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Povzetek

Narascajoci trend zbiranja podatkov je zahteval razvoj novih orodij za obde-
lavo in hranjenje velikih podatkov. To omogocajo nova orodja s porazdelje-
nim ra¢unanjem na racunalniski gruci. Implementacija algoritmov strojnega
ucenja v porazdeljenem okolju prinasa ve¢ prednosti, kot sta zmoznost ob-
delave velikih mnozic podatkov in linearna pospesitev izvajanja z dodatnimi
racunskimi enotami. V magistrski nalogi opisemo paradigmo MapReduce, ki
omogoca porazdeljeno racunanje na racunalniski gruci, in ogrodje Disco, ki ga
implementira. Predstavimo sumarno obliko, ki je pogoj za uc¢inkovito imple-
mentacijo algoritmov strojnega ucenja s paradigmo MapReduce in opiSemo
implementacije izbranih algoritmov. Poleg tega predstavimo nove razlicice
porazdeljenih nakljuénih gozdov, ki gradijo model na podmnozicah podat-
kov. Implementirane algoritme ovrednotimo s primerjavo z uveljavljenimi
programi strojnega ucenja. Pri tem izmerimo pohitritev implementiranih
algoritmov z dodajanjem vozliS¢ v racunalnisko gruco. Magistrsko delo za-
klju¢imo z opisom vkljuc¢itve implementiranih algoritmov v platformo Clo-
wdFlows, ki omogoca sestavljanje, izvajanje in deljenje interaktivnih deloto-
kov podatkovnega rudarjenja. S tem omogoc¢imo obdelavo velikih paketnih
podatkov z vizualnim programiranjem.

Kljuéne besede: MapReduce, porazdeljeno racunanje, Disco, strojno
ucenje, sumarna oblika, DiscoMLL, porazdeljeni naklju¢ni gozdovi, Clowd-

Flows.






Abstract

The upward trend of data collection requested the development of new tools
for processing and storing big data. New distributed computing models en-
able computation on computer clusters. Implementation of machine learning
algorithms in a distributed environment ensures us multiple advantages, like
processing of very large datasets and linear speedup with additional process-
ing units. In this master thesis, we describe the MapReduce paradigm, which
enables distributed computing, and the Disco framework, which implements
it. We present the summation form, which is a condition for efficient imple-
mentation of machine learning algorithms with the MapReduce paradigm,
and describe the implementations of the selected algorithms. We propose
novel distributed random forest algorithms that build models on subsets of
the dataset. We compare time and accuracy of the implemented algorithms
with the well recognized data analytics tools. We measure speedups of imple-
mented algorithms as a function of adding nodes to the cluster. We end our
master thesis by describing the integration of the implemented algorithms
into the ClowdFlows platform, which is a web platform for construction,
execution and sharing of interactive workflows for data mining. With this
integration, we enabled processing of big batch data with visual program-
ming.

Keywords: MapReduce, distributed computing, Disco, machine learn-

ing, summation form, DiscoMLL, distributed random forest, ClowdFlows.






Poglavje 1

Uvod

Narascajoci trend zbiranja podatkov je zahteval razvoj novih orodij za ob-
delavo in hranjenje velikih podatkov. V zadnjem c¢asu pogosto zasledimo
besedno zvezo “veliki podatki” [1], ki se nanasa na mnozico podatkov, ki je
prezahtevna za obdelavo s klasi¢nimi metodami. Nova orodja omogocajo ob-
delavo velikih mnozic podatkov s porazdeljenim racunanjem na racunalniski
gruci. Lastnost taksnih sistemov je linearno povecanje zmogljivosti z do-
dajanjem novih vozlis¢ v gruco, izbrane algoritme pa je potrebno na novo

implementirati za delovanje v porazdeljenem okolju.

Strojno ucenje [2] je proces odkrivanja koristnih informacij iz podatkov.
Algoritmi strojnega ucenja se vsakodnevno uporabljajo v poslovnem in znan-
stvenem okolju. Zaradi Sirokega spektra uporabe je podrocje strojnega uc¢enja
vedno podvrzeno novim izzivom. Eden izmed teh je obdelava velikih mnozic
podatkov. Vecina uveljavljenih programov z algoritmi strojnega ucenja pred-
postavlja, da so mnozice podatkov manjse od velikosti glavnega pomnilnika,
za obdelavo vecjih mnozic podatkov pa potrebujemo zmogljivejsi sistem. Ob-
stajajo pristopi, ki zmanjSajo uporabo glavnega pomnilnika s shranjevanjem
vmesnih izracunov na disk, na racun daljsega casa izvajanja. Ceprav lahko s
taksnim pristopom obdelamo ve¢jo mnozico podatkov, smo Se vedno omejeni
z zmogljivostjo posameznega sistema. Implementacija algoritmov strojnega

ucenja v porazdeljenem okolju prinasa ve¢ prednosti, kot sta zmoznost ob-
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delave velikih mnozic podatkov in linearna pospesitev izvajanja z dodatnimi
racunskimi enotami. Pri tem pa obstajajo omejitve, saj lahko ucinkovito
implementiramo le algoritme strojnega ucenja, ki pri porazdeljenih izracunih
statistik nimajo racunskih odvisnosti.

Cilj magistrskega dela je implementacija in validacija izbranih algoritmov
strojnega ucenja v porazdeljenem okolju. Algoritme izvedemo na razlicnem
Stevilu vozlis¢ in pri tem izmerimo pohitritve. K ciljem dodamo implemen-
tacije novih razlicic porazdeljenih nakljuénih gozdov [3, 4, 5], ki so primerne
za izvajanje v porazdeljenem okolju. V poglavju 2 opiSemo paradigmo Map-
Reduce [1], ki predstavlja standard na podro¢ju obdelave velikih podatkov
s porazdeljenimi sistemi. V poglavju 3 predstavimo implementacijo para-
digme MapReduce v ogrodju Disco [6], ki omogoca porazdeljeno izvajanje
algoritmov na racunalniski gru¢i. Opisemo porazdeljeni datotecni sistem, ki
je vkljuéen v ogrodje Disco, in ogrodje primerjamo z ogrodjem Hadoop [7].
Poglavje 4 predstavlja osrednji del magistrskega dela, v katerem opisemo im-
plementirane algoritme strojnega ucenja. Na zacetku predstavimo sumarno
obliko, ki je pogoj za uc¢inkovito implementacijo algoritmov strojnega ucenja
s paradigmo MapReduce. V nadaljevanju predstavimo izbrane algoritme in
podrobno opisemo nacin implementacije s paradigmo MapReduce. Poglavje
zaklju¢imo z opisom novih razli¢ic porazdeljenih nakljuénih gozdov, ki se od
obstojecih razlikujejo pri gradnji odlocitvenih dreves na podmnozicah podat-
kov. V poglavju 5 opiSemo ovrednotenje implementiranih algoritmov, ki jih
primerjamo z uveljavljenimi programi za strojno ucenje. Primerjamo pravil-
nost algoritmov in ¢ase izvajanja. Pri tem izmerimo pohitritve implemen-
tiranih algoritmov z dodajanjem vozliS¢ v racunalnisko gruco. Magistrsko
delo zaklju¢imo z opisom vkljucitve implementiranih algoritmov v platformo
ClowdFlows [8], kar opisemo v poglavju 6. Platforma ClowdFlows je odprto-
kodna obla¢na platforma za sestavljanje, izvajanje in deljenje interaktivnih
delotokov (angl. workflows) podatkovnega rudarjenja. Z vkljucitvijo imple-
mentiranih algoritmov v platformo ClowdFlows omogocimo obdelavo velikih

mnozic podatkov z uporabo vizualnega programiranja.



Poglavje 2
Paradigma MapReduce

Paradigma MapReduce [1] je programski model in izvajalno ogrodje za ob-
delavo velikih podatkovnih mnozic s porazdeljenimi algoritmi na gruci racu-
nalnikov. Paradigmo MapReduce so razvili leta 2004 v podjetju Google.
Paradigma MapReduce predstavlja abstrakten nivo za porazdeljeno racu-
nanje, kjer ogrodje samodejno poskrbi za porazdelitev podatkov, vzporedno
izvajanje algoritmov, razvrs¢anje opravil, izenacevanje obremenitev in od-
pornost na napake. Paradigma MapReduce predstavlja visji nivo abstrakcije
v primerjavi z nizko nivojskimi abstrakcijami za vzporedno rac¢unanje, kjer
mora programer poskrbeti za sinhronizacijo podatkov, zaznavo tekmovanja
za vire in preprecevanje smrtnih objemov. Programerji brez izkusenj z vzpo-
rednimi in porazdeljenimi sistemi se lahko posvetijo logiki algoritmov in se
ne ukvarjajo z izvedbenimi podrobnostmi. Ostale znacilnosti ogrodja Map-

Reduce so:
e moznost zaporednega in vzporednega ra¢unanja [9],
e racunanje se prenese na vozlisca, ki imajo lokalen dostop do podatkov,

e za povecanje zmogljivosti sistema lahko dodamo dodatna vozlis¢a (ho-

rizontalna skalabilnost),

e poleg izvajalnega okolja ponavadi vsebuje tudi porazdeljen datotecni

sistem,
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e vozlisca vsebujejo izvajalno in shranjevalno okolje, ki sta medsebojno

neodvisna,

e ucinkovitost pri reSevanju problemov, ki jih lahko brez tezav razdelimo

na manjse podprobleme (angl. embarrassingly parallel problems).

Najbolj znani odprtokodni implementaciji paradigme MapReduce sta og-
rodji Hadoop [7] in Disco [6]. Ceprav je ogrodje Hadoop bolj razsirjena im-
plementacija paradigme MapReduce, se v magistrski nalogi osredoto¢amo na
opis in uporabo ogrodja Disco, saj je primernejse za delovanje z aplikacijami,
ki so napisane v programskem jeziku python.

V nadaljevanju poglavja podrobnejse predstavimo osnovni koncept pa-
radigme MapReduce z opisom programskega modela in izvajalnega ogrodja
ter poglavije zakljucimo s primerom Stetja besed v knjigi s paradigmo Map-
Reduce.

2.1 Programski model

Paradigma MapReduce s funkcijo map razdeli problem na podprobleme in
s funkcijo reduce resitve podproblemov zdruzi v konéno resitev. Podoben
pristop uporabljajo funkcijski programski jeziki, kjer pa istoimenske funk-
cije niso ekvivalentne funkcijama map in reduce v paradigmi MapReduce
[10]. Uporabnik dolo¢i funkciji map in reduce glede na problem ter kodo
za pricetek izvajanja, za izvedbene podrobnosti pa poskrbi ogrodje Map-
Reduce. Postopek MapReduce sprejme mnozico podatkov, iz katere ustvari
nabor vhodnih parov (kljuc, vrednost) in po zakljuceni obdelavi vrne nabor
izhodnih parov (kljuc¢,vrednost), ki so z druge domene kot vhodni pari.

Programski model paradigme MapReduce temelji na naslednjem zapo-
redju korakov [10]:

1. Iteracija ¢ez vhodne podatke.

2. Tvorjenje vmesnih parov (kljuc, vrednost) iz vhodnih podatkov.
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3. Zdruzevanje vmesnih vrednosti z enakim klju¢em v skupine.
4. Tteracija ¢ez vmesne vrednosti vsake skupine.
5. Redukcija vsake skupine z uporabo doloc¢ene operacije.

Funkcija map sprejme vhodni par (kljuc, vrednost), tvori poljubno stevilo
vmesnih parov in jih vrne. Funkcija reduce sprejme vmesni par s kljucem
in zdruzenim seznamom vrednosti istega kljuca, kar predstavlja par (kljuc,
seznam(vrednost)). Funkcija reduce za vsak vhodni klju¢ vrne obdelan na-
bor vrednosti, ki je ponavadi manjsi od vhodnega. Zgornji opis formalno

dolocita spodnji enacbi.

map (kljuéy, vrednosty) — seznam((kljuca, vrednosts)) (2.1)

reduce  (kljucy, seznam(vrednosts))  — seznam(vrednosts) (2.2)

Iz enacb (2.1) in (2.2) je razvidno, da je vhodni par iz druge domene kot
izhodni par, saj funkcija map sprejme par iz ene domene in tvori seznam
parov iz druge domene. Vmesni pari so iz iste domene kot izhodni pari. To
pomeni, da lahko funkcija map vhodne kljuce poljubno spreminja, pri funkciji

reduce pa to ni mogoce.

2.2 Izvajalno ogrodje

Postopek MapReduce se izvede v treh stopnjah map, mesanje in reduce
(slika 2.1). Pri tem se mora predhodna stopnja zakljuciti pred zacetkom na-
slednje. Ob zacetku izvajanja ogrodje razdeli vhodne podatke na ve¢ manjsih
razdelkov (angl. chunks) in jih porazdeli po gruéi.

Izvajanje se zacne s stopnjo map, kjer glavno vozlis¢e dodeli opravila
delovnim vozliséem. Opravilo je dodeljeno vozliscu, ki je fizicno najblizje
vhodnemu razdelku. S tem se zmanjSa omrezni prenos podatkov, saj se

racunanje pribliza podatkom. Posamezno opravilo map obdela posamezen
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Vhodne
datoteke razdelekgp ‘ ‘ razdelek, ‘ ‘ razdeleky
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reduce reduce reduce
<kljug,, Seznai“n(\.r rednost,)> <kljug;, sezna :m(\.r rednosts)=>

i i
et
datoteke datotekag datoteka

Slika 2.1: Prikaz izvedbe postopka MapReduce.

razdelek z vhodnimi podatki. Stevilo razdelkov je enako stevilu opravil map,
ki se izvede v postopku MapReduce. Podatki v razdelku se pretvorijo v
vhodne pare (kljuc,vrednost) in se posredujejo funkciji map, ki jih obdela
in vrne vmesne pare. Delitvena funkcija razdeli vimesne pare po kljucu v veé

skupin.

Stopnja mesanje posreduje vse pare z enako skupino dolocenemu opravilu
reduce. Ta postopek poteka samodejno, brez posega programerja. Za pohitri-
tev stopnje mesanje se lahko uporabi lokalni zdruzevalnik (angl. combiner),

ki je v ogrodju Disco opisan v poglavju 3.

V stopnji reduce, opravila reduce sprejmejo skupino parov, ki jo doloci
delitvena funkcija. Stevilo skupin je enako stevilu opravil reduce, ki se izvede
v postopku MapReduce. Delitvena funkcija je privzeto nastavljena tako, da
razvrsti vse pare v isto skupino. V tem primeru se vsi vinesni pari posredujejo
enemu opravilu reduce, ki jih obdela in vrne. Ta pristop se uporablja za

probleme, ki za izracun potrebujejo dostop do celotnega nabora vrednosti.
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V primeru ve¢ skupin, posamezno opravilo reduce sprejme pare posamezne
skupine. Ta pristop omogoca vzporedno izvajanje ve¢ opravil reduce.

Opravila map ne ohranjajo stanja (angl. stateless), kar pomeni, da se po-
samezen vhodni par obdela neodvisno od ostalih. Ta lastnost omogoca vzpo-
redno izvajanje, saj se lahko razdelki obdelajo na razli¢nih strojih neodvisno
od ostalih. Dostop do vseh parov v funkciji reduce predstavlja glavni razlog
za zaporedno izvajanje postopka MapReduce, saj se mora pred zacetkom sto-
pnje reduce, zakljuciti stopnja map. Vzporednost izvajanja se zagotavlja z
izvajanjem vzporednih opravil reduce nad razli¢nimi skupinami.

Za kompleksnejse izracune lahko verizimo ve¢ postopkov MapReduce,
kjer lahko vsakem postopku dolo¢imo razliéni funkciji map in reduce. Pri
tem izhod trenutnega postopka MapReduce predstavlja vhod naslednjemu

postopku.

Primer sStetja besed

Stetje besed v knjigi je klasi¢en primer, ki prikaze izvajanje postopka Map-
Reduce. Denimo, da zelimo presteti besede v knjigi, ki je objavljena na
spletu. Ogrodju Disco podamo vir knjige, dolo¢imo funkciji map in reduce
ter sprozimo postopek.

Uporabnik doloé¢i funkciji map in reduce kot prikazuje algoritem 2.1.
Opravila map se izvajajo istocasno na ve¢ delovnih vozlis¢ih in jih doloca
enaka funkcija map. Posamezna funkcija map sprejme posamezno vrstico
iz knjige na vhod. Na primer, vrstica "Knjiga opisuje avtorjevo Zivljenje.
Knjiga”. Funkcija vrstico obdela, besedo za besedo, in vraca vmesne pare. V
tem primeru se tvorijo naslednji pari: (Knjiga, 1), (opisuje, 1), (avtorjevo,
1), (Zivljenje.,1) in (Knjiga,1). Vsak par oznacuje eno pojavitev besede.
Ker uporabljamo privzeto delitveno funkcijo, so vsi vimesni pari v isti skupini.
Stopnja mesanje poda vse vmesne pare enakemu opravilu reduce.

Opravilo reduce zdruzuje vmesne vrednosti in se izvaja na enem delov-
nem vozlis¢u. Funkcija reduce sprejme parameter iterator, ki omogoca pre-

hod po vseh vmesnih parih, ki jih vrnejo opravila map. Funkcija kvgroup
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def map(vrstica , params):
for beseda in vrstica.split():
yield beseda, 1

def reduce(iterator , params):
#funkcija kvgroup za zdruZevanje vrednosti

from disco.util import kvgroup

#frekvence zdruzZimo po besedi
for beseda, frekvence in kvgroup(iterator):

yield beseda, sum(frekvence) #sestevek frekvenc

Algoritem 2.1: Algoritem za Stetje besed z ogrodjem Disco.

vrednosti zdruzi po kljucu. Beseda Knjiga se pojavi dvakrat v zgornji vr-
stici, kar pomeni, da je funkcija map vrnila enaka para (Knjiga, 1). Zato po
zdruzevanju vrednosti dobimo par (Knjiga, [1, 1]), ki oznacuje dve pojavitvi
besede Knjiga. Funkcija reduce sesteje vrednosti za vsak kljuc¢ in vrne pare.
V tem primeru, par (Knjiga,2) predstavlja enega izmed izhodnih parov. Za
izvedbo algoritma 2.1 z ogrodjem Disco je Se potrebno dodati kodo, ki doloci

postopek MapReduce.




Poglavje 3
Ogrodje Disco

V poglavju opisemo implementacijo paradigme MapReduce v ogrodju Disco
[6, 11]. To ogrodje smo izbrali zaradi dobre integracije s platformo Clowd-
Flows [8] opisano v poglavju 6, saj sta oba sistema napisana v programskem
jeziku python.

Ogrodje Disco je odprtokodna implementacija paradigme MapReduce za
porazdeljeno ra¢unanje na gruci racunalnikov. Pri analizi in obdelovanju
velikih podatkovnih mnozic ogrodje samodejno poskrbi za porazdelitev po-
datkov, vzporedno izvajanje opravil, razvrs¢anje opravil, izenacevanje obre-
menitev ter zagotovi odpornost na napake. Poleg izvajalnega okolja ogrodje
Disco vsebuje tudi porazdeljen datotecni sistem, ki poskrbi za porazdeljeno
in podvojeno shranjevalno plast. Jedro ogrodja Disco je napisano v program-
skem jeziku erlang, ki je namenjen razvoju robustnih, porazdeljenih ter na
napake odpornih aplikacij. Uporabniska interakcija z ogrodjem Disco poteka
z orodji ukazne vrstice in z uporabo knjiznice Disco, ki je implementirana v
programskem jeziku python. Knjiznica Disco zagotovi vimesnik za komunika-
cijo z glavnim vozlistem in vmesnik za dostop do porazdeljenega datotecnega
sistema. Ogrodje Disco so razvili leta 2008 v raziskovalnem srediscu podjetja
Nokia in ga azurno razvijajo naprej.

Glavne prednosti ogrodja Disco so:

e nadzor in konfiguracija se vrsita preko spletnega vmesnika,
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e za dolocitev postopka MapReduce je potrebno napisati le funkciji map
in reduce v programskem jeziku python, ¢eprav ogrodje podpira kate-

rikoli programski jezik,

e poleg funkcij map in reduce lahko dolo¢imo razclenitveno funkcijo,
zdruzevalnik in delitveno funkcijo, ki jih podrobnejSe opisujemo spo-

daj,

e vhodni podatki so lahko v kateremkoli formatu. Podatki so lahko shra-

njeni na lokalnem disku ali pa dostopni preko spletne povezave,

e ogrodje je odporno na napake, saj sesutje posameznega delovnega vo-
zlista ne prekine izvajanja. Sproti lahko v gruc¢o dodajamo nova de-

lovna vozlisca,

e preprosta integracija v kompleksnejse aplikacije, kjer lahko racunsko

zahtevna opravila lo¢imo od same aplikacije,
e vgrajen porazdeljen datotecni sistem,

e vecletna uporaba v podjetju Nokia, kjer dnevno analizirajo ve¢ tera-

bajtov podatkov.

V nadaljevanju poglavja opisemo arhitekturo ogrodja Disco, porazde-
ljen datotecni sistem in osnovne gradnike, ki omogocajo izvajanje paradi-
gme MapReduce. S primerom prikazemo izvajanje paradigme MapReduce v

ogrodju Disco in poglavje zaklju¢imo s primerjavo ogrodij Disco in Hadoop.

3.1 Arhitektura in osnovni gradniki

Ogrodje Disco je zasnovano za izvajanje na veliki gruéi racunalnikov, ki so
povezani v omrezje. Ogrodje temelji na arhitekturi z glavnim vozliséem in vec
delovnimi vozliséi (slika 3.1). Aktivnosti koordinira glavno vozlisce, ki upra-
vlja nadzor, dodeljuje racunalniske vire, razvrsca posle in opravila, obravnava

dnevniske datoteke in interakcije med klienti. Klienti s prozenjem programov



3.1. ARHITEKTURA IN OSNOVNI GRADNIKI 11

Kient 1 | Kient ... B Kiient M

l

[
streznik 0 streznik N

i

delovna delovna delovna delovna||delovna||delovna
enota enota anota enola
- 1

)
‘ Lokalru disk
|

Lokalni dlsk

1 1
Spletni streznik ‘ Spletni streznik ‘
g T

Slika 3.1: Pregled arhitekture ogrodja Disco.

predlozijo posle v izvajanje na glavno vozlisée. Glavno vozlisce posle sprejme,

doda v vrsto za izvajanje in jih izvede na prostih delovnih vozliscih.

Glavno vozlisce zazene delovna vozliséa na gruci, ki so sestavljena iz de-
lovnih enot, lokalnega diska in spletnega streznika. Delovna vozlisca so od-
govorna za zagon in nadzor delovnih enot, ki izvajajo opravila map in reduce
predlozenega posla. Delovna enota izvede opravila posameznega posla in
rezultat shrani v izhodne datoteke na lokalni disk, glavnemu vozliséu pa po-
sreduje lokacije. Ogrodje Disco poskusa ohranjati lokalnost z razporejanjem
opravil na vozlisca, ki gostijo podatke. V primeru, da je delovno vozlisce
nedosegljivo, se sprozi prerazporeditev opravil na ostala delovna vozlisca. S

tem se zagotovi robustnost.

3.1.1 Predlozitev poslov

Klient doloci posel in s tem posreduje paket posla (angl. Job-packet) glav-

nemu vozliS¢u z uporabo spletnega vmesnika. Paketi posla so jezikovno
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agnosti¢ni! in lahko vsebujejo binarne izvrsljive datoteke poljubnega pro-
gramskega jezika. Paketi se po predlozitvi shranijo na glavno vozlisce. Ko je
opravilo map ali reduce razporejeno na delovno vozlisce, vozlisce pridobi pa-
ket posla od glavnega vozlis¢a in zazene izvrsljivo datoteko. Vsaka zagnana
delovna enota ustvari opravilu lastno mapo, v kateri ustvari zacasne datoteke
in datoteke z rezultati. Ciséenje pomnilnika izbrise zastarele mape delovnih
enot, pri tem pa ohrani datoteke z rezultati. Nedosegljivost delovnega vo-
zlis¢a onemogoci dostop do rezultatov, zato je dobro rezultate porazdeliti po
gruc¢i ob koncu izvajanja. Knjiznica Disco to omogoca z zastavico save pri

dolocitvi posla.

3.1.2 Protokol delovnih enot Disco

Protokol delovnih enot Disco je jezikovno agnosticen in se uporabi za komu-
se uporabi socasen protokol s potrjevanjem, ki temelji na sporocilih JSON
(angl. JavaScript Object Notation). Delovna enota uporabi ta protokol za
pridobitev lokacij vhodnih podatkov za opravila, dolocitev izhodnih lokacij
opravil in posiljanje dnevniskih zapisov ali sporocil o napakah. Z uporabo
protokola se posiljajo samo nadzorna sporocila. Vhodni paketni podatki
se pridobijo neposredno iz lokalne ali oddaljene lokacije, ki je dolocena v

sporocilih protokola.

3.1.3 Razporejevalnik poslov

Vsak porazdeljen posel MapReduce vkljucuje izvedbo vec¢ opravil, kjer opra-
vilo predstavlja eno enoto za izvedbo in razporejanje. Vsako opravilo v izva-
janju zavzame delovno enoto na vozliséu, na katerem se izvaja. Razporeje-
valnik se sprozi, ko se pojavi nov posel za izvajanje, ko se zakljuci opravilo v

izvajanju ali ko pride do spremembe v topologiji gruce (na primer, zaradi ne-

! Jezikovna agnosti¢nost pomeni, da se lahko struktura uporabi v navezi s poljubnim

programskim jezikom.
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dosegljivih ali ponovno dosegljivih gostiteljev). Razporejevalnik poslov skrbi

za
e pravicno dodelitev racunskih virov v gruci vsem poslom v izvajanju,

e zmanjsanje podatkovnega prenosa preko omrezja z lociranjem racunanja

blizu vhodnim podatkov,
e izenaCevanje obremenitev,

e obravnava sprememb na gruci, ko delovna vozlis¢a postanejo nedose-

gljiva ali se pridruzijo grudi.

Razporejevalnik je sestavljen iz ve¢ procesov (slika 3.2), ki jih opisemo
spodaj. Za vsak aktiven posel se izvaja proces koordinator posla (angl. job
coordinator), ki upravlja cevovod opravil (angl. task pipeline) in podatkovni
cevovod (angl. data pipeline). Zazene se ob predlozitvi posla na ogrodje
Disco. Koordinator posla izracuna Stevilo opravil map in reduce na podlagi
vhodov v posel in izhodov predhodnih opravil v cevovodu. Ko so vhodni
podatki na voljo, opravilo postane pripravljeno za izvedbo in ga koordinator
posla poslje v izvajanje na proces dodelitev gostitelju (angl. Host allocator).
Ta se izvaja za vsak aktiven posel in dodeljuje opravila delovnim vozlis¢em.
Pri tem poskusa opravilo dodeliti delovnemu vozlis¢u, ki je lokalno vhodnim
podatkom. Koordinator posla za vsako opravilo vzdrzuje seznam delovnih
vozlis¢, na katerih je opravilo spodletelo in ob taksni napaki ponovno razpo-
redi opravila. S tem se zagotovi odpornost na napake na ravni opravil.

Proces globalne politike razporejanja izbere naslednji posel za izvedbo.
Politika razporejanja poskusa dodeliti vse razpolozljive procesorske vire po-
slom v izvajanju, tako da vsak posel dobi enak delez. Proces periodi¢no
posodablja prioritetno vrsto, v kateri so posli urejeni v skladu s primanjklja-
jem virov. Razporejevaljnik izbere posel z najmanjsim delezem zagotovljenih
virov in poklice proces dodelitev gostitelju, da izvede opravilo na prostih de-

lovnih vozliscih.
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Slika 3.2: Razporejanje poslov v ogrodju Disco je sestavljeno iz politike raz-

porejanja ter koordinatorja posla in procesa dodelitve gostitelju za vsak posel

posebej.

3.2 Porazdeljen datotecni sistem Disco

Porazdeljen datotecni sistem Disco (DDFS) zagotovi porazdeljeno shranje-
valno plast. DDF'S dopolnjuje tradicionalne relacijske podatkovne baze in po-
razdeljene strukture (kljuc, vrednost), ki imajo pogosto tezave z dinami¢nim
razsirjanjem ob veliki kolicini paketnih podatkov. Ogrodje Disco shranjuje
rezultate na DDFS, kar obdelanim podatkom omogoca trajnost in toleranco
pri okvarah. Kot ogrodje Disco tudi DDFS uporablja arhitekturo z glavnim
vozliséem in delovnimi vozlisci, kjer je glavno vozliséce DDFS socasno tudi
glavno vozlisce ogrodja Disco. Arhitektura DDFS z enim glavnim vozliséem
je pogojena z vecjo pomembnostjo konsistentnosti kot dostopnosti?. Visoka
zakasnitev zaradi nedostopnega okolja MapReduce je bolj sprejemljiva kot
pa nekonsistentnost. Arhitektura DDFS je primerljiva z ostalimi podobnimi

sistemi.

3.2.1 Zasnova

DDEFS je zasnovan za primere uporabe, ki so znacilni za ogrodje Disco in

paradigmo MapReduce, torej za hranjenje in obdelavo velikih koli¢in nespre-

2Teorem CAP (angl. Consistency, Availability, Partition tolerance) govori o tem, da je
v enem sistemu mogoce implementirati le dve od treh lastnosti: konsistenca, dostopnost

in veéparticijsko delovanje.
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menljivih podatkov (angl. immutable data), kot so dnevniski zapisi, veliki
binarni objekti (slike, posnetki), ali s spletnimi pajki zbrani neobdelani po-
datki. DDFS je datotecni sistem, ki temelji na oznakah namesto na datotec¢ni
hierarhiji. Podatkovne objekte lahko oznacimo s poljubno oznako in jih ka-

sneje pridobimo na podlagi te oznake.

Oznake in zbirke binarnih podatkov

DDFS hrani paketne podatke v obliki zbirk binarnih podatkov (angl. Binary
Large Object) in jih poimenuje v skladu z imenom izvirnih podatkov. Dostop
do podatkov je omogocen s povezavo (URL) gostitelja® v gruci. Zaradi pod-
vajanja ima zbirka binarnih podatkov ve¢ lokacij, ki so zajete v seznamu kopij
zbirke binarnih podatkov. Oznake omogoc¢ajo gradnjo usmerjenih asociativ-
nih grafov (slika 3.3) in zagotovijo prilagodljiv nacin za upravljanje obseznih
podatkovnih objektov.

Vse operacije z oznakami obravnava glavno vozlisée DDFS, kar zagotovi
konsistentnost v vsakem trenutku, paketni podatki pa se preberejo iz ali
zapisejo na gostitelje neposredno z uporabo protokola za prenos hiperteksta.
Stopnja podvajanja podatkov in oznak je doloc¢ena s faktorjem 3 za zagoto-

vitev odpornosti na napake in visoke dostopnosti.

Branje podatkov iz DDF'S

Klient dostopa do vseh zbirk binarnih podatkov z uporabo oznak. Ustrezna
oznaka zagotovi seznam kopij, ki vsebuje lokacije zbirk binarnih podatkov.
Hierarhija oznak se obdela rekurzivno, da pridobimo vse zbirke binarnih
podatkov povezanih s korensko oznako. V primeru napake pri branju iz
dolocene lokacije lahko klient prebere podatke iz druge lokacije.

Ko gostitelj predstavlja tudi delovno vozlisce in to pridobiva zbirke vhod-
nih binarnih podatkov za opravilo, ga protokol delovnih enot Disco informira

o lokalnih zbirkah binarnih podatkov. Tako lahko delovno vozlisce dostopa

3Gostitelj je delovno vozlisée DDFS, na katerega se shranjujejo podatki.
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Slika 3.3: DDFS temelji na oznakah, ki omogocajo gradnjo usmerjenih aso-

ciativnih grafov.

neposredno do podatkov z uporabo lokalnega datotecnega sistema, brez po-
trebe po zaklepanju (angl. lock), kar omogoéi visoko ucinkovitost branja
podatkov. Ucinkovitost je posledica zasnove DDF'S za hranjenje nespremen-

ljivih podatkov in hranjenja podatkov brez spreminjanja formata.

Nalaganje paketnih podatkov na DDFS

DDFS pri nalaganju podatke razdeli in podvojeno shrani kot zbirke binar-
nih podatkov. Pri tem ustvari novo oznako ali pa spremeni Ze obstojeco.
Klient sprva zahteva lokacije za nalaganje od glavnega vozlis¢a, ki mu vrne
mnozico povezav URL na gostiteljih. Glavno vozlis¢e izbere gostitelja na
podlagi razpolozljivega diskovnega prostora in sprozi nalaganje podatkov.
Dana mnozica povezav URL tvori seznam kopij zbirke binarnih podatkov.
Spletni programski vmesnik (angl. WebAPI) omogoca nalaganje podat-
kov na DDF'S ter je osnovni gradnik orodij ukazne vrstice in modula za inte-
rakcijo z DDFS. Knjiznica Disco vsebuje orodji chunk in push za nalaganje
podatkov na DDFS. Orodje chunk razdeli vhodne podatke na ve¢ razdelkov
velikosti 64 megabajtov in razdelke zgosti s programom gzip. Pri razdelitvi
podatkov ohranja celotne zapise in jih ne razbije na ve¢ delov, saj bi to pred-

stavljalo tezave pri obdelavi. Orodje push nalozi podatke brez razdelitve in
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zgoscevanja na DDFS.

Brisanje podatkov iz DDFS

Zbirke binarnih podatkov na DDFS naslavljamo z uporabo oznak in jih od-
stranimo tako, da izbrisemo vse oznake, ki se sklicujejo nanje. Cis¢enje po-
mnilnika izvede dejansko brisanje nenaslovljenih paketnih podatkov. V ¢asu
brisanja so lahko nekatere kopije na nedosegljiivem gostitelju. Ce se taksen
gostitelj pridruzi gruci kasneje, se vse kopije izbrisane oznake smatrajo za

zastarele.

Cis¢enja pomnilnika in podvajanje

Ciscenje pomnilnika izbrise zbirke binarnih podatkov, na katere se ne sklicuje
nobena oznaka, zastarele oznake in oznake, ki jih odstrani uporabnik. Po-
poln pregled datotecnega sistema, ki ga izvede ¢iS¢enje pomnilnika, odkrije,
katere oznake in zbirke binarnih podatkov imajo manj kopij in jih podvoji.

Podvajanje se izvede v ¢asu ¢iS¢éenja pomnilnika.

3.3 Paradigma MapReduce v ogrodju Disco

Na primeru stetja besed v knjigi prikazemo izvajanje paradigme MapReduce
v ogrodju Disco (slika 3.4). Podrobnejse opisemo izvedbo postopka Map-
Reduce, za razliko od primera v poglavju 2, ki se osredotoca na opis ope-
racij nad pari. Poleg funkcij map in reduce, opiSemo razclenitveno funkcijo
za razclenitev vhodnih podatkov (angl. map reader), delitveno funkcijo za
porazdelitev parov v skupine (angl. partition function) in zdruzevalnik za
lokalno zdruzevanje parov (angl. combiner).

Za izvedbo posla na ogrodju Disco je potrebno napisati algoritem, ki uvozi
knjiznico Disco, dolo¢i funkciji map in reduce ter izvede ukaz za zacetek
posla. Dodatno lahko dolo¢imo razclenitveno funkcijo, delitveno funkcijo,
zdruzevalnik ter parametre, ki so dostopni vsem opravilom posla. Ogrodje Di-

sco porazdeli rac¢unanje sorazmerno z razdelitvijo podatkov na DDFS, zato se
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Slika 3.4: Izvedba postopka MapReduce v ogrodju Disco.

podatki pri nalaganju razdelijo na manjse razdelke. Stevilo opravil map posa-
meznega posla je enako stevilu vhodnih razdelkov. Manjsa velikost razdelka
omogoca hranjenje celotnega razdelka v glavnem pomnilniku ra¢unalnika,
kar zmanjsa bralno-pisalne operacije z diskom. V stopnji map se nad po-
sameznim razdelkom izvede opravilo map, ki je sestavljeno iz razclenitvene

funkcije, funkcije map in zdruzevalnika.

Razclenitvena funkcija se izvede pred funkcijo map, razcleni pare in jih
vrne. Uporaba razclenitvene funkcije omogoca loc¢itev razclenitve od obde-
lave podatkov, saj lahko za vsak vhodni format podatkov dolo¢imo drugo
razclenitveno funkcijo. Algoritem 3.1 prikazuje razclenitev formata CSV
(angl. Comma-Separated Values), kjer parametre fd, size in url nastavi
ogrodje Disco, parameter params pa vsebuje parametre, ki jih pred zacetkom
izvedbe doloc¢i uporabnik. Parameter params je dostopen v vseh funkcijah
posla. Razclenitvena funkcija razcleni vse vrstice posameznega razdelka in
za vsako vrstico vrne seznam njenih vrednosti. Seznam vrednosti se nato

poda funkciji map.

Funkcija map se izvede za vsak par, ga obdela in vrne poljubno stevilo pa-
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def map_reader (fd, size, url, params):
#fd — objekt, ki wvzpostavi povezavo
#size — welikost razdelka
#url — povezava URL do razdelka

razdelek = csv.reader (fd)
for vrstica in razdelek:

yield vrstica.split(”,”)

)

Algoritem 3.1: Razclenitvena funkcija v ogrodju Disco.

rov. Sprejme parametra vrstica in params, kjer vrstica predstavlja razclenjeno
vrstico, ki jo vrne razclenitvena funkcija. Algoritem 3.2 za vsako pojavitev

besede v vrstici tvori in vrne vmesni par (beseda, 1).

def map(vrstica , params):
for beseda in vrstica:
yield (beseda, 1)

Algoritem 3.2: Funkcija map v ogrodju Disco.

Delitvena funkcija razdeli izhodne pare opravila map v ve¢ skupin kot
doloca enacba (3.1), kjer parameter razdelki (angl. partitions) poda uporab-
nik pri doloc¢itvi posla, privzeto pa je nastavljen na 1. Parameter razdelki s
privzeto delitveno funkcijo je enak stevilu opravil reduce, ki se izvede v enem
poslu MapReduce. Delitveno funkcijo lahko prilagodimo problemu, potrebno

pa je zagotoviti enakomerno porazdelitev parov v skupine.

skupina = razprsitvena_funkcija(kljuc¢) mod razdelki (3.1)

V stopnji mesanje ogrodje Disco posreduje vimesne pare opravilom reduce,
kar pri velikem Stevilu parov predstavlja obremenitev za omrezje. Zdruze-
valnik omogoca lokalno zdruzevanje vrednosti izhodnih parov opravila map
in se izvede, preden se pari shranijo v vmesne datoteke. Delitvena funk-

cija s Stevilom skupin dolo¢i stevilo zdruzevalnikov, ki se izvede v opravilu
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map. Zdruzevalnik sprejme pare za posamezno skupino in zdruzuje vre-
dnosti z enakim kljuéem. Pari se nato shranijo v vmesne datoteke in se
posredujejo stopnji mesanje. Zdruzevalnik pare (beseda,1) zdruzi v pare
(beseda, frekvenca). Ogrodje Disco samodejno nastavi parametre zdruze-

valnika (algoritem 3.3):

e parametra kljuc in vrednost predstavljata posamezen par, ki ju vrne

funkcija map,

e parameter izravnalnik (angl. buffer) je slovar, ki ga inicializira ogrodje
Disco. Izravnalnik ohranja stanje zdruzevalnika s shranjevanjem kljucev

in zdruzevanjem vrednosti,

e parameter zakljucek oznaci zadnji klic zdruzevalnika, ko funkcija map
vrne zadnji par. Takrat zdruzevalnik vrne zdruzene pare, ki se shranijo

v vinesno datoteko.

def zdruzevalnik (kljuc, vrednost, izravnalnik ,zakljucek ,params):
if zakljucek:
#vrne zdruzZeme vmesne pare
return izravnalnik
#seStevanjanje vrednosti z enakim kljucem

izravnalnik [kljuc] = izravnalnik.get(kljuc, 0) + vrednost

Algoritem 3.3: Zdruzevalnik v ogrodju Disco.

Stopnja mesanje poteka samodejno brez posredovanja programerja. V
tej stopnji se pari iz vmesnih datotek posredujejo opravilom reduce glede na
skupino, ki jo dolo¢i delitvena funkcija.

V stopnji reduce, opravilo reduce sprejme vmesne pare za dolo¢eno sku-
pino. Pri dolocitvi posla lahko dolo¢imo parameter za sortiranje parov po
kljucu. To je potrebno za pravilno zdruzitev vrednosti po kljucu, saj funkcija
kvgroup zdruzuje le enake zaporedne vrednosti. Funkcija pretvori vmesne

pare (kljuc¢,vrednost) v pare (kljuc, seznam(vrednost)). Brez te funkcije
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vmesni pari ostanejo v enaki obliki, kot jih vrne funkcija map ali zdruzevalnik.
Funkcija reduce sprejme parametra iterator in params (algoritem 3.4), kjer
iterator omogoca prehod ¢ez vmesne pare. Funkcija reduce naredi prehod
¢ez vse vmesne pare, uporabi doloCeno operacijo in vrne pare, ki se zapisejo

v izhodno datoteko.

def reduce(iterator , params):
#funkcija za zdruZevanje vrednosti
from disco.util import kvgroup
#frekvence zdruzZimo po besedi
for beseda, frekvence in kvgroup(iterator):
#ses§tevek frekvenc posamezne besede

yield beseda, sum(frekvence)

Algoritem 3.4: Funkcija reduce v ogrodju Disco.

Pri doloéitvi posla v ogrodju Disco lahko poleg funkcij nastavimo tudi
izbirne parametre (algoritem 3.5). Za izvedbo posla algoritem uvozi naslednje

gradnike iz knjiznice Disco:
e razred Job vsebuje objekte za dolocitev poslov in interakcijo z njimi,

e razred Params omogoca dolocitev parametrov, ki so dostopni v vseh

funkcijah posla,

e funkcija result_iterator omogoca izpis rezultatov, ki so shranjeni na
DDFS.

Vhodni podatki se lahko nahajajo na DDFS ali pa so dostopni preko
spletne povezave. Lokacije vhodnih podatkov podamo v seznamu, saj lahko
doloc¢imo vec lokacij. Funkcije map_reader, map, combiner in reduce dolo¢imo
z lastnimi funkcijami, ki jih lahko poljubno poimenujemo. Za sortiranje parov
v stopnji reduce oznac¢imo parameter sort. Rezultat posla se shrani v izhodne
datoteke na DDFS. Stevilo izhodnih datotek je enako stevilu opravil reduce
dolocenega posla. Za izpis rezultatov uporabimo funkcijo result_iterator, ki

vrne iterator za prehod po vseh parih izhodnih datotek.
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from disco.core import Job, Params #uvoz razredowv
from disco.core import result_iterator #funkcija za izpis
#lokacije vhodnih podatkov
vhod = ["http://discoproject.org/media/text/chekhov.txt”]
params = Params(primer = 1) # primer doloéitve parametra
posel = Job().run(input = vhod, #doloc¢itev vhoda
map_reader = map_reader, #razcélenitvena funkcija
map = map,
combiner = combiner, #dolocitev zdruzZevalnika
reduce = reduce,
partitions = 1, #doloc¢itev razdelkov
sort = True, #sortiranje vrednosti
params = params) #dolocditev dodatnih parametrov
rezultati = posel.wait () #zacetek izvajanja posla

#izpis rezultatow
for beseda, frekvence in result_iterator(rezultati):

print beseda, frekvence

Algoritem 3.5: Dolocitev posla MapReduce v ogrodju Disco.

3.4 Primerjava ogrodij Disco in Hadoop

Ceprav imata ogrodji Disco in Hadoop veliko skupnih lastnosti gre za razliéna
sistema. Ogrodji sta odprtokodna projetka, ki omogocata porazdeljeno ob-
delavo velikih podatkovnih mnozic na racunalniski gruci s programskim mo-
delom MapReduce. Skupna jima je zmoznost izvajanja poslov MapReduce,
uporabljata podobno arhitekturo in imata vgrajen porazdeljen datotecni sis-

tem.

Nastete podobnosti pa se razlikujejo v nac¢inu implementacije. Opazna
razlika je uporabljen programski jezik, saj je ogrodje Disco implementirano
v programskih jezik python in erlang, ogrodje Hadoop pa v programskem

jeziku java. Prvoten namen ogrodij je bil izvajanje paradigme MapReduce, s
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tokom razvoja pa se je njuna funkcionalnost razsirila. Ogrodje Disco podpira
cevovod opravil, s katerim se ne omejuje na zaporedje stopenj map, mesanje
in reduce. S tem je dolocitev zaporedja in Stevila stopenj prepuscena uporab-
niku. Ogrodje Hadoop je ve¢namenska platforma, ki podpira ve¢ nacinov za
obdelavo podatkov. Pod to Steje prozenje interaktivnih poizvedb, obdelava
tokov podatkov in paketna obdelava podatkov z MapReduce. Za ogrodje Ha-
doop obstaja ve¢ odprtokodnih razsiritev, ki dodajo funkcionalnost ogrodju.

Porazdeljena datotecna sistema pri nalaganju podatke podvojita in s tem
zagotovita odpornost na napake. Oba sta zasnovana za hranjenje nespre-
menljivih paketnih podatkov. Kot izvajalni ogrodji se razlikujeta tudi poraz-
deljena datotecna sistema. DDFS je implementiran s programskim jezikom
erlang, HDFS (angl. Hadoop Distributed File System) pa s programskim
jezikom java. DDFS naslavlja datoteke na podlagi oznak, ki omogocajo gra-
dnjo usmerjenih asociativnih grafov in jih lahko obdelamo rekurzivno. HDFS
uporablja drevesno datotecno strukturo kot klasi¢ni datotecni sistemi. DDFS
podvoji oznake in podatke za razliko od HDF'S, ki podvoji le podatke. HDFS
omogoca nastavitev za vzdrzevanje ve¢ kopij podatkovnih struktur, ki vse-
bujejo strukturo z datotekami.

Ogrodje Hadoop je najveckrat uporabljena platforma za upravljanje in
obdelavo velikih podatkov. Predstavlja zmogljivejse ogrodje v primerjavi
z ogrodjem Disco, saj omogoca ve¢ nacinov za obdelavo podatkov. Kritika
ogrodja Hadoop je zapletenost uporabe, ki je posledica ve¢namenske zasnove.
Ogrodje Disco je enostavnejSe za uporabo, pri tem pa nudi manj razsiritev.
Izbira ogrodja je odvisna od problema, ki ga zelimo resiti. Ogrodje Disco
je primernejSe za vkljucitev v aplikacije, kjer je paketna obdelava velikih
podatkov le ena izmed funkcionalnosti, ogrodje Hadoop pa za celovitejso

resitev pri upravljanju in obdelavi velikih podatkov.
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Poglavje 4

Strojno ucenje s paradigmo
MapReduce

Stevilo jeder v procesorjih se povecuje iz leta v leto. Z vzporednim izva-
janjem algoritmov izkoristimo vec¢jedrno arhitekturo, za to pa je potrebno
na novo razviti in implementirati algoritme. Obstaja ve¢ programskih jezi-
kov, ki omogocajo vzporedno izvajanje algoritmov, vendar nihée od njih ne
ponuja ocitne implementacije vzporednih algoritmov strojnega ucenja. Li-
teratura opisuje ve¢ pristopov za strojno ucenje in podatkovno rudarjenje
v porazdeljenem okolju, vendar so to ve¢inoma prilagojene implementacije
posameznih algoritmov in ne splosen pristop. Splosni pristopi obstajajo na
racunalnikih s skupnim pomnilnikom, vendar niso primerni za racunalnike z

lokalnim predpomnilnikom.

V poglavju se osredotocimo na opis splosnega in eksaktnega pristopa za
velik razred algoritmov strojnega ucenja, ki se izvajajo vzporedno na proce-
sorjih z vec jedri. OpiSemo sumarno obliko, ki predstavlja pogoj za uc¢inkovito
implementacijo algoritma s paradigmo MapReduce. V [12] avtorji nakazejo
implementacije ve¢ algoritmov strojnega ucenja s paradigmo MapReduce.
Nekatere smo implementirali in zdruzili v knjiznico algoritmov za strojno
ucenje s paradigmo MapReduce, kar podrobneje opisujemo v nadaljevanju

poglavja. Poglavje zaklju¢imo z opisom lastnih razli¢ic porazdeljenih na-
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kljuénih gozdov, ki odloc¢itvena drevesa zgradijo na podmnozicah podatkov.

4.1 Sumarna oblika

Izkoristek sistemov z ve¢ jedri je najvecji pri socasnih aplikacijah, ki ne zah-
tevajo veliko komunikacije. Pomembno je, da so podatki razdeljeni in da so
podmnozice podatkov jedrom lokalno dostopne. Ué¢ni model, ki to formali-
zira, je model statistiénih poizvedb (angl. Statistical Query model) [13].

Pri modelu statisticnih poizvedb ucni algoritem, namesto posameznih
ucnih primerov, zdruzi ve¢ ucnih primerov. Statisticne poizvedbe pote-
kajo v dveh stopnjah, kjer prva obdela posamezno podmnozico podatkov,
druga pa zdruzi rezultate in zgradi napovedni model. Lastnosti modela sta-
tisticnih poizvedb omogocajo ucinkovito vzporedno izvajanje algoritmov na
sistemih z ve¢ jedri. Algoritme, ki spadajo v model statisticnih poizvedb,
lahko zapisemo v sumarni obliki (angl. summation form). To so algoritmi, ki
racunajo doloc¢eno globalno statistiko, ki jo lahko izracunamo z vsoto lokalno
izracunanih statistik iz podmnozic podatkov. Pri paradigmi MapReduce
lokalne statistike izracunajo opravila map, opravilo reduce pa jih zdruzi v
globalne statistike. Algoritem s taksnimi lastnostmi lahko zapisemo v su-
marni obliki. Zapis v sumarni obliki ne obstaja za algoritme, ki uporabljajo
stohasti¢ni najstrmejsi sestop (angl. stochastic gradient descent). Za vsak
korak najstrmejSega sestopa (en ucni primer) je potrebno posodobiti skupno
mnozico parametrov, kar pa predstavlja ozko grlo pri vzporednem izvajanju

algoritma.

4.2 Knjiznica DiscoMLL

Po nasem vedenju ne obstaja paket algoritmov strojnega ucenja v program-
skem jeziku python, ki temelji na paradigmi MapReduce in deluje z ogrodjem
Disco. To nas je motiviralo za razvoj knjiznice DiscoMLL (angl. Disco Ma-

chine Learning Library) [14].
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Knjiznica DiscoMLL je odprtokodna knjiznica, ki temelji na knjiznici
NumPy [15] in deluje z ogrodjem Disco. Knjiznica vsebuje algoritme stroj-
nega ucenja s paradigmo MapReduce za podrocja klasifikacije, regresije,
zdruzevanja in ansambelskih metod. Knjiznica omogoca ve¢ nastavitev:
dolocitev ve¢ vhodnih virov podatkov, izbiro atributov in obravnavo manj-
kajoc¢ih podatkov. Podpira ve¢ podatkovnih formatov: tekstovne datoteke,
podatke v razdelkih na DDF'S in format gzip. Podatkovni vir se lahko nahaja
na DDFS ali pa je dosegljiv preko spletne povezave.

Knjiznico DiscoMLL smo vkljucili v platformo ClowdFlows [8], ki je opi-
sana v poglavju 6. Uporabnikom platforme ClowdFlows omogoca obdelavo

velikih paketnih podatkov z uporabo vizualnega programiranja.

4.3 Algoritmi s paradigmo MapReduce

Opisemo implementacijo algoritmov strojnega ucenja, ki za pospesitev iz-
vajanja uporabijo dodatna jedra v racunalniskem sistemu. Glavne lastnosti

pristopa so naslednje:

e vsak algoritem, ki spada v model statisticnih poizvedb lahko zapisemo
v sumarni obliki. To spremeni na¢in implementacije in ne algoritma

samega, zato rezultat predstavlja eksaktno resitev in ne priblizek,
e sumarna oblika se lahko enostavno izrazi s paradigmo MapReduce,

e opisan pristop omogoca linearno pohitritev z dodajanjem procesnih

enot,

e opisane implementacije algoritmov niso nujno hitrejse od specializiranih
algoritmov. V [12] doseZejo linearno pohitritev, ki je pogosto hitrejsa

od specifiénih prilagojenih implementacij.

Algoritme smo implementirali s paradigmo MapReduce in se izvajajo
na ogrodju Disco. Algoritmi v prvi stopnji zgradijo napovedni model iz

ucne mnozice, v drugi pa ga uporabijo za napovedovanje primerov iz testne
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mnozice. Za vsak algoritem podrobneje opiSemo gradnjo napovednega mo-
dela. Pri tem se v stopnji map izvajanje opravil porazdeli, stopnja reduce
pa zdruzi vse vmesne pare ter vrne povezavo URL do napovednega modela
na DDFS. Pri algoritmih, ki omogoc¢ajo izvajanje ve¢ vzporednih opravil re-
duce za gradnjo napovednega modela, je to posebej poudarjeno. Napovedni
model se razlikuje za vsak algoritem, saj vsebuje model in parametre za na-
povedovanje. Napovedovanje sestavljajo le opravila map, ki se porazdelijo po
gru¢i. Napovedni model preberemo iz DDFS in ga podamo kot parameter
opravilom map. Ta ga uporabijo na testnih primerih in tvorijo napovedi.

Napovedovanje vrne povezavo URL, s katero dostopamo do rezultatov na
DDFS.

V psevdokodi algoritmov uporabljamo naslednje funkcije. Funkcija map
sprejme parametra primer in params, kjer parameter primer vsebuje ucni
primer, parameter params pa vsebuje nastavitve, ki jih dolo¢imo pred izva-
janjem. Parameter params sprejmejo funkcije map, zdruzevalnik in reduce.
Zdruzevalnik sprejme parametre kljuc, vrednost, izravnalnik in zakljucek, ki
jih nastavi ogrodje Disco glede na predhodno stanje funkcije map. Pomen
parametrov zdruzevalnika je podrobneje opisan v poglavju 3 o ogrodju Disco.
Funkcija reduce sprejme parameter iterator, ki omogoca prehod po parih, ki
jih tvori stopnja map. V funkciji reduce lahko uporabimo funkcijo kvgroup
za zdruzitev vrednosti parov po kljucu. Pri algoritmih, ki funkcijo uporabijo,

to posebej poudarimo.

Uporabljamo naslednjo notacijo: (¥ ali # oznacuje uéni primer, y® ali y
pa razred primera ¢. Naj x; oznacuje atribut j. MnozZica podatkov vsebuje

n atributov in m primerov, kjer velja 1 <7 <nin 1 <i < m.

Implementirali smo naslednje algoritme (podrobnosti implementacije so
opisane v [12]): naivni Bayes, linearna regresija, lokalno utezena linearna
regresija, logisticna regresija, metoda podpornih vektorjev in razvrscanje z
voditelji. Razvili in implementirali smo vec¢ razli¢ic porazdeljenih nakljuénih
gozdov, ki se od ostalih razlikujejo po gradnji odlocitvenih dreves na pod-

mnozicah podatkov. Uporabili smo podoben pristop kot je opisan v [3, 4].
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4.3.1 Naivni Bayes

Naivni Bayes [2] oceni apriorno verjetnost in pogojno verjetnost razreda ob
predpostavki, da so atributi pri danem razredu pogojno neodvisni. Apriorno
verjetnost razreda ocenimo z izracunom deleza u¢nih primerov, ki pripadajo

razredu. Predpostavko o pogojni neodvisnosti izrazimo z enacbo (4.1).

n

Plaly =) = [] Plasly = o). (1)

j=1

Namesto racunanja pogojnih verjetnosti za vsako kombinacijo vrednosti v
x, lahko zaradi predpostavke o pogojni neodvisnosti, izracunamo le pogojne
verjetnosti za vsako vrednost x; pri danem y. Ta pristop za dobro oceno

verjetnosti ne zahteva velike uéne mnozice.

Ocenjevanje pogojnih verjetnosti

Pri ocenjevanju pogojnih verjetnosti lo¢imo izracun s kategori¢nimi vredno-
stmi atributov in izracun s Stevilskimi vrednostmi atributov.

Pri ocenjevanju pogojnih verjetnosti s kategoricnimi atributi, za kate-
goricni atribut z; izracunamo pogojno verjetnost P(z; = v|y = ¢) z delezem
ucnih primerov razreda c, ki imajo pri atributu z; vrednost v. Formalni zapis
zgornjega opisa doloca enacba (4.2), kjer n oznacuje Stevilo u¢nih primerov
z razredom ¢, n. oznacuje Stevilo ucénih primerov razreda c pri vrednosti v,

m je parameter ocene m in p oznacuje apriorno verjetnost razreda c.

(4.2)

Pri ocenjevanju pogojnih verjetnosti s stevilskimi atributi lahko upora-
bimo dva pristopa. Prvi pristop pretvori vse stevilske atribute v kategori¢ne s
pretvorbo vrednosti v intervale in oceni pogojne verjetnosti z zgoraj opisanim
pristopom za kategori¢ne atribute.

Nasa implementacija uporabi pristop, ki predpostavi dolo¢eno verjetno-

stno porazdelitev za Stevilske atribute in oceni parametre porazdelitve z
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uporabo u¢ne mnozice. Ponavadi se izbere Gaussova porazdelitev za po-
gojne verjetnosti stevilskih atributov. Porazdelitev je parametrizirana z ma-
temati¢nim upanjem (angl. mean), oznacenim z g, in varianco (angl. va-

riance), oznaceno z o2.

Za vsak razred ¢ izracunamo pogojno verjetnost
za Stevilski atribut x; z enacbo (4.3). Parameter p; ocenimo z izra¢unom
matematicnega upanja atributa x; pri razredu c;. Parameter a?k ocenimo z

enacbo (4.4), kjer | oznacuje stevilo vrednosti x; pri razredu cg.

1 _ (TJj—lljk)Z

P(z; =vjly =) = WGXP RECI (4.3)
ik

!
1
j :72 Tjs — Hjk)> (4.4)

Klasifikacija

Pri klasifikaciji testnega primera izracunamo aposteriorno verjetnost za vsak
razred y (enacba 4.5). Ker je P(x) enak za vsak y, je zadostno izbrati razred,
ki maksimira stevec enacbe P(y) [;_, P(z;|y). Testnemu primeru dolo¢imo

razred y, ki doseze najvecjo oceno verjetnosti.

P " P(x;
Plyls) = (%) H}j)_@) ( !y)_

Naivni Bayes s paradigmo MapReduce

Implementirali smo algoritem naivni Bayes s paradigmo MapReduce, v ka-
terem lo¢eno izracunamo pogojne verjetnosti za kategoricne in stevilske atri-
bute. Za lazje razumevanje algoritma smo opis razdelili na dva dela, kjer

prvi opisuje izracun s kategoricnimi, drugi pa s stevilskimi atributi.

Naivni Bayes s kategori¢nimi atributi

Funkcija map (algoritem 4.1) sprejme ucni primer in za vsak atribut uénega

primera tvori pare (kljuc¢,vrednost). Vsak par vsebuje razred y, indeks
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atributa j in vrednost atributa v, ki predstavljajo kljuc¢ in 1, ki predstavlja
vrednost. Vrnjen par oznaci pojavitev vrednosti atributa pri danem razredu.
Na koncu funkcija map vrne par (y,1) s katerim ozna¢i pojavitev razreda,

kar potrebujemo za izracun apriornih verjetnosti.

def map(primer, params):
X, y = primer
for j, v in enumerate(x):
vield ((y, j, v), 1) #((razred, indeks, vrednost), 1)

yvield (y, 1) #oznacitev pojavitve razreda

Algoritem 4.1: Funkcija map z algoritmom naivni Bayes za gradnjo

napovednega modela s kategori¢nimi vrednostmi atributov.

Zdruzevalnik (algoritem 4.2) se izvede za vsak vrnjen par funkcije map in
lokalno zdruzuje pare z enakim klju¢em. Ko funkcija map vrne zadnji par,

zdruzevalnik vrne zdruzene pare, ki jih vsebuje izravnalnik.

def zdruzevalnik (kljuc ,vrednost ,izravnalnik ,zakljucek ,params):
if zakljucek: #zadnja iteracija
return izravnalnik #vrne zdruzZene pare
#seSteje wvrednosti z enakim kljucem

izravnalnik [kljuc] = izravnalnik.get (kljuc, 0) + vrednost

Algoritem 4.2: Zdruzevalnik z algoritmom naivni Bayes za gradnjo

napovednega modela s kategoricnimi vrednostmi atributov.

Funkcija reduce (algoritem 4.3) sortira pare po kljucu in s funkcijo kv-
group zdruzi vrednosti po kljucu. Funkcija sprejme parameter iterator za pre-
hod po vmesnih parih, ki jih loci glede na stevilo elementov kljuca. Ce kljué
vsebuje en element, predstavlja razred in frekvence, ki jih funkcija sesteje in
shrani za izracun apriornih verjetnosti. Pari, pri katerih je klju¢ sestavljen iz
treh elementov predstavljajo frekvence x; = v A y = c za izracun pogojnih
verjetnosti P(x|y), zato funkcija frekvence sesteje in vrne. Na koncu funk-

cija reduce izracuna apriorne verjetnosti za vsak razred in jih vrne. Funkcijo




© 00 J O Ut b= W N =

—_ =
= O

32 POGLAVJE 4. STROJNO UCENJE S PARADIGMO MAPREDUCE

reduce izvaja eno opravilo, saj izracun apriornih verjetnosti zahteva dostop
do vseh vrednosti. Funkcija reduce zgradi napovedni model, ki se uporabi v

stopnji napovedovanja.

def reduce(iterator , params):
model = {}
#zdruzZi vrednosti po kljucu

for kljuc, vrednost in kvgroup(iterator):

if len(kljuc) = 1: #frekvence razreda
model [kljuc] = sestej(vrednost)
elif len(kljuc) = 3:
#frekvence x_j = v in y = ¢

yield (kljuc, sestej(vrednost))
apriori = izracunaj_apriori(model)

yield (”apriori”, apriori) #P(y)

Algoritem 4.3: Funkcija reduce z algoritmom naivni Bayes za gradnjo

napovednega modela s kategori¢nimi vrednostmi atributov.

Primer

S primerom opisemo gradnjo napovednega modela z algoritmom naivni Ba-
yes s kategoriénimi atributi na manjsi mnozici podatkov (tabela 4.1). V
stopnji map, funkcija map prebere prvi uc¢ni primer in nastavi vrednosti
spremenljivk = [Kratka, Visoka| in y = M. Zanka for obdela x in vrne
para ((M, 0, Kratka), 1) in ((M, 1, Visoka), 1), kjer je klju¢ dolocen z
(razred,indeks,vrednost atributa), vrednost 1 pa oznacuje pojavitev vre-
dnosti atributa pri danem razredu. Funkcija map vrne dva para, saj ima
uéni primer dva atributa. Na koncu funkcija map vrne par (M, 1), ki oznaci
pojavitev razreda v u¢nem primeru. Ta postopek se ponovi za vsak ucni
primer. V tabeli 4.1 sta prvi in drugi uéni primer enaka in tvorita enake
pare.

V primer nismo vkljucili zdruzevalnika, saj izvrsi podobne operacije kot

funkcija reduce. Funkcija reduce sortira vmesne pare po kljucu, da lahko
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Dolzina las | Telesna visina | Spol
Kratka Visoka M
Kratka Visoka M
Dolga Srednja v/

Tabela 4.1: Primer mnozice podatkov s fizicnimi opisi ljudi.

funkcija kvgroup pravilno zdruzi vrednosti. Pri tem nastanejo sledeci pari:
(M, 0, Kratka), [1,1]), (M, 1,Visoka), [1,1]), ((Z, 0, Dolga), [1]),
((Z, 1, Srednja), [1]). Pari oznacijo pojavitve vrednosti atributov pri da-
nem razredu. Vrednosti prvega in drugega ucénega primera so se zdruzile
po klju¢u v seznam [1,1]. Prav tako nastaneta sledeca para (M, [1,1]) in
(Z,[1]), ki oznacita pojavitev razreda. Funkcija reduce sprejme parame-
ter iterator za prehod po prej navedenih parih. Pri prehodu skozi pare za
vsak klju¢ sestejemo vrednosti. Kljuce, ki oznacujejo frekvence razredov,
uporabimo za izra¢un apriornih verjetnosti, ostale pare pa vrnemo v obliki
(M, 0, Kratka), 2). Izracunane apriorne verjetnosti vrnemo, saj skupaj z

ostalimi pari tvorijo napovedni model.

Naivni Bayes s Stevilskimi atributi

Funkcija map (algoritem 4.4) je podobna funkciji za izrac¢un pogojnih ver-
jetnosti s kategoricnimi atributi. Pri tvorjenju parov za izrac¢un pogojnih
verjetnosti je klju¢ dolocen z (razred,indeks), vrednost pa s Stevilsko vre-

dnostjo atributa.

def map(primer, params):
X, y = primer
for j, v in enumerate(x):
vield ((y, j), v) #((razred, indeks), vrednost)

yvield (y, 1) #oznacitev pojavitve razreda

Algoritem 4.4: Funkcija map z algoritmom naivni Bayes za gradnjo

napovednega modela s stevilskimi vrednostmi atributov.
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Zdruzevalnik (algoritem 4.5) lokalno shranjuje vrednosti za vsak kljuc¢
v seznam. Zdruzevalnik vrednosti sesteje, ¢e klju¢ sestavlja en element.
Sestevek predstavlja delne frekvence razredov (delne, saj se lahko istocasno
izvaja ve¢ zdruzevalnikov). Ce kljué sestavljata dva elementa (razred in in-
deks), zdruzevalnik vrne par s stevilom elementov, matemati¢nim upanjem in
varianco. 7 izracunom teh statistik zmanjSamo omrezen promet, saj funkciji

reduce posljemo delne izracune namesto vseh vrednosti.

def zdruzevalnik (kljuc ,vrednost ,izravnalnik ,zakljucek ,params):
if zakljucek: #zadnja iteracija
for kljuc, vrednost in izravnalnik:
if len(kljuc) = 1:
#frekvence razredov
izravnalnik [kljuc] = sestej(vrednost)
elif len(kljuc) = 2:
#delni izracuni matematiénega upanja in variance
izravnalnik [kljuc] = (len(vrednost), mat_up(
vrednost), varianca(vrednost))
yield izravnalnik

#zdruzZevanje vrednosti po kljucu

elif kljuc in izravnalnik:

izravnalnik [kljuc].append(vrednost)
else:

izravnalnik [kljuc] = [vrednost]

Algoritem 4.5: Zdruzevalnik z algoritmom naivni Bayes za gradnjo

napovednega modela s Stevilskimi vrednostmi atributov.

Funkcija reduce (algoritem 4.6) zdruzi delne vrednosti statistik v konéni
izracun. Sprva sortira pare po kljucu in s funkcijo kvgroup zdruzi vrednosti
po kljucu. S sortiranjem pare razvrsti po razredih in indeksih atributov.
Tako lahko obdela vse vrednosti atributov za posamezen razred, izracuna
statistike in jih shrani v vektor. Matematicno upanje (u) iz dveh delnih
izracunov izra¢unamo z enacbo (4.6), kjer n oznacuje Stevilo vrednosti, s

katerim smo izracunali delni p. V [16] predstavijo enacbo (4.7) za natancen
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izracun variance (¢) iz dveh delnih izracunov.

def reduce(iterator , params):
model = {}, mat.up = [], varianca = []
prejsnji_kljuc =77

#zdruzi vrednosti po kljucu

for kljuc, vrednost in kvgroup(iterator):

if len(kljuc) = 1: #frekvence razredov
model [kljuc] = sestej(vrednost)
elif len(kljuc) = 2: #razred in indeks
if kljuc != prejsnji_kljuc: #ali je drug razred

yield (kljuc, mat_up)

yield (kljuc, varianca)

mat_up = [], varianca = []| #poenostavitev
else:

mat_up [ kljuc] = izracunaj_mat_up (vrednost)

varianca [ kljuc] = izracunaj_varianco (vrednost)

prejsnji_kljuc = kljuc
apriori = izracunaj_apriori(model)

yield (”apriori”, apriori) #P(y)

Algoritem 4.6: Funkcija reduce z algoritmom naivni Bayes za gradnjo

napovednega modela s Stevilskimi vrednostmi atributov.

Nafla + Mty
oy = e T O 4.6
Hao = — — (4.6)
NgOq + MO Uy — U 2
Oy = —22a T BTb nanb<u> . (4.7)
Ng + 1y Ng + My

Funkcija reduce vrne vektor matemati¢nega upanja in vektor variance za
vsak atribut. Vektorske podatkovne strukture omogocajo matricno mnozenje
in v stopnji napovedovanja pohitrijo napovedovanje testnih primerov. Na
koncu funkcija reduce izracuna apriorne verjetnosti za vsak razred in jih
vrne. Te vrednosti tvorijo napovedni model naivnega Bayesa s Stevilskimi

atributi.
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4.3.2 Linearna regresija

Linearna regresija predpostavlja, da so vsi atributi stevilski ter da obstaja
linearna relacija med regresijsko spremenljivko y in atributi x. Linearna
funkcija nad x se imenuje hipoteza in aproksimira y. Doloca jo enacba h(z) =
0,x1 + 09, kjer je x vektor z 1 dimenzijo. Za poenostavitev notacije dodamo
xo = 1, saj to omogoca vektorski zapis uc¢nega primera x in parametrov 6.

Enacba (4.8) doloca hipotezo, kjer parametri 6 predstavljajo utezi.

h(z) = zn:éjxj =0"z. (4.8)

Linearna regresija dolo¢i parametre 6 s prileganjem h(x) odvisni spre-
menljivki y. Cenilna funkcija J(f) to formalizira in za vrednosti 6 izmeri,

kako blizu je h(z) vrednostim y. Cenilka je dolo¢ena z enacbo (4.9).

m

> (aa®) =y D). (4.9)

=1

1
J(0) = 3
Poznamo vec na¢inov za minimizacijo cenilne funkcije, ki se razlikujejo po
hitrosti konvergence. Na primer, paketni najstrmejsi spust in stohasticni naj-
strmejsi spust. Oba pristopa potrebujeta ve¢ prehodov skozi uéno mnozico
podatkov, da aproksimacija konvergira. Analiticna resitev je metoda, s ka-
tero izracunamo eksaktne vrednosti parametrov 6 brez minimizacije cenilne
funkcije. Ta metoda je najprimernejsa za izracun parametrov linearne regre-

sije s paradigmo MapReduce in jo uporabimo v nasi implementaciji.

Linearna regresija s paradigmo MapReduce

Linearna regresija prilega parametre ¢ ucnim primerom z uporabo enacbe
0* = A7, kjer izracunamo A = Y. (z@(@@)T) in b = S (zDy®)

7
z m uénimi primeri, kjer ® oznaéuje uéni primer, y pa razred primera
1. Za izracun v sumarni obliki sprva izracunamo A in b s funkcijo map,

operacije na matrikah pa izracunamo v funkciji reduce. Za vektorski zapis
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vsak uéni primer razsirimo s ¢lenom 1 (angl. intercept term), kar zapisemo
(x(i) (x(i))T)

Y dmnozica(@Py?) ter vrne delne izracune matrik A in b za vsak uéni

zr = [i] Funkcija map (algoritem 4.7) izracuna > ..oz

primer.

def map(primer, params):
X, y = primer
A = zunanji_produkt (x, x)
b = vektorski_produkt(x, y)
yield ("Ab”, (A,b))

Tt o W N~

Algoritem 4.7: Funkcija map z linearno regresijo za izra¢un parametrov 6.

Zdruzevalnik (algoritem 4.8) sesteje delne izracune matrik A in b in jih

vrne.

def zdruzevalnik (kljuc ,vrednost ,izravnalnik ,zakljucek ,params):
if zakljucek: #zadnja iteracija
return izravnalnik
A, b = vrednost
izravnalnik [7A”] = izravnalnik.get(?A”, 0) + A
izravnalnik [?b”] = izravnalnik.get(”b”, 0) + b

S Ot s W N

Algoritem 4.8: Zdruzevalnik z linearno regresijo za izracun parametrov 6.

Ker zdruzevalnik vraca le klju¢a A in b ni potrebno sortirati in zdruzevati
parov po kljuéu. Funkcija reduce (algoritem 4.9) sesteje matriki A in b in
izrac¢una enacbo 0* = A~'b. Funkcija reduce vrne parametre 6, ki se prilegajo
ucnim primerom. V stopnji napovedovanja vsak testni primer razsirimo s
¢lenom 1, kar zapiSemo z x = [i] S tem omogocimo vektorsko mnozenje s

parametri 0, izracunana vrednost pa predstavlja napoved testnega primera.

4.3.3 Lokalno utezena linearna regresija

Izbira kvalitetnih atributov je pomembna za zagotovitev uspesnosti ucnega

algoritma. Lokalno utezena linearna regresija (LOESS, angl. local regres-
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def reduce(iterator , params):
for kljuc, vrednost in iterator:
if kljuc = 7A”
A = sum(vrednost)
else:
b = sum(vrednost)
thetas = vektorski_produkt (inverz(A), b)
output (”thetas” , thetas)

Algoritem 4.9: Funkcija reduce z linearno regresijo za izra¢un parametrov 6.

sion) spada med neparametricne algoritme, pri katerih je izbira atributov
manj pomembna pri zadostni uéni mnozici. Neparametri¢ni algoritmi ni-
majo fiksnega stevila parametrov, saj je stevilo parametrov odvisno od u¢ne
mnozice. Za razliko od linearne regresije, LOESS pri napovedovanju poleg
parametrov 6 potrebuje e uéno mnozico. LOESS v oceno napovedi hipoteze
vkljuci utezi (enacba 4.10), kjer w® predstavlja utez z nenegativno vredno-
stjo. Intuitivno, ¢e je w® velika utez na mestu i, je tezko zmanjsati napako

(y@ — 0722, Ce je w® majhen, se napaka skoraj ignorira.

Z. w® (y® — g7 )2, (4.10)

7

kjer je

w? = exp < — M) (4.11)

272

Enacba (4.11) predstavlja Gaussovo utezno funkcijo, ki se uporablja z
LOESS. Vrednost utezi je odvisna predvsem od tocke (), pri kateri po-
skusamo oceniti z. Ce je |z — x| manjsa vrednost, je w® blizu 1. Zato
izbran parameter 6 daje vecjo utez ucnim primerom, ki so blize tocki x, ki jo
zelimo napovedati. Parameter 7 doloca, kako hitro se utez uénega primera

zmanjsuje z razdaljo med 2 in x.
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Lokalno utezena linearna regresija s paradigmo MapReduce

Lokalno utezena linearna regresija (LOESS) s paradigmo MapReduce poisce

reSitev enacbe A6 = b, kjer sta
N @ (0 (0T
A=Y (@t @O)7),

b=3"" w(athy®),

kjer w® oznacuje utez, ¥ oznacuje uéni primer, y¥ pa razred primera i.
Za izracun v sumarni obliki s funkcijo map izracunamo podmnozici za A in
b, funkcija reduce pa sesteje podmnozici in izra¢una enacbo 8 = A~1b.

LOESS naredi prehod skozi uéno mnozico za napoved testnega primera.
To pri velikem Stevilu testnih primerov predstavlja prevec rezije. Nasa imple-
mentacija LOESS zahteva manj prehodov skozi u¢no mnozico, saj pri enem
prehodu izracunamo parametre 6 za ve¢ testnih primerov (algoritem 4.10).
Pri branju testne mnozice, testne primere shranjujemo v slovar. Doloc¢imo
maksimalno Stevilo testnih primerov, ki jih lahko shranimo, saj je slovar
omejen z glavnim pomnilnikom rac¢unalnika, velikosti testnih primerov pa se
razlikujejo med podatkovnimi mnozicami. Slovar s podmnozico testnih pri-
merov podamo poslu s parametrom params, ki je dostopen vsem opravilom
v poslu. To je pomembno, saj je potrebno za izracun parametrov 6 testnega
primera uporabiti vse uc¢ne primere, ki jih preberejo razlicna opravila map.
Posel izracuna parametre 6 in regresijsko spremenljivko za testne primere.
Algoritem vrne seznam povezav URL do rezultatov.

Funkcija map (algoritem 4.11) s parametrom params dostopa do slovarja
testnih primerov. Posamezen uc¢ni primer uporabimo pri izracunu utezne
funkcije in izracunu podmnozic matrik A in b za vse testne primere. Funk-
cija map vrne par, kjer identifikator testnega primera predstavlja kljuc, pod-
mnozici matrik A in b pa vrednost.

Funkcija map vrne Stevilo parov, ki je enako Stevilu tesnih primerov v
slovarju. Za zmanjsanje obremenitve omrezja, zdruzevalnik (algoritem 4.12)
zdruzuje podmnozici matrik A in b za testne primere z enakim identifikator-

jem.
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def izracunaj_-thetas(ucna.mnozica, testna_mnozica, tau = 1):
rezultati_url = [], testni_primeri = {}

preberi_testne_primere = posel(testna_mnozica)

for id, x in preberi_testne_primere:

testni_primeri[id] = x

#preverimo Stevilo primerov v slovarju

if max_kapaciteta(testni_primeri):
params = Params(testni_primeri, tau)
#izra cunamo thetas za podmnoZico testnih primerov
thetas = posel (ucna_mnozica, params)
rezultati_url.append(thetas)
testni_primeri = {}

return rezultati_url

Algoritem 4.10: Izracun parametrov 6 z lokalno utezeno linearno regresijo.

def map(primer, params):
xi, y = primer
for id, x in params.testni_primeri:
w = utezna_funkcija(xi, x, params.tau)
sub_A = w x zunanji_-produkt(xi, xi)
sub.b =w x xi * y

yield (id, (sub_A, sub_b))

Algoritem 4.11: Funkcija map z lokalno utezeno linearno regresijo za izrac¢un

parametrov 6.

Funkcija reduce (algoritem 4.13) izvaja podobno operacijo kot zdruze-
valnik, le da sesteva vse podmnozice matrik za testne primere z enakim
identifikatorjem v kon¢éni matriki A in b. Na zacetku pare sortiramo po
klju¢u in s funkcijo kvgroup zdruzimo vrednosti po kljucu (identifikatorju
tesnih primerov). Za vsak testni primer sestejemo podmnozici matrik A in
b in izraéunamo parametre 6 z enacbo § = A~'b. Funkcija reduce vrne
par za vsak testni primer, kjer identifikator predstavlja klju¢, parametri 6

in napovedana regresijska spremenljivka pa vrednost. V funkciji reduce po-
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def zdruzevalnik (kljuc ,vrednost ,izravnalnik ,zakljucek ,params):
if zakljucek:
return izravnalnik
sub_A, sub_b = vrednost
izravnalnik [kljuc] = izravnalnik.get(kljuc, (0,0)) + (sub_A,
sub_b)

Algoritem 4.12: Zdruzevalnik z lokalno utezeno linearno regresijo za izrac¢un

parametrov 6.

leg parametrov 6 izracunamo tudi napoved zato napovedovanje ni potrebno.
Opravila reduce se lahko izvajajo vzporedno, saj stopnja meSanje posreduje

vse pare s skupnim identifikatorjem enakem opravilu reduce.

def reduce(iterator , params):

for id, vrednost in kvgroup(iterator):

A, b=20,0
for sub_A, sub_b in vrednost:
A 4= sub_A
b += sub_b
thetas = vektorski_produkt (inverz(A), b)
napoved = vektorski_produkt (thetas, params.

testni_primeri[id])
yield (id, (thetas, napoved))

Algoritem 4.13: Funkcija reduce z lokalno utezeno linearno regresijo za

izracun parametrov 6 in napoved.

4.3.4 Logisti¢na regresija

Logisti¢na regresija uporabi linearno regresijo za klasifikacijo. Lahko bi igno-
rirali dejstvo, da y zavzema kategoricne vrednosti in ga poskusali napovedati
z danim z, vendar ta pristop ni smiseln, saj bi h(z) zavzemala vrednosti
vecje od 1 in manjse od 0. Hipoteza logisticne regresije se imenuje logisticna

funkcija in vedno vraca vrednosti med 0 in 1. Doloca jo enacba (4.12).
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y= f(x)/’

Slika 4.1: Prvi trije priblizki izra¢unane nicle funkcije f z Newtonovo metodo.

hz) = g(67) ﬁ (4.12)

Za logisticno regresijo ne obstaja analiti¢cna resSitev kot pri linearni regre-
siji, zato je potrebno uporabiti metodo, ki minimizira kriterijsko funkcijo in
s tem doloc¢i parametre 6. Uporabili smo Newtonovo metodo za iskanje nicel
funkcije, saj ta tipicno konvergira hitreje kot paketni najstrmejsi spust. Itera-
cija Newtonove metode je racunsko zahtevnejsa, saj zahteva iskanje inverza
matrike, konvergira pa veliko hitreje, dokler atributni prostor ni prevelik.
Osnovno idejo Newtonove metode prikaze slika 4.1, podrobnejsi opis metode

pa je pri opisu implementacije s paradigmo MapReduce.
1. Izberemo zacetni priblizek xy za niclo funkcije f.
2. V tocko z; postavimo tangento in pois¢emo niclo tangente.
3. Niclo tangente izberemo za naslednji priblizek x; ;.

4. Postopek nadaljujemo s ponavljanjem korakov 2. in 3. dokler funkcija

ne konvergira.
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Logisticna regresija s paradigmo MapReduce

Logisti¢na regresija s paradigmo MapReduce je binarni klasifikator, ki pri-
lagodi parametre 6. Za posodobitev parametrov ¢ uporabimo Newtonovo
metodo 6 = 6 — H™'Vyl(). Za sumarno obliko izra¢unamo podskupine
podmnoéica(y — h(z))z; in
Hessovo matriko H(j, k) = H(j, k) + h(x)(h(x) — 1)z,x,. Podskupine gra-

dienta in Hesseva matrika se lahko vzporedno izracunata z opravili map.

gradienta Vgl(#) z opravili map, ki izracunajo >

Logisticna regresija parametre 6 posodobi vsako iteracijo, kjer ena iteracija
predstavlja en posel MapReduce. Parametri € se shranijo v objekt params
in se podajo kot parameter poslu. Funkcija map (algoritem 4.14) izrac¢una
hipotezo z uénim primerom in parametri 6 iz prejSnje iteracije ter izracuna

in vrne podskupine gradienta in Hessove matrike.

def map(primer, params):
X, y = primer
h = izracunaj_-hipotezo(x, params.thetas)

yield (”grad”, izracunaj_-gradient(x, y, h))

yield ("H”, izracunaj_hessovo_mat(x, h))

Algoritem 4.14: Funkcija map z logisti¢no regresijo za izra¢un parametrov 6.

Zdruzevalnik (algoritem 4.15) zdruzi podskupine gradienta in Hessove

matrike in ju vrne.

def zdruzevalnik (kljuc ,vrednost ,izravnalnik ,zakljucek ,params):
if zakljucek:
return izravnalnik #vrne zdruZene pare
#seSteje wvrednosti z enakim kljucem

izravnalnik [kljuc] = izravnalnik.get(kljuc, 0) + vrednost

Algoritem 4.15: Zdruzevalnik z logisti¢no regresijo za izracun parametrov 6.

Funkcija reduce (algoritem 4.16) sprejme iterator za prehod po parih, ki
predstavljajo podskupine gradienta in Hessove matrike. S funkcijo kvgroup

zdruzimo vrednosti z enakim kljuéem, nato pa sestejemo vrednosti matrike in
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gradienta, posodobimo parametre ¢ in jih vrnemo. Ta postopek se ponavlja
do konvergence ali pa do Stevila iteracij, ki jih dolo¢i uporabnik. Napoved
razreda izracunamo enako kot pri linearni regresiji, le da so napovedi 0 ali 1

zaradi uporabe logisti¢ne funkcije.

def reduce(iterator , params):
for kljuc, vrednost in kvgroup(iterator):
if kljuc = "H”:
H = sum(vrednost)
else:
grad = sum(vrednost)
thetas = params.thetas — vektorski_produkt(inverz (H), grad)
yield (”thetas”, thetas)

Algoritem 4.16: Funkcija reduce z logisticno regresijo za izracun parametrov

6.

4.3.5 Metoda podpornih vektorjev

Metoda podpornih vektorjev (SVM) [2] spada med algoritme nadzorovanega
ucenja z razli¢icami algoritma za klasifikacijo in regresijo. V nadaljevanju
opisujemo linearni SVM, ki se uporablja za klasifikacijo linearno loc¢ljivih
binarnih razredov.

Linearni SVM isce hiperravnino z najvecjo razdelitveno mejo, ki locijo
razlicna razreda (slika 4.2). SVM razdelitveno mejo predstavi s podmnozico
ucnih primerov, ki jih imenujemo podporni vektorji. Podporni vektorji pred-
stavljajo tocke v prostoru, ki so blizu loc¢evalne hiperravnine. Pri linearno
lo¢ljivih uénih primerih obstaja neskonéno mnogo hiperravnin, ki lo¢i razlicna
razreda. Ceprav vsaka hiperravnina enakovredno loéi razreda uénih prime-
rov, to ni zagotovilo, da bodo hiperravnine enako dobro locevale testne pri-
mere. Klasifikator zato izbere hiperravnino, za katero pricakuje, da bo naj-
bolje loc¢ila razrede testnih primerov. Hiperravnine z veliko razdelitveno mejo

minimizirajo posplositveno napako (angl. generalization error). Ce je razde-
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Locitvena
hiperravnina

Podporni -
vektorji

Slika 4.2: Hiperravnina binarnega SVM z razdelitveno mejo.

litvena meja ozka, ima ze manjsi Sum velik uc¢inek na klasifikacijo, prav tako

pa je taksen model bolj prilagojen uéni mnozici.

Metoda podpornih vektorjev s paradigmo MapReduce

Implementirali smo linearne SVM, ki je opisan v [17]. Linearni SVM dodeli
knjene, ter izracuna resitev sistema linearnih enacb. Klasicen SVM dodeli
primere enemu izmed dveh podprostorov in izrac¢una linearno ali kvadratno
funkcijo, kar zahteva vec casa. Linearni SVM vzdrzuje pozitivno definitno
matriko ! dimenzije (n+ 1) x (n+ 1), ki vsebuje sistem linearnih enach, kjer
n oznacuje Stevilo atributov uéne mnozice.

Linearni SVM ima naslednje lastnosti.

e Za gradnjo napovednega modela zahteva en prehod ¢ez uéno mnozico

IRealna simetriéna matrika M, razseznosti n X n, je pozitivno definitna, ¢e za vse
nenicelne vektorje z z realnimi elementi velja z7 Mz > 0. Uporabljamo jih v optimizacij-

skih algoritmih in pri gradnji razli¢nih regresijskih modelov.
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podatkov.
e Pomnilniska zahtevnost je reda (n + 1)
e Casovna zahtevnost je reda (n + 1),

e Stara u¢na mnozica se po ucenju opusti, medtem ko lahko nova poso-

dobi napovedni model.
e Velike mnozice podatkov lahko klasificiramo inkrementalno.

e Veliko uéno mnozico velikosti m x n lahko zgostimo na velikost (n+1)?

za uporabo z linearnim SVM.

Klasifikator predpostavlja, da so atributi Stevilski s pozitivnimi vredno-
stmi, pri katerih je binarni razred oznacen z —1 ali 1. Ucenje modela linear-
nega SVM poteka po naslednjem postopku. Dana ucna mnozica z n atributi
in m primeri se shrani v matriko A in ustvari se diagonalna matrika D, ki na
diagonali vsebuje oznake razredov (—1 in 1) vsakega primera v A. Dolo¢i se
matrika F z enacbo (4.13), kjer je e vektor stevil 1 dimenzije m x 1. Izrac¢una
se [7'], kot doloca enacba (4.14), za pozitiven v, kjer v predstavlja parameter

za prilagoditev klasifikatorja.
E=]A —¢. (4.13)

{ﬂ = (g + ETE) ' ET De. (4.14)

Z opravili map lahko porazdeljeno izracunamo ETE in ET De. Funkcija
map (algoritem 4.17) z vhodnim primerom dolo¢i matriko A. Diagonalne
matrike D ni potrebno ustvariti, saj vsebuje le razred primera, ki se trenutno
obdeluje in je dimenzije 1 x 1. Funkcija map izracuna ETE, ki je dimenzije
(n+1) X (n+1), in ET De, ki je dimenzije (n+ 1) x 1, za posamezen primer

in ju vrne.
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def map(primer, params):
A, D = primer
e = vektor_enic(len(A), 1)
E = zdruzi_po_stolpcu (A, —e)
ETE = notranji_-produkt (trasponiraj(E), E)
ETDe = notranji_produkt (trasponiraj(E), D, e)
vield (”kljuc”, (ETE, ETDe))

Algoritem 4.17: Funkcija map z linearnim SVM za ucenje modela.

Zdruzevalnik (algoritem 4.18) zmanjsa prenos podatkov preko omrezja,
saj funkcija map za vsak primer vrne dve matriki. Zdruzevalnik sesteje ma-

triki ETE in ET De za vse uéne primere posameznega razdelka in ju vrne.

def zdruzevalnik (kljuc ,vrednost ,izravnalnik ,zakljucek ,params):
if zakljucek:
return izravnalnik
ETE, ETDe = vrednost
izravnalnik ["ETE”] = izravnalnik.get ("ETE”, 0) + ETE
izravnalnik [?’ETDe” ] = izravnalnik.get ("ETDe”, 0) + ETDe

Algoritem 4.18: Zdruzevalnik z linearnim SVM za ucenje modela.

Pri linearnem SVM ni potrebno sortirati in zdruziti vrednosti po kljucu,
saj opravila map vracajo le pare s klju¢i ETE in ET' De. Za izracun parame-
trov sestejemo matriki £T'E in ET De in ustvarimo enotsko matriko / dimen-
zije (n+1) X (n+ 1), ki jo delimo s parametrom v. Nato izra¢unamo enacbo
(4.14) in vrnemo parametre modela linearnega SVM dimenzije (n + 1) x 1.

Pri klasifikaciji z modelom linearnega SVM vsak testni primer x razsirimo

T
-1

enacbo (4.15).

z = [ "], saj to zahteva algoritem. Napoved tesnega primera dolo¢imo z

I _ —1 d1
sign(z" (= + E"E) 1ETDe){  rasre (4.15)
14

= —1, razred — 1
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def reduce(iterator , params):
sum_ETE, sum_ETDe = 0,0
for kljuc, vrednost in iterator:
if kljuc = 7ETE”:
sum_ETE += vrednost
else:
sum_ETDe 4= vrednost
I = enotska_matrika (sum ETE. dimenzija_x)
sum ETE += I/params.nu
yield (”kljuc”, vektorski_produkt(inverz (sum-ETE), sum_ETDe)

)

Algoritem 4.19: Funkcija reduce z linearnim SVM za ucenje modela.

4.3.6 Razvrscanje z voditelji

Razvrscanje z voditelji (angl. k-means) je metoda nenadzorovanega ucenja,
ki u¢éne primere s stevilskimi vrednostmi atributov razvrsti v k£ skupin. Sre-
dis¢e posamezne skupine se imenuje centroid. Na zacetku algoritem izbere k
zacetnih centroida, kjer parameter & poda uporabnik. Vsak uéni primer do-
deli najblizjemu centroidu z izracunom evklidske razdalje. Nabor primerov,
ki pripada centroidu, predstavlja skupino. Razvrstitev primerov po skupi-
nah lahko ocenimo z vsoto kvadratov napake. Centroid vsake skupine se
posodobi na podlagi primerov v skupini. Postopek dodelitve primerov in po-
sodobitve centroidov se ponavlja dokler noben primer ne zamenja skupine,

ali ekvivalentno, dokler centroidi ne ostanejo nespremenjeni.

Razvrscanje z voditelji s paradigmo MapReduce

Pri razvrséanju z voditelji s paradigmo MapReduce lahko vzporedno racu-
namo evklidsko razdaljo med u¢nimi primeri in centroidi. V zacetni iteraciji
funkcija map nakljucno razdeli uéne primere v k skupin. Povprecje vrednosti
primerov v skupini uporabimo za dolocitev centroidov. Posel sprejme sku-
pine s centroidi in jih uporabi pri izracunu novih skupin. Opisani postopek

se ponavlja dokler ne dosezemo zastavljenega Stevila iteracij, ki ga doloci




- W N

N O Ot s W NN

4.3. ALGORITMI S PARADIGMO MAPREDUCE 49

uporabnik. Ena iteracija predstavlja en posel MapReduce.

Funkcija map (algoritem 4.20) sprejme parameter primer in izra¢una ev-
klidsko razdaljo med primerom in vsakim centroidom. Primer dodeli naj-
blizji skupini. Funkcija map vrne identifikator skupine kot klju¢ in element

kot vrednost.

def map(primer, params):
razdalje = izracunaj_razdalje (primer, params.skupine)
skupina_id = min(razdalje)

yield (skupina_id, primer)

Algoritem 4.20: Funkcija map pri razvrséanju z voditelji.

Zdruzevalnik (algoritem 4.21) sesteje vrednosti in $tevec primerov za po-
samezno skupino. Za vsako skupino vrne identifikator, sestevek vrednosti

primerov in Stevec primerov.

def zdruzevalnik (kljuc ,vrednost ,izravnalnik ,zakljucek ,params):
if zakljucek:
return izravnalnik
elif kljuc in izravnalnik:
izravnalnik [ kljuc] = vrednost
else:
izravnalnik [kljuc] = posodobi(izravnalnik [kljuc],

vrednost )

Algoritem 4.21: Zdruzevalnik pri razvrséanju z voditelji.

Razvrscanje z voditelji ne sortira parov in zdruzuje vrednosti po kljucu,
saj podobno operacijo opravlja funkcija reduce. Funkcija reduce (algoritem
4.22) vsaki skupini sesteje vrednosti in Stevec primerov. Za vsako skupino
izra¢una povprecje vrednosti primerov (centroid) in vrne identifikator sku-
pine z njenim sredis¢em. Vzporedno lahko izvajamo ve¢ opravil reduce, saj
se skupine z enakim identifikatorjem posredujejo enakemu opravilu reduce.

Parameter k je enak stevilu opravil reduce, ki se izvede v posameznem poslu.
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def reduce(iterator , params):
skupine = {}
for skupina_id, primeri in iterator:
skupine [skupina_id] = posodobi(skupine[skupina_id],
primeri)

for skupina_id, primeri in skupine:

yield (skupina_id, povprecje(primeri))

Algoritem 4.22: Funkcija reduce pri razvrséanju z voditelji.

Testnemu primeru dolo¢imo skupino z minimalno razdaljo med centroi-
dom in testnim primerom. Implementacija algoritma razvrséanja z vodite-
lji prihaja v sklopu ogrodja Disco, kateri pa smo dodali zdruzevalnik in jo
prilagodili za delovanje s knjiznico DiscoMLL. Implementacija algoritma ne

pregleduje konvergence centroida in ne obravnava praznih skupin.

4.4 Drevesne metode

Nakljuéni gozdovi [2] so ansambelski algoritmi, ki za klasifikacijo uporabljajo
odloc¢itvena drevesa. Ansambelski algoritmi zdruzujejo veé razlicnih modelov
za dosego vecje tocnosti napovedovanja. V magistrski nalogi predstavimo tri
razli¢ice porazdeljenih nakljuénih gozdov, ki odlocitvena drevesa zgradijo na
lokalnih podatkovnih mnozicah. Opis pri¢nemo s predstavitvijo odlo¢itvenih
dreves in mer za ocenjevanje atributov. V pregledu podroc¢ja opisemo ze
obstojece razlicice nakljuénih gozdov, ki delujejo na velikih podatkih, nato

pa opiSemo razvite razlicice porazdeljenih naklju¢énih gozdov.

4.4.1 Odlocitveno drevo

Odlocitveno drevo [2] je klasifikator, ki se pogosto uporablja pri analizi po-
datkov. Z odlocitvenim drevesom resimo klasifikacijski problem z zapored-
jem testov na atributih testnega primera. Zaporedje testov tvori obliko

odloc¢itvenega drevesa, ki je hierarhi¢na struktura sestavljena iz vozlis¢ in
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usmerjenih povezav. Drevo ima tri tipe vozlisc:
e koren nima vhodnih povezav in ima ni¢ ali ve¢ izhodnih povezav,

e notranje vozlisce ima natanko eno vhodno povezavo in dve ali vec¢ iz-

hodnih povezav,

e list ali kon¢no vozlis¢e ima natanko eno vhodno povezavo in ni¢ izho-

dnih povezav.

Vsak list v odlo¢itvenemu drevesu oznacuje dolocen razred, povezave
predstavljajo vrednosti atributov, koren in ostala notranja vozlisca pa vsebu-
jejo pravila, ki razlo¢ijo primere z razlicnimi lastnostmi. Odlo¢itveno drevo
klasificira testni primer z uporabo pravil od korena do lista odlo¢itvenega
drevesa. Izbrani list predstavlja napoved za testni primer.

Iz atributov dane u¢ne mnozice lahko zgradimo ogromno odlocitvenih
dreves, kjer so nekatera drevesa tocnejsa od drugih. Iskanje optimalnega
odloc¢itvenega drevesa zaradi eksponentne velikosti iskalnega prostora ni mo-
goce. Algoritmi za gradnjo odlo¢itvenih dreves ponavadi uporabljajo pozresno
metodo, ki zgradi odlocitveno drevo s serijo lokalno optimalnih odlocitev
glede izbranega atributa za razdelitev podatkov. Osnovni algoritem ucenja
so predstavili (Hunt in sodelavci, 1962), ki gradi odlo¢itveno drevo na re-
kurziven nacin z razdeljevanjem u¢nih primerov v c¢istejSe podmnozice. V
vsakem rekurzivnem koraku gradnje odlocitvenega drevesa se izbere atribut,
ki razdeli uéno mnozico na manjse podmnozice.

Implementirali smo algoritem za gradnjo odloc¢itvenih dreves, ki vozlisc¢a
razvija v prioritetnem vrstnem redu glede na kvaliteto atributa. To nam
omogoca, da razvijemo dolo¢eno Stevilo najperspektivnejsih vozlis¢ v dre-
vesu. Vozlis¢a razcepljamo binarno, saj se s tem izognemo precenjevanju
vecvrednostih atributov. Algoritem lahko izmeri kvaliteto vseh atributov ali
pa le naklju¢no izbrane podmnozice atributov v vsakem vozlis¢u, kar omogoca
gradnjo raznolikih odlocitvenih dreves.

Naga implementacija (algoritem 4.23) hrani model odlo¢itvenega drevesa

v slovarju, kjer je klju¢ doloc¢en z identifikatorjem starsa, vrednost pa s se-
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znamom, ki vsebuje levo in desno vozlisce razcepa. Vozlisée doloca peterka,
ki vsebuje identifikator sina, indeks najboljsega atributa, vrednost za razcep,
porazdelitev razredov v vozlis¢u in globino vozlis¢a v drevesu. Na zacetku
izvajanja izmerimo kvaliteto atributov in dolo¢imo razcep. Atribut z visjo
kvaliteto ima prednost v prioritetni vrsti. Iz uéne mnozice ustvarimo dve
podmnozici glede na razcep. Za vsako podmnozico izmerimo porazdelitev
razredov in jo shranimo v model odlo¢itvenega drevesa. V primeru, da je
podmnozica primerna za nadaljnji razcep, ponovno ocenimo kvaliteto atri-
butov in podmnozico z razcepom podamo v prioritetno vrsto. Postopek gra-
dnje se zakljuci z izpraznjeno prioritetno vrsto ali pa z razvitjem zadostnega
Stevila vozlisc.

Napovedovanje (algoritem 4.24) je sprehod od korena do lista. Napoved
izracunamo s porazdelitvijo razredov v listu in izberemo najverjetnejsi razred.
Pri kategori¢nih vrednostih se lahko zgodi, da dolo¢ene vrednosti ni ne v
levem, ne v desnem razcepu. V takSnem primeru uporabimo porazdelitev
razredov starsa za napoved. Z metodo napovedovanja lahko izracunamo tudi
zaupanje v napoved [18], ki izmeri razliko med verjetnostjo pravega razreda
in verjetnostjo njemu neenakega razreda z najvecjo verjetnostjo. Na primer,
da so verjetnosti napovedanih razredov A, B in C, P(A) = 0.6, P(B) =
0.3, P(C) = 0.1. Ce je pravilni razred A, izra¢unamo zaupanje v napoved,
zaupanje = 0.6 — 0.3 = 0.3. Ce je pravilni razred C izra¢unamo zaupanje v

napoved, zaupanje = 0.1 — 0.6 = —0.5.

Binarni razcep atributov

Pri iskanju najboljsega binarnega razcepa Stevilskih in kategori¢nih atribu-
tov uporabimo razlicni metodi. Za stevilske atribute izvedemo diskretizacijo,
saj uporabljene mere za ocenjevanje kvalitete atributov delujejo le s kate-
goricnimi atributi. Implementirali smo dve metodi za diskretizacijo, kjer
prva stevilske vrednosti atributov naklju¢no razbije na doloc¢eno stevilo kate-
goricnih intervalov. Druga metoda primere razdeli v kategori¢ne intervale z

enakim Stevilom primerov. Metoda sprejme parameter za Stevilo intervalov
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def gradnja_modela(ucna_mnozica, st_-vozlisc, mera):
#model_drevesa = {id_starsa:
#[(id_-levi_sin , naj_atr, razcep, porazdelitev, globina),

#(id_desni_sin , naj_atr, razcep, porazdelitev, globina)]}

vrsta = prioritetna_vrsta ()

drevo = {}

id_sin , globina = 0, 0

#doloci indeks najboljSega atributa in razcep
naj_atr , razcep = mera(ucna_mnozica)

vrsta.put(naj_atr, (ucna_mnozica, razcep, id_sin, globina))

while not vrsta.empty() and len (drevo) < st_vozlisc:

naj_atr , (ucna_mnozica, razcep, id_stars, globina) = vrsta.
get ()

for i in range(2): #za levi in desni razcep
id_sin += 1 #ustvari nov indentifikator
#razcepi ucéno mnoZico glede na razcep
podmnozica = razcepi(ucna_mnozica, naj_atr, razcep)
#izracunaj porazdelitev razredov v wvozli§cu
porazdelitev = porazdelitev_razredov (podmnozica)
#dodaj vozlisce v model drevesa
drevo[id_stars].append((id_sin, naj_atr, razcep,

porazdelitev , globina))

#oceni, ce lahko wvozlisée Se razcepimo

if pogoji_za_razcep (podmnozica):
#doloc¢i indeks najboljsega atributa in razcep
novi_max_atribut , novi_-razcep = mera(podmnozica)
vrsta.put(novi_max_atribut , (podmnozica, novi.-razcep ,

id_vozlisca , globina+1))

return drevo

Algoritem 4.23: Algoritem za gradnjo odloc¢itvenega drevesa.
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def napovedovanje(drevo, testni_primer , razred = ”7):
id_vozlisca = 0 #koren
while = 1:
sinovi = drevo[id-vozlisca]

for i in range(2): #levi in desni sin

vozlisce = sinovi[i]

_ s 9 »
razcep = vozlisce["razcep”]
naj_atribut = vozlisce[”naj_atribut”]

#pri Stevilskih atributih je operator < ali >

#pri kategoricénih atributih operator oceni,

#Ce je wvrednost testnega primera v razcepu

if operator(testni_primer|[naj_atribut], razcep):
id_vozlisca = vozlisce[”id_vozlisca”]

if id_vozlisca in drevo:

continue

#izracunaj napoved
elif razred = 7":
napoved = max(vozlisce[” porazdelitev”])

return napoved

#izracunaj zaupanje
else:
verjetnosti = izracunaj.v(vozlisce[” porazdelitev”])
napoved = max(verjetnosti)
if napoved = razred: #napovemo pravilno
zaupanje = verjetnosti[0] — verjetnosti[1]
else: #napovemo napacno
zaupanje = verjetnosti[razred] — verjetnosti[0]

return id_vozlisca , zaupanje

Algoritem 4.24: Algoritem napovedovanja z odloc¢itvenim drevesom.

(privzeto nastavljen 100). Ce je stevilo primerov manjse kot je stevilo interva-

lov, metoda izracuna srednje vrednosti med sosednjimi primeri z razlicnimi
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razredi. Izracunane vrednosti predstavljajo kandidate za razcep. Za vsak
interval izmerimo porazdelitev razredov in nato z mero za ocenjevanje kva-
litete atributov izberemo vrednost za najboljsi razcep. Ce je parameter za
Stevilo razcepov druge metode vecji od stevila primerov, je metoda primerna
za uporabo z odlo¢itvenim drevesom, saj najde dobre kandidate za razcep.
Pri iskanju najboljSega binarnega razcepa za kategori¢ne atribute upo-
rabimo hevristiko, ki jo opisejo v [19]. Hevristika je definirana za binarne
razrede, mi pa jo posplosimo na vecrazredne probleme z iskanjem razcepa za
razred z najmanj pojavitvami. Na zacetku izberemo razred z najmanj pojavi-
tvami in izracunamo apriorno verjetnost. Za vsako kategoricno vrednost atri-
buta izracunamo pogojno verjetnost z izbranim razredom P(razred|
kategoricna_vrednost). S sortiranjem pogojnih verjetnosti sortiramo tudi
kategoricne vrednosti. Najboljsi razcep dolo¢imo z mero za ocenjevanje kva-

litete atributov po vrstnem redu kategori¢nih vrednosti.

Mere za izbiro atributov

Za dolocitev kvalitete atributa v podatkovni mnozici uporabimo informacijski
prispevek in princip najkrajsega opisa.

Informacijski prispevek je mera za izbiro najboljsega atributa, ki te-
melji na stopnji necistoce naslednikov. Manjsa kot je stopnja necistoce, vecja
je nesimetri¢nost porazdelitve razredov. Na primer, vozlis¢e s porazdelitvijo
razredov (0,1) ima stopnjo necistoce 0, medtem ko ima vozlisce z enako-
merno porazdelitvijo (0.5, 0.5) najvisjo stopnjo necistoce. Pogosto se za mero
necistoce uporabi entropija, ki jo doloca enacba (4.16), kjer p(y|t) oznacuje

delez primerov, ki pripada razredu y v vozlis¢u ¢, ¢ oznacuje stevilo razredov.

H(t) == p(ylt) log, p(ylt). (4.16)

y=1

Kvaliteta pravila se oceni s primerjavo stopnje necistoc¢e prednika (pred

delitvijo) s stopnjo necistoce naslednikov (po delitvi). Vecja kot je razlika,
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kvalitetnejse je pravilo. Informacijski prispevek (A;,,) oceni kvaliteto raz-
cepa in za mero necistoc¢e uporabi entropijo. Dolo¢a ga enacba (4.17), kjer
N oznacuje stevilo primerov prednika, k& oznacuje Stevilo vrednosti atributa
in N(v;) doloca stevilo primerov povezanih z naslednikom v;. Informacij-
ski prispevek precenjuje atribute z veliko razlicnimi vrednostmi (na primer,
identifikator primerov). Temu se izognemo z normalizacijo informacijskega

prispevka z entropijo atributa ali z gradnjo binarnih odlo¢itvenih dreves.

N(v;)
N

Ao = H(prednik) — Z

J=1

H(v)). (4.17)

Princip najkrajSega opisa (angl. Minimum description length) izbere
atribut, ki najbolj zgosti podatke. Denimo, da zeli posiljatelj prejemniku
poslati informacijo o razredih. Oba imata podatkovno mnozico z znanimi
vrednostmi atributov, pri tem pa le posiljatelj pozna vrednosti razredov za
vsak primer. Posiljatelj lahko prejemniku poslje razred za vsak primer, kar
zahteva prenos H(c) - n bitov, kjer H(c) oznacuje entropijo razredov ¢, n
pa stevilo primerov. Za zmanjSanje prenosa podatkov posiljatelj zgradi kla-
sifikacijski model, ga zakodira in poslje prejemniku. Ce je model tocen za
vse primere, je potrebno prenesti le kodiran napovedni model. Sicer mora
posiljatelj poslati se informacijo o primerih, ki jih model nepravilno klasifi-

cira. Skupna cena prenosa je:

cena(model, podatki) = cena(model) + cena(podatki|model),

kjer prvi ¢len na desni strani enacbe oznacuje ceno kodiranega modela,
drugi ¢len pa ceno kodiranih nepravilno klasificiranih primerov. Princip naj-
krajsega opisa minimizira skupno ceno prenosa podatkov med prejemnikom
in posiljateljem. Princip najkrajsega opisa, ki ga uporabimo za oceno atri-

butov je podrobnejse opisan v [20].
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4.4.2 Pregled pristopov z nakljucénimi gozdovi

Nakljucni gozdovi so ansambelski algoritmi, ki zgradijo ve¢ odlocitvenih dre-
ves na podatkovni mnozici in zdruzijo njihove napovedi v kon¢no napoved.
Upostevajo princip veckratne razlage, kar pomeni, da moramo za optimalno
resitev problema upostevati ve¢ hipotez, ki sledijo iz vhodnih podatkov. Da
bo ansambel dobro deloval, moramo zagotoviti razlicnost in to¢nost ¢lanov
ansambla. Visja korelacija med odlocitvenimi drevesi niza to¢nost nakljuénih
gozdov. Za nizanje korelacije pri gradnji odlo¢itvenih dreves vpeljemo vec
nakljucnih faktorjev.

V nakljucnem gozdu zgradimo odloc¢itvena drevesa iz razlicnih podmnozic
podatkov, kar zagotovi raznolikost klasifikatorjev. Podmnozico podatkov
ustvarimo z naklju¢no izbiro primerov z vracanjem iz zacetne mnozice po-
datkov in na podlagi te zgradimo odloc¢itveno drevo. Metoda, ki to omogoca,
je strmensko vzorcenje (angl. bootstrap). Metoda uéne primere vzoréi z
zamenjavo, kar pomeni, da so ze izbrani primeri lahko ponovno izbrani. Do-
kazano je, da v povprecju ustvarjena podmnozica vsebuje 63.2% razlicnih
primerov iz zac¢etne mnozice podatkov. Neizbrane primere (angl. out of bag)
lahko uporabimo za preizkus klasifikatorja. Pri gradnji odlocitvenega dre-
vesa nakljucno izberemo F' atributov za razcep v vsakem vozliscu. Manjsi F'
omogoc¢a manjSo korelacijo med drevesi, veCji I’ pa zvisa toc¢nost klasifika-
torja. Za kompromis med korelacijo in toénostjo dolo¢imo F' = [log,n + 1],
kjer n oznacuje stevilo atributov. Nakljuc¢na izbira F' atributov zmanjsa pri-
stranskost drevesa in pohitri izvajanje algoritma.

Pri pregledu literature smo nasli tri razli¢ne pristope, ki gradijo naklju¢ne
gozdove na velikih podatkih s paradigmo MapReduce. Opisani pristopi niso
odprtokodni, zato jih nismo mogli primerjati z razvitimi razlicicami poraz-
deljenih naklju¢nih gozdov.

Pristop MReC4.5 [3] zgradi odlo¢itveno drevo na lokalni podmnozici po-
datkov in drevesa zdruzi v ansambel. Pri gradnji drevesa pri vsakem vozlis¢u
oceni vse atribute in pri napovedovanju uporabi vsa drevesa. Za gradnjo mo-

dela potrebuje en prehod skozi podatkovno mnozico, kar zmanjsa bralne ope-
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racije z diskom in rezijo pri prozenju poslov MapReduce. Znacilnost pristopa
je minimalna komunikacija in koordinacija med vozlis¢i. Pristop predposta-

vlja, da so podatki enakomerno porazdeljeni po gruci.

Pristop COMET [4] zgradi ve¢ nakljuénih gozdov iz lokalnih podatkov-
nih mnozic in jih zdruzi v velik ansambel. Pri pristopu COMET posamezno
opravilo map zgradi nakljuéni gozd iz lokalne podatkovne mnozice, opravilo
reduce pa zdruzi zgrajene modele v velik ansambel. Ta vsebuje veliko kla-
sifikatorjev, ki lahko upocasnijo napovedovanje. Za hitrejse napovedovanje
pristop uporabi hevristiko, ki izbere toliko ¢lanov ansambla, kot je potrebno
za zanesljivo napoved. V opravilih map lahko namesto dreves uporabimo
drug klasifikator. Pristop COMET, tako kot pristop MReC4.5, potrebuje en

prehod ¢ez podatkovno mnozico za izgradnjo modela.

Pristop PLANET [5] omogoca gradnjo odlo¢itvenega drevesa na velikih
podatkih. Uporablja prilagojeno ogrodje MapReduce, ki posle razvrsca z
upostevanjem odvisnosti med vozliscéi pri gradnji drevesa. Pristop izvede vec
poslov MapReduce za izgradnjo odlocitvenega drevesa. Pristop PLANET
uporablja komponento za nadzor, ki nadzoruje gradnjo drevesa, razvrsc¢a voz-
lisca za razcep in vzdrzuje datoteko s trenutno zgrajenim modelom drevesa.
Po izvedenem poslu se ocene atributov posredujejo komponenti za nadzor,
ki izbere najboljsi razcep in ga shrani v datoteko z modelom. Na podlagi te
datoteke se doloci naslednje vozlis¢e za razcep. Posel MapReduce sprejme
datoteko z modelom za doloc¢itev vhodnih podatkov pri razcepu. Kompo-
nenta za nadzor vzdrzuje dve vrsti, ki hranita vozlis¢a za naslednji razcep.
Prva vrsta vsebuje vozlisca, ki imajo manj primerov in jih lahko hranimo v
glavnem pomnilniku. Ta vozlis¢a obdela posel, ki je optimiziran za iskanje
razcepa vozlisca s podatki v glavnem pomnilniku. Druga vrsta vsebuje vo-
zlisCa z ve¢ primeri, ki jih ni mogoce hraniti v glavnem pomnilniku. Pristop
PLANET gradi odlocitveno drevo v §irino, za razliko od rekurzivnih razlicic,
ki gradijo odloc¢itveno drevo v globino. Zaradi gradnje v Sirino lahko ogrodje
z enim poslom izra¢una razcepe za vec vozlisc. Ogrodje PLANET so razvili

v podjetju Google za analizo podatkov o klikih na oglase.
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4.4.3 Porazdeljeni nakljuéni gozdovi

Razvili smo tri razli¢ice porazdeljenih nakljuénih gozdov za obdelavo velikih
podatkov s paradigmo MapReduce. Razlicice gradijo odlocitvena drevesa
z algoritmom 4.23 in pri napovedovanju uporabijo algoritem 4.24. Gradnja
nakljucnega gozda na lokalnih podmnozicah omogoca u¢inkovito implementa-
cijo algoritma s paradigmo MapReduce, saj algoritem potrebuje le en prehod

¢ez uéno mnozico za izgradnjo modela.

Prvo razli¢ico porazdeljenih nakljucnih gozdov smo poimenovali gozd
porazdeljenih odloc¢itvenih dreves (v nadaljevanju imenujemo to razlic¢ico
FDDT, angl. Forest of Distributed Decision Trees). FDDT uporabi enak
pristop kot pristop MReC4.5, ki zgradi odloc¢itveno drevo na lokalni pod-
mnozici podatkov, v vsakem vozlis¢u odlocitvenega drevesa oceni vse atribute
in drevesa zdruzi v ansambel. Pri napovedovanju uporabi vsa drevesa in vrne
napoved, za katero glasuje najve¢ dreves. Drugo razli¢ico smo poimenovali
porazdeljeni nakljuéni gozdovi (v nadaljevanju imenujemo to razlicico DRF,
angl. Distributed Random Forest). DRF uporabi podoben pristop kot pri-
stop COMET, ki z opravili map zgradi naklju¢ni gozd z uporabo lokalnega
strmenskega vzorcenja (angl. bootstrap) na lokalni podatkovni mnozici, v
vsakem vozlis¢u odloc¢itvenega drevesa oceni naklju¢no izbrano podmnozico
atributov in z opravilom reduce zdruzi nakljuéne gozdove v velik ansambel.
Pri napovedovanju uporabi hevristiko, ki napoved doloci z glasovanjem pod-
mnozice dreves. Hevristika izbere naklju¢no brez vracanja dolo¢eno Stevilo
dreves (privzeto 15) in shrani napovedi. Uporabnik poda parameter razlika,
ki dolo¢i razliko med prvo in drugo najverjetnejSo napovedjo. Ob zadostni
razliki v verjetnosti, hevristika vrne napoved, drugace pa ponovno izbere
doloceno stevilo dreves. Postopek se ponavlja dokler ne glasujejo vsa dre-
vesa ali pa razlika med prvo in drugo najverjetnejso napovedjo postane dovolj
velika. Hevristika omogoca, da se za manj zahtevne napovedi uporabi manj
dreves in s tem pohitri izvajanje. Tretja razli¢ica nakljuénih gozdov pred-
stavlja razsiritev prve in druge razlicice, zato v nadaljevanju podrobnejse

opisemo le tretjo razlicico.
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Tretjo razli¢ico smo poimenovali porazdeljeni utezeni nakljucni gozdovi
(v nadaljevanju imenujemo to razlicico DWRF, angl. Distributed Weigh-
ted Random Forest). DWRF pri gradnji modela za vsako odlo¢itveno drevo
izracuna statistike in jih uporabi kot utezi pri napovedovanju. S tem izboljsa
tocnost napovedovanja, saj napoved doloc¢ijo le drevesa, ki dobro napove-
dujejo primere z dolo¢enimi karakteristikami. DWREF zgradi odlocitveno
drevo na vzorCeni u¢ni mnozici (algoritem 4.25) ter drevo uporabi za na-
poved neizbranih primerov (angl. out of bag). Algoritem za vsak napove-
dan primer shrani zaupanje v napoved in identifikator lista, ki ga napove.
Primerom, ki jih napove isti list, pove¢a podobnost v matriki podobnosti,
velikosti (5t. primerov X §t. primerov). Stevilo kombinacij, ki jih dodamo
v matriko podobnosti dolo¢a enacba n * (n — 1), kjer n oznacuje stevilo pri-
merov, ki jih napove isti list. Zaradi velikega stevila primerov, vecine od
teh nikoli ne napove isti list in zato je matrika podobnosti redka. Name-
sto simetricne matrike zato uporabimo slovar, ki je primernejsi za hranjenje
parov podobnosti. Po zakljuceni gradnji modela, algoritem normalizira ma-
triko podobnosti s Stevilom zgrajenih odloc¢itvenih dreves. Tako je najvisja
mozna podobnost med primeroma 1, kar pomeni, da je primera vsako drevo
razvrstilo v isti list. Algoritem matriko podobnosti poda prilagojenemu al-
goritmu razvrscéanja z voditelji (sekcija 4.3.6), ki namesto centroida vraca
medoide. Medoidi so primeri, katerih povprecna razdalja do vseh ostalih
primerov v grué¢i je minimalna. Medoidi so dejanski primeri iz podatkovne
mnozice za razliko od centroida, ki so centri gru¢. Algoritmu razvrscanja z
voditelji dolo¢imo parameter k z [v/3t.atr + 1]. Visji parameter & pomeni
vi§jo toc¢nost pri napovedovanju, vendar podaljsa cas gradnje modela in na-
povedovanja. Algoritem razvrs¢anja vrne oznako gruce za vsak primer in
medoide. Algoritem izrac¢una povprecje zaupanja v napovedi za vsak medoid
za vsako odloc¢itveno drevo. Statistiko shrani v model drevesa in predstavlja
utez pri napovedovanju. Algoritem vrne model nakljuénega gozda, medoide
in mediane medoidov. Pri gradnji modela algoritem zgradi gozd in izra¢una

medoide na lokalni podmnozici podatkov. Z zdruzitvijo ansamblov v velik
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ansambel, algoritem vrednosti ne zdruzuje, saj so izracunani medoidi in ostali
parametri veljavni le za pripadajoc¢i model nakljuénega gozda.

Pri napovedovanju izracunamo podobnost med testnim primerom in vsa-
kim medoidom. Za izra¢un podobnosti uporabimo Gowerjev koeficient [21]
Sij, ki je definiran za numericne in kategori¢ne vrednosti atributov. Za pri-
mera z; in z; izracunamo podobnost z enacbo (4.18), kjer S, oznacuje
prispevek spremenljivke k, z w;j;, = 1 upostevamo prispevek, z w;j;, = 0 pa
ne upostevamo prispevka spremenljivke k. Za kategori¢ne vrednosti atribu-
tov doloc¢imo Sjj z 1, ¢e je x;, = a1, drugace pa z 0. Numeri¢ne vrednosti
atributov izracunamo z enacbo (4.19), kjer ry oznacuje interval spremenljivke

k.

k WijkSij
5, = 2k Wik (4.18)
>k Wik

|Tir, — ]

Si=1—
Jk T

(4.19)

Pri napovedovanju (algoritem 4.26) izberemo medoide, ki jim Gowerjev
koeficient dodeli najvisjo podobnost s testnim primerom (ve¢ medoidov ima
lahko enako podobnost). Pri dolo¢anju napovedi uporabimo drevesa iz gozda,
ki vsebuje izbrani medoid, kar pomeni, da v primeru ve¢ izbranih medoidov
uporabimo ve¢ gozdov. Odlocitveno drevo mora imeti zaupanje v napovedi
vecje od mediane, da ga izberemo za glasovanje. Preizkusili smo zaupanje v
napovedi vecje od 0, povprecje in mediano, od katerih se je zadnja izkazala
za najboljso. Z izbranimi odlo¢itvenimi drevesi napovemo testni primer in za
vsako napoved hranimo vrednost zaupanja. Za vsako napoved izracunamo
povprecje(zaupanje) x stevilo_napovedi in konéno napoved dolocimo glede
na najvisjo vrednost. 7 opisanim postopkom zelimo izboljsati tocnost napo-
vedovanja, saj pri izracunu napovedi sodelujejo le drevesa, ki dosegajo visoko
tocnost pri napovedovanju podobnih primerov.

Pri implementaciji razlicice DWRF s paradigmo MapReduce smo upora-

bili algoritem 4.25 za gradnjo modela. Algoritem potrebuje vec¢ glavnega po-
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mnilnika v primerjavi s prej opisanimi algoritmi. Pri obdelavi velikega Stevila
primerov postane matrika podobnosti prevelika za glavni pomnilnik, zato
smo Stevilo neizbranih primerov, ki jih napovemo z zgrajenim odloc¢itvenim
drevesom, omejili na 500. Pri implementaciji algoritma s paradigmo MapRe-
duce funkcija map (algoritem 4.27) vhodni primer razéleni, dolo¢i nov par,
kjer identifikator primera predstavlja klju¢, atributi in razred pa vrednost, in
primer vrne.

Zdruzevalnik (algoritem 4.28) zdruzuje primere z izravnalnikom. Ko funk-
cija map vrne zadnji par, uvozimo algoritem 4.25 za modela in mu podamo
podatkovno mnozico. Celotna lokalna podmnozica podatkov je v glavnem
pomnilniku in njena velikost predstavlja omejitev. Za zmanjsanje porabe
glavnega pomnilnika kategori¢ne vrednosti atributov tipa niz kodiramo v
stevila. Ce odlo¢itveno drevo zgradimo na kodiranih vrednostih atribu-
tov, je potrebno stevilske vrednosti atributov pretvoriti v kategoriéne pre-
den odloc¢itveno drevo shranimo v kon¢en model. Algoritmu za gradnjo na-
klju¢énih gozdov podamo podatkovno mnozico in parameter za Stevilo dreves.
Po izvedbi algoritma zdruzevalnik vrne model nakljuénega gozda.

Funkcija reduce (algoritem 4.29) vsako drevo oznaéi z identifikatorjem in
ga vrne. Zdruzevanje vrednosti po klju¢u v tem primeru ni potrebno.

Pri napovedovanju v funkciji map (algoritem 4.30) uvozimo algoritem
za napovedovanje z razlicico DWRF (algoritem 4.26) in mu podamo testni
primer, model nakljuénega gozda, medoide in mediane medoidov. Funkcija

map vrne napoved za vsak primer.
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def gradnja_-modela(ucna_mnozica, st_dreves):
gozd, zaupanje_napovedi = [], [] #zaupanje drevesa v napoved

za vsak meizbrani primer

matrika_podobnosti = {}

for i in range(st_-dreves):

ucna, neizbrani = bootstrap (ucna_mnozica)
drevo = odlocitveno_drevo.gradnja_modela (ucna)
zaupanje , listi = drevo.napovedovanje(neizbrani)

zaupanje_napovedi.append(zaupanje)
gozd . append (drevo)
#idje primerov zdruzZimo po listu

skupine = grupiraj_id_primerov (listi)

for skupina in skupine:

#za vsak par idjev meizbranih primerov v skupini

for id_a, id_b in kombinacije(skupina):
#matrika je simetricéna in povecamo 2z
matrika_podobnosti[id-a, id_b] 4= 1
matrika_podobnosti[id_b, id.a] +=1

#matriko podobnosti normaliziramo s Stevilom dreves
matrika_podobnosti = matrika_podobnosti / st_dreves
k = koren(stevilo_atributov) + 1 #3tevilo medoidov

#vsak primer oznacéimo z gruco in izracunamo medoide

gruce, medoidi=k_-medoid.gradnja_modela(matrika_podobnosti , k)

for i, drevo in enumerate(gozd):

#grucéa vsebuje idje primerov, ki so majbliZji medoidu

for j, gruca in enumerate(gruce):
#izra cunamo povprecje zaupanja za vsak medoid,
je mnapovedalo drevo
drevo[”zaupanje” + j] = izracunaj_avg(gruca)

return gozd, medoidi

ki ga

Algoritem 4.25: Gradnja modela z razli¢ico porazdeljenih utezenih naklju¢nih

gozdov.
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def napovej(testni_primer, gozdovi, medoidi, mediana):
#izra cunamo podobnosti
podobnosti = []
for medoid in medoidi:
podobnosti.append (gower (testni_primer , medoid))
podobnosti = sort (podobnosti)
#veé medoid ima lahko enako podobnost

identifikatorji = izberi_najvisje_ocenjene (podobnosti)

napovedi = {}
for id_medoida, id_gozda in identifikatorji:
for drevo in gozdovi[id_gozda]:
zaupanje = ”zaupanje”+id_medoida
#drevesa z zadostnim zaupanjem wuporabimo za napoved
if zaupanje in drevo and drevo[zaupanje] > mediana |
id | :
napoved = drevo.napovedovanje(testni_primer)

napovedi[napoved].append (drevo [zaupanje|)

napovedi = [len (napoved) x avg(napoved) for napoved in
napovedi |
napoved = izberi_najvisje_ocenjeno (napovedi)

return napoved

Algoritem 4.26: Napovedovanje z razli¢ico porazdeljenih utezenih naklju¢nih

gozdov.

def map(primer, params):
x_id , x, y = primer
yield (x-id, (x, y))

Algoritem 4.27: Funkcija map za gradnjo modela z razli¢ico porazdeljenih

utezenih nakljuc¢nih gozdov.
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def zdruzevalnik (kljuc ,vrednost ,izravnalnik ,zakljucek ,params):
if zakljucek: #zadnja iteracija
import nakljucni_gozd
#zgradimo podatkovno mnoZico
X, Y=1[], []
for k, v in izravnalnik.iteritems ()
X.append (v [0])
Y.append(v[1])
X = kodiraj (X) #nize kodiramo v stewvila

gozd = nakljucni_gozd.gradnja_modela (X, Y, params.
stevilo_dreves)

gozd = preslikaj(gozd)

return (”gozd”, gozd)

izravnalnik [kljuc] = vrednost

Algoritem 4.28: Zdruzevalnik za gradnjo modela zz razli¢ico porazdeljenih

utezenih nakljucnih gozdov.

def reduce(iterator , params):
id = 0
for _, gozd in iterator:
for drevo in gozd:
yield (id, drevo)
id +=1

Algoritem 4.29: Funkcija reduce za gradnjo modela z razli¢ico porazdeljenih

utezenih nakljucnih gozdov.

def map(primer, params):
import nakljucni_gozd
x_id , x = primer
y = nakljucni_gozd .napovej(x, params.gozd, params.medoidi,
params . mediane)
yield (x_.id, y)

Algoritem 4.30: Funkcija map za napovedovanje z razli¢ico porazdeljenih

utezenih naklju¢nih gozdov.
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Poglavje 5
Ovrednotenje algoritmov

V poglavju opisemo ovrednotenje implementiranih algoritmov in predsta-
vimo rezultate. Ovrednotenje algoritmov smo izvedli na ve¢ racunalniskih
sistemih, ki jih podrobnejse opisemo spodaj. Zaceli smo z ustvarjanjem po-
datkovnih mnozic, saj smo zeleli obdelati enako koli¢ino podatkov z vsakim
algoritmom. Podatkovne mnozice smo pripravili tako, da so bile primernejse
za obdelavo z algoritmi v porazdeljenem okolju. Pri ovrednotenju smo pri-
merjali tocnost napovedi implementiranih algoritmov z algoritmi v paketih
Knime in scikit. Vsak algoritem smo testirali s podatkovno mnozico z veliko
atributi in poiskali mejno stevilo atributov, ki jih lahko algoritem obdela na
delovnem vozliséu z dano specifikacijo. Za vsak algoritem smo izmerili cas

izvajanja in primerjali pohitritve z dodajanjem vec¢ delovnih vozlisc.

5.1 Testno okolje

Algoritme smo ovrednotili na ra¢unalniskih sistemih s specifikacijami v ta-
beli 5.1. Streznik Vihar uporabljajo na raziskovalnem Odseku za tehnologije
znanja na Institutu Jozef Stefan. Ogrodje Disco smo namestili na streznik
Vihar in mu dodelili vire, kot opiSemo v tabeli 5.2. Ogrodje uporablja 10
vozlisé (glavno vozlisce in 9 delovnih vozlisc), kjer glavno vozlisée skrbi le za

nadzor poslov. Delovnim vozliséem v gruci smo dolocili uporabo celotnega

67
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glavnega pomnilnika (privzeto je 80%).

ime Vihar MacBook

tip streznik osebni racunalnik
CPE AMD Opteron 8431 Intel Core i5
frekvenca CPE 2,4 Ghz 2,3 GHz

stevilo CPE 4 1

Stevilo jeder v CPE | 6 2

glavni pomnilnik 128 GB 8 GB

operacijski sistem Slackware 13.37, 64 bit | OS X 10.9.4, 64 bit
virtualizacija Virtualbox 4.3.8 /

Tabela 5.1: Specifikacija racunalniskih sistemov.

gruca Disco

gostitelj Vihar
razli¢ica Disco 0.5.1-104-gaaa2665
Stevilo vozlise 10

delovno vozlice Disco

Stevilo CPE 2
glavni pomnilnik 1 GB
prosti prostor na disku 6 GB

operacijski sistem (OS) Ubuntu 12.04.4 LTS, 32 bit
OS - poraba pomnilnika 110 MB

Disco - poraba pomnilnika | 14 MB

Prost pomnilnik vozlisca 876 MB

Tabela 5.2: Specifikacije ogrodja Disco.

Sprva smo zeleli primerjave izvesti s paketom Knime s specifikacijo Knime
1 (tabela 5.3), ki je enaka specifikaciji delovnega vozliséa Disco. Paket Knime
nudi moznost shranjevanja podatkov iz glavnega pomnilnika na disk, kar
omogoca obdelavo vecje kolicine podatkov na racun daljSega casa izvajanja.
Izkazalo se je, da je bila koli¢ina podatkov prevelika, glavnega pomnilnika pa
premalo. S specifikacijo Knime 1 smo izvedli le algoritem naivni Bayes. Zato
smo dodali specifikacijo Knime 2 z ve¢ glavnega pomnilnika, na kateri smo

izvedli linearno in logisticno regresijo. Algoritme nakljuéni gozdovi, linearni
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SVM in razvrscanje z voditelji smo izvedli s paketom scikit, razlicica 0.14.1,
na racunalniku MacBook, saj jih paket Knime ni bil zmozen izvesti. V casu

izvajanja testov na racunalniku nismo izvajali drugih procesov.

Knime 1 Knime 2
racunalnik Vihar Vihar
operacijski sistem | Ubuntu 12.04, 32 bit | Ubuntu 14.04, 64 bit
glavni pomnilnik | 1 GB 4 GB
razlic¢ica v2.10.0, 32 bit v2.10.0, 64 bit

Tabela 5.3: Specifikacija racunalnikov z namescéenim paketom Knime.

5.2 Ustvarjanje podatkovnih mnozic

Potrebovali smo dve vrsti podatkovnih mnozic, saj implementirani algoritmi
delujejo na podrocjih klasifikacije in regresije. Podatke za klasifikacijo smo
ustvarili z razsiritvijo obstojecih podatkovnih mnozic. Izbrali smo podat-
kovne mnozice v tabeli 5.4 in jih razmnozili s paketom semiArtificial [22] v
programu R. Paket semiArtificial ustvari nove primere glede na porazdelitev
podatkov. Na izbranih podatkovnih mnozicah paket semiArtificial dobro de-
luje, kot je opisano v [22]. Velikosti podatkovnih mnozic smo doloécili na 3
GB za ucno in 3 GB za testno mnozico. Casi ustvarjanja podatkov so ne-
natancni, saj smo podatke ustvarili na racunalniku Vihar in MacBook, case

izvajanja pa zdruzili (tabela 5.5).

lymphography | segmentation | sonar | ionosphere
Stevilo primerov 148 2310 208 351
numeric¢ni atributi 3 19 60 34
kategori¢ni atributi 15 0 0 0
Stevilo razredov 4 7 2 2
vecinski razred 54,7 14,2 53,4 64,1

Tabela 5.4: Karakteristike izbranih podatkovnih mnozic za klasifikacijo.
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lymphography | segmentation | sonar ionosphere
ustvarjanje generatorja 00:00:03 00:00:35 00:00:07 | 00:00:06
ustvarjanje podatkov (6 GB) | 19:48:17 141:12:22 61:45:53 | 36:35:49
skupni cas 19:48:20 141:12:57 61:46:00 | 36:35:55

Tabela 5.5: Casi ustvarjanja podatkovnih mnozic s paketom semiArtificial.

Ustvarili smo tudi podatkovni mnozici linear in fraction z regresijsko na-
povedno spremenljivko. Atributi teh podatkovnih mnozic imajo numeri¢ne
vrednosti in se lo¢ijo na pomembne in naklju¢ne atribute. Podatkovni mnozici
linear smo napovedno spremenljivko doloéili z enacbo (5.1), kjer n predstavlja
stevilo pomembnih atributov, A; pa naklju¢no stevilo na intervalu [0, 1]. Re-
gresijsko spremenljivko v podatkovni mnozici fraction smo dolocili z enacbo
(5.2), kjer regresijska spremenljivka predstavlja neceli del vsote vrednosti
atributov. Podatkovni mnozici smo ustvarili z racunalnikom Vihar. Tabela
5.6 prikaze skupni ¢as ustvarjanja ucne in testne mnozice, stevilo primerov pa

opisuje stevilo primerov v eni mnozici podatkov (v uéni ali v testni mnozici).

n
linear_y = Zz * A (5.1)
=1
n
fraction_y = Z A; mod 1 (5.2)
=1
linear fraction
Stevilo primerov 14.500.000 | 23.166.666
pomembni atributi 10 3
nakljuéni atributi 10 10
skupni ¢as ustvarjanja | 00:05:56 00:05:59

Tabela 5.6: Podatkovne mnozice z regresijsko spremenljivko.

Vsakemu primeru v podatkovni mnozici smo dodali identifikator, podat-
kovno mnozico razdelili na ve¢ manjsih kosov, kose stisnili in nalozili na da-

totecni streznik (tabela 5.7). Razdelitev podatkov na manjse kose je potrebna
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za boljsi izkoristek ogrodja Disco. Manjse kose lahko delovna vozlis¢a obde-
lajo istocasno, celotno mnozico podatkov pa lahko obdeluje le eno vozlisce
hkrati. Podatkovne mmnozice smo razdelili na 36 kosov, saj smo izracunali,
da lahko tako izkoristimo vsa delovna vozlis¢a. Na primer, imamo 9 delovnih
vozlis¢ in vsako vozlisce ima 2 delovni enoti, torej lahko naenkrat obdelamo
18 kosov podatkov. Za zmanjsanje prenosa preko spleta do delovnih vozlisé,
smo podatke stisnili. Podatkovne mnozice za klasifikacijo smo obdelali na
racunalniku MacBook, podatkovne mnozice z regresijsko spremenljivko pa

na racunalniku Vihar.

lymphography | segmentation | sonar ionosphere | linear fraction
velikost podatkov 3 GB 3 GB 3 GB 3 GB 3 GB 3 GB
Stevilo primerov 20.903.225 10.781.249 2.980.000 | 5.587.500 | 14.500.000 | 23.166.666
Stevilo primerov v kosu | 580.646 299.480 82.777 155.207 404.000 645.000
stevilo kosov 36 36 36 36 36 36
velikost kosa 85 MB 85 MB 86 MB 86 MB 84 MB 83 MB
velikost stisnjenega kosa | 19 MB 40 MB 39 MB 39 MB 32 MB 33 MB
cas obdelave 0:20:21 0:29:09 0:27:52 0:27:20 0:18:23 0:20:41

Tabela 5.7: Obdelava podatkovnih mnozic.

5.3 Ovrednotenje algoritmov

Ocenimo pravilnost implementiranih algoritmov in koli¢ino podatkov, ki jo
lahko obdelamo v dolocenem casu. Pravilnost algoritmov smo ocenili s pri-
merjavo klasifikacijkih tocnosti s paketom Knime ali scikit na dveh podatkov-
nih mnozicah. Implementirani algoritmi nimajo omejitve v Stevilu primerov
(omejitev je diskovni prostor delovnih vozlis¢), ampak so omejeni s stevilom
atributov, ki jih lahko obdelajo. Pri gradnji modelov statistike hranimo v
podatkovnih strukturah seznam ali slovar, ki so omejene z glavnim pomnil-
nikom delovnega vozlis¢a. Ustvarili smo ve¢ podatkovnih mnozic z velikim
Stevilom atributov in za vsak algoritem poiskali mejno stevilo atributov, ki jo
lahko obdelamo na delovnem vozlis¢u z dano specifikacijo. Implementirane

razlic¢ice porazdeljenih nakljucnih gozdov so omejene z velikostjo lokalne pod-
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mnozice podatkov, saj so v casu gradnje drevesa vsi podatki v glavnem po-
mnilniku. Razli¢ic ne preizkusimo s podatkovno mnozico z velikim stevilom
atributov, saj v primeru, da algoritem nalozi podatke v glavni pomnilnik,

Stevilo atributov ne predstavlja omejitve.

Toc¢nost razlicic porazdeljenih nakljuénih gozdov je odvisna od porazde-
litve razredov v u¢nih podmnozicah podatkov, na katerih algoritem zgradi
napovedni model. Modele smo zgradili na enakomerno in nesimetri¢no poraz-
deljenih razredih v u¢nih podmnozicah podatkov in primerjali klasifikacijske

tocnosti.

Za vsak algoritem smo izmerili ¢as izvajanja in case primerjali. Za im-
plementirane algoritme smo izmerili ¢as izvajanja z 1 delovnim vozlis¢em in
primerjali pohitritev z 3, 6 in 9 delovnimi vozlis¢i. Za osnovo vzamemo c¢as
z enim delovnim vozlis§¢em in pohitritve primerjamo z idealnimi linearnimi

pohitritvami (tabela 5.8).

St. delovnih vozlise 1 3 6 9
pohitritev 0,00% | 66,67% | 83,33% | 88,89%

Tabela 5.8: Idealna linearna pohitritev, ¢e za osnovo vzamemo ¢as izvedbe z

enim delovnim vozlis¢em.

Pri ovrednotenju algoritmov smo upostevali naslednje. Algoritmi v knji-
znici DiscoMLL preberejo podatke v stopnji map, v kateri ze gradijo mo-
del ali vracajo napovedi, zato prikazemo skupni cas branja ué¢ne mnozice in
gradnje modela ali branja testne mnozice in napovedovanja. Paket Knime
prebere ucno in testno mnozico vzporedno, zato smo vkljucili le ¢as branja
ucne mnozice. Paket scikit prebere podatkovne mnozice zaporedno, zato smo
zdruzili casa branja podatkovnih mnozic. Paket scikit zahteva podatkovne
mnozice s Stevilskimi vrednostmi atributov, pri ¢imer smo case kodiranja
vrednosti dodali k branju podatkov. Pri testu s podatkovnimi mnozicami z
veliko atributi podamo velikost modela, kar smo izmerili s shranitvijo modela
v datoteko.
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5.3.1 Naivni Bayes

Primerjamo klasifikacijsko tocnost in case izvajanja algoritma naivni Bayes
iz paketov DiscoMLL, Knime in scikit. V paketu scikit smo izbrali razlicico,
ki predpostavlja Gaussovo porazdelitev vrednosti atributov, saj je ta dosegla

najvisjo tocnost na izbranih podatkovnih mnozicah.

Podatkovna mnozica lymphography

Podatkovna mnozica lymphography ima kategoricne in Stevilske vrednosti
atributov, zato smo kategoricne vrednosti kodirali v Stevilske, saj to zahteva
paket scikit. Algoritmom smo nastavili parameter m ocene [2] na 1, paket
Knime pa ni ponudil te moznosti.

Algoritem v paketu DiscoMLL je dosegel najvisjo klasifikacijsko to¢nost
na podatkovni mnozici lymphography (tabela 5.9), ki pa je le malo visja od
klasifikacijske tocnosti algoritma v paketu Knime. Algoritem v paketu scikit
je dosegel nizjo klasifikacijsko to¢nost, ker smo kategori¢ne atribute kodirali
v Stevilske, pri tem pa je algoritem vrednosti kodiranih atributov uposteval
kot razdalje. Algoritem v paketu DiscoMLL se je na enem delovnem vozliséu
izvedel hitreje v primerjavi z algoritmoma v paketih Knime in scikit (tabela
5.10). Pricakovali smo, da se bo najhitreje izvedel algoritem v paketu scikit,
ki pa je veCino casa porabil za branje podatkov. Domnevamo, da branje
podatkov ni optimizirano za branje kategori¢nih vrednosti v programskem
jeziku python. Opazimo 50% pohitritev izvajanja algoritma s specifikacijo
Knime 2 v primerjavi s specifikacijo Knime 1, ki ima 3 GB manj glavnega
pomnilnika od specifikacije Knime 2 in uporablja 32 bitno razli¢ico paketa
Knime. Na grafu (slika 5.1) opazimo, da z dodajanjem procesnih enot algo-

ritem pocasi odstopa od idealne linearne pohitritve.

podatkovna mnozica segmentation lymphography
paket Knime | scikit | DiscoMLL | Knime | scikit | DiscoMLL
klasifikacijska toc¢nost | 0,7574 | 0,8046 0,8046 | 0,9511 | 0,8276 0,9516

Tabela 5.9: Primerjava klasifikacijskih toénosti algoritma naivni Bayes.



74 POGLAVJE 5. OVREDNOTENJE ALGORITMOV

Knime 1 | Knime 2 scikit DiscoMLL
racunalnik Vihar Vihar | MacBook | Vihar Vihar Vihar Vihar
virtualni stroji 1 1 1 1 3 6 9
CPE 2 2 1 2 6 12 18
branje 02:30:25 | 01:16:06 | 07:15:15

00:20:56 | 00:07:24 | 00:04:05 | 00:02:49

ucenje 00:16:36 | 00:06:36 | 00:00:53
napovedovanje | 00:38:58 | 00:14:58 0:05:25 | 00:56:54 | 00:19:59 | 00:11:21 | 00:07:55
zapisovanje 00:09:56 | 00:04:49 | 00:03:02 | 00:02:21 | 00:02:21 | 00:02:21 | 00:02:21

skupni ¢as 3:35:55 | 1:42:29 7:24:35 | 1:20:11 | 0:29:44 | 0:17:47 | 0:13:05
pohitritev 0% 53% -51% 63% 86% 92% 94%
0% -T7% 22% 1% 83% 8%

0% 82% 93% 96% 97%
0% 63% 78% 84%
0% 40% 56%
0% 26%

Tabela 5.10: Primerjava casov izvajanja in pohitritev z algoritmom naivni

Bayes na podatkovni mnozici lymphography.

Podatkovna mnozica segmentation

Algoritma v paketih DiscoMLL in scikit sta dosegla enaki klasifikacijski
tocnosti na podatkovni mnozici segmentation (tabela 5.9). Algoritem v pa-
ketu Knime je dosegel nizjo klasifikacijsko tocnost, ¢eprav je algoritem pre-
poznal vse atribute kot Stevilske in vsebuje implementacijo algoritma naivni
Bayes, ki predpostavi Gaussovo porazdelitev vrednosti atributov. Najhitreje
se je izvedel algoritem v paketu scikit (tabela 5.11). To potrjuje naso do-
mnevo, da je branje kategoricnih vrednosti pocasnejse v programskem jeziku
python, saj smo pri branju podatkov uporabili enako kodo. Algoritem v pa-
ketu DiscoMLL se je izvedel 11% pocasneje na manj zmogljivem delovnem
vozliscéu, kar potrjuje u¢inkovito implementacijo algoritma. Na grafu (slika
5.2) opazimo linearno pohitritev algoritma z dodajanjem procesnih enot, saj

se Cas izvajanja zmanjsSuje v skladu z idealno linearno pohitritvijo.



5.3. OVREDNOTENJE ALGORITMOV

75

100
L

80
L

60

cas v minutah

40

discomll
* Knime
idealna linearna pohitritev

procesne enote

Slika 5.1: Primerjava casov izvajanja algoritma naivni Bayes na podatkovni

mnozici lymphography.
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Slika 5.2: Primerjava Casov izvajanja algoritma naivni Bayes na podatkovni

mnozici segmentation.
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Knime 1 | Knime 2 scikit DiscoMLL
racunalnik Vihar Vihar MacBook | Vihar Vihar Vihar Vihar
virtualni stroji 1 1 1 1 3 6 9
CPE 2 2 1 2 6 12 18
branje 01:58:18 | 00:52:30 0:17:08
00:19:51 | 00:07:01 | 00:03:53 | 00:02:42
ucenje 00:07:40 | 00:03:32 | 00:00:53

napovedovanje | 00:36:26 | 00:19:49 0:17:31 | 00:25:15 | 00:09:14 | 00:05:17 | 00:03:19
zapisovanje 00:05:37 | 00:07:04 | 00:05:47 | 00:01:26 | 00:01:26 | 00:01:26 | 00:01:26

skupni cas 02:48:01 | 01:22:55 | 00:41:19 | 00:46:32 | 00:17:41 | 00:10:36 | 00:07:27
pohitritve 0% 51% 5% 2% 89% 94% 96%
0% 50% 44% 79% 87% 91%

0% -11% 57% 74% 82%
0% 62% 7% 84%
0% 40% 58%
0% 30%

Tabela 5.11: Primerjava casov izvajanja in pohitritev z algoritmom naivni

Bayes na podatkovni mnozici segmentation.

Podatkovna mnozica z velikim Stevilom Stevilskih atributov

Algoritem naivni Bayes lahko obdela stevilske in kategoricne vrednosti atri-
butov zato smo test razdelili na dva dela. Z ustvarjeno podatkovno mnozico
z velikim Stevilom sStevilskih atributov (tabela 5.12), smo nasli zgornjo mejo
pri 120.000 atributih na delovnem vozlis¢u z dano specifikacijo. Pri tem je ve-
likost modela narasla na 67 MB. Velikost modela je doloc¢ena s st.atributov *
St.razredov x 3, kjer Stevilo tri predstavlja vektor matematicnega upanja,
variance in logaritma variance. Logaritem variance smo dodali za pohitritev
napovedovanja, ker algoritem vrednosti izracuna enkrat namesto veckrat v

vsakem opravilu map.

Podatkovna mnozica z velikim Stevilom kategori¢nih atributov

Z, ustvarjeno podatkovno mnozico z velikim Stevilom kategori¢nih atributov

smo nasli zgornjo mejo pri 60.000 atributih na delovnem vozlis¢u z dano speci-
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podatkovna mnozica zmogljivost
$t. atributov 500.000 §t. atributov 120.000
primeri 100 ucenje 00:14:07
razredi 11 napovedovanje | 00:01:05
min. vrednost 0 velikost modela | 67 MB
max vrednost 0,99
§t. decimalnih mest 2
velikost podatkov 234 MB

Tabela 5.12: Podatkovna mnozica z velikim Stevilom Stevilskih atributov in

mejna zmogljivost algoritma naivni Bayes.

podatkovna mnozica zmogljivost
$t. atributov 70.000 §t. atributov 60.000
primeri 100 ucenje 00:03:34
razredi 11 obdelava 00:01:25
v/a 9 napovedovanje | 00:01:46
velikost podatkov | 20 MB velikost modela 90 MB

Tabela 5.13: Podatkovna mnozica z velikim Stevilom kategori¢nih atributov
in mejna zmogljivost algoritma naivni Bayes. v/a oznacuje povpre¢no stevilo

vrednosti na atribut.

fikacijo (tabela 5.13). Algoritem pred napovedovanjem kategori¢ne vrednosti
atributov shrani v vektorsko obliko in izrac¢una logaritme vrednosti za pohitri-
tev napovedovanja. Velikost modela naraste na 90 MB, kar je ve¢ od velikosti
podatkovne mnozice. To je posledica zasnove modela, kjer smo sprejeli kom-
promis med velikostjo modela in hitrostjo napovedovanja. V primeru vecje
podatkovne mnozice z enakim naborom vrednosti atributov, velikost modela
ne bi ve¢ narascala. Velikost modela s kategori¢nimi vrednostmi je dolocena

s St.atributov * povprecno Stevilo vrednosti na atribut x st.razredov.

5.3.2 Gozd porazdeljenih odlocitvenih dreves

Razli¢ica gozd porazdeljenih odlocitvenih dreves (v nadaljevanju imenujemo

to razlicico FDDT, angl. Forest of Distributed Decision Trees) zgradi stevilo
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podatkovna mnozica segmentation lymphography
paket scikit | DiscoMLL | scikit | DiscoMLL
klasifikacijska to¢nost | 0,9939 0,8952 | 0,9567 0,9521

Tabela 5.14: Primerjava klasifikacijskih to¢nosti razlicice gozd porazdeljenih

odlo¢itvenih dreves z nakljuénimi gozdovi v paketu scikit.

odloc¢itvenih dreves, ki je enako Stevilu lokalnih podmnozic podatkov (v
nasem primeru 36) in v vsakem vozlis¢u oceni vse atribute. Algoritem pri-
merjamo z naklju¢nimi gozdovi v paketu scikit. Algoritmoma smo nastavili
globino drevesa na 50, minimalno Stevilo primerov v listu pa na 5. Algoritmu
v paketu scikit smo nastavili Stevilo odloc¢itvenih dreves na 50 in entropijo
za mero za ocenjevanje atributov. Razli¢ici FDDT smo nastavili informa-
cijski prispevek za mero ocenjevanja atributov. Razlicici nakljuénih gozdov
smo ovrednotili na podatkovnih mnozicah lymphography in segmentation,

saj vsebujeta kategoricne in Stevilske atribute ter ve¢ razredov.

Podatkovna mnozica lymphography

Algoritem v paketu scikit je dosegel malo visjo klasifikacijsko to¢nost kot
algoritem v paketu DiscoMLL na podatkovni mnozici lymphography (tabela
5.14). Pri tem je potrebno poudariti, da algoritem v paketu scikit gradi
odloc¢itvena drevesa iz celotne podatkovne mnozice za razliko od algoritma
v paketu DiscoMLL, ki gradi odlo¢itvena drevesa na lokalnih podmnozicah
podatkov. Razlicica FDDT z enim delovnim vozlisécem se je izvedla 78%
hitreje od algoritma v paketu scikit na podatkovni mnozici lymphography
(tabela 5.15). Na grafu (slika 5.3) opazimo, da se ¢as izvedbe algoritma
pribliza idealni linearni pohitritvi (¢asa izvedbe algoritma v paketu scikit

nismo narisali zaradi boljse preglednosti grafa).

Podatkovna mnozica segmentation

Algoritem v paketu scikit je dosegel ob¢utno visjo klasifikacijsko to¢nost kot

algoritem v paketu DiscoMLL na podatkovni mnozici segmentation (tabela
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scikit DiscoMLL
racunalnik MacBook Vihar Vihar Vihar Vihar
virtualni stroji 1 1 3 6 9
CPE 2 2 6 12 18
branje 6:40:53
wcenie 02.18.43 01:04:35 | 00:22:49 | 00:11:50 | 00:05:47
napovedovanje 00:04:03 | 00:52:09 | 00:18:53 | 00:09:36 | 00:08:03
zapisovanje 00:00:18 | 00:01:29 | 00:01:29 | 00:01:29 | 00:01:29
skupni cas 09:03:57 | 01:58:13 | 00:43:11 | 00:22:55 | 00:15:19
pohitritve 0% 8% 92% 96% 97%
0% 63% 81% 87%
0% 47% 65%
0% 33%

Tabela 5.15: Primerjava ¢asov izvajanja in pohitritev gozda porazdelje-

nih odloc¢itvenih dreves z nakljuéni gozdovi na podatkovni mnozici lympho-

graphy.

5.14). Razlog je v manj zmogljivi funkciji za iskanje najboljsega razcepa s
Stevilskimi atributi algoritma v paketu DiscoMLL, kjer smo morali sprejeti
kompromis med toc¢nostjo in hitrostjo izvedbe. Razlicica FDDT z enim de-
lovnim vozlis¢cem se je izvedla 20% hitreje od algoritma v paketu scikit na
podatkovni mnozici segmentation (tabela 5.16). Razlicica FDDT se izvede
pocasneje na podatkovni mnozici segmentation v primerjavi s podatkovno
mnozico lymphography, saj vsak atribut razdeli na 100 intervalov z enakim
Stevilom primerov in za vsakega izracuna informacijski prispevek. Na grafu
(slika 5.4) opazimo, da se z dodajanjem procesnih enot ¢as izvajanja algo-

ritma pribliza idealni linearni pohitritvi.

Nesimetricna porazdelitev razredov

Razrede v podmnozicah segmentation in lymphography smo nesimetricno
porazdelili in shranili v novi podmnozici podatkov (tabeli 5.17 in 5.18). Na

podmnozicah z enakomerno in nesimetri¢no porazdelitvijo razredov smo z
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Slika 5.3: Primerjava ¢asov izvajanja gozda porazdeljenih odloc¢itvenih dreves

z nakljuéni gozdovi na podatkovni mnozici lymphography.
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Slika 5.4: Primerjava ¢asov izvajanja gozda porazdeljenih odloc¢itvenih dreves

z nakljuénimi gozdovi na podatkovni mnozici segmentation.
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scikit DiscoMLL
racunalnik MacBook Vihar Vihar Vihar Vihar
virtualni stroji 1 1 3 6 9
CPE 2 2 6 12 18
branje 0:15:48
wcenie 05.45.23 03:20:28 | 01:13:34 | 00:39:36 | 00:25:49
napovedovanje 00:04:47 | 01:32:19 | 00:31:21 | 00:15:50 | 00:11:00
zapisovanje 00:00:09 | 00:00:48 | 00:00:48 | 00:00:48 | 00:00:48
skupni cas 06:06:07 | 04:53:35 | 01:45:43 | 00:56:14 | 00:37:37
pohitritve 0% 20% 1% 85% 90%
0% 64% 81% 87%
0% 47% 64%
0% 33%

Tabela 5.16: Primerjava casov izvajanja in pohitritev gozda porazdeljenih
odloc¢itvenih dreves z naklju¢nimi gozdovi na podatkovni mnozici segmenta-

tion.

razlicico FDDT zgradili model in primerjali klasifikacijsko tocnost algoritma
na testnih podatkih (tabela 5.19). Pricakovano je model zgrajen na pod-
mnozici z nesimetricno porazdelitvijo razredov dosegel nizjo klasifikacijsko
tocnost na podatkovni mnozici segmentation, presenetila pa nas je visja kla-

sifikacijska toénost na podatkovni mnozici lymphography.

Velikost lokalne podmnozice podatkov

Implementirane razlicice porazdeljenih naklju¢nih gozdov imajo lokalno pod-
mnozico podatkov v glavnem pomnilniku v ¢asu gradnje modela in se s tem
razlikujejo od ostalih implementiranih algoritmov. Razli¢ice porazdeljenih
naklju¢nih gozdov temeljijo na enakem algoritmu za gradnjo odloc¢itvenih
dreves, zato mejna velikost lokalne podmnozice podatkov velja za vse imple-
mentirane razlicice porazdeljenih naklju¢nih gozdov. Pomembno je, da algo-
ritem lahko obdela 64 MB podmnozico podatkov, saj porazdeljeni datotecni

sistem Disco na taksno velikost razdeli velike datoteke pri nalaganju. 7 al-



82

POGLAVJE 5. OVREDNOTENJE ALGORITMOV

Enakomerna porazdelitev razredov
razred metastases | malign lymph | fibrosis
podmnozica 1 55,47% 41.81% | 2,73%
podmnoZica 2 55,49% 41,76% | 2,75%
Nesimetri¢na porazdelitev razredov
razred metastases | malign lymph | fibrosis
podmnozica 1 12,80% 86,56% | 0,64%
podmnozica 2 88,26% 7,38% | 4,35%

Tabela 5.17: Enakomerna in nesimetri¢na porazdelitev podmnozic lympho-

graphy. Vrednosti predstavljajo odstotek primerov z danim razredom.

Enakomerna porazdelitev razredov
razred SKY | CEMENT | WINDOW | BRICKFACE | FOLIAGE | PATH | GRASS
podmnozica 1 | 14,29% 14,28% 14,29% 14,29% 14,28% | 14,29% | 14,28%
podmnozica 2 | 14,29% 14,29% 14,28% 14,28% 14,29% | 14,29% | 14,29%
Nesimetri¢na porazdelitev razredov
razred SKY | CEMENT | WINDOW | BRICKFACE | FOLIAGE | PATH | GRASS
podmnozica 1 | 2,54% 2.55% 2.54% 93,05% 93,11% | 23,12% | 23,07%
podmnozica 2 | 29,05% 29,04% 29,04% 3,27% 319% | 3,18% | 3,23%
Tabela 5.18: Enakomerna in nesimetricna porazdelitev podmnozic segmen-

tation. Vrednosti predstavljajo odstotek primerov z danim razredom.

podatkovna mnozica segmentation lymphography
porazdelitev enakomerna | nesimetricna | enakomerna | nesimetri¢na
klasifikacijska to¢nost 0,9109 0,8024 0,9508 0,9981

Tabela 5.19: Klasifikacijske tocnosti razlicice gozd porazdeljenih odloc¢itvenih

dreves z zgrajenim modelom na podmnozicah z enakomerno in nesimetri¢no

porazdelitvijo razredov.
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goritmom za gradnjo odloc¢itvenih dreves smo obdelali lokalno podmnozico
podatkov segmentation velikosti 128 MB, kar predstavlja zgornjo mejo na

dani specifikaciji delovnih vozlisc.

5.3.3 Porazdeljeni nakljuéni gozdovi

Razli¢ico porazdeljenih nakljuénih gozdov (v nadaljevanju imenujemo to raz-
licico DRF, angl. Distributed Random Forest) primerjamo z nakljuénimi
gozdovi v paketu scikit. Algoritmoma smo nastavili globino drevesa na 50,
minimalno Stevilo primerov v listu pa na 5. Algoritmu v paketu scikit smo
nastavili Stevilo odlocitvenih dreves na 50 in entropijo za mero za ocenjevanje
atributov. Razlicici DRF smo nastavili stevilo odlo¢itvenih dreves na lokalni
podmnozici podatkov na 20, informacijski prispevek za mero za ocenjevanje
atributov in parameter razlika na 0.3, ki dolo¢i razliko med prvo in drugo

najverjetnejSo napovedjo.

Podatkovna mnozica lymphography

Razlicica DRF je dosegla visjo klasifikacijsko toénost kot algoritem v paketu
scikit na podatkovni mnozici lymphography (tabela 5.20). Pricakovali smo,
da bo razlicica DRF dosegla visjo to¢nost v primerjavi z razlicico FDDT,
ki zgradi eno odloc¢itveno drevo na lokalni podmnozici podatkov. Nismo pa
pricakovali, da bo razlicica DRF dosegla visjo to¢nost v primerjavi z algo-
ritmom v paketu scikit. Menimo, da je razlog za visjo toé¢nost v podobnih
podmnozicah podatkov, kjer je veliko enakih primerov. Zato gradnja modela
na celotni mnozici podatkov ne doprinese k to¢nosti klasifikatorja. Razlicica
DRF je pri napovedih v povprec¢ju uporabila 15.92 dreves. Razlicica DRF z
enim delovnim vozliséem se je izvedla 26% pocasneje kot nakljuéni gozdovi v
paketu scikit na podatkovni mnozici lymphography (tabela 5.21). Na grafu
(slika 5.5) opazimo, da se Cas izvajanja algoritma z dodajanjem procesnih
enot zmanjsuje v skladu z idealno linearno pohitritvijo. Cas izvedbe razlicice
DRF z 6 procesnimi enotami je skoraj enak ¢asu izvedbe algoritma v paketu

scikit z 2 procesnima enotama.
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podatkovna mnozica segmentation lymphography
paket scikit | DiscoMLL | scikit | DiscoMLL
klasifikacijska to¢nost | 0,9939 0,8928 | 0,9567 0,9679

Tabela 5.20: Primerjava klasifikacijskih to¢nosti razlic¢ice porazdeljenih na-

kljuénih gozdov z naklju¢nimi gozdovi v paketu scikit.

scikit DiscoMLL
racunalnik MacBook | Vihar Vihar Vihar Vihar
virtualni stroji 1 1 3 6 9
CPE 2 2 6 12 18
branje 6:40:53
eenic 02:18:43 07:28:28 | 02:33:36 | 01:18:34 | 00:54:48
napovedovanje 00:04:03 | 04:41:28 | 01:42:12 | 00:53:08 | 00:38:17
zapisovanje 00:00:18 | 00:04:11 | 00:04:11 | 00:04:11 | 00:04:11
skupni ¢as 09:03:57 | 12:14:07 | 04:19:59 | 02:15:53 | 01:37:16
pohitritve 0% -26% 52% 5% 82%
0% 65% 81% 87%
0% 48% 63%
0% 28%

Tabela 5.21: Primerjava casov izvajanja in pohitritev razli¢ice porazdelje-
nih nakljuénih gozdov z algoritmom nakljuéni gozdovi v paketu scikit na

podatkovni mnozici lymphography.

Podatkovna mnozica segmentation

Algoritem v paketu scikit je dosegel obcutno visjo klasifikacijsko tocnost
kot algoritem v paketu DiscoMLL na podatkovni mnozici segmentation (ta-
bela 5.20). Pricakovali smo, da bo kljub manj zmogljivi funkciji za iskanje
stevilskih razcepov, razlicica DRF dosegla visjo to¢nost od razlicice FDDT,
ki zgradi eno odloc¢itveno drevo na lokalni podmnozici podatkov. Razlicica
DRF je za napoved v povprecju uporabila 43.09 dreves. Razlicica DRF se
izvede 62% pocasneje od algoritma v paketu scikit na podatkovni mnozici

segmentation (tabela 5.22). Razlog je v racunanju velikega stevila informa-
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cijskih prispevkov pri iskanju najboljSega razcepa za Stevilske atribute. Na
grafu (slika 5.6) opazimo, da se cas izvedbe algoritma zmanjsuje z dodaja-
njem procesnih enot. Cas izvedbe razli¢ice DRF z 6 procesnimi enotami je

skoraj enak casu izvedbe algoritma v paketu scikit z 2 procesnima enotama.

scikit DiscoMLL
racunalnik MacBook Vihar Vihar Vihar Vihar
virtualni stroji 1 1 3 6 9
CPE 2 2 6 12 18
branje 0:15:48
wcenie 05.45.23 11:47:28 | 04:01:42 | 02:05:48 | 01:29:27
napovedovanje 00:04:47 | 04:08:04 | 01:30:52 | 00:44:44 | 00:34:45
zapisovanje 00:00:09 | 00:05:50 | 00:05:50 | 00:05:50 | 00:05:50
skupni cas 06:06:07 | 16:01:22 | 05:38:24 | 02:56:22 | 02:10:02
pohitritve 0% -62% 8% 52% 64%
0% 65% 82% 86%
0% 43% 62%
0% 26%

Tabela 5.22: Primerjava Casov izvajanja in pohitritev razlicice porazdelje-
nih nakljuénih gozdov z algoritmom nakljuéni gozdovi v paketu scikit na

podatkovni mnozici segmentation.

Nesimetricna porazdelitev razredov

Z razlicico DRF smo zgradili modele na u¢nih mnozicah z razliéno poraz-
delitvijo razredov (tabeli 5.17 in 5.18). Opazili smo, da ima porazdelitev
razredov manj vpliva na razlicico DRF v primerjavi z razlicico FDDT, saj so
klasifikacijske tocnosti bolj usklajene (tabela 5.23). To smo pricakovali, saj
pri razlicici DRF zgradimo raznolik ansambel, na katerega ima porazdelitev

razredov manj vpliva.
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Slika 5.5: Primerjava ¢asov izvajanja porazdeljenih nakljuénih gozdov z na-

kljuénimi gozdovi na podatkovni mnozici lymphography.
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Slika 5.6: Primerjava ¢asov izvajanja porazdeljenih nakljuénih gozdov z na-

kljuénimi gozdovi na podatkovni mnozici segmentation.
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podatkovna mnozica segmentation lymphography
porazdelitev enakomerna | nesimetricna | enakomerna | nesimetri¢na
klasifikacijska tocnost 0,8967 0,8800 0,9606 0,9671

Tabela 5.23: Klasifikacijske toc¢nosti razlicice porazdeljenih nakljuc¢nih goz-
dov z zgrajenim modelom na podmnozicah z enakomerno in nesimetri¢no

porazdelitvijo razredov.

5.3.4 Porazdeljeni utezeni naklju¢éni gozdovi

Razli¢ico porazdeljenih utezenih nakljuénih gozdov (v nadaljevanju imenu-
jemo to razlicico DWRF, angl. Distributed Weighted Random Forest) pri-
merjamo z nakljuénimi gozdovi v paketu scikit. Algoritmoma smo nastavili
globino drevesa na 50, minimalno $tevilo primerov v listu pa na 5. Algoritmu
v paketu scikit smo nastavili stevilo odlo¢itvenih dreves na 50 in entropijo
za mero za ocenjevanje atributov. Razlicici DWRF smo nastavili stevilo
odlocitvenih dreves na lokalni podmnozici podatkov na 20, informacijski pri-
spevek za mero za ocenjevanje atributov, parameter k razvrscanja v skupine
pa algoritem nastavi samodejno in je pri podatkovni mnozici segmentation

4, pri podatkovni mnozici lymphography pa 3.

Podatkovna mnozica lymphography

Razlicica DWRF doseze visjo klasifikacijsko to¢nost kot algoritem v paketu
scikit na podatkovni mnozici lymphography (tabela 5.24). Razlicica DWRF
uporablja natancnejSe napovedovanje v primerjavi z razlicico DRF, saj za na-
poved uporabi le drevesa z visokim zaupanjem na podobnih primerih. Ceprav
je razlicica DWRF racunsko zahtevnejsa od razlicice DRF, na podatkovni
mnozici lymphography ne doseze visje toc¢nosti. Razlicica DWRF z enim
delovnim vozliséem se izvede 69% pocasneje od algoritma v paketu scikit
(tabela 5.25). Razlog je v racunsko zahtevnejsi gradnji modela in napovedo-
vanju. Na grafu (slika 5.7) opazimo, da se cas izvedbe algoritma zmanjsuje
z dodajanjem procesnih enot, ¢eprav pa vidno odstopa od idealne linearne

pohitritve.
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podatkovna mnozica segmentation lymphography
paket scikit | DiscoMLL | scikit | DiscoMLL
klasifikacijska to¢nost | 0,9939 0.9247 | 0,9567 0.9667

Tabela 5.24: Primerjava klasifikacijskih tocnosti razlicice porazdeljenih

utezenih nakljucnih gozdov z naklju¢nimi gozdovi v paketu scikit.

scikit DiscoMLL
racunalnik MacBook | Vihar Vihar Vihar Vihar
virtualni stroji 1 1 3 6 9
CPE 2 2 6 12 18
branje 6:40:53
eenic 021843 07:29:53 | 02:43:28 | 01:23:40 | 00:57:22
napovedovanje 00:04:03 | 21:30:15 | 07:48:06 | 04:18:35 | 02:55:38
zapisovanje 00:00:18 | 00:01:54 | 00:01:54 | 00:01:54 | 00:01:54
skupni ¢as 09:03:57 | 29:02:02 | 10:33:28 | 05:44:09 | 03:54:54
pohitritve 0% -69% -14% 37% 57%
0% 64% 80% 87%
0% 46% 63%
0% 32%

Tabela 5.25: Primerjava ¢asov izvajanja in pohitritev razli¢ice porazdeljenih
utezenih naklju¢nih gozdov z algoritmom nakljucni gozdovi v paketu scikit

na podatkovni mnozici lymphography.

Podatkovna mnozica segmentation

Na podatkovni mnozici segmentation algoritem v paketu scikit doseze visjo
klasifikacijsko tocnost (tabela 5.24). Razlicica DWRF doseze visjo klasifi-
kacijsko tocnost v primerjavi z razlicico DRF. Razlicica DWRF se na enem
delovnem vozliscu izvede 73% pocasneje od algoritma v paketu scikit (tabela
5.26). Na grafu (slika 5.8) opazimo, da se z dodajanjem procesnih enot al-
goritem na zacetku pribliza potem pa pocasi oddaljuje od idealne linearne

pohitritve.
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Slika 5.7: Primerjava ¢asov izvajanja porazdeljenih utezenih naklju¢nih goz-

dov z naklju¢nimi gozdovi na podatkovni mnozici lymphography.
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Slika 5.8: Primerjava casov izvajanja porazdeljenih utezenih nakljué¢nih goz-

dov z naklju¢nimi gozdovi na podatkovni mnozici segmentation.
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scikit DiscoMLL
racunalnik MacBook Vihar Vihar Vihar Vihar
virtualni stroji 1 1 3 6 9
CPE 2 2 6 12 18
branje 0:15:48
weenio 054523 12:13:48 | 04:09:03 | 02:12:43 | 01:31:48
napovedovanje 00:04:47 | 10:15:14 | 03:14:27 | 01:43:47 | 01:13:13
zapisovanje 00:00:09 | 00:01:02 | 00:01:02 | 00:01:02 | 00:01:02
skupni cas 06:06:07 | 22:30:04 | 07:24:32 | 03:57:32 | 02:46:03
pohitritve 0% -73% -18% 35% 55%
0% 67% 82% 88%
0% 47% 63%
0% 30%

Tabela 5.26: Primerjava casov izvajanja in pohitritev razli¢ice porazdeljenih
utezenih nakljuénih gozdov z algoritmom nakljucni gozdovi v paketu scikit

na podatkovni mnozici segmentation.

Nesimetricna porazdelitev podatkov

Z razlicico DWRF smo zgradili modele na uénih mnozicah z razli¢no poraz-
delitvijo razredov (tabeli 5.17 in 5.18). Porazdelitev razredov ima podoben
vpliv na razlicico DWRF kot na razlicico DRF na podmnozici lymphography
(tabela 5.27). Opazimo pa vecje odstopanje pri podmnozici segmentation,
kjer pri enakomerni porazdelitvi algoritem doseze visoko toc¢nost, pri nesi-
metri¢ni pa nizko (podobno kot razlicica FDDT, ki zgradi eno odlo¢itveno
drevo na lokalni podmnozici podatkov). Pricakovali smo, da bo porazdeli-
tev razredov imela manj vpliva na razlicico DWRF, saj uporablja natanc¢nejse
napovedovanje. Mozen razlog za odstopanje tocnosti pri podmnozici segmen-
tation je prenizko nastavljen parameter k pri razvrscanju z voditelji ali pa

premajhen vzorec primerov med katerimi iS¢emo medoide.
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podatkovna mnozica segmentation lymphography
porazdelitev enakomerna | nesimetricna | enakomerna | nesimetri¢na
klasifikacijska tocnost 0,9258 0,8066 0,9673 0,9607

Tabela 5.27: Klasifikacijske toc¢nosti razlicice porazdeljenih utezenih na-
kljuénih gozdov z zgrajenim modelom na podmnozicah z enakomerno in ne-

simetricno porazdelitvijo razredov.

5.3.5 Povzetek rezultatov razli¢ic nakljuénih gozdov

Razlicica FDDT, ki zgradi eno odlocitveno drevo na lokalni podmnozici po-
datkov, je hiter klasifikator v primerjavi z ostalimi implementirani razli¢icami
porazdeljenih naklju¢nih gozdov. Na podatkovni mnozici lymphography do-
seze malo manjso tocnost kot nakljuc¢ni gozdovi ali naivni Bayes v paketu
scikit. Implementirane razlicice porazdeljenih nakljuénih gozdov dosezejo
nizjo toénost na podatkovni mnozici segmentation, ki ima le stevilske atri-
bute. Razli¢ice uporabljajo enako funkcijo za iskanje najboljsega razcepa s
Stevilskimi atributi, pri kateri smo sprejeli kompromis med toc¢nostjo in hi-
trostjo izvedbe. Ceprav pa vse implementirane razlicice dosezejo obéutno
vi§jo tocnost kot algoritem naivni Bayes na podatkovni mnozici segmenta-
tion. Izboljsava funkcije za iskanje najboljSega razcepa s Stevilskimi atributi
bi zvisala klasifikacijsko to¢nost vsem implementiranim razli¢icam porazde-

ljenih naklju¢nih gozdov na podatkovnih mnozicah s stevilskimi atributi.

Razlicica DRF izboljsa toc¢nost klasifikacije na podatkovni mnozici lym-
phography in je odpornejsa na lokalne podmnozice z nesimetricno poraz-
delitvijo razredov. Gre za racunsko zahtevnejso razli¢ico porazdeljenih na-
kljuénih gozdov, saj pri gradnji modela zgradimo ve¢ odloc¢itvenih dreves in
jih uporabimo pri napovedovanju.

Razlicica DWRF je kljub manj zmogljivi funkciji za iskanje najboljsega
razcepa s Stevilski atributi dosegla primerljivo to¢nost z nakljucnimi goz-
dovi v paketu scikit na podatkovni mnozici segmentation. Ta razlicica je pri
gradnji modela in napovedovanju racunsko najzahtevnejsa. Trenutno algo-

ritem izbere 500 neizbranih primerov in jih napove. To sStevilo predstavlja
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omejitev in moznost za izboljSavo. Razlicica DWRF hrani simetri¢ne pare
v matriki podobnosti, kar poveca porabo glavnega pomnilnika. Mozna iz-
boljsava je hranjenje enega izmed parov, ampak bi s tem podaljsali izvajanje
algoritma razvrscanje z voditelji. Pri napovedovanju izracunamo podobnosti
med vsakim primerom in medoidi. Pri tem rac¢unsko zahtevnost napovedova-
nja zmanjsamo z uporabo gozda, ki vsebuje najpodobnejsi medoid. Napove-
dovanje bi lahko pohitrili, saj trenutno z matri¢nim mnozenjem izracunamo
podobnost testnega primera z vsemi medoidi v gozdu. Za pohitritev bi lahko
z matricnim mnozenjem izracunali podobnost tesnega primera z vsemi me-

doidi v vseh gozdovih.

5.3.6 Logisti¢cna regresija

Algoritem logisti¢na regresija ovrednotimo na podatkovnih mnozicah iono-

sphere in sonar, ki imata Stevilske atribute in binarni razred.

Podatkovna mnozica ionosphere

Algoritmu logisti¢na regresija v paketu DiscoMLL smo nastavili parameter
za maksimalno Stevilo iteracij na 15, paket Knime pa ne omogoca nastavitve
tega parametra. Algoritma sta dosegla enako klasifikacijsko to¢nost na po-
datkovni mnozici ionosphere (tabela 5.28). Algoritem v paketu DiscoMLL se
je izvajal 29% hitreje na enem delovnem vozliséu v primerjavi z algoritmom
v paketu Knime (tabela 5.29). Na grafu (slika 5.9) opazimo, da se z doda-

janjem procesnih enot cas izvajanja zmanjSuje v skladu z idealno linearno

pohitritvijo.
podatkovna mnozica ionosphere sonar
paket Knime | DiscoMLL | Knime | DiscoMLL
klasifikacijska tocnost | 0,9608 0,9608 | 0,9416 0,9416

Tabela 5.28: Primerjava klasifikacijskih tocnosti algoritma logisti¢na regre-

sija.
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Knime 2 DiscoMLL
racunalnik Vihar Vihar Vihar Vihar Vihar
virtualni stroji 1 1 3 6 9
CPE 2 2 6 12 18
branje 00:53:25
weenio 050011 4:01:02 1:26:57 | 0:45:51 0:31:03
napovedovanje | 00:06:23 | 00:15:42 | 00:05:27 | 00:02:51 | 00:01:56
zapisovanje 00:02:43 | 00:02:07 | 00:02:07 | 00:02:07 | 00:02:07
skupni cas 06:02:42 | 04:18:51 | 01:34:31 | 00:50:49 | 00:35:06
pohitritve 0% 29% 74% 86% 90%
0% 63% 80% 86%
0% 46% 63%
0% 31%

Tabela 5.29: Primerjava ¢asov izvajanja in pohitritev z algoritmom logisticna

regresija na podatkovni mnozici ionosphere.

Podatkovna mnozica sonar

Algoritmu logisti¢na regresija v paketu DiscoMLL smo nastavili parameter
za maksimalno Stevilo iteracij na 10, paket Knime pa ne omogoca nastavi-
tve tega parametra. Algoritma sta dosegla enako klasifikacijsko tocnost na
podatkovni mnozici sonar (tabela 5.28). Algoritem v paketu DiscoMLL se
je izvajal 35% hitreje kot algoritem v paketu Knime (tabela 5.30). Na grafu
(slika 5.10) opazimo vecje odstopanje od idealne linearne pohitritve pri 6
procesnih enot. Z dodajanjem ve¢ procesnih enot se ¢as izvajanja zmanjsuje,

ampak odstopa od idealne linearne pohitritve.

Podatkovna mnozica z velikim Stevilom atributov

Z algoritmom logisticna regresija v paketu DiscoMLL smo nasli zgornjo mejo
pri 3.500 atributih na delovnem vozliséu z dano specifikacijo (tabela 5.31).
Razlog za obdelavo manjsega Stevila atributov v primerjavi z ostalimi pred-
stavljenimi algoritmi, je uporaba zunanjega produkta pri izracunu Hessove

matrike. Pri zunanjem produktu vektorja, ki zasede 0.1 MB glavnega po-
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Slika 5.9: Primerjava ¢asov izvajanja algoritma logisti¢na regresija na podat-

kovni mnozici ionosphere.

. discomll
* Knime
idealna linearna pobhitritev

cas v minutah
150 200
L

100
L

50
L

procesne enote

Slika 5.10: Primerjava ¢asov izvajanja algoritma logisti¢na regresija na po-

datkovni mnozici sonar.
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Knime 2 DiscoMLL
racunalnik Vihar Vihar Vihar Vihar Vihar
virtualni stroji 1 1 3 6 9
CPE 2 2 6 12 18
branje 00:50:26
wcenie 025556 2:23:05 | 1:02:12 | 0:34:15 | 0:25:06
napovedovanje | 00:10:33 | 00:12:23 | 00:05:05 | 00:02:43 | 00:02:09
zapisovanje 00:01:47 | 00:00:40 | 00:00:40 | 00:00:40 | 00:00:40
skupni cas 3:58:42 | 2:36:08 | 1:07:57 | 0:37:38 | 0:27:55
pohitritve 0% 35% 72% 84% 88%
0% 56% 76% 82%
0% 45% 59%
0% 26%

Tabela 5.30: Primerjava ¢asov izvajanja in pohitritev z algoritmom logisticna

regresija na podatkovni mnozici sonar.

mnilnika, poraba naraste na 90 MB. Velikost modela pri logisti¢ni regresiji

je st.atributov + 1.

podatkovna mnozica zmogljivost

§t. atributov 3.500 $t. atributov 3.500
primeri 100 St. iteracij 3
razredi 2 ucenje 00:18:01
min. vrednost 0 napovedovanje | 00:00:27
max vrednost 0,99 velikost modela 77 KB
§t. decimalnih mest 2

velikost podatkov 1,6 MB

Tabela 5.31: Podatkovna mnozica z velikim Stevilom Stevilskih atributov in

mejna zmogljivost algoritma logisticna regresija.

5.3.7 Linearni SVM

Algoritem linearni SVM ovrednotimo na podatkovnih mnozicah ionosphere in

sonar, ki imata Stevilske atribute in binarni razred. Algoritmu linearni SVM
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v paketu DiscoMLL smo nastavili parameter nu za prilagoditev klasifikatorja

na 0.1, algoritmu v paketu scikit pa smo pustili privzete parametre.

Podatkovna mnozica ionosphere

Algoritem v paketu scikit je dosegel visjo klasifikacijsko toc¢nost kot algori-
tem v paketu DiscoMLL na podatkovni mnozici ionosphere (tabela 5.32).
Menimo, da je razlog za viSjo toc¢nost algoritma zmogljivejsa implementa-
cija algoritma v paketu scikit. Pri primerjavi ¢asov izvajanja (tabela 5.33)
opazimo ucinkovitost preprostejSe razlicice algoritma linearni SVM v paketu
DiscoMLL, saj se je algoritem izvedel 36% hitreje na manj zmogljivem de-
lovnem vozli¢u v primerjavi z algoritmom v paketu scikit. Na grafu (slika
5.11) opazimo, da z dodajanjem procesnih enot cas izvedbe pocasi odstopa

od idealne linearne pohitritve.

podatkovna mnozica ionosphere sonar
paket scikit | DiscoMLL | scikit | DiscoMLL
klasifikacijska tocnost | 0,9607 0,9483 | 0,9426 0,9241

Tabela 5.32: Primerjava klasifikacijskih to¢nosti algoritma linearni SVM.

Podatkovna mnozica sonar

Algoritem v paketu scikit je dosegel visjo klasifikacijsko to¢nost kot algo-
ritem v paketu DiscoMLL (tabela 5.32). Algoritem v paketu scikit se je
izvedel 35% hitreje na podatkovni mnozici sonar od algoritma DiscoMLL
z enim delovnim vozliséem (tabela 5.34). Opazimo, da algoritem v paketu
scikit zgradi model hitreje na podatkovni mnozici sonar kot na podatkovni
mnozici ionosphere. Menimo, da je razlog v razlicnem stevilu primerov, saj
jih ima podatkovna mnozica sonar 2.980.000, podatkovna mnozica ionosphere
pa 5.587.500. Kljub veliki razliki v stevilu primerov, algoritem DiscoMLL
zgradi model v podobnem ¢asu na obeh podatkovnih mnozicah. Menimo,

da je razlog v razlicnem Stevilu atributov, saj jih ima podatkovna mnozica



5.3. OVREDNOTENJE ALGORITMOV 97

scikit DiscoMLL
racunalnik MacBook Vihar Vihar Vihar Vihar
virtualni stroji 1 1 3 6 9
CPE 1 2 6 12 18
branje 0:08:34
wcenie 00.29.27 00:13:11 | 00:05:20 | 00:02:51 | 00:02:10
napovedovanje 00:00:04 | 00:10:59 | 00:04:19 | 00:02:02 | 00:01:46
zapisovanje 00:00:05 | 00:00:23 | 00:00:23 | 00:00:23 | 00:00:23
skupni cas 00:38:10 | 00:24:33 | 00:10:02 | 00:05:16 | 00:04:19
pohitritve 0% 36% 74% 86% 89%
0% 59% 79% 82%
0% 48% 57%
0% 18%

Tabela 5.33: Primerjava casov izvajanja in pohitritev z algoritmom linearni

SVM na podatkovni mnozici ionosphere.

sonar 60, podatkovna mnozica ionosphere pa 34. Algoritem v paketu Dis-
coMLL porabi ve¢ casa za gradnjo modela na podatkovni mnozici sonar z
manj atributi zaradi izracuna zunanjega produkta z vecjim vektorjem. Na
grafu (slika 5.12) opazimo, da se cas izvedbe algoritma v paketu DiscoMLL

z dodajanjem procesnih enot pribliza idealni linearni pohitritvi.

Podatkovna mnozica z velikim Stevilom atributov

Pri algoritmu linearni SVM smo nasli zgornjo mejo pri 5.000 atributih, ki
jih lahko obdelamo na delovnem vozliséu z dano specifikacijo (tabela 5.35).
Algoritem pri izrac¢unu statistik uporablja zunanji produkt. Velikost modela

je st.atributov + 1.
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Slika 5.11: Primerjava casov izvajanja algoritma linearni SVM na podatkovni

mnozici ionosphere.
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Slika 5.12: Primerjava casov izvajanja algoritma linearni SVM na podatkovni

mnozici sonar.
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scikit DiscoMLL
racunalnik MacBook Vihar Vihar Vihar Vihar
virtualni stroji 1 1 3 6 9
CPE 1 2 6 12 18
branje 0:07:01
wcenie 00.0747 00:12:36 | 00:04:25 | 00:02:19 | 00:01:37
napovedovanje 00:00:02 | 00:10:07 | 00:03:31 | 00:01:51 | 00:01:15
zapisovanje 00:00:02 | 00:00:13 | 00:00:13 | 00:00:13 | 00:00:13
skupni cas 00:14:52 | 00:22:56 | 00:08:09 | 00:04:23 | 00:03:05
pohitritve 0% -35% 45% 1% 79%
0% 64% 81% 87%
0% 46% 62%
0% 30%

Tabela 5.34: Primerjava casov izvajanja in pohitritev z algoritmom linearni

SVM na podatkovni mnozici sonar.

5.3.8 Razvrscanje z voditelji

Podatkovna mnozica segmentation

Algoritmoma v paketih scikit in DiscoMLL smo nastavili parametra za stevilo
gru¢ na 7 in maksimalno Stevilo iteracij na 10. V tabeli 5.36 primerjamo
povprecne vrednosti centroidov na podatkovni mnozici segmentation, kjer
opazimo, da algoritma najdeta podobne centroide. Izmerili smo 95,67%
ujemanje oznacenih gru¢ med algoritmoma. Algoritem v paketu scikit se
izvede 90% hitreje kot algoritem v paketu DiscoMLL (tabela 5.37). To je
pricakovano, saj ima algoritem scikit podatke v glavnem pomnilniku, algori-
tem v paketu DiscoMLL pa izvede ve¢ poslov MapReduce pri katerih bere in
piSe vmesne rezultate na disk. Na grafu (slika 5.13) opazimo, da se algoritem

povsem pribliza idealni linearni pohitritvi z dodajanjem procesnih enot.
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podatkovna mnozica zmogljivost
§t. atributov 5.000 §t. atributov 5.000
primeri 100 ucenje 00:12:21
razredi 2 napovedovanje | 00:00:56
min. vrednost 0 velikost modela | 112 KB
max vrednost 0,99
§t. decimalnih mest 2
velikost podatkov 2,3 MB

Tabela 5.35: Podatkovna mnozica z velikim Stevilom Stevilskih atributov in

mejna zmogljivost algoritma linearni SVM.

podatkovna mnozica segmentation
centroid 1 2 3 4 5 6 7
DiscoMLL | 13,34 | 23,48 | 25,63 | 27,40 | 41,05 | 47,20 | 88,69
scikit 13,25 | 24,47 | 25,36 | 27,30 | 42,20 | 47,29 | 100,01

podatkovna mnozica linear

centroid 1 2 3 4 5
DiscoMLL 1,29 1,57 1,80 2,02 2,29
scikit 1,28 1,57 1,80 2,03 2,31

Tabela 5.36: Povprecne vrednosti najdenih centroid z algoritmom razvscanje

z voditelji na podatkovnih mnozicah segmentation in linear.

Podatkovna mnozica linear

Algoritmoma v paketih scikit in DiscoMLL smo nastavili parametra za stevilo
gru¢ na 5 in maksimalno Stevilo iteracij na 10. V tabeli 5.36 primerjamo
povprecne vrednosti centroidov na podatkovni mnozici linear, kjer opazimo,
da algoritma najdeta podobne centroide. Izmerili smo 97,47% ujemanje
oznacenih gru¢ med algoritmoma. Na podatkovni mnozici linear se je algo-
ritem v paketu scikit izvedel 46% hitreje od algoritma v paketu DiscoMLL z
enim delovnim vozliséem, kar je manjsa pohitritev kot na podatkovni mnozici
segmentation. Na grafu (slika 5.14) opazimo, da se algoritem povsem pribliza

idealni linearni pohitritvi z dodajanjem procesnih enot.
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Slika 5.13: Primerjava ¢asov izvajanja algoritma razvrscanje z voditelji na

podatkovni mnozici segmentation.
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Slika 5.14: Primerjava casov izvajanja algoritma razvrscanje z voditelji na

podatkovni mnozici linear.
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scikit DiscoMLL
racunalnik MacBook Vihar Vihar Vihar Vihar
virtualni stroji 1 1 3 6 9
CPE 1 2 6 12 18
branje 0:16:00
weenio 00:04.33 3:46:15 | 01:18:02 | 00:39:18 | 00:26:57
napovedovanje 00:02:20 | 00:21:50 | 00:07:57 | 00:03:15 | 00:02:46
zapisovanje 00:01:38 | 00:01:36 | 00:01:36 | 00:01:36 | 00:01:36
skupni cas 00:24:36 | 04:09:41 | 01:27:35 | 00:44:09 | 00:31:19
pohitritve 0% -90% -72% -44% -21%
0% 65% 82% 87%
0% 50% 64%
0% 29%

Tabela 5.37: Primerjava c¢asov izvajanja in pohitritev z algoritmom

razvrScanje z voditelji na podatkovni mnozici segmentation.

Podatkovna mnozica z velikim Stevilom atributov

Z algoritmom razvrscanje z voditelji smo nasli zgornjo mejo pri 200.000 atri-
butih z dano specifikacijo delovnega vozliséa (tabela 5.39). Velikost modela

je St.atributov x st.gruc.

5.3.9 Linearna regresija
Podatkovna mnozica linear

Algoritma linearna regresija v paketih DiscoMLL in Knime dosezeta enak
srednji kvadrat napake na podatkovni mnozici linear (tabela 5.40). Algoritem
v paketu DiscoMLL se je na enem delovnem vozliséu izvedel 54% hitreje v
primerjavi z algoritmom v paketu Knime (tabela 5.41). Na grafu (slika 5.15)
opazimo, da se z dodajanjem procesnih enot cas izvajanja algoritma oddaljuje

od idealne linearne pohitritve.
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scikit DiscoMLL
racunalnik MacBook Vihar Vihar Vihar Vihar
virtualni stroji 1 1 3 6 9
CPE 1 2 6 12 18
branje 1:47:26
wcenie 00.25.29 4:15:30 1:27:31 0:44:08 | 0:30:02
napovedovanje 00:16:34 | 00:24:20 | 00:08:51 | 00:04:22 | 00:02:59
zapisovanje 00:02:17 | 00:01:09 | 00:01:09 | 00:01:09 | 00:01:09
skupni cas 02:31:46 | 04:40:59 | 01:37:31 | 00:49:39 | 00:34:10
pohitritve 0% -46% 36% 67% 7%
0% 65% 82% 88%
0% 49% 65%
0% 31%

Tabela 5.38: Primerjava casov izvajanja in pohitritev z algoritmom

razvrscanje z voditelji na podatkovni mnozici linear.

Podatkovna mnozica fraction

Algoritma linearna regresija v paketih DiscoMLL in Knime dosezeta enak
srednji kvadrat napake na podatkovni mnozici fraction (tabela 5.40). Algori-
tem v paketu DiscoMLL se je na enem delovnem vozliséu izvedel 50% hitreje
v primerjavi z algoritmom v paketu Knime (tabela 5.42). Na grafu (slika
5.16) opazimo, da se z dodajanjem procesnih enot ¢as izvajanja algoritma

oddaljuje od idealne linearne pohitritve.

Podatkovna mnozica z velikim Stevilom atributov

7 algoritmom linearna regresija smo nasli mejo pri 5.000 atributih na de-
lovnih vozlis¢ih z dano specifikacijo (tabela 5.43). Algoritem pri izracunu
parametrov uporablja zunanji produkt, ki zahteva veliko glavnega pomnil-

nika. Velikost modela pri linearni regresiji je doloc¢ena s st.atributov + 1.
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Slika 5.15: Primerjava casov izvajanja algoritma linearna regresija na podat-

kovni mnozici linear.
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Slika 5.16: Primerjava casov izvajanja algoritma linearna regresija na podat-

kovni mnozici fraction.
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podatkovna mnozica zmogljivost
§t. atributov 500.000 §t. atributov 200.000
primeri 100 st. gruc 10
min. vrednost 0 §t. iteracij 3
max vrednost 0,99 ucenje 0:17:43
§t. decimalnih mest 2 napovedovanje | 00:05:04
velikost podatkov 234 MB velikost modela 53 MB

Tabela 5.39: Podatkovna mnozica z velikim Stevilom Stevilskih atributov in

mejna zmogljivost algoritma razvrscanje z voditelji.

podatkovna mnozica linear fraction
paket Knime | DiscoMLL | Knime | DiscoMLL
srednji kvadrat napake 6,08 6,08 0,08 0,08

Tabela 5.40: Srednji kvadrat napake z linearno regresijo na podatkovnih

mnozicah linear in fraction.

5.3.10 Lokalno utezena linearna regresija

Paket Knime z namestitvijo razsiritve nudi algoritem lokalna utezena linearna
regresija, ki pa nam je ni uspelo pognati na 3 GB ucni in testni mnozici
podatkov. Algoritem je racunsko prezahteven za velike podatkovne mnozice.
Za preizkus pravilnosti algoritma v paketu DiscoMLL smo model zgradili na
podmnozici podatkov in napovedali 1000 testnih primerov. Meritve ¢asa smo
izvedli z napovedjo 2 testnih primerov. Za primerjavo dodamo podaljsanje
izvajanja pri napovedi 4 in 6 testnih primerov. Algoritem ima enake omejitve

pri obdelavi velikega stevila atributov kot logisti¢na regresija.

Podatkovna mnozica linear

Ucna podmnozica linear vsebuje 404.000 primerov (84 MB), testna pod-
mnozica pa 1000 primerov (209 KB). Algoritmoma smo nastavili Gaussovo
utezno funkcijo in algoritmu v paketu DiscoMLL parameter tau na 10. Algo-
ritma sta dosegla enak srednji kvadrat napake na podatkovni mnozici linear

(tabela 5.44). Case izvedbe algoritma v DiscoMLL z razli¢nim stevilom pro-
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Knime 2 DiscoMLL
racunalnik Vihar Vihar Vihar Vihar Vihar
virtualni stroji 1 1 3 6 9
CPE 2 2 6 12 18
branje 01:13:00
wcenjo 00.15.26 00:22:23 | 00:08:03 | 00:04:13 | 00:02:47
napovedovanje | 00:11:46 | 00:22:51 | 00:08:10 | 00:04:10 | 00:02:55
zapisovanje 00:05:50 | 00:03:41 | 00:03:41 | 00:03:41 | 00:03:41
skupni cas 01:46:02 | 00:48:55 | 00:19:54 | 00:12:04 | 00:09:23
pohitritve 0% 54% 81% 89% 91%
0% 59% 5% 81%
0% 39% 53%
0% 22%

Tabela 5.41: Primerjava casov izvajanja in pohitritev z algoritmom linearna

regresija na podatkovni mnozici linear.

cesnih enot primerjamo v tabeli 5.45. Za vsaka dva dodatna testna primera,
algoritem porabi priblizno 4 minute na podatkovni mnozici linear. Na grafu
(slika 5.17) opazimo, da se z dodajanjem procesnih enot ¢as izvedbe algoritma

oddaljuje od idealne linearne pohitritve.

Podatkovna mnozica fraction

Ucna podmnozica fraction vsebuje 645.000 primerov (83 MB), testna pod-
mnozica pa 1000 primerov (127 KB). Algoritmoma smo nastavili Gaussovo
utezno funkcijo in algoritmu v paketu DiscoMLL parameter tau na 10. Algo-
ritma sta dosegla enak srednji kvadrat napake na podatkovni mnozici frac-
tion (tabela 5.44). Case izvedbe algoritma v DiscoMLL z razliénim stevilom
procesnih enot primerjamo v tabeli 5.46. Za vsaka dva dodatna testna pri-
mera, algoritem porabi priblizno 7 minut na podatkovni mnozici fraction.
Cas za napoved dveh testnih primerov se podaljsa v primerjavi s podat-
kovno mnozico linear (14.500.000 primerov, 20 atributov), saj ima podat-

kovna mnozica fraction (23.166.666 primerov, 13 atributov) ve¢ primerov.
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Knime 2 DiscoMLL
racunalnik Vihar Vihar Vihar Vihar Vihar
virtualni stroji 1 1 3 6 9
CPE 2 2 6 12 18
branje 01:36:19
weenio 00.15.30 00:28:56 | 00:10:12 | 00:05:24 | 00:03:45
napovedovanje | 00:13:13 | 00:31:21 | 00:11:18 | 00:05:53 | 00:04:00
zapisovanje 00:07:52 | 00:06:11 | 00:06:11 | 00:06:11 | 00:06:11
skupni cas 02:12:56 | 01:06:28 | 00:27:41 | 00:17:28 | 00:13:56
pohitritve 0% 50% 79% 87% 90%
0% 58% 74% 79%
0% 37% 50%
0% 20%

Tabela 5.42: Primerjava ¢asov izvajanja in pohitritev z algoritmom linearna

regresija na podatkovni mnozici fraction.

Na grafu (slika 5.18) opazimo, da se z dodajanjem procesnih enot zmanjsuje

cas izvajanja algoritma v skladu z idealno linearno pohitritvijo.

5.4 Povzetek rezultatov

V tabeli 5.47 primerjamo tocnost algoritmov na danih podatkovnih mnozicah.

Algoritem naivni Bayes doseze primerljivo tocnost v primerjavi z algoritmi v

paketih Knime in scikit. Implementirane razlic¢ice porazdeljenih nakljuénih

gozdov dosezejo visjo klasifikacijsko tocnost kot algoritem naivni Bayes (iz-

jema je razlicica FDDT na podatkovni mnozici lymphography), kljub manj

zmogljivi funkciji za iskanje razcepov s sStevilskimi atributi. Razlicici DRF

in DWRF dosezeta visjo klasifikacijsko to¢nost kot algoritem v paketu scikit

na podatkovni mnozici lymphography. Logisticna in linearna regresija sta

deterministi¢na algoritma in vrneta enake napovedi kot algoritma v paketu

Knime. Algoritem linearni SVM v paketu DiscoMLL doseze nizjo tocnost

kot algoritem v paketu scikit. Menimo, da je razlog v manj zmogljivi im-
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Slika 5.17: Primerjava ¢asov izvajanja algoritma lokalno utezena linearna

regresija na podatkovni mnozici linear.
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Slika 5.18: Primerjava ¢asov izvajanja algoritma lokalno utezena linearna

regresija na podatkovni mnozici fraction.
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podatkovna mnozica zmogljivost
§t. atributov 5.000 $t. atributov 5.000
primeri 100 ucenje 00:11:55
min. vrednost 0,00 napovedovanje | 00:00:56
max vrednost 0,99 velikost modela | 112 KB
§t. decimalnih mest 2
velikost podatkov 2,3 MB

Tabela 5.43: Podatkovna mnozica z velikim Stevilom Stevilskih atributov in

mejna zmogljivost algoritma linearna regresija.

podatkovna mnozica linear fraction
paket Knime | DiscoMLL | Knime | DiscoMLL
srednji kvadrat napake 4,73 4,73 0,08 0,08

Tabela 5.44: Srednji kvadrat napake z lokalno utezeno linearno regresijo na

podatkovnih mnozicah linear in fraction.

plementaciji algoritma. Algoritma k-means nismo dodali med primerjave,
saj smo primerjali centroide in oznake gru¢ z algoritmom v paketu scikit.
Algoritma sta nasla podobne centroide in podobno oznacila gruce na podat-
kovnih mnozicah segmentation in linear. Algoritem lokalno utezena linearna
regresija v paketih Knime in DiscoMLL doseze skoraj enak srednji kvadrat
napake. Algoritmi v paketu DiscoMLL dosezejo podobne tocnosti kot algo-
ritmi v paketih Knime in scikit.

V tabeli 5.48 podamo zgornjo mejo stevila atributov, ki jih lahko algo-
ritmi obdelajo na dani specifikaciji delovnih vozlis¢é. Algoritma naivni Bayes
in k-means lahko obdelata veliko Stevilo atributov. Ostali algoritmi upora-
bljajo zunanji produkt, ki porabi veliko glavnega pomnilnika. Pri logisti¢ni
in lokalno utezeni regresiji zunanjega produkta ne seStejemo implicitno, saj
ga pred tem mnozimo z doloc¢enim faktorjem. Zaradi tega algoritma potre-
bujeta Se vec¢ glavnega pomnilnika in lahko obdelata manjse stevilo atributov
v primerjavi z ostalimi implementiranimi algoritmi. Razli¢ice porazdelje-
nih naklju¢énih gozdov uporabljajo enak algoritem za gradnjo odloc¢itvenih

dreves in lahko obdelajo lokalno podmnozico podatkov velikosti 128 MB.
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racunalnik Vihar Vihar Vihar Vihar Vihar Vihar
virtualni stroji 1 3 6 9 9 9
CPE 2 6 12 18 18 18
§t. primerov 2 2 2 2 4 6
branje 00:00:01 | 00:00:01 | 00:00:01 | 00:00:01 | 00:00:01 | 00:00:01
ucenje
napovedovanie 00:55:09 | 00:20:40 | 00:10:24 | 00:08:07 | 00:12:26 | 00:17:21
zapisovanje 00:00:01 | 00:00:01 | 00:00:01 | 00:00:01 | 00:00:01 | 00:00:01
skupni cas 00:55:11 | 00:20:42 | 00:10:26 | 00:08:09 | 00:12:28 | 00:17:23
pohitritve 0% 62% 81% 85%

0% 50% 61%

0% 22%

Tabela 5.45: Primerjava casov izvajanja in pohitritev algoritma lokalno

utezena linearna regresija na podatkovni mnozici linear.

Razlicica DWRF porabi ve¢ glavnega pomnilnika kot razlicica FDDT, saj
DWREF vzdrzuje matriko podobnosti. 7 razlicico FDDT bi lahko obdelali
malo ve¢jo mnozico podatkov, ne pa veliko vecje, saj omejimo velikost ma-

trike podobnosti.
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racunalnik Vihar Vihar Vihar Vihar Vihar Vihar
virtualni stroji 1 3 6 9 9 9
CPE 2 6 12 18 18 18
§t. primerov 2 2 2 2 4 6
branje 00:00:01 | 00:00:01 | 00:00:01 | 00:00:01 | 00:00:01 | 00:00:01
ucenje
napovedovane 01:20:21 | 00:29:05 | 00:15:19 | 00:10:30 | 00:18:13 | 00:25:22
zapisovanje 00:00:01 | 00:00:01 | 00:00:01 | 00:00:01 | 00:00:01 | 00:00:01
skupni cas 01:20:23 | 00:29:07 | 00:15:21 | 00:10:32 | 00:18:15 | 00:25:24
pohitritve 0% 64% 81% 87%

0% 47% 64%

0% 31%

Tabela 5.46: Primerjava casov izvajanja in pohitritev algoritma lokalno

utezena linearna regresija na podatkovni mnozici fraction.
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Klasifikacijska tocnost

Algoritem lymphography | segmentation
Naivni Bayes scikit 0,8276 0,8046
Naivni Bayes DiscoMLL 0,9516 0,8046
Naivni Bayes Knime 0,9511 0,7574
Nakljuéni gozdovi scikit 0,9567 0,9940
FDDT DiscoMLL 0,9443 0,8952
DRF DiscoMLL 0,9679 0,8928
DDWF DiscoMLL 0,9667 0,9247

Klasifikacijska to¢nost

Algoritem ionosphere sonar
o .. | Knime 0,9608 0,9416
Logisti¢na regresija -
DiscoMLL 0,9608 0,9416
scikit 0,9607 0,9426
Linearni SVM
DiscoMLL 0,9483 0,9241

Srednji kvadrat napake

Algoritem linear fraction
Knime 6,0821 0,0833
Linearna regresija -
DiscoMLL 6,0821 0,0833
Knime 4,7289 0,0841
LOESS
DiscoMLL 4,7284 0,0841

Tabela 5.47: Primerjava toc¢nosti algoritmov.

tip atributov | st. atributov
Naivni Bayes kategori¢ni 60.000
Naivni Bayes Stevilski 120.000
Logisti¢na regresija | Stevilski 3.500
Linearni SVM Stevilski 5.000
k-means Stevilski 200.000
Linearna regresija Stevilski 5.000
LOESS Stevilski 3.500

Tabela 5.48: Zgornja meja Stevila atributov, ki jih lahko obdelajo implemen-

tirani algoritmi na dani specifikaciji delovnih vozlisc.
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Platforma ClowdFlows

Platforma ClowdFlows [8] je odprtokodna obla¢na platforma za sestavljanje,
izvajanje in deljenje interaktivnih delotokov (angl. workflows) podatkovnega
rudarjenja. Temelji na principu storitveno usmerjenega odkrivanja znanj iz
podatkov z interaktivnimi delotoki. Za razliko od ostalih platform za po-
datkovno rudarjenje, se platforma ClowdFlows izvaja v spletnem brskalniku
in jo lahko uporabimo tudi na mobilnih napravah. Platforma ClowdFlows
raziskovalcem olajsa predstavitev dela in rezultatov, saj za delo potrebujejo
le povezavo do spleta in spletni brskalnik. Platformo so razvili na Institutu

Jozef Stefan, na Odseku za tehnologije znanja.

6.1 Arhitektura in opis osnovnih gradnikov

Platforma ClowdFlows je sestavljena iz urejevalnika delotokov (grafiéni upo-
rabniski vmesnik) in strezniske aplikacije, ki upravlja z delotoki in gosti
veC javno dostopnih delotokov. Urejevalnik je implementiran z jezikom za
oznacevanje hiperteksta in s programskim jezikom javascript ter se izvaja v
brskalniku. Strezniski del je napisan v programskem jeziku python in upo-
rablja spletno ogrodje Django.

Urejevalnik delotokov (slika 6.1) sestavljata risalna povrsina in shramba

vizualnih gradnikov (angl. widget repository), ki vsebuje seznam komponent,

113
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Slika 6.1: Potek dela na platformi ClowdFlows za primerjavo algoritmov dveh

razlicnih knjiznic za strojno ucenje (Weka in Orange).

ki jih lahko dodamo na risalno povrsino. Shramba ima mnogo vgrajenih vi-
zualnih gradnikov, med katere spadajo algoritmi za klasifikacijo iz orodja
Orange [23] in algoritmi za klasifikacijo in zdruzevanje iz orodja Weka [24].
Knjiznica algoritmov Orange je vkljucena v platformo ClowdFlows, saj je
prav tako implementirana v programskem jeziku python, algoritmi orodja
Weka pa so vkljuceni z uporabo spletnih storitev. Platforma vkljuc¢uje vec
orodij za podatkovno rudarjenje, na primer orodja za rudarjenje iz podat-
kovnih tokov v realnem casu, orodja za vizualno ocenjevanje uspesnosti al-
goritmov z interaktivnimi grafi in tako dalje. Shrambo vizualnih gradnikov
lahko uporabniki razsirijo z uvozom spletnih storitev.

Strezniska stran implementira metode za sestavljanje in izvajanje delo-
tokov in vsebuje relacijsko podatkovno bazo delotokov, vizualnih gradnikov
in podatkov. Urejevalnik dostopa do metod za manipulacijo z delotoki z
zaporedjem asinhronih zahtev HTTP. Vsako zahtevo obravnava streznik in

izvede vizualne gradnike, shrani spremembe v podatkovno bazo in vrne re-



6.2. OBDELAVA VELIKIH PODATKOV 115

zultate klientu. Streznik lahko upravlja z ve¢ zahtevami istocasno in lahko
hkrati izvede mnogo delotokov in vizualnih gradnikov.

Streznik hrani podatke v podatkovni bazi. Platforma ClowdFlows je ne-
odvisna od razlicice podatkovne baze, v javno dostopni razlic¢ici pa se upora-
blja MySQL. Podatke za obdelavo lahko nalozimo na streznik ali pa podamo
le vir podatkov, kar je odvisno od uporabljene spletne storitve in vizualnega
gradnika.

Kadar uporabnik odpre javno dostopen delotok, se ustvari kopija delotoka
v uporabnikovi privatni shrambi delotokov. Uporabnik lahko izvede delotok
in pregleda rezultate ali pa delotok spremeni in spremembe deli z ostalimi.
Vsak delotok lahko javno objavimo v obliki novega javnega delotoka, kar

omogoca sodelovanje.

6.2 Obdelava velikih podatkov

Platformo ClowdFlows smo zdruzili z ogrodjem Disco in s tem dodali podporo
za obdelavo velikih paketnih podatkov (slika 6.2). Oba sistema sta napisana
v programskem jeziku python, kar omogoca dobro integracijo. Ogrodje Disco
poganja ve¢ medsebojno povezanih virtualnih strojev s povezavo do spleta.
Ta je potrebna za neposreden prenos podatkov na delovna vozlis¢a. Streznik
ClowdFlows komunicira z glavnim vozlis¢em preko posredovalnega streznika.
Ob izvedbi delotoka streznik ClowdFlows poslje ogrodju Disco parametre
za posel s spletnimi povezavami do podatkov. Delovna vozlis¢a prenesejo
podatke preko spleta, jih obdelajo in po koncani obdelavi shranijo na poraz-
deljen datotecni sistem. Streznik ClowdFlows rezultate prebere z DDFS in
jih shrani v datoteko, ki jo nato lahko prenese uporabnik. Pri komunikaciji
med platformo ClowdFlows in ogrodjem Disco se prenasajo le parametri o
poslu in rezultat po koncani obdelavi.

Za uporabnika platforme ClowdFlows je zdruzitev sistemov neopazna, saj
lahko z uporabo vizualnega programiranja obdelajo velike paketne podatke.

Za vsak implementiran algoritem v knjiznici DiscoMLL (poglavje 4) smo
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Slika 6.2: Zdruzitev platforme ClowdFlows s sistemom za obdelavo velikih

podatkov.

dodali gradnik ki zgradi model. Za napovedovanje smo dodali gradnik, ki
izracuna napovedi z modelom. Ker platforma ClowdFlows ne hrani velikih
paketnih podatkov, jih ob zahtevi prenesejo delovna vozlisca in jih podajo
algoritmu. Za doloc¢itev spletnih virov podatkov smo dodali gradnik mput
dataset, za prenos datoteke z rezultati k uporabniku pa gradnik Results View.
Ta vse izhodne datoteke z rezultati zapise v koncno datoteko in uporabniku

poda spletno povezavo za prenos.

Primer paketne obdelave podatkov s ClowdFlows

V' primeru opisemo obdelavo velikih paketnih podatkov s platformo Clo-
wdFlows. Pred zacetkom obdelave je dobro podatke razdeliti na ve¢ ko-
sov, saj je stevilo kosov enako Stevilu opravil map posameznega posla. Za-
radi izvajanja ve¢ vzporednih opravil map se bo posel hitreje izvedel. Ob
napaki na delovnemu vozlis¢u se tako ne izgubijo vsi podatki, ampak le
tisti v kosu. V operacijskih sistemih Unix podatke razdelimo z ukazom

split -a 5 -1 100000 vme_datoteke. Parameter a dolo¢i dolzino imena kosa in
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kose poimenuje z xaaaaa, raaaab, in tako dalje, parameter 1 pa doloci stevilo
vrstic, ki jih bo vseboval posamezen kos. Za zmanjsanje prenosa preko spleta
podatke zgostimo z ukazom gzip x*. Podatki morajo biti dostopni preko sple-
tne povezave, da jih lahko preberejo delovna vozlis¢a ogrodja Disco, zato jih
je potrebno naloziti na datotecni streznik.

Delotok za obdelavo velikih paketnih podatkov sestavlja ve¢ gradnikov,
ki jih izbere uporabnik iz shrambe vizualnih gradnikov, in jih poveze kot
prikazuje slika 6.3. Gradnik Input Dataset (slika 6.4) dolo¢i parametre, ki
se uporabijo za pridobitev in razclenitev podatkov. V tem primeru uporab-
nik poda spletno povezavo do prvega in zadnjega kosa podatkov, ki jih je
ustvaril z ukazom split, ter oznaci parameter URL range, ki ustvari vse vime-
sne kombinacije z imeni kosov. Ker so podatki zgoScéeni je potrebno oznaciti
parameter Gzipped data. Gradnik omogoca izbiro atributov, izbiro indeksa
razreda in tako dalje. Doloc¢imo lahko povezavo do datoteke z metapodatki o
atributih, ki vsebuje imena in tipe atributov. To je potrebno pri algoritmih,
ki omogocajo obdelavo podatkovni mnozic s Stevilskimi in s kategoricnimi
atributi. V tem delotoku gradnik Input Dataset dolo¢i parametre za ucno
in testno mnozico podatkov. Gradnik Class distribution izmeri in izpise po-
razdelitev razredov za vsak kos podatkovne mnozice. Gradnik Decision trees
zgradi model iz uéne mnozice in ga poda gradniku Apply Classifier, ki ga
uporabi na testni mnozici. Izbira parametrov gradnika za gradnjo modela
je odvisna od algoritma, ki ga uporablja gradnik. Na primer, gradnik algo-
ritma razvrs¢anje z voditelji sprejme parameter za Stevilo centroidov. Gra-
dnik Model View omogoca izpis modela za vsak algoritem. Gradnik Results
View zapise rezultat obdelave v datoteko in uporabniku poda povezavo za
prenos. Gradnik Classification accuracy izracuna in prikaze klasifikacijsko

tocnost algoritma.



118 POGLAVJE 6. PLATFORMA CLOWDFLOWS

Q;G dst = = dst g;ﬂ fit = — - fit Qﬁ
Input Dataset | Decision trees | Model View
“ QG fit nD rst b rst nD
Class distribution = ot ot
Results View
Apply Classifier ©
@
rst ‘DG
o
q‘} dst =—=== — dst
Input Dataset Classification
Accuracy

dst | £} s
(-}

Class distribution

Slika 6.3: Delotok z algoritmom gozd porazdeljenih odloc¢itvenih dreves in

ostalimi gradniki za obdelavo velikih paketnih podatkov.
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Slika 6.4: Gradnik Input dataset dolo¢i parametre posla.
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Zakljucek

V magistrskem delu smo se podrobneje seznanili s paradigmo MapReduce,
na kateri temelji vecina orodij za obdelavo velikih podatkov (poglavje 2).
Osredotocili smo se na opis implementacije paradigme MapReduce v ogrodju
Disco, ki omogoca dobro vkljucitev v obstojece aplikacije, v katerih je pa-
ketna obdelava podatkov le ena izmed funkcionalnosti. Ogrodje Disco smo
primerjali s konkurenénim ogrodjem Hadoop, ki je ve¢ uporabljeno ogrodje
na podroéju obdelave velikih paketnih podatkov (poglavje 3). V poglavju
4 smo predstavili implementirane algoritme s paradigmo MapReduce, ki jih
opisujejo v [12]. Algoritmom smo dodali tri razlic¢ice porazdeljenih naklju¢nih
gozdov, ki gradijo model na lokalnih podmnozicah podatkov. Dve razlicici
uporabita podoben pristop kot pristopa MReC4.5 [3] in COMET [4], ki ni-
sta odprtokodna. Predstavimo novi algoritem porazdeljeni utezeni nakljuc¢ni
gozdovi, ki pri gradnji modela izracuna statistike in jih uporabi kot utezi pri
napovedovanju. Kodo algoritmov smo objavili v sklopu knjiznice DiscoMLL v
[14] in s tem omogocili ostalim raziskovalcem, da svoje algoritme primerjajo z
algoritmi v knjiznici DiscoMLL. V poglavju 5 smo ovrednotili implementirane
algoritme s primerjavo s paketoma Knime ali scikit. Pri tem smo primerjali
pohitritve implementiranih algoritmov z dodajanjem vec¢ delovnih vozlis¢ in
opisali njihove omejitve. Ugotovili smo, da implementirani algoritmi dosezejo

podobno tocnost v primerjavi z algoritmi v paketih Knime ali scikit. Imple-
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mentirani algoritmi niso omejeni s Stevilom primerov v ucni ali testni mnozici
in se priblizajo idealni linearni pohitritvi z dodajanjem delovnih vozlisc. V
poglavju 6 opiSemo obla¢no platformo za sestavljanje, izvajanje in deljenje
interaktivnih delotokov podatkovnega rudarjenja. Knjiznico DiscoMLL smo
vkljuéili v platformo ClowdFlows in smo omogocili obdelavo velikih paketnih
podatkov z vizualnim programiranjem. Za obdelavo velikih paketnih podat-
kov ni potrebno namescati ogrodja Disco in knjiznice DiscoMLL, ampak jih
lahko obdelamo na spletnem portalu ClowdFlows.

V prihodnje bi lahko v knjiznico DiscoMLL vkljuéili ve¢ algoritmov stroj-
nega ucenja za obdelavo velikih paketnih podatkov ali knjiznici DiscoMLL
razsirili funkcionalnost (na primer, s pre¢nim preverjanjem). Pri ovrednote-
nju algoritmov smo pri razlicicah porazdeljenih naklju¢nih gozdov, omenili
tezave s funkcijo za iskanje najboljSega razcepa s Stevilskimi atributi. Funk-
cijo bi bilo dobro izboljsati, saj bi to izboljsalo to¢nost vseh razli¢ic porazde-
ljenih nakljuénih gozdov. V magistrski nalogi smo predstavili nov algoritem
porazdeljeni utezeni naklju¢ni gozdovi, ki bi ga lahko s podrobnejso analizo
Se izboljsali in naredili odpornejSega na nesimetricno porazdeljene razrede v

lokalnih podmnozicah podatkov.
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