MUEGYETEM 1782

Budapesti Miiszaki és Gazdasagtudomanyi Egyetem
Villamosmérnoki és Informatikai Kar

Hadoop alapu megoldasok vizsgalata gyakori

elemhalmazok meghatarozasara

lllés Janos

2012

KONZULENS

Kovacs Ferenc

.....



Tartalomjegyzék

L. BOVEZEEES.....eeeeeceeeeeeeeeseesseess s s s ees e s s R RS R AR AR AR 2
2. Elosztott sZamitasi MOdellek......ceiiceeceseerrceesse s 3
2.1, MAPREAUCE. ...ttt sesss s ssesss s ses st 3
TR0 5 = T (o1 ) o TS0 OSSPSR 5
TR A & B 6 To T o8 =] (<3 0] (= - TP 5
3.2. HAadOOP Streaming....iirssssssssssssssssssss s s ssss s ssssns 6
4. ASSZOCIACIOS SZADALYOK ..ottt 7
4.1. Gyakori elemhalmazok........cninississessssssssssssssss s ssssssssssssss s ssessssssssssssens 8
5. APTIOTT QlGOTIEIMIUS. ...ttt b st 9
5.1. Az algoritmus MUKOAESE. ...ttt sssssssss s ssssssnens 10
5.2. JElOIEK GENETAIASA..iieueureereerreseeesit et s s 11
6. Gyakori elemhalmazok keresése Hadoop kdrnyezetben..........corneneinensenceneninnesencnnns 11
6.1. Az Apriori algoritmus atalakitasa Hadoop KOrnyezetre.........eoeneeneeneesesseesssseeseenens 11
6.2. Hadoopon futd Apriori algoritmus MOAOSItASA.....ouweereereereesreereeseesseessessesseessesseseeeesessenns 14
6.3. Gyakori elemhalmazok felkutatasa a keresési tér csokkentésével.........cnrrrerrerenen. 15
W88 000 0 =30 1< 31 = 1ol (o J000 TP 17
7.1. Implementacids aKAAALYOK. ... sssssssssss s ssssssssssssssssssssnes 17
A =TSy A - T U o) <O PP 19
8. A MErési KOrnyezet DEMULAASA. ..o ssenses 19
8.1. A mérési KOrnyezet elKESZILESE......cvrmrrieiri s 19
8.2. METESi KONFIGUIACIOK. ...ttt sses st sesss s sss st nesssnes 20
8.3. METéS aULOMAIZAIASA. .ceueureeueeeerreesrereesseesseeees s es s s bbb 21
9. MEréSi €redmMENYEK ..ot ses s b s 22
9.1. EloSZtott APriori algOTTtMUS......coumeerreereeretssisseesses s s s snens 22
9.2. Javitott elosztott APriori alOritMUS.....urninins s ssseseens 23
9.3. Nyers erdt hasznald MeEGOIAAS........corenererneeneineiesesssisessese s ssesss st sesssessens 24
9.4. Az eredmények 0SSZehasonIitaAsa.. ..o ssssesens 26
10. OSSZEIOGIAIAS . .uuurerrrrrerssessesssssssssssssssssssssssssssssssssssssss s s s RS RS S s R RRR 28
O O 1 A0 oY) oD U ) 7] PP 28

11, IrOAAlOMJEGYZEK.....ueeeeeeerrieerreesreeseseessessesess s s s sses s ss s 29



1. fejezet - Bevezetés

1 Bevezetés

Adatbanyaszati algoritmusok segitségével nem magatol értendd, hasznos infor-
maciokat nyerhetiink ki kiillonosen nagy méretii, esetenként zajos adatbazisokbol.
Ilyen informaci6 az adatbazisban 1évd asszociacids szabalyok is. Ezek felfedezése

alapvetd kérdés és folyamatosan kutatott teriilet az adatbanyaszatban.

Napjainkban az adatbazisok mérete egyre nagyobb méreteket 6lt. Ekkora mére-
tekben egy-processzoros rendszerek eréforrasai nem mindig elegendéek ahhoz,

hogy hatékonyan kutassunk osszefliggéseket benniik.

Az elosztott rendszerek fejlédésével természetes igény adddik arra, hogy asszo-
ciacios szabalyok kereséséhez felhasznaljuk a grid és felh6 rendszerekben rendel-

kezésre allé szamitasi kapacitast.

Asszociacios szabalyok kinyerésére egy klasszikus algoritmus az Apriori. Az Ap-
riori algoritmus tranzakcidkat (példaul vasarldi kosarak tartalmat) tartalmazo
adatbazisokbol képes kinyerni a gyakran el6fordul6 elemeket és ezek segitségével

7w 7

asszociacids szabalyokat el6allitani.

Az Apriori algoritmus tervezésekor nem volt szempont az elosztott miikodés, igy
modositas nélkiil nem hasznalhat6 tébb processzoros kérnyezetben. Munkam so-
ran implementalom az Apriori algoritmus egy olyan valtozatat amely elosztott
kornyezetben is képes miikddni, lehetéleg minél jobban kihasznalva az elosztott-
sagbdl szarmazé elényoket. Ehhez az Apache Hadoop szoftver keretrendszert
hasznalom fel. A Hadoop széleskoriien hasznalt, nyilt forrasu szoftver, amely a Go-
oglenél Kifejlesztett MapReduce programozasi modell legelterjedtebb nyilt forras-
k6du implementacidja.

Célom az algoritmus viselkedésének vizsgalata kiilonb6z6 bemen6 paraméterek

és felhasznalt processzorok mennyiségének fliggvényében.
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2 Elosztott szamitasi modellek

Elosztott szamitasok olyan feladatok elvégzése amiket tobb szamitogépbdl allo,
halézaton keresztil kommunikalé elosztott rendszerek végeznek. Az elosztott
rendszerek programozasara tobb megkozelités is sziiletett. Kozvetleniil elosztott
kornyezetben programozva valaszthatunk elterjedt elosztott memorias vagy tlize-
netkiildéses parhuzamos algoritmusok koziil [9]. Ezek a megoldasok azonban ko-

moly tervezést és bonyolult megvalésitdsokat eredményeznek.

Egy elosztott szamitasok elvégzésének megkonnyitésére magasabb szintli mo-
dellek sziilettek, igy mint az elosztott adatbazisok [7] vagy a MapReduce [2]. Ezek
a rendszerek teljesitménycsokkenés nélkiil képesek elrejteni az elosztott rendsze-

rek programozasanak implementacios részleteit [8].

Dolgozatomban a MapReduce modellt vizsgalom meg kozelebbrol.

2.1 MapReduce

A MapReduce [2] egy nagy adathalmazok feldolgozasara és létrehozasara terve-
zett programozasi modell. A programozasi modellt - és egy azonos nevii imple-
mentaciot - a Google mérnokei fejlesztették ki, azzal a céllal, hogy altalanositsak
az altaluk 6sszegy(ijtott nagyméretd adatokon térténé munkavégzést. A nagy ada-
tokon végzett feladatok jellemz6en dnmagukban egyszertiek (példaul log alloma-
nyokbdl bizonyos kulcsszavak kikeresése) am az adathalmaz mérete lassitja, vagy
egyenesen lehetetlenné teszi az egygépes feldolgozas lehetdségét. Tobb szamito-
gépet felhaszndalva sziikséges a feldolgozast végz6 programot az osszes, a folya-
matban részt vevé gépre eljuttatni, a folyamat parhuzamos lefutasat feliigyelni,

majd feladat végeztével az eredményeket 6sszegezni.

A parhuzamositas hatékonysaga, a hibakezelés, valamint az adatok és kodok gé-
pek kozti egyenletes elosztasa és mozgatasa bonyolult mérndki feladat, természe-
tes igény volt, hogy ne legyen sziikséges ezen problémak megoldasaval Gjra és djra

foglalkozni minden egyes elosztott feladat megoldasa kdzben.
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A MapReduce modell célja, hogy az elosztottsaggal jaré komplexitast elrejtse a
programozo eldl, igy 6 csak a megoldand6 feladatra koncentralhasson. A modell
alapgondolata az elosztott szamitast két részre bont6 absztrakcié bevezetése. A
funkciondlis programozasban mar régdta ismert és hasznalt map és reduce (egyes
programozasi nyelvekben a reduce helyett fold néven taldlhat6) miiveleteket eme-
li 4t elosztott kornyezetbe. Funkcionalis programozasban a map mivelet egy fligg-
vényt hajt végre egy lista minden egyes elemén, a reduce mivelet pedig rekurziv

adatszerkezetek bejarasara hasznalhato, legtobb esetben adatokat aggregal.

A MapReduce kornyezet felhasznal6janak pusztan egy Map és egy Reduce fligg-
vényt kell irnia, hogy szamitasat végrehajthassa elosztott kornyezetben. A szami-
tas - és igy egyben a Map fliggvény - bemenete a kulcs-érték parokat tartalmazé
adathalmaz. A Map fliggvény feladata, hogy ezekbdl a bementi parokboél atmeneti
kulcs-érték parokat allitson el6 amiket a MapReduce rendszer a Reduce filiggvény-
nek tovabbit. A Reduce fliggvény a Map kimenetét kulcsok szerint csoportositva
kapja meg majd ebbdl tetszéleges kimenetet allit el6. A Reduce fliggvény ek kombi-

nalt kimenete egyben az egész MapReduce szamitas kimenete is.

A MapReduce rendszer a Map és a Reduce fliggvényt is parhuzamosan, tobb gép-
re elosztva futtatja. A Map fiiggvényt futtat6 folyamatokat mappereknek, mig a Re-
duce fliggvényt futtaté folyamatokat reducereknek hivjuk. A mapperek és reduce-
rek szama a bemenet méretétdl és a rendszerben rendelkezésre all6 szamitogépek
szamatol fligg. A MapReduce kornyezethez hozza tartozik egy elosztott fajlrend-
szer is. Adatfeldolgozas kozben a mapperek az elosztott adatokon dolgoznak, ugy,
hogy a lehet6 legkevesebb adatot kellejen mozgatni az elosztott fajlrendszert alko-
to gépek kozott. A nagy méretli bemeneti fajlok gyakran tobb darabban, tobb kii-
16nb6z6 gépen tarolddnak az elosztott fajlrendszerben. llyenkor a mapper folya-

mat az adott darabot tartalmazo6 gépen kertil futtatasra.

A bementi fajlt egészében egy mapper folyamatnak sem sziikséges latnia igy sza-

muk a bemenet méretével egyiitt novelhetd. A reducer folyamatok is csupan annyi
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garanciat kapnak, hogy az egy &tmeneti kulcshoz tartozo értékeket egy reducer fo-
lyamat fogja megkapni. A sem a mapper sem a reducer folyamatok nem kommuni-
kalnak egymassal, az esetlegesen kies6 folyamatok konnyedén potolhatok. Latszik,
hogy a modell hibatlirése nagy, mivel egy leallé6 mapper vagy reducer kénnyen uj-
raindithat6. Ez a modell j6l skalazodik, viszont specidlisan tervezett algoritmusok-

ra van sziikkség a hatékony adatfeldolgozashoz [6].

MapReduce modellt hasznalva nem kell foglalkoznunk az elosztott keretrend-

szer miikodéséhez tartoz6 implementaciés kérdésekkel.

3 Hadoop

A Googlenél kifejlesztett MapReduce nevil szoftver a kiilvilag szamara ugyan
nem elérhetd, de a témaban késziilt, szabadon elérhet6 publikacidk alapjan tobben
tobbféle programozasi nyelven is implementaltak MapReduce programozasi mo-
dellen alapul6 kornyezeteket és keretrendszereket. Ezek koziil messze legsikere-
sebb a Hadoop névre hallgato, Java programozasi nyelven késziilt implementacio.
A Hadoop az Apache alapitvany feliigyelete ala tartozo, sikeres nyilt forrasu pro-
jekt ami de facto MapReduce implementaciéva valt mind ipari mind kutatasi cé-

lokra [1].

3.1 A Hadoop felépitése

Egy Hadoop klaszter egy mester gépbdl és tetszéleges szamu szolga gépbdl all. A
Hadoop szoftvercsomag tobb részbdl tevédik 6ssze, a klaszterben 1évd gépeken
tobb folyamat is fut, ezek felel6sek az adatok tarolasaért, illetve a kiilonb6z6 mun -
kak futtatasaért. A folyamatok egymassal TCP/IP felett, SSH kapcsolaton keresztiil

kommunikalnak.

A Hadoop klaszter miikodéséhez elengedhetetlen a HDFS fajlrendszer. A HDFS
egy elosztott, virtudlis fajlrendszer, aminek mérete a klaszterben részt vevo gépek
tarolasi kapacitasanak osszege. A Hadoop kornyezetben futé programok szamara

a HDFS fajlrendszer egy nagy egészként jelenik meg. A fijlrendszerbe ,feltoltott”

-5-



3. fejezet - Hadoop

fajlokat a Hadoop blokkokra darabolja, majd ezek a blokkok a klaszterben 1év6 gé-
peken redundansan kertlnek szétosztasra. A Hadoop szoftvercsomagban biztosi-
tott segédprogramok segitségével a fajlrendszerbe tetszéleges fajlt elhelyezhe-
tlink, illetve ,letolthetlink” onnan helyi adathordozéra. A HDFS fajlrendszer nem
érthetd el az operacios rendszer beépitett eszkozeivel és a rajta 1évé fajlok mani-

pulalasra a Hadoop Java API-t biztosit.

A HDFS miikodéséért a mester gépen futo NameNode és a szolga gépeken futo
DataNode folyamatok a felel6sek. A NameNode feladata a fajlrendszerben tarolt
blokkok helyének nyilvantartasa mig a DataNode azért felel, hogy a kapott blokko-
kat a helyi fajlrendszeren eltarolja és a fizikai irds és olvasas miiveleteket végre-

hajtsa.

A MapReduce munkak futtatasaért a mester szamitéogépen futd JobTracker és a
szolga gépeken futd TaskTracker folyamatok felel6sek. Egy munka inditdsakor a
felhasznal6 altal irt programot a JobTracker kapja meg. A JobTracker munkak in-
ditasa el6tt egyeztet NameNode folyamattal, és a MapReduce programot azokra a
gépre kiildi tovabb, amelyek legkozelebb helyezkednek el az adathoz amin dolgoz-

ni fognak.

3.2 Hadoop Streaming

A Hadoop keretrendszer egy hasznos szolgaltatasa a Streaming munkak futtata-
sa. Segitségével tetszoleges futtathaté allomanyt hasznalhatunk a mapper és redu-
cer folyamatnak. Ha ezt a futtatasi modot valasztjuk, akkor a Hadoop két futtatha-
to fajlt var téliink. Az egyik a mapper a masik a reducer szerepét fogja ellatni. A
munka elinditasakor a bemeneti fajlt (fajlokat) szeletekre bontva megkapja a map-
per folyamat a szabvanyos bemenetén (standard input) a kimenetként generalt
atmeneti kulcs/érték parokat pedig a szabvanyos kimenetre (standard output)
kell irnia. Miutan a mapper folyamatok végeztek, a kimenetiiket a Hadoop kulcs
szerint sorba rendezi, majd a rendezett &tmeneti kulcs/érték parokat a reducerek

szamanak megfelelen szeleteli és a reducer folyamatok szabvanyos bemenetére
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kildi. A munka kimenete a reducer folyamatok szabvanyos kimenetei lesznek,

osszeflizve.

Alapértelmezetten a Hadoop Streaming szoveges protokollt hasznal a 1épések
kozti kommunikaciora. A bementi fajl egyszer( szoveges fajl, amiben a kulcsok és
értékek kozott egyetlen tabulator karakter talalhat6. Ez az elvalasztd karakter

egyébként tetsz6legesen valtoztathatjuk egy parancssori kapcsolé segitségével.

Streaming segitségével tetszlleges szkript-nyelveken is irhatunk MapReduce
munkakat, a szkriptnek annyi feladata van, hogy szabvanyos bemeneten varja az
adatokat és szabvanyos kimenetre irja ki az eredményeket. Ez nagyban meggyor-
sitja a fejlesztést és konny(ivé teszi a kisérletezést, feltételezve, hogy a bementi
adatallomanyunk széveges. Szerencsére sok gyakori probléma esetében természe-
tesen adddik a szoveges reprezentacié vagy az adatbazisban 1évd rekordok kony-
nyen sorosithatéak széveges formatumma. Az atalakitds automatizaldsara a Hado-
op olyan eszkozoket is biztosit amelyekkel akar menet kozben is képes szoveges

bemenet el6allitdsara binaris adatokbdl.

Hadoop Streaming kérnyezetben tetszdleges nyelven készithetiink programokat,
a dokumentacidban a leggyakrabban példaként hasznalt programozasi nyelv a Py-
thon. A mérések soran én is ezt a nyelvet valasztottam a MapReduce programok
elkészitésére, mivel rendelkeztem a nyelvben szerzett korabbi tapasztalatokkal és
az atlathat6 szintaxis, illetve a kiterjedt osztalykonyvtar nagyban segiti a gyors, ki-

sérletezés-orientalt fejlesztést.

4 Asszociacids szabalyok
Az asszociacios szabalyok segitenek kapcsolatokat felfedezni latszélag nem kap-
csolddé elemek kozott kiillonb6z6 adatbazisokban [11]. Felfedezésiik alapvetd kér-

dés az adatbanyaszatban.

Asszociaciés  szabalyokat  tranzakcidkat  tartalmazé T = {t1,to,...,t,}

adatbazisokban keresiink, ahol a tranzakciék elemhalmazokbdl Aallnak.
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Gyakorlatban az adatbazisban 1év6é tranzakciok jellemzéen egyiitt vasarolt

termékek halmaza, mas szé6val a vasarloi kosar.

Asszociacids szabalyoknak I; — I5 szabalyokat neveziink, ahol I; és I is elem-
halmazok és I; N Iy = () teljestil. Egy ilyen szabaly jelentése, hogy ha egy tranzakci-
6ban (kosarban) megtalaljuk I;-et akkor valdszinlileg megtalaljuk I>-t is. A szabaly
bekovetkezésének valdszinliségét a szabaly biztossaga (confidence) hatarozza
meg. Egy szabaly tamogatottsaga (support) megadja a szabaly el6fordulasanak
gyakorisagat, azt, hogy osszesen hany tranzakciéban fordulnak el6 egyiitt a sza-
balyban 1évd elemhalmazok. A gyakorlatban a minél nagyobb bizonyossagu szaba-
lyokat igazan hasznosak, az ilyen szabalyok tamogatottsaga is nagy. Egy szabaly
biztossagat egyszerlien kiszamolhatjuk a tamogatasabol az 1. képleten lathaté mé-

don [3].

sup(lp U 1)

conf = sup(Dh)

1. képlet: biztossdg megdllapitdsa tdmogatdsbol

Példaul a {burgonya, paprika} — {kolbasz} szabaly jelentése, hogy aki burgonyat
és paprikat vasarol, az valdsziniileg kolbaszt is venni fog, biztossdg szerinti valo-

szinliséggel.

Lathatd, hogy az asszociaciés szabalyok ismerete a gyakorlati életben nagyon
hasznos. Vasarloi kosarak elemzésével szabalyok allithatoak fel a vasarlasi szoka-
sokra, és eldrejelezéseket tehet jovObeni vasarloi viselkedésre. Ez az informacio
pedig fontos szerepet jatszik tobbek kozt aruhaz elrendezések kialakitasaban és

termék-katalogusok dsszeallitasaban.

4.1 Gyakori elemhalmazok
Az asszociacids szabalyok felfedezéséhez gyakori elemhalmazokat kell taldlnunk
az adatbazisban. A szabalyokat el6 tudjuk allitani gyakori elemhalmazokbdl a mi-

nimalis biztossag (minconf) bemend paraméter fliggvényében. Gyakori elemhal-
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maznak azokat az halmazokat nevezziik, amelyek tAmogatottsdga meghaladja egy
meghatarozott minimalis tamogatas (minsup) értékét. A tamogatottsagot aszerint
vizsgaljuk, hogy az elemhalmaz az adatbazis hany rekordjaban (hany vasarléi ko-
sarban) fordul el6. A kosarban 1év6 elemek sorrendje nem szamit, ahogyan az sem,
hogy milyen sorrendben kovetik egymast a rekordok az adatbazisban. Nem foglal -
kozunk azzal az esettel sem, ha egy kosarban egy elembdl tébb is el6fordul, sza-
munkra csak az az informacié érdekes, hogy az adott elem szerepel az adott kosar-

ban.

Gyakori elemhalmazok keresésére tobb algoritmus is ismert, ezeknek az algorit-
musoknak bemend paramétere a kivant minimalis tAmogatas értéke. Ilyen algorit-
mus az Apriori és az FP-fa épit6 algoritmusok. Az Apriori az egyik legismertebb
gyakori elemhalmaz keres6 algoritmus, az FP-fat hasznal6 algoritmusok memoria-

igénye lényegesen nagyobb [5].

5 Apriori algoritmus

Az Apriori egy tradicionalis algoritmus gyakori elemhalmazok megkeresésére.
Az algoritmust kifejezetten tranzakcidkat tartalmazo6 adatbazisokon valé miiko-
désre tervezték. Olyan adatbazisokra ahol a rekordok vasarloi kosarakat jeldlnek,

a rekord tartalma pedig a vasarlo altal kosarba helyezett termékek listaja.

Az algoritmus bemenete egy tranzakcidkat tarolé D adatbazis és a minimalis ta-
mogatas értéke (minsup). A feladat D adatbazisban megtalalni olyan, tovabb mar
nem bdvithetd, elemhalmazokat amelyek elérik a felhasznal6 altal meghatarozott
minimum tamogatast. A tdamogatas egy szamérték, hogy hany tranzakcio6 tartal-
mazza az adott elemhalmazt. Azokat az elemhalmazokat amelyek teljesitik a mini-
malis tamogatast, nagy elemhalmazoknak nevezziik. Minden egyéb elemhalmazt

kis elemhalmaznak hivunk. A tranzakciékat egyedi azonosito, TID jeloli.

Az algoritmus f6 otlete a jeloltek generalasa az apriori tulajdonsagot hasznalva.

Eszerint minden gyakori elemhalmaz 6sszes részhalmaza is gyakori elemhalmaz
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kell legyen. Ezzel nagymértékben vaghaté a gyakori elemhalmazoknak keresési
tere, igy az algoritmus memoria igénye jobban kézben tarthatd. Ennek az az ara,
hogy az nagy elemhalmazok el6allitasahoz az adatbazis tobbszori végigolvasasara

van sziikség [3].

5.1 Azalgoritmus miikodése

Az algoritmus miikodését 1épésrdl 1épésre az alabbiak szerint tudjuk leirni
1. gyakori 1-méretili elemhalmazok megkeresése (L)
2. 2-hosszu jeloltek generalasa a gyakori elemekbdl (L1 = Cs)
3. Jelolt elemek vizsgalata, nem gyakori jeloltek kiszérasa (Co = Lo)

4. A k-hosszu gyakori elemekbdl k+1 hosszisaga jeloltek eldallitasa

(Lk = Ck—H)
5. Jelolt elemek vizsgalata, nem gyakori jeloltek kiszorasa (Cr, = L)

6. A 4. és 5. pontok ismétlése amig nem készithetd nagyobb elemhalmaz

(Lg1 Ures)

Az elsé 1épésben végigiteralunk az adatbazison és megszamoljuk az dsszes elem
el6fordulasat, ezzel megallapitjuk a nagy 1-elemhalmazokat. A nagy elemhalma-
zok listajaba tehat azok az elemek keriilnek amelyek a minimum tamogatasként
megadottnal nagyobb szamu tranzakcioban fordulnak eld. Az egy elemet tartalma-
z6 nagy elemhalmazokat egylittesen L;-nek nevezziik, a k. 1épés nagy elemhalma-

zait pedig Li-nak.

Innentdl az algoritmus egy két fazisra bonthat6 1épést ismétel. Az els6 fazisban
létrehozzuk L,_; alapjan a jelolteket tartalmazo6 Cj, listat. A masodik fazisban ki-
szorjuk a jeloltek koziil azokat amelyek nem nagy elemhalmazok. Az igy kapott L
listaval folytatodik az algoritmus. A futas akkor fejezédik be amikor nem sikertil
boviteni az L; listat, mas szavakkal, amikor a masodik fazisban minden elem Kki-

szorodik.
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5. fejezet — Apriori algoritmus

5.2 Jeléltek generdlasa

A C}, jelolt elemek generalasa ugy torténik, hogy az el6z6 kor nagy elemhalmaza-
ibol Osszeflizés segitségével eldallitjuk az 6sszes egyel nagyobb méretd halmazt. A
k.1épésben tehat a nagy elemhalmazok k& — 1 elembdl allnak. Az 4j, k elembdl allé
jelolt elemhalmazok készitéséhez az 6sszes olyan elemhalmazpart amely csak egy

elemben tér el egymastol bovitjiik az eltéré elemmel. Formalisan leirva:

insert into Cy

select p.itemq, p.items, ..., p.itemg_1, g.itemy_1

from Ly 1 p,Li_1 q

where p.item; = q.itemq, ..., p.itemp_o = q.itemy_o, p.itemy_1 < q.itemp_1

A jeloltek kiszorasakor a Cy, listabdl eltavolitjuk azokat az elemhalmazokat ame-

lyeknek van olyan k£ — 1 méret(i részhalmaza ami nem része L,_-nek.

Az apriori-algoritmus 1ényegi otlete, hogy a jelolteket mindig az el6z6 1épésben
létrehozott nagy elemhalmazokbdl allitja el6. Ez a folyamat joval kevesebb jelolt

elemet allit el6 mint a korabbi, jeldlt-generalast alkalmazé algoritmusok [3].

6 Gyakori elemhalmazok keresése Hadoop kdrnyezetben

6.1 Az Apriori algoritmus dtalakitasa Hadoop kérnyezetre
Az Apriori algoritmus megalkotasakor soros futas volt az els6dleges cél, nincs
felkészitve elosztott, parhuzamos miikédésre. Ahhoz, hogy MapReduce munka-

ként futtassam az algoritmust, sziikség volt annak atalakitasara.

A Hadoop kornyezetben torténé futashoz két részre, egy map és egy reduce sza-
kaszra, kell bontani az algoritmust. MapReduce kdrnyezetben miikod6 Apriori al-
goritmuson korabban is végeztek méréseket [10]. Ebben publikaciéban emlitett
felbontasbdl indultam ki a sajat implementaciémnal, mivel a jelolt generalast Ma-

pReduce folyamaton kivil oldottak meg.

Mivel az algoritmus futasa rekurziv és a mapper folyamatok nem latjak az egész

adatbazist, csupan szeleteit, ezért a MapReduce munkat tébbszor kell végrehajtani
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6. fejezet — Gyakori elemhalmazok keresése Hadoop kornyezetben

egymas utan, hogy megkaphassuk a végeredménynek vart gyakori elemhalmazo-

kat. A MapReduce kornyezetben torténé miikodés szemléletesen az 1. abran latha-

to.

split0

mapper
splitl
jeloltek tamogatasa
» Mmapper » reducer |
split2 Mmapper
Ck jeldlt elemhalmazok

Adatbazis

1. dbra: Apriori algoritmus miikédése MapReduce kdrnyezetben

A map szakaszban minden mapper folyamat megkapja a bemeneti adatbazis egy
szeletét, majd O6sszeszamolja a jelolt elemek tamogatottsagat az adott szeletben.

Minden mapper folyamat hozzafér az 6sszes jelolthoz.

Az els6nek futé map folyamat abban kiilonboézik a tobbitél, hogy még nem ren-
delkezik a jelolt elemekkel, amelyek tAmogatasat meg kell szamolnia az adatbazis-
ban. Ezért ez a folyamat az 6sszes 1-méretli elemhalmaz tdmogatasat szamolja

meg.
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6. fejezet — Gyakori elemhalmazok keresése Hadoop kornyezetben

mapper:

if first_run:
foreach transaction in database_split:
foreach item in transaction:
print "item <TAB> 1"
else:
candidate_tree = read_from_file(candidates)
foreach transaction in database_split:
foreach subset in transaction:
if subset is in candidate_tree:

increase_count
print serialize(candidate_tree)

reducer:

foreach itemset in input.key:
foreach support for input.value:
sum (support)
if support > MINSUP
largesets.append (itemset)

next_candidates = apriori_gen(largesets)
if next_candidates is empty:

print "RESULT"

print largesets
else:

print next_candidates

1. algoritmus: Apriori algoritmus MapReduce kérnyezetben

A reducer folyamat minden iteracidéban ugyanazt a miiveletet végzi el. Bemenet-
ként k hosszu jelolt elemeket és tamogatasuk értékét kapja. Mivel a mapper folya-
matok az adatbazisnak csak egy-egy szeletén szamoljak meg a jelolt elemhalma-
zok tamogatasat ezért a reducer folyamatnak el6szor osszegeznie kell az azonos
elemhalmazhoz tartoz6 értékeket. Miutan az 6sszegzés megtortént a reducer Kki-
szérja azokat a jelolteket amik nem teljesitik a minimalis tamogatottsag kovetel-
ményét, ezzel eléallitva az Ly, listat. A reducer feladata ebben még nem mertiil ki,
az Ly, listat felhaszndlva az Apriori algoritmus ismertetésénél targyalt médon 1ét-

rehozza a Cjy; jelolt halmazt. A jeloltek halmazat felsorolva a futasa véget ér,
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amennyiben késziiltek 4j jeloltek akkor indulhat a kovetkez6 map 1épés ami meg-

szamolja a C} 1 jeloltek tAmogatottsagat.

Lathato, hogy a reducer folyamatnak az Cj; lista el6allitdsdhoz sziiksége van
arra, hogy az egész L, a rendelkezésére alljon. Eppen ezért a helyes miikodés ér-

dekében egy futasi ciklusban csak egy reducer folyamat futhat.

A mapper indulasakor a jelolteket tartalmazé fajl egészét be kell olvassa és a tel -
jes futas alatt a memdridban tartania, hogy a tranzakciékon végigiteralva meg tud-
ja szamolni az egyes jeloltek tamogatottsagat. A jeloltek szama, kiillonosen az els6
néhany lefutds soran még igen magas, ezért olyan adatszerkezetben kell tarolni

oket, ami az elemek gyors hozzaférhet8ségét biztositja.

A jelolteket egy faban tarolom aminek mélysége megegyezik a jeloltek aktuadlis &
hosszaval. A csomdpontok a jelolt elemek vannak a levelekben pedig az adott le-

vélhez vezetd elemekbdl all6 jelolt tamogatasa.

6.2 Hadoopon futo Apriori algoritmus modositdsa

Az Apriori algoritmus els6 ciklusanak futasa soran nagyon sok jel6lt generalddik.
Az 1d0 nagy része az els6 1épésekben a sok, kis elemszamu jelolt generalasaval és
tdmogatasuk megszamolasaval telik el [12]. Megprébaltam tehat az els6 két 1épés

szamitasigényes feladatait hatékonyabban, egy MapReduce 1épésben elvégezni.

Az el6z6 részben vazolt implementacié a Cs jelolt elemeket a masodik lefutasi
ciklust zaré reduce fliggvény allitja el6 az Adatbazis = L1 = Co = Ly = C5 1épé-
seken keresztiil. Ezen a folyamaton roviditek az alabbi modszerrel: Az els6 map
fliggvényben az adatbazisban 1évd tranzakciok dsszes két elemii részhalmazat és a
hozza tartozé tamogatast eldallitom, igy kapok egy C>-nél nagyobb, de azt tartal-
maz6 halmazrendszert. A reduce fliggvényben L. el6allitasa trivialis és gyors, ki
kell dobni azokat az halmazokat amiknek a tAmogatdsa nem éri el a minimum

szintet. Az el6z0 algoritmus reduce fliggvénye pontosan ugyanezt teszi, igy modo-
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sitas nélkiil felhasznalhat6. A reducer kimenete az L, halmazrendszerbdl a mar
megismert mddszerrel elkészitheté Cs. Tehat egy map és egy reduce fiiggvény se-
gitségével el6allt pontosan az a kimenet amihez az el6z6 algoritmusnak két map

és két reduce fliggvényre, és ezzel az adatbazis két teljes atolvasasara volt sziiksé-
ge.

A 2. algoritmusban lathaté a mapper fiiggvény moédositott része. Miikodése csak
a legelso futaskor mdédosul. A mapper és a reducer a tobbi 1épésben pontosan ugy

viselkedik mint az el6z6 pontban leirt valtozat.

if first_run:
c2_matrix = new array[1000][1000]
foreach transaction in database_split:
foreach iteml, item2 in every_2_combinations(transaction):
c2_matrix[iteml] [item2] += 1

print serialize(c2_matrix)
2. algoritmus: mddositott Apriori mapper részlete
A map fliggvényben az 6sszes két elembdl all6 halmaz tdmogatasanak megsza-
molasahoz kihasznaltam, hogy a tranzakciéban szerepl6 egyedi elemek szama vé-
ges. Az altalam hasznalt, 7.2. fejezetben targyalt, tesztadatokban példaul 1000 kii-
16nb6z6 elem fordul eld. Ennyi elempar el6fordulasat hatékonyan tarolom egy

1000x1000 méreti haromszog matrixban (két dimenzios tombben).

6.3 Gyakori elemhalmazok felkutatdsa a keresési tér csokkentésével

Az Apriori algoritmus 6.2 pontban vazolt médositasaval az els6 1épésben az 6sz-
szes két elembdl all6 halmazt is el6allitjuk és megszamoljuk, koztiik rengeteg
olyat, amit a mddositatlan algoritmus sosem generalna le. Kihasznalva viszont az
elosztott kornyezet biztositotta nyers er6t, ezzel a 1épéssel megspdroltam egy tel-
jes MapReduce futasi ciklust. A 1épések csokkentésére hasonld triikkoket is beve-
zethetiink. A legkézenfekvobb, és egyben legprimitivebb megoldas, hogy az adat-
bazis-szeletek minden tranzakci6jabdl allitsuk el6 az 6sszes lehetséges kombinaci-

0t, majd ezeket 0sszegezziik és szorjuk ki a minimumot nem eléréket. Ezzel egy
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MapReduce 1épésben megoldottuk a gyakori elemhalmazok keresését. Sajnos
azonban ez a megoldas a gyakorlatban kozel sem alkalmazhato, a generalt elem-
halmazok mérete exponencialisan novekszik igy mar viszonylag kis adatbazisok

esetén is szamitasi kapacitas és memoriakorlatokba titkoziink.

Mégsem vetettem el teljesen a nyers erd hasznalatanak otletét, ehelyett megpro-
baltam a keresési teret sziikiteni. Kezdeti heurisztikdnak a 6.2 pontban vazolt moé-
dositott Apriori els6 MapReduce 1épésének kimenetét valasztottam, azzal az apré
kilonbséggel, hogy egy lépésben eldallitott C's jelolt elemek helyett az Lo nagy
elemhalmazokat allitom eld, ezzel mar az els6 1épésben szamitasi id6t spdrolva. A
masodik 1épésben torténik a jeloltek generalasa, kihasznalva az apriori tulajdon-
sagot, csak olyan halmazokat generalok a tranzakcié elemeib6l aminek minden
kételemi részhalmaza része az L, nagy elemhalmazoknak. A nagy elemhalmazo-
kat tartalmazé tomb O(1) 1épésben lekérdezhetd, igy a jeloltek generalasakor
gyorsan megallapithatd, hogy melyik elemekbdl biztosan nem lehet nagy elemhal-
maz. Az utolsé reduce 1épésnek a mapper folyamatokban generalt jeloltek tamoga-

tasat kell 6sszegezni és kiszornia a minimum szintet nem eléré jelolteket.

Az els6 mapper pontosan megegyezik a 6.2. fejezetben moddositott fliggvénnyel,
az els6 reducer pedig csak annyiban kiilonbozik, hogy az 6sszegzés végeztével
nem allitja el6 a C's halmazrendszert. Az érdemi valtozas a masodjara futé mapper

fliggvényben van, ennek miikddése a 3. algoritmust leir6 pszeudokoédban lathato.

candidate_tree = read_from_file(l2largesets)
12_matrix = new array[1000][1000]
12_matrix = read_from_file(l2largesets)

foreach transaction in database_split:
foreach combination in combinations (transaction):
if every 2-subset of combination in 12_matrix:
candidate_tree (combination) += 1
print serialize(candidate_tree)

3. algoritmus: Nyers erével dolgozé algoritmus mdsodik mapper lépése
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Ez az algoritmus két MapReduce 1épésben implementalhato. A 1épések a 2. abran

lathaté modon kovetik egymast.

splitd

mapper » mapper
splitl |
C2 jeldltek L2 - dsszes jeldlt
» mapper » reducer nagy | Mapper |z reducer
/ elemhalmazok
split2 » mapper mapper

Adatbazis
2. dbra: Két menetben torténé gyakori elemhalmaz keresés, nyers erével

7 Implementacio

7.1 Implementacios akadalyok

A Hadoop Streaming kornyezetben egyetlen MapReduce miivelet futtatasara
utan, a munka végeztével ledll. A fentebb vazolt elosztott Apriori algoritmus vi-
szont rekurzivan fut sajat kimenetét felhasznalva egészen addig amig nem késziil
el a végsd halmazok eldallitasaval. Itt rogton két probléma is adédik. Az egyik,
hogy dinamikusan kell gjrainditani a klaszteren a munkat. A masik pedig, hogy a
befejez6dott munka kimenetét at kell adni az éppen indul6 4j munkanak. A Hado-
op ugyan biztosit lehet6séget munkak egyszerii lancolasara, de ehhez pontosan is-
merni kell, hogy hany munka fog egymas utan kévetkezni. Ezt az informaciot saj-
nos az algoritmusfutasanak végéig nem tudhatjuk. Ha tudnank is eldre, hogy hany
egymast kovet6 ciklusban fog lefutni a program sem tudunk Hadoop lancolast al-
kalmazni, ugyanis a bemenet visszacsatolasa 6nmagaban nem elég, sziikség van az

eredeti adatbazisra is, a lancolas viszont automatikusan feliilirja a bemenetet.

Az munka kimeneti fajljdnak dtaddsa manuadlisan viszonylag egyszertien megold-

hatd, a Hadoop két mddot is biztosit egy fajl olvashatéva tételére. Az egyikkel tet-
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szOleges helyi fajlt adhatunk at a klaszternak, ez esetlinkben nem hatékony mivel
a kimeneti fajlt a helyi gépre kell masolni el6bb, csak azért hogy aztan tjra az el-
osztott fajlrendszerre Keriiljon. A masik kapcsolé viszont pont azt teszi amire
sziikségem volt, egy paraméterként megadott HDFS-en tarolt fajlt elérhetévé tesz
a klaszteren fut6 6sszes folyamatnak. Mivel a kimeneti fajl neve ismert, ezért Uj
munka kezdetekor konnyedén at tudom adni a kévetkez6 inditandé munka sza-

mara elérhetd fajlként.

A mapperként futé program ellendrzi a jelolteket tartalmazo6 fajl jelenlétét.
Amennyiben nem talalja azt, akkor biztos lehet benne, hogy 6 fut els6ként igy fel-
adata az elemek megszamolasa, hogy abbdl elkésziilhessen az L; halmaz. Ha fajl
létezik akkor beolvassa azt a fentebb targylat adatszerkezetbe majd megkezdi a je-

161tek megszamolasat.

A Hadoop altal futtatott folyamatok egy elszigetelt, sandbox szer(i kornyezetben
futnak a szolga gépeken, a kiilvilaggal nem tudnak kommunikalni. A mérésekhez
pedig valtoz6 minimalis tAmogatas értékek atadasara volt szlikség, amit nem lehe-
tett konstansként tarolni a reducer program forrasaban. Parancssori paraméterek
atadasara nincs lehetdség, viszont a Hadoop megkérhetd, hogy bizonyos kornye-
zeti valtozdkat biztositson a futd folyamat szamara. Az elosztott apriori-algorit-
mus bemeneti paramétere a minimalis tAmogatottsag értéke, ezt egy MINSUP ne-
vl kérnyezeti valtozoban helyeztem el, amit a Hadoop minden szolga gépen futo
folyamatnak biztositott. A reducer szkriptnek csupan annyi dolga van, hogy indu-
laskor ennek a valtozdénak értékét kiolvassa, majd eszerint folytassa futasat és a je-

161tek generalasat.

A MapReduce munka folyamatos djrainditdsanak problémajara azonban nincs
Hadoop 4ltal biztositott médszer, megoldasara egy egyszerili Python programot
készitettem. A program két dologért felel6s: képes a kovetkez6 MapReduce folya-
mat elinditasara, valamint ellendérzi a véget ért munkak eredményét. Emellett sza-

mon tartja, hogy hanyadik 1épésnél tart az algoritmus futdsa és ennek megfelel6en
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allitja el6 a jelolteket tartalmazé fajlhoz tartozé dtvonalat, amit a soron kovetkezd

munka inditdsahoz hasznal fel.

Az algoritmus futasanak végét a jelolteket tartalmazo fajl els6 soraban megjelend
RESULT karaktersorozat jelzi. Az altalam irt keretprogram minden 1épés végezté-
vel ellen6rzi a kimenet elsd sorat és csak akkor inditja el ismét a munkat ha nem

talalja ott ezeket a karaktereket.

7.2 Tesztadatok
A tesztadatokat egy szintetikus adat generatorral allitottam eld. Két kiilonb6z6
méretl adatbazist hoztam létre. Az egyik Otszazezer tranzakciot, a masik kétmilli-

Ot tartalmaz. A tranzakcidkban megtalalhaté egyedi elemek szama 1000.

A tesztadat generator kimeneti formatuma bébeszédd, és az egy tranzakciéhoz
tartoz6 elemeket tobb soron keresztiil sorolja fel. A Hadoop Streamingen keresz-
tiilli mikodéshez sziikséges, hogy minden egyes tranzakci6 egy sorba kertiljon. Az

adatok konvertaldsara egy rovid Python szkriptet készitettem.

Az eredményiil kapott tesztfajlokat feltoltottem a klaszteren elhelyezkedé HDFS
fajlrendszerbe, hogy Hadoop aldl elérhetéek legyenek. Feltoltés elott a fajlokat
tobb részre daraboltam a 8.2. fejezetben taglalt okokbdl.

8 A mérési kornyezet bemutatasa

A méréseket a BME [ épiilet 206-0s laborjaban 1évé szamitégépeken végeztem.
Ezekben a gépekben 2.1Ghz 6rajelii Intel Core2 tipust processzorok és 4 gigabyte
RAM talalhato. A rajtuk fut6é operacios rendszer Windows XP. A gépeket 100 me-

gabit/sec sebességili switchelt ethernet hal6zat koti 6ssze.

8.1 A mérési kornyezet elkészitése
Az Apache Hadoop futtatasahoz rendszergazdai jogosultsagra és Linux operacids
rendszerre van sziikség. Bar a Windowson torténd futtatas lehetséges ha telepit-

jik a cygwin altal biztositott Linux-kompatibilitasi réteget, am ez a megoldas ke-
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7 __u

vésbé dokumentalt és a laborbon 1évé gépeken futé rendszerekkel sem akartam
kisérletezni. Kézenfekven adddott, hogy a rendszerre el6Ore telepitett, 4-es verzio-
ja VMWare Player virtualizaciés szoftvert hasznaljam fel és a méréseket virtualis

gépeken futd Linux kornyezet alatt végezzem.

A virtualis gépeken futé operacié rendszernek az Ubuntu Linux 12.04.1-es, szer-
verekre szant verzidjat valasztottam. A Hadoop szamara nincs preferalt disztribu-
cio, egyediili kovetelmény az, hogy legyen elérhet6 Java futtatékdérnyezet a rend-
szeren. Igy szabad kezem volt a rendszer kivalasztasaban, ezért valasztottam egy

széleskorliben hasznalt, jol dokumentalt disztribuciot.

A Hadoop klaszter felallitdsahoz két kiilonb6zd virtualis gépre volt sziikségem.
Az egyik rendszerbdl a klaszter miikodéséért felel6s mester gép lett, mig a masik a
szolga gépekre kertilt. Mivel a laborban 1év6 gépek egyformak, egyet tetszdlegesen
valasztva mester gépnek neveztem ki, és azon futtattam a virtualis gépet a Hadoop
mester konfiguraciot futtatd Linux rendszerrel. Masik kilenc szamitogépre a szol-
ga virtudlis gép keriilt. A szolga gépeken futd virtualizalt Linux rendszerekben
csak minimalis mddositasra van sziikség, a haldzati azonositot kell egyedi értékre
valtoztatni, hogy a mester gép meg tudja kiillonboztetni 6ket. Miutan az 6sszes vir-
tualis gép elindult az egész Hadoop klaszter felallitasat és vezérlését a mester vég-
zi. Az 0sszes gépen futd DataNode és JobTracker folyamatok hal6zaton keresztiili

elinditasaért és leallitasaért is a mester gép felelds.

Munkak futtatasa kozben a mester gép is dolgozik, tehat a mérések tiz gépbdl al-

16 Hadoop Kklaszteren torténtek.

8.2 Meérési konfiguraciok

A mérés egyik célja annak vizsgalata, hogy minként viselkednek a futtatott mun-
kak ha valtozik a klaszter mérete, mekkora sebességkiilonbséget tapasztalunk ha
kevés csomdpont dolgozik. Hogy a mérés automatizalhato tehetd legyen, a klasz-

ter megoldast kellett talalnom a klaszter méretének dinamikus médositasra.
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A Klaszter méretének allitasara a Hadoop nem biztosit egyértelm( és determi-
nisztikus modszert. A beallitasok kozott rogzithetjiik, hogy maximum hany map-
per és reducer folyamat futhat egy idében, azonban az egy munkahoz rendelt gé-
pek szdmat a munka inditaskor egy belsé heurisztika donti el. A méréseimhez vi-
szont pontosan meg szeretném hatarozni, hogy hany gép dolgozzon a klaszterbdl
egyszerre. Szerencsére sikertlt felismerni a Hadoop heurisztika miikodésének egy
,Kiskapujat”. A Hadoop Streaming a munka bemeneteként megadott fajlokat nem
flizi 6ssze, hanem minden fajlhoz kiilon folyamatot indit. Tehat, ha példaul ot fajlt
adunk meg bemenetként, akkor legalabb 6t mapper folyamat fog elindulni. Innen-
tol elég volt gépenként egyre korlatozni az egyszerre futtatott mapper folyamatok
szamat és korlatozni a globalis maximumot, hogy pontosan annyi gép dolgozzon a

klaszterben amennyit épp szeretnék.

Ahhoz, hogy a mérés teljesen automatizalhatova valjon, a bementi fajlokat kiilon -
b6z6 konyvtarakba egyenlé méretiire daraboltam. Az elsé konyvtarban 10 részre,
a kovetkez6ben 9-re és igy tovabb egészen két egyenl6 darabig. A tesztelési fazis-
ban a klaszter konzisztensen annyi géppel dolgozott ahany részre darabolva kapta

meg a bemeneti adatfijlt.

8.3 Mérés automatizdlasa

A méréseket tehat a fent bemutatott 10 szamitogépbdl allg, Hadoop kornyezetet
futtatd klaszteren végeztem. Egy bemenetei adatbazisban toébb kiillonb6z6 mini-
malis tamogatottsag bemend parameéter szerint kerestem gyakori elemhalmazo-

kat, minden mérést elvégezve 9 kiilonb6z6 klasztermérettel.

Hogy az implementalt algoritmusok viselkedését vizsgalni tudjam, sok mérés el-
végzésére volt sziikségem. Ahhoz, hogy ne kelljen minden egyes konfiguraciot és
mérést kézzel elinditani, 1étrehoztam egy egyszer( szkriptet, ami az el6re bealli-
tott sorrendben inditja el a klaszteren a munkakat, az inditasi paramétereket és

futasi id6ket pedig egy allomanyba naplézza.
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A mérést végzo6 program miikodése a 4. algoritmusban vazolt médon miikodik.

for nodes in [2,3,4,5,6,7,8,9,10] {
for minsup in [0.005, 0.007, 0.01, 0.012, 0.015, 0.02] {
measure (nodes , minsup)
}

}

4. algoritmus: a mérés automatizdldsdt végzo program

Ez 6sszesen 54 mérést jelent egy bemeneti adatbazison. Mivel két kiilonb6z6 be-
meneti adatbazissal dolgoztam, ezért a mérést végz6 program egy menetben 6sz-

szesen 108 mérést futtatott a klaszteren.

9 Mérési eredmények
A mérések lefutasa utan 6sszegyiijtottem a napldé allomanyokat és tartalmukbél
grafikonokat készitve elemzem és dsszehasonlitom az implementalt algoritmuso-

kat.

9.1 Elosztott Apriori algoritmus

A 6.1. fejezetben targyalt, elosztott miikodésre médositott Apriori algoritmus
mérési eredményei a 3. dbran lathatoak. A mérést 6sszesen Kkilenc, kett6tdl tiz gé-
pes klaszterkonfiguracio elvégeztem de a grafikon csak négy konfiguraciét hagy-
tam a konnyebb atlathatésag kedvéért. A kihagyott adatsorok nem hordoznak
plusz tartalmat. Az algoritmus a vartnak megfelel6len nagyobb minimum tamoga-
tas értékek mellett teljesit jol, ekkor kevesebb MapReduce ciklus alatt megtalalja a

gyakori elemhalmazokat és az 0j elemek generalasa is gyorsabban végez.

Az algoritmus skaldzédasa a gépek szamanak novekedésével mérhetd, de nem
latvanyos. Ennek oka, hogy a szamitasok egy jelentds részét kitevo jeloltek genera-
lasat mindig egy gépen, egy reducer folyamat végzi és ez sziik keresztmetszetet
képez. Mivel a jeloltek generalasdhoz globalis allapot ismeretére van sziikség, en-

nek a 1épésnek a parhuzamositasa nem trivialis.
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3. dbra: Elosztott Apriori algoritmus futdsi ideje a minimum tdmogatottsdg fiiggvényében
kiilénbéz6 csomdpontszdm esetén

9.2 Javitott elosztott Apriori algoritmus

Az 5. dbran lathaté, hogy az els6 két 1épést 6sszevono, 6.2. fejezetben targyalt,
modositott Apriori algoritmus viselkedése nagyon hasonld az eredeti algoritmus-
hoz. Magasabb tamogatasoknal gyorsabb, alacsonyaknal lassabb. A reducer okozta

szUk keresztmetszet a skalazdodasban itt is érzékelheto.

A 6 kérdés, hogy hogyan teljesit az algoritmus az eredetihez képest. A 4. abran
1év6 grafikonon egyiitt lathaté az eredeti elosztott és a modositott Apriori algorit-
mus két-két futasi ideje azonos minimum tamogatas bemend paraméterekre. A
modositott algoritmus mindkét esetben egyértelmiien gyorsabban mint az eredeti
parja. Megéri tehat tobb jelolt generalasaval kivaltani egy id6 és szamitasigényes,

teljes MapReduce ciklust.

-23-



9. fejezet — Mérési eredmények

800

700

600
o 500
g ., —= Aprior 0.007)
o 400 —— —e— Apriori2 (0.007)
% 300 Apriori (0.01)
2200 A——y . == Apriori2 (0.01)

100

0
2 3 4 5 6 7 8 9 10
klaszter mérete
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5. dbra: Médositott elosztott Apriori mérési eredményei

9.3 Nyers erét haszndlo megoldds

A 6. abran lathat6, miként viselkedik a két-elemes, heurisztikaval, nyers erét al-
kalmazé algoritmus. Az 1% vagy nagyobb minimum tdmogatasi feltétellel inditott
mérések és az 1% alattiak kozott jelentds eltérés tapasztalhatd. Olyannyira, hogy a
grafikonon az 1%-nal nagyobb mérések eredménye nem kivehetd, ezért azokat

kulon grafikonon is megjelenitettem a 7. abran. Az 1% koriili nagy ugrasnal az
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elemhalmazok mérete is tul naggya valik, és exponencialisan sok jelolt elem gene-
ralasa rengeteg tar és szamitasi kapacitast igényel. A heurisztika ami a szlirést
végzi, 1% folott viszont kezelhetd méretek kozt tudja tartani a potencidlis jelolte-
ket igy a nyers erdvel torténd szamolas ilyen minimum tdmogatasi értékeknél va-

16s alternativaja lehet a rekurziv jelolt-generalast alkalmazé algoritmusoknak.

Az egy reducer folyamat okozta sziik keresztmetszetet ennél az implementacio-

nal is tapasztaljuk.
A 7. abran lathat6 kilengés az 5 gépes konfiguraciéonal valoszintlileg egy mérési

hiba, ugyanis tobbi bemeneti paraméternél az 5 gépes mérés nem produkalt ha-

sonl6 eredményt. A mérés megismétlésére nem volt lehet6ségem.
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6. dbra: Heurisztikus gyakori elemhalmaz keresé mérés eredményei
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7. dbra: Heurisztikus gyakori elemhalmaz keres6 mérés eredménye magasabb
minimum tdmogatdsndl

9.4 Az eredmények dsszehasonlitdsa

A 8. abran lathato a 6. fejezetben taglalt harom algoritmus egy-egy lefutasa, azo-
nos bemeneti paraméterek mellett. Erdemes megfigyelni, hogy a 6.2. fejezetben ja-
vasolt médositassal minden esetben sikeriilt javitani az Apriori algoritmus futasi
eredményein, fiiggetleniil a szdmitasban részt vevé gépek szamatdl. Az eredmény
javulasa varhato volt, mivel sikeriilt egyel csokkenteni az adatbazis végigolvasa-
sok szamat. A gyorsulas mértéke igen jelent6s majdnem eléri a kétszeres szintet,

ez azt jelenti, hogy a modositatlan algoritmus az els6 két MapReduce 1épésben tol-

ti el az id6 jelentOs részét.

Erdemes még megjegyezni, hogy az egyszer(i heurisztikaval miikodé, nyers erét
hasznal6 algoritmus milyen j6 eredményeket ért el 1% folotti minimum tdmogata-
st mérésekben. Ezekben az esetekben mindig gyorsabbnak bizonyult a mddositott

Apriori algoritmusnal is, igaz nem mindig latvanyos kiillonbséggel.
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A nyers er6t hasznal6 algoritmus az 1% alatti timogatasoknal teljesit csak rosz-

szabbul, és ezen esetekben jelent6sen rosszabbul, a masik ketténél. Ez a bemend

paraméter gyakorlatban extrémen kicsinek tekinthetd, igy kijelenthetjiik, hogy j6

heurisztikat valasztva a nyers er6t hasznalé mddszer is versenyképes.
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8. dbra: Hdrom kiilénb6zd algoritmus teljesitménye ugyanakkora minimum
tdmogatdsndl
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10 Osszefoglalas

Megismerkedtem az Apache Hadoop altal biztositott szoftverplatformmal, és
modositottam egy klasszikus gyakori elemhalmazokat el6allité algoritmust, hogy
képes legyen elosztott kornyezetben torténd miikodésre. Ezt kovetéen el6bb mo-
dositottam az algoritmust, amivel minden esetben gyorsabb futast sikertlt elér-
nem. Tovabba javaslatot tettem egy olyan, heurisztikan alapul6 algoritmusra ami-
vel a bemeneti paraméterek egy nagy tartomanyaban gyorsabb miikddés érhet6 el

mindkét Apriori verzional.

10.1 J6vébeni tervek
Az apriori algoritmus gyorsuldsa a klaszter méretének novekedésével nem volt
aranyban, jov6beni vizsgalat targya lehet, hogy az algoritmus mely részét lehetne

jobban parhuzamositani.

Gyakori elemhalmazok keresésére tobb algoritmus is 1étezik, jovébeni vizsgala-
tok targya lehet, hogy miként viselkednek ez az algoritmusok elosztott kornyezet-

ben, 6sszehasonlitva a nyers erét hasznal6 megoldassal.

Az algoritmusok elosztott futasanak részletes elemzésére a Hadoop mikodésé-
nek mélyrehaté ismeretére van sziikség. Erdekes kutatasi irany lehet egy olyan
szoftver fejlesztése amivel igazan részletes statisztikat gy(jthetiink a klaszter bel-

s6 miikodésérdl, ugy hogy azzal ne zavarjuk a futé munkakat.
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