand aktualisieren,
damit die Prototypen im Schwerpunkt der Cluster verbleiben. In diesem Zu-
sammenhang stellt sich fiir eine weitergehende Untersuchung die Frage, ob ein
erneutes Clustern der Daten stets erforderlich ist oder in bestimmten Situatio-
nen entfallen kann, ohne signifikante Einbuflen in der Qualitdt der Cluster zu
erleiden. Gerade bei dem Einsatz von Verfahren wie Affinity Propagation sollte
untersucht werden, ob bei einem erneuten Nachrichtenaustausch (aufgrund von
modifizierten Daten) lediglich die verdnderten Bereiche des Nachbarschaftsgra-
phen betroffen sind und wie sich lokale Anderungen von Datenpunkten auf den
gesamten Graphen auswirken bis die availability- und responsibility-Werte er-

neut konvergieren.

120



7.3 Qualitét der Cluster bei hohen Datenfluktuationen

Bei dem Locality-Sensitive Data Model (Abschnitt entsteht der
hauptséachliche Aufwand hingegen bei den Teilnehmern, die Ressourcen verof-
fentlichen. Die Qualitat der Zuordnungen ist davon allerdings unberiihrt, da
das Clustering ausschlielich iiber [[SHFFunktionen geschieht, die beim Hin-
zufiigen von Ressourcen bereits erzeugt wurden. Allerdings muss bei Uber-
schreitung von maximal zuléssigen Attributsgrenzen ein rehashing aller Daten
durchgefiithrt werden. Dieser Vorgang kann durchaus Auswirkungen auf die
Qualitéit der Nachbarschaften haben, da es zu einer VergroBerung des [LSHF
Vektorraums kommt. Da der [LSHFVektorraum in dem bisherigen Design der
[LSDMI nur vergréfiert werden kann, um Vektoren mit groBeren Attributwerten
zuzulassen, kann es bei der Bestimmung von Nachbarschaften zu Problemen
kommen, wenn durch das Entfernen von Daten viele leere Bereiche entstehen.
Es ist daher fiir weitere Arbeiten lohnenswert, sich mit einer dynamischen Ska-
lierbarkeit des [LSHHVektorraums zu beschiftigen, um negative Effekte bei der

Bestimmung von Nachbarschaften zu vermeiden.
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Anhang

Algorithmus A.1 Breadth-First Search [Jun07, S. 64]

Input: Adjacency lists A, of Graph G with uniform weighted edges, s € V(G),
queue @, vertices v of GG labeled with d : v — N
procedure BFS(G, s, d)

Q< 0; d(s) « 0
append s to @)
while Q # () do
remove first vertex v from @
for w € A do
if d(w) is undefined then
d(w) < d(v) +1
append w to )

Output: Distances with respect to vertex s,
d(t) if d(t) is defined
d(s,t) = { (t) if d(#) is define vVt € V(Q)

00 otherwise

Algorithmus A.2 Dijkstra [Jun07, S. 76{]

Input: Network (G,w) with w(e) > 0 Ve € V(G), adjacency lists A, vertices
v of G labeled with d : v =+ N
procedure DIJKSTRA(G, w, s, d)
d(s) « 0
T+ V(G)
for v € V(G) \ {s} do
d(v) « o0
while T # () do
find some u € T such that d(u) is minimal
T+ T\ {u}
forveTnNA,do
d(v) < min{d(v), d(u) + Wy }
Output: Distances with respect to vertex s, d(s,t) = d(t) Vt € V(QG)
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Algorithmus A.3 Floyd and Warshall [Jun07, S. 84]

Input: Network (G,w) with w(e) € R Ve € V(G) not containing any cycles
of negative length, V(G) = {1,....n}.
Set w(e;;) = oo if e;; € V(G)
procedure FLOYD(G, w,d)
fori=1—ndo
for j=1—ndo
if i # j then
d(i, j) < w(ei;)
else
d(i,j) <0
for k=1—ndo
fori=1—ndo
for j=1—ndo
d(i,j) < min{d(i, j),d(i, k) + d(k,j)}
Output: Distances with respect to vertex s, d(s,t) = d(t) Vt € V(G)

Algorithmus A.4 Common Neighborhood Density [KC09|

Input: Adjacency matrix A™*", parameter
procedure K(i, j)
Cij < {i,7} > Index set of common neighbors
Ki; <0
for k=1—-ndo
if A # 0 and Aj, # 0 then
Cij — Cij U {k?}
for k in C;; do
for [ in C;; do
Kij + Kij + Ay
Kij « Kij - 1Cy["/ (1C;] - (ICi5] = 1))

return K,

K™™ 0 > Edge density matrix of common neighbors
fori=1—ndo
for j=i+1—ndo
Kij + K(i,4)
Output: Edge density matrix K™*"
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Algorithmus A.5 [ACOl Heuristic [Man+11} S. 9]

Input: Number of ants n,, maximum number of iterations 7', solution s
constructed by ant k during iteration ¢, best solution sy among all ants in
iteration t, best solution s, since last reset and best solution sy, so far.

kt

init t = 0; 73, = 0.5;ny; T
while t < T do
fork=1—n,do
s« CONSTRUCTSOLUTION(T)
s < LOCALSEARCH(T)

T < PHEROMONEUPDATE(T, Stp, Srbs Ssb)
if Convergence then
Reset 7 and s,
t—t+1
Output: Pheromone values 7, solution s,

Algorithmus A.6 [ACOL Local Search [Man+11} S. 10]
Input: Solution s € S*, S* = {su, Srb, Sps }
procedure LOCALSEARCH(s)
gZ(S) < b“(l — QSZ) + 22?:17]-#7; bjiSj(l — 282')
while max; ¢;(s) > 0 do

i+ argmax;—1,__,{g;(s)}
s; ¢+ 1—s;

—91(8) J=1

. Snew,i —

> update gains

return s

Algorithmus A.7 k-means [Ert08] S. 228]

Input: Elements x; € R", ¢ =1,...,m, number k of desired clusters
init w;, i =1,...,k (e.g. random)
repeat
wi () la; - will < llay —wil Vi 1)
Q.UZ = ﬁ TjEW; ZL‘]‘
until w converges
Output: w
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Algorithmus A.8 Affinity Propagation (median preferences) [FDO7b, S. 2f]

Input: Similarity matrix S = (s;z), iterations n, dampening parameter A

Sjj mediani,k#k Sik

N < length(S,0)

> set median preferences
> number of columns or rows

init matrices A, R with a;, =rjp =0Vi,k=1,..., N

fori=1—ndo
r;’,iderik

1d

Tik 4 Sik — MaXp st k/k { Qi + Sikr }
A < min {O, Tk + Y i ot iy MAX {0, ri/k}} fiir ¢« # k

ke 4= 2y s, i MaX {0, i }
Tik < (1—)\)'7’1']94‘)\'7“&13(1
Ak < (1—)\)'(11']{4‘)\'@?]51

E+~R+A

I« {ejj | ej; >0}

K« |I]

ST (Szk) Vk el

¢ + (argmax(ST))

c(I)« (0,...,K —1)

ide < {I; | i € ¢}

Output: c,idx,]

> dampen responsibilities
> dampen availbilities

> evidence
> indices of exemplars

> k-th columns of S

> indices of largest value in each row
> cluster assignments

> exemplar assignments
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41Dt fx(p1)

c Shl : {fX(C)a
d fx(d),...}
bucket hy
d
A ID : fx(p2)

Sp, ASx(d), ..}
Spy {fx(e),. .}

bucket hs

bucket hs

-1 ID fX(pn)

> fr(fx(hy)) — fX(pn): Shyi{--}

Buckets Peers Attribute

bucket hy;

Abbildung A.2: Erweiterung des [LSH}Verfahrens
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ID, :: Peer ID;, :: LS-Peer

0. updateP2P (o1, Tnew)

1. requestLSHParams ()
,,,,,,,,, SMFuwktionen ||

2. Bestimme LS-Hash-

werte von 7o1d, Tnew

k__ 0

3.a) Neu einzutragende Ahnlichkeiten)

add(IDy, h, ID;., ) > (ID,,ID,, ... ) der Menge

Sh hinzufiigen

P

3.b) Zu entfernende Ahnlichkeiten)

remove (IDh, h» IDTold)

p (IDp,ID; ) aus der
Menge S}, entfernen

3.c) Zu ersetzende Ahnlichkeiten)

(ID,,ID,,,,) aus der
Tae) > Menge Sp, durch
(ID,,ID,,,.,,) ersetzen

refupdate (IDy,, b, 1D, , 1D

Told?

Abbildung A.4: Ablauf der update ()-Operation im [LSDM]
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Abbildung A.6: [[SH| angewendet auf Datenpunkte
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|
(b) Exaktes KNNI

Abbildung A.7: Vergleich zwischen exaktem und approximativem [KNN!

(a) Approximatives KNNlmittels [LSHI
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