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ROZDZIAt 6.

Szkolenie modeli
za pomocg biblioteki MLIib platformy Spark

Po zapoznaniu si¢ ze sposobami zarzgdzania eksperymentami zwigzanymi z uczeniem maszynowym,
danymi i inzynierig cech nadszed! czas na przeszkolenie wybranych modeli.

Co to dokladnie oznacza? Szkolenie modelu to proces dostosowywania lub modyfikacji parametréw
modelu w celu poprawy jego wydajnosci. Chodzi o to, aby zasili¢ model uczenia maszynowego da-
nymi szkoleniowymi, dzieki ktérym model nauczy sie rozwiazywa¢ okreslone zadanie — na przyktad
dowie sig, jak sklasyfikowa¢ obiekt na zdjeciu jako kota na podstawie identyfikacji jego ,.kocich” cech.

W tym rozdziale dowiesz si¢, jak dzialajg algorytmy uczenia maszynowego, kiedy uzy¢ jakiego na-
rzedzia, jak zweryfikowa¢ model i, co najwazniejsze, jak zautomatyzowa¢ proces za pomocg API
Pipelines biblioteki MLIlib Sparka.

Na wysokim poziomie ten rozdzial obejmuje nastepujace kwestie:
» Podstawowe algorytmy uczenia maszynowego Sparka.
» Nadzorowane uczenie maszynowe z wykorzystaniem uczenia maszynowego Sparka.

« Nienadzorowane uczenie maszynowe z wykorzystaniem mechanizmdw uczenia maszynowego
Sparka.

e Ocena modelu i jego testowanie.
 Hiperparametry i dostrajanie modelu.
« Korzystanie z potokéw uczenia maszynowego platformy Spark.

o Utrwalanie modeli i potokéw na dysku.

Algorytmy

Zacznijmy od algorytmoéw, zasadniczej czesci operacji zwigzanych ze szkoleniem modeli. Dane wej-
$ciowe algorytmu uczenia maszynowego to przykladowe dane, a dane wyjsciowe algorytmu to model.
Celem algorytmu jest uogdélnienie problemu i wyodrgbnienie zestawu logiki umozliwiajacej progno-
zowanie i podejmowanie decyzji bez koniecznosci bezposredniego programowania. Algorytmy moga
opierac sie na statystykach, optymalizacji matematycznej, wykrywaniu wzorcéw itd. Biblioteka
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MLIib Sparka zapewnia rozproszone implementacje szkolenia dla klasycznych nadzorowanych algo-
rytm6w uczenia maszynowego, takich jak klasyfikacja, regresja i rekomendacje. Obejmuje réwniez
implementacje nienadzorowanych algorytméw uczenia maszynowego bez nadzoru, takich jak kla-
steryzacja i wyodrebnianie wzorcow, ktore sg czgsto wykorzystywane do wykrywania anomalii.

Warto zauwazy¢, ze w chwili pisania tego tekstu nie bylo parytetu funkcji miedzy in-
terfejsami API opartymina MLIib RDD (https://oreil ly/rOMAS) i opartymi na DataFrame
(https://oreil ly/IQOLE), dlatego moga zdarzy¢ sie przypadki, w ktorych potrzebna
funkcjonalnos¢ bedzie dostepna wylacznie w interfejsie API opartym na RDD.
Jednym z przyktadow jest rozktad wartoéci osobliwych (ang. singular value decom-
position — SVD).

Jak wybra¢ odpowiedni algorytm do zadania? Wybor zawsze zalezy od wyznaczonych celéw i danych.

W tym rozdziale oméwie wiele algorytmow i zwigzane z nimi przypadki uzycia. Z kolei tematy
zwigzane z uczeniem glebokim, integracja z PyTorch, jak réwniez dotyczace rozproszonych strategii
TensorFlow zostang oméwione w rozdziatach 7. i 8.

Chciatabym zwréci¢ uwage na fakt, ze egzemplarz modelu MLIib ma dedykowang funkcjonalno$¢
do dokumentowania parametréw. Sposob natychmiastowego uzyskania dostepu do dokumentacji
poszczegolnych parametréw po utworzeniu egzemplarza modelu ilustruje ponizszy przyklad kodu:

import pprint

pp = pprint.PrettyPrinter(indent=4)
params = model.explainParams ()
pp.pprint(params)

Przyktadowe dane wyjsciowe funkcjimodel.explainParams pokazano na listingu 6.1. Poniewaz jest
to model GaussianMixture (omdéwiony we fragmencie poswigconym Gaussian Mixture w punkcie
»Klasteryzacja”), zawiera opisy parametréw dostepnych do dostrajania z tym typem modelu. Jest
to $wietne narzedzie, ktore pomoze Ci zapoznad si¢ z algorytmami MLIib i dowiedzie¢ si¢ wigcej
o kazdym z nich oraz zwracanych przez niego wynikach.

Listing 6.1. Przyklad estetycznego wyswietlania parametrow modelu GaussianMixture

('aggregationDepth: suggested depth for treeAggregate (>= 2). (default: 2)\n'
'featuresCol: features column name. (default: features, current: '
'selectedFeatures)\n'

'k: Number of independent Gaussians in the mixture model. Must be > 1. '
'(default: 2, current: 42)\n'

'maxIter: max number of iterations (>= 0). (default: 100, current: 100)\n'
'predictionCol: prediction column name. (default: prediction)\n'
'probabilityCol: Column name for predicted class conditional probabilities. '
'Note: Not all models output well-calibrated probability estimates! These '
'probabilities should be treated as confidences, not precise probabilities. '
'(default: probability)\n'

'seed: random seed. (default: 4621526457424974748, current: 10)\n'

'tol: the convergence tolerance for iterative algorithms (>= 0). (default: '
'0.01, current: 0.01)\n'

'weightCol: weight column name. If this is not set or empty, we treat all '
'instance weights as 1.0. (undefined)')

Po oméwieniu podstaw przejdziemy do omawiania technik nadzorowanego uczenia maszynowego.
Zaczynajmy!
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Nadzorowane uczenie maszynowe

Wiszystkie algorytmy nadzorowane oczekujg wystepowania w danych kolumny 1abel oznaczajacej
etykiete danych. Dzieki temu algorytm moze sam si¢ ,,zwalidowac¢” w fazie uczenia i oszacowac swoja
wydajnos¢. Innymi stowy, algorytm wykorzystuje kolumne 1abel do korygowania swoich decyzji.
W fazie testowania, dzieki poréwnywaniu prognoz modelu z rzeczywistymi wynikami, wykorzystu-
jemy ja do oceny jakosci algorytmu. Etykieta moze by¢ zmienng dyskretna (kategorialng) — czyli
konkretng warto$cig ze zbioru wszystkich mozliwych wartosci, na przyklad jabtko w przypadku
kategoryzowania jablek i pomaranczy. Moze by¢ tez zmienng ciagla, na przyklad wzrost badz
wiek osoby. Ta rdznica okreéla zadania, jakie chcemy rozwigza¢ za pomocg modelu: klasyfikacje
czy regresje.

W niektdrych przypadkach sama etykieta moze by¢ zbiorem etykiet. O tej opcji porozmawiamy
w nastepnym punkcie.

Klasyfikacja

Klasyfikacja to zadanie polegajace na obliczeniu prawdopodobienistwa przynalezno$ci punktu
danych do odr¢bnych kategorii badz klas poprzez zbadanie jego cech wejéciowych. Wynikiem tego
procesu jest prognozowanie prawdopodobienistwa przynaleznoéci punktu danych do kazdej mozliwej
kategorii. Ze wzgledu na istnienie algorytmu regresji logistycznej, czesto uzywanego do klasyfikacji
binarnej, wiele os6b myli regresje z klasyfikacja. Podczas gdy w wyniku regresji logistycznej wyzna-
czamy prawdopodobienstwo dla dyskretnej klasy, tak jak w przypadku algorytméw klasyfikacyj-
nych, inne algorytmy regresji stuza do prognozowania ciaglych wartosci liczbowych. Nalezy zwréci¢
uwage na te roznice!

Istniejg trzy rodzaje klasyfikacji:
Binarna

Kazda dana wejsciowa jest klasyfikowana w jednej z dwdch klas (tak lub nie, prawda lub falsz itp.).

Wieloklasowa

Kazde dana wej$ciowa jest przyporzadkowywana do jednej klasy ze zbioru ztozonego z wigcej
niz dwdch Klas.

Wieloetykietowa
W praktyce do kazdej danej wejSciowej mozna przypisaé wiele etykiet. Na przyklad zdanie
moze mie¢ dwie klasyfikacje nastrojoéw, zadowolony i spetniony. Spark nie ma wbudowanej
obstugi takiej klasyfikacji. Aby z niej skorzysta¢, nalezy przeszkoli¢ kazdy klasyfikator osobno
i polaczy¢ wyniki.

Ponadto na proces klasyfikacji wptywa rozklad klas w danych szkoleniowych. Méwi sie, ze etykiety
danych sa niezrownowazone, gdy dane wejsciowe sg nieréwnomiernie rozmieszczone pomiedzy
klasami. Z taka sytuacja czesto mozna sie spotkaé w przypadkach uzycia zwigzanych z wykrywaniem
oszustw i diagnostyka medyczna. W takich scenariuszach nalezy, o ile to mozliwe, rozwazy¢ poszcze-
gblne cechy i przypisa¢ im odpowiednie wagi. Niezréwnowazenie moze réwniez pojawic sie w zbio-
rach szkoleniowych, walidacyjnych i testowych: aby zapewni¢ pozadane wyniki, wszystkie trzy
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zbiory muszg zosta¢ zréwnowazone. Blizej problemowi scenariuszy klasyfikacji wieloetykietowej
zajme sie w kolejnych punktach.

Algorytmy klasyfikacji biblioteki MLIib

Algorytmy klasyfikacji oczekujg indeksowanej etykiety (czesto w przedziale [0,1]) oraz wektora
indeksowanych cech. Interfejsy API stuzace do przeksztalcania cech kategorialnych na indeksy,
takie jak StringIndexer i VectorIndexer, zostaly omdwione w rozdziale 4.

Biblioteka MLIib implementuje kilka popularnych algorytmoéw klasyfikacji, wymienionych w ta-
beli 6.1. Wzorzec nazwy Klasy to zazwyczaj {nazwa}Classifier lub po prostu {nazwa}. Po szkoleniu
Kklasyfikatory tworzg model o odpowiedniej nazwie: {nazwa}ClassificationModel lub {nazwa}Model.
Na przyktad klasyfikator GBTClassifier z biblioteki MLIlib odpowiada modelowi GBTClassification
“>Model, natomiast klasyfikator NaiveBayes odpowiada modelowi NaiveBayesMode].

Tabela 6.1. Algorytmy klasyfikacji MLIib

Wywotanie API Wykorzystanie

LogisticRegression Klasyfikator binarny i wieloklasowy. Mozna go przeszkoli¢ na danych
strumieniowych za pomocq interfejsu APl opartego na RDD. Oczekuje
indeksowanej etykiety i wektora indeksowanych cech.

DecisionTreeClassifier Klasyfikator binarny i wieloklasowy w postaci drzewa decyzyjnego. Oczekuje
indeksowanej etykiety i wektora indeksowanych cech.

RandomForestClassifier Klasyfikator binarny i wieloklasowy. Las losowy to grupa lub zestaw
pojedynczych drzew decyzyjnych, z ktdrych kazde jest przeszkolone na
dyskretnych wartosciach. Oczekuje indeksowanej etykiety i wektora
indeksowanych cech.

GBTClassifier Klasyfikator drzew ze wzmocnionym gradientem binarnym (obstugiwany
na platformie Spark w wersji 3.1.1i nowszych). Podobnie jak klasyfikator
RandomForestClassifier, jest to zhiér drzew decyzyjnych. Proces
szkolenia tego klasyfikatora jest jednak inny. W rezultacie mozna go réwniez
wykorzystac do regresji. Oczekuje indeksowane;j etykiety i wektora

indeksowanych cech.

MultilayerPerceptronClassifier Klasyfikator wieloklasowy oparty na sztucznej sieci neuronowej ze sprzezeniem
zwrotnym. Oczekuje warstwy rozmiaréw, wektora poindeksowanych cech
i poindeksowanych etykiet.

LinearsVC Klasyfikator maszynowy liniowych wektoréw nosnych (binarny). Oczekuje

indeksowanej etykiety i wektora indeksowanych cech.

OneVsRest Stuzy do redukji klasyfikacji wieloklasowej do klasyfikacji binarnej przy uzyciu
strategii ,jeden kontra wszyscy”. Oczekuje klasyfikatora binarnego, wektora
indeksowanych cech i indeksowanych etykiet.

NaiveBayes Klasyfikator wieloklasowy, uwazany za wydajny, poniewaz obstuguje tylko
jedno przejscie przez dane szkoleniowe. Oczekuje wartosci double dla wagi
punktu danych (w celu skorygowania skosnego rozktadu etykiet),
indeksowanych etykiet i wektora indeksowanych cech. Zwraca
prawdopodobienstwo dla kazdej etykiety.

FMClassifier Klasyfikator maszyn binarych do faktoryzacji. Oczekuje indeksowanych etykiet
i wektora indeksowanych cech.
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Implementacja obstugi klasyfikacji wieloetykietowej

Biblioteka MLIib nie ma wbudowanej obstugi klasyfikacji wieloetykietowej, ale ten problem mozna
obej$¢ na kilka sposobow:
1. Wyszukaj inne narzedzie, ktére wykonuje taka klasyfikacje i ktdre moze przeprowadza¢ szkole-
nie na duzym zbiorze danych.

2. Przeprowadz szkolenie klasyfikatoréw binarnych dla kazdej etykiety i wygeneruj klasyfikacje
wieloetykietowe poprzez uruchomienie dla kazdej z nich prognozy istotnej i nieistotne;.

3. Zastanow sig, jak wykorzystad istniejace narzedzia poprzez podzielenie zadania na czesci i roz-
wigzanie kazdego podzadania niezaleznie, a nastepnie pofaczenie wynikéw za pomoca kodu.

Dobra wiadomos¢, jesli chodzi o pierwsza opcje, jest taka, ze zaréwno biblioteka PyTorch, jak i Ten-
sorFlow obstuguja algorytmy klasyfikacji wieloetykietowej. Dzigki temu, w przypadku uzycia wielu
etykiet, mozemy skorzysta¢ z ich mozliwosci.

Druga opcja moze by¢ wykorzystana przez inzynieréw Al lub do$wiadczonych programistow
Sparka. Mozesz skorzysta¢ z bogatego interfejsu API pozwalajacego na wykonanie nastepujacych
krokow:

1. Dodaj do istniejacej ramki DataFrame wiele kolumn, z ktorej kazda reprezentuje okreslong
etykiete. Na przyklad jesli pierwotnie ramka DataFrame zawierata jedynie kolumny id, zdanie
inastroj, mozesz doda¢ kazda kategorie nastroju jako osobng kolumne. Wiersz z wartoscia
[zadowolony] w kolumnie nastrdj otrzymatby warto$¢ 1.0 w nowej kolumnie o nazwie jest
zadowolony i 0.0 w kolumnach jest_obojetny, jest spetniony i jest smutny; wiersz zawie-
rajacy w kolumnie nastro]j wartoé¢ [zadowolony, obojetny] otrzymaltby warto$¢ 1.0 w kolum-
nach jest zadowolonyijest obojetny oraz 0.0 w pozostalych. W ten sposéb mozna sklasy-
fikowac¢ zdanie jako nalezace do wielu kategorii. Idee te zaprezentowano na rysunku 6.1.

e o B oo Homm e oo +
| id| zdanie| nastrdj|jest_zadowolony|jest_obojetny|jest_spelniony|jest_smutny|
R e L e L e R R e PP e e ommmmm o +
| ©|Czes¢ Mysle, e p...| [zadowolony]| 1.8| 0.8 2.9| 9.8|
| 1|Wszystko,czego ch...| [obojetny]| 8.9| 1.8| 2.0| 8.8|
| 2|Wreszcie zrozumia...|[spelniony, zadow...| 1.8| 8.e| 1.8] 8.a|
| 3|Jeszcze jedno zda...|[zadowolony, oboj...| 1.8| 1.e] e.a| 8.e|
| 4|Dlaczego wczesdnie...| [smutny, obojetny]| 0.8| 1.8 2.9| 1.8|
| 5] Tak, moge| [zadowolony]| 1.8| 8.6| 2.0| 8.8|
e e Ao Hommmmm s oo Hommmmmm e oo +

Rysunek 6.1. Przyktad danych wyjsciowych ramki DataFrame dla klasyfikacji wieloetykietowej

2. Kontynuuj proces cechowania dla kazdej etykiety. W repozytorium GitHub tej ksigzki
(https://oreil ly/smis-git) jest dostepny kod wykorzystujacy ramki HashingTF, IDF i inne metody
pozwalajace na przygotowanie ramki DataFrame do uczenia klasyfikatora, tak jak pokazano
na listingu 6.2.
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Listing 6.2. Ramka DataFrame gotowa do szkolenia pierwszego klasyfikatora dla etykiety zadowolony

+

| (65536, [16887,26010] , [0.0,0.0]) [0

| (65536, [575871,[0.0]) |1

| (65536, [34782,397581,[0.0,0.0]) 0.

| (65536, [11730,34744,49304],[0.0,0.0,0.0]) |0
|1
;

only showing top 5 rows

3. Zbuduj Klasyfikator binarny dla kazdej etykiety. Ponizszy fragment kodu pokazuje, jak zbudowa¢
klasyfikator LogisticRegression po przeksztalceniach polegajacych na dodawaniu kolumn
i indeksowaniu:

from pyspark.ml.classification import LogisticRegression

happy_1r = LogisticRegression(maxIter=10, TabelCol="zadowolony_1b1")
happy_1r _model = happy 1r.fit(train_df)

Ten sam proces nalezy zastosowa¢ do wszystkich pozostalych etykiet.

Nalezy zapamietal, Ze potok uczenia maszynowego sklada si¢ z wigkszej liczby krokéw, na przyklad
obejmuje ocene wynikéw z wykorzystaniem testowego zestawu danych oraz utworzonych weze-
$niej klasyfikatorow.

Aby przetestowaé model, nalezy wywola¢ funkcje transform na testowej ramce DataFrame:
result = happy 1r_model.transform(test_dataframe)
Wynik testowania modelu pokazano na listingu 6.3.

Listing 6.3. Macierz korelacji Spearmana

Macierz korelacji Spearmana:

DenseMatrix([[ 1. , -0.41076061, -0.22354106, 0.03158624],
[-0.41076061, 1. , -0.15632771, 0.16392762],
[-0.22354106, -0.15632771, 1. , -0.09388671],
[ 0.03158624, 0.16392762, -0.09388671, 1. 1)

Jest to omoéwiony w rozdziale 4. obiekt DenseMatrix, pozwalajacy zrozumie¢ wynik prognozy
LogisticRegression. Mozna go znalez¢ w kolumnie rawPrediction (wektor liczb double oznaczaja-
cych miar¢ pewnosci dla kazdej z mozliwych etykiet) ramki DataFrame prognoz. Za nig, w kolum-
nie probability, nastepuje wektor prawdopodobienstw (prawdopodobienstwo warunkowe dla
kazdej klasy) i sama prognoza w kolumnie prediction. Nalezy pamietad, ze nie wszystkie modele
zwracaja dokladne prawdopodobienstwa; dlatego z wektora prawdopodobienstwa nalezy korzy-
stac ostroznie.

Co z niezrdwnowazonymi etykietami klas?

Jak wspomniano wczesniej, niezréwnowazone dane w zadaniach klasyfikacyjnych mogg stwarza¢
problem. Istnienie jednej etykiety klasy z bardzo duzg liczbg obserwacji i drugiej z bardzo matg
liczba obserwacji moze spowodowaé powstanie modelu stronniczego. Stronniczo$¢ bedzie dotyczyla
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etykiety klasy z wieksza liczbg obserwacji, poniewaz statystycznie jest ona bardziej dominujaca
w zbiorze danych szkoleniowych.

Stronniczo$¢ mogta by¢ wprowadzona na réznych etapach rozwoju modelu. Do stronniczo$ci w de-
cyzjach podejmowanych przez model moga prowadzi¢ niewystarczajace dane, niespdjny proces
zbierania danych oraz zfe praktyki postepowania z danymi. Nie bedziemy sie tutaj zaglebia¢ w sposoby
rozwigzywania istniejacych probleméw ze stronniczoécig modelu. Zamiast tego skoncentrujemy
si¢ na strategiach pracy ze zbiorem danych w celu zlagodzenia potencjalnych Zrédet stronniczosci.
Moga to by¢ nastepujace strategie:

1. Filtrowanie bardziej reprezentatywnych klas i probkowanie ich w celu zmniejszenia liczby
wpiséw w calym zbiorze danych.

2. Korzystanie z algorytmow zespolowych opartych na drzewach decyzyjnych, takich jak GBT
>Classifier, GBTRegressoriRandomForestClassifier. Podczas procesu uczenia w tych algoryt-
mach mozna ustawi¢ dedykowany parametr featureSubsetStrategy. Dla tego parametru sg
dostepne wartosci auto, all, sqrt, Tog2 i onethird. Przy domyslnym ustawieniu auto algorytm
wybiera najlepsza strategi¢ na podstawie wybranego zbioru cech. W kazdym wezle drzewa
algorytm przetwarza losowy podzbiér cech i wykorzystuje wynik do zbudowania kolejnego
wezla. Wykonuje iteracje zgodnie z tg samg procedurg, az do zakonczenia korzystania ze wszyst-
kich zbioréw danych. Jest to przydatne ze wzgledu na losowe podejscie do parametréw, ale
w zaleznosci od rozkladu obserwacji w wynikowym modelu nadal moze wystepowa¢ stronni-
czo$¢. Wyobraz sobie, ze masz zbi6r danych dotyczacy jablek i pomararczy zawierajacy 99 jabtek
i1 pomarancze. Zal6zmy, ze w losowym procesie algorytm wybiera parti¢ 10 jednostek. Wybrana
partia bedzie zawiera¢ co najwyzej 1 pomarancze i 9 lub 10 jabtek. Rozktad jest mocno prze-
krzywiony w strone jabtek, zatem model prawdopodobnie w 100% przypadkéw bedzie pro-
gnozowal jabtko. Jest to poprawna prognoza w przypadku zbioru danych szkoleniowych, ale
dla danych produkcyjnych moze by¢ zupelnie nietrafiona. Wiecej informacji na ten temat
mozna przeczyta¢ w dokumentacji (https://oreil.ly/6sFNX).

Oto jak ustawi¢ strategie:

from pyspark.ml.classification import RandomForestClassifier

# przeszkolenie modelu RandomForestClassifier ze strategig podzbioru

# z dedykowang cechg

rf = RandomForestClassifier(TabelCol="1abel", featuresCol="cechy",
featureSubsetStrategy="10g2")

model = rf.fit(train_df)

Regresja

Czas nauczy¢ si¢ regresji! Zadanie to jest rowniez znane jako analiza regresji — proces szacowa-
nia zalezno$ci miedzy jedng lub wigkszg liczbg zmiennych zaleznych a jedna lub wigkszg liczba
zmiennych niezaleznych. Wartosci zmiennych niezaleznych powinny umozliwia¢ prognozowanie
wartosci zmiennych zaleznych. Jesli tak nie jest, mozesz uzy¢ wywotan API oméwionych w rozdziale 5.,
aby wybra¢ tylko te cechy, ktére dodajg warto$¢.
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Ogolnie rzecz biorgc, mozna wyrdzni¢ trzy rodzaje regresji:
Prosta

Jest tylko jedna zmienna niezalezna i jedna zmienna zalezna: jedna warto$¢ do szkolenia i jedna
do prognozowania.

Wielokrotna

W tego rodzaju regresji wystepuje jedna zmienna zalezna do prognozowania oraz wiele zmien-
nych niezaleznych do szkolenia i wprowadzania danych.

Wielozmienna
Podobnie jak w przypadku klasyfikacji wieloetykietowej, istnieje wiele zmiennych do prognozo-
wania oraz wiele zmiennych niezaleznych do szkolenia i wprowadzania danych. Wejécie i wyjscie
s3 wektorami wartosci liczbowych.

Wiele algorytméw wykorzystywanych do klasyfikacji uzywa sie réwniez do zadan regresji prostej i re-
gresji wielokrotnej. To dlatego, Ze obstuguja one zaréwno dyskretne, jak i ciagle prognozy liczbowe.

W chwili pisania tego tekstu nie byt dostepny dedykowany interfejs API do regresji wielozmien-
nej, dlatego konieczne jest zaprojektowanie systemu w taki sposéb, aby obstugiwat ten przypadek
uzycia. Proces jest podobny do tego, ktory wykorzystywaliémy do klasyfikacji wieloetykietowej:
przygotowanie danych, niezalezne szkolenie kazdego wariantu, testowanie i dostrajanie wielu modeli,
a na koniec zebranie prognoz.

Aby lepiej zapoznac sie z regresja, korzystamy w prognozowaniu ze zbioru danych emisji CO,
pojazdéw z serwisu Kaggle (https://oreil.ly/GNDIE). W tym celu uwzglednimy takie cechy jak
firma, model samochodu, pojemno$¢ silnika, rodzaj paliwa czy zuzycie paliwa.

Jak wkrétce sie przekonasz, praca z danymi w celu rozwigzania takiego problemu wymaga cechowa-
nia, oczyszczania i sformatowania danych w celu dopasowania do algorytmu.

Zbiér danych zawiera 13 kolumn. Aby przyspieszy¢ proces indeksowania i obliczania skrétow,
skorzystamy z selektora FeatureHasher tylko w odniesieniu do cech ciaglych. Selektor ten wymaga
podania charakteru cech liczbowych — tzn. wskazania, czy sa dyskretne, czy ciagle:

from pyspark.ml.feature import FeatureHasher

cols_only continuous = ["Zuzycie paliwa w mieScie (1/100 km)",
"Zuzycie paliwa na autostradzie (1/100 km)",
"Zuzycie paliwa jazda mieszana (1/100 km)"]
hasher = FeatureHasher(outputCol="skroty cech",
inputCols=cols_only continuous)
co2_data = hasher.transform(co2_data)

Zwré¢my uwage na przekazywanie listy w roli argumentu inputCols. Dzigki temu wielokrotne
wykorzystanie kodu staje si¢ tatwiejsze, a tworzony kod jest czystszy!

Kolumna skroty cech jest typu SparseVector. Przyjrzyjmy sie listingowi 6.4. Ze wzgledu na ztozono$¢
funkgji haszujacej otrzymali$my wektor o rozmiarze 262 144.
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Listing 6.4. Wektor rzadki kolumny hashed_features

B ittt +
|skroty cech |
e +
| (262144,[38607,109231,228390],[0.0,9.9,6.7]) |
| (262144,[38607,109231,228390],[0.0,11.2,7.7]) |
| (262144,[38607,109231,228390],[0.0,6.0,5.8]) |
| (262144,[38607,109231,228390],[0.0,12.7,9.1]) |
| (262144,[38607,109231,228390],[0.0,12.1,8.7]) |

only showing top 5 rows

W powyzszym kodzie jest wiele do poprawienia, poniewaz wigkszo$¢ wektoréw to wektory rzadkie,
ktére moga by¢ bezuzyteczne. Nadszed! wiec czas, aby wybraé cechy automatycznie:

from pyspark.ml.feature import UnivariateFeatureSelector

selector = UnivariateFeatureSelector(outputCol="wybraneCechy",
featuresCol="skroty_cech",
labelCol="co2")

selector.setFeatureType("continuous")
selector.setlLabelType("continuous")
model = selector.fit(co2 data train)
output = model.transform(co2 data test)

Selektor zmniejsza liczbe cech z 262 144 do 50.

Zauwaz, ze w gruncie rzeczy za pomocg wywolania FeatureHasher zwiekszylismy
wymiary. To dlatego, Ze nie znormalizowaliémy wcze$niej danych, aby ulatwi¢ wyco-
fanie sie z eksperymentu. W rzeczywistych przypadkach uzycia przed obliczaniem
skrétu (tzw. haszowaniem) najlepiej znormalizowa¢ dane.

Kolejny krok polega na zbudowaniu modelu uczenia maszynowego. Biblioteka MLIib udostepnia
do wyboru wiele algorytméw, na przyktad AFTSurvivalRegression, DecisionTreeRegressor
i GBTRegressor (pelng liste znajdziesz w dokumentacji — https://oreil.ly/IYkDB). AFT to skrét od
accelerated failure time (dostownie: przyspieszony czas awarii). Ten algorytm mozna wykorzysta¢
do ustalenia czasu, przez jaki maszyna przetrwa w fabryce. Algorytm DecisionTreeRegressor
dziafa najlepiej na cechach kategorialnych obejmujacych skonczong liczbe kategorii. W rezultacie nie
jest w stanie, jak inne regresory, prognozowaé wartosci niezaobserwowanych. Algorytm GBTRegressor
implementuje regresor drzew wzmocnionych gradientem, wykorzystujgcy zbiér drzew decyzyj-
nych szkolonych w sposdb seryjny. Dane szkoleniowe sa dzielone na zbiér danych szkoleniowych
i zbiér danych walidacyjnych. Zbiér walidacyjny stuzy do zmniejszenia bledu w kazdej iteracji
algorytmu po danych szkoleniowych.

Czym ten algorytm roézni sie od przedstawionego weczesniej klasyfikatora RandomForestClassifier?
Gléwna réznica polega na tym, ze algorytm GBT buduje jedno drzewo naraz, co pomaga poprawié¢
bledy popetnione w poprzednim drzewie. Z kolei algorytm lasu losowego buduje drzewa losowo
i rownolegle: kazdy podzbi6r weztéw roboczych tworzy wlasne drzewo, ktére jest nastepnie zbierane
w wezle gtéwnym, gdzie dane wyjsciowe weztéw roboczych stuza do utworzenia ostatecznego mo-
delu. Zaréwno GBTRegressor, jak i RandomForestClassifier obstuguja funkcje ciagte i kategorialne.
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W nastepnym przykladzie wyprébujemy algorytm GBTRegressor z biblioteki MLIib, aby sprawdzi¢
jego wyniki. Chociaz ze wzgledu na sekwencyjny charakter algorytmu szkolenie moze trwa¢ nieco
dluzej, funkcja optymalizacji powinna pomdc w uzyskaniu dokladniejszych wynikéw:

from pyspark.ml.regression import GBTRegressor

# zdefiniowanie klasyfikatora

gbtr = GBTRegressor(maxDepth=3, featuresCol="wybraneCechy", labelCol="C02")

# zbudowanie modelu

model = gbtr.fit(input_data)

# skorzystanie z modelu

test0l = model.transform(test data)

Teraz, gdy juz mamy model, mozemy pozyska¢ dane, ktére wykorzystamy do jego szkolenia.
Trzeba takze sprawdzi¢, czy nie doszlo do nadmiernego dopasowania. Jesli prognozy modelu test01
s3 w stu procentach dokladne, istnieje duze prawdopodobienistwo nadmiernego dopasowania.
Cho¢ moze si¢ to zdarzy¢ rowniez przy nizszej doktadnoéci, to za kazdym razem, gdy dokladnos¢
zbliza sie do stu procent, trzeba zachowa¢ czujno$é. Wigcej o ocenie modeli opowiem w podroz-
dziale ,,Potoki uczenia maszynowego”. Na razie przyjrzyjmy si¢ probce z kolumny prediction
pokazanej na listingu 6.5.

Listing 6.5. Prognozowana a rzeczywista emisja CO: pojazdow

Fommmmme Hommmmmme Hommmmmmmm Fommmb oo mm oo +
[Typ paliwa| Model|Klasa pojazdu| CO02| prediction|
Fommmmme Hommmmemo Hommmmmm oo Fommmb oo e +
AS5 | ILX] COMPACT|33.0| 32.87984310695771|
M6 | ILX| COMPACT [29.028.261976730819185|

AS6|  MDX 4WD| SUV - SMALL|25.0|24.864078951152344|
AS6|  RDX AWD| SUV - SMALL|27.0| 26.95552579785164|
Fommmme o Fommmmmm o Fommmmmmm e e +

only showing top 5 rows

|
|
| AV7|ILX HYBRID| COMPACT |48.0| 49.88632059287859|
|
|

Jak wida¢, w kolumnie prediction zostaly wygenerowane punkty danych, ktére sa bardzo podobne
do rzeczywistych danych zestawionych w kolumnie C02. Na przyktad w pierwszym wierszu prognoza
wynosita 32,879, a rzeczywista warto$¢ CO; to 33,0. Blad w tym przypadku jest na akceptowalnym
poziomie i dotyczy to takze pozostatych wierszy. Mozna na tej podstawie wyciagna¢ wniosek, ze ucze-
nie algorytmu zmierza we wlasciwym kierunku. Prognozowane wyniki nie sg identyczne z warto-
$ciami rzeczywistymi (co oznacza, ze istnieje mate prawdopodobieristwo nadmiernego dopasowania),
ale sg do nich zblizone. Jak wspomniatam wcze$niej, aby zmierzy¢ ogélng skutecznosé modelu,
nadal trzeba przeprowadzi¢ statystyczne testy ewaluacyjne.

Biblioteka MLIib obstuguje takze inne algorytmy uczenia maszynowego, ktére mozna wykorzy-
sta¢ do rozwiazania tego problemu. Jednym z nich jest FMRegression (FM oznacza factorized ma-
chines). Model opiera si¢ na algorytmie spadku gradientowego (ang. gradient descent algorithm)
z dedykowang funkcjg straty, zwang takze funkcja optymalizacji. Algorytm spadku gradiento-
wego to iteracyjny algorytm optymalizacji. Iteruje po danych w poszukiwaniu regut lub definicji,
ktére powoduja minimalna utrate doktadnosci. Teoretycznie wydajnosé¢ algorytmu poprawia sie
z kazdg iteracja do czasu, az funkcja straty osiagnie warto$¢ optymalna.

Maksymalna liczba iteracji algorytmu FMRegression jest domyslnie ustawiona na 100, ale mozna
to zmieni¢ za pomocg funkgji setMaxIter. Algorytm wykorzystuje funkcje optymalizacji SquaredError.
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Funkgja SquaredError implementuje funkcje MSE, ktdra w kazdej iteracji oblicza ogélny sredni
blad kwadratowy. Wlasnie te wielko$¢ algorytm stara si¢ zmniejszy¢: sume kwadratow ,,odlegtosci”
pomiedzy wartoscia rzeczywistg a warto$cia prognozowang w danej iteracji. Funkcja MSE przy standar-
dowych zalozeniach modeli liniowych jest uznawana za niestronniczy estymator wariancji btedu.

Oprdcz algorytmu FMRegression istnieje rowniez klasyfikator FMClassifier. Najwazniejsza roznice
miedzy nimi stanowi funkcja straty. Klasyfikator wykorzystuje funkcje LogisticLoss, czasami
nazywang utratg entropii (ang. entropy loss) lub utratg loga (ang. log loss). Funkcja LogisticLoss
jest uzywana réwniez w algorytmie LogisticRegression. W tej ksigzce nie bedziemy zaglebiaé
sie w teorie, ktora si¢ za tym kryje. Temu tematowi po$wiecono wiele ksiazek wprowadzajacych
do zagadnien uczenia maszynowego. Jedna z nich jest wydana przez O’Reilly ksigzka Hali Nelson
Essential Math for AI — https://oreil.ly/ess-math-ai. Warto jednak zna¢ podobienstwa i réznice
miedzy algorytmami klasyfikacji i regresji.

Systemy rekomendacji

Systemy rekomendacji s czesto uczone z wykorzystaniem zbioru danych o filmach, na przyklad
MovieLens (https://movielens.org), ktorego celem jest polecanie filméw uzytkownikom na podstawie
tego, co lubili inni uzytkownicy i (lub) preferencji uzytkownika co do okreslonych gatunkow.
Systemy rekomendacji s3 wykorzystywane w wielu platformach internetowych — na przyktad w syste-
mach e-commerece, takich jak Amazon, lub platformach streamingowych, takich jak Netflix. Bazuja
na uczeniu sig regut asocjacyjnych, gdzie zadaniem algorytmu jest nauczenie si¢ powigzan miedzy
filmami a uzytkownikami.

Na wysokim poziomie, w zaleznosci od dostepnych danych (metadane o uzytkownikach i tresci
oraz dane o interakcjach pomiedzy uzytkownikami a tre$cig), mozna je podzieli¢ na trzy kategorie:

Oparte na tresci

Algorytmy wykorzystujg dostepne metadane dotyczace tresci i uzytkownikéw, w tym tresci,
ktore uzytkownik ogladat wezesniej i ktdre ocenit, ulubione gatunki, gatunki filmowe itp., i na
podstawie tych informacji tworza rekomendacje. Mozna je zaimplementowac za pomoca mecha-
nizmu regul, niekoniecznie z wykorzystaniem technik uczenia maszynowego.

Wspolne filtrowanie
W tym przypadku nie sg dostepne zadne metadane dotyczace filmow i uzytkownikéw. Dostepna
jest jedynie macierz interakeji definiujaca interakcje miedzy uzytkownikami a trescig (tzn.
filmy, ktére obejrzal lub ocenit kazdy z uzytkownikéw). Aby przedstawi¢ rekomendacje, algo-
rytm wyszukuje podobienstwa migdzy interakcjami uzytkownika.

Sieci neuronowe

Do formutowania rekomendacji wykorzystywane sa sieci neuronowe utworzone na podstawie
metadanych dotyczacych uzytkownikéw i treéci oraz macierzy interakeji.

Algorytm ALS wspélnego filtrowania

Biblioteka MLIib dostarcza dobrze udokumentowane rozwigzanie filtrowania zespolowego o na-
zwie ALS (ang. alternating least squares — dostownie: metoda naprzemiennych najmniejszych
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kwadratéw). Jej celem jest uzupelnienie brakujacych wartoéci w macierzy interakeji uzytkownik-
element. Zapewnia réwniez rozwigzanie dla scenariuszy zimnego startu, w ktérych uzytkownik
jest nowy w systemie i nie ma wczesniejszych danych, ktére mozna by wykorzysta¢ do sformutowania
zalecen. Wiecej na ten temat mozesz przeczyta¢ w dokumentacji MLIib (https://oreil ly/66Vyt).

Nienadzorowane uczenie maszynowe

Algorytmy nienadzorowane stosuje sie w przypadku, gdy dane nie maja etykiet, a mimo to, bez zna-
jomosci pozadanego wyniku, chcemy automatycznie znajdowa¢ interesujace wzorce, prognozo-
wac zachowania lub oblicza¢ podobienstwa. Te algorytmy moga by¢ stosowane w ramach procedury
ekstrakcji cech zamiennie z algorytmami nadzorowanymi. Typowe zadania nienadzorowanego ucze-
nia maszynowego obejmuja wyodrebnianie czestych wzorcow i klasteryzacje. Przyjrzyjmy sig, jak
mozna obstuzy¢ te zadania za pomocg biblioteki MLIib.

Wydobywanie czestych wzorcow

Wydobywanie czestych wzorcow nalezy do kategorii uczenia regul asocjacyjnych (ang. association
rule learning), opartej na identyfikowaniu regut w danych w celu odkrywania relacji miedzy zmien-
nymi. Algorytmy wydobywania regul asocjacyjnych zazwyczaj najpierw szukajg czestych elementéw
w zbiorze danych, a nastgpnie czestych par lub zestawdw elementdéw (na przyklad elementow,
ktére czesto sa ogladane lub kupowane razem). Reguly opieraja si¢ na podstawowej strukturze
poprzednika (jezeli) i nastepnika (to).

Biblioteka MLIib udostepnia dwie funkcje do wyodrebniania czestych wzorcéw, ktére mozna
wykorzysta¢ w roli procedur wstepnego przetwarzania w silnikach rekomendacji, na przyktad
wyodrebnianie znaczacych wzorcéw z korpusu tekstu w celu sprawdzenia opinii uzytkownikéw
o filmie: FPGrowth i PrefixSpan. W tym rozdziale skoncentruje sie na algorytmach klasteryzacji,
poniewaz mozna ich uzywa¢ samodzielnie. Jednak w wielu przypadkach, aby uzyskaé koncowy
wynik, trzeba skorzysta¢ z wigcej niz jednego algorytmu. Wiecej informacji na temat algorytméow
wyodrebniania czgstych wzorcéw mozna znalez¢ w dokumentacji MLLb (https://oreil.ly/ VQQCQ).

Klasteryzacja

Klasteryzacja to technika grupowania stuzaca do odkrywania ukrytych relacji miedzy punktami
danych. Klasteryzacje powszechnie wykorzystuje sie do segmentacji klientdw, przetwarzania i wykry-
wania obrazdéw, filtrowania spamu, wykrywania anomalii itp.

W procesie klasteryzacji kazdy element jest przypisywany do grupy zdefiniowanej przez jej srodek.
Prawdopodobienstwo przynaleznosci elementu do grupy oblicza sie na podstawie jego odlegtosci
od $rodka. Algorytmy zazwyczaj prébuja zoptymalizowaé model poprzez zmiang §rodkowych
punktow grup.

Nazwy algorytmoéw grupowania czesto zawieraja litere k, na przyklad k-najblizszych sasiadéw (k-NN)
i k-$rednich (ang. k-means). Znaczenie litery k jest rozne dla réznych algorytméw. Czesto reprezen-
tuje ona liczbe predefiniowanych klastréw (tematéw). Algorytmy MLIib maja domyslng wartosé¢

136 | Rozdziat 6. Szkolenie modeli za pomocg biblioteki MLIib platformy Spark

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/sparkr
https://helion.pl/rt/sparkr

calkowita k. Mozna ja ustawi¢ za pomocg metody setK lub przekaza¢ jako parametr. Niektore
algorytmy wymagaja, aby dane mialy ustawiony parametr weightCol — w szczegdlnoéci algorytmy
KMeans, GaussianMixture, PowerIterationClustering i BisectingMeans z biblioteki MLlib oczekujg
w zbiorze danych szkoleniowych nieujemnej wartoéci weightCol, reprezentujacej wagi punktéw
danych wzgledem $rodka klastra. Jesli okreslony punkt danych ma duza wage i jest stosunkowo
daleko od centrum klastra, ,koszt” jego przetwarzania przez funkcje optymalizacji (innymi
stowy, strata dla tego punktu) jest wysoki. Aby zmniejszy¢ ogolng strate, algorytm dazy do zminima-
lizowania strat we wszystkich punktach danych poprzez przesunigcie $rodka klastra, jesli to moz-
liwe, blizej takich punktéw danych.

Prawie wszystkie algorytmy klasteryzacji wymagaja wartoéci poczatkowych (wyjatkiem jest Power
>IterationClustering). Warto$¢ ziarna (ang. seed) stuzy do losowej inicjalizacji zbioru $rod-
kowych punktéw klastra (pomysl o wspétrzednych x i y), a przy kazdej iteracji algorytmu $rodki
sg aktualizowane na podstawie funkcji optymalizacji.

Po zapoznaniu sie z zagadnieniami klasteryzacji mozemy powrdci¢ do pierwotnego celu polegajacego
na przewidywaniu emisji CO, i sprawdzi¢, czy potrafimy zidentyfikowa¢ podobienistwa miedzy
takimi kolumnami jak rodzaj paliwa, zuzycie paliwa czy liczba cylindréw. Biblioteka MLIib udostep-
nia pie¢ algorytméw klasteryzacji. Przyjrzyjmy si¢ im, aby zobaczy¢, ktére z nich moga by¢ odpowied-
nie do tego zadania:
LDA
LDA (ang. Latent Dirichlet Allocation) to algorytm statystyczny ogolnego przeznaczenia stosowany
w biologii ewolucyjnej, biomedycynie i w zadaniach przetwarzania jezyka naturalnego. Ocze-
kuje wektora reprezentujacego liczbe pojedynczych stéw w dokumencie. Poniewaz w przyktado-
wym scenariuszu skupiamy sie na takich zmiennych jak rodzaj paliwa, algorytm LDA nie
pasuje do tych danych.

GaussianMixture

Algorytm GaussianMixture jest czesto uzywany do identyfikacji obecnosci grupy w wiekszej
grupie. W przykladowym kontekécie algorytm ten moze si¢ przyda¢ do identyfikacji pod-
grup roznych klas w obrebie grupy poszczegdlnych producentéw samochodéw, na przykiad
Kklasy samochodéw kompaktowych w grupie Audi i grupie Bentley. Wiadomo jednak, Ze algorytm
GaussianMixture stabo radzi sobie z danymi wielowymiarowymi, co utrudnia algorytmowi
osiagniecie zbieznosci do uzyskania satysfakcjonujacych wnioskéw. Méwi sig, ze dane sa wielo-
wymiarowe, gdy liczba obiektéw (kolumn) jest bliska liczbie obserwacji (wierszy) lub wieksza
od niej. Na przyklad dane sg uwazane za wielowymiarowe, je$li w zbiorze danych jest pie¢
kolumn i cztery wiersze. W $wiecie duzych zbioréw danych istnienie takich zbioréw danych
jest mniej prawdopodobne.

KMeans
Ze wzgledu na prostote i wydajnos¢ KMeans jest najpopularniejszym algorytmem klasteryzacji.
Pobiera w roli danych wejsciowych grupe klas, tworzy losowe $rodki danych i rozpoczyna itera-
cje po punktach danych i centrach, majac na celu zgrupowanie podobnych punktéw danych
i znalezienie ich optymalnych punktéw $rodkowych. Algorytm zawsze jest zbiezny, ale jako$¢
wynikoéw zalezy od liczby klastréow (k) i liczby iteracji.
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BisectingKMeans
Algorytm BisectingKMeans opiera si¢ na algorytmie KMeans z hierarchig grup. Obstuguje oblicza-
nie odlegto$ci na dwa sposoby: euklidesowy (ang. euclidean) lub kosinusowy (ang. cosine).
Model mozna przedstawi¢ jako drzewo z grupami lidci. Po rozpoczeciu szkolenia istnieje
tylko wezel gléwny. W celu optymalizacji modelu w kazdej iteracji wezly sa dzielone na dwie
czedci. Jest to $wietna opcja, jesli chcesz stworzy¢ reprezentacje grup i podgrup.
PowerIterationClustering
Algorytm PowerIterationClustering (PIC) implementuje algorytm Lina i Cohena (https://oreil.ly/
-Gu9c). To skalowalna i wydajna opcja grupowania wierzchotkéw grafu na podstawie podo-
bienistw par jako wiasciwosci krawedzi. Nalezy zwrdci¢ uwage, ze tego algorytmu nie mozna
uzywaé w potokach Sparka, poniewaz nie implementuje on wzorca Estimator lub Transformer
(wiecej informacji na ten temat mozna znalez¢ w podrozdziale ,,Potoki uczenia maszynowego”).

Doskonale! Teraz, gdy wiesz, jakie masz opcje do dyspozycji, mozemy wyprobowac jedna z nich.
Poniewaz przykladowy zbiér danych ma tylko 11 kolumn i znacznie wigcej wierszy danych, wybie-
rzemy algorytm GaussianMixture. Wykorzystamy zbiér danych CO, Emission by Vehicles po jego
wstepnym przetworzeniu i zastosowaniu inzynierii cech we wszystkich kolumnach, wlacznie z ko-
lumng Tabel (kompleksowy samouczek znajdziesz w pliku ch06_gm_pipeline.ipynb w repozyto-
rium ksigzki, dostepnym w serwisie GitHub — https://oreil.ly/DI9nO).

Warto$¢ k w tym przypadku oznacza liczbe producentéw samochodéw w zbiorze danych. Do wyod-
rebnienia tej warto$ci uzywamy wywolania distinct().count():

dataset.select("Marka").distinct().count()

Wrynik to 42. To doé¢ interesujaca liczba. Przekazemy ja do konstruktora razem z ustawieniami
kilku innych parametréw:

from pyspark.ml.clustering import GaussianMixture

gm = GaussianMixture(k=42, to1=0.01, seed=10,

featuresCol="wybraneCechy", maxIter=100)
model = gm.fit(dataset)

Gdy juz mamy model, mozemy uzyskac obiekt podsumowania (summary), ktéry go reprezentuje:
summary = model.summary

Obiekt podsumowania maja wszystkie algorytmy klasteryzacji i klasyfikacji. W przypadku kla-
steryzacji obiekt zawiera prognozowane punkty srodkowe klastréw, przeksztalcone prognozy,
rozmiar klastra (tzn. liczbe obiektéw w kazdym klastrze) oraz dedykowane parametry specyficzne
dla algorytmu.

Na przykiad dzigki uruchomieniu metody distinct().count() obiektu summary mozemy si¢ dowie-

dzie¢, do ilu grup algorytm osiagnat zbieznos¢:
summary.cluster.select("prediction").distinct().count()

W tym przypadku uzyskalismy warto$¢ 17. Mozemy teraz sprobowac¢ zmniejszy¢ wartoé¢ k, aby

sprawdzié, czy uzyskamy lepszg zbiezno$¢, lub sprobowaé zwiekszy¢ liczbe iteracji, aby sprawdzi¢, czy

ma to wplyw na te liczbe. Oczywiscie im wigcej iteracji wykonuje algorytm, tym przetwarzanie

zajmuje wiecej czasu. W zwigzku z tym, jedli korzystamy z duzego zbioru danych, powinni$my
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ostroznie dobiera¢ parametry. Liczbe potrzebnych iteracji nalezy okresli¢ metoda prob i bledow.
Nalezy pamieta¢ o dodaniu tych informacji do testéw eksperymentalnych oraz o wyprébowaniu
réznych miar wydajnosci.

Innym sposobem pomiaru wydajno$ci modelu jest sprawdzenie warto$ci 1ogL1ike11ihood, reprezentu-
jacej statystyczng istotno$¢ roznicy miedzy znalezionymi przez model grupami:

summary.loglLikelihood

Przy 200 iteracjach otrzymalismy okoto 508 076 punktéw wiarygodnosci. Wartosci te nie s3 znorma-
lizowane i trudno je bezpo$rednio poréwnac. Jednak wyzszy wynik wskazuje na wigksze prawdopo-
dobienstwo powigzania egzemplarza z klastrem. Dlatego skorzystanie z wartoéci 1ogLikelihood
jest dobrym sposobem poréwnania wydajnosci jednego modelu z innym na tych samych danych,
ale niekoniecznie samodzielnej oceny wydajnosci modelu. Jest to jeden z powodéw, dla ktérych
wazne jest zdefiniowanie z gory celow eksperymentéw. Aby dowiedzie¢ sie wiecej na ten temat,
polecam lekture wydanej przez O’Reilly ksigzki Petera Bruce’a, Andrew Bruce’a i Petera Gedecka
Practical Statistics for Data Scientists (https://oreil.ly/prac-stats).

Zal6zmy, ze kontynuujemy poszukiwania z wykorzystaniem parametru maxIter = 200 i otrzy-
mali$my te samg liczbe réznych prognoz: 17. Na tej podstawie zdecydowalismy si¢ zmieni¢ k na 17.
Nastepnym krokiem, aby upewnic¢ sig, ze klastry nie zawierajg zerowych punktéw danych, moze
by¢ sprawdzenie rozmiaréw klastrow:

summary.clusterSizes
Powyzsze wywolanie zwraca wynik pokazany ponizej, przy czym poszczegolne indeksy reprezentuja
indeks grupy:

[2200, 7, 1733, 11, 17, 259, 562, 12, 63, 56, 1765, 441, 89, 88, 61, 13, 8]

Poniewaz warto$¢ clusterSizes jest typu Array, do utworzenia histogramu wartosci mozemy
uzy¢ takich narzedzi jak numpy i matplot1ib. Wynikowy rozktad wielkosci grup (klastrow) przedsta-
wiono na rysunku 6.2.

Ocena

Faza oceny (ang. evaluation) jest istotna czeécig procesu uczenia maszynowego. W ten sposob
szacujemy wydajno$¢ modelu. Biblioteka MLIlib ma sze$¢ ewaluatordw, z ktdrych kazdy implemen-
tuje klase abstrakcyjng Sparka Evaluator. Mozna je z grubsza podzieli¢ na dwie grupy: nadzoro-
wane i nienadzorowane.

Evaluator to klasa, ktora pozwala stwierdzi¢, jak radzi sobie okreslony model wediug
wskazanych kryteriéw oceny uczenia maszynowego.
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Rysunek 6.2. Histogram rozmiaréw klastréw

Ewaluatory nadzorowane

W uczeniu nadzorowanym dostepne s3 etykiety danych testowych, dzigki czemu mozna stwo-
rzy¢ wiele wskaznikow szacowania wydajnosci. Aby to byto mozliwe, estymator najpierw oblicza
macierz pomylek (ang. confusion matrix), ktéra zawiera poréwnanie etykiet prognozowanych
z rzeczywistymi. W przypadku zadania klasyfikacji binarnej wynik mégtby wygladac tak jak pokazano
na rysunku 6.3, gdzie kazde pole jest wartoécig z przedziatu [0, rozmiar zbioru danych].

Prognozowane
Rzeczywiste Prawda Fatsz
Prawdziwie Fatszywie
Prawda | jodatnie (PD) | ujemne (FU)
Fatszywie Prawdziwie
Fatsz dodatnie (FD) ujemne (PU)

Rysunek 6.3. Binarna macierz pomylek

Warto$ci Prawda i Falsz oznaczajg doktadno$¢ prognozy, a wyniki dodatnie i ujemne oznaczajg
binarne prognozy (moga one réwniez by¢ reprezentowane przez wartosci 1 i 0). Istnieja cztery kate-
gorie wynikow:
Prawdziwie dodatnie (PD)

Etykieta Prawda, w przypadku, gdy prognoza réwniez przewiduje prawde.
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Prawdziwie ujemne (PU)
Etykieta Fatsz, w przypadku, gdy prognoza rowniez przewiduje falsz.

Falszywie dodatnie (FD)

Etykieta Falsz, w przypadku, gdy prognoza przewiduje prawde.
Falszywie ujemne (FU)

Etykieta Prawda, w przypadku, gdy prognoza przewiduje falsz.

Estymatory Sparka pozwalaja zapewni¢ wiele wskaznikéw na podstawie tych wartosci. Szczegétowe
informacje mozna znalez¢ w dokumentacji (https://oreil ly/knYwyj).

W przypadku préby zastosowania tego samego procesu do klasyfikacji wieloklasowej i wieloetykieto-
wej macierz pomytek odpowiednio sie powigkszy, aby uwzgledni¢ wszystkie mozliwosci etykiet.
W przypadku danych niezréwnowazonych zwykle trzeba napisa¢ wlasny ewaluator. Mozna to
zrobi¢ za pomocg rozbudowanego API Sparka.

Oprocz bazowej klasy Evaluator Spark udostepnia nastepujace interfejsy API do obliczania wskazni-

kéw wydajnosci:

BinaryClassificationEvaluator
Binarny ewaluator oczekujacy kolumn wejsciowych rawPrediction, 1abel iweight (opcjonalnie).
Mozna go wykorzysta¢ do wyznaczenia obszaru pod krzywymi ROC (ang. receiver operating
characteristic) oraz PR (ang. precision-recall).

MulticlassClassificationEvaluator

Ewaluator klasyfikacji wieloklasowej, ktéry oczekuje kolumn wejsciowych prediction, Tabel,
weight (opcjonalnie) oraz probabilityCol (tylko dla TogLoss). Obejmuje dedykowane metryki,
takie jak precisionBylLabel, recallByLabel, oraz specjalng macierz hamminglLoss, ktéra oblicza
czes¢ etykiet, ktdre zostaly przewidziane blednie. Przy poréwnywaniu modeli klasyfikacji binar-
nej i wieloklasowej nalezy pamietac, ze oceny precyzji (ang. precision), przywotania (ang. recall)
i F1 sg przeznaczone dla modeli klasyfikacji binarnej; dlatego lepiej jest poréwnaé wskazniki
hammingLoss (strata Hamminga) oraz accuracy (doktadno$¢).

MultilabelClassificationEvaluator
Ewaluator klasyfikacji wieloetykietowej (wprowadzony w Sparku 3.0). W chwili pisania tego
tekstu ten ewaluator nadal byl uznawany za eksperymentalny. Oczekuje dwoch kolumn wejscio-
wych: predictionilabel. Naich podstawie zwraca dedykowane metryki, takie jakmicroPrecision,
microRecall, oznaczajace Srednie wartosci ze wszystkich klas prognoz.

Funkcjonalno$¢ w fazie eksperymentalnej zwykle nadal jest w fazie rozwoju i nie
jest gotowa do pelnego wdrozenia. W wigkszosci przypadkéw takie funkcjonalnosci
obejmuja zaledwie kilka modutow i sa publikowane gtéwnie po to, aby umozliwi¢
programistom zdobycie wiedzy i uwag na potrzeby przyszlego rozwoju oprogramowa-

nia. W technologiach open source funkcjonalnosci eksperymentalne czesto moga
by¢ wykorzystywane w kodzie produkcyjnym. Trzeba jednak pamietad, ze takie funk-
cjonalnosci mogg sie zmieni¢ w przyszlych wersjach oprogramowania, a autorzy nie
zobowiazuja si¢ do dalszego ich wspierania ani przeksztatcania w wersje dopracowane.
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RegressionEvaluator
Ten ewaluator oczekuje kolumn wejsciowych prediction, Tabel i weight (opcjonalnie) i na
ich podstawie generuje takie metryki jak mse ($redni bfad kwadratowy odlegtosci miedzy etykie-
tami prognozowanymi a rzeczywistymi) i rmse (pierwiastek z poprzedniej wartoéci).

RankingEvaluator
Ten ewaluator (dodany w Sparku 3.0, w chwili pisania tego tekstu znajduje si¢ w fazie ekspery-
mentalnej) oczekuje kolumn wejsciowych prediction i 1abel. Czgsto jest uzywany do oceny
rankingu wynikéw wyszukiwania. Korzysta ze zmiennej k, ktérag mozna ustawi¢ w celu uzyskania
macierzy $rednich z k pierwszych wynikéw. Pomysl o systemie rekomendacji filméw, ktory
moze wy$wietla¢ 5 lub 10 rekomendacji: §rednie bedg sie zmieniaé w zaleznosci od liczby
zwroconych rekomendacji, a ocena wynikéw pomoze Ci podjaé $wiadoma decyzje o wyborze
filmu. Wyniki tego ewaluatora opierajg sie na interfejsie API RankingMetrics korzystajacym
ze struktury RDD biblioteki MLIib. Wiecej informacji na ten temat mozna znalez¢ w dokumen-
tacji (https://oreil.ly/vobZH).

Ewaluatory nienadzorowane

Biblioteka MLIib dostarcza réwniez ewaluator dla technik uczenia nienadzorowanego. Dzieki
wykorzystaniu mozliwo$ci bibliotek TensorFlow, PyTorch lub innych bibliotek umozliwiajacych
przetwarzanie ramek DataFrame Sparka mozna uzyska¢ dostep do jeszcze wiekszej liczby opcji.
Do oceny wynikéw klasteryzacji mozna wykorzysta¢ dostepny w bibliotece MLLib ewaluator Clustering
>Evaluator. Oczekuje on dwoch kolumn wejsciowych: prediction i features oraz opcjonalnej
kolumny weight. Ewaluator oblicza miare sylwetki (ang. silhouette measure), dla ktérej mozna
wybra¢ jedna z dwdch miar odleglosci: kwadratows euklidesowq (squaredEuclidean) i kosinusows
(cosinus). Miara sylwetki to ocena sp6jnosci i poprawnodci klastréw. Aby ja wykonag, algorytm
oblicza odleglosci pomiedzy kazdym punktem danych a innymi punktami danych w klastrze
i poréwnuje z odlegtoscia od punktéw w innych klastrach. Wyniki oznaczaja $rednie wartosci sylwetki
wszystkich punktéw na podstawie wagi punktdw.

Powrdémy do przyktadu klasyfikacji. Za pomocg algorytmoéw GaussianMixture i KMeans mozemy

oceni¢ modele tak, aby podejmowac lepsze decyzje. Kod z przyktadéw zamieszczonych w tym

rozdziale mozna znalez¢ w repozytorium ksiazki w serwisie GitHub (https://oreil ly/smls-git6):
from pyspark.ml.evaluation import ClusteringEvaluator

evaluator = ClusteringEvaluator(featuresCol="'wybraneCechy")
evaluator.setPredictionCol ("prediction")

print("kmeans: "+str(evaluator.evaluate(kmeans predictions)))
print("GM: "+ str(evaluator.evaluate(gm_predictions)))

Domy$lng metoda obliczania odlegtosci jest kwadratowa odlegloé¢ euklidesowa. Otrzymalismy
nastepujace wyniki:

kmeans: 0.7264903574632652
GM: -0.1517797715036008

Jak mozna stwierdzi¢, ktdra z uzyskanych miar jest lepsza? Ewaluator ma dedykowang funkcje o nazwie
isLargerBetter, ktéra pozwala nam to oceni¢:

evaluator.isLargerBetter()
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W naszym przypadku ta funkcja zwraca True, co sugeruje, ze dla danych z tego przyktadu lepiej spraw-
dza sie algorytm KMeans. Na tym jednak nie koniec — przyjrzyjmy sie teraz odlegtosci kosinusowej:
evaluator.setDistanceMeasure("cosine"

print("kmeans: "+str(evaluator.evaluate(kmeans_predictions)))
print("GM: "+ str(evaluator.evaluate(gm predictions)))

Oto uzyskane wyniki:

kmeans: 0.05987140304400901

GM: -0.19012403274289733
Algorytm KMeans nadal sprawdza si¢ lepiej, ale w tym przypadku réznica jest znacznie mniej wyrazna.
Dzieje si¢ tak prawdopodobnie ze wzgledu na sposdb implementacji modeli; na przykiad algorytm
KMeans korzysta z odleglosci euklidesowej jako domyélnej miary odleglosci do klasteryzaciji i dlatego
przy ocenie modelu na podstawie kwadratowej odlegtosci euklidesowej ogélnie sprawdza si¢ lepiej.
Innymi stowy, wazne jest, aby ostroznie podchodzi¢ do interpretacji takich wskaznikéw. W celu
zapewnienia wigkszej przejrzysto$ci mozemy polaczy¢ proces oceny z dostosowaniem zbioréw
danych testowych i szkoleniowych, algorytmoéw i ewaluatoréw. Czas na dostrajanie!

Hiperparametry i eksperymenty dostrajania

Istnieja narzedzia, ktére pozwalaja przeprowadzac wiele eksperymentdw, tworzy¢ wiele modeli i au-
tomatycznie wskazywac ten, ktory jest najlepszy. Wtasnie nimi zajmiemy si¢ w tym podrozdziale!

Wiszystkie procesy uczenia maszynowego, aby mozna je byto wykorzysta¢ do doktadnego prognozo-
wania zdarzen w rzeczywistym $wiecie, wymagaja dostrajania i eksperymentowania. Mozna to osiggna¢
poprzez podzielenie zbioru danych na wiele zbioréw szkoleniowych i testowych i (lub) modyfikacje
parametréw algorytmow.

Budowanie siatki parametréw

Na przyktad w ponizszym kodzie, za pomoca metody ParamGridBuilder() .addGrid, budujemy siatke
parametréw (param). Skorzystanie z tej metody pozwolilo zdefiniowa¢ wiele maksymalnych wartosci
iteracji na potrzeby budowania modeli k-$rednich przy uzyciu obu dostepnych metryk odleglosci:

from pyspark.ml.tuning import ParamGridBuilder

grid = ParamGridBuilder().addGrid(kmeans.maxIter, [20,50,100])
.addGrid(kmeans.distanceMeasure, ['euclidean','cosine']).build()

Siatka parametréw to siatka lub tabela parametréw z dyskretng liczba wartoéci w kazdej z nich,
ktorych w ramach procesu uczenia mozna uzywacé do iterowania po réznych kombinacjach wartosci
parametréw w poszukiwaniu optymalnych wartosci. ParamGridBuilder to narzedzie, ktére pozwala
szybciej zbudowac taka siatke. Mozna jej uzywaé z dowolng funkcja MLIib, ktdra pobiera tablice
parametréw. Zanim przejdziemy dalej, dostosujemy parametry ewaluatora poprzez dodanie do
niego dedykowanej siatki:

grid = ParamGridBuilder().addGrid(kmeans.maxIter, [20,50,100])

.addGrid(kmeans.distanceMeasure, ['euclidean','cosine'])
.addGrid(evaluator.distanceMeasure, ['euclidean','cosine']).build()
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Podziat danych na zbiory szkoleniowe i testowe

Nastepnie, aby losowo podzieli¢ dane na zbiér szkoleniowy i zbiér testowy, ktore zostang wykorzy-
stane do oceny poszczegdlnych kombinacji parametréw, uzyjemy obiektu TrainValidationSplit:
from pyspark.ml.tuning import TrainValidationSplit
tvs = TrainValidationSplit(estimator=kmeans, estimatorParamMaps=grid,

evaluator=evaluator, collectSubModels=True, seed=42)
tvs_model = tvs.fit(data)

Obiekt TrainValidationSplit domy$lnie wykorzystuje 75% danych do uczenia i 25% do testowania.
Aby to zmieni¢, nalezy podczas inicjalizacji ustawi¢ parametr trainRatio. Obiekt TrainValidationSplit
jest estymatorem, zatem implementuje metode fit i zwraca transformer. Zmienna tvs_model repre-
zentuje najlepszy model zidentyfikowany po zweryfikowaniu réznych kombinacji parametrow.
Mozna takze zleci¢ obiektowi TrainValidationSp1it zebranie wszystkich podmodeli, ktére dziataly
gorzej, zamiast zatrzymania tylko najlepszego. W tym celu nalezy ustawi¢ parametr collectSub
>Models na True, jak pokazano w powyzszym przykladzie.

Podczas korzystania z parametru colTectSubModels nalezy zachowac¢ ostroznosc.
Rozwaz korzystanie z tej opgji, jesli w ramach Twojego obciazenia chcesz pordwnaé

N wiele modeli uczenia maszynowego lub gdy uzyskasz podobne wyniki dla metryk
walidacji i chcesz zachowa¢ wszystkie modele, aby méc kontynuowa¢é eksperymenty
w celu zidentyfikowania najlepszego. Szczegdlowe informacje na temat dostepu
do podmodeli i powodéw, dla ktorych nalezy zachowa¢ przy tym ostroznos¢, mozna
znalez¢ w ramce ,,Jak uzyska¢ dostep do réznych modeli?”.

Po czym mozna poznaé, ze zostal wybrany najlepszy model? Sprawdzmy metryki walidacji:
tvs_model.validationMetrics

Za pomoca tego wywotania mozna uzyska¢ poglad na wydajnos¢ poszczegélnych eksperymen-
tow zgodnie z oceng wykorzystanego ewaluatora. Wyniki pokazano na listingu 6.6.

Listing 6.6. Wyniki metryk walidacji

[0.04353869289393124,
.04353869289393124,
.6226612814858505,
.6226612814858505,
.04353869289393124,
.04353869289393124,
.6226612814858505,
.6226612814858505,
.04353869289393124,
.04353869289393124,
.6226612814858505,
.6226612814858505]

o

OO O OO OO OOoOOo

Nalezy pamigtaé, ze wszystkie parametry wykorzystywane w procesie mozna doda¢ do obiektu
ParamGridBuilder. Za pomoca tej funkcji mozna takze ustawi¢ okreslone kolumny dla etykiet i cech.
Jesli masz do dyspozycji stownik parametréw lub liste par (parametr, wartos¢), zamiast dodawaé
je jeden po drugim za pomocg metody addGrid, mozesz skorzysta¢ z funkcji baseOn, ktéra za kulisami
uruchamia za Ciebie petle foreach.
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Jak uzyskac dostep do réznych modeli?

Jak pamietasz, ustawili$my opcje collectSubModels=True. W ten sposob wszystkie modele zo-
staly zapisane. Dostep do nich mozna uzyska¢ z egzemplarza subModels za pomoca nastepuja-
cego fragmentu kodu:
arr_models = tvs_model.subModels

Nalezy jednak pamietad, Ze ta operacja zbiera w sterowniku wszystkie informacje od egzekuto-
réw. Jesli pracujesz z duzym zestawem danych, mogg powstaé wyjatki zwigzane z brakiem pa-
mieci. Zatem chociaz jest to $wietne rozwiazanie do celéw edukacyjnych, zdecydowanie powi-
niene$ unika¢ korzystania z tej funkcji w rzeczywistych przypadkach!

arr_models to egzemplarz tablicy Pythona, w ktdrej sa przechowywane modele i niektére me-
tadane (rysunek 6.4). Indeks tablicy odpowiada indeksowi pokazanej wczeséniej tablicy metryk
walidagji.

[KMeansModel: uid=KMeans_0695dc19e9ae,
KMeansModel: uid=KMeans_0#695dc19%e3%ae,
KMeansModel: uid=KMeans_@695dc19e9ae,
KMeansModel: uid=KMeans_@695dc19e%ae,
KMeansModel: uid=KMeans_0#695dc19%e3%ae,
KMeansModel: uid=KMeans_@695dc19e9ae,
KMeansModel: uid=KMeans_@695dc19e9ae,
KMeansModel: uid=KMeans_0#695dc19%e%ae,
KMeansModel: uid=KMeans_0#695dc19%e%ae,
KMeansModel: uid=KMeans_@695dc19e9ae,
KMeansModel: uid=KMeans_0#695dc19%e%ae,
KMeansModel: uid=KMeans_0#695dc19%e%ae,

distanceMeasure=euclidean, numFeatures=50,
distanceMeasure=euclidean, numFeatures=50,
distanceMeasure=cosine, numFeatures=58,
distanceMeasure=cosine, numFeatures=50,
distanceMeasure=euclidean, numFeatures=50,
distanceMeasure=euclidean, numFeatures=50,
distanceMeasure=cosine, numFeatures=50,
distanceMeasure=cosine, numFeatures=50,
distanceMeasure=euclidean, numFeatures=50,
distanceMeasure=euclidean, numFeatures=50,
distanceMeasure=cosine, numFeatures=50,
distanceMeasure=cosine, numFeatures=50]

Inommmmmwnmmmnmmn
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Rysunek 6.4. Przyktad tablicy subModels

Egzemplarz tvs_model ma dostep do wszystkich podmodeli. Korzystanie z tego egzemplarza do te-
stowania lub prognozowania pozwala wybra¢ spoéréd wszystkich utworzonych podmodeli model
o najlepszej wydajnosci. Gdy, tak jak w prezentowanym przypadku, wiele modeli pozwala uzyska¢
réwnie wysoka wydajnos¢, wybierany jest pierwszy z listy.

Walidacja krzyzowa: lepszy sposob testowania modeli

Jedna z operacji, ktorej nie mozna wykona¢ za pomocg obiektu TrainValidationSplit, jest wyprobo-
wanie wielu kombinacji podziatu danych. W tym celu MLIib udostepnia obiekt CrossValidator —
estymator, ktory implementuje k-krotng walidacje krzyzowa. Jest to technika, ktéra dzieli zbiér
danych na zestaw nienakladajacych si¢ na siebie, losowo podzielonych ,.fald”, uzywanych oddzielnie
w roli zbioréw szkoleniowego i testowego.

Taki podzial jest kosztowng obliczeniowo operacja, poniewaz korzystanie z niej polega na szkoleniu
k razy calej mapy parametréw modeli. Innymi stowy, jesli nunFolds wynosi 3 i mamy jedna siatke
parametréw z 2 warto$ciami, to przeszkolimy 6 modeli uczenia maszynowego. Przy numFolds=3
i poprzedniej siatce parametréw dla ewaluatora i algorytmu bedziemy szkoli¢ model numFolds
razy rozmiar siatki, czyli 12. Lacznie wiec przeszkolimy 36 modeli uczenia maszynowego.
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Oto jak mozna to zdefiniowa¢:

from pyspark.ml.tuning import CrossValidator

cv = CrossValidator(estimator=kmeans, estimatorParamMaps=grid,
evaluator=evaluator, collectSubModels=True,
parallelism=2, numFolds=3)

cv_model = cv.fit(data)

Podobnie jak obiekt TrainValidationSplit ma parametr validationMetrics, obiekt CrossValidator
>Model ma parametr avgMetrics, ktérego mozna uzy¢ do pobierania metryk szkoleniowych.
Parametr ten przechowuje srednig oceng dla wszystkich kombinacji siatki parametréw. Parametr
numFold.parallelism stuzy do réwnoleglej oceny modeli. Ustawienie tego parametru na 1 powo-
duje wykonanie oceny sekwencyjnej. Parametr parallelism ma to samo znaczenie w obiekcie
TrainValidationSplit. Uruchomienie metody cv_model.avgMetrics zwraca wynik pokazany na
listingu 6.7.

Listing 6.7. Wyniki Sredniej oceny metryk szkolenia modelu

[0.057746040674997036,
.057746040674997036,
.5811536043895275,
.5811536043895275,
.057746040674997036,
.057746040674997036,
.5811536043895275,
.5811536043895275,
.057746040674997036,
.057746040674997036,
.5811536043895275,
.5811536043895275]

o

OO OO OO OOoOOoOo

Kazda komérka w tablicy avgMetrics jest obliczana za pomocg nastepujgcego réwnania:

sum(EvalForFold)
NumOfFold

averageEval =

Potoki uczenia maszynowego

W tym podrozdziale przedstawiono pojecie potoku uczenia maszynowego, ktory jest zbudowany
z rbznych, oméwionych wezesniej elementéw skfadowych: cechowania, uczenia modelu, oceny
modelu i dostrajania modelu. Kompletny proces: pozyskiwanie danych, wstepne przetwarzanie
i czyszczenie, przeksztalcanie danych, budowanie i dostrajanie modelu oraz jego ocena zwizualizo-
wano na rysunku 6.5.
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Rysunek 6.5. Przeplyw pracy w uczeniu maszynowym na platformie Spark

API Pipelines obejmuje dwa gléwne komponenty zbudowane na bazie ramek danych (DataFrame)

i zestawdw danych (DataSet):

Transformer

Funkgja, ktéra w jakis sposéb przeksztalca dane. Jak dowiedziates sie w rozdziale 4., transformery
w Sparku to algorytmy lub funkcje, ktore pobierajg ramki DataFrame w roli danych wejéciowych
i zwracajg nowe ramki DataFrame zawierajace pozadane kolumny. Jak przekonasz si¢ w po-
nizszym przykladzie, transformery moga réwniez przyjmowac parametry Sparka. W ten sposdb
mozesz wplywa¢ na samg funkeje, wlacznie z okreslaniem nazw kolumn wejsciowych i wyjscio-
wych. Dostarczanie parametréow tymczasowych daje elastyczno$¢ oceny i testowania wielu
odmian modelu z wykorzystaniem tego samego obiektu.

Wszystkie transformery implementujg metode Transformer.transform.

Estimator

Obiekt dostarczajacy abstrakcje dowolnego algorytmu dopasowujacego dane lub przeprowadza-
jacego na nich szkolenie. Wynikiem dziatania estymatora jest model lub transformer. Na przyklad
algorytm uczenia, taki jak GaussianMixture, jest estymatorem, a wywolanie jego metody fit
szkoli model GaussianMixtureModel, ktory jest transformerem. Estymator, podobnie jak transfor-
mer, moze przyjmowa¢ dane wejéciowe w postaci parametrow.

Wszystkie estymatory implementuja funkcje Estimator. fit.

Powr6¢my do przykladu prognozowania emisji CO,. W tym przykladzie obiekt Univariate
>FeatureSelector jest estymatorem. Zgodnie z definicja parametréw outputCol i featuresCol
pobieraja kolumne o nazwie hashed_features i tworza nowg ramke DataFrame z dotaczong nowa

kolumng o nazwie selectedFeatures:

selector = UnivariateFeatureSelector(outputCol="wybraneCechy",
featuresCol="skroty cech"

TabelCol1="C02")

Potoki uczenia maszynowego
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model_select = selector.fit(data)

transformed_data = model_select.transform(data)
Wywotlanie metody fit estymatora tworzy egzemplarz obiektu UnivariateFeatureSelectorModel,
ktory przypisujemy do zmiennej model_select. Obiekt model_select jest teraz transformerem,
ktérego mozemy uzy¢ do stworzenia nowej ramki danych z dofaczong kolumng selectedFeatures.

Zardwno estymatory, jak i transformery same w sobie sg bezstanowe. Oznacza to, ze gdy zostana
wykorzystane do stworzenia modelu lub innego egzemplarza transformera, nie zmienia ani nie
zachowajg zadnych informacji o danych wejsciowych. Zachowaja jedynie parametry i reprezentacje
modelu.

W przypadku uczenia maszynowego oznacza to, ze stan modelu nie zmienia si¢ w czasie. Dlatego
w przypadku uczenia maszynowego online (uczenia adaptacyjnego), w ktérym nowe dane sa dostepne
w kolejnosci sekwencyjnej w czasie rzeczywistym i s3 wykorzystywane do aktualizacji modelu,
konieczne bedzie uzycie biblioteki PyTorch, TensorFlow lub innej platformy, ktéra obstuguje te
funkcjonalnosci.

Budowa potoku

W uczeniu maszynowym utworzenie i ocena modelu czesto wymagaja wykonania wielu sekwencyjnych
krokéw. Biblioteka MLIib udostepnia dedykowany obiekt Pipeline umozliwiajacy konstruowanie se-
kwencji etapéw uruchamianych jako cato$¢. Potok ML11b jest estymatorem z dedykowanym pa-
rametrem stages. Kazdy etap wchodzacy w skiad tego parametru jest transformerem lub esty-
matorem.

Wezesniej w tym rozdziale zdefiniowalismy obiekt haszowania (hasher), selektor (selector) i algorytm
GaussianMixture (gm). Teraz polaczymy je w potok. W tym celu przypiszemy do parametru stages
tablice:

from pyspark.ml import Pipeline

pipeline = Pipeline(stages=[hasher, selector, gm])

# dopasowanie potoku do danych szkoleniowych

model = pipeline.fit(data)
Nalezy pamieta¢, aby ustawi¢ kolumny wejsciowe i wyjsciowe zgodnie z kolejnoscia etapow! Na
przyklad kolumny wyjsciowe obiektu hasher moga stanowi¢ dane wejsciowe dla faz obiektow
selector lub gm. Nalezy dazy¢ do generowania tylko tych kolumn, ktére beda potrzebne.

Niepoprawne zainicjowanie potokéw moze spowodowac zgloszenie wielu wyjatkow.
Jesli dodajesz poszczegdlne fazy na biezaco, pamigtaj o zainicjowaniu wlasciwosci
N\, stages pusty lista w nastepujacy sposob:

Pipeline(stages=[])

Jak dziata podziat dla API Pipeline?

Poniewaz egzemplarz potoku jest estymatorem, mozemy przekaza¢ potok do dowolnej funkcji,
ktéra przyjmuje estymator w roli argumentu. Obejmuje to wszystkie opisane wczeéniej funkeje
realizujace podzial zbioru danych, na przyktad CrossValidator.
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Oto przyklad, jak to dziata:

from pyspark.ml import Pipeline
pipeline = Pipeline(stages=[hasher,selector, gm])

cv = CrossValidator(estimator=pipeline, estimatorParamMaps=grid,
evaluator=evaluator, collectSubModels=True,
numFolds=3)

Jak wida¢, jest to catkiem proste!

Utrwalanie

Wazng cze$cia potoku uczenia maszynowego jest utrwalanie wynikow poprzez zapisywanie ich
na dysku. Dzieki temu mozliwe jest wdrozenie modelu w §rodowisku testowym lub produkcyjnym,
udostepnienie go wspotpracownikom lub po prostu zapisanie w celu pézniejszego wykorzystania.
Biblioteka MLIib zapewnia t¢ funkcjonalno$¢ za pomocg metody .write() . save(Sciezka_do_modelu)
dla wszystkich swoich modeli, w tym PipelineModel:

path = "/cv_model"

cv_model.write().save(path)
Aby zatadowa¢ model MLIib z dysku, musisz zna¢ klase modelu uzyta do jego zapisania. W naszym
przypadku algorytm CrossValidator tworzy obiekt CrossValidatorModel. Wiasnie tego modelu
uzywamy do tadowania modelu za pomocg funkeji 1oad:

from pyspark.ml.tuning import CrossValidatorModel
read_model_from_disk = CrossValidatorModel.load(path)

Wykonanie tej metody spowodowato zatadowanie modelu do pamieci i teraz jest on gotowy do uzycia.

Mozesz takze wyeksportowa¢ model do formatu przeno$nego, na przyklad ONNX, a nastepnie
skorzysta¢ ze srodowiska wykonawczego ONNX w celu jego uruchomienia. Trzeba jednak pamietac,
ze nie wszystkie modele w bibliotece MLIib to obstuguja. Ten i inne formaty zostang oméwione
w rozdziale 8.

Podsumowanie

W tym rozdziale przedstawitam wprowadzenie do nadzorowanych i nienadzorowanych algorytméw
uczenia maszynowego MLIib. Oméwitam zagadnienia ich szkolenia i oceny oraz konstruowania
potoku umozliwiajacego ustrukturyzowana prace zespolowa. W rozdziale zamieécitam wiele infor-
macjiiwnioskéw na temat pracy z bibliotekg MLIlib. Warto do tego wréci¢, gdy dowiesz sie wiecej
0 uczeniu maszynowym i platformie Spark.

W kolejnych rozdziatach dowiesz si¢, jak wykorzysta¢ calg dotychczasowq prace i poszerzy¢ mozli-
woéci uczenia maszynowego Sparka dzieki polaczeniu go z innymi frameworkami, takimi jak PyTorch
i TensorFlow.
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Horovod Estimator, 167
Keras, 187
Pipeline, 148
SparkDatasetConverter, 159
TF Core, 187
architektura
Apache Spark, 46
klient-serwer, 30
peer-to-peer, P2P, 30, 35
rozproszona geograficznie, 30

Skorowidz

autograd, 201, 203
rozproszony, 208, 214
automatyczne rézniczkowanie, 200

bariera, 27

biblioteka
MlLflow, 251
MLIib, 58
pandas, 57
Petastorm, 157
PySpark, 49
PyTorch, 198
scikit-learn, 58
SQLAlchemy, 73
TensorFlow, 170

cecha
surowa, 104
wywnioskowana, 104
cechowanie, featurization, 104, 107
obrazow, 111
dziatania na obrazach, 112
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D

DAL, data access layer, 155
cechy, 155
wybor warstwy, 157
dane
liczbowe, 87, 89
obrazdw, 89
cechowanie, 111
Parquet, 175
tabelaryczne, 79
tekstowe, 84
cechowanie, 119
DataFrame, 54, 57, 88
biblioteki pandas, 117
Sparka, 117
DDP, distributed data-paralel, 205, 206
deserializacja, 114
dopasowanie
nadmierne, 32
niedostateczne, 32
dostrajanie, 143
dryf
danych, 240
koncepcji, 243
modelu, 243
drzewa decyzyjne, 34

E

eksperymenty dostrajania, 143
ekstraktory, 108
epoka, 67
estymator, 104
ewaluatory
nadzorowane, 140
nienadzorowane, 142

F

funkcja
blokujaca, 210
haszujgca, 104
optymalizacji, 134
remote, 210
straty, 174

funkcje UDF, 115

futura, 210

graf
obliczeniowy, 199
sieci neuronowej, 173

H

harmonogramowanie rozproszonego systemu,

166
hiperparametry, 36, 143
Hydrogen, 164
barierowy tryb wykonania, 165
harmonogramowanie, 166

interfejsy API

wykorzystywane do szkolenia, 187
inzynieria cech, 103

techniki, 106

wymagania, 106

K

klasteryzacja, 136
klastry TensorFlow, 174
klasyfikacja, 127
komunikacja
asynchroniczna, 31
synchroniczna, 31
konfiguracja $rodowiska lokalnego, 42
korelacja, 98
Pearsona, 99
Spearmana, 100
kwalifikacja, 75

M

macierz pomytek, confusion matrix, 140
magazyn

cech, feature store, 123

Parquet, 163
MapReduce, 26
marshaling danych, 80
miara sylwetki, silhouette measure, 142
MLflow, 62, 251

definiowanie wrappera, 251

funkcja UDF Sparka, 255
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komponenty, 63, 65
Model Registry, 70
rejestrowanie modeli, 70
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Projects, 68
Tracking, 65
pamie¢é masowa, 72
rejestrowanie przebiegow, 66
tabele bazy danych, 73
uzytkownicy platformy, 64
wzorzec
Model jako ustuga, 254
Model w ramach ustugi, 255
zarzadzanie cyklem zycia, 60
MLIib, 58, 81, 248
algorytmy klasyfikacji, 128
cechowanie, 107
dane tekstowe, 84
dwa Klastry, 153
ewaluatory nadzorowane, 140
ewaluatory nienadzorowane, 142
potoki produkeyjne, 249
szkolenie modeli, 125
transformatory, 83
typy danych, 81
wywolania API selektoréw, 109
MobileNetV2, 188
monoid, 151
MPI, Message Passing Interface, 26

normalizacja danych, 107
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obrazy, 77, 89
cechowanie, 111
etykiety, 89
format, 77
format Parquet, 93
kompresja, 93
przetwarzanie, 112
wyodrebnianie rozmiaru, 91
oprogramowanie produkcyjne, 236
optymalizator, 204
rozproszony, 208, 214

P

pamieé wspdldzielona, 27
pandas
dekorator pandas_udf, 115
funkcje UDF, 115
ramki DataFrame, 57
parametry, 28, 143
Petastorm, 157, 194, 224

API SparkDatasetConverter, 159

jako magazyn Parquet, 163
tadowanie danych, 224
petla sprzezenia zwrotnego, 248
platforma MLflow, 62
potoki uczenia maszynowego, 146
pozyskiwanie, ingestion, 75
danych, 76
profilowanie, 172
programowanie funkcyjne, 56
projekt Hydrogen, 164
propagacja
w przdd, 165, 173

wsteczna, backpropagation, 39, 165, 174

przeplyw pracy, 147

przesuniecie dziedziny rozkltadu, 244

przetwarzanie
danych tabelarycznych, 79
obrazoéw, 77
rozproszone, 25
model barierowy, 27
MapReduce, 26
MP]L, 26
pamieé wspdldzielona, 27
serwer parametrow, 28, 35
réwnolegle zadan, 36
wlasciwe, processing, 80
wstepne, preprocessing, 75, 80
danych obrazéw, 89
transformatory MLIib, 83
Py4], 49
PySpark, 49
tworzenie schematu, 51
uruchamianie kodu, 57
PyTorch, 198
autograd, 201
autograd rozproszony, 214
graf obliczeniowy, 199
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PyTorch
komunikacja
peer-to-peer, P2P, 222
zbiorowa, c10d, 206, 215
tadowanie danych, 224
marudne wezly robocze, 228
obiekt
AutogradMeta, 203
Variable, 203
poréwnanie z TensorFlow, 230
rozproszony optymalizator, 214
szkolenie
oparte na RPC, 205, 207
rozproszone, 204
réwnolegle, DDP, 205, 206
tensory, 201
typy danych, 227
uruchamianie zdalne, 208, 209
wywotlania API, 219
niskopoziomowe, 223

R

rasteryzacja, 77

RDD, resilient distributed dataset, 53
referencje, 211

regresja, 131

RPC, 180, 207

scikit-Learn, 58
selektory, 108
serwer parametrow, 28, 35, 175
sie¢ neuronowa, 173
MobileNetV2, 188
skalowanie
w pionie, 25
W poziomie, 25
skos$no$¢, skewness, 97
spadek gradientu, 107
Spark
funkcja UDF, 255
SparkDatasetConverter, 159
sprzezenie zwrotne, 248
statystyki opisowe, 94
obiekt Summarizer, 95
strategia
CentralStorageStrategy, 181
MirroredStrategy, 181

MultiWorkerMirroredStrategy, 182
ParameterServerStrategy, 179
TPUStrategy, 186
strategie szkolenia rozproszonego, 177
struktury danych, 81
systemy
rekomendacji, 135
rozproszone, 28
architektura, 30
komunikacja, 31
scentralizowane, 29
topologie, 28
zdecentralizowane, 29
szkolenie modeli
uzycie MLIib, 125

tensor, 201
TensorFlow, 170
algorytmy optymalizacji, 203
API Estimator, 193
API Keras, 187
API niestandardowych petli szkoleniowych,
191
bledy konwersji, 196
Klastry, 174
fadowanie danych Parquet, 175
poréwnanie z PyTorch, 230
strategia
CentralStorageStrategy, 181
MirroredStrategy, 181
MultiWorkerMirroredStrategy, 182
ParameterServerStrategy, 179
TPUStrategy, 186
wykonywanie
w grafie, 171
zachlanne, 171
wywotania API, 171
testowanie modeli, 145
topologie
fizyczne, 28
logiczne, 28
transformatory, 83
cech kategorialnych, 86
danych tekstowych, 84
dodatkowe, 90
liczbowe, 89
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typy danych
MLIib, 81
Pythona, 53
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uczenie federacyjne, federated learning, 41
uczenie glebokie, 39
frameworki, 150
uczenie maszynowe
algorytmy, 125
cykl zycia, 60, 231
eksperymenty dostrajania, 143
hiperparametry, 143
inzynieria cech, 103
monitorowanie, 239
dryf danych, 240
dryf koncepcji, 243
dryf modelu, 243
mierzenie zmian, 245
przesuniecie dziedziny, 244
system produkcyjny, 247
wskazniki, 244
nadzorowane, 127
Klasyfikacja, 127
regresja, 131
narzedzia, 24
nienadzorowane, 136
Kklasteryzacja, 136
wydobywanie czestych wzorcow, 136
ocena, 139
przeplyw pracy, 22, 147
rozproszone, 25
odpornoé¢ na bledy, 40
prywatnosc, 41
przenosnosc, 42
strategie TensorFlow, 177
uzycie PyTorch, 198
uzycie TensorFlow, 170
wydajnos¢, 36
zarzadzanie zasobami, 39
stronniczo$é, 32
technologie, 24
utrwalanie, 149
wdrazanie, 232
etapy, 255
MLflow, 251
MLIib, 248

oprogramowanie produkeyjne, 236
wzorce, 232-234, 254, 255

wielkoskalowe, 25

zastosowania, 21

zespotowe
metody, 33
scentralizowane, 34, 35
zdecentralizowane drzewa decyzyjne, 34

uczenie regul asocjacyjnych, association rule
learning, 136

uczenie transferowe, transfer learning, 123,
188

utrata
entropii, entropy loss, 135
loga, log loss, 135
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walidacja krzyzowa, 145
warstwa dostgpu do danych, DAL, 155
wdrazanie, 231
iteracyjne, 255
oprogramowanie produkcyjne, 236
sprzezenie zwrotne, 248
wzorzec
Model jako ustuga, 234, 254
Model w ramach ustugi, 233, 255
Prognozy zbiorcze, 232
wybieranie, 235
wnioskowanie, inferencing, 123
Word2Vec, 109
wspotbieznosé
danych, 36-38
modeli, 36-38, 207
potokow, 207
wyjatek braku pamieci, 119

Y4

zapisywanie danych, 92
zbiory
danych, 123
szkoleniowe, 144
testowe, 144
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wywolania procedur, RPC, 180, 207
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Wtasnie takiej ksigzki spotecznos¢ Sparka wyczekuje od dekady!

Andy Petrella, autor ksiazki Fundamentals of Data Observability

Jesli chcesz dostosowac swojg prace do wiekszych
zbiordw danych i bardziej ztozonych kodow, potrzeb-
na Ci jest znajomos¢ technik rozproszonego uczenia
maszynowedo. W tym celu warto poznac frameworki
Apache Spark, PyTorch i Tensorflow, a takze biblioteke
MLLib. Biegtos¢ w postugiwaniu sie tymi narzedzia-
mi przyda Ci sie w catym cyklu Zycia oprogramowania —
nie tylko utatwi wspotprace, ale rowniez tworzenie
powtarzalnedo kodu.

Dzieki tej ksigzce nauczysz sie holistycznedo podej-
§cia, ktdre zdecydowanie usprawni wspdtprace
miedzy zespotami. Najpierw zapoznasz sie z pod-
stawowymi informacjami o przeptywach pracy
zwigzanych z uczeniem maszynowym przy uzyciu
Apache Spark i pakietu PySpark. Nauczysz sie tez
zarzgdzac cyklem zycia eksperymentdw dla po-
trzeb uczenia maszynowedo za pomocg biblioteki
MLflow. Z kolejnych rozdziatdw dowiesz sie, jak od
strony technicznej wyglada korzystanie z platformy
uczenia maszynowedo. W ksigzce znajdziesz rowniez

opis wzorcow wdrazania, wnioskowania i monitoro-

wania modeli w Srodowisku produkcyjnym.
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ul. Kosciuszki 1c
44-100 Gliwice

tel.: 32 230 98 63
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Najciekawsze zadgadnienia:
e cykl zycia uczenia
maszynowedo i MLflow

® inzynieria cech i przetwarzanie
wstepne za pomoca Sparka

® szkolenie modelu i budowa
potoku

e budowa systemu danych
z wykorzystaniem uczenia
gtebokiego

® praca TensorFlow w trybie
rozproszonym

¢ skalowanie systemu
i tworzenie jego wewnetrznej
architektury

Adi Polak jest doswiadczong inzynier-
ka, wiceprezeska do spraw programi-
stow w firmie Treeverse, cztonkiniag
wielu grup eksperckich. Bierze udziat
w ordanizowaniu takich konferencji
jak Data + Al Summit by Databricks,
Current by Confluent i Scale by the Bay.
Dodwiadczenie w uczeniu maszynowym
zdobywata, prowadzac badania dla
wielu firm z listy Fortune 500.
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