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Abstract

This thesis focuses on the Apache Mahout toolkit. The goal is to cre-
ate a tutorial and verify its usability on some tasks from natural language
processing (NLP) field.

The text shows a solution to three NLP problems: classification of e-mails
in a support forum, extracting discussion feeds from web pages and clustering
semantic vectors. All these examples are accompanied with rich explanations
that cover data loading, training, testing and using the trained models.

Very promising results were achieved for the first and third task. Classifi-
cation of emails achieved approximately 91% accuracy. Clustering into 25 000

clusters based upon 400 000 vectors finished in 43 hours on a common laptop.

Tato prace je zaméfena na knihovnou Apache Mahout. Ukolem je vy-
tvoreni navodu a ovérit jeji pouzitelnost na tlohach z oblasti zpracovani
ptirozeného jazyka (NLP).

V textu je znézornéno feseni tii problémi z oblasti NLP: klasifikace
emailtl z podpory, extrakce diskuznich prispévkl z webovych stranek a shlu-
kovani sémantickych vektorti. VSechny tyto tlohy jsou doprovazeny podrob-
nym popisem, ktery zahrnuje nacitdni dat, trénovani, testovani a pouziti
natrénovaného modelu.

Velice slibnych vysledki bylo dosazeno v prvni a treti tloze. Klasifi-
kace emaili dosahuje tispésnosti kolem 91%. Shlukovani do 25 000 shluki, z

400 000 vektoru trvalo 43 hodin na béZzném notebooku.
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1 Uvod

Cilem této préace je vytvoreni uceleného navodu pro knihovnu Apache Ma-
hout. Zatim neexistuje mnoho literatury na toto téma a casto vyuzivaji stale
stejné ukézkové piiklady. Ukolem je tedy prozkoumat moznosti knihovny, se-
stavit struény navod k pouziti a stanovit, do jaké miry je knihovna pouzitelna

Vv praxi.

V tvodu je popsana oblast strojového uceni. Jsou zde popsany rizné typy

strojového uceni. Ke kazdému typu je uvedeno nékolik zakladnich algoritmi.

Zbytek prace je vénovan navodu a fesenym piikladim. Jsou zde popsany
zakladni principy knihovny a implementované algoritmy. Déle jsou popsany
oblasti tloh, které lze pomoci této knihovny fesit. Béhem vyzkumu byly
zadany vedoucim prace tti tlohy z oblasti NLP. Tyto tlohy jsou nasledné
pouzity jako vyukové priklady a je na nich demonstrovana funkce knihovny
Mahout.

Prvni dloha vznikla na pozadavek CIVu, jako prostredek pro usnadnéni a
vyrazného urychleni ¢innosti podpory. Slouzi k rozpoznavani obsahu maili,

které rozrazuje do predem danych skupin.

Druha tloha vyuziva existujici program FeedExtractor, ktery slouzi k
rozpoznavani komentaii na webovych forech. Ukolem je vyména stavajici

knihovny pro strojové uceni za knihovnu Mahout.

Posledni tiloha se tyka shlukovani sémanticky navzajem podobnych slov.
Ve zdrojovych datech je 400 000 slovnich vektori o dimenzi 300, které ob-
sahuji kontextovou informaci o slovech. Je experimentalné ovéreno, ze sé-
manticky podobna slova maji podobné vektory. Spojenim slov s podobnymi

vektory ziskdme shluky slov s podobnym vyznamem.

V zavéru jsou zhodnoceny vysledky a prinosy této prace.



2 Strojové uceni

Strojové uceni je jedna z disciplin umeélé inteligence. Jde o schopnost pro-

grami ucit se nebo vykonéavat véci, ke kterym nebyly primo naprogramovany.

2.1 Motivace

Na zac¢atku bude zminéno, co je vlastné strojové uceni, kde pomaha dnes

a kde muze pomoci v budoucnosti.

2.1.1 BigData

V dnesni dobé je hodné diskutované téma tzv. BigData. Rychlost gene-
rovani dat aktudlné roste exponencidlné a podle predpokladi[l] budeme v
roce 2020 mit cca 35 ZB (zettabyte = 1 000 000 000 000 TB) dat, kterd
budou z ¢asti ulozena v ,cloudu®. Nové generovana data jiz z podstatné ¢asti
nejsou strukturovand (obrazky, videa, CT skeny ...). Napriklad na servery
YouTube[2] je kazdou minutu nahrdano 300 hodin videa a toto ¢islo se stéle
zvysuje. Dalsimi vyznamnymi producenty dat jsou meteorologové nebo as-
tronomové. I komercéni sektor méd mnoho velkych prispévatelii, patii k nim
komunikace, energetika nebo farmacie. Cést takto ziskanych dat je nutno

zpracovavat v readlném case, jinak ztrati smysl.

2.1.2 Jak mtize pomoci strojové uceni

Je dobré data zpracovat rychle a vytvorit néjaky ,ocividny* vysledek, ale
takové obrovské mnozstvi informaci urcité obsahuje i néco vic. Na tato data

lze pak pohlizet z rtznych perspektiv a objevovat nové informace a feseni
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doposud netesitelnych problémt. Naptiklad zdravotni informace budou ulo-
zeny na servech spolu s postupem 1écby a jejimi vysledky. Aplikaci nékterych
algoritmti strojového uceni a umélé inteligence bude naptiklad mozné objevit
doposud nepoznané ,,vedlejsi* efekty nékterych 1é¢iv a nepiimo vyvinout léky

nebo zménit 1écebné postupy.

Déle bude mozné prechazet dopravnim zacpam a nehodam. Okolo roku
2020 budou pravdépodobneé existovat automobily, které nebudou potiebovat
fidi¢e a samy najdou nejvhodnéjsi cestu vzhledem k dopravni situaci. Jiz v
blizké budoucnosti se zacnou zavadét technologie pro komunikaci mezi auto-
mobily a nékteré automobilky[3] ozndmily dostupnost této technologie jiz na

rok 2016/2017.

2.1.3 Strojové uceni dnes

Vétsina uzivatell pocitact pouziva strojové uc¢eni mnohokrat kazdy den,
aniz by si to uvédomili. Dokonce i pTi pouziti néceho tak "zastartalého", jako
je papirova posta, jsou vyuzivany principy strojového uceni pro rozpoznavani
PSC. K tomuto ticelu jsou ¢asto trénovany neuronové sité. Dalsim pifkladem
je rozpoznavani fe¢i v modernich telefonech (Siri, Cortana, Google Now ... )
a odpovidajici reakce hlasového asistenta. Nebo preklad z jednoho jazyka do
jiného. Dokonce i béhem nakupovani, kdyz se na webové strance vyskytuje
oddil jako ,Mohlo by se Vam libit* nebo podobné, tak jsou v pozadi vyuzity

algoritmy a principy strojového uceni.

Strojové uceni pomaha a bude ¢im dal vyznamnéji pomahat i v dalsich
oblastech, jako je véda, soudnictvi, vzdélani, ekonomie a dalsi. Je to jedna
z oblasti informacnich technologii, kterd méa v nejblizsich letech velkou bu-

doucnost.
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2.2 Pristupy
V oblasti strojového uceni existuji ¢tyti zdkladni pTfistupy, jak stroj ucit.

e Uceni s uditelem (Supervised learning)

Uceni bez ucitele (Unsupervised learning)

Kombinace predchozich (Semi-supervised learning)

Zpétnovazebné uceni (Reinforcement learning)

Kazd4 z téchto oblasti bude nyni kratce zminéna.

2.2.1 Udeni s ucitelem

Jde o nejpouzivanéjsi[4] pristup ve strojovém uceni. Princip spocivd v
tom, ze je dostupnda primérené velkd mnozina dat, ktera byla oznacena. To
znamena, ze kazdy prvek mnoziny ma u sebe informaci, do které tridy patii.
Cést dat bude pouzita pro trénovani algoritmu a na zbytku se bude testovat

jeho kvalita.

2.2.2 UCceni bez ucitele

Jelikoz data dodana tomuto algoritmu nejsou nijak oznacena, snazi se al-
goritmus najit ,skryté“ struktury a informace. Uéeni bez ucitele se pouziva
napiiklad pii shlukovani (clusteringu). Algoritmu se predaji vstupni data, u
kterych predem nemusi byt znam pocet ani obsah skupin, které jsou vystu-

pem.
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2.2.3 Kombinace predchozich

Pouziva se, pokud je na pocatku dostupnd pouze malé trénovaci mnozina
rucné oznacenych dat. Algoritmus se natrénuje na této malé mnoziné a dal se
trénuje na neoznacenych datech. Pouziva se, pokud je z néjakych dtvodi ne-
mozné nebo nakladné oznadit vétsi mnozstvi dat. Casto se to stava napifklad

ve zdravotnictvi.

2.2.4 Zpétnovazebné uceni

Podstatné se lisi od predchozich dvou pristupt. Vyuziva poznatki psy-
chologie, specificky pozitivnich a negativnich stimuli. Algoritmus se snazi
béhem c¢asu dosdhnout co nejvyssiho poc¢tu pozitivnich hodnoceni. Je tzce

spjato s teorif rozhodovani (ve statistice) a teorif Iizeni (v kybernetice).

2.3 Klasifikace

Pravdépodobné nejpouzivanéjsi oblast strojového uceni. Jde o problém
identifikace (t¥idéni) dat (dokumenty, obrézky ...) do pfedem znamych tiid.
Klasickym ptikladem je spam filtr, ktery déli prichozi postu do dvou kategorii.

Na tomto prikladu stavi vétsina knih a skript o strojovém uceni.

Klasifikace vyuziva principu uceni s ucitelem (popf. kombinaci uceni s
a bez ucitele). V pripadé spam filtru je pro vytvoreni poc¢atecniho modelu
nutné mit dostupnou mnozinu vyzadané a nevyzadané posty. Tuto mnozinu

je pak nutné rucné oznacit, aby na ni mohl algoritmus trénovat.

Algoritmus slouzici ke klasifikaci se nazyva klasifikator. Klasifikator ma
za kol rozdélit mnozinu dat podle sledovanych vlastnosti (features) do jed-
notlivych tiid. Tyto vlastnosti mohou byt libovolné. Na jejich vybéru a zpra-

covani vsak stoji celd kvalita klasifikatoru. Sledované vlastnosti musi byt tedy
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vybirany tak, aby co nejlépe reprezentovali jednotlivé tiidy.

Klasifikator pracuje v N rozmérném prostoru, kde N je pocet sledovanych
vlastnosti. Pokud tedy sleduji pouze jednu vlastnost, pak je délicim prvkem
bod na primce. Pokud jsou sledované prvky dva, pak je délicim utvarem
primka (kfivka) v roviné. Déle by to byla rovina v prostoru atd. Od tohoto
rozmeéru dal je to jen tézko predstavitelné, ale vypocty funguji stale stejné.
Vystupem klasifikatoru je tedy funkce, kterd co nejlépe vymezuje tyto tridy.
Tato funkce pak pro kazdy vstupni vektor vlastnosti vrati identifikator tridy,

do které prislusny vektor patti.

2.3.1 Bag of words

[5]Je model reprezentace dokumentu jako vektoru statické délky. Repre-
zentuje dokument jako mnozinu slov s jejich ¢etnosti. To znamena, ze jsou
ukladana pouze samotna slova a pocet, kolikrat se tato slova v dokument
vyskytla. Neudrzuje se poradi slov ani kontext, ve kterém se slova vyskytla.

Napriklad pokud by byly vstupem dokumenty:

(a) Problém byl pfednesen na porad&. ReSeni bude prezentovano

~ 2

na pristi poradé.

(b) Dovolenou probereme na poradé.

Nejdrive je vytvoren slovnik unikétnich slov:

1. problém
2. byl
3. pfednesen

4. na
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8. prezentovano
9. pristi
10. dovolenou

11. probereme

Slovnik obsahuje jedenact unikatnich vyrazt. Velikost vystupnich vektori
tedy bude jedenact. Vyse zminéné dokumenty maji nasledujici vektorovou

reprezentaci:

(a) 1, 1, 1, 2, 2, 1, 1, 1, 1, 0, 0

(b) 0, 0, 0, 1, 1, 0, 0, 0, 0, 1, 1

Pro kazdy vyskyt slova v dokumentu je na prislusny index, urceny pora-

dim ve slovniku prictena jednicka.

Vaha slov

Pri klasifikaci dokumentt je nutné pridélovat jednotlivym sloviim véhy.
Je rozdil, jestli se v dokumentu vyskytuji slova jako "a, nebo, kdyz", ktera se
vyskytujl v témér kazdém dokumentu nebo slova jako "NLP, klasifikace, re-
grese". Druha mnozina se jisté bude objevovat mnohem méné casto a zaroven
témer vyhradné v textech na dané téma. Proto je nutné dat témto slovim

vyssi vahové ohodnoceni.
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Pro tyto ucely se casto pouziva tzv. TF-IDF (Term frequency-inverse

document frequency). Pro kazdé slovo je vypodcitan nasledujici vzorec:

TFIDF(t,d, D) = ’d’g)’ -log <|,|31()t‘)|> (2.1)

Kde |d(t)| je pocet vyskyti slova t v dokumentu d a |d| vyjadiuje
pocet slov v dokumentu d. Vyraz |D| vyjadiuje celkovy pocet dokumenti a

ID(t) | reprezentuje pocet dokumentt, ve kterych se vyskytuje slovo t.

n.n

Piiklad Nejcastéjsim slovem dle [6] je slovo "a". Pokud by se slovo 'a" vy-
skytovalo v dokumentu sedmkrat, dokument mél celkem 1000 slov a celkem
bylo dostupnych 500 dokumentt, kde "a" by bylo v 480 z nich, byla by vaha

nan

slova "a" nasledujici:

7 500
TFIDF = —— log (22 = 0.000124 9.9
1000 %Y (480) (2:2)

Jak je vidét, vaha je velmi nizka. Nyni je uvazovano slovo "NLP", které je

dle [6] mnohem méné ¢asté. Pro stejny dokument, kde se toto slovo vykytuje

pétkrat a celkem se vyskytuje ve ¢tyfech dokumentech je vaha nasledujici:

5 500
TFIDF = —— -1 — ] = 0.01048 2.3
1000 Y ( 1 ) (23)

Je vidét, ze slovo NLP ma v uvazovanych dokumentech zhruba 100x vyssi
vahu. Takto se oddéluji pro klasifikaci vyznamné slova od téch méné vyznam-

nych.
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2.3.2 Naivni Bayes

Prvnim prikladem klasifika¢niho algoritmu je Naivni Bayes. Naivni Bayes
se v. NLP c¢asto pouziva pro klasifikaci textovych dokumentti. Dokumenty
jsou reprezentovany metodou bag of words viz 2.3.1. K urceni ttidy pouziva

Naivni Bayes Bayesovu vétu.

P(D|T) P(T)
P (D)

P(T|D) = (2.4)

P(T|D) je podminéna pravdépodobnost ze nastane jev T za podminky
ze nastal jev D. Pokud T je tedy trida a D je dokument, pak vzorec vyja-
diuje s jakou pravdépodobnosti patii dokument D do tiidy T. Pokud ma byt
novy dokument zarazen do néjaké tridy, je nutné vypocitat vyse zminénou
pravdépodobnost pro kazdou tiidu. Vybrana bude tiida s nejvyssi pravdépo-

dobnosti.

Vyhodou tohoto algoritmu je vypocetni nendaroc¢nost, jednoducha imple-
mentace a schopnost ucit se i béhem pouzivani modelu. Pouziva se naprt. jako

spam detektor nebo k tématické klasifikaci clank.

2.3.3 Linearni regrese
Je dalsim zastupcem klasifikacnich algoritmii. K fadné funkci tohoto al-
goritmu je nutné sestavit funkci, ktera kazdy klasifikovany objekt prevede na

tzv. vektor featur. Volba featur ma zasadni vliv na taspésnost klasifikace. Pro

jednoduchy dvourozmérny pripad, vypada rovnice takto:

Algoritmus linearni regrese musi urcit parametry 6; a 5 tak, aby doslo
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k co nejpresnéjsimu oddéleni tiid. Proménna x je hodnota, podle které se
mé rozhodnout, do které tridy objekt patii (napf. pfi urovani ceny bytu,
podle jeho plochy by to byla plocha). Aby parametry mohly byt vypocteny,
je nutné mit hodnotici funkci, kterd fekne jak dobré nebo Spatné jsou zvolené

parametry.

Cenova funkce

Pro tyto potieby je ¢asto vyuzivana metoda nejmensich ¢tverct, kdy se
pocita rozdil mezi funkéni hodnotou regresni piimky a spravnou (trénovaci)
hodnotou. Vyslednou hodnotu se snazime minimalizovat. Hodnotici funkci

lze vyjadrit vzorcem:

argmz'ni > (h@(ZL’(i)) + y(i))z (2.6)

01,02 m3

Toto je cenova funkce vypoctend metodou nejmensich ¢tverci. Cenovou

funkci lze zapsat v nasledujicim tvaru.

- i (h9($(i)) + ?J(i)>2 = J(61,062) (2.7)

2m ]

Gradientni sestup

Pro minimalizaci funkci existuje metoda zvana gradientni sestup, ktera
v kazdém kroku vytesi derivaci prislusné funkce a podle vysledku pokracuje

déle ve vypoctu.

Postup:

1. Na pocatku jsou zvoleny hodnoty pro parametry 6; a 65 napr. nula,

nebo nadhodné ¢islo.
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Strojové ucent Klasifikace

2. Déle jsou urcovany nové hodnoty parametri 01 tak, aby se snizovala
funkéni hodnota cenové funkce J(6;,6,). Tento krok se opakuje, dokud

funkéni hodnota nedosahne (lokdlntho) minima.

To samé v pseudokodu:

Dokud neni dosaZeno konvergence {

9]' = Qj—aiJ(Ql,Qz) (prO J =0 a J = 1)
56,
+

o = mira uceni (learning rate)

Je-li o prilis malé, pak bude sestup trvat dlouho. Naopak, pokud bude pri-
lis velké, nemusi funkce nalézt minimum a mize dokonce divergovat. Neexis-
tuje univerzalné spravna mira uceni. Vzdy je potieba vyzkouset na zadaném

prikladu.

2.3.4 Logisticka regrese

Dalsim prikladem klasifika¢niho algoritmu je logistické regrese. Logisticka
regrese muze byt dvou typi binominalni, kdy data klasifikuje do dvou mnozin
(napf. ano/ne), nebo multinomiélni, kde existuje vice rozpoznavanych stav.

Oproti linearni regresi se zméni hypotéza na.

1

he (x) =g (QTI) =i (2.8)

Oproti linearni regresi, jejiz vystupem je realné cislo, je vystupem prav-
dépodobnost tfidy, do které objekt patii. V nejjednodussim pripadé je uva-

zovana pouze jedna vystupni proménnd, ktera se nachazi v intervalu <0, 1>.
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Strojové ucent Shlukovdni

2.4 Shlukovani

Je prikladem algoritmu bez ucitele. Jeho tukolem je shlukovat objekty
s podobnymi vlastnostmi do shluki (clusteri). Problém je, ze algoritmus
nema vektory nijak oznaceny vystupnim shlukem atp. Smysl algoritmu bude

popsan na prikladu.

Mnoho uzivatelli internetu ¢te zpravy pouze z jednoho zdroje. Pokud vy-
jde c¢lanek o néjakém zajimavém tématu, navstivi pouze jeden web, ktery
miize obsahovat nepresnou informaci, nebo je prilis struény. Existuji ovsem
postupy, které dalsi ¢lanky o stejném tématu najdou. Toto je ucel sluzby Go-
ogle News. Shromazdit na jednom misté ¢lanky o stejném tématu, aby ¢tenar
mohl informace porovnat a utvorit si tak lepsi obraz skutec¢nosti. Podstatou
je, ze Google nemé skupinu zpravodajct, kteri ¢lanky sdruzuji. Predem za-

roven neni znamo jaké ¢lanky vyjdou a jaké udalosti nastanou.

2.4.1 K-means

Jednoduchy, ale velmi znamy algoritmus shlukovani. Ze zadanych dat,
reprezentovanych pomoci d-dimenziondlnich vektort, se snazi vytvorit k

shluki, které budou mit minimalni sumu vnitinich ¢tverct dle vzorce:

k
arggnmz Sl —p | (2.9)

i=1z€S;

Kde S je mnozina nalezenych shluki, tato mnozina ma velikost k.u je

geometricky stfed shluku.

Algoritmus se sklada ze dvou zakladnich krokt. Prvnim je prirazeni kaz-
dého prvku z datové mnoziny do prave jednoho clusteru. Prvek bude prirazen
do clusteru, od jehoz stfedu ma nejmensi vzdéalenost (viz minimélni ¢tverec

vyse). Ve druhém kroku jsou vypoéitany nové geometrické stiedy shluki.
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Strojové ucent Shlukovdni

Novy stfed pro shluk je vypocitan jako prameér vsech prvki pritazenych do

daného shluku v predchozim kroku.

1
MEH_I): O > (2.10)

( ijSgt)

Jednou z nejvétsich nevyhod tohoto algoritmu je nutnost specifikovat k
(pocet shluki) pii spusténi algoritmu. Tento problém castecné fesi Canopy

clustering.

2.4.2 Canopy clustering

Algoritmus se ¢asto pouziva pro predzpracovani dat pro k-means (nebo
pro jiny algoritmus). Algoritmus ma dvé nastavitelné hodnoty oznacované
T1 a T2, kde mezi témito hodnotami plati vztah T1 > T2.

Pseudokdd:

1. Vyber ndhodny vektor ze seznamu dostupnych vektorii, ozna¢ ho jako

stfed nové canopy a odeber ho ze seznamu.

2. Projdi vsechny vektory v seznamu dostupnych vektorii a spocitej jejich
vzdalenost od zvoleného stfedu. Pokud je tato vzdalenost mensi nez
T1, pak vektor pridej do aktualni canopy. Pokud je vzdéalenost zaroven

mensi nez T2, odeber ho ze seznamu dostupnych vektorti.

3. Opakuj body 1 a 2, dokud je mnozina dostupnych vektort neprazdna.

Jak je vidét z pseudokddu, jeden vektor muze byt soucéasti vice canop.
7, toho vyplyva, ze pocet shlukii v k-means bude vétsi nebo stejny jako v

pripadé canopy clusteringu. Poslouzi vsak jako dobréa dolni hranice.
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3 Mahout

Knihovna pro skédlovatelné strojové uceni. Je vyvijena jako open-source v
Apache Software Foundation. Mahout je dle oficidlnich stranek[7] pouzivan
ve vice nez 30 spole¢nostech a projektech. Mezi spolec¢nosti, které pouzivaji
Mahout patii i takova jména jako Adobe, Linked.in, Twitter nebo Yahoo.
Hlavni vyhoda Mahoutu oproti jingm knihovnam pro strojové uceni (Wekal,
R?, ...) je pravé gkélovatelnost. Pokud je trénovaci mnozina dat obsahld,
projevi se silné stranky Mahoutu. Naopak mezi nevyhody patii relativné

mala komunita kolem projektu a mensi pocet implementovanych algoritmi.

Pro dosazeni skalovatelnosti vyuziva Mahout framework Hadoop a jeho
implementaci MapReduce. Vyvojari jsou odhodlani vykon algoritmu dale
zlepsovat, a tak se rozhodli nahradit stavajici Hadoop, novym projektem
Apache Spark. Dne 25. dubna 2014 vydali prohldseni[8], Ze nebudou piiji-
many zadné nové algoritmy na bazi MapReduce. Stavajici algoritmy vsak v

knihovné zustanou.

3.1 Hadoop

Je framework umoznujici provadét distribuované vypocty na rozsahlych
datech s vyuzitim jednoduchych programovacich modeli vyvijeny spolecnosti
Apache. Je vytvoren na zikladé ¢lanku[9] publikovaném spole¢nosti Google
v roce 2004. Dnes je Hadoop pravdépodobné nejznaméjsi MapReduce fra-
mework na svété. Dle Apache Wiki je vyuzivan ve vice jak 200 spolecnostech
a projektech[10] jako napr. Facebook, Twitter nebo Yahoo. Sklada se z né-

kolika zakladnich c¢asti:

e Hadoop Common — Obsahuje zakladni a podptrné funkce pro ostatni

"Weka: Data Mining Software, http://www.cs.waikato.ac.nz/ ml/weka/
2The R Project for Statistical Computing, http://www.r-project.org/
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Mahout Hadoop

¢asti.

e Hadoop Distributed File System (HDFS) — Distribuovany souborovy

systém.
e Hadoop YARN — Planovac a sprava zdroju.

e Hadoop MapReduce — Systém vyuzivajici YARN, vhodny pro zpraco-

vani velkého mnozstvi dat.

3.1.1 MapReduce

Hadoop podporuje MapReduce, jako systém pro efektivni zpracovani vel-

kého mnozstvi dat (az v fadech PB). Tento model se skladé ze dvou fazi:

e Map — Namapovani vstupnich dat do formatu <kli¢, hodnota>.

e Reduce — Ttidéni dat dle klice mezi jednotlivé PC v clusteru a jejich

zavérecné slouceni do jednoho souboru.

Klicovou myslenkou MapReduce je moznost rozdélit vstup mezi vice
stroji a tyto vstupy nezavisle na sobé zpracovat ve funkci Map. Data vystu-
pujici z funkce Map jsou dle kli¢e serazena. Vysledna data se slouci a jsou

ulozena jako textovy soubor do HDFS.

MapReduce vznikl, protoze mnoho tuloh pottebuje vypocetni vykon clus-
teru a zaroven je lze reprezentovat pomoci modelu znazornéného na obrazku
3.1. Vyvojari tedy pro kazdou tlohu nemuseji psat velké mnozstvi kédu,
ktery ptimo nesouvisi s jejich problémem. Problémy, jako distribuce dat na
jednotlivé nody, zajisténi lokality vypoctu, replikace dat, vypadky nodi nebo
konecné slouceni vysledki za néj fesi Hadoop. Jediné, co je nutné naprogra-
movat je obsah funkci Map a Reduce. Je tedy minimalizovan ¢as potiebny

na vyvoj a riziko vytvoreni chyby.
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Mahout Spark

input
HDFS

sort output
split0 - ol i copy “DFS
1 i merge
\ 4 E -»} part0 E——p HOFS
: replication

\ 4

split1 - :::l::' { :','.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.','.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.:
merge

................................................................. . pan1 HDFS

| " , . replication

Obrézek 3.1: Pribéh MapReduced algoritmu.

3.2 Spark

Hadoop samoziejmé neni jedinym frameworkem pro distribuované vypo-
¢ty. Dalsim prikladem je Apache Spark. Spark je vyvijen od roku 2009. V
roce 2013 se stal soucasti Apache Foundation. O rok pozdéji se z néj stal
Top-Level projekt spole¢nosti Apache. V Listopadu 2014 se podarilo stano-
vit novy rekord[11] v rychlosti fazeni dat a to pravé pomoci Apache Spark
(4.27 TB/min).

Spark oproti Hadoopu slibuje az 100x vyssi vykon a to zejména v ite-
rativnich vypoctech. Umoznuje totiz pracovat s daty mnohem efektivnéji.
Spark vyuzivd Resilient Distributed Datasets (RDD), se kterym lze prové-
dét nejen operace Map a Reduce, ale také mnoho dalsich napt. filter, union,
intersection, group by nebo distinct. V aktudlni verzi (1.2) je vice nez 30
moznych akei. Jak je vidét z ndzvli metod, s RDD se pracuje podobné jako
s klasickou SQL databazi. Na rozdil od MapReduced algoritmu neni potieba
mezivysledky ukladat do HDFS, ale lze vytvorit efektivni pipeline. Dalsi

urychleni spoc¢iva v moznosti urcit, kde budou uchovavana, jestli na disku
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Mahout Prehled algoritmai

nebo v paméti RAM.

Spark MLIib
SQL (machine

learning)

Apache Spark

Obréazek 3.2: Struktura Sparku.

Jak je vidét na obrazku 3.2, Spark se sklada z péti c¢asti. Jelikoz je to
relativné novy projekt, je podstatna cast stale v rané fazi vyvoje. A dokonce
i ¢asti, které jsou jiz mimo své prvni alfa verze se mohou dost podstatné

meénit.

3.3 Prehled algoritmiti
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Prehled algoritmi

\ Single Machine \ MapReduce \ Spark
Collaborative Filtering with CLI Drivers
User-Based Collaborative
Filtering ¢ ¢
Item-Based Collaborative
Filtering ¢ ¢ ¢
Matrix Factorization with ALS ¢ ¢
Matrix Factorization with ALS
on Implicit Feedback ¢ ¢
Weighted Matrix Factorization,
SVD++ ¢
Classification with CLI Drivers
Logistic Regression - trained via
SGD ¢
Naive Bayes / Complementary
Naive Bayes ¢ ¢
Random Forest ¢
Hidden Markov Models ¢
Multilayer Perceptron ¢
Clustering with CLI Drivers
Canopy Clustering depracated depracated
k-Means Clustering ¢ ¢
Fuzzy k-Means ¢ ¢
Streaming k-Means ¢ ¢
Spectral Clustering ¢

Tabulka 3.1: Prehled algoritmi doporuceni, klasifikace a shlukovani imple-

mentovanych v Mahoutu.
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Mahout Sekvencni soubor

3.4 Sekvencéni soubor

Sekvencni soubor (SequenceFile) je struktura definovana ve frameworku
Hadoop a Mahout ji vyuziva jako vstupni a vystupni format MapReduced al-
goritmii. Struktura je obdobou mapy v Jave. Sklada se z dvojice kli¢-hodnota,

kde kli¢ musi byt unikatni. Format sekvenéniho souboru je nésledujici:

/K1i¢ Hodnota (nap¥. vektor)
priklad:
/101054 [5.3218, 4.6548, -0.1378]

Dokument 1ze prevést do formy sekvencniho souboru dvéma zptisoby:

1. automaticky, vyuzitim utility seqdirectory

2. rucné, vytvorenim programu v Jave

3.4.1 Automaticky pristup

Pokud je na vytvoreni vektorti pouzita utilita seqdirectory, je vytvoren
sekvencni soubor ve formatu <Text, Text>. Kli¢ bude v tomto piipadé ob-
sahovat jména vsech podslozek, véetné nazvu koncového souboru. Hodnotou
bude obsah koncového souboru. Proto musi byt v kazdém souboru pouze

jeden zaznam.

3.4.2 Manualni pristup

Manualni pristup se pouziva, pokud jsou data v takovém tvaru, ze je nejde
snadno prevést do vyse zminéné souborové struktury. Naptiklad pokud jsou

ulozena v XML, HTML nebo dokonce ve formé bindrniho souboru.

Pro vytvoreni sekvenéniho souboru v Jave slouzi ttida SequenceFile.Writer.
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Mahout Sekvencni soubor

Writer obsahuje metodu append(Writable key, Writable value), kterd

na konec sekvencéniho souboru ptida novou dvojici klic-hodnota.
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4 Doporuceni

Prvni ze tii hlavnich oblasti, které Mahout pokryva, je doporuceni. Tato
skupina algoritmi je dnes velmi popularni. Doporucovaci engine Mahoutu je

vyuzivain mnoha velkymi spolecnostmi, jako je Foursquare[12] nebo AOL[7].

Doporuceni je sada algoritmt, jez dokazou predpovédét, které objekty
nihy, filmy, vtipy ...) se budou uzivateli libit na zakladé jeho hodnoceni
knihy, fil ti bud zivateli 1ibit ikladé jeho hod {

dalsich objektii a porovnani téchto hodnoceni s dalsimi uzivateli.

4.1 Vstupni data

Vstupni data by méla byt v tomto forméatu (Pokud tento formét dodrzen

neni, je nutné napsat vlastni parser.):
<long>,<long>,<float>

Prvni ¢islo vyjadruje unikatni identifikator osoby, ktera hodnotila pred-
meét. Druhé ¢islo je identifikator predmeétu, ktery byl hodnocen. Posledni je
samotné hodnoceni. Tato hodnota je nepovinna a pri jeji neexistenci se pred-

poklada vyuziti true/false doporuceni (viz dale). Priklad:
547,84,5

Uzivatel s ID 547 priradil polozce s ID 84 hodnotu 5 (hvézdicek, bodu

4.2 True/false doporuceni

Ne vzdy je u doporuceni mozné pouzit ¢iselnou hodnotu jak moc se uzi-

vateli objekt libi/nelibi. Piikladem mohou byt webové stranky, které se snazi
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Doporuceni Dataset

doporucit dalsi ¢lanky pomoci historie jiz prectenych. Pokud uzivatel ¢lanky
nijak nehodnoti, mize web pracovat pouze s tim, ze uzivatel ¢lanek navsti-
vil. Existuje tedy pouze dvojice Uzivatel ID, Predmét ID. Tato skutecnost

nemusi byt nutné negativni.

4.3 Dataset

Pro nésledujici priklady je vyuzit volné dostupny dataset MovieLens[13].
Konkrétné jsou pouzita data ze souboru MovieLens 100k. Vybrany data-
set obsahuje 100 000 hodnoceni, coz je pro demonstracni tcely dostatecna
mnozina dat. Samotny soubor s hodnocenim je v archivu pojmenovana jako
yu.data®. Data byla prevedena z ptivodniho formatu do forméatu definovaném

v kapitole 4.1.

4.4 User-based doporuceni

Prvnim ze dvou ptistupt k doporucenim je tzv. user-based doporuceni.
Jde predevsim o to, jak jsou nalezeny doporucené predméty. V tomto pripadé
jsou vyhledavani uzivatelé, kteri maji podobny vkus (jejich hodnoceni jsou
podobnd). Predpoklad je, Ze kdyZ stejné predméty hodnotili podobné, budou

se jim pravdépodobné libit stejné véci.

4.4.1 Algoritmy doporuceni

Ve verzi Mahoutu 0.9 existuje nékolik algoritmii doporuceni.
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Doporuceni User-based doporucent

Generic User/Item Based Recommander

Pouziva se v pripadé, zZe existuje ¢iselné ohodnoceni kazdé dvojice

uzivatel-predmét. Je vyuzitelny ve vétsiné pripadi.

Generic Boolean Pref User/Item Based Recommender

Pokud neni dostupné ¢iselné ohodnoceni prvki, je mozné pouzit boo-
lean doporuceni. To znamena, Ze neexistuje ¢iselna hodnota, ktera popisuje

hodnoceni predmétu. Existuje pouze vazba uzivatel-predmét.

Item Average Recommender

Tato implementace vrati pro kazdy predmét jeho primérné ohodnoceni
z celého datasetu. Neni zde bran ohled na jakoukoliv podobnost nebo bliz-
kost predméti a uzivatelt. Jeho vyhodou je rychlost, nevyhodou je to, ze

neposkytuje pouzitelnd doporuceni. Pouziva se k testovacim tceltim.

Item User Average Recommander

Stejné jako Item Average Recommander s tim rozdilem, ze prizpusobuje
jednotlivé navrhy priméru uzivatele. Napt. Primérné hodnoceni predmétu P
je 3,5. Uzivatel U ma prumérné hodnoceni predmeétii 3,8 a celkové prumeérné
hodnoceni uzivateli je 3,6. Uzivatel U ma o 0,2 vyssi pramérné hodnoceni
nez celek. Pak bude pro uzivatele U a predmét P vracena preference 3,5 +

0,2 = 3,7.
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Doporuceni Zakladni doporuceni

Random Recommander

Vraci nahodné doporucené predméty, véetné nadhodné doporucenych hod-
not. Pro jednoho uzivatele tedy muze doporucit jakykoliv predmét. Tento
predmét se muze v doporuceni vyskytnou nékolikrat a pokazdé s jinou hod-

notou.

Vsechny tyto tiidy jsou potomky abstraktni tfidy AbstractRecommender
a prvni dvé navic implementuji rozhrani UserBaseRecommender resp.

ItemBasedRecommender.

=<«Java Interface>>

9 Recommender
org.apache.mahout.cf .taste. recommender

<«lava Clazs»>
(& AbstractRecommender P -

<<Java Class>> [ X | Java Class:
org.apache.mahout. cf .taste.impl.recommender GlT.EITI UserAverageRecommender

(®RandomRecommender X
. org.apache.mahout.cf taste.impl.recommender

org.apache.mahout.cf .taste.impl.recommender
<<Java Class>> =<zJava Class>> ==Java Class>>
(8 GenericUserBasedRecommender (3 GenericltemBasedRecommender (3 ltemAverageRecommender
org.apache.mahout.cf taste.impl.recommender org.apache. mahout.cf .taste.impl.recommender org.apache.mahout.cf taste.impl.recommender
=<zJava Class>> =<zJava Class>>
(® GenericBooleanPrefUserBasedRecommender (® GenericBooleanPrefltemBasedRecommender
org.apache.mahout.cf .taste. impl.recommender org.apache. mahout. cf taste.impl. recommender

Obrazek 4.1: UML diagram t¥id doporuceni.

4.5 Zakladni doporuceni

Nejjednodussi mozny program pro doporuceni vypada nasledovné.

Listing 4.1: Zakladni priklad doporuceni.

DataModel model = new FileDataModel(new File("data.csv"));
UserSimilarity similarity = new

EuclideanDistanceSimilarity(dataModel) ;
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Doporuceni Zakladni doporuceni

UserNeighborhood neighborhood = new NearestNUserNeighborhood (10,
similarity, dataModel);
Recommender rec = new GenericUserBasedRecommender (dataModel,

neighborhood, similarity);

Jelikoz ve vstupnich datech byl dodrzen format, ktery je zminén v ka-
pitole 4.1, je mozné pouzit pripravenou tfidu FileDataModel, ktera nacte
soubor hodnoceni. Nasleduje definice objektu, ktery urcuje podobnost mezi
uzivateli dle jejich hodnoceni jednotlivych objektu (viz kapitola 4.5.1). Déle
je vytvoren objekt sousedstvi, ktery pomoci podobnosti mezi uzivateli vybere
pouze relevantni (viz kapitola 4.5.2). V tomto pripadé je to deset nejpodob-
néjsich uzivatelti. Nakonec je vytvoren objekt Recommander. Tento objekt 1ze

pro doporuceni pouzit nasledujicim prikazem.
rec.recommend (ID uZivatele, pocet doporucenych prvki) ;
Priklad vystupu pro rec.recommend (10, 5):

RecommendedItem[item:880, value:5.0]
RecommendedItem[item:316, value:5.0]
RecommendedItem[item:292, value:4.591372]
RecommendedItem[item: 125, value:4.5089555]
RecommendedItem[item:299, value:4.5]

Jak je vidét bylo vygenerovano 5 doporuceni pro uzivatele s ID 10. K
témto doporucenim jsou prifazeny i hodnoty, kterymi by (dle algoritmu)

uzivatel predméty ohodnotil.

4.5.1 Podobnost

Jelikoz Tesené tlohy obecné jsou unikatni a kazda ma jiné specifické vlast-
nosti, je nutné mit néjaké nastroje, které tyto specifika respektuji. Proto je

v Mahoutu definovano hned nékolik algoritmu, jak mérit podobnost (simila-
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Doporuceni Zakladni doporuceni

rity) dvou uzivateli.

e GenericUserSimilarity

e FEuclideanDistanceSimilarity

e LoglikelyHoodSimilarity

o PearsonCorrelationSimilarity
e SpearmanCorrelationSimilarity
e TanimotoCoefficientSimilarity
e UncenteredCosineSimilarity

e CityBlockSimilarity

Po provedeni téchto algoritmi je ur¢ena podobnost mezi kazdymi dvéma

uzivateli z datasetu.

<<Java Interface== <<Java Interface==
3 ltem Similarity @ UserSimilarity
org apache. mahout.cf taste. similarity <<lava Class=> | 2| arg.apache. mahout. of taste.similarity
L2 (3 TanimotoCoefficient Similarity T ..
i org apache mahout of taste impl similarity e o i e
- - ; Y ==Java Classs=

(& GenericUser Similarity

org. apache.mahout. of taste impl.similarity

<<lava Class>>
(3 CityBlock Similarity E L
arg.apache. mahout. cf taste impl similarity | calava Casses
- (5 SpearmanCorrelationSimilarity
org spache. mahout.cf taste impl.similarity

=<=Java Class>> ler—
@ Abstr: imitarity

org.apache. mahout.of taste.impl.similarity

<<Java Class>> <=Java Class=>

(© Genericltem Similarity (® LogLikelihood Similarity

org.apache. mahout.cf taste impl.similarity

org.apache. mahout.of taste.impl similarity

<<Java Class>>
@ AbstraciSimitarity o =<Java Class>>
arg.apache. mahout.cf taste.implsimilarity (® EuclideanDistance Similarity
/ \ org.apache.mahout.cf .taste.impl.similarity
==Java Classe= <=Java Classe>
(3 UncenteredCosine Similarity (3 PearsonCorrelationSimilarity
org.apache. mahout.cf taste impl.similarity org. apache. mahout.cf taste impl.similarity

Obrazek 4.2: UML diagram tiid podobnosti.
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4.5.2 Sousedstvi

Vyuziva data podobnosti a ty dle parametri specifickych pro kazdou im-
plementaci vyuzije k ziskani nejpodobnéjsich uzivatelt pro kazdého uzivatele.

V Mahoutu existuji dvé implementace:

e NearestNUserNeighborhood — Vybere N nejpodobnéjsich uzivateli.

e ThresholdUserNeighborhood — Vybere pouze uzivatele jejichz podob-

nost je vyssi néz zadand hodnota (0 — 1).

Po provedeni kazdého z téchto algoritmi je kazdému uzivateli pritazen

seznam uzivateli, ktefi jsou mu podle zadaného algoritmu nejpodobnéjsi.

4.6 Item-based doporuceni

Druhy mozny ptistup k doporuceni. Oproti user-based doporuceni, kde
se Tesi problém nalezeni uzivatele s podobnym hodnocenim a zjisténi co ma-
ji/nemaji radi. Zde je na problém nahlizeno z jiného thlu. Jsou zde hledény
predméty podobné tém, které ma dotyény rad a ty jsou mu doporuceny. Ne-
hleda se tedy podobnost mezi uzivateli, ale mezi predméty, proto oznaceni

item-based.

4.7 Testovani

Aby bylo mozné zjistit, zda navrzena doporuceni odpovidaji skutecnosti,
je nutné testovani. Mahout obsahuje velmi snadno pouzitelny nastroj pro
evaluaci doporuceni. Evalua¢ni rozhrani se jmenuje RecommenderEvaluator

existuji dvé implementace tohoto rozhrani, které je mozné vyuzit:
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o AverageAbsoluteDifferenceRecommenderEvaluator

o RMSRecommenderEvaluator

Rozhrani RecommenderEvaluator obsahuje pouze jednu metodu. Metoda
se jmenuje evaluate () a jejim navratovym typem je double. Toto ¢islo hod-
noti rozdil mezi hodnotou, kterou navrhl Mahout a realnou hodnotou, kterou

zadal uzivatel. Vypocet pro jednotlivé implementace:

AverageAbsoluteDifferenceRecommenderEvaluator

1 N
score = — > |mi = (4.1)

i=1

RMSRecommenderEvaluator

1 Y )
score = \l N ; (m; — 1) (4.2)

Kde N je velikost testovaci mnoziny, m; je hodnota doporuceni i-tého

prvku vracend Mahoutem a r; je realna hodnota, kterou uzivatel ohodnotil

svvs

4.7.1 Volba idealnich parametri

Ukéazka testovani a volby nejlepsiho doporuceni probéhne na demonstrac-
nim priikladu pouzitém v kapitole 4.5. Pro trénovani bude pouzito 80% dat
a na 20% se bude algoritmus testovat. Jako evalua¢ni vypocet bude pouzit
RMSRecommenderEvaluator. Jelikoz vypocet v sobé obsahuje druhou moc-

ninu chyby, odhali 1épe vétsi (> 1) chyby.
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Podobnost RMS
EuclideanDistanceSimilarity 1.1333
PearsonCorrelationSimilarity | 1.1862
LogLikelihoodSimilarity 1.0688
SpearmanCorrelationSimilarity | 1.2048
TanimotoCoefficientSimilarity | 1.0751
UncenteredCosineSimilarity 1.1821
CityBlockSimilarity 1.1089

Tabulka 4.1: Vliv vybéru podobnosti na kvalitu doporuceni.

Ptivodni priklad ma hodnotu RMS rovnou 1.133. Tato chyba je jiz znacna.
To znamen4, Ze se hodnoceni primeérné lisi o vice néz jeden stupen. Pro rtizné

volby métitka podobnosti jsou vysledky nésledujici:

Jak je vidét na ukazce, volba podobnych uzivateli ma na vysledek neza-
nedbatelny vliv. Pro nalezeni idedlnich parametri je nutné vyzkouset vsechny
kombinace algoritmu a jejich parametri. Je tedy nutné vyzkouset vSechny
miry podobnosti. Pro kazdou miru vyzkouset obé moznosti vybéru sousedi a
pro tyto moznosti vyzkouset nastaveni jejich parametri. To v praxi znamena
v pripadé ThresholdUserNeighborhood vyzkouset ¢isla od nuly do jedné
(napf. po jedné setiné) a v pripadé NearestNUserNeighborhood hodnoty od

nuly do celkového poctu uzivateli.

To je vsak vypocetné celkem naroc¢né a v realnych situacich vétsinou i
zbytecné. V mnoha pripadech nezéalezi na tom, jaké presné hodnoceni uzivatel
predmétu udéli. Casto se chce pouze omezend mnozina nékolika malo prvki,
které by uzivatel hodnotil kladné, ale uz nezalezi, jestli by pfedmétu dal 4
nebo 5 bodi.

Jen pro zajimavost byl proveden vyse zminény pokus o nalezeni nejlep-
stho mozného nastaveni doporuceni. Pri statickém poctu sousedi byly voleny
hodnoty po deseti (1, 11, 21 ...). V pfipadé mezniho vybéru po jednom pro-

centu.

Nejlepsi nalezené nastaveni:
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Doporuceni Zhodnoceni

Recommender: GenericUserBasedRecommender

UserSimilarity: EuclideanDistanceSimilarity
UserNeighborhood: ThresholdUserNeighborhood, threshold = 0.47
Skére: 0.9430

Otestovani trvalo vice nez 15 hodin. A to byl testovan pouze jeden ze
sesti moznych doporucovacich enginti (GenericUserBasedRecommender). Ji-
nak by testovani trvalo mnohem déle. Nékteré sice nema smysl viibec tes-
tovat, jelikoz jejich vypovidajici hodnota je nulovd (RandomRecommander).
Usili k nalezeni nejlepsiho nastaveni doporuceni je velmi vysoké a ovlivnéné
vybérem trénovaci a testovaci mnoziny. Idealné by tedy testy mély byt pro-
vedené nékolikrat a vysledky primeérovany. Tento pozadavek opét nasobné

prodluzuje dobu nalezeni idealnich parametri.

4.8 Zhodnoceni

V tomto oddile byla predstavena prvni ze tii oblasti, které Mahoutem lze
fesit. Byl definovan standardni forméat vstupnich dat. Déle byl popsan rozdil
mezi user-based a item-based pristupem k doporuceni. Jako demonstracni
ptiklad byl pouzit filmovy dataset MovieLens[13], ktery obsahuje 100 000
unikatnich hodnoceni. Na zavér byl popsan proces nalezeni optimalnich pa-

rametria pro doporuceni.
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5 Klasifikace

Klasifikace je druhou oblasti, kterou Mahout zpracovava. Jak bylo pro-
bréno v tvodu, klasifikace slouzi k rozdéleni dat (napf. dokumentt, maili
...) do predem zndmych tiid. Pro tyto potieby je v knihovné Mahout im-

plementovano nékolik algoritmi.

Naivni Bayes

Logisticka regrese

Néhodny les (Random Forrest)

Skryté Markovovy modely

Vicevrstvy perceptron

V textu této prace jsou popisovany/vyuzity prvni dva jmenované. V dal-
sich kapitoldch (6 a 7) jsou zadany piiklady k feseni. V kapitole 6 je vyuzit
Naivni Bayes, jako algoritmus vhodny k feseni tlohy, a také jako zastupce
MapReduce algoritmu. V kapitole 7 je zvolena logisticka regrese jako jeden
z vhodnych algoritmi, dale jako zastupce single machine algoritmu a také z

divodu porovnani s ptivodnim algoritmem Maximum Entropy.

5.1 Vektory

Pro zpracovani dat je nutna jejich jednotna reprezentace. Tato reprezen-
tace ma formu N-rozmérnych vektori, kde N je pocet featur. Vektorizace
a volba featur je podstatna cast klasifikace. V. Mahoutu existuji tii rizné

implementace vektoru:
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Klasifikace Vektorizace

e DenseVector — Je implementovan jako pole proménnych typu double.
Pro kazdou hodnotu je tedy alokovan prostor, bez ohledu na to, zda

mé nulovou hodnotu.

e RandomAccessSparseVector — Implementovan jako upraveny HashSet.
Trida se nazyva OpenIntDoubleHashMap a je soucasti balicku math.

Uchovava pouze nenulové hodnoty a tim Setii pamét u ridkych vektort.

e SequentialAccessSparseVector — Implementovan tridou z balicku
math OrderedIntDoubleMapping. Tato tfida obsahuje dvé pole. Jedno
typu int pro uchovani indexti a druhé pro uchovani hodnot. Optimali-

zovan pro sekvenc¢ni ¢teni.

Déle existuji obalové ttidy pro proménné typu vektor, jako napiiklad
NamedVector. Tato trida uchovava ke kazdému vektoru retézec s jeho jmé-
nem. Toto jméno nemusi splinovat zadné vlastnosti co se tyce délky, unikat-

nosti nebo ¢ehokoliv jiného.

5.2 Vektorizace

Existuje nékolik zakladnich typt hodnot, které je nutné prevadét do vek-

torové reprezentace:

e spojité — Hodnoty jako teplota, nebo hmotnost jsou spojité. Teoreticky

existuje nekonecné mnozstvi hodnot, které mohou nabyvat.

e kategorické — Mohou nabyvat jedné z mnoziny preddefinovanych hod-
not. Tento pocet muze byt od dvou (hodnota typu bool) a mize nabyvat
vysokych poctu (napiiklad pocet ruznych smérovacich ¢isel = 15 515

[14]).

e slovni — Jednoslovna proménnd ma podobné charakteristiky jako kate-
gorickd proménnd, ale mize nabyvat témér neomezeného poc¢tu riznych
hodnot.
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e textové — Mnozina slovnich hodnot. Prikladem miize byt text této

prace, obsah emailu atd.

Ke kazdé z téchto hodnot se pri vektorizaci pristupuje rizny zpusobem.
Mahout obsahuje nékolik tiid, které se o zakdédovani vyse zminénych hodnot

do vektorii postaraji.

5.2.1 Feature Vector Encoders

Pro kazdy z vyse zminénych typti proménnych existuje odpovidajici en-

kodér. Jejich pouziti vypada nasledovné:

Listing 5.1: Piiklad pouziti ContinuousValueEncoder .

FeatureVectorEncoder encoder = new
ContinuousValueEncoder ("teplota");

Vector v = new RandomAccessSparseVector (100);

double teplota = 21.854;

encoder.addToVector (teplota, v);

Mahout obsahuje vlastnost feature hashing. To mu umoznuje zakbédovat
do vektoru vice hodnot nez je velikost vektoru. Pfi tomto procesu pochopi-
telné dochazi ke kolizim. Pokud je ale mnozstvi kolizi malé, ma na vysledek

zanedbatelny dopad.

5.3 Vstupni data

Pokud je vytvoren program na ¢teni souboru a jeho prevod na vektory, lze
samozrejmé jako vstup pouzit jakykoliv soubor. Pokud je Mahout ovladan z
prikazové radky, existuje nékolik formati, které dokaze prevést na vektorovou

reprezentaci. Mahout zvladne prevést textové soubory umisténé ve slozkéach
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Klasifikace Vstupni data

na jejich vektorovou reprezentaci (z kazdého souboru je vygenerovan pravé
jeden vektor) vice viz praktické piiklady. Dédle umi vyuzivat CSV a ARFF!
soubory jako zdroj dat. Jelikoz ¢teni CSV ani ARFF souborti se v praktickych
prikladech nevyskytuje, budou tyto metody predvedeny zde.

5.3.1 CSV

CSV soubor je mozné pouzit jako zdroj dat napr. logistické regrese. V pri-
padé logistické regrese je vstupem CSV soubor s daty, nazvy hodnot, které
maji byt pouzity jako prediktory, jejich datové typy (numeric/word/text),
dale pocet moznych vystupu klasifikdtoru a jméno sloupce, ktery tyto vy-

stupy obsahuje.

Prikladem mize byt CSV soubor obsahujici smyslend data o lidech. Na-

trénovani Logistické regrese by probéhlo nasledovneé:

mahout trainlogistic --input vstup.csv —-output model --target
cil --categories 2 --predictors vek zamestnani rodiny_stav

vzdelani --types numeric word word word -—-features 50

Prikaz nacte ze souboru vstup.csv data. Vysledny model bude ulozen do
souboru model. Vystupem klasifikatoru ma byt hodnota uvedena ve sloupci
s nazvem cil. Pocet tfid, do kterych se klasifikuje je dva. Jako prediktory
souzi sloupce vék, zaméstnani, rodinny stav a vzdélani. Tyto hodnoty maji
odpovidajici typy. Pocet featur je stanoven na 50, aby mohly byt hodnoty

zakdédovany s malym poctem konflikti.

5.3.2 ARFF

Textovy format vyuzivany knihovnou Weka. Mahout obsahuje utilitu,

ktera tento soubor prevede na vektory kompatibilni s Mahoutem. Utilita se

! Attribute-Relation File Format, https://weka.wikispaces.com/ARFF
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jmenuje arff.vector. Jeji pouziti je velmi jednoduché a vypada nésledovné:

mahout arff.vector —-input vstup.arff --output vystup

5.4 Meéreni kvality

Kazdy klasifikac¢ni algoritmus je nutné po natrénovani otestovat. Pro tes-
tovani klasifika¢nich algoritmu je zakladem tzv. matice chybovosti (confusion
matrix). Matice obsahuje informaci o t¥idé, kterou urcil klasifikator a ktera

to je ve skutecnosti. Pfiklad matice pro dvé tridy:

Klasifikovano
jako
A B
25 1 A v 4oL
1 11 B Skutecnd trida

Ukazkova matice rika, ze ve skutec¢nosti existuje 26 instanci tfidy ,, A* 25
z nich bylo klasifikovano spravné. Pouze jedna byla klasifikovana jako tiida

,B“ V ideadlnim pripadé jsou vSechny hodnoty mimo diagonalu nulové.

Pti pouziti testovacich funkei v Mahoutu je matice chybovosti ¢asto sou-

¢asti findlniho vypisu (napf. pri pouziti utility testnb).

Z matice chybovosti 1ze spoc¢itat mnoho uziteénych ukazateli kvality kla-
sifikace. Mimo pocet spravné a Spatné klasifikovanych objekti, 1ze vypocitat

také precision(5.1) a recall(5.2).

true positive

precision = (5.1)

true positive + false positive

true positive

recall = (5.2)

true positive + false nagative
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Vysvétleni hodnot - priklad pro tiidu A
True positive = urceno jako tiida A, ve skutecnosti tfida A
False positive = urceno jako tato trida A, ale ve skutecnosti je to jina trida

False negative = urceno jako jina tiida, ve skutecnosti je to trida A

Tyto hodnoty se spoleéné pouzivaji pro vypocet F-miry (F-measure).

Floo presision - recall

(5.3)

presision + recall

Mahout neposkytuje metody pro vypocet F-miry. Tuto hodnotu musi

uzivatel sam pocitat a testovat.
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0 Klasifikace mailt pro CIV

Tato tloha byla zadana jako projekt, ktery mél otestovat, zda by bylo
mozné vyuzit principl strojového uceni a zpracovani prirozeného jazyka pro

urychleni ¢innosti HelpDesku na CIVu.

6.1 Ukol

Pokud maji studenti, nebo zaméstnanci ZCU néjaké problémy, nebo po-
zadavky tykajici se univerzitni sité, JIS karet, IS/STAG atd., obraci se na
HelpDesk CIV. Pokud napisi email na adresu operator@service.zcu.cz, musi
operator zpravu precist a vlozit ji do jedné ze 4 definovanych front, kde admi-
nistrator jiz pozadavek vyridi. Problém je v tom, zZe tento systém vyzaduje
cas na precteni zpravy a zkuSenosti operatora, aby spravné zatradil dosly

pozadavek.

Z téchto a dalsich divodt vznikl pozadavek na automatizaci procesu tii-

déni pozadavkt do front.

6.2 Navrzené reseni

Jelikoz je pozadavkem tridéni zprav do predem znamych tiid, kde kazdy
pozadavek patii pravé do jedné, je toto klasicka tloha pro klasifikaci. Jako
prvni bylo navrzeno feseni pomoci Naivniho Bayese. Toto feseni se nakonec

ukazalo tak efektivni, Ze bylo doporuceno, jako vhodné pro feseni tlohy.
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6.3 Dodana data

Jelikoz jsou data povazovana za citliva, bude zde popsan jejich format
a tvar, ale nebudou uvadény kompletni ukazky. Zaroven také nejsou data
priloZzena Za dobu ¢innosti HelpDesku se v systému nashromazdilo témér
10 000 pozadavkii. Pozadavky jsou rozdéleny do 4 slozek, dle front, do kterych

mély byt zarazeny. Fronty jsou nasledujici:

e rt-aaa — 2 580 zprav
e rt-iss — 470 zprav
e rt-konta — 670 zprav

e rt-operator — 6 162 zprav

Kazda slozka obsahuje vyse zminény pocet pozadavki. V souboru neni
uveden pouze pozadavek samotny, ale cely pribéh jeho feseni. To znamena,
ze je zde uvedena veskera komunikace mezi uzivatelem a CIVem, véetné in-

formaci o zménach front a stavu feseni. Priklad obsahu souboru:

===> Ticket created by obal on Tue Apr 27 11:10:01 [num]
Ahoj,
potrebuji, prosim, pridat uzivatele [uZivatelské jméno] do
skupiny LDAPu
safeq-uk.
Dik
[podpis]
[num] : untitled (87b)
===> (Qutgoing email recorded by RT_System on Tue Apr 27 11:10:02
[num]
[num] : untitled (163Db)
===> (utgoing email recorded by RT_System on Tue Apr 27 11:10:02
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[num]
[num] : untitled (155b)
===> Correspondence added by valtri on Tue Apr 27 12:07:00 [num]
Ahoj,
je tam.
[podpis]
On Tue Apr 27 11:10:01 [num], obal wrote:
> Ahoj,
> potrebuji, prosim, pridat uzivatele [uZivatelské jméno] do
skupiny LDAPu
safeq-uk.
> Dik
> [podpis]
[num] : untitled (162Db)
===> (Qutgoing email recorded by RT_System on Tue Apr 27 12:07:01
[num]
[num] : untitled (230Db)
===> Status changed from ’new’ to ’open’ by RT_System on Tue Apr
27 12:07:01 [num]
===> Status changed from ’open’ to ’resolved’ by valtri on Tue
Apr 27 12:07:01 [num]
===> (Qutgoing email recorded by RT_System on Tue Apr 27 12:07:01
[num]
[num] : untitled (524b)

Zde je mozné vidét ukazku formatu dodanych dat. Vsechna 4 a vicemistna

“ a vSechny Tetézce, které maji formu

¢isla byla nahrazena Fetézcem ,[num]
emailové adresy, byly nahrazeny sekvenci ,e-mail@example.com®. Toto jsou

jediné zmény provedené na produkénich datech.

Ve zde zobrazené ukazce jsou nahrazeny citlivé informace jako podpisy a
uzivatelskd jména. Tyto ndhrady v ptivodnich datech nejsou a byl provedeny,

aby bylo mozné ukazku zverejnit.
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6.4 Transformace dat

Jak je mozné vidét z ukazky, kazdy soubor obsahuje mnohem vice dat nez
samotny email. Prvnim krokem tedy bude vytvoreni jednoduchého programu

na vyfiltrovani vseho, kromé textu samotného mailu.

Naivni Bayes v Mahoutu ocekava jako vstup pro trénovani algoritmu bag
of words reprezentaci dat. Toho lze dosdhnou prevedenim vsSech soubort do
tvaru sekvencéniho souboru, ktery vyuziva Mahout a jeho naslednym zpraco-

vanim.

6.4.1 Format sekvencniho souboru

Pokud je cilem vytvoreni vektort z textu pouzitim utility seq2sparse (viz

6.5.1), je nutné dodrzet preddefinovany format klice sekvenéniho souboru.

Format:

/kategorie/ID Hodnota (nap¥. text mailu)

priklad:

/rt-konta/101054 Dobry den, chté&l bych... [zbytek textul

6.5 Vytvoreni modelu

Nyni je ptripraveny sekvenéni soubor s texty emailovych zprav. Jak jiz
bylo zminéno, jako vstup Naivniho Bayese slouzi jejich bag of words repre-
zentace. Nejjednodussim moznym postupem, je vyuziti utility seq2sparse.
Dalsi moznosti je ruéni vytvoreni potfebnych soubort (viz vystup utility

seq2sparse v nasledujici kapitole).
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6.5.1 Seq2sparse

Utilita, ktera vytvori ze sekvenéniho souboru jeho vektorovou reprezentaci

se jmenuje seq2sparse.
mahout seq2sparse -i seqFile/chunk-0 -o outTFIDF/vectors

Vstupem je sekvencni soubor vytvoreny z textl emailii. Vstup je ozna-
¢en prepinacem -i. Do vystupni slozky oznacené, jako -o jsou zapsany tyto

soubory:

df-count — obsahuje ID jednotlivych slov a pocet dokumentii, ve kte-

rych se toto slova vyskytuji
e tfidf-vectors — Vektorizovany sekvencni soubor (metodou TF-IDF).
e tf-vectors — Vektorizovany sekvencni soubor (metodou TF).
e tokenized-documents — obsahuje dvojici ID dokumentu - seznam slov

e dictionary.file-0 — obsahuje vSechna unikatni slova v dokumentech

a k nim prirazené 1D

e frequency.file-0 — obsahuje cetnosti jednotlivych slov ze slovniku

(dvojice ID-Cetnost)

e labelindex — seznam moznych tiid dokumenti

6.5.2 Trénovani klasifikatoru

Pred samotnym tréninkem klasifikatoru bude nutné rozdélit vygenerované
vektory do dvou mnozin. Prvni mnozina bude trénovaci a druha bude slouzit
k testovani kvality klasifikatoru. Opét vyuzijeme konzolové utility. Tentokrat

se utilita jmenuje split.
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mahout split -i outTFIDF/vectors/tfidf-vectors -tr
outTFIDF/train-vectors -te outTFIDF/test-vectors -sp 20

-ow -seq —xm sequential

Parametr i stejné jako u vsech predchozich definuje vstupni soubor. V
tomto pripadé jsou to tf-idf vektory vytvorené ze sekvencéniho souboru. Déle
jsou definovany prepinace tr a te, které nastavuji vystupni cesty pro tréno-
vaci, resp. testovaci vektory. Sp rika, Ze pro testovani bude ndhodné vybrano

20% ze vsech vektoril.

Dalsim krokem je samotné trénovani klasifikatoru. Tréning probihd opét
pomoci ptikazu v konzoli. Piikaz ma nézev trainnb. Po provedeni je vytvo-
fen binarni soubor, ktery obsahuje natrénovany model. Tento model lze jiz

pouzit pro klasifikaci novych vektort.

mahout trainnb -i outWTIDF/train-vectors -el -1i
outWTIDF/labindex -o outWTIDF/model -ow -c

Mahoutu jsou jako vstup predany trénovaci vektory. Prepinac el tika, ze
labely se maji ziskat ze vstupniho souboru. Li udéava soubor, do kterého se

maji labely ulozit. Soubor pro vystup natrénovaného modelu je oznacen -o.

6.6 Testovani modelu

Pred pouzitim je vétsinou nutné otestovat kvalitu modelu. Toho lze docilit
prikazem testnb. Vstupem je model, mnozina vektort k otestovani a seznam
labelti. Vystupem je matice chybovosti (confusion matrix) spolu s dalsimi

statistikami, které hodnoti kvalitu modelu.
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6.6.1 Vysledky

Pri pouziti vysSe popsanych prikazii a postupt, bylo dosazeno nasledujicich

vysledkii:

Summary

Correctly Classified Instances : 1773 91.2037%
Incorrectly Classified Instances : 171 8.7963%
Total Classified Instances : 1944

Confusion Matrix

a b c d <--Classified as
463 6 21 | 493 a = rt-aaa

61 8 17 | 87 b = rt-iss
0 14 87 49 | 150 c = rt-konta

11 40 1162 | 1214 d = rt-operator
Statistics
Kappa 0.8234
Accuracy 91.2037%
Reliability 63.5493%
Reliability (standard deviation) 0.3895

PTi testu bylo dosazeno presnosti 91,2%. Koeficient Kappa, ktery popisuje
homogennost shody mezi skute¢nosti a vystupem klasifikatoru, ma hodnotu
0,82. V literature[15] jsou hodnoty vyssi nez 0,8 — 0,9 povazovany za témér
perfektni shodu. Pro dalsi hodnoceni byla vypoctena mikro a makro F-mira.

Vysledky jsou uvedeny v tabulce 6.1:
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Trida a b c d Prameér
SUMA 465 92 138 | 1249
recall 0,939 | 0,701 | 0,580 | 0,957 | 0,794
precision | 0,996 | 0,663 | 0,630 | 0,930 | 0,805
F1 0,967 | 0,682 | 0,604 | 0,944 | 0,800

Tabulka 6.1: Vysledky testu modelu Naivniho-Bayese

Mikro F-miry jsou pro kazdou tridu v prislusném sloupci. Na téchto hod-
notach je vidét, ze dvé t¥idy s nejnizsim poctem trénovacich zdznamu (b
= rt-iss, ¢ = rt-konta) maji nejnizsi miru presnosti. Oproti zbylym dvéma
tiiddm, je u nich o cca 30 — 35% nizsi mira presnosti. Makro F-mira je po

zaokrouhleni rovna hodnoté 0,8.

Uloha jako celek se podafila zpracovat velmi dobfe. Hlavni problém je
nevyvazenost jednotlivych skupin, co se ¢etnosti zprav tyka. Dle mého nédzoru
by se uspésnost dala zvysit vyc¢isténim dat od zbytecnosti, jako automatické
podpisy, reklamni maily a jiné zpravy, které nemaji co do ¢inéni s ¢innosti

CIVu jako takového.

6.7 Pouziti modelu

Nyni, kdyz je klasifikator natrénovan a otestovan, je mozné ho pouzit pro
klasifikaci. Pouziti Naivniho Bayese je mozné pouze z Java kodu. Pro tyto
potieby je nutné vykopirovat z HDFS nékolik souborti. Jsou to néasledujici

soubory:

natrénovany model — model vytvoreny ptikazem trainnb

label index — vytvari se spolecné s modelem prepinacem -el

slovnik — vytvoren ze sekvencniho souboru pomoci seq2sparse

¢etnost slov — vytvoren ze sekvenéniho souboru pomoci seq2sparse
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Postup pro vyuziti modelu neni tak primocary jako pri jeho vytvareni.
Nyni jsou tedy dostupné nové emaily, které je potieba klasifikovat. Nejdiive je
nutné nacist vsechny vyse uvedené soubory. Nejsnazsi je nacteni samotného

modelu:

Listing 6.1: Nacteni naterénovaného modelu Naivniho-Bayese.

Configuration configuration = new Configuration();

NaiveBayesModel model = NaiveBayesModel.materialize(new
Path(modelPath), configuration);

StandardNaiveBayesClassifier classifier = new

StandardNaiveBayesClassifier(model) ;

Pro pfevod nového mailu na jeho bag of words reprezentaci (viz 2.3.1), po-
trebnou ke klasifikaci, bude nutné nacist i zbyvajici soubory. Jak bylo feceno
drive, sekvenéni soubor je obdobou Mapy v Jave. Proto se tato struktura na-
bizi jako idealni reprezentace zbyvajicich soubort. Pro nacteni label indexu

(dvojice Integer-String) existuje pripravend metoda.

Map<Integer, String> labels = BayesUtils.readLabelIndex(
configuration, new Path(labelIndexPath));

V pripadé ostatnich kombinaci, je nutné metodu pro nacteni vytvorit.

Listing 6.2: Nacteni sekvencniho souboru do mapy.

public static Map<String, Integer> nactiSlovnik(Configuration
conf, Path p) {
Map<String, Integer> dictionnary = new HashMap<>();

for (Pair<Text, IntWritable> pair : new

SequenceFileIterable<Text, IntWritable>(p, true, conf))

dictionnary.put(pair.getFirst().toString(),
pair.getSecond() .get());
}

return dictionnary;
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Dalsim tkolem je nacteni mailu, ktery ma byt klasifikovan. Email bude
nacten ze souboru jako retézec. Tento Tetézec je nutné rozdélit na jednotliva
slova. Kazdé slovo, které je zaroven v nacteném slovniku je uchovano, véetné

poctu kolikrat se v emailu vyskytlo.

Nyni k vytvoreni samotného vektoru. Vektor ma velikost uchovaného po-
¢tu slov. Pro kazdé uchované slovo je ziskano jeho ID ze slovniku a jeho
cetnost z frequency souboru. Tyto hodnoty jsou pouzity jako parametry pro
metodu calculate() tiidy TFIDF (je nutné pouzit stejnou metodu jako pii
vytvareni trénovacich vektort). Metoda vrati vypo¢tenou hodnotu TFIDF

pro dané slovo. Hodnota je pak ulozena do vektoru.

Po zpracovani vsech ulozenych slov, vznikne klasifikovatelny vektor, re-

prezentujici novy email. Tento vektor 1ze klasifikovat nasledujicim zptisobem:

Listing 6.3: Klasifikace vektoru.

Vector resultVector = classifier.classifyFull(vector);
int tridald = resultVector.maxValueIndex();

String nazevTridy = labels.get(new Integer(tridald));

V promeénné tridald je ulozen identifikator tridy v mapé labelt. Jeji nazev

lze snadno ziskat pres zminény klic.

Pouziti modelu neni tplné primocaré. Ani jedna ze dvou knih tykajicich se
Mahoutu, které v sou¢asné dobé existuji[16][17] se problémem pouziti modelu

nezabyva. Obé kon¢i u testovani modelu prikazem testnb.
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6.8 Zhodnoceni

V této casti prace bylo demonstrovdno vyuziti Naivniho Bayese v
knihovné Mahout. Byl zde popsan proces od ziskani dat, pfes upravu
jejich formatu, trénovani algoritmu, otestovani az k vyuziti natrénovaného
modelu. Tento proces byl z vétsi ¢asti vykonan v prikazové radce, pouze

posledni krok byl demonstrovan v Jave.

Jak je vidét v kapitole dosazené vysledky, tspésnost klasifikace se po-
hybuje nad 90%. Tuto uspésnost povazuji s ohledem na puvod dat (redlna
data, ne testovaci dataset) za velmi dobrou. Koneénd implementace (nasazeni
na server CIVu) neni cilem této prace. Cilem bylo otestovat, jak si Mahout

poradi s touto ulohou.
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7 Klasifikace komentara na

webovych férech

Dalsi uloha zadand pro ovéreni schopnosti Mahoutu v oblasti klasifikace.

Tentokrat jsou klasifikované objekty HTML elementy na webové strance.

7.1  Ukol

Ukolem je piepsat aplikaci FeedExtract! vyuzivajic{ knihovnu pro strojové
uceni vyvijenou na KIVu na verzi vyuzivajici Mahout. A to s co nejmensim
moznym zasahem do programového kodu. Ptvodni aplikace byla vyvinuta v
ramci predmétu ZSWI tymem péti studentti. Dale byla upravovana a dopl-
novana v ramci dalSich semestralnich praci Davidem Steinbergerem, ktery je

jednim z ptivodnich tvircta aplikace.

Utelem je porovnan{ kvality klasifikace mezi obéma knihovnami a dale

srovnani jednoduchosti implementace.

7.2 Dodany program

Program je podrobné popsan v jednotlivych dokumentech, které byly vy-
tvoreny béhem semestralnich praci. V této ¢asti bude popsan pouze systém

hodnoceni kvality klasifikace.

FeedExtractor, Na DVD pfilozena dokumentace z piedmétu KIV/TKS
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7.2.1 Testovani

Testovani probihd metodou, ktera se nazyva Kiizova validace (Cross vali-
dation). Specificky je to metoda Leave-one-out. Program obsahuje 34 riznych
webovych for. Pti leave-one-out metodé se algoritmus natrénuje na N - 1 ty-
pech stranek (v tomto piipadé 33) a na poslednim se testuje. Vyhoda je v
tom, ze presnou strukturu dat vynechaného féra nema v trénovacich datech.
Lze tedy pozorovat, jak se klasifikator chova na neznamych datech. Dalsi vel-
kou vyhodou tohoto pristupu je opakovatelnost. Oproti ndhodnému vybéru
dat, které obsahuje Mahout napriklad v metodé split. Opakovatelnost zaruci
stejné vysledky pri kazdém spusténi. Lze tedy snadno porovnat provedené

zmeény a neni nutné algoritmus spoustét nékolikrat a sledovat pramer.

Testovaci data

Program obsahuje celkem 34 rtznych webovych fér a diskusi jako na-
priklad férum ziveé, autoweb, gentoo atd. Data jsou ve formatu HTML do-
kumentu stazeného z prislusnych stranek. Pocty komentaii v jednotlivych
typech stranek se pohybuji od 2 do 2141. Jak je vidét rozptyl je zna¢ny. Tento

fakt muze ovliviiovat nékteré vysledky.

7.2.2 Hodnoceni kvality klasifikace

Pro hodnoceni kvality testovani je ve stavajicim programu zavedena jista
stupnice. Jeji zakladni vyznam bude popsan zde, blizsi popis je dostupny v

dokumentaci ptivodniho programu.

Klasifikace probihd v programu ve dvou fazich. Nejdrive se hleda obalu-
jici kontejner. Spravné rozpoznany kontejner je nejblizsi element nadrazeny

elementtim obsahujici nasledujici informace:

e uzivatelské jméno prispévatele
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e datum vlozeni prispévku

e text prispévku

Ve druhé fazi jsou v ramci kontejneru klasifikovany jednotlivé elementy
vypsané vyse. Pro hodnoceni jednotlivych ¢asti byl v ptvodni praci zaveden

bodovy systém, ktery klasifikaci hodnoti nasledovné:

e spravné rozpoznany kontejner prispévku — 1 bod

e spravné jméno prispévatele — 3 body (1 bod)

spravné datum — 2 body (1 bod)

spravny text piispévku — 5 bodu (2 body)

Maximalni mozné ohodnoceni prispévku je tedy 11 bodi.

V zavorkach je uvedeno bodové ohodnoceni tzv. castecné evaluace. U
castecné evaluace je podminka, ze klasifikovany element obsahuje korektni
data a zaroven délka vraceného Tetézce je méné nez desetindsobna oproti
spravnému teSeni. Element tedy obsahuje spravna data, ale i néco navic,

proto je hodnoceni snizeno.

7.2.3 Vysledky ptivodniho programu

Pted provedenim jakychkoliv tprav byla otestovana kvalita klasifikace

piivodniho programu. Vysledky jsou nésledujici:

Vysledky 1.faze:
Celkem rozpoznano: 6323/11972/12040
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Vysledky 2.faze:

Celkem nicku: 3352/12040

Celkem dat: 9684/12040

Celkem obsahu: 8347/12040

Skore: 77550/132440

Pocet celych rozpoznanych: 2825/12040
Vysledky samostatne 2.faze:

Celkem nicku: 5206/12040

Celkem dat: 10654/12040

Celkem obsahu: 9422/12040

Skore: 84761/120400

Pocet celych rozpoznanych: 4610/12040

V piipadé trojice ¢isel je vyznam: bylo rozpoznano korektné/bylo rozpo-

znano celkem/celkem bylo k rozpoznani.

7.3 Volba algoritmu

Mahout obsahuje dva vhodné algoritmy pro tuto tlohu. Jsou to Random
Forrest a Logisticka regrese. Jelikoz principem prace je sestavit navod pro
Mahout, byl zvolen sériovy algoritmus Logisticka regrese. Random Forrest
funguje na podobném principu jako Naivni Bayes, ktery byl pouzit v minulé

uloze.

Algoritmus logisticka regrese se velmi snadno pouziva uvniti Java kédu.
Jeho hlavni nevyhodou je to, Ze algoritmus probiha sériové, ¢imz uzivatel pti-
chazi o jedinou vyhodu Mahoutu oproti jinym knihovnam, kterou je moznost

masivniho paralelismu.
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7.4 Provedené zmény v kédu

Kéd byl upraven pouze na nezbytné nutnych mistech. Vétsina popisova-
nych zmén se tyka tiidy CommentClassifier. Stejné zmény probéhly i ve

trfidé FinalClassifier, proto nebudou zminovany nékolikrat.

7.4.1 Vytvoreni klasifikatoru

Algoritmus logistické regrese se v Mahoutu nachazi ve tiidé nazvané

OnlineLogisticRegression. Parametry konstruktoru jsou:

e pocet trid
e pocet featur

e priorni funkce

Nyni je mozné vytvorit novou instanci klasifikatoru.

classifier = new OnlinelLogisticRegression(LABEL_COUNT, FEATURES,
new L2());

7.4.2 Vytvoreni vektori z HTML dokumenti

Pro klasifikaci je nutné vytvorit vektorovou reprezentaci jednotlivych
HTML elementti. Jak bylo probirano v kapitole 5.2, v Mahoutu existuji 4
typy featur. Vsechny featury definované v ptivodnim programu jsou typu

bool, tedy kategorické.
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7.4.3 Trénink

Kdyz jsou data vektorizovana, je mozné zacit s tréninkem klasifika-
toru. Pro vSechny dostupné trénovaci vektory se jednoduse provede prikaz

train().
classifier.train(labels[i], trainingVectors.get(i));

Parametrem piikazu je oznaceni t¥idy, do které vektor patii (label) a vek-
tor samotny. Po natrénovani klasifikatoru je vhodné zavolat metodu close ().
Neni to nutné, ale dle dokumentace by tento prikaz mél zrychlit klasifikaci.

V praxi nebyl pozorovan zadny rozdil.

classifier.close();

7.4.4 Klasifikace

Klasifikované HTML elementy opét musi byt prevedeny na vektory. Tyto
vektory pak lze klasifikovat velice jednoduse pouzitim nékteré z variant me-

tody classify (). Moznosti jsou:

classifier.classify(v);
classifier.classifyScalar(v);

classifier.classifyFull(v);

Metoda classify() vraci vektor o délce N — 1, kde N je pocet tiid (la-
beli1). Pravdépodobnost nulté kategorie je mozné ziskat jako 1 - suma névra-
tového vektoru. ClassifyScalar() je pouzitelnd pouze pokud jsou objekty
klasifikovany do dvou tiid. Aby se zabranilo zbyteénym inicializacim vektoru,
vraci tato metoda pouze pravdépodobnost prvni ze dvou tiid jako hodnotu
typu double. Metoda classifyFull() vraci vektor o rozméru N. Obsahuje

tedy pravdépodobnosti vSech trid a neni nutné nic dopocitavat.
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7.4.5 Dalsi Gpravy

Tyto tupravy se jiz netykaji samotné klasifikace. Puvodné pouzita
knihovna samoziejmé vraci data v jiném formatu nez Mahout. Protoze
zasah do programu ma byt minimalni, musely byt vytvoreny nékteré tiidy,
které budou data z Mahoutu uchovavat ve formatu, kterému aplikace rozumi.

Vytvoreny byly tfidy Matrix a ClassificationResult.

7.5 Vysledky upraveného programu

Po provedeni vSech zminénych tprav byl program otestovan na stejnych
datech se stejnym bodovym systémem jako piivodni program. Vysledky byly

nasledujici:

Vysledky 1.faze:

Celkem rozpoznano: 0/0/12040
Vysledky 2.faze:

Celkem nicku: 0/12040

Celkem dat: 0/12040

Celkem obsahu: 0/12040

Skore: 0/132440

Pocet celych rozpoznanych: 0/12040
Vysledky samostatne 2.faze:

Celkem nicku: 2/12040

Celkem dat: 60/12040

Celkem obsahu: 2044/12040

Skore: 25087/120400

Pocet celych rozpoznanych: 0/12040
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Jak je vidét z vypisu, Mahout nebyl schopen rozpoznat zadny komentar.
Pouze v samostatné 2. fazi (kde jsou predany spravné urcené kontejnery)
jsou néktera data rozpoznana korektné. Oproti pivodnimu programu je vsak

uspésnost mimoradné nizka.

7.6 Vylepseni kvality rozpoznavani

Logisticka regrese v Mahoutu je mimoradné citlivi na své parametry.
Tyto parametry neumi nastavit ani pro tyto ucely specidlné navrzena tiida
AdaptivelLogisticRegression. PTi vyuziti této tfidy neni opét rozpoznan
zadny komentarovy kontejner. Je tedy nutné ruéné metodou pokusu a omylu
nastavit parametry logistické regrese. Tento algoritmus ma v Mahoutu pét

nastavitelnych hodnot:

e alpha (1 - 10-3) — pouziva se pro vypocet hodnoty currentLearningRate

e decayExponent (-0.5) — pouziva se pro vypocet hodnoty currentLear-

ningRate
e lambda (1 * 10-5 = 0.00001) — urcuje miru regularizace

e learningRate (1) — pouziva se pro vypocet hodnoty currentLearnin-
gRate

e stepOffset (10) — pouziva se pro vypocet hodnoty currentLearningRate

V zavorkach za hodnotami jsou uvedeny vychozi hodnoty v aktualni verzi
Mahoutu (0.9). Hodnoty je mozné nastavit setrem s odpovidajicim pojme-

novanim napiiklad:

classifier.decayExponent (-0.01);
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Nyni je tedy nutné nalézt takové parametry, které budou produkovat
dobré vysledky. Po mnoha pokusech o nalezeni odpovidajicich hodnot se

vysledky zlepsily nasledovné:

Vysledky 1.faze:

Celkem rozpoznano: 4515/6298/12040
Vysledky 2.faze:

Celkem nicku: 1743/12040

Celkem dat: 4203/12040

Celkem obsahu: 4252/12040

Skore: 39876/132440

Pocet celych rozpoznanych: 942/12040
Vysledky samostatne 2.faze:

Celkem nicku: 3049/12040

Celkem dat: 9739/12040

Celkem obsahu: 7452/12040

Skore: 69264/120400

Pocet celych rozpoznanych: 1815/12040

Jak je vidét, zlepsenti je radikalni. Vice nez tretina kontejneri je korektné
rozpoznana. Vysledky samostatné 2. faze jsou jiz celkem blizké ptivodnimu

programu.

Samotné nalezeni hodnot parametri nemusi byt dostacujici. Jak uz bylo
nékolikrat zopakovano, Mahout je stavén na velké objemy dat. Neékterym
jeho algoritmtim nemusi stacit priblizné 12 000 pozitivnich pripada ke kon-
vergenci. Bohuzel mnozstvi trénovacich dat se nedé snadno napiiklad deseti-
nasobné zvétsit. Lze ale projit trénovaci mnozinu vice nez jednou a umoznit
klasifikatoru konvergovat. Problém vznika pti prilis malém poctu trénovacich

prikladi a prilis velkém poctu opakovani.
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Tento problém se nazyva overfitting. Pii ném se model natrénuje prilis
specifiky pro dana trénovaci data a zavlece se do néj ,,Sum*. Tento problém se
da odstranit testovanim rtznych hodnot poc¢tu opakovani, dokud se nedocili

dobrych hodnot v presnosti klasifikace na testovaci mnoziné.

Pro dalsi testy byl v prvni fazi zvolen pocet opakovani tréninkovych vek-
tortt 50. Ve druhé fazi bylo ponechano jedno opakovani. Vysledky jsou nasle-

dujici:

Vysledky 1.faze:

Celkem rozpoznano: 6326/11215/12040
Vysledky 2.faze:

Celkem nicku: 2718/12040

Celkem dat: 8319/12040

Celkem obsahu: 7439/12040

Skore: 68938/132440

Pocet celych rozpoznanych: 1593/12040
Vysledky samostatne 2.faze:

Celkem nicku: 3049/12040

Celkem dat: 9739/12040

Celkem obsahu: 7452/12040

Skore: 69264/120400

Pocet celych rozpoznanych: 1815/12040

Jak je na vysledcich vidét, tspésnost klasifikace v prvni fazi je témeér
shodna s pivodni aplikaci (6 318 vs. 6 326). Dale mirné klesl pocet Spatné
klasifikovanych elementt (false positive) z 5 649 v ptivodni aplikaci na 4 889.
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Vylepseni kvality rozpozndavani

7.6.1 Porovnani vysledka

Po odladéni parametru klasifikatoru bylo dosazeno nasledujicich vy-

sledki.
Pavodni Mahout s Mahout s
program Mahout parametry parame?r}f a
opakovanim
1. faze
Rozpoznéno || 6 323/11 972 | 0/0 | 4515/6 298 | 6 326/11 215
2. faze
Nickt 3 352 0 1743 2 718
Dat 9 684 0 4203 8 319
Obsahu 8 347 0 4 252 7 439
, 77 550 z 39 876 z 68 938 7
Skore 132 440 02132 440 132 440 132 440
Celé rozp. 2 852 0 942 1 539
Samostana 2. faze
Nick 5 206 2 3049 3049
Dat 10 654 60 9 739 9 739
Obsahu 9 422 2 044 7 452 7 452
Skére 84 761 z 25 087 z 69 264 z 69 264 7
120 400 120 400 120 400 120 400
Celé rozp. 4 610 0 1 815 1 815

Tabulka 7.1: Porovnani vysledki jednotlivych verzi klasifikatoru s pivodnim
programem.

Jak je vidét z tabulky, tak logisticka regrese s vychozimi hodnotami neni
schopna spravné klasifikovat zadny komentar. Po nastaveni parametri je si-
tuace mnohem lepsi. Problém spociva v tom, ze je nutné tyto parametry
nastavovat vice méné hrubou silou. Pii zvysSeni poctu opakovani tréninku
u prvni faze je vidét, ze tato cast dosahuje shodnych vysledk s pivodnim
programem. Jisté by slo dosdhnout lepsich vysledkii i ve druhé fazi. Cilem

této préace ale neni vylepseni stavajictho programu, ale demonstrace funkci
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Mahoutu.

7.7 Zhodnoceni

V této tloze bylo popsano pouziti logistické regrese. Oproti minulé tloze,
kde byl pouzit Naivni Bayes je pouziti tohoto algoritmu velmi odlisné. Logis-
ticka regrese je implementovana jako single machine algoritmus. To znamena,
ze nevyuziva Hadoop jako béhové prostiedi a neni tedy nutné vytvaret sek-

venc¢ni soubory atp.

I kdyz z pocatku to vypadalo, ze Mahout neni vhodnym kandidatem
a s ulohou si neporadi, nakonec se podarilo dosahnout uspokojivych vy-
sledkt. Pii pouziti logistické regrese je u nékterych tloh nutné ruc¢né nasta-
vovat nékteré parametry. Pro tyto tcely existuje v Mahoutu pripravend trida
AdaptivelLogisticRegression, ale na danych datech méla stejné vysledky

jako obycejna logisticka regrese bez zadanych parametri.
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8 Shlukovani

Posledni ze t1 oblasti, které Mahout zpracovava. Na rozdil od predchozich
dvou jde o algoritmy uceni bez ucitele. To znamena, Ze nejsou predem znamy
vystupni hodnoty. Disledkem téchto faktti je velmi obtiznd validace vystupu

uloh. Mahout obsahuje pét shlukovacich algoritmu:

e Canopy Clustering

k-Means Clustering

Fuzzy k-Means

Streaming k-Means

Spectral Clustering

8.1 Canopy Clustering

Do verze Mahoutu 0.9 byl vyuzivan pro predzpracovani dat pro k-means.
Standardni postup byl canopy => k-means. Od verze 0.10.0 je Canopy clus-
tering deprecated[18]. Problém je v tom, Ze obycejny k-Means mé pocet clus-
tera jako povinny vstupni parametr. Canopy se tyto stfedy pokousel vhodné
zvolit. U néj bylo zase nutné zadat hodnoty T1 a T2 (viz kapitola 2.4.2).
Timto byla nahrazena jedna ,magickda“ hodnota za dvé jiné. Tento algorit-

mus bude pfi vydani findlni verze knihovny pravdépodobné odstranén.

8.1.1 Pouziti

Jelikoz je odstranéni tohoto algoritmu planovano jiz delsi dobu, nedochazi
u néj k odstranéni nékterych ¢asti, jako u ostatnich algoritmi (viz pozdéji

k-Means). Umoznuje tedy jak préaci in-memory tak Hadoop MapReduce.
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in-memory

Listing 8.1: Ukazka pouziti algoritmu Canopy clustering.

GloVeFileReader reader = new GloVeFileReader();

ArrayList<Vector> data = reader.readToPlainVectors(inputData);
EuclideanDistanceMeasure dm = new EuclideanDistanceMeasure();
List<Canopy> canopies = CanopyClusterer.createCanopies(data, dm,

12, 8);

Velmi pohodIna prace s malym mnozstvim dat, ktera se vejdou do paméti.
Pokud je dat vétsi mnozstvi, je nutné vyuzit MapReduce verzi a pripadné

vypocet distribuovat na vice stanic.

MapReduce

V tomto ptipadé musi byt opét vstupem mnohem méné pohodlné sek-
vencni soubory oproti obyc¢ejnym vektorim vyse. VSechny vstupni soubory

musi byt nahrany v HDFS.
a) volani z kédu

Listing 8.2: Ukazka pouziti MapReduce verze algoritmu Canopy clustering v

Jave.

Configuration conf = new Configuration();

Path input = new Path("canopy/vstup/part-r-00000");

Path output = new Path("canopy/vystup/");

EuclideanDistanceMeasure dm = new EuclideanDistanceMeasure();

CanopyDriver.buildClusters(conf, input, output, dm, 12, 8, 0, O,
0, true);

b) prikazovy radek
mahout canopy -i canopy/vstup/part-r-00000 -o canopy/vystup/

—-dm org.apache.mahout.common.distance.FEuclideanDistanceMeasure
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Shlukovani K-means

-tl1 12 -t2 8

8.2 K-means

K-means, stejné jako vsSechny ostatni shlukovaci algoritmy v Mahoutu,
které nejsou deprecated, neumoznuje in-memory pouziti, které je pri testovani
velmi pohodIné a urychluje praci. Tato moznost byla odebrana jiz ve verzi
0.7.

Vstupem k-means je mnozina vektort, které se maji shlukovat. Daéle je
to bud pocet clustert (k), které se maji vytvorit, anebo soubor se zvolenymi
stiedy (napft. z Canopy clusteringu). Pokud neni dodan soubor se zvolenymi

stfedy, jsou vybrany ndhodné ze vstupnich vektori.

8.2.1 Pouziti

Zpusob pouziti je velmi podobny Canopy clusteringu a plati stejnd pra-

vidla.
a) volani z kédu

Listing 8.3: Ukazka pouziti MapReduce verze algoritmu k-means v Jave.

Configuration conf = new Configuration();

Path input = new Path("kmeans/vstup/part-r-00000");

Path clustersIn = new Path("kmeans/vystup/");

Path output = new Path("kmeans/vystup/");
KMeansDriver.buildClusters(conf, input, clustersIn, output, 20,

"0.1", false);

Poznamka: V této verzi nebyl nalezen zptisob, jak definovat pocet clus-

terl a distance measure pri tomto zplisobu volani. Slozka clustersIn musi
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Shlukovdni Fuzzy k-means

tedy skuteéné obsahovat pripravené stiredy clustert. Oficidlni stranky uva-
déji metodu s neplatnymi parametry (pravdépodobné starsi verze). Celkova
nelogi¢nost této metody (napf. nacitani hodnoty typu double jako Tetézec)

je zarazejici.

b) prikazovy radek
mahout kmeans -i kmeans/vstup/part-r-00000 -o kmeans/vystup/
-dm org.apache.mahout.common.distance.EuclideanDistanceMeasure
-c kmeans/vystup/ -k 1500 -x 20

8.3 Fuzzy k-means

V nékterych zdrojich se nazyva také fuzzy c-means. Jde o variantu tzv.
soft clusteringu, kdy jednotlivé vektory nejsou vzdy soucéasti pravé jednoho
clusteru, ale maji pravdépodobnost prislusnosti k 1 az N clusterim. Vektor
tedy napriklad muze prisluset clusteru A s pravdépodobnosti 0.7 a clusteru

B s pravdépodobnosti 0.3.

Zpusob pouziti je stejny jako v pripadé k-means. Rozdil je pouze ve jméné
volané tridy/funkce (fuzzykmeans) a dvou parametrech vztahujicich se k

fuzzy casti clusteringu. Témito parametry jsou:

e fuziness — Jak moc ,fuzzy*“ ma clustering byt. Hodnota musi byt vétsi
nebo rovna jedné. Hodnoty blizké jedni¢ce znamenaji vystup velmi po-

dobny k-means.

e emitMostLikely - Vektor bude zarazen k tomu nejpravdépodobnéjsimu
clusteru ostatni budou ignorovany. V pripadé nastaveni na false bude

vystupem matice s vahou kazdé dvojice vektor-cluster.
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9 Shlukovani slov dle sémantické

podobnosti

Jako tfeti uloha bylo zvoleno shlukovani slov dle jejich sémantické po-
dobnosti. Zpracovani lohy méa ovérit schopnosti knihovny Mahout v oblasti

clusteringu.

9.1 Zadani

Aplikace clusteringu na mnozinu vektoru, reprezentujicich slova. Na vy-
stupu bude ovéreno, zda jsou vyznamové podobna slova ve stejnych cluste-

rech.

9.2 Vstupni data

Vstupem jsou pred-pripravené vektory z projektu univerzity Stanford.
Projekt se nazyva GloVe (Global Vectors for Word Representation)[19], a
poskytuje verejné dostupné datasety. Pro tento projekt byl pouzit dataset
,Wikipedia 2014+ Gigaword 5“. Konkrétné jeho 300d model.

Dataset obsahuje 400 000 unikatnich slov/vyrazi, které byly extrahovany
z celkem Sesti miliard slov. PTi tomto procesu byla sledovana jejich ¢etnost a
kontext ve kterém se vyskytovaly. Nasledné byla tato data vektorizovana a

poskytnuta verejnosti.
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9.2.1 Format dat

Datovy soubor dosahuje velikosti témér 1 GB (989 MB). Format uloze-
nych dat je velmi prosty. Kazdy radek je uvozen slovem, které reprezentuje

nasledujici vektor. Zacatek souboru:

the 0.04656 0.21318 -0.0074364 ... celkem 300 hodnot

9.3 Zpracovani

Pro vypracovani byla zvolena metoda k-means. Metoda exkluzivniho shlu-

kovani, kde kazdy vektor (slovo) nélezi do pravé jednoho clusteru.

Bohuzel pri pokusu o spusténi fuzzy k-means se zaplnila cela dostupna
pamét (16GB) a program se ani po vice nez tfech hodinidch nepohnul ze
stavu map 0% reduce 0%. Postupné byl snizovan pocet prvku, dokud nebylo
dosazeno rozumného casu dokonéeni. Vystup fuzzy k-means tedy obsahuje
pouze 1 000 clustertu z 10 000 vektortu (Bylo pouzito prvnich 10 000 vektort
z puvodniho souboru.). Vysledky tedy nejsou srovnatelné s obycejnym k-

means, ale cilem bylo ukazat rozdil ve vystupu fuzzy clusteringu.

9.3.1 Prevod dat

Jak bylo zminéno vysSe, k-means neumoznuje obycejné nacteni vektoru
do paméti a jejich nésledny clustering. Jako u predchozich priklada je tedy
nutné prevést data do formy sekvencéniho souboru. Protoze data nejsou ve
formatu, ktery by Mahout umél jednoduse na sekvenc¢ni soubor prevést, je
nutné vytvorit program, ktery datovy soubor precte a vytvoii datovy soubor

rucné. Vice v kapitole Manualni prevod ?77.
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9.3.2 Priprava

Vysledny sekvenéni soubor je o néco mensi, nez puvodni soubor (934
MB). Tento soubor je nutné nahrat do HDFS. Pred spusténim clusteringu je
v pripadé této tlohy nutné zvysit vyuzitelné mnozstvi paméti. Pred upravou

hodnot je doporuceno ukonc¢it Hadoop prikazem stop-all.sh.

Nejdrive je nutné zvysit mnozstvi paméti, kterou mize vyuzit Hadoop pro
béh jednotlivych tdloh (job). To lze provést editaci souboru hadoop-env.sh,
ktery se nachazi v Hadoopu ve slozce conf. Vychozi mnozstvi vyuzitelné pa-
méti je nastaveno na 1 000 MB. Pro pottfeby této tilohy bylo vyhrazeno 8 000
MB paméti (nizsi hodnoty nebyly testovany). V uvedeném souboru je na
radce 15 zakomentovany export velikosti haldy. Piikaz odkomentujeme (po-
piipadé napiseme sami kamkoliv jinam) a zaddme pozadovanou hodnotu v

MB.
export HADOOP_HEAPSIZE=8000

Dale je nutné upravit mnozstvi paméti pro jednotlivé Mappery. Ve stejné
slozce se nachazi soubor mapred-site.xml. Do tohoto souboru je nutné pri-

dat nasledujici hodnotu:

<property>
<name>mapred.child. java.opts</name>
<value>-Xmx8192m</value>

</property>

Nyni Ize Hadoop opét spustit.

9.3.3 K-means clustering

Samotny clustering je spustén nasledujicim prikazem:

mahout kmeans -i glove/seqFile -o glove/kmeans/out -c
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glove/kmeans/centers -k 25000 -x 50 -cd 0.1 -cl -dm

org.apache.mahout.common.distance.EuclideanDistanceMeasure

Prepinace -i, —o definuji vstupni a vystupni slozky. -c urcuje, kam se
vygeneruji pocatecni stfedy clustert. -dm udava distancéni funkci, ktera se
ma pouzit pro vypocet vzdéalenosti mezi vektory. -k urcuje pocet clusteru.
-x definuje maximalni pocet iteraci algoritmu. Prepinac¢ -cd stanovuje kon-
vergenc¢ni hranici, pokud se stfedy clusterti mezi iteracemi neposunou o vice
nez toto delta, je algoritmus ukoncen. Pritomnost prepinace -cl indikuje, ze
po nalezeni clusteri ma probéhnout jesté prirazeni jednotlivych vektora ze

vstupu do prislusnych clustert.

V kazdé iteraci algoritmu je ve slozce glove/kmeans/out vytvorena pod-
slozka clusters-i, kde i je ¢islo iterace. Tato podslozka obsahuje aktudlni
polohy stredi v dané iteraci. Po konvergenci stfedu (nebo po vycerpani ma-
ximéalniho poc¢tu opakovéani) je vytvofen soubor clusters-i-final, ktery
obsahuje konecné polohy stredu clusterii. Pokud je nastaven prepinac¢ -cl, je
nakonec ve slozce glove/kmeans/out vytvorena slozka clusteredPoints a

v ni sekvencni soubor ktery mapuje jednotlivé vektory na nalezené clustery.

P1i pouziti prikazu uvedeného vyse, trvalo nalezeni clustert pro vsech
400 000 vektort vice nez 43 hodin. Nebylo dosazeno konvergencni hranice 0.1
a bylo provedeno vsech 50 iteraci. Pii tomto testu bylo vyuzito standardni

nastaveni po¢tu Mapperi (2) a Reducert (1).

9.3.4 Ziskani vysledkt

Pro ziskani ,lidsky* ¢itelnych vysledki je nutné pouzit utilitu clusterdump.

Jeji pouziti vypada nasledovné:

mahout clusterdump -i glove/kmeans/out/clusters-50-final/ -o

vystup/glove -of TEXT -p glove/kmeans/out/clusteredPoints
Vstupem algoritmu jsou stfedy nalezenych clusterti. Vystupni format
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(-of) muze nabyvat tii riznych hodnot:

e TEXT — Nejobsédhlejsi vypis, u kazdého clusteru uvadi jeho stied a
rozmeéry, u vektorii uvadi jejich vzdalenost od stredu clusteru a vektor

samotny.

e CSV — Obsahuje pouze unikatni identifikator clusteru, a unikatni iden-

tifikator vektoru, které do daného clusteru patii.

e GRAPH_ML — Vytvorti soubor, ktery lze prohlizet v programu, ktery
podporuje GRAPHML format. Umoznuje vizualizovat clustery.

Pokud byl ptvodni clustering spustén s prepinacem -cl a je tedy do-
stupné mapovani mezi vektory a clustery, lze tato data pripojit pfepinacem

-p- Ke kazdému clusteru je tak ptidana mnozina vektorti, ktera do néj patii.

Vystup utility je proveden do bézného filesystému, nikoliv do HDFS.
Cesta zadana v -o je tedy cestou v bézném filesystému. Pti prvnim pouziti

to muze byt matouci.

Vystupni data byla ziskana ve vSech dostupnych formétech. Nasleduji

ukazky vystupu:

TEXT

VL-43097{n=10 c=[0.169, 0.218, ...] r=[0.302, 0.246, ...]}
Weight :[props - optional]: Point:

1.0 :[distance=5.014305335101661]: frog =[-0.240, 0.213, ... ]
1.0 :[distance=3.945374839658038]: frogs =[-0.086, 0.721, ... ]
1.0 :[distance=4.917794468932951]: toad =[0.200, 0.165, ... ]

Cluster dostal automatické oznaceni VIL-43097. N=10 znaci, ze cluster

obsahuje 10 vektorii, ¢ oznacuje polohu stiedu clusteru a r jeho rozmeéry.
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Dale jsou vypsany samotné vektory, zde pouze prvni tii. U kazdého je uve-
dena véha (v pfipadé pouziti fuzzy k-means by vdha mohla nabyvat riznych
hodnot, zde vzdy jedna), vzdalenost od stfedu a na konec slovo a vektor,

ktery ho reprezentuje.

Velikost vystupniho souboru je 975 MB. Jeho prohlizeni je nutné mit

textovy editor, ktery zvladne oteviit soubory této velikosti.

CSV

43097, frog, frogs, toad, horned, amphibians, toads, burrowing,

salamanders, tadpoles, newts

CSV vypis je mnohem tspornéjsi (3 MB oproti 975 MB). Obsahuje pouze
ID clusteru a ID vektorii. Ve vstupnim sekvenénim souboru bylo slovo pouzito

jako ID vektoru. Zde je vidét vsech deset slov v clusteru.

GRAPH__ML

Ukézka vystupu (k-means) ve formatu GRAPH_ ML byla provedena na
10 000 prvcich v 1 000 clusterech. Pfi testu na vSech datech mély programy

problémy se zobrazenim.

Obréazek 9.1: Vystup k-means zobrazeny v programu Gephi (otoceno o 90
stupni ve sméru hodinovych rucicek).
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9.3.5 Fuzzy k-means

Fuzzy k-means se spousti témér totoznym prikazem jako obycejny k-

means:

mahout fkmeans -i input/seqFilel0000 -o outputFuzzyl10000/ -dm
org.apache.mahout.common.distance.EuclideanDistanceMeasure -c
outputFuzzy10000/startClusters/ -k 1000 -cd 0.5 -x 20 -ow -cl
-m 1.75 —-e false

Ptikaz je rozdilny pouze v hodnotéch parametru (souvisejicich se zmé-
nou poctu vektori a clustertl) a dvou prepinacich. Zminéné pfepinace jsou
na konci ptikazu a vyjadiuji miru fuzzy (fuziness) a informaci, zda budou

vystupem pouze nejpravdépodobnéjsi clustery.

9.3.6 Ziskani vysledku

Export vysledki 1ze provést opét prikazem clusterdump, ovsem je tu jiny
problém. Vystupem fuzzy k-means ve slozce clusteredPoints neni, na rozdil od
obycejného k-means, vektor a k nému id clusteru, do kterého patti. Vystupem
je teoreticky matice, kde ke kazdé dvojici vektor-cluster je uvedena vaha s
jakou patii do daného clusteru. Toto se podepisuje na velikosti vystupniho
souboru. Soubor clusteredPoints pro obyc¢ejny k-means se 400 000 vektory v
25 000 clustrech méa 994 MB. Fuzzy k-means s omezenou mnozinou (viz vyse)
ma velikost 23,14 GB. P1i pokusu pouzit utilitu clusterdump na testovacim
stroji vzdy dojde pamét a utilita spadne. Bude proto potieba precist soubor

programove.

Vystupem jsou jako vzdy sekvencni soubory. Ty lze pfecist pomoci t¥idy
SequenceFile.Reader. Soubor clusteredPoint tvori dvojice IntWritable a
WeightedPropertyVectorWritable (WPV). WPV v sobé zapouzdiuje hod-

notu typu double, reprezetujici vahu prislusnosti ke shluku a samotny vektor.
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Tento soubor obsahuje pocetVektortu * zadanyPocetShluku (v tomto pri-
padé 10 000 * 1 000 = 10 000 000) zdznamu. Kazdy vektor je zopakovan
tolikrat, jaky je pocet clustert, vzdy je k nému prifazena vaha, kterou ma k

prislusnému clusteru.

Listing 9.1: Nacteni vystupu fuzzy k-means.

SequenceFile.Reader reader = new SequenceFile.Reader( ... );
IntWritable key = new IntWritable();
WeightedPropertyVectorWritable data = new
WeightedPropertyVectorWritable() ;
while(reader.next (key, data)) {
double weight = data.getWeight(); //mira prislusnosti clusteru
Vector v = data.getVector();

// zpracovani dat

Soubor se stfedy clusteri (clusters-i-final) je tvofen dvojici IntWritable
a ClusterWritable. Kombinaci téchto dvou soubort je mozné ziskat stejny
soubor, ktery produkuje clusterdump, bez nutnosti mit enormni mnozstvi

pameéti.

9.4 Vysledky

V této kapitole budou uvedeny pouze vysledky obyc¢ejného k-means, ktery

zpracoval cely vstupni soubor.

Jak jiz bylo zminéno kromé samotnych shluki, které jsou vystupem clus-
teringu byly k témto shlukim pfirazena i jednotliva slova (vektory), které
do nich spadaji. Problém je, ze oproti klasifikaci, kde jsou jednotlivé vektory

oznaceny tridou, do které maji byt zarazeny, tady tato vlastnost chybi.
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Viysledky

Velikost clusteru | Cetnost | Velikost clusteru | Cetnost
1 13 754 14 107
2 3018 15 101
3 1285 16 110
4 830 17 106
5 532 18 88
6 367 19 100
7 297 20 85
8 204 21 93
9 214 22 81
10 189 23 76
11 181 24 7
12 142 25 62
13 115 26 a vice 2 786

Tabulka 9.1: Tabulka ¢etnosti clusterti, dle velikosti.

9.4.1 Velikost clusteru

Jako prvni se podivame na velikosti jednotlivych clusterti. Pfesnéji na to,

kolik vektorti obsahuji:

Vétsina clusterit ma velikost jedna. To znamend, Ze cluster tvori praveé

jedno slovo. 942 clusterti obsahuje 100 nebo vice slov. Dva obsahuji vice nez

1000 slov a nejvétsi jich ma 1 174. Stfedni hodnota velikosti clusteru by
dle zadani méla byt 16 (400 000/25 000) a vypocty tuto hodnotu potvrzuji.
Rozptyl mé hodnotu 3495.767 a smérodatna odchylka 59.125.

Clustery velikosti jedna obsahuji v idedlnim pripadé pouze slova, ktera

nejsou blizka zadnym jinym sloviim. Dokonce i tyto clustery, které neshlukuji

mnozinu slov maji sviij uzitek. Velké clustery casto sdruzuji vyrazy v cizich

jazycich (jinych nez anglictina). Na obsahy mensich a stfednich clusteri se

zameérime v dalsi kapitole.
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9.4.2 Kontrola clusteru

Jelikoz byl pouzit algoritmus uceni bez ucitele, neni tedy mozné data spo-
lehlivé zkontrolovat a ovérit kvalitu clusteringu. Nahodné tedy byla vybrana

mnozina deseti clustert a provérena, zda obsahuje slova sémanticky blizka.

Mnoho slov mé v anglictiné (stejné jako v jinych jazycich) vice vyznami,
které spolu ¢asto vibec nesouvisi (napt. cane znamend hil, ale také titina/ra-
kos). Proto je zvlasté tézké hodnotit takovouto ulohu. Déle je také problémem

urceni hranice, kdy jsou si slova jesté blizka, a kdy uz ne.

Vybrané clustery obsahovaly jednoduché anglické vyrazy, ke kterym byly
popripadé na internetu vyhledany alternativni vyznamy. Celkem bylo tedy
provéreno 201 slov v deseti clusterech. Z nichz bylo 165 sémanticky blizkych
ostatnim sloviim. 36 slov bylo shledano jiz ptilis vzdalenych celkovému vy-
znamu clusteru. Tento vzorek tedy dosahuje tispésnosti 165/201 = 0.8209
(82.09%).

Priklad "dobrého" clusteru

87213,inches,inch,cm,centimeters,millimeters,centimetres,

centimeter,millimeter,millimetres,centimetre,millimetre

Obsahem clusteru jsou jednotky délky (palce, milimetry a centimetry).

Tento cluster byl hodnocen jako bezchybny.

Priklad "chyby" clusteru

318370, clustering, quicksort, k-means

Slova clustering a k-means jsou vyznamoveé blizko, ale quicksort jako

obecny tadici algoritmus jiz do tohoto clusteru nepatfi.
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Shlukovdni slov dle sémantické podobnosti Zhodnoceni

9.5 Zhodnoceni

V této tloze bylo predstaveno pouziti shlukovacich algoritmt k-means a
castecné i fuzzy k-means. Algoritmy byly pouzity na volné dostupny dataset

GloVe, ktery umoznuje shlukovat slova dle jejich sémantické podobnosti.

V dloze bylo popsano jak upravit data do formatu pouzitelného v Ma-
houtu. Dale aplikace samotnych algoritmi a ziskani vystupu. Byly popsany
rizné formy vystupu shluki véetné prikladi. V piipadé fuzzy k-means byl
vytvoren program, ktery spojuje jednotlivé vystupni soubory a vytvari tak

vypis podobny obyc¢ejnému k-means.

Na konec byly prozkoumany samotné clustery. Byla zjistovana jejich ve-
likost a to, zda opravdu obsahuji slova sémanticky podobna. Ukazalo se, ze
shluky skutec¢né obsahuji slova s podobnym vyznamem a shlukovani na data
fungovalo dobre. Velmi tézko se ovSem rozhoduje, zda jsou vyrazy podobné.

Velmi to zavisi na osobé, ktera data hodnoti.
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10 Zaveér

V této praci byly strucné predstaveny zaklady strojového uceni a algo-
ritm v ném pouzivanych. Bylo zminéno, kde je strojové uceni a zpracovani

prirozeného jazyka vyuzivano dnes, a kde miize pomahat v budoucnosti.

Dale je v préaci strucné popsana funkce algoritmu MapReduce, ktery je

pouzit jako zédklad mnoha algoritmt v knihovné Mahout.

V hlavni c¢asti prace je popisovana samotna knihovna Mahout. Jsou popi-
sovany jeji funkce a oblasti, které umoznuje resit. Tyto funkce jsou nejdrive
obecné popsany v kazdé z ivodnich kapitol a nasledné prakticky demonstro-

vany na prikladech.

Prvni priklad je zpracovan pro CIV a tyka se redlného problému, ktery
potrebuji resit. Zadani je z oblasti klasifikace dokumenti. Tyka se auto-
matického ttidéni mailtt na podpote mezi jednotlivé fronty pro zpracovani.
Uloha byla vypracovéna s pouzitim Naivniho Bayesova algoritmu. Uspésnost
tiidéni mailt mezi jednotlivé fronty dosahuje velmi dobrych 92%. Tento vy-
sledek bude prezentovan na CIVu a bude nabidnuto nasazeni do produkéniho

prostredi.

Dalsi priklad je opét klasifika¢nim problémem. Tentokrat byly klasifiko-
vany komentare ve webovych diskusich. Prace upravovala existujici program
nahrazenim pivodni knihovny pro strojové uceni knihovnou Mahout. Uka-
zalo se, ze Mahout vyzaduje mnohem vice usili pti ladéni klasifikdtoru logis-
tické regrese. PTi nalezeni dobrych parametri dosahuje podobnych vysledkt

jako ptuvodni knihovna.

Posledni priklad je z oblasti clusteringu. Jako zdroj dat byl pouzit volné
dostupny dataset GloVe. Zadanim bylo vytvotreni shluki slov, kterda maji
podobny sémanticky vyznam. Pro vypracovani byl pouzit velmi popularni

algoritmus k-means. Vysledkem jsou shluky, které obsahuji slova podobného
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Zaver

vyznamu nebo popisujici stejné téma. Velmi zajimava je v tomto pripadé
rychlost zpracovani ulohy. Dataset obsahujici 400 000 vektort byl rozdélen
do 25 000 clusteri béhem zhruba 43 hodin.

V kazdém prikladu je uveden postup od ziskani dat pres jejich tupravu,
nasazeni samotného algoritmu, az po jeho testovani a pouziti, pripadné jeho
ladéni. Prace muze velmi dobie slouzit jako ivodni dokumentace pro nového

uzivatele knihovny Mahout.

Prinosy prace:

Prehledny navod popisujici zéklady knihovny Mahout.

Demonstrace téchto vlastnosti na tirech realnych tlohéch.

Jedna z vytvorenych tloh bude nabidnuta CIVu pro produkni nasazeni.

e Dosazeni velmi dobrych vysledki (predevsim co se vykonu tyce) v ob-
lasti shlukovani. Po konzultaci s vedoucim prace budou tyto vysledky

pouzity pro dalsi vyzkum na katedre KIV.

Mozné rozsireni prace:

e Popsani a otestovani dalsich algoritmi implementovanych v Mahoutu,
jako napriklad Ndhodny les, Vicevrstvy perceptron, Streaming k-Means
atd.

e Porovnani béhovych prostiedi Mahoutu (Hadoop vs. Spark).
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Priloha A - Instalace

V této kapitole bude popsan proces instalace a nastaveni frameworku
Hadoop a knihovny Mahout. Predpokladem je operacni systém Linux (v
ndvodu a prikladech je vyuzit OS Lubuntu 14.10). Déle je predpokladem
nainstalovand Oracle Java ve verzi 1.6.0_20 a vyssi. Dle oficidlni wiki[20],

mohou mit predchozi verze problémy (testy a reporty od uzivatel).

Postup instalace

1. Vytvoreni nové skupiny hadoop a pridani nového uzivatele hadoop. Tento
krok slouzi hlavné k oddéleni soubortt a procest z budouciho HDFS od ak-

tualniho uzivatele.

sudo groupadd hadoop
sudo useradd -g hadoop -d home/hadoop -m hadoop
sudo passwd hadoop

[zadejte heslo pro uZzivatele hadoop]

2. Nyni si oteviete druhou konzoli a prepnéte se v ni na uzivatele hadoop

pomoci nasledujiciho prikazu.

su -1 hadoop

[zadejte heslo, které jste vytvorili v pF¥edchozim kroku]

3. Déle vytvorte autentizac¢ni ssh kli¢ pro localhost. Ten pak pridejte mezi
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Instalace Postup instalace

autorizované klice. Pro otestovani spravnosti, mizete vyzkouset ssh pripojeni

na localhost. Pokud dojde ke spojeni, je tato ¢ast splnéna.

ssh-keygen -t rsa -P ""
cat /.ssh/id_rsa.pub » /.ssh/authorized _keys
ssh localhost

exit

4. Nyni stadhnéte Hadoop z oficidlniho repozitare. Pro Mahout 0.9 je dopo-
rucena verze 1.2.1. Verze 2.x nejsou kompatibilni s aktudlni verzi Mahoutu.

Tato chyba bude opravena v pripravované verzi 1.0.

5. Stazeny soubor (hadoop-1.2.1.tar.gz) presunte do domovské slozky vy-
tvoreného uzivatele. Tam ho rozbalte a pridélte uzivateli opravnéni pro praci

s rozbalenou slozkou.

sudo cp Downloads/hadoop-1.2.1.tar.get /home/hadoop
sudo tar -zxvf /home/hadoop/hadoop-1.2.1.tar.gz
sudo chown hadoop: /home/hadoop/hadoop-1.2.1

6. Upravte konfiguraéni soubor profile v jakékoliv textovém editoru (zde po-

uzito vi).
vi /.profile
7. Na konec tohoto souboru pridejte nasledujici hodnoty:

export HADOOP_INSTALL=/home/hadoop/hadoop-1.2.1
export PATH=$PATH:$HADOOP_INSTALL/bin:$HADOOP_INSTALL/sbin

8. Stejné hodnoty pridejte na konec souboru /.bashrc.

9. Prejdéte do slozky s konfiguraci Hadoopu. Tato slozka se bude nachézet v

nasledujicim umisténi: /home/hadoop/hadoop-1.2.1/conf

cd /home/hadoop/hadoop-1.2.1/conf
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Instalace Postup instalace

10. Zde v textovém editoru upravte soubor hadoop-env.sh. Na fadce 9 by se
mél nachazet zakomentovany fadek s umisténim JAVA_HOME. Odkomentujte

tento radek a vyplnte skutec¢né umisténi instalace Javy.

Pozn. Umisténi Javy miuzete zjistit prikazem:

1ls -la /etc/alternatives/java

V mém pripadé je navracena hodnota:
/etc/alternatives/java->/usr/local/java/jdkl1.7.0_75/jre/bin/java.
Do JAVA_HOME je tedy zadédna hodnota: /usr/local/java/jdk1.7.0_75/

11. V konfigurac¢ni slozce dale upravte soubor core-site.xml. Do tohoto
souboru pridejte mezi tagy <configuration></configuration> nasledujici

hodnoty:

<property>
<name>fs.default.name</name>
<value>hdfs://localhost</value>

</property>

12. Stejnym zptsobem upravte i soubor hdfs-site.xml. Do souboru pridejte

nasledujici:

<property>
<name>dfs.replication</name>
<value>1</value>

</property>

13. Poslednim souborem je mapred-site.xml. Do tohoto souboru pridejte

nasledujici:

<property>
<name>mapred. job.tracker</name>
<value>localhost:8021</value>

</property>
14. Aby bylo mozné pouzivat Hadoop, je nutné znovu nacist soubor bashrc,
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ktery jsme upravili. Toho docilime prikazem:
source /.bashrc

15. Nyni je Hadoop pripraven k pouziti. Pfed prvnim zapnutim je nutné

naforméatovat namenode. Po naformatovani je mozné Hadoop spustit.

hadoop namenode -format
start-dfs.sh

start-mapred.sh

16. Ve webovém prohlize¢i na adrese localhost:50070 mizete nyni sledo-
vat stav nodu, muzete prochdzet obsah souborového systému (Browse the

filesystem).

[ Hadoop NameNode x

< C | & [ localhost

NameNode 'localhost:8020"

Started: Sun Apr 05 09:38:14 CEST 2015
Version: 1.2.1, r1503152

Compiled: Mon Jul 22 15:23:09 PDT 2013 by maitf
Upgrades: There are no upgrades in progress.

Browse the filesystem
Namenode Logs

Cluster Summary

128 files and directories, 51 blocks = 179 total. Heap Size is 50.52 MB | 966.69 MB (5%)

Configured Capacity . 2153GB
DFS Used : 39.65 MB
Non DFS Used H 7.03 GB
DFS Remaining 1446 GB
DFS Used% : 0.18 %
DFS Remaining% : 67.18 %
Live Nodes : 1
Dead Nodes : 0
Decommissioning Nodes : 0
Number of Under-Replicated Blocks 0

NameNode Storage:

Storage Directory Type State

/tmp/hadoop-hadoop/dfs/iname | IMAGE_AND_EDITS | Active

Obrazek 1: Webové prostredi Hadoopu.

17. Nyni zbyva instalace Mahoutu. Nejprve je nutné Mahout stdhnout z
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oficidlnich stranek. Nésledné postupujte stejné jako u Hadoopu v bodé 5.
18. Nasledné pridejte do soubort /.profile a /.bashrc cestu k Mahoutu.

19. Nyni lze Mahout pouzivat.
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Priloha B - Doporuceni

Pro oblast doporuceni byly vytvoreny tri ukédzkové programy.

e BasicExample - zdkladni priklad user-based doporuceni

e Testing - test kvality doporuceni

e BestParams - nalezeni nejlepsich parametri doporuceni

Vsechny se nachézeji v balicku Mahout.Recommendation. Jejich povin-
nym atributem pri spusténi je cesta k datovému souboru s hodnocenim. Pred-

pokladem je vyuziti datasetu MovieLens [13], ale pokud je dodrzen format

vstupu z kapitoly 4.1,Ize pouzit jakakoliv data.

BasicExample

Jedna se o priklad pouzity v kapitole 4.5. Nejjednodussi mozny priklad

doporuceni. Vystupem je pét doporuceni pro uzivatele s ID 10.

Testing

Program, ktery otestuje kvalitu doporuceni. Vystupem je odchylka hod-

noty doporuceni vypoctena metodou RMS viz 4.7
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Doporuceni BestParams

Listing 1: Otestovani doporuceni metodou RMS.

RecommenderEvaluator eval = new RMSRecommenderEvaluator();

RecommenderBuilder build = new RecommenderBuilder() {

@0verride
public Recommender buildRecommender (DataModel model) throws

TasteException {

UserSimilarity similarity = new
EuclideanDistanceSimilarity(model);

UserNeighborhood neighborhood = new
NearestNUserNeighborhood (10, similarity, model);

Recommender rec = new GenericUserBasedRecommender (model,

neighborhood, similarity);

return rec;

};

double score = eval.evaluate(build, null, dataModel, 0.8, 1);

System.out.println("Recommender score: " + score);

BestParams

Program obsahuje zakladni kéd z ukazky vyse. Tento kéd je vykonavan
v cyklech. Vystupem je nastaveni, které ma na zadanych datech miniméalni
RMS. Priklad vystupu:

BEST SCORE: 0.943035262, BestAlg: O, bestNum: 0.47, bestType: 1
BestAlg uddva algoritmus vypoctu podobnosti (viz tabulka 1). BestNum

udava parametr pouzity pfi inicializaci sousedstvi. Pokud je bestType ro-
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Doporuceni BestParams

Podobnost BestAlg
EuclideanDistanceSimilarity 0
PearsonCorrelationSimilarity
LogLikelihoodSimilarity
SpearmanCorrelationSimilarity
TanimotoCoefficientSimilarity
UncenteredCosineSimilarity
CityBlockSimilarity

O O | W N —

Tabulka 1: Tabulka algoritmu vypoctu podobnosti a jejich indexy pouzité v
programu BestParams.

ven jedné, pak bestNum udava pocet nejpodobnéjsich sousedii pouzitych pro

vypocet. Jinak uréuje minimalni podobnost mezi uzivateli pouzitymi pro vy-

pocet.
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Priloha C - Klasifikace

V této kapitole byly feseny dva demonstracni priklady.

e Klasifikace maili pro CIV

e Uprava programu FeedExtractor

Klasifikace mailia pro CIV

Upozornéni: Jelikoz vstupni data obsahuji citlivé informace, nejsou tato
data nahrana na dodaném DVD. O jejich pripadné poskytnuti je nutné po-
zadat CIV.

CivDataToSeq

Vstupni data byla prevedena do formy sekvencniho souboru programem
CivDataToSeq, ktery se nachazi v balicku mahout.classification.civ.
Jako text mailu byl bran obsah datového souboru mezi prvnimi dvéma es-
cape sekvencemi ("===> "). Pfed zapsanim byly vymazdny zdznamy o veli-
kosti mailu a jeho priloh (sekvence " [num] : untitled"). Po téchto upravach

byla data zapsana do souboru.
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Klasifikace Klasifikace maila pro CIV

Pouziti

Program ma dva povinné vstupni atributy:

e vstupni slozka - Slozka, kterd obsahuje vSechna vstupni data.

e vystupni soubor - Cesta, kam ma byt zapsan sekvencni soubor.

U vstupni slozky je predpokladano néasledujici rozlozeni soubort a slozek:

1
vstupni
slozka
]
> tfida 1
» email 1
]
> tfidaN
»( email N
CivClassifier

Program demonstruje pouziti natrénovaného Bayesova klasifikatoru. Ma

pét povinnych atributi:

natrénovany model — model vytvoreny ptikazem trainnb

label index — vytvari se spoleéné s modelem prepinacem -el

slovnik — vytvoren ze sekvencniho souboru pomoci seq2sparse

¢etnost slov — vytvoren ze sekvenéniho souboru pomoci seq2sparse
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Klasifikace Uprava programu FeedExtractor

e emaily - soubor obsahujici emailové zpravy ke klasifikaci (jedna zpréva

na radek)

Pro spusténi je nutné zadat cesty k vyse zminénym soubortm.

U'prava programu FeedExtractor

Upraveny program nemd zadné vstupni atributy. Provedené upravy viz

74.
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Priloha D - Obsah prilozeného
DVD

V kotenové slozce dodaného disku jsou tii slozky:

e data - Obsahuje vstupni datasety (MovieLens 100k, GloVe) a vystupy

programil.
e FeedExt - Obsahuje ptivodni a upraveny program FeedExtract viz 7.

e ukazky navody - Obsahuje demonstracni programy vyuzité v textu

prace (kromé FeedExtract).

data

Pro kazdou fesenou oblast existuje vlastni slozka s daty.

e doporuceni - Obsahuje vystup programu BestParams a dataset Movie-
Lens 100k.

e klasifikace - Obsahuje vystupy upraveného programu FeedExtract.

e shlukovani - Obsahuje vystupy shlukovani na datasetu GloVe. A to jak
pro k-means (400 000 vektort, 25 000 shlukt), tak pro fuzzy k-means
(10 000 vektort, 1 000 shluku)
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Obsah ptilozeného DVD FeedExt

FeedExt

Obsahuje dokumentaci k programu z predmétu KIV/TKS!, déle ptivodni
a upraveny program FeedExtract. Pro spusténi staci program otevrit v obi-

leném IDE. Maven se postara o ziskani potifebnych knihoven a zavislosti.

ukazky navody

Obsahuje Maven projekt s vytvorenymi ukazkami programi.

!Teorie kognitivnich systémii
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