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¢ BIG

Klasyfikacja w uczeniu maszynowym ( Werld -

«  klasyfikacja jest uwazana za metode uczenia nadzorowanego

*  rozwaza rowniez problem modelowania predykcyjnego, gdzie dla danego
przyktadu przewidziana jest etykieta klasy [1].

«  matematycznie odwzorowuje funkcje (f) ze zmiennych wejsciowych (X) na
zmienne wyjsciowe (Y) jako cel, etykiete lub kategorie.

+  Klasyfikacja moze by¢ realizowana na podstawie danych
ustrukturyzowanych lub nieustrukturyzowanych.
*  spam dane medyczne
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Problem klasyfikacj ( Werld -

Klasyfikacja binarna: odnosi sie do zadan klasyfikacyjnych majacych
dwie klasy, takie jak ,prawda i falsz” lub ,tak i nie” [1].

Przyklad: wiadomo$¢ e-mail ,,spam” i ,nie spam” w powyzszym
przykladzie dostawcéw ushug pocztowych jest traktowana jako
klasyfikacja binarna.

Klasyfikacja wieloklasowa: tradycyjnie dotyczy to zadan
klasyfikacyjnych, ktére majg wiecej niz dwie klasy. Przykladowe ataki
sieciowe: DoS (atak odmowy ustugi), U2R (atak uzytkownika na
root), R2L (atak z roota na lokalny) i atak sondujacy.

Klasyfikacja z wieloma etykietami: w uczeniu maszynowym
klasyfikacja z wieloma etykietami jest waznym czynnikiem, gdy
klasyfikowany element jest powigzany z kilkoma klasami lub
etykietami. Na przyklad wiadomos$ci Google mogg by¢ prezentowane
w kategoriach ,,nazwa miasta”, ,technologia” lub ,najnowsze
wiadomosSci”.
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Klasyfikacja krok po kroku ( Werld

+ Klasyfikacja zwykle obejmuje dwa etapy. Poznanie relacji na podstawie
danych wejsciowych i wyjsciowych, a nastepnie wykorzystanie tego modelu
do nowych danych.

* Istnieje ryzyko wykorzystania nieprzetestowanego modelu, dlatego zanim
model bedzie mogt zosta¢ zastosowany, zazwyczaj jest on weryfikowany na
danych testowych
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Klasyfikacja w Big Data ( %v!? ~

- opracowanie skalowalnych algorytméw ML, ktore sg w stanie
obstuzy¢ duze zbiory danych
. Dwa podejscia [2]:
réwnolegtos¢ danych: wykorzystanie istniejgcej architektury big data,
partycjonowanie danych wejsciowych w pionie, poziomie, a nawet arbitralnie na

tatwe do zarzgdzania fragmenty, a nastepnie jednoczesne przetwarzanie na
wszystkich podzbiorach,

*  Roéwnolegtos¢ parametrow modelu: tworzenie zrownoleglonych wersji algorytmow
uczenia sie, najpierw dzielgc uczgcy sie model/parametry, a nastepnie obliczajgc
jednoczesnie na kazdym bloku strukturalnym.

- Spark MLIib i Mahout to dwa reprezentatywne projekty/pakiety
typu open source, ktére obstugujg wiele skalowalnych
algorytmdw uczenia sie.

«  MapReduce moze zaimplementowac wiele algorytmow ML, w
tym regresje liniowa, kmeans, regresje logistyczng, Naive Bayes,
SVM, ICA, PCA, EM, sie€ neuronowsg itp.
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( Werld -

Algorytmy klasyfikacji w Spark MLIib

 Regresjalogistyczna
 Drzewa decyzyjne
« Losowe lasy

« Wielowarstwowy klasyfikator
perceptronowy (analizowany w sekcji
NN)

* Liniowa maszyna wektorow nosnych
« Klasyfikator jeden kontra reszta
 Naiwny Bayes

« Klasyfikator maszyn do faktoryzacji
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Regresja logistyczna

¢ BIG

( Werld

Regresja logistyczna jest popularng
metodg przewidywania odpowiedzi
kategoryczne,.

Jest to szczegolny przypadek
uogolnionych modeli liniowych, ktore
przewidujg prawdopodobienstwo
wynikow.

Wielomianowa regresja logistyczna
moze byC¢ wykorzystana do klasyfikacji
binarnej poprzez ustawienie parametru
rodziny na ,wielomianowy”. Wygeneruje
dwa zestawy wspotczynnikow i dwa
wyrazy wolne.

Y-Axis

Logistic Regression
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Drzewo decyzyjne (DT) | %(/!0(13

« jest dobrze znang nieparametryczng metodg nadzorowanego uczenia sie.
Metody uczenia DT sg wykorzystywane zaréwno do klasyfikacji i zadania
regresji.

« ID3, C5.0 i CART [3] sg dobrze znane z algorytméw DT. Algorytmy BehavDT [4] i
IntrudTree [5] sg skuteczne w odpowiednich dziedzinach aplikacji: analityki
behawioralnej i cyberbezpieczenstwa.

« Instancje sg klasyfikowane przez sprawdzenie atrybutu zdefiniowanego przez ten
wezet, zaczynajgc od wezta gtdwnego drzewa, a nastepnie przechodzgc w doét
gatezi drzewa odpowiadajgcej wartosci atrybutu.

« W przypadku podziatu najbardziej popularnymi kryteriami sg algorvtmy ,gini” oraz

Lentropia”.
z i e v
Entropy : H(x) =— ) p(x;)log, p(x;) e
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Losowe lasy | %(/!c(I;

- Losowy klasyfikator lasu jest dobrze znany jako
technika klasyfikacji zespotowej, ktora jest
stosowana w dziedzinie uczenia maszynowego

i nauki o danych w réznych obszarach
zastosowan. '@& .

« Metoda ta wykorzystuje ,sktadanie rownolegte”,
ktore dopasowuje rownolegle kilka
klasyfikatoréw drzew decyzyjnych, na réznych R e —

podzbiorach danych

« wykorzystuje gtosowanie wiekszosciowe lub
srednie dla wyniku lub wyniku koncowego.

W ten sposob minimalizuje problem
nadmiernego dopasowania i zwieksza
doktadnos¢ przewidywania oraz kontrole [6].

Final Result
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Liniowa maszyna wektorow nosnych | EHLE

* Inng powszechng technikg, ktorg mozna wykorzystac
do klasyfikacji, regresji lub innych zadan, jest
maszyna wektorow nosnych (SVM) [7].

« W przestrzeni wielowymiarowej lub nieskonczenie [x2 YN Masimum
Margin Positive

wymiarowej maszyna wektorow nosnych konstruuje /. Hoperlon
hiperptaszczyzne lub zbior hiperptaszczyzn. Maximorn 0

* Intuicyjnie, hiperptaszczyzna, ktéra ma najwiekszg ™"
odlegtos¢ od najblizszych punktéw treningowych w
dowolnej klasie, osigga silng separacje, poniewaz
ogolnie rzecz biorgc, im wiekszy margines, tym
nizszy btad uogadlnienia klasyfikatora.

- Jest skuteczny w przestrzeniach wielowymiarowych i
moze zachowywac sie inaczej w oparciu o rozne
funkcje matematyczne znane jako jadro: liniowa,
wielomianowa, radialna funkcja bazowa (RBF),

¢ sigmoidalna itp.,
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Jeden kontra reszta

i BIG
( Werld

- OneVsRest to przyktad redukcji uczenia
maszynowego do wykonywania klasyfikacji
wieloklasowej, biorgc pod uwage klasyfikator
podstawowy, ktory moze wydajnie wykonywac
klasyfikacje binarng. Znany jest rowniez jako
,Jeden przeciwko wszystkim”.

- OneVsRest jest zaimplementowany jako
estymator. W przypadku klasyfikatora
podstawowego przyjmuje wystgpienia
klasyfikatora | tworzy problem klasyfikacji
binarnej dla kazdej z k klas. Klasyfikator klasy
jest szkolony w celu przewidywania, czy jedna
klasa odroznia sie od wszystkich innych klas.

.
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Naiwny Bayes (NB) G

- Naiwny algorytm Bayesa opiera sie na twierdzeniu Bayesa przy
zatozeniu niezaleznosci kazdej pary cech [8]. Dziata dobrze i moze
by¢ uzywany zarowno w przypadku kategorii binarnych, jak i
wieloklasowych w wielu rzeczywistych sytuacjach, takich jak
klasyfikacja dokumentow lub tekstu, filtrowanie spamu itp.

+ Kluczowg korzyscig jest to, ze w porownaniu z bardziej
wyrafinowanych podejsc¢, wymaga niewielkiej ilosci danych
uczgcych, aby szybko oszacowac niezbedne parametry [9].

- Jednak na jego wydajnos¢ moze mieC wptyw silne zatozenia
dotyczgce niezaleznosci cech.

- Gaussowski, wielomianowy, dopetniajgcy, Bernoulli i kategoryczny
sg powszechnymi wariantami klasyfikatora NB [9].

- MLIB Spark obstuguje: Bayes naiwny wielomianowy, Bayes naiwny

. uzupetniajgcy, Bayes naiwny Bernoulliego i Bayes naiwny Gaussa. )
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Werld -

Naiwny klasyfikator faktoryzacj

* Maszyny do faktoryzacji sg w stanie oszacowac interakcje miedzy
funkcjami nawet w przypadku problemdéw z ogromng rzadkoscig (takich jak
system reklam i rekomendacji). Implementacja spark.ml obstuguje maszyny
do faktoryzacji do klasyfikacji binarnej i regresji. Faktoryzacja odbywa sie
wg formuty:

f
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Haadop a klasyfikacja?

¢ BIG

Werld -

+  HDFS — system plikow dla BIG Data

*  Yarn - wbudowany menedzer zasobow i
harmonogram zadan

*  MapReduce — przetwarzanie réwnolegte
*  Spark - silnik przetwarzania danych
* Oozie - kalendarz zarzadzania strumieniami

*  Ambari - zarzgdzanie i monitoring

*  Sqoop - transfer miedzy Hadoop a relacyjnym
BD

*  Hbase - losowy dostep do danych w czasie
rzeczywistym

+ Kafka - platforma do przesytania wiadomosci
miedzy aplikacjami a strumieniem danych

Implementacje:

.

Hadoop eco-system

Flume

Bno
s [0
=8

Unstructured/
Semi-structured Data

https://github.com/big-data-europe
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HDFS/MapReduce Rl

Struktura umozliwiajgca
przechowywanie i zarzgdzanie
rozproszonym zbiorem danych

@poliogic w Struktura klastra Hadoop : :: : —
5 N ooy |

. m . s.c'::ary DataNode . _—_ ::::! o=

® s . & e Big Data e B
DataNode DataNode DataNode OataNode
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..RDD

~

Partition 1

Partition 1

Partition 2

[ paruon:_|
- | Partition 2
| partion3|

Partition 3

..RDD \

MapReduce kontra Spark

..RDD

Partition 1

‘ Partition 2

Partition 3

Partition 4

ik

.map(to_series)

filter(has_outlayers)
.count()

L
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oin

[Cloudera Sumit 2016 Juliet Hougland, Senior Data Scientist, Cloudera]

Wyniki operacji
Sg zapisywane
po kazdej
transformacii

Wyniki operacji

przechowywane

w pamieci (jesl
to mozliwe)

Wyroznianie
dziatan i
transformacii
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Przetwarzanie ¢ BIG

( Werld -

MLIib
Streamingll (machine
learning)

Apache Spark

«  Spark ,,core” — baza Spark z obstugg podstawowej
abstrakcji danych RDD

«  Spark SQL - komponent, ktory pozwala manipulowac
danymi za pomocg polecen SQLSpark

* ML - Komponent zawierajgcy algorytmy ML dostepne w
Spark

« Spark Streaming - modut pozwalajgcy na prace ze
strumieniami danych

« Spark GraphX - komponent do pracy z wykresami

\.
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Architektura Spark —

« Sterownik — proces, ktory uruchamia
gtowng aplikacje i tworzy Spark

- ContextExecutor — proces
uruchomiony dla aplikacji w wezle
roboczym, ktory uruchamia zadania i
przechowuje dane w pamieci lub na
dysku.

- Kazda aplikacja ma swojego

Spark context

wykonawce (executoréw) N (£ |
*  Menedzer klastra - dostepne opcje:
Yarn,Mesos,Kurernettes,Standalone
& Y K >

.
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Pracuj ze Sparkiem ( Verid

» SparkContext:

* Punkt wejscia do pracy z SparkCoordinates
procesow w klastrze
« SparkContext == nazywana najczesciej ,sC”
« SparkSession: wprowadzona w Spark 2.0

« Zawiera:
« SparkContext,
« SQL context
* HiveContext

* nazywana ,spark”

.
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- RDD DataFrame
- Basic abstention at Spark Data abstraction (SQL module)
- R -resilient Immutable
- D - distributed In-memmory
. D - dataset Resilient
o Immutable Distributed
* In-memory Parallel
o Lazy evaluated Stores information about the structure (schema)
« Parallel A distributed collection of rows with names and columns
« Two types: actions and Optimized by Catalyst Optimizer
transformations It allows you to work with data via SQL
root
>>> distFile = sc.textFile("data.txt™) I" name: struct (nu'”able = true)
| |- firstname: string (nullable = true)
distFile.map(lambda s: len(s)).reduce(lambda a, b: a + b) | I-- middlename: String (nu”able = true)
| |-- lastname: string (nullable = true)
)
. J
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