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Technoldgie spracovania Velkych dat FIRENCGr:[ef=

* Distribuované metody strojového ucenia
» SpoOsoby distribucie/paralelizacie modelov

* Distribuované klasifikacné modely

— Stromovy klasifikator (+ bagging, Random Forest
klasifikator)

* Distribuované zhlukovacie modely
— k-Means

e Distribuované gradientové metody
— Support vector machine

e Kniznica Mahout
e Kniznica MLIib
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Distribuované strojové ucenie

 Rovnaké problémy ako pri spracovani velkych dat
(velkost dat, ndro¢nost na spracovanie Standardnymi
prostriedkami), aplikovand na oblast modelovania

e Data v distribuovanom prostredi

— data prilis velké na uloZenie na jednom disku (nutnost ich
distribuovat, napr. na klastri)

— data vznikaju a su ukladané na rozdielnych miestach (aj
geograficky)

e Spracovanie samotnych dat

— pouzitie distribuovanej architektury pri tvorbe samotnych
modelov
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Vlastnosti distribuovanych systémov

e Paralelné nacitavanie dat
— Pri nacitavani velkych mnozstiev dat z disku

* Odolnost voci zlyhaniam
— Vyuzitie vlastnosti distribuovanych architektur, vratane
replikacie dat atd.
* Distribuované prostredie — dalsSia vrstva v hierarchii
pamate, naklady na komunikaciu v ramci tohto prostredia
* Loading time vs. Running time
— RoOzne aspekty narocnosti pri spracovavani velkych dat

— Ak dominuje ¢as samotnej konstrukcie modelu, vacsi doraz klast
na distribuovanie/paralelizaciu operacii

— Ak dominuje pristup k datam/nacitavanie dat — redukovat pocet
pristupov k datam
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Sposoby distribucie/paralelizmu

modelov
e Zalozena na

— Datova mnozina rozdelena napriec prostredim
(pracovné uzly)

e Zalozena na
— Paralelizuje/distribuuje sa samotna tvorba modelu

* Mozné kombinovanie oboch pristupov —
tvorba hybridnych technik distribucie modelov
strojového ucenia
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DistribuUcia zalozena na datach

* Datova mnozina sa rozdeli medzi vypoctove
kapacity (uzly)

* Tzv. ,additive updates”, techniky pre paralelizaciu
vypoctov rozdelenim datovej mnoziny su napr.
micro-batches

e KlIuc k tvorbe validnych modelov tymto sposobom
je rozdelenie dat na navzajom nezavislé
podmnoziny

* Tvorba finalneho modelu — agregacia vysledkov z
jednotlivych podmodelov
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DistribuUcia zalozena na datach
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Distribucia zalozena na modeli

Samotna tvorba modelu je rozdelena na pracovné uzly,
kde sa pocitaju paralelne

Déblezité je navrhnut dekompoziciu modelu tak, aby
jednotlivé Casti boli navzajom na sebe nezavislé
 Funkcia distribucie — zavisi na konkrétnom modeli
— moze byt funkciou parametrov modelu

— moOze distribuciu riadit fixne, alebo s urc¢itou mierou
nahodnosti, alebo dynamicky vzhladom na potreby celej
vykonavanej ulohy

* Finalny model — specifikacia funkcie, ktora vykona
agregaciu Ciastkovych modelov do finalneho

Martin Sarnovsky



Technolégie spracovania Velkych dat FyLURCer (o=

Distribucia zalozena na modeli
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Distribuované strojové ucenie

e Zakladné typy metod strojového ucenia
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Vhodnost metdd pre paralelizaciu

* Pre ktoré typy metod je myslienka
paralelizacie vhodnejsia

* Pre niektoré metody niektoré technolodgie
menej vhodné (napr. MapReduce pre
iterativne ulohy)

Martin Sarnovsky
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Distribuované stromove algoritmy

* Viacero moznosti vzhladom na pouzitie
stromoveého klasifikatora:
— Ucenie jedného stromu

— Zlozené pristupy
e Random Forests

* Bagging
* Boosting

Martin Sarnovsky
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Distribuovana tvorba stromov

* Hlavna myslienka pri uceni stromu —
rozhodnut ako vetvit uzly (algoritmy C4.5, ID3
atd’.)

* Hlavna myslienka paralelizacie

Martin Sarnovsky
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Distribuovana tvorba stromov

* Ak vetvenie A je ukoncené, mbézeme vygenerovat
¢ast stromu (vetvenie uzlov B a F) paralelne
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Distribuovana tvorba stromov

e Vyuzitie pamate — ak data pre C sa zmestia do pamati
uzla, ktory tuto ulohu spracovava — je vyhodnejsie
generovat vSetky nasledujice podstromy na tomto uzle

e VsSeobecne — ked sa ,,blizime“ k listovym uzlom, je
vyhodnejsie sa vyhnut paralelizacii/distribucii, resp. sa
paralelizacia modelu kombinuje s paralelizaciou na
urovni dat

* Obvykle uz tieto uzly nespracovavaju tak velke
mnozstvo dat; paralelna/distribuovand implementacia

moze byt menej efektivnha ako sekvenéné spracovanie
(vysoka cena komunikacie)
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Distribuované stromy pre multi-label
klasifikaciu
* Multi-label klasifikacny problém — instancia
(priklad) moze patrit do viac ako jednej triedy

* Viacero pristupov k rieseniu — v pripade modelov,
ktoré nepodporuju tento typ klasifikacie —
povazovanie klasifikaciu do kazdej triedy ako
separatny binarny klasifikacny problém

* Tzn. v pripade klasifikacie do n tried
skonstruujeme n binarnych stromovych
klasifikatorov, ktorych vysledky potom
agregujeme
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Distribuované stromy pre multi-label
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Bagging

* Bootstrap aggregation
* Trénovacia mnozina s n instanciami

* Vytvorime k podmnozin trénovacich dat (nahodnym vzorkovanim s
opakovanim) s velkostou n’< n
* Na tychto podmnozinach prebieha konstrukcia stromovych klasifikatorov

e Klasifikacia nového prikladu —

— vypocita sa vysledok kazdého stromu, rozhodne sa vacsinovym hlasovanim
jednotlivych stromov s rovhakymi vahami alebo ako priemer
pravdepodobnosti

— priregresnych ulohach - aritmetickym priemerom ciastkovych regresnych
funkcii

* |dealne pre poutzitie na distribuovanych architekturach (paralelné
trénovanie Ciastkovych klasifikatorov)

* Hlavny ciel — urychlenie spracovania paralelizaciou nacitavania a vypoctu

Martin Sarnovsky



Bagging

|
|
|
|
[ Sample 1
R e Tt R RS G Rk
|
: Pouzitie modelu
, Sample 2 : kombinaciou
e - vysledkov
; Ciastkovych
Dataset ! modelov
|
|
e et e i
' |
| |
| ) |
MASTER | sample n Modeln  :  MASTER
Workery

Martin Sarnovsky 19



Technoldgie spracovania Velkych dat FIRENCGr:[ef=

Bagging implementacia

* 1. Skopirovat data do HDFS
* 2. Map:

— ak je m — pocCet prvkov v trénovacej mnozine a p —
pocet uzlov, tak pre ndhodnych m/p instancii z
trénovacej mnoziny urcime rovnaky kluc¢ (hodnota
potom bude samotna instancia)

— prakticky v HDFS — data uz distribuované v blokoch
(replikach)
3. Reduce:

— Skolektuje vsetky instancie s rovhakym klucom na
jednom uzle, natrénovat na tejto podmnozine dat
klasifikator

Martin Sarnovsky
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Random Forests

 RandomForest — zaklad je bagging, rozSireny o nahodny vyber prediktorov

m je celkovy pocet priznakov v trénovacej mnozine
n je celkovy pocet instancii v trénovacej mnozine
Nahodne sa vyberie m, priznakov; Standardne ako m,= vm

Priklady do trénovacej mnoziny sa vyberu n-ndasobnym vyberom s opakovanimz N
(bootstraping, ako v baggingu)

Necha sa narast cely rozhodovaci strom (neorezdva sa)

Pri hodnoteni nového prikladu sa vypocita vysledok kazdého stromu a rozhodne sa hlasovanim
jednotlivych stromov (rovnako ako v pripade baggingu)

* Jeden z najpresnejSich algoritmov v sucasnosti, pouzitelny na velmi velké datasety

* Nepotrebuju testovaciu mnozinu ani krizovu validaciu, samé pri u€eni vypocitavaju
odhad skutocnej chyby (OOB)

* Nie je to black-box; vyznamnost atributov sa vypocitava permutaciou hodnot
atributu a otestovanim, ako velmi sa zmenili vysledky

* Nahrada chybajucich hodn6t: median triedy, modus triedy
* Nevyhodou je na prvy pohlad zlozitost a niekedy aj nachylnost na preucenie
e Distribuované implementacie — podobné ako pri baggingu

Martin Sarnovsky
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Random Forests
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K-means zhlukovanie

* Podobnost jednotlivych objektov
a zhlukov sa meria ako ich
vzdialenost vzhladom na
priemernu hodnotu zhluku

« Standardny algoritmus pre k-
means: o

1. Inicializacia K centier zhlukov
(centroidov)

e 2.Priradenie kazdej inStancie
(vektora) k najblizsiemu centroidu °

e 3. Prepocitanie centroidov ako
priemernych hodndét instancii zo .
zhluku
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K-means zhlukovanie

* Podobnost jednotlivych objektov
a zhlukov sa meria ako ich
vzdialenost vzhladom na
priemernu hodnotu zhluku

« Standardny algoritmus pre k-

means: @
* 1. Inicializacia K centier zhlukov

(centroidov)
e 2.Priradenie kazdej inStancie

(vektora) k najblizsiemu centroidu @.
e 3. Prepocitanie centroidov ako

priemernych hodndt instancii zo

zhluku
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K-means zhlukovanie

Podobnost jednotlivych objektov
a zhlukov sa meria ako ich
vzdialenost vzhladom na
priemernu hodnotu zhluku

Standardny algoritmus pre k-
means:

1. Inicializacia K centier zhlukov
(centroidov)

2. Priradenie kazdej inStancie
(vektora) k najblizSiemu centroidu

3. Prepocitanie centroidov ako

priemernych hodndét instancii zo
zhluku
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25



Technoldgie spracovania Velkych dat FIRIRCer:][ef=]

Paralelizacia k-means pristupu

* Vypoctovo najnarocnejsi krok v k-means —
pocitanie vzdialenosti instancii od centroidov

Martin Sarnovsky
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MapReduce implementacia

* Kazdd instancia — par (klu¢/hodnota), kde

— KIuc: zhluk (resp. centroid, ktory ho reprezentuje), do ktorého dana
inStancia patri

— Hodnota: samotna inStancia (napr. vektor)
* Map:

— Na kazdej podmnozine (split), pre vSetky inStancie najdi a prirad’
najblizsi centroid; updatuj podla toho hodnotu kltuca

— Mapper emituje dvojice klu¢/hodnota (centroid/inStancia)
e Combine:

— Combiner moze byt pouZity pre spajanie instancii s rovhakym kli¢om
(uz v map faze, resp. medzi map a reduce fazami)

e Reduce:

— Pre vSetky inStancie s rovnakym klu¢om (teda ktoré patria do
spolocného zhluku), prepocitaj novy centroidy
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Paralelizacia k-means pristupu
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MapReduce implementacia

* Nepriradzujeme Specificky data k jednotlivym
uzlom

e Data ulozené v HDFS blokoch — programator
nepozna ich presné umiestnenie

* Tzn.— nemame kontrolu nad tym, kde
jednotlive vektory budu spracovavané

* Dosledok — nepozname cenu komunikacie a
nacitavania dat
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