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1 Motivation und Zielstellung
Ein zentrales Streben der Molekularbiologie ist es, die Genotypen zu bestimmen, die mit Phänotypen
korrelieren [Mar08]. Aus diesem Grund ist die DNA-Sequenzierung seit Jahrzenten ein Forschungs-
feld vom besonderen Interesse. Seit der Einführung der Didesoxynucleotiden Sequenzierung von Sanger
et al. [SNC77] durchlief die DNA-Sequenzierung einen stetigen Wandel.

Die in den letzten Jahren aufkommenden Next Generation Sequencing (NGS) Techniken stellen der-
zeit die Spitze dieser Entwicklung dar. Sie verbindet, dass sie im Vergleich zur Sanger-Sequenzierung
deutlich kürzere Reads erzeugen, diese jedoch viel schneller zu einem Bruchteil der Kosten produ-
ziert werden.

Aufgrund der stetigen Weiterentwicklung bezüglich der Geschwindigkeit und der Kosten bei der
DNA-Sequenzierung gestaltet sich die Weiterverarbeitung der sequenzierten Reads zunehmend im-
mer mehr zu einer Herausforderung. Insbesondere das Alignieren von Reads gegen ein Referenzge-
nom ist aufwendig und verlangt bei dem weiter steigenden Durchsatz moderner NGS-Geräte immer
größere Rechnerkapazitäten.

In der Studienarbeit [Sto13] wurde der HDN-Join Algorithmus zur Erkennung von nah-exakten
Duplikaten beschrieben, deren Editabstand kleiner gleich 1 ist [vgl. Sto13]. Dieser Algorithmus wur-
de innerhalb von Stratosphere für eine effiziente Parallelisierung implementiert und evaluiert. In der
präsentierten Version wurde HDN-Join für Short-Read Daten gleicher Länge entworfen. Zwar können
Reads unterschiedlicher Länge problemlos mit HDN-Join verarbeitet werden, jedoch werden Längen-
unterschiede nicht hinreichend bei der Kandidatenerzeugung und Partitionierung beachtet, sodass
ggf. unnötige Kandidatenpaare erzeugt werden oder unnötig große Partitionen. Diese Einschränkung
soll durch Verbesserungen entfernt werden, sodass auch verschieden lange Reads optimaler verarbei-
tet werden können. Dazu sollen neue Partitionierungsmethoden gefunden und getestet werden. Des
Weiteren sind Optimierungen am Kern von HDN-Join geplant, um eine effiziente Ausnutzung von
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Speicher- und Netzwerkressourcen zu ermöglichen. Dies soll vor allem durch effizientere Datenstruk-
turen für DNA-Reads erfolgen. Ein weiteres Ziel dieser Diplomarbeit ist der Vergleich von HDN-Join
mit einem aktuellen Similarity-Join Algorithmus. Während der Evaluation in der Studienarbeit zeigte
sich, dass der zum Vergleich herangezogene Algorithmus All-Pairs-Ed zeigte nicht geeignet für das
Anwendungsszenario war. Aus diesem Grund soll nun PPJoin+ zum Vergleich herangezogen werden
für den eine MapReduce-Implementierung von Vernica [Ver12] bereits existiert. Zusammenfassend
sind folgende Punkte für die Studienarbeit geplant:

1. verbesserte Partitionierung mit Berücksichtigung längenverschiedener Reads

2. neue PACT-Datentypen

3. optimierter Datenfluss

4. Portierung von [Ver12] auf Stratosphere zum Vergleich mit HDN-Join

5. umfangreichere Evaluation sämtlicher Anpassungen und Vergleich mit [Ver12]

2 Herangehensweise
Im folgenden Kapitel werden die geplanten Arbeiten für die Diplomarbeit dargestellt.

2.1 Ist-Zustand
In diesem Abschnitt soll der derzeitige Ist-Zustand der PACT-HDN-Join Implementierung dargestellt
werden [vgl. Sto13]. Die derzeitige PACT-Implementierung von HDN-Join erzeugt aus dem minima-
len Präfix eines jeden Reads die nicht überlappenden Q-Gramme und verwendete deren Hashwerte
zur Partitionierung. Das Vorgehen wird in Abbildung 1 dargestellt. Diese Partitionierung wurde vor
allem für Reads der gleichen Länge ausgelegt. Treten zwischen Reads unterschiedliche Längen auf,
insbesondere Längenunterschiede größer als τ, werden diese Unterschiede bei der Partitionierung
nicht hinreichend beachtet. Folglich werden ggf. Partitionen erzeugt, die größer sind, als sie eigent-
lich sein müssten, da sie womöglich Strings mit Längenunterschieden größer als τ enthalten. Genau
diese Schwachstelle soll in der Diplomarbeit u. a. adressiert werden, da es geplant ist, die neue HDN-
Join Version auf Reads unterschiedlicher Längen zu evaluieren.

s[1 . . . n]

s[1 . . . q · (τ + 1)]

s[1 . . . q]

(h1, 1)

h1 = h(s[1 . . . q])

. . .

(hi, i)

hi = . . .

s[q · τ + 1 . . . q · (τ + 1)]

(hτ+1, τ + 1)

h1 = h(s[q · τ + 1 . . . q · (τ + 1)])

Abbildung 1: Ablauf der Partitionierung mit nicht überlappenden Q-Grammen.
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2.2 Verbesserung der Partitionierung
Ein möglicher Weg, die bestehende Partitionierungen um diesen Aspekt zu erweitern, ist eine vorge-
stellte Längenpartitionierung. Jeder Read der Länge l wird dabei in die Partitionen l− τ, . . . , 0, . . . , l +
τ eingeteilt. Da diese Partitionen – abhängig von der Längenverteilung – kleiner als die ursprüngli-
chen Eingabedatenmengen sind und die Größe der von der Q-Gram-Partitionierung erzeugten Par-
titionen quadratisch mit Readanzahl steigt, kann dies zu kleineren Partitionen führen. Allerdings ist
bei diesem Ansatz fraglich, ob nicht die Gesamtdatenmenge nach beiden Partitionen größer als ohne
eine vorgeschaltete Längenpartitionierung ist. Die Vorgehensweise wird durch Abbildung 2 erläutert.

s[1 . . . n]

s[1 . . . q · (τ + 1)]

s[1 . . . q]

h1

h1 = h(s[1 . . . q])

(n− τ, h1) (. . . , h1) (n + τ, h1)

. . .

hi

hi = . . .

. . .

s[q · τ + 1 . . . q · (τ + 1)]

hτ+1

h1 = h(s[q · τ + 1 . . . q · (τ + 1)])

. . .

Abbildung 2: Ablauf der Partitionierung mit nicht überlappenden Q-Grammen.

Der zweite Partitionierungsansatz geht auf die Idee zurück, dass bei τ = 1 zwei Zeichenketten nur
ähnlich sein können, wenn sie zum großen Teil fast exakt gleich sind, d. h. es ist nur eine Editope-
ration erlaubt. Durch Ausnutzung dieser Tatsache kann ohne Präfixfilterung ein effizienter Ansatz
zur Partitionierung gewonnen werden. Bei ihm werden Zeichenketten in eine gemeinsame Partition
eingeordnet, falls sie über eine gemeinsame Teilzeichenkette verfügen. Dazu werden die zu partitio-
nierenden Zeichenketten in τ + 1 Teile zerlegt. Damit zwei Zeichenketten innerhalb des Editabstan-
des τ liegen, muss mindestens ein Teil gleich sein, sofern jeder Teil größer τ ist. Da ein kreuzweises
String-Matching sämtlicher Zeichenkettenteile zu aufwendig ist, wird analog zum Rabin-Karp-Al-
gorithmus auf Hashing gesetzt. Dazu werden die Hashwerte der Teilzeichenketten berechnet und
zur Einordnung in die Partition verwendet anstelle der Teilzeichenkette selbst. Um die Selektivität
weiter zu erhöhen, wird zur Angabe der Partitionszugehörigkeit nicht nur der Hashwert verwendet,
sondern auch die relative Position der Zeichenkette, aus der der Hashwert erzeugt wurde. Abbil-
dung 3 stellt diesen Ablauf der Partitionierung schematisch dar. Bei diesem Verfahren ist es vom
Vorteil, die nachfolgenden Schritte an diese Partitionierung anzupassen: Die Wahrscheinlichkeit für
eine Nichtübereinstimmung zweier positionsgleicher Teilzeichenketten ist bei Ungleichheit ihrer Has-
hwerte höher als dies bei Gleichheit der Fall wäre. Eine Mismatch bei gleichen Hashwert kann unter
dieser Konstellation nur durch eine Kollision zweier Hashwerte erzeugt werden. Folglich sollte HDN-
Join zuerst auf den positionsgleichen Teilzeichenketten mit ungleichen Hashwert operieren.

2.3 Verbesserung der der PACT-Datentypen
Ein weiterer Aspekt, der verbessert werden soll, ist die Datenmenge, die innerhalb des Datenflussgra-
phen fließt. Dies soll einerseits durch eine effizientere Kodierung der Daten erfolgen und andererseits
durch Reduzierung der notwendigen Datenmenge.

Dazu sollen neue PACT Datentypen mit reduziertem Alphabet von 8 oder 16 Zeichen realisiert
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s[1 . . . n]

s[1 . . . d n
τ+1e]

(h1, 1)
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. . .

(hi, i)

hi = h(. . .))

s[d τ·n
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(hτ+1, τ + 1)

h1 = h(s[d τ·n
τ+1e . . . n])

Abbildung 3: Ablauf der Partitionierung mit Teilzeichenketten.

werden, der die vorher verwendeten PactStrings ablösen. Ein solcher Datentyp könnte beim Seriali-
sieren speichereffizient durch eine drei bzw. vier Bit Kodierung repräsentiert werden - zum Vergleich
PactStrings würden hier mindestens 8 Bit benötigen (modifiziertes UTF-8). Innerhalb der JVM kann
jedes Zeichen eines solchen Datentyps durch ein Byte dargestellt werden. PACTStrings benötigen
dafür mindestens 2 Bytes pro Zeichen (UTF-16). Ferner wäre es auch überlegenswert, selbst inner-
halb der JVM die serialisierte Repräsentation zu verwenden. Die Benutzung einer solchen gepackten
Repräsentation zur Laufzeit kommt jedoch mit einem höheren Rechenaufwand für elementare Ope-
rationen einher (z. B. Zugriff auf einzelne Basen, etc.). Bedingt durch die neue Binärrepräsentation
der Zeichen müssen jedoch mögliche Auswirkungen auf die Hashfunktionen untersucht wurden.
Unter Umständen sind Anpassungen an diesen notwendig.

Weitere Einsparung können erreicht werden, indem nur die benötigten Teile der Zeichenketten
weitergeleitet werden. So kann beispielsweise die Q-Gram-Partitionierung lediglich das später ge-
nutzte Präfix für HDN-Join weiterleiten oder die Substring-Partitionierung lediglich die genau ande-
ren Teilzeichenketten. Sollten dann jedoch später für die Verifikation die vollständigen Zeichenketten
benötigt werden, müssen diese wieder beschafft werden. Auch hier gilt es, die Einsparung durch
den zusätzlichen Aufwand für das Nachschlagen der vollständigen Zeichenketten abzuwägen und
zu untersuchen.

2.4 Portierung von Vernica [Ver12]
Für die Evaluation von HDN-Join soll im Gegensatz zur Studienarbeit auf einem parallelisierten
Similarity-Join Algorithmus zurückgegriffen werden. Zu diesem Zweck bietet sich die PPJoin+ Map-
Reduce-Implementierung von [Ver12] an. Dies ist insbesondere interessant, da PPJoin+ bisher nicht
mit dem Editabstand evaluiert wurde. Jedoch muss die Implementierung von [Ver12] von Hadoop auf
Stratosphere portiert werden, um Einflüsse durch die unterschiedlichen Systeme auf die Messwerte
zu verhindern. Da die bestehende Implementierung als Set-Similarity-Join Algorithmus auf Doku-
menten und Tokens mit der Jaccard-Simiarlity arbeitet, sind für den Vergleich weitere Anpassungen
notwendig. Dazu wird die Set-Similarity-Implementierung in eine Similarity-Join-Implementierung
mit Q-Grammen abgewandelt. Ferner wird der BK-Teil (Indexed Kernel) mit PPJoin zur Verwendung
des Editabstandes modifiziert [vgl. Xia+11].

2.5 Evaluation
Die geplante Evaluation von HDN-Join wird aus vier Teilen bestehen.

Im ersten und zweiten Teil werden die Verbesserungen von HDN-Join gegen den bisherigen Ist-
Zustand jeweils unabhängig voneinander getestet. Hierzu werden im ersten Schritt die neuen Par-
titionierungsverfahren wie in der Studienarbeit untersucht. Anschließend sollen die Auswirkungen
der neuen Partitionierungsverfahren auf das Gesamtsystem betrachtet werden. Dazu sollen Messun-
gen zum Speed-Up und Scale-Up durchgeführt werden. Der zweite Teil wird dies analog für die
neuen PACT-Datentypen durchführen.
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Nachdem Abschluss der ersten beiden Teile wird anschließend feststehen, welches Partitionie-
rungsverfahren, die besten Resultate liefert und welcher PACT-Datentyp besser ist. Diese „Gewinner“
werden anschließend fest in das Gesamtsystem integriert. Im folgenden dritten Teil der Evaluation
wird nun die Verbesserung des Speed-Ups und Scale-Ups im Vergleich zu der ursprünglichen Imple-
mentierung untersucht.

Im letzten Teil steht ein Vergleich zu einem aktuellen Similarity-Join-Algorithmus an. Dazu wird
das auf Stratosphere portierte System von Vernica [Ver12] herangezogen. Untersucht werden soll hier
vor allem wieder der Speed-Up und Scale-Up.

3 Verwandte Arbeiten
Im Rahmen dieses Kapitels werden bestehende Arbeiten betrachtet, die die algorithmischen Proble-
men behandeln, die der Studienarbeit zugrundeliegen.

3.1 Similarity Joins
Similarity-Join-Algorithmen lassen sich in zwei Kategorien einteilen, die exakten und die approxi-
mativen. Letztere lösen das Similarity-Join-Problem approximativ und sind damit für den Zweck der
Studienarbeit ungeeignet. Alle hier vorgestellten Algorithmen gehören zur ersten Kategorie, sodass
nachfolgend mit Similarity-Join immer ein exakter Similarity-Join bezeichnet wird. Erste Arbeiten zu
diesem Thema stammen unter anderem von [Gra+01] und [CGK06], in denen grundlegende Techni-
ken wie die Präfixfiltrierung entwickelt wurden.

Fast alle Similarity-Join-Algorithmen lassen sich in eine von drei Gruppen einordnen. Eine dieser
Gruppen bilden die filter-and-refine-Algorithmen. Sie erzeugen Kandidatenpaare während der fil-
ter-Phase mithilfe von Signaturen, die anschließend in der refine-Phase verifiziert werden. Zu ihnen
gehören unter anderem Part-Enum [vgl. AGK06], All-Pairs [vgl. BMS07] und ED-Join [XWL08]. Die
nächste Gruppe besteht aus Algorithmen, deren Kernideen auf einer Partitionierung der zu verarbei-
tenden Strings basieren. Zu ihnen zählen Pass-Join [vgl. Li+11] und PartSS [vgl. LSZ11]. Eine weitere
Gruppe wird von Algorithmen gebildet, die sich einer Baumdatenstruktur bedienen, wie PeARL [vgl.
RL11] oder Trie-Join [vgl. WLF10; FWL12]. Sie sind tendenziell eher für kurze Strings geeignet [vgl.
WLF12].

Eine ausführlichere Darstellung bisheriger Similarity-Join-Algorithmen sowie ihrer Evaluationen
wird im Rahmen des Related Work Kapitels in der Diplomarbeit stattfinden.

3.2 MapReduce-basierte Similarity-Joins
Neben den klassischen Similarity-Join-Algorithmen existieren auch mit MapReduce parallelisierte
Algorithmen, die in diesem Abschnitt beschrieben werden.

Der Set-Similarity-Join-Algorithmus von Vernica et al. [VCL10] bzw. Vernica [Ver12] baut auf ei-
nem dreistufigen Vorgehen auf und wendet zur Parallelisierung das MapReduce-Paradigma an. Für
jede Stufe gibt es genau zwei unterschiedliche Implementierungen, die jeweils aus einer oder zwei
MapReduce-Programmen bestehen. Als Eingabe erhält der Algorithmus eine oder zwei Listen von
Dokumenten. Ein Dokument stellt dabei eine Liste von Token dar.

Im ersten Schritt findet eine Sortierung der Token vom Join-Attribut des Records nach ihrer Häu-
figkeit statt. Die sortierte Tokenliste spielt eine wichtige Rolle für die nachfolgenden Schritte. Die
erste Implementierung, das Basic Token Ordering (BTO), benötigt zwei Map/Reduce-Programme. Wo-
hingegen die zweite Implementierung, das One Phase to Order Tokens (OPTO), nur ein MapReduce-
Programm benötigt. Sie muss jedoch dafür die Tokenliste komplett im Speicher halten.

Im zweiten Schritt werden die Paare aus Record-Ids (RIDs) bestimmt, die die gewählte Ähnlich-
keitsschwelle überschreiten. Die Ergebnisse werden in Form von Tupeln aus RID des einen Dokumen-
tes sowie des anderen Dokumentes und ihrer Ähnlichkeit zurückgegeben. Beide Implementierungen
benötigen nur ein MapReduce-Programm. Das als Basic Kernel (BK) bezeichnete Verfahren verwendet
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einen einfachen und selbstentwickelten Similarity-Join-Algorithmus. Das Indexed Kernel (PK) Verfah-
ren benutzt für die gleiche Aufgabe den PPJoin+ Algorithmus von Xiao et al. [Xia+11].

Während des dritten Schrittes wird mithilfe der Paarliste aus dem zweiten Schritt, die als ähnlich
angesehen werden, das finale Ergebnis aus den Ursprungsdaten extrahiert. Das als Basic Record Join
(BRJ) bezeichnete Verfahren verwendet zwei MapReduce-Programme, um das Ergebnis zu berechnen.
Hingegen erledigt das One-Phase Record Join (OPRJ) die gleiche Arbeit in einem Programm, indem es
die insgesammt vier Funktionen zu zwei zusammenfasst.

In der Evaluation ergab sich, dass der beste Scale-Up für den Self-Join und den RxS-Join durch
die BTO-PK-BRJ-Kombination erreicht wird. Der Speed-Up war bei allen getesteten Kombinationen
gleich [vgl. Ver12, S. 49ff].

In [MF12] wird ein Framework für Similarity-Joins mit MapReduce beschrieben. Es verwendet eine
zweiphasige Herangehensweise, die für Sets und Multisets geeignet ist, sich jedoch ggf. auf Vektoren
anwenden lässt. Die Ähnlichkeitsmaße müssen die Shuffling Invariant Property erfüllen [vgl. CS02],
wie es bei Nominal Similarity-Messures (z. B. Jaccard-Similarity) der Fall ist [vgl. MF12]. Aufgrund
der fehlenden Möglichkeit, den Editabstand zu verwenden, ist das Framework für das angestrebte
Anwendungsszenario nicht geeignet.

Weitere MapReduce Umsetzungen von Similiarity-Join-Algorithmen stammen von Elsayed et al.
[ELO08] und Baraglia et al. [BML10].

4 Zeitplan
Die nachfolgende Tabelle zeigt alle anfallenden Arbeitspakete zur Durchführung der Diplomarbeit.
Anzumerken ist, dass sich die einzelnen Arbeitspakete teilweise überlappen, sodass eine Gesamtdau-
er von 6 Monaten erreicht werden kann. Jedoch birgt insbesondere die Portierung der MapReduce-
Implemetierung von [Ver12] Unwägbarkeiten, die vorher nicht vollständig ausgeräumt werden kön-
nen.

Arbeitspaket Zeitrahmen

Implementierung gesamt 2 Monate
- Implementierung der neuen Partitionierungsverfahren 1,5 Wochen

- Implementierung 1-2 Wochen
- Testen (Korrektheit) 0,5 Woche

- Implementierung der neuen PACT-Datentypen 1,5 Wochen
- Implementierung 1 Woche
- Testen (Korrektheit und Effizienz) 0,5 Woche

- Portierung der MapReduce PPJoin Implementierung von [Ver12] 1 Monat
- Portieren von Hadoop auf Stratosphere 2-4 Wochen
- Implementierung und Anpassungen für die Editabstand 1 Wochen
- Testen (Korrektheit) 1 Wochen

Evaluation 1,5 Monate
- Evaluation der Partitionierungsverfahren 1 Woche
- Evaluation der PACT-Datentypen 1 Woche
- Evaluation des Gesamtsystems (alt vs neu) 2 Woche
- Evaluation gegen Vernica 2 Wochen
Anfertigen der schriftlichen Ausarbeitung 2 Monate

Tabelle 1: Darstellung der Arbeitspakete und deren benötigter Zeitaufwand.
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