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  چکیده
روز به روز اهمیت و  ساختار پیچیده اطلاعات،و از سوی دیگر گم شدن کاربران در میان  ،رشد سریع اطلاعات در اینترنت از یک سو 

های تجاری مخصوصا در سایتها برد. این رشد سریع کاربران و آیتم را بالاتر میدهنده  دهای پیشنهاجایگاه مفاهیمی مانند سیستم

 . بهاست ها شده است که دقت و مقیاس پذیری آنها را بشدت تحت تاثیر قرارداده خود یک چالش اصلی برای این نوع سیستم

اولویت بالاتری نسبت به دیگر عوامل حتی دقت در سایت های بزرگ شده  صورتی که مقیاس پذیر بودن یک سیستم پیشنهاددهنده،

شده ای با دقت بالا مقیاس پذیر دهنده، سیستم پیشنهاد Hadoopبستربر  MapReduceمقاله با استفاده از الگوریتم در این  است.

 های مختلف است.پذیر بودن روش پیشنهادی در اندازهدهنده مقیاسنتایج ارزیابی نشان است.

 

 کلمات کلیدی

 .دهنده، مقیاس پذیریسیستم های پیشنهاد ، Hadoop، بستر MapReduceالگوریتم  

 مقدمه -1

امروزه شاهد رشد بسیار سريع حجم و ساختار اطلاعات در اينترنت  
ها کاربران نیز بیش از گذشته در اين محیط شلوغ و حجیم وب سايت هستیم.

رعايت  ،بنابراين ساختار پیچیده و حجم زياد اطلاعات گم می شوند.به خاطر 
سازی و ساده سازی وب بیش از گذشته برای کاربران و صاحبان شخصی

يکی از  .[1] است فروشگاهای اينترنتی اهمیت يافته های تجاری و سايت
باشد. دهنده به کاربر میهای پیشنهاد سازی وب، سیستمموارد مهم شخصی

محصولات به کاربر  چرا که سیستم در میان حجم عظیمی از اطلاعات و يا
-به طور کلی سیستم پسندد و يا به آن نیاز دارد.دهد که او می پیشنهاداتی می

شود که پیشنهادهايی و ابزارهايی گفته می هاهای پیشنهاد دهنده به سیستم
. اين پیشنهادات کندکند تهیه می نها استفاده میهای که کاربر از آبرای آيتم 

هر  .[2] کاربر مشابه و يا حتی تبلیغ باشدمی تواند محصول، صفحه، خبر، 
تر و چقدر الگوريتم و مدل محاسبه گر و پردازشی سیستم پیشنهاد دهنده قوی

ی پیشنهادی و به طور کلی از هامندی کاربر از آيتمتر باشد میزان رضايتجامع
نیك باعث افزايش های تجارت الکترودر سايتنهايتاً رود و سايت، بالاتر می

نقش بسیار مهمی و های پیشنهاد دهنده سیستم .شود فروش محصولات می
ولات بالايی در زمینه های های پر بازديد و با کاربران و محص حیاتی در سايت

، تبلیغات و شبکه های دهیالکترونیك، سرويسسرگرمی، محتوا، تجارت 
 ,netflix, youtube , amazon, Last.fmمانند سايتهایغیره اجتماعی و 

imdb yahoo [3] و ... ايفا می کند. 
های اطلاعاتی بزرگ  های فعلی با اطلاعات و بانك پذيری الگوريتم مقیاس

های سیستمهای پیشنهاد دهنده تبديل  ن چالشامروزی به يکی از مهمتري

های اطلاعاتی فعلی، مانند تعداد محصولات،  های بانك شده است. آيتم
کاربران و تعاملات کاربران مانند نظرها، امتیازها وغیره با سرعت بسیار زيادی 

های فعلی در مقیاس بسیار محدودتر  در حال رشد و گسترش هستد و الگوريتم
 دهند اند و در مقیاسهای بزرگ کارايی خود را از دست می ی شدهتست و ارزياب

[4]. 
های در اين مقاله يکی از روشهای قبلی که داری دقت مناسب در سیستم

به تعريف  2پذير خواهد شد. در ادامه در بخش پیشنهاد دهنده هستند مقیاس
نگاهی  3پردازيم. دربخش  ر اين مقاله میمورد استفاده دهای مفاهیم و تکنیك

شرح  پذير شدهروش مقیاس 4در بخش  .شودمیخلاصه به کارهای گذشته 
به آنالیز و اثبات مقیاس پذيری روش  5و در نهايت در بخش شود داده می

 .شودپرداخته میپیشنهادی 

 مقاله ادبیات -2

در  يیشنهادهایکه پ یکیتکن اي، ابزار و افزار ، به هر نرمفيتعر نيتریدر کل 
اين  .شود یدهنده گفته م شنهادیپ یهاستمیکند س هیکاربر ته یبرا تميقالب آ
 شوند. ها خود به دو دسته محتوا محور و فیلترمشترک تقسیم میسیستم

 های پیشنهاددهنده انواع سیستم -2-1

دهد که مشابه  شنهادیرا پ يیهاتميکه آ ردیگ یم ادي ستمیسدر محتوا محور 
روش  نيشباهت در ا اریمع .است باشد که کاربر قبلا دوست داشته يیهاتميآ
. در روش شوند یم سهيهستند که با هم مقا ها تميخود آ یها یژگيو

دهد که کاربرهای  هايی را پیشنهاد میسیستم به کاربر، آيتمفیلترمشترک، 
ديده اند ديگر که شباهت زيادی با کاربر فعلی دارند آن آيتم را در گذشته پسن
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تر از روش قبلی يعنی و محبوب اين روش ساده تر )و يا برای مثال خريده اند(.
-شود در کلی در اينجا معیار شباهت کاربران مهم تلقی می محتوا محور است.

ترين حالت اين معیار بر اساس امتیاز گذشته کاربران به آيتم ها محاسبه 
 .[5] شود می

 MapReduceالگوریتم  -2-2

بالا با دقت معروف و  یهااز روش یکيکردن  ريپذ اسیپژوهش مق نيهدف ا
 اسیدر مق جيرا یهاریاز مس یکيدهنده است.  شنهادیپ یها ستمیس نهیدر زم

روش  روش معروف در اين زمینهو  است یاز پردازش مواز استفاده رکردن،يپذ
MapReduce است که توسط  یسيمدل برنامه نو كي تميالگور نيا .است

از دو بخش  تميالگور نياست، ا دایهمانطور که از نام آن پ شد. یگوگل معرف
 .شده است لیتشک  Reduceو  Mapبه نام   یاصل
و  کوچك یهابه بخش هیاطلاعات اول، MapReduceگام اول تکنیك  در

داده  Mapتابع  كيبخش ها به  ني. هر کدام از اشود یم میتقس یمساو
در کنار هم  ديکدام جفت اطلاعات با کند یمشخص م  زیتابع ن نيا شود یم

است که  (k,v) به صورت لیستی از رکوردها Map. خروجی هر رندیقرار گ
به همراه مقادير مربوط به  k2لیست حاوی کلیدهای خاص  ينهر رکورد از ا

 [6] باشد. خودش می
مرتب  k2با هم ادغام شده و بر اساس کلیدها يا  Mapها تابع  لیست خروجی 

 K2) هايی را که کلید مشترک دارند حال برنامه لیست آن رکورد شود. می
دهد. در نهايت توابع  می جداگانه تحويل Reduceرا به يك تابع  مشترک(

Reduce کنندا در حافظه جانبی ذخیره می بعد از محاسبات نهايی خروجی ر 

 نحوه عملکرد اين تابع آورد شده است. 2و  1در شکل  .[7]

 
 [12]در   MapReduceنمای کلی تابع -1شکل 2 

 

 
 [6] درMapReduce تابع یکل عملکرد نحوه  - 2شکل 

 Hadoopبستر  -2-3

می  MapReduceيك بستر و معماری برای اجرای  Hadoopدر واقع 
ساخته شد.  یباشد که توسط شرکت آپاچ باشد که به زبان جاوا و کد باز می

 تميالگور نيا یساز ادهیپ یبستر برا نيترو محبوب نيتربستر معروف نيا
 است.

 پیشینه تحقیق -3

های کارهای مهم انجام شده در زمینه سیستم اجمالیدر ابتدا به بررسی 
 لتریف ستمیس كيها  گام ابتدايی [8]. در شودپرداخته میپیشنهاد دهنده 
در  .توسعه داده شد  راکسيز قاتیتوسط مرکز تحق Tapestryمشترک به نام 

ايجاد شد. در   GroupLensکی بحت عنوان نیز سیستم فیلتر مشتر [9]
 [11]در  است. شدهسیستم فیلتر مشترکی بر اساس شبکه بیزين ايجاد  [10]

-بدست آورده میها شباهت میان آيتم بجای پیداکردن شباهت میان کاربران،

روش آيتم محور دقت بالاتری نسبت به کاربر کند که اين و اثبات می شود
و شباهت کاربران  شودپرداخته میبندی کاربران به خوشه [12]در  محور دارد.

-از روش[13]  سنجد تا دقت و سرعت را بالا ببرد. در را با سرخوشه آنها می

نیز از  [14]کند. در  تولید پیشنهادات خود استفاده می های داده کاوی برای
بندی محصولات برای افزايش  روش داده کاوی به همراه نوع خاص از کلاس

های شباهت بخش دوم مقالات به بررسی الگوريتم .شودمیت استفاده دق
کردن شباهت روش  دایپ یروش ها نيترجياز را یکي شده است. پرداخته

را ارائه کرده   رسونیشده پ نهیروش به كي  [15]حال  نياست. با ا رسونیپ
دهنده  شنهادیپ یهاستمیداده شده در س ازاتیچرا که معتقد است بازه امت

و آن را روش  شده استه بهبود داد رسونیروش پ زین [16]مطلق  هستند. در 
، دیگموئیبا استفاده از تابع س نیمحقق [17]در  .دندیوزن دار نام رسونیپ

 يیها تميآ به،  ستمیکاربران در س یبعض .دندیرا بهبود بخش رسونیفرمول پ
آنها را دوست ندارند و بر حسب  اديکه ز یدر صورت دهند یم يیبالا ازیامت

در  دهند یبالا نم ازیکاربران امت یو برعکس بعض دهد یبالا م ازیعادت ، امت
رفتار،  نيحل و در نظر گرفتن ا یها را واقعا دوست دارند.برا تميکه آن آ یحال

 [19]ند. در شده   را ارائه داد میتنظ نوسیتحت عنوان کس یولفرم [18]
بر اين اساس شباهت را که کند یم یتحت نام ژاکارد  معرف شباهتی یفرمول

تحت عنوان  یفرمول  [20]در  .داند معیاری در رابطه تعداد مشترکات می
فرمول فقط مقدار مطلق  نيکند.ا یم یمربع  را معرف نیانگیاختلاف  م

.در ردیگ یمشترک را در نظر نم یها یتعداد را ردویگ یرا  در نظر م ازاتیامت
تمامی معیار های مشابه را با هم مقايسه و مشکلات آنهارا  [21]در نهايت 

کند که ادغام اين سه نتیجه  کند و سه معیار شباهت معرفی می بررسی می
پذير  بسیار مطلوبی در شباهت دارد.در اين پژوهش ما اين مقاله را مقیاس

ايم. و در نهايت در بخش سوم، مقالاتی هستند که مانند اين پژوهش  کرده
  MapReduceدهنده را با استفاده از  پیشنهاد روش از سیستم های يك 

يك روش ساده کاربر محور را مقیاس پذير  [22] درمقیاس پذير کرده اند. 
 [24]در کند.  پذيرمی ، مقیاسمحور  را با الگوريتم تميروش آ [23]در کند.  می
از سیستم های پیشنهاد دهنده را به صورت محدود   SVDروش  [25]و 

وپیاده سازی آن با  و حل میتقس تمياز الگور [26]اما در  پذير کرده. مقیاس
MapReduce  پذيرکرده. ان را مقیاس 
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 وش پیشنهادیر -4

سه معیار شباهتی معرفی  [21]در  همانطور که در بخش قبلی به آن اشاره شد
رد ولی به دلیل حجم شد که با توجه به ارزيابی آن مقاله دقت بسیار خوبی دا

 3طی از اين رو در اين بخش ما  باشد. پذير نمی ها مقیاسبالای پردازش
ن را آشود  گفته می Jobکه اصطلاحا به آن   MapReduceمرحله در 

کنیم.  های شباهت را به ترتیب بررسی میدر ابتدا فرمول کنیم. مقیاس پذير می
 می پردازيم  1در فرمول شماره   PSSدر ابتدا به شباهت 

 

 

 

 

 
 [21]  در pss های فرمول - 1فرمول 

 4و  2،3در فرمول  NHSMو در نهايت   URPو   JPSSدر ادامه معیار 
 آورده شده است.

 
 [21] در PSS اساس بر شباهت فرمول  - 2فرمول 

 
 [21] در URP فرمول  - 3فرمول 

 
 [21] در NHSM فرمول  - 4فرمول 

میانگین  ،نظیر واريانس هر کاربر يیبايد پارامترها  NHSMبرای دستیابی به
امتیازات کاربر و هر محصول و تعداد امتیازات  کاربر را برای حل معادلات بالا 

وظیفه محاسبه اين پارامتر ها  3طبق شکل  اول و دوم  jobداشت از اين رو 
 را دارد.

 
 پژوهش نیا job سه یکل طرح  - 3شکل 

4-1- Job شماره صفر 

ن جا ديتاست آماده شرکت ، ابتدا ورودی که در اي Mapدر فاز 
MovieLens است را به قطعات مختلف توسطHadoop   شکسته شده و
هايی هر قطعه شامل خط شود. های پردازشی مختلف داده میهر کدام به گره

 Mapفیلم و  امتیاز کاربر است. در فاز  شماره  ،که هر خط شامل شماره کاربر

را شماره کاربر و   Shuffleبرای مرحله  و مشترک اين مرحله کلید میانی 
  Shuffle. در مرحله کاربر مشخص کند ازیو امت لمیف مقدار آن را شماره 

را گرفته و آن را بر اساس کلید آن که شماره کاربر   Mapبسته های هر 
کند و هر گروه با شماره کاربر منحصر به  است گروه بندی و مرتب سازی می

 فرستد.  می  Reduceفرد را به هر 
تعداد امتیازات، واريانس و لیست شماره  نیز  جمع امتیازات،  Reduceدر فاز 

  است. 1 جدولکند و خروجی نهايی مانند  هر فیلم کاربر را محاسبه می
 

. 

 Job 0  در  Reduce  فاز در یخروج - 1جدول 

4-2- Job  شماره یک 

برنامه و دومی اين مرحله دو ورودی دارد يکی ورودی اولیه   Mapفاز 
  Mapاست. هر ورودی به تابع 1جدول  صفرکه نمونه آن  jobورودی

اولیه برنامه را گرفته و نوع اول ورودی   Mapشود.در  جداگانه خود داده می
میانی و مشترک صفر، شماره فیلم را به عنوان کلید   Jobبر خلاف  اين بار

ن را شماره کاربر، امتیاز آن گیرد و و مقدار ا در نظر می  Shuffleبرای مرحله 
استفاده   Mapبرای تمییز اين دو   Reduceکه در فاز   type0و يك رشته 

 نمونه اين خروجی است. 2. جدول شود می

 
 Job 1  در  Map صفر نوع  فاز در یخروج  - 2جدول 

کلید مشترک  گیرد. ورودی را از خروجی مرحله قبل می Mapدر نوع بعدی از 
جمع امتیازات،  ان را با شماره کاربر،بار با مقدار  باز هم شماره فیلم ولی اين

 .شود می 3دول ج دکند خروجی مانن تعداد امتیازات و واريانس پر می

 
 Job 1  در  Map  کی نوع فاز در یخروج  - 3جدول 
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اين دو خروجی جمع شده و بر اساس شماره فیلم گروه   Shuffleدر فاز 
حال اين فاز با در دست  شود. تحويل داده می Reduceبندی شده و به فاز 

داشتن اطلاعات کلی کاربر و امتیازشان به هر فیلم،  شروع به کنار هم 
بعد به آن   Jobگذاشتن هر کاربر در کنار هم و تشکیل جفت کاربری که در 

 دهد. می 4مانند جدول  احتیاج داريم

 
 Job 1  در Reduce  کی  از یخروج کی نمونه  -  4جدول 

بود.  31شماره  لمیدرباره ف 3و  1رکورد مربوط به کاربر  نيا 4جدول در 
داده باشند که رکورد  ازیامت زین گريد یها لمیدو کاربر در ف نيممکن است ا

 Reduce، توسط گريد یها لمیف ايو  لمیف  نیهم یکاربران برا گريآنها با د
مهم  نجايدر ا بیرتت نکهيا كياست.  یهيدو نکته بد شود یم دیتول گريد یها
آن گرفته  یطرح جلو ني، که در ا1و 3و شباهت  3و  1مثلا شباهت  ستین

 لمیشود که هر دو کاربر به آن ف یحساب م يیحالت ها نکهيشده است.و ا
فاز هر  نيدر ا کاربر. يیداده باشند نه همه حالات دو دو ازیخاص امت

Reducer  4نمونه آن جدول  كيکاربر، که  جفت اطلاعات یتعداد یدارا 
 توانیجفت اطلاعات م نيا رهیبرا ذخ یدو استراتژ نجاي. در اباشد یاست، م

 داشت
 خط جداگانه كيهر جفت اطلاعات ، در  رهیذخ .1
 خط كي، در  Reducer كيجفت اطلاعات  یتمام رهیذخ .2
 

است و  اديز اریدر نظر داشت که تعداد جفت اطلاعات بس ديدر حالت اول ، با
 يیها رکورد شود و از آنجا ونیلیم یممکن است به دها هزار صد ها هزار و حت

شود، در حالت اول  Map كي ليهر خط تحو میخواه یم یبعد Jobکه ما در 
.در حالت دوم نیز برای مثال اگر شود یم جاديا Map یاديز اریتعداد بس

که تعداد جفت اطلاعات کاربران زيادی به فیلم امتیاز داده باشند، ممکن است 
توانیم روش دوم  در اينجا ما می .در هر خط به چند صد و حتی چند هزار برسد

يك حداکثر برای  تعداد جفت  به اين صورت که را با کمی تغییر بهینه کنیم
های هر خط تعیین کرده و اگر بیش از آن عدد شده جفت ها به خط های بعد 

 نيعدد بر اساس تجربه ا نيبهتر .آورده شده 4آن در شکل نمونه  بروند.
 است. تميبه هر آ یده ازیتعداد دفعات امت نیانگی، میکيدر نزد یپژوهش عدد

 
 یک jobروش ذخیره سازی در   - 4شکل 

 

4-3- Job  شماره دو 

حال در اين مرحله چون برای هر جفت اطلاعات کامل را داريم، به محاسبه 
  PSSمقدار   Mapپردازيم.در ابتدا برای هر جفت در فاز  معیار های اصلی می

کنیم.سپس ما برای بدست آوردن  آن را طبق فرمول گفته شده محاسبه می
به مجموع تمامی جفت هايی که دو کاربر دارند نیاز   PSSمعیار شباهت 

داريم.برای تحقق اين امر ما نیاز داريم تمامی اين جفت ها در 
يکجا جمع شده باشند به همین دلیل ما کلید مشترک برای   Reduceمرحله

را در  5گیريم. جدول  را ترکیب شماره دو کاربر در نظر می  shuffleمرحل 
 نظر بگیريد.

 

 کاربر دو یبیترک دیکل اساس بر یبند گروه  - 5ول جد

تمامی جفت کاربر هايی که برای مثال برای کاربر   shuffleدر مرحله 
 Reduceشود.حال در فاز  داده می  Reduceهستند به يك تابع  3و  1های 

های هر جفت بدست   PSSهر جفت، معیار شباهت با جمع   PSSبا داشتن  
نیز با محاسبه مشترکات،سپس معیار  jaccard ر هایآيد همچنین معیا می

JPSS  آيد. معیار  بدست میURP   با داشتن واريانس و در مرحله آخر از
اين نتايج مجددا در  .بدست می آيد NHSMدو معیار معیار نهايی ضرب 

 شود. خروجی ذخیره می

 ارزیابی -5

  20،یا هسته 4رم، پردازنده  تيگابایگ 8سرور با  5پژوهش از  نيا یبرا
  Hadoopبه عنوان گره پردازشی در سخت   سكيد یفضا تيگابایگ

يکی از معیار های مهم در اثبات مقیاس پذيری معیار  است. استفاده شده
 .است  5رمول فباشدکه به صورت  سرعت دادن می

 
 معیار سرعت دادن - 5فرمول 

 شياست که افزا ريپذ اسیما مق نديفرا  یاساس درصورت نيبر ا
 شيپژوهش ما سه آزما نيداشته باشد.در ا معیار با یرابطه خط كيپردازنده 
پردازش  بیبه ترت شي.در هر بار آزماميمختلف انجام داد تاستيد زيبا سه سا
 .ميانجام داد  6طبق جدول  نود کارگر 5و   4،  3، 2، 1ها را با 

 

 نتایج معیار سرعت دادن  - 6جدول 

 ري.  مقادميقرارداد 1ل در جدول و نمودار را بر اساس فرمو جينتا
چرا که . به صورت بازه آورده شده یهستند و بعض هیبر اساس ثان یهمگ
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بودن زمان پردازش موثر  ریینود ها در متغ نیعوامل خطا مانند سرعت انتقال ب
پذيرتر  ترباشد مقیاس هستند. براساس فرمول هرچه نمودار  به نیمساز شبیه

 است.

 

 معیار سرعت دادن  - 1نمودار 

کنیم مقیاس پذيری با افزايش حجم بهتر  مشاهده می 1همانطور که در نمودار 
کرده و  میمختلف تقس  یرا به قسمت ها یورود  Hadoopبرنامه  شود. می

پردازش  یکارگر بر یخاص به نود ها یاریآن قسمت ها را بر اساس مع
که  نستيقسمت در نظر گرف ا نيدر ا ديکه با ینکته مهم .کند یارسال م

که  یاست به صورت میقابل تنظ  Hadoopدر بستر  یبند میمقدار تقس
مشخص  ماتیتنظ ليدر فا ديرا با یبند میتقس نيمقدار ا نيشتریو ب نيکمتر

 تيمگابا 5مقدار  نيشتریو ب تيمگابا 1مقدار  نيکمتر قبلی شي. در آزمامیکن
که  یانجام داده به صورت ديجد ريبا مقاد گريد شيبوده است. حال آزما

بوده است.  تيمگابا 12و حداکثر مقدار  تيمگابا 5 یبند میاقل مقدار تقسهحد
 آمده است.  2مودار نبه صورت  جينتا

 
 مگابایتی 12تا  5تقسیم قطعات   - 2نمودار 

چون تعداد  شيکه  در هر دو آزما نستي، ا 2نمودار نکته مهم در 
 500 یقطعه و برا 21 تيمگابا 250 ی)براابدي یکاهش م یقطعات ورود

و  4 یقطعات به نود ها نينود به بالا ، ا 3 یقطعه (، در حالت ها 43 تيمگابا
 نیهم رشده بخاط میتقس 3و  2،  1 ینود ها نیو پردازش ب شود یمنتقل نم 5
از نود ثابت مانده است. 3از  شیب یآن برا یريپذ اسینمودار و مق بیش لیدل

 باشد. های اين تقسیم بندی افزايش سرعت پردازش میخوبی 
است که  isoefficiencyاز ديگر معیار های مهم اين ارزيابی معیار 

ثابت  یکه بهره ور ابدي شيافزا ديچه مقدار کار با نستيا انگریب اریمع نيا
 .است آمده 6رمول فبه صورت  اریمع نيبماند فرمول ا

 
 isoefficiencyمعیار   - 6فرمول 

تعداد نود    Pبا   یرابطه خط كي m تاستيد زيکه  سا نستيا انگریب 6فرمول 
که با در نظر گرفتن زمان ثابت،   نستيا یريپذ اسیشرط مق نيها دارد  بنابرا

منظور ما  نیداشته باشند.به هم یرابطه خط كيو تعداد نود ها  تاستيد زيسا
محصاسبه و  میترا در نظر گرف یا هیثان 50ثابت  یپژوهش زمان آجرا نيدر ا
محاسبه  ستمیتوسط کل س یمختلف چه حجم یبا تعداد نود ها ميکرد

 .شود یم

 
 ثانیه 50در زمان  isoefficiency معیار  - 3نمودار 
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، اين برنامه و اين طرح بر  isoefficiencyو طبق اصل  3نمودار بر اساس 
پذير است چرا که تعداد نود ها و حجم  ، مقیاس  MapReduceاساس 

 کند. ديتاست پردازشی با يك نسبت تقريبا برابر افزايش پیدا می

 نتیجه -6

هنده، انواع آن و يکی از چالش ای از سیستم های پیشنهاد مقدمه در ابتدا
سپس نگاهی به کارهای گذشته  را شرح داديم.پذيری  اصلی آن يعنی مقیاس

   MapReduceپذير بر اساس الگوريتم  طرح مقیاس بعدش انداختیم. در بخ
 ارائهبرای يکی از معیار های مطرح شده با دقت بالا   Hadoopبر بستر 

کرديم و در بخش ارزيابی با دو معیار  اثبات کرديم که اين طرح مقیاس پذير 
 است.
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