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1 Einleitung

1 Einleitung

sEach day Google has more than 1 billion queries per day, Twitter has more than 250 milion
tweets per day, Facebook has more than 800 million updates per day, and YouTube has more
than 4 billion views per day“ [1]

1.1 Themenbereich

Diese Arbeit beschaftigt sich mit Fragen des Informationsgewinns aus Big Data. Dabei wird
zunichst geklart was man unter den Begriffen ,Data Mining” und ,Big Data“ in diesem Zu-
sammenhang versteht. Die Gewinnung der Information wird am Beispiel von Cluster- und
Assoziationsanalyse deutlich gemacht. Es werden Algorithmen besprochen, die diese Ar-
ten von Analyse ermdglichen. Des Weiteren werden die Fragen der Datenspeicherung und
Datenverarbeitung geklart. Dabei werden das MapReduce-Programmiermodell sowie dessen
Arbeitsphasen vorgestellt. Es werden die zwei am meisten verbreiteten Implementierungen von
MapReduce beschrieben — Apache Hadoop und Disco. Die mit Hilfe von diesen Technologien
gewonnen Informationen konnen Entscheidungstrager in Unternehmen bei deren Entscheidun-
gen unterstiitzen. Aus diesem Grund ist es wichtig sich mit Fragen des Informationsgewinns
aus Big Data zu beschéftigen.

1.2 Gegenwartige Situation

Die Menschheit hat seit Anfang ihrer Existenz versucht die Informationen iiber sich selbst zu
hinterlassen. Als Beispiel dafiir konnen die Petroglyphen betrachtet werden, die vor Tausenden
von Jahren entstanden sind. Dieser Trend hat sich weiterentwickelt, so dass z.B. Google 25
Petabyte an neuen Daten alle 24 Stunden erzeugt [2]. Die aus diesen Daten gewonnenen
Informationen werden von grofien Konzernen wie Google selbst oder Amazon verwendet, um
daraus Informationen zu gewinnen, die ihnen strategische Vorteile gegeniiber der Konkurrenz
verschaffen konnen [3, S. 114]. Einige von diesen Informationen sind nur eine bestimmte Zeit
relevant und miissen deswegen innerhalb eines vorgegebenen Zeitraums gewonnen werden.
Als Beispiel dafiir konnen Aktienkurse oder Umsatzzahlen eines Unternehmens genannt
werden. Aus diesem Grund versucht man die Daten mit Hilfe von modernen Technologien wie
z.B. MapReduce parallel und verteilt zu verarbeiten. Die Wichtigkeit dieses Themenbereiches
hat auch die wissenschaftliche Gesellschaft erkannt. Eine kleine Auswahl an Journals und
Konferenzen ist aus der Tabelle 1.1 zu entnehmen.
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Name Art
ACM Transactions on Knowledge Discovery from Data (TKDD) | Journal
ACM Transactions on Storage (TOS) Journal
ACM Transactions on Management Information Systems (TMIS) | Journal
Knowledge Discovery and Data Mining (KDD) Konferenz
Web Search and Data Mining (WSDM) Konferenz
IEEE BigData 2013 Main Conference Konferenz

Tabelle 1.1: Journals und Konferenzen

1.3 Aufbau der Arbeit

Diese Arbeit besteht aus vier Kapiteln. Im ersten Kapitel wird das Themenbereich eingegrenzt
und die gegenwirtige Lage dargestellt. Im zweiten Kapitel wird der Begriff ,Data Mining" ge-
klart. Des Weiteren werden Assoziations- und Clusteranalyse beschrieben und durch Beispiele
erldutert. Im dritten Kapitel wird der Begriff ,Big Data“ erlautert. Es wird das MapReduce-
Programmiermodell mit seinen Arbeitsphasen beschrieben. Danach wird Apache Hadoop
sowie Disco und deren Funktionsweise vorgestellt. Zum Schluss werden die Ziele fiir die
Anwendung gesetzt, die im Laufe des Masterstudiums entwickelt werden soll.

2 Data Mining

In diesem Kapitel werden zwei Analyseverfahren vorgestellt, mit denen sich Data Mining
betreiben l4sst. Beim Data Mining geht es um die Extraktion der Informationen aus den vorhan-
denen Daten. Die extrahierten Informationen werden in diesem Zusammenhang nicht als ein
Nebenprodukt, sondern als eine strategische Ressource verstanden, die einem Unternehmen
Wettbewerbsvorteile gegeniiber der Konkurrenz verschaffen kann. Das Ziel von diesem Prozess
ist die vorher unbekannten Zusammenhénge, Muster und Trends zu finden [4, S. 103]. Dabei
wird man haufig von der Software unterstiitzt, die diesen Vorgang automatisiert. In diesem
Bereich beschiftigt sich z.B. Matteo Riondato et al. mit einem verteilten Algorithmus fiir die
Assoziationsanalyse [5].

Data Mining unterschiedet sich von klassischen Vorgehensweisen dadurch, dass man die
Hypothese riickwirts aufbaut[6, S. 8]. In den klassischen Vorgehensweisen liegen die Daten
erst am Ende eines Prozesses vor. Man weif; wie sie zu Stande gekommen sind und wie man
sie auswerten soll. Bei Data Mining sind die Daten schon am Anfang des Prozesses in grofien
Mengen vorhanden. Dabei weifl man héaufig nicht wie genau sie entstanden sind und wonach
genau man sucht.
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2.1 Assoziationsanalyse

Die Assoziationsanalyse stellt momentan einen der aktuellen Forschungsschwerpunkte im
Bereich Data Mining dar. Die Ergebnisse einer solchen Analyse kénnen sehr praktisch an-
gewendet werden. So kann z.B. die Warenanordnung in einer Filiale an die Kundenwiinsche
angepasst werden. Eine weitere Moglichkeit fiir die Verwendung der Ergebnisse ist andere
Artikel an Kéufer zu empfehlen, die im Zusammenhang mit dem gekauften Artikel norma-
lerweise gekauft werden. Dies wird haufig im Online-Handel gemacht. Im weiteren wird der
Apriori-Algorithmus beschrieben, der eine solche Analyse ermdglicht.

2.1.1 Apriori-Algorithmus

Apriori-Algorithmus bildet die Regeln in ,Wenn-Dann“-Form. Ein Beispiel dafiir ist die Aussage
~Wenn jemand Wein kauft, dann kauft er auch Kase®. Die Datenmenge besteht dabei aus
einer Menge von moglichen Items und einer Menge von Transaktionen, in denen diese Items
vorkommen. Fiir die Bewertung der Regeln werden zwei Kenngréfien verwendet - Support und
Konfidenz. Als weitere Eingabegrof3en erwartet der Apriori-Algorithmus die minimale Support
und minimale Konfidenz. Dadurch werden die Regeln eliminiert, die fiir die Auswertung nicht
von Bedeutung sind. Die Support besagt wie haufig bestimmte Items in einer Transaktion
vorkommen. Support muss fiir alle Produktpaare und fiir jeden einzelnen Item berechnet
werden. Diese Berechnungen sind unabhéngig voneinander und kénnen deswegen parallel
ausgefiithrt werden. Dafiir kann z.B. ein MapReduce-Framework verwendet werden [5]. Fir
die Berechnung der Support wird folgende Formel verwendet [7, S. 103]:

__ Anzahl der Transaktionen mit A und B
) upp OTt(A - B) - Gesamtanzahl der Transaktionen

Die Berechnung der Support soll am folgenden Beispiel erlautert werden. Die Datenmenge
und die berechneten Support-Werte sind aus den Tabelle 2.1 und 2.2 zu entnehmen.

ID Enthaltene Items Support | Kdse | Bier | Pizza | Popcorn | Olivenol
T1 Kise, Bier, Pizza Kdse 4/5 2/5 2/5 0/5
T2 Bier, Kase, Popcorn Bier 4/5 2/5 2/5 1/5
T3 Bier, Olivenol Pizza 2/5 2/5 1/5 0/5
T4 Wasser, Kase, Bier Popcorn 2/5 2/5 1/5 0/5
T5 | Kése, Bier, Pizza, Popcorn Olivenol | 0/5 1/5 0/5 0/5

Tabelle 2.1: Transaktionen und Items Tabelle 2.2: Support-Werte

Eine weitere Kenngrofie ist die Konfidenz. Sie zeigt die Starke der Wechselbeziehung zwi-
schen den einzelnen Items aus der Datenmenge. Fiir die Berechnung der Konfidenz wird
folgende Formel verwendet [7, S. 104]:

Konfidenz(A — B) = %W
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Fir die Berechnung der Konfidenz werden die berechneten Support-Werte aus dem obigen
Beispiel verwendet. Als minimale Support wird 50% vorausgesetzt. Das Ergebnis der Berech-
nung ist aus der Tabelle 2.3 zu entnehmen. Nach der Berechnung der Konfidenz kénnen nun

Regel Konfidenz
Kise — Bier | 302 =1
: " /5
Bier — Kase | = =4/5

Tabelle 2.3: Konfidenz

zwei Aussagen gemacht werden. Immer wenn jemand Kése kauft, kauft er auch Bier. Immer
wenn jemand Bier kauft, kauft er in vier von fiinf Fallen auch Kise. Durch die gewonnene
Information kann z.B. die Warenanordnung in einem Supermarkt angepasst werden, so dass
Kase und Bier nebeneinander liegen.

2.1.2 FP-growth

Einer der Kritikpunkte vom Apriori-Algorithmus ist die Laufzeit, die mit der steigender Anzahl
der Items explodiert. Der FP-growth-Algorithmus dient genauso wie der Apriori-Algorithmus
zur Bestimmung der Zusammenhingen zwischen den einzelnen Transaktionen. Der Unter-
schied zum Apriori-Algorithmus ist, dass FP-growth auf Prefix-Baumen arbeitet, wodurch
die Laufzeit reduziert wird. Als Eingabe bekommt er die Menge der Transaktionen und den
minimalen Support-Wert. Aus allen Transaktionen werden die Items ausgeblendet, die klei-
neren Support-Wert besitzen. Danach werden die Items nach ihrem Support-Wert sortiert. In
der Tabelle 2.4 ist eine solche Ausblendung und Sortierung dargestellt. Als minimale Support
wurde zwei ausgew#hlt.

ID Enthaltene Items Gefiltert und sortiert
T1 Kase, Bier, Pizza Bier, Kase, Pizza
T2 | Bier, Kése, Popcorn | Bier, Kise, Popcorn
T3 Bier, Olivenol Bier

T4 Wasser, Kise, Bier Bier, Kase

T5 | Kase, Pizza, Popcorn Kase, Pizza

Abbildung 2.1: FP-growth Prafixbaum

Tabelle 2.4: FP-growth Items

Anschlieflend werden die Transaktionen in den Baum hinzugefiigt (s. Abb. 2.1). Fur die
Bestimmung der Support-Werte fiir Tupelpaare wird die Zahl im jeweiligen Knoten durch die
Zahl in der Wurzel geteilt. So ist z.B. die Support fir (Bier — Kise):

Support(Bier — Kase) = £

3
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2.2 Clusteranalyse

Clusteranalyse wird verwendet, um die Objekte bestimmten Gruppen zuzuordnen, die man
als Cluster bezeichnet. Die Voraussetzung dafiir, ist dass die Objekte bestimmte Merkmale
aufweisen. Nach diesen Merkmalen werden sie einem oder anderen Cluster zugeordnet. Die
Anzahl der Cluster, die am Ende rauskommen miissen, kann vorgegeben werden. In der Realitat
ist sie jedoch haufig am Anfang unbekannt. Clusteranalyse kann verwendet werden, um z.B. zu
bestimmen wer die Zielgruppe fiir ein bestimmtes Produkt ist. Eine andere Anwendungsform
ist z.B. die Web-Suche, bei der der Benutzer zunichst die Oberkategorien (Clusternamen)
anklickt und spiter bei dem gewiinschtem Artikel landet [8].

Einer der am meisten verbreiteten Algorithmen in diesem Bereich ist der k-means-Algorithmus.
Er gehort zu den partitionierenden Clusterverfahren. Bei solchen Verfahren wird die Anzahl
der Cluster, die am Ende rauskommen miissen, am Anfang festgelegt[7, S. 97]. Der k-means-
Algorithmus wurde im Jahre 1967 von MacQueen vorgeschlagen[9]. Folgende Schritte werden
vom Algorithmus ausgefiihrt:

1. Anfangsposition vorgeben

2. Clusterzentren berechnen

3. Objekte auf Basis der Merkmale verschieben

4. Abrechnen, wenn X mal hintereinander kein Objekt verschoben wurde. Sonst gehe zu 2.

Bei allen von diesen Punkten steigt der Aufwand mit der Menge der Daten. In den letzten Jahren
wurden viele Verbesserungen vorgeschlagen, um dieses Problem zu l6sen. S. Poomagal und Prof.
Dr. T. Hamsapriya schlagen eine Moglichkeit zur initialen Bestimmung der Klassenzentren vor.
Die Klassenzentren werden dabei nicht zufallig bestimmt, sondern aus Matrixeintragen, die
problemspezifischen Kennzahlen enthalten [8, S. 2]. Fahim A. et al. schlagen eine optimierte
Methode fir die Zuweisung der Objekte an die Cluster vor. Dabei wird die Distanz zwischen
dem Objekt und allen anderen Klassenzentren nicht bei jeder Iteration berechnet, sondern nur
wenn das Objekt grofiere Distanz zur neuen Klasse als zu seiner Klasse hat [10].

3 Big Data

Der Wunsch nach einer skalierbaren und verteilten Datenverwaltung ist in den letzten Jahren
grofler geworden [11, S. 1]. Dieser Wunsch wird durch die ,,3V* der Big Data (Volume, Variety,
Velocity) begriindet. Es miissen immer mehr Daten innerhalb eines bestimmten Zeitraumes
analysiert werden. Diese Daten liegen in verschiedensten Formaten wie z.B. Bilder, Videos,
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Text oder Zahlen vor. Unterschiedliche Formate, die Menge dieser Daten und die Geschwin-
digkeit mit der sie erzeugt werden, fithrt dazu, dass diese Daten nicht mit konventioneller
Software analysiert werden konnen. Fir deren Analyse werden méchtige Supercomputer
benotigt. Als Reaktion auf diese Herausforderung hat Google im Jahre 2004 die Verwendung
von MapReduce vorgeschlagen [12, S. 1]. MapReduce bietet ein sehr einfaches Programmier-
modell und ermdglicht eine parallele und verteilte Datenverarbeitung. Dabei setzt es keine
leistungsfihige und meistens teure Hardware voraus, sondern vergleichsweise billige und
stark verbreitete Hardware [13, S. 1]. MapReduce besteht aus mindestens zwei Phasen, die im
Weiteren beschrieben werden. Das Konzept von Jeffrey Dean und Sanjay Ghemawat wird von
der wissenschaftlichen Gesellschaft weiterentwickelt. Michael Cardosa et al. schlagen eine
Architektur vor, die auf MapReduce aufbaut und von geographisch verteilten Daten ausgeht.
Shrinivas B. Joshi beschéftigt sich mit der Optimierung von Apache Hadoop und Guohui Wang
arbeitet an einer Netzwerkarchitektur fir Big Data-Anwendungen, die auf Apache Hadoop
aufbaut.

3.1 MapReduce

MapReduce verwendet das ,teile und herrsche“-Prinzip. Es besteht im Wesentlichen aus zwei
Arbeitsphasen — Map und Reduce (s. Abb. 3.1). Die Knoten, auf denen diese Prozesse stattfinden,
werden als Mapper bzw. Reducer bezeichnet. Die Map-Phase bekommt als Input eine Liste
von Key/Value-Paaren. Auf jeden Wert aus der Liste wird eine Map-Funktion angewendet. Als
Ausgabe kommt eine andere Liste mit Key/Value-Paaren, die als Zwischenergebnis bezeichnet
wird [12, S. 2]. Die Map-Phase kann kaskadiert betrieben werden. In diesem Fall bekommt jeder
Mapper nicht eine Liste, sondern eine Menge von Listen, die er zwischen seinen Sub-Mapper
und Sub-Reducer verteilt. Die Sub-Mapper und Sub-Reducer sind nur fiir den Mapper sichtbar.
Das hat zur Folge, dass die gesamte Hierarchie nach auflen als einziger Mapper agiert. Diese
Vorgehensweise kann ihre Vorteile zeigen, wenn die Eingabedaten oder die Rechenkapazititen
geographisch verteilt sind [14, S. 2].

Die Reduce-Phase bekommt das Ergebnis der Map-Phase als Eingabe. Die Aufgabe der
Reduce-Phase besteht darin, die Anzahl der Werte zu reduzieren. Dies kann z.B. durch Aggrega-
tion der Werte erreicht werden [12, S. 2]. Die Reduce-Phase kann genauso wie die Map-Phase
kaskadiert betrieben werden. Da die Anzahl der Reducer deutlich weniger als die Anzahl der
Mapper ist, wird die Kaskadierung meistens in der Map-Phase angewendet.

Der Vorteil dieser Vorgehensweise entsteht durch die parallele bzw. verteilte Ausfithrung.
Die Daten werden in Form von Listen zwischen den Mappern verteilt. Die Mapper laufen auf
verschiedenen Maschinen und konnen unabhingig voneinander lokal mit ihren Daten arbeiten,
ohne dass sie durch Aufrufe der anderen Mapper gestort werden. Es ist auch moglich mehrere
Mapper auf einer CPU mit mehreren Kernen zu betreiben. In diesem Fall muss sichergestellt
werden, dass jeder Mapper auf seinem eigenen Kern lauft, um die parallele Ausfithrung nicht
zu behindern [15, S. 163].

Als Beispiel kann man sich eine Situation vorstellen, in der Kassenbondaten fiir eine be-
stimmte Filiale vorliegen. Wahrend des Extract-Transform-Load-Prozesses(ETL) mochte man
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Output

Abbildung 3.1: Arbeitsphasen von MapReduce

die Daten extrahieren, den Gesamtumsatz pro Produkt ermitteln und diesen Wert im Data
Warehouse speichern. Die Map-Funktion bekommt als Eingabe die Daten von einem Kassen-
bon mit Produkten und Preisen. Der Kassenbon représentiert somit die Liste, Produkte sind
Keys und Preise sind Values. Die Map-Funktion ermittelt den Umsatz fiir jedes Produkt aus
dem Kassenbon. Im Zwischenergebnis steht das Produkt als Key und der Umsatz als Value.
Die Reduce-Funktion bekommt die Zwischenergebnisse von vielen Mappern und kann den
Gesamtumsatz pro Produkt fiir die Filiale berechnen, indem sie die Ergebnisse der einzelnen
Mapper aufsummiert. Das Ergebnis wird dann im Data Warehouse gespeichert.

Die Berechnung der Umsétze pro Kassenbon kann durch die Verwendung von vielen Mappern
parallelisiert und verteilt werden. Somit werden die Umsitze pro Kassenbon parallel und nicht
sequentiell berechnet.

3.2 Apache Hadoop

Apache Hadoop ist ein Java-basiertes verteiltes Framework fiir Anwendungen, die MapReduce-
Programmiermodel nutzen wollen. Es besteht aus einer effizienten Implementierung von
MapReduce und einem verteilten Dateisystem — Hadoop Destributed File System (HDFS).
Dieses Framework hat sich in den letzten Jahren sehr stark verbreitet [16]. Es wurden viele
Anwendungsarten dafiir gefunden, die sowohl auf einem einzelnen Knoten als auch auf einem
Cluster mit tausenden von Knoten arbeiten kénnen [17, S. 1]. Zu solchen Anwendungen gehort
auch ein Data Warehouse System, welches von einer verteilten bzw. parallelen Ausfithrung
und Speicherung stark profitieren kann.

In einem Hadoop-System unterscheidet man zwischen zwei Arten von Knoten — Master
und Slave (s. Abb. 3.2). Deren Aufgaben kénnen auf das Programmiermodell von MapReduce
zuriickgefithrt werden. Ein Slave-Knoten besteht aus einem Task-Traker und einem Data Node.
Die Aufgabe des Task-Trakers besteht darin, die vom Master-Knoten zugewiesenen Tasks zu
verwalten. Task-Traker kiimmert sich nicht um die persistente Speicherung der Ergebnisse
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Abbildung 3.2: Knotenarten von Apache Hadoop

seiner Arbeit, sondern verrichtet sie nur. Es entspricht dem Mapper aus dem MapReduce-
Programmiermodell. Fiir die Speicherung der Ergebnisse ist der Data-Node zustandig. Er sorgt
dafiir, dass die vom Task-Traker berechneten Ergebnisse in HDFS persistent gespeichert werden
[18, S. 4]. Ein Master-Knoten besitzt neben dem Task-Traker und Data-Node noch zwei weitere
Komponenten. Das sind Job-Traker und Name-Node. Die Aufgabe des Job-Trakers besteht
darin, die einzelnen Jobs in Tasks zu zerlegen und sie zwischen den Slave-Knoten zu verteilen
[19, S. 3]. Diese Aufgabe entspricht der Split-Phase im MapReduce-Programmiermodell. Wenn
ein Slave-Knoten sein Task ausgefiithrt hat, liefert er das Ergebnis an Job-Traker. Job-Traker
sammelt die Teilergebnisse der einzelnen Slave-Knoten und erzeugt ein Gesamtergebnis. Somit
hat der Job-Tracker auch die Aufgabe des Reducers aus dem MapReduce-Programmiermodell.
Die Name-Node-Komponente ist die Verwaltungskomponente des HDFS. Im Name-Node wird
ein Index auf alle Dateien im HDFS gespeichert [18, S. 5]. Er weify somit, welche Dateien auf
welchem Knoten im System vorhanden sind.

Die Anwendung wendet sich immer an die Job-Tracker-Komponente im Master-Knoten und
bekommt eine Antwort auch nur vom Master-Knoten. Die einzelnen Slave-Knoten sind fiir
die Anwendung nicht sichtbar. Im oben erwihnten Beispiel entspricht der ETL-Prozess der
Anwendung. Der ETL-Prozess liefert dem Job-Traker im Master-Knoten alle Kassenbondaten
und bekommt als Ergebnis die Gesamtumsitze pro Produkt. Somit muss die Anwendung nichts
von der parallelen und verteilten Ausfithrung wissen.

3.3 Disco

Disco ist ein Akronym und steht fiir Distributed Computing. Dabei handelt es sich um ein
weiteres Framework, welches das MapReduce-Programmiermodell umsetzt [20]. Der Kern
von Disco, welcher fiir die Verwaltung der Jobs und Tasks verantwortlich ist, ist in Erlang
implementiert. Die Bibliotheken, die von Anwender benutzt werden sind im Gegensatz dazu in
Python implementiert. Genauso wie Hadoop besteht Disco aus Master- und Slave-Knoten. Die
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Architektur von Disco ist in Abbildung 3.3 dargestellt. Die Schnittstelle des Disco-Systems zu der
Auflenwelt ist der Masterknoten. Seine primére Aufgabe ist die Kommunikation mit externen
Anwendungen. Des Weiteren ist er fiir die Verwaltung und Allokation der Ressourcen sowie
fir die Zuweisung von Tasks und Jobs zustandig. Die auf den Slave-Knoten laufenden Python-
Worker sind fiir die Ausfithrung der MapReduce-Aufgaben zustandig, die sie in Form von Tasks
zugewiesen bekommen. Auf jedem Slave-Knoten wird ein Worker Supervisor vom Master-
Knoten gestartet. Der Supervisor hat die Aufgabe die einfachen Worker zu tiberwachen. Die im

- L
c:lientl't.:sfll ﬁffchentw

| Master ]

Slave 1 dq % Slave N
| Supervisor | I Supervisor ]
Worker 1 Worker N Worker 1 Worker N
L v v_ o

| DDFS

Abbildung 3.3: Architektur von Disko (vereinfacht)

System vorhandenen Daten werden genau so wie in Hadoop in einem verteilten Dateisystem
gespeichert. Hier wird es Disco Distributed File System (DDFS) genannt. Wihrend HDFS
POSIX-konform ist, und somit fiir viele relativ kleine Dateien mit Verdnderungen geeignet
ist, werden bei DDFS grofie Dateien mit moglichst wenig Veranderungen vorausgesetzt. Der
zweite wesentliche Unterschied zu Hadoop ist, dass Disco einen direkten Zugriff auf die Daten
fiir externe Anwendungen erméglicht. Solche Anwendungen kénnen genau so wie bei Hadoop
den Jobs mitgegeben werden. Bei Hadoop miissen die Daten in diesem Fall zwei Mal eingelesen
werden [21, S. 6].

4 Anwendung

Die zu entwickelnde Anwendung soll die wertvollen Informationen aus einer grofien Daten-
menge extrahieren. Um dieses Ziel zu erreichen, wird ein Data-Warehouse aufgebaut, dessen
Speicherplatz sich in Apache Hadoop bzw. Disco befindet. Es werden mehrere Knoten gestartet
um die parallele Berechnung zu erméglichen. Die im Data-Warehouse gespeicherten Daten
sollen die Einkaufstransaktionen darstellen. Zweck der Anwendung ist die Durchfithrung der
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Warenkorbanalyse. So kann z.B. mit Hilfe von Assoziationsanalyse berechnet werden welche
Waren zusammen gekauft werden und welche nicht. Spater konnen noch weitere Algorith-
men dazukommen, damit man deren Effizienz miteinander vergleichen kann. In Abhéngigkeit
davon kann z.B. die Platzierung dieser Waren in einer Filiale gewahlt werden. Eine mégliche
Architektur der Anwendung ist in Abbildung 4.1 dargestellt.

Apache Mahout

v 2

> Apache Hive

v A

I_Legende: L
Analyse-Komponente D
Data-Warehouse-Komponente D |
SpeicherKomponente

| ETL-Komponente . |

Abbildung 4.1: Architektur der Anwendung

Fir die Durchfithrung der Assoziationsanalyse kann z.B. Apache Mahoot verwendet werden
(22, S. 3]. In diesem Fall muss die Zusammenarbeit zwischen der Data-Warehouse-Komponente
und Mahout hergestellt werden. Die Vorteile von MapReduce sollen schon wahrend des ETL-
Prozesses gezeigt werden. Somit kann z.B. die Transformationsphase ebenfalls parallel und
verteilt durchgefithrt werden. Die Daten fiir das Data-Warehouse konnen aus drei Quellen
importiert werden. Als erstes konnen die Daten aus der Bachelorarbeit verwendet werden. Des
Weiteren konnen neue Daten generiert werden. Die dritte Moglichkeit ist die Beschaffung der
Daten von einem externen Unternehmen.

5 Zusamenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde gezeigt wie man die Informationen aus Big Data gewinnen kann. Es
wurden zwei grofle Analyseverfahren aus dem Bereich der Data Mining vorgestellt - Asso-
ziationsanalyse und Clusteranalyse. Zu jedem von diesen Verfahren wurden Algorithmen
genannt und erklart. Des Weiteren wurde das MapReduce-Programmiermodell ausfithrlich
beschreiben. Es wurden zwei Implementierungen von diesem Programmiermodel vorgestellt -
Apache Hadoop und Disco. Zum Schluss wurde die Zielsetzung fiir die Anwendung beschrie-
ben, die auf Basis der in dieser Arbeit beschriebenen theoretischen Grundlagen, im Laufe der
PJ-Veranstaltungen in kommenden Semestern implementiert werden soll.
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