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@ Fajok, Uzleti tipusok POI-k (koérhazak, repterek, latnivaldk)
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Motivacio

Motivacio

Példak:
@ Fajok, Uzleti tipusok POI-k (koérhazak, repterek, latnivaldk)
@ Viselkedésanalizis: mobiltelefon hal6zatot Gizemeltetd cég

vizsgéalhatja a kapcsolatot az tigyfelek és bizonyos
szolgaltatasok valasztasa kdzott
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Motivacio

Motivacio

Példak:
@ Fajok, Uzleti tipusok POI-k (koérhazak, repterek, latnivaldk)
@ Viselkedésanalizis: mobiltelefon hal6zatot Gizemeltetd cég

vizsgéalhatja a kapcsolatot az tigyfelek és bizonyos
szolgaltatasok valasztasa kdzott

@ Tovabba 6kologidban, meteorolégiaban az egylttesen
eléfordul6 természeti jelenségek vizsgalatakor
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Olyan térbeli objektumok, amelyek gyakran egyiitt, egymas
térbeli szomszédaiként helyezkednek el.
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Alapfogalmak

Egybefliggd mintak
Olyan térbeli objektumok, amelyek gyakran egyditt, egymas
térbeli szomszédaiként helyezkednek el.

Térbeli objektumok

A térbeli objektumok definiadlhatéak a tér egy adott pontbeli
tuajdonsagéaval.
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Részvételi arany

Az f; tulajdonsag részvételi aranyat a C egybefliggd mintara
vonatkoztatva Pr(C, f;),C = {f,--- , fk} jeldli.

Pr(C, f;) az f; C-beli példanyainak szama osztva az 6sszes f;
tulajdonsagu elemmel.
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Alapfogalmak

Részvételi arany

Az f; tulajdonsag részvételi aranyat a C egybefliggd mintara
vonatkoztatva Pr(C, f;),C = {f,--- , fk} jeldli.

Pr(C, f;) az f; C-beli példanyainak szama osztva az 6sszes f;
tulajdonsagu elemmel.

Részvételi index
A részvételi indexe P;i(C), egy C = {fi,--- , fx} csoportnak:
Pi(C) = mingccPr(C, f).
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@ Korabban az egybefliggd mintakat felismerd algoritmusok
implementalasa CPU-n tortént
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Megvalositas

Megvalodsitas

@ Korabban az egybefliggd mintakat felismerd algoritmusok
implementalasa CPU-n tortént

e Ujitas a hardver tamogatas kihasznalasa, azaz a mintak a
grafikus kartyan, a GPU-n t6rténd felismerése
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Megvalositas

Megvalodsitas

@ Korabban az egybefliggd mintakat felismerd algoritmusok
implementalasa CPU-n tortént

e Ujitas a hardver tamogatas kihasznalasa, azaz a mintak a
grafikus kartyan, a GPU-n t6rténd felismerése

@ Erre médszer:
GPU-CM algoritmus, ami az iCPI-fa GPU-val gyorsitott
verzidja
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iICPI-fa

star neighborhoods iCPI-tree
Al:B2,C2 B1:

input dataset

Fig. 1. Sample dataset and the corresponding iCPI-tree
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Fig. (9). A comparison using a plant distribution dataset.

Fig. (11). An example of the distribution of plant data.
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Bemenet: iCPI-fa

Kimenet: gyakori egybefliggd mintak és gyakorisaguk
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GPU-CM algoritmus

Bemenet: iCPI-fa
Kimenet: gyakori egybefliggd mintak és gyakorisaguk

(a) az iCPI-fa beolvasasa egy hashmapbe
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GPU-CM algoritmus

Bemenet: iCPI-fa
Kimenet: gyakori egybefliggd mintak és gyakorisaguk

(a) az iCPI-fa beolvasasa egy hashmapbe
(b) az egyelemi mintak épitése a példanyokbdl
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GPU-CM algoritmus

Bemenet: iCPI-fa

Kimenet: gyakori egybefliggd mintak és gyakorisaguk

(a) az iCPI-fa beolvasasa egy hashmapbe

(b) az egyelemi mintak épitése a példanyokbdl

(c) az eddigi mintak kibdvitése, dsszeflizhetd mintak keresése
és Osszeflizése
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GPU-CM algoritmus

Bemenet: iCPI-fa

Kimenet: gyakori egybefliggd mintak és gyakorisaguk

(a) az iCPI-fa beolvasasa egy hashmapbe

(b) az egyelemi mintak épitése a példanyokbdl

(c) az eddigi mintak kibdvitése, dsszeflizhetd mintak keresése
és Osszeflizése

(d) mintajeléltek ritkitasa: azon minta jeldliek eldobéasa,
amelyekre a gyakorisag kisebb, mint az adott kiiszdb
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GPU-CM algoritmus

Bemenet: iCPI-fa

Kimenet: gyakori egybefliggd mintak és gyakorisaguk

(a) az iCPI-fa beolvasasa egy hashmapbe

(b) az egyelemi mintak épitése a példanyokbdl

(c) az eddigi mintak kibdvitése, dsszeflizhetd mintak keresése
és Osszeflizése

(d) mintajeléltek ritkitasa: azon minta jeldliek eldobéasa,
amelyekre a gyakorisag kisebb, mint az adott kiiszdb

(e) mintapéldanyok létrehozasa
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GPU-CM algoritmus

Bemenet: iCPI-fa

Kimenet: gyakori egybefliggd mintak és gyakorisaguk

(a) az iCPI-fa beolvasasa egy hashmapbe

(b) az egyelemi mintak épitése a példanyokbdl

(c) az eddigi mintak kibdvitése, dsszeflizhetd mintak keresése
és Osszeflizése

(d) mintajeléltek ritkitasa: azon minta jeldliek eldobéasa,
amelyekre a gyakorisag kisebb, mint az adott kiiszdb

(e) mintapéldanyok létrehozasa
(f) (c)-tdl ujrakezdve végigiteralunk a fan

Gyenes Csilla Sallai Levente Szabé Andrea GPU-Accelerated Collocation Pattern Discovery



Bevezetés iCPI-fa GPU-CM Osszefoglalas
0000 00

CUDA

Mi a CUDA?

Compute Unified Device Architecture
Az NVIDIA parhuzamos architektira modellje a sajat
hardvereihez.

@ A programok a kernelek,

Theoretical GFLOP/s

@ ToObb példanyban futnak, o
minden példany egy szal,

@ A szélak blokkot alkotnak,
mellyet az SMX dolgoz fel,

@ Az SMX 32 szélanként
hajtja végre a blokkot g
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CUDA architektura

PCI Express 3.0 Host Interface
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Eredmények

Harom mérés a CPU-s és GPU-s algoritmus sebességének
dsszehasonltasara:
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(a) (b) (c)

Fig. 2. Experiment results
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Tovabbi lehetbségek

@ Javaslat
e Probléma: jelenleg a memoriat pazarolja, akkor is térol
ertékeket és végez szamitasokat, ha logikailag Uresek az

elemek.
e Megoldas: valtozé hosszu listédk kezelése az algoritmusban

@ Javaslat
e Probéma: a GPU memodriaja korlatozott
e Megoldas: olyan megoldas bevezetése, ami meméria
korlatos kérnyezetben is miikodik (particios egyuttalld
minta banyaszat)
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Tovabbi lehetbségek

@ Javaslat

e Probléma: Az iCPI-fa épitése CPU-n zajlik
e Megoldas: hatékony megoldas keresése a GPU-ra val6
atéllasra

Uj cél: az algoritmus hangolasa, azaz elérni a maximalisan
kaphat6 gyorsulast GPU-val.

Gyenes Csilla Sallai Levente Szabé Andrea GPU-Accelerated Collocation Pattern Discovery



Kész6nijlik a figyelmet!
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