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1. Uvod

"Treba li banka klijentu odobriti kredit?", "Hoce li cijene odredenih dionica porasti u slje-
decih n dana?", "Prikazuje li medicinski nalaz tkiva malignu tvorevinu?" samo su neke od
odluka koje je, bez dubinske analize podataka i dobrog poznavanja podrucja, jako tesko do-
nijeti. Zbog brzeg i pouzdanijeg nacina donosSenja odluka, racunala, odnosno algoritmi stroj-
nog ucenja, su sve popularniji u uporabi kao rjeSenja ovakvih problema. Strojno ucenje je
programiranje racunala tako da optimiziraju neki kriterij uspjeSnosti temeljem podatkovnih
primjera ili nekog prethodnog iskustva[4].

U ovom radu su izneseni najpoznatiji klasifikacijski algoritmi implementirani u program-
skom okviru Apache Spark. U pocetnom dijelu rada (drugom 1 treem poglavlju) teorijski
se iznose najpoznatiji klasifikacijski algoritmi implementirani unutar programskog okvira
Apache Spark. Zatim se objasnjava sam programski okvir Apache Spark, njegovi najbit-
niji dijelovi i nacin raspodijeljenog izvrsavanja. U srediSnjem dijelu rada (Cetvrtom i petom
poglavlju) opisuje se 1 analizira odabrani eksperimentalni slucaj na kojemu ¢e biti imple-
mentiran odabir najboljeg klasifikacijskog modela. Uz to, donosi nam i analizu znacajki
podataka koje e se koristiti u implementaciji, a objasnjena je i sama implementacija evalu-
acijskog procesa odabira optimalnog klasifikacijskog modela. Na samom kraju rada iskazani
su rezultati eksperimentalne evaluacije implementiranog odabira optimalnog klasifikacijskog

modela.



2. Klasifikacijski algoritmi

Strojno ucenje je grana umjetne inteligencije koja se bavi oblikovanjem algoritama koji svoju
ucinkovitost poboljSavaju na temelju empirijskih zadataka. Ono je danas jedno od najaktiv-
primjene koje se protezu od raspoznavanja uzoraka i dubinske analize podataka do robotike,
racunalnog vida, bioinformatike i raCunalne lingvistike. Algoritmi klasifikacije, koji ¢e biti
objasnjeni kasnije ovom poglavlju, spadaju u algoritme nadziranog u€enja. Osim nadziranog
ucenja postoji i nenadzirano ucenje koje nece biti objasnjeno u okviru ovog rada.

U ovom poglavlju bit ¢e napravljena podjela modela nadziranog ucenja, te iznesena te-
orijska podloga klasifikacijskih metoda koje su podrZzane u programskom okviru Apache
Spark. Algoritmi nadziranog ucenja (engl. supervised learning) se izvode nad skupom po-
dataka koji uz znacajke koje opisuju svaki primjer skupa, sadrzi i oznaku ili cilj svakog
pojedinog primjera.

Glavni cilj im je nauciti model nad oznacenim skupom podataka za treniranje. Treniranje
nad oznacenim skupom podataka omogucava donoSenje odluka nad podacima koje model
nije vidio. Termin nadzirano oznacava da je, za skup uzoraka s kojim treniramo model,
ocekivani izlaz modela (u ovom slucaju klasa primjera) unaprijed poznat.

Ugrubo receno, algoritmi nadziranog ucenja su algoritmi koji uce asocirati odredeni ulaz
s njegovim izlazom. Dan im je skup podataka za treniranje koji sadrZi ulazne vrijednosti =
i izlazne vrijednosti y. Cesto vrijednosti y ne mogu biti automatski prikupljene te algoritam
treba nadzirati osoba. Odatle potjeCe naziv za tu skupinu algoritama. Naravno, ovaj termin
se koristi i1 za slu€aj kada su izlazne oznake skupa za treniranje automatski prikupljane[12],
kao Sto je slucaj u primjeru koji ¢e biti obraden u ovom radu.

Algoritme nadziranog ucenja dijelimo na regresijske i klasifikacijske algoritme. Klasifi-
kaciju mozemo definirati kao postupak dodjeljivanja klase c iz skupa s kona¢nim brojem ele-
menata C', prema odredenom pravilu, neoznacenom primjeru x koji pripada ulaznom skupu
X. U Kklasifikacijskom algoritmu podatci su u obliku (ulaz,izlaz) = (x,y), i treba naci

preslikavanje § = f(x), gdje je y diskretna/nebrojcana vrijednost.



Neki od primjera klasifikacije podataka su:

— klasifikacija novinskih dokumenata u rubrike

detekcija nezeljenih poruka e-poste (engl. spam detection)

predvidanje kretanja dionica

odredivanje smisla viSeznacne rijeci

medicinska dijagnostika

— predvidanje ishoda nogometnih utakmica

2.1. Podjela modela nadziranog ucenja

2.1.1. Probabilisticki i neprobabilisticki modeli

Probabilisticki pristup bi rezultirao raspodjelom vjerojatnosti na skup klase za svaki ulazni
uzorak. Za razliku od probabilisti¢kih, neprobabilisticki (iliti deterministi¢ki) modeli ne mo-
deliraju raspodjelu klasa, ve¢ razdvajaju prostor znacajki i vraaju klasu povezanu s prosto-
rom iz kojeg uzorak potjece. 1zlaz probabilistickih modela ima vjerojatnosnu interpretaciju,
dok izlaz iz neprobabilistickih modela ne moZemo tako interpretirati. Opcenito, probabi-
listicki pristupi bili bi prikladniji za ukljucivanje nesigurnosti klasifikacije i pruZaju nam
informaciju o tome koliko je sigurno dobiveno predvidanje. Takoder, probabilisticke metode

mogu inkorporirati prethodne informacije o distribuciji klasa.

2.1.2. Generativni i diskriminativni modeli

Po nadinu odredivanja pripadnosti pojedinog primjera klasi postupke klasifikacije dijelimo
na generativne i diskriminativne modele. Generativni modeli uce zajednic¢ku razdiobu pri-
mjera z i klase C, P(x,C), iz koje se primjenom Bayesove formule dolazi do vjerojatnosti
pripadanja primjera x klasi C' - P(C|z). Tu vjerojatnost generativni modeli koriste prili-
kom Kklasifikacije. Diskriminativni modeli izravno uce uvjetnu razdiobu P(C/|x), odnosno
pokusavaju modelirati funkciju koja ¢e pojedinom primjeru = dodijeliti odgovarajucu klasu
C'. Tako generativni modeli pokuSavaju nauciti kako primjeri iz neke klase nastaju (kako se
generiraju) te to znanje primjenjuju u klasifikaciji dok diskriminativni modeli odreduju klasu
samo temeljem vjerojatnosti da neki primjer po svojim znacajkama pripada odredenoj klasi.

Iz prethodnih definicija se moze zakljuciti da generativni modeli uce raspodjelu klasa,
dok diskriminativni modeli uce njihovu granicu, kao $to je ilustrirano na slici 2.1. Odluku o
tome koji algoritam bi bilo dobro koristiti moZemo temeljiti na broju dostupnih primjera za

ucenje. Zbog toga Sto generativni modeli pokuSavaju iz primjera donositi zakljucke znaci



() Generativni model (b) Diskriminativni model

Slika 2.1: Vizualizacija rada generativnog i diskriminativnog klasifikacijskog modela

da oni zahtijevaju jako velik broj kako bi pogreska bila prihvatljiva. Za same postupke
klasifikacije primjereniji su diskriminativni modeli jer izbjegavaju sloZene izraCune te ne

zahtijevaju velik broj primjera za ucenje.[5]

2.1.3. Parametarski i neparametarski modeli

Iz odnosa broja parametara modela i primjera za ucenje, nadzirane modele strojnog ucenja
dijelimo na parametarske i neparametarske. U parametarskim modelima sloZenost modela ne
ovisi o broju primjera za ucenje, nego se pretpostavlja teorijska razdioba podataka pa je iz tog
razloga broj parametara konacan te odreden razdiobom koju model koristi. Neparametarski
modeli, unato¢ tome S$to temeljem naziva moZemo donijeti zaklju¢ak da nemaju parametre
taj zakljucak bi bio pogreSan. Oni imaju parametre, samo broj njihovih parametara direktno
ovisi o broju primjera za u€enje pa tako i sloZzenost modela raste povecanjem skupa za ucenje.

Takvi modeli ne pretpostavljaju razdiobu primjera za ucenje.[5]

2.1.4. Linearni i nelinearni modeli

Kako odrediti je li model linearan ili nelinearan? Sa slike 2.2 su vidljiva tri modela s razlici-

tim diskriminacijskim granicama koje odvajaju dvije klase.

®e
o, ® ®
%o ©.%° ()
° 0% ®
°® o
(a) Linearni model (b) Linearni model (¢) Nelinearni model

Slika 2.2: Vizualizacija razlike linearnog i nelinearnog modela

Iz prethodne slike je vidljivo da su linearni modeli linearni u svojim parametrima koje

treba procijeniti, ali ne nuZno i u granici (odnosno varijablama funkcije). To obja$njava zaSto
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slika 2.2b prikazuje linearan model iako granica nije linearna. [17]

Slika 2.3: Parabola f(z) = az? + bz +¢,zaa = 1,b=0,c =0

Na primjer, funkcija parabole ax? + bz +c = 0 je zakrivljena, ali je u svojim parametrima
koje model uci linearna. Nije nezavisna varijabla x ta koja govori o linearnosti modela, ve¢

parametri modela (iz slike 2.3 suto a, b i c).

2.2. Logisticka regresija

Logisti¢ka regresija je diskriminativni model. Unato¢ pojmu "regresija” u samom imenu,
logisticka regresija spada u klasifikacijske algoritme. Ona je binarni klasifikator koja mapira
linearnu regresiju na logistiCku funkciju s rasponom [0, 1], koja sluzi kao odli¢na pocetna

tocka za klasifikacijske probleme.

2.2.1. Model

Prije nego model logisticke regresije bude objasnjen, potrebno je prikazati na koji nacin se
aposteriorna vjerojatnost P(C;|x) moZe modelirati linearnim modelom.
Promotrimo binarnu klasifikaciju u dvije klase, C i Cs. Vrijedi P(Cy|z) = 1— P(Cslx).

1z toga se moZe napisati da za aposteriornu vjerojatnost klase C vrijedi

p(z|Cy)P(CY) 1 1

P(Cl‘x> = = z|C)P(Cy) = O'(Oé)
p(|C)P(CY) + p(z|C2) P(Ch) 1+ W 1+ exp(—a)
(2.1)
gdje je
P

— p(E|Cy)P(Cy)



Vidljivo je da je funkcija o(«) upravo sigmoidalna (logisticka) funkcija prikazana na

slici 2.4. Ona je derivabilna te ima vjerojatnosnu, tj. probabilisticku interpretaciju P(C' |z).

-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8

Slika 2.4: Logistitka funkcija f(2) = e

Da bi se funkciju 2.1 moglo tretirati kao poopcéeni linearan model, potrebno je « izraziti

kao linearnu kombinaciju tezina, odnosno

o — 1 P2 P(C)

p(x|C2) P(Ca)

To se postize modeliranjem izglednosti klasa p(z|C}) i p(z|Cy) Gaussovom razdiobom s

=w'z + wy (2.3)
dijeljenom kovarijacijskom matricom X!,

o — 1 PEIC)P(C)

P(@|Co)P(Cy) In(p(z|C1)P(Ch)) — In(p(x|Cs) P(Cs))

1
= xSy - §M1T2_1#1 + In(P(Ch))

1
— 2T o — S s + In(P(C)

1 1 PC
= "5y — o) — Sl B+ 5#5271#2 +in ) (2.4)

(
2 P(Cy)

Vidljivo je da se dobiveni izraz moZe reprezentirati kao linearnu kombinaciju teZina

w=3""(p — po) (2.5)
L e - P(Cy)
= —(p x! x! l 2.6
Wo 2 (p’l K1 + Ha “2) + nP(CQ) ( )
Sto u konacnici dovodi do poopéenog linearnog modela logisticke regresije:
h(z) = P(Cy|z) = o(w”z + wy) (2.7)

'Kovarijacijska matrica > nekog slu¢ajnog vektora X je matrica kovarijacija njegovih elemenata dimenzija
n x n definirana kao ¥;; = Cov(X;, X;). Ako je kovarijacijska matrica dijeljena, to znaci da je jednaka
za svaku klasu.



"Treba medutim imati na umu da se vjerojatnosna interpretacija temelji na pretpostavci
da su klase normalno distribuirane i da imaju dijeljenu varijancu. Naravno, ako to nije
slucaj, odnosno ako je nasa pretpostavka pogresna i podatci su distribuirani nekako dru-
gacije, vjerojatnosne procjene nece biti dobre, ali nam barem govore koliko su pojedini
primjeri udaljeni od granice." [10]

2.3. Stroj potpornih vektora

Stroj potpornih vektora (engl. Support Vector Machine, SVM) je jedan od najpopularnijih
modela strojnog ucenja, sposoban za izvodenje linearne i nelinearne klasifikacije, te Cak
detektiranje odstupajucih vrijednosti (engl. outliers). S obzirom na to da Apache Spark ima
dostupnu samo implementaciju linearnog SVM-a, nelinearni SVM nece se niti objaSnjavati

u ovom poglavlju.

2.3.1. Linearni SVM

Temeljna ideja SVM-a je najbolje objasnjena slikom 2.5. Graf 2.5a prikazuje decizijske
granice (granice odlucivanja) triju mogudih linearnih klasifikatora. S obzirom na to da je
model sa zelenom isprekidanom linijom toliko loS, fokus Ce biti na pojasnjenju zaSto ostala
dva modela nisu najbolje rjeSenje ove klasifikacije. Naime, oni savrSeno rade na ovom setu
podataka, ali njihove granice dolaze jako blizu pojedinim primjerima da ti modeli vjerojatno
neée dobro funkcionirati na novim, nevidenim, instancama. Nasuprot tome, desni grafikon
prikazuje SVM Kklasifikaciju. Ona ne samo da linearno odvaja dvije klase, nego 1 ostaje
Sto je moguce dalje do najblizih primjera. Takav model se naziva SVM klasifikator tvrde

margine.[7]

2.0 - 2.0
= Klasa A 1o .y
1.51 Klasa B 151
X2 1.0 1 X2 1.0 1
0.5 1 0.54
0.0 0.0
0 0
(a) Mogudi linearni klasifikatori (b) Klasifikacija linearnim SVM-om

Slika 2.5: Prikaz tvrde margine SVM Kklasifikatora

Bitno je primijetiti da dodavanjem dodatnih primjera izvan podru¢ja margine neée utje-
cati na pomak granice klasifikacije. Granica je potpuno opisana i samo instancama koje su
na rubovima margine - potpornim vektorima (zaokruZeni primjeri na slici 2.5b).

Takoder, iz samog ponaSanja modela moZe se primijetiti da je model jako osjetljiv na

razlicito skalirane znacajke, stoga je jako bitno prije treniranja skalirati znacajke.



2.3.2. Meka margina

Moze se primijetiti da klasifikacija tvrdom marginom donosi dva velika problema. Prvo,
ucinkovita je samo ako su podaci linearno odvojivi. Drugo, jako je osjetljiva na vrijednosti

koje odskacu. Upravo ta dva problema su iznesena slikom 2.6.

2.0

2.0

Outlier . S ~o |
1.5+ . - ™ T - -
] TSI~ L]
X2 1.0 mm X21.04 IRES L X
R~
0.5 1 0.5 1 f TSI~
=
Outlier =
0.0 . . 0.0 . - : . ]
0 1 2 4 5 0 1 2 3 4 5

(a) Nemoguce klasifikacija

X

(b) Jako losa klasifikacija

Slika 2.6: Prikaz osjetljivosti tvrde margine SVM-a na outliere

Da bi se izbjegli ovi problemi, bolje je koristiti malo fleksibilniju varijantu SVM kla-
sifikatora - SVM klasifikator mekom marginom. On odrZava balans izmedu dovoljne Sirine
margine i ogranicavanja broja primjera koji se nalaze unutar same margine. Kontrola tog
balansa se odvija regularizacijskim faktorom, tj. hiperparametrom C'. Manji C' vodi do
Sire margine, ali i dopusta veem broju primjera da se nadu unutar nje. Slika 2.7 prikazuje
odnos regularizacijskog hiperparametra C' i izgleda margine. To znaci da se sprjeCavanje
prenaucenosti modela odvija podeSavanjem regularizacijom, tj. smanjivanjem vrijednosti

hiperparametra C'.[7]

Iris-Virginica
Iris-Versicolor

25{ 4
L m

(a) Visoka generalizacija modela

(b) Niska generalizacija modela

Slika 2.7: Utjecaj regularizacijskog parametra C' na izgled margine

2.4. Slucajne Sume

Algoritam slucajnih Suma je naziv za ansambl klasifikacijskih modela stabla odluke, gene-

ralno trenirana bagging metodom.



2.4.1. Stabla odluke

Stablo odluke (engl. decision tree) je osnovni gradivni blok algoritma slucajnih Suma. Sas-
toji se od dva osnovna dijela: ¢vorova i listova. Listovi su krajnji elementi stabla i oni
oznacavaju odluku, dok su ¢vorovi elementi koji granaju skup podataka po nekoj znacajki
na dva podskupa.[6]

Na sljedecoj slici se moze vidjeti primjer jednostavnog stabla odluke:

Da li je subotnje jutro pogodno za tenis?

sunc¢ano kiSovito

visoka normalna jak slab
NE DA NE DA

Slika 2.8: Primjer stabla odluke

Osim grananja s jednakosti u slucaju kategorickih znacajki, kao Sto je prikazano na slici
2.8, stablo odluke se ima moguénost grananja i po opsegu znacajki, npr. padaline >
20mm. Stabla odluke opcenito predstavljaju disjunkciju konjunkcije uvjeta na vrijednosti
atributa - disjunktivnu normalnu formu.

(Vrijeme = suncano N Vlainost = normalna) vV (Vrijeme = oblacno N\ Vjetar = slab)

2.4.2. Treniranje modela

Za treniranje pojedinog stabla, trening set se stvara tako da se iz podataka za treniranje
uzme odredeni broj primjera, ali na nasumican nacin. Ti podskupi izvornog skupa podataka
se nazivaju bootstrap podskupi. Takoder, pojedino stablo se ne trenira na cijelom skupu
znacajki, ve¢ na odabranom skupu znacajki koji najbolje granaju stablo. Nakon konstrukcije
odabranog broja stabala odluke, predikcija klase je veéinska predikcija svih modela zajedno.
Ovako opisana metoda se naziva bagging metodom (engl. bootstrap aggregation). Naziv je

dobila s obzirom na to kako se izvodi. 1z skupa za treniranje se prave manji bootstrap skupovi



koji treniraju svaki model unutar ansambla zasebno, te se na kraju agregacijom predikcija

donosi konacna odluka cijelog ansambla.[16]

2.5. Naivni Bayesov klasifikator

Bayesov klasifikator je generativan probabilisticki parametarski linearni model. To je vjero-
jatno najpoznatiji klasifikacijski model te je tipican predstavnik generativnih modela. Kla-
sifikacija primjera ostvaruje se pomocu Bayesovog pravila, koji nam za svaku klasu daje
vjerojatnosti kojom primjer pripada klasi.

Kod Bayesovog klasifikatora, klasifikacija primjera z temelji se na izraCunu aposteri-
orne vjerojatnost P(Y = Cy|X = z), tj. vjerojatnosti da primjer z pripada klasi Cy. Tu
vjerojatnost izratunavamo posredno, na temelju zajednicke gustoce p(z, Cy) iz Bayesovog
pravila:

P(Cylz) = p,C) _ pa|Cr)P(Cr) £($|Ck)P(Ck> 2.8)
p(z) plz) >k P(&|Cr) P(Ch)

Vrijednost P(C}) nazivamo apriorna vjerojatnost klase (engl. class prior), a uvjetnu

gustocu p(z|C}) nazivamo klasom uvjetovana gustoéa (engl. class conditional density) ili,
opCenitije, izglednost klase (engl. class likelihood).

Najvjerojatnija klasifikacijska odluka jest ona koja maksimizira aposteriornu vjerojat-
nost (engl. maximum a posteriori). Primjer z treba klasificirati u onu klasu C} za koju je

P(Cj|x) najveéi. Takvu hipotezu nazivamo maksimalna aposteriorna hipoteza (MAP):

h(z) = argmax p(Clz) = argmax p(z|Cy) P(Cy) (2.9)

Ck Ck
Buduc¢i da ulazni primjer  sadrZi n znacajki koje ga karakteriziraju moZemo ga zapisati

kao 1, xs, ..., x,. Time 2.9 mozZemo zapisati na sljede¢i nacin:

h(zy,...,x,) = argmax p(xy, ..., 2, |Cr) P(Cy) (2.10)
o

Procjena parametra P(CY) je jednostavna. Ona se izraZava kao omjer broja primjera koji
pripadaju klasi & i cijelog skupa primjera
Ny

P(C}) = ~ (2.11)

tj. relativan udio primjera koji su oznaceni klasom Cj,.

Kako bi model mogao generalizirati moramo uvesti pretpostavku da su varijable x4, ...z,
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medusobno uvjetno nezavisne za zadanu klasu, odnosno da vrijedi
P(zi|z;,C) = P(x]C) (2.12)
Ovom pretpostavkom, i primjenom pravila lanca na 2.10 dobivamo

P(x1,..20|Ci) = | [ Plwila, ... ior, Ci) = [ [ Plail Ci) (2.13)
=1 =1

iz Cega dolazimo do modela naivnog Bayesovog klasifikatora

h(z1, ...x,) = argmax P(C}) HP z|Ck) (2.14)
Cr k=1

Nazivamo ga naivnim upravo zbog pretpostavke o uvjetnoj nezavisnosti koja u praksi
uglavnom ne vrijedi. lako je pretpostavka sasvim sigurno pogres$na, u praksi se pokazuje da

ovaj klasifikator jako dobro funkcionira. [10]
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3. Programski okvir Apache Spark

3.1. Uvod u Spark

Apache Spark je programski okvir otvorenog koda namijenjen za raspodijeljenu obradu po-
dataka koji pruza sucelje za programiranje racunalnih grozdova s implicitnom podatkovnom
paralelno$cu i tolerancijom na pogreske.

Ovaj brzi, RAM orijentiran sustav za obradu podataka s elegantnim izrazajnim API-jem
za razvoj omogucuje racunalnim znanstvenicima ucinkovitu obradu protoc¢nih, strojno uce-
nih ili SQL opterecCenja koja zahtijevaju brz interaktivan pristup skupovima podataka. Dru-
gim rije¢ima, omogucéava optimizirano particioniranje velikih koli¢ina podataka na raspodi-
jeljena racunala raunalnog grozda na kojima se odvijaju razne operacije nad particioniranim

podacima [14].

3.2. Raspodijeljene strukture podataka

Racunalnim znanstvenicima jedno od najdraZih svojstava Sparka je upravo to Sto pruza API-
je koji su laki za koriStenje nad velikim skupovima podataka kroz viSe programskih jezika:
Scala, Java, Python i R. U ovom potpoglavlju pro¢i ¢emo kroz tri razli¢ita omotaca nad

podacima: RDD, DataFrame 1 Dataset.

3.2.1. Resilient Distributed Dataset (RDD)

RDD (hrv. elasticni distribuirani set podataka) je primarni API koji su programeri koristili
u Sparku od svog osnutka. U svojoj jezgri, RDD je nepromjenjivi distribuirani set podataka,
particioniran preko ¢vorova u raCunalnom grozdu nad kojima se operacije mogu izvrSavati

paralelno pruzajuéi API niske razine koji nudi transformacije' i akcije?.[1].

ltransformacije (eng. transformations) - funkcije koje transformiraju set podataka (npr. map, filter,
union). U pravilu se izvrSavaju na svakom ¢voru zasebno.

Zakcije (eng. actions) - funkcije koje ne mijenjaju set podataka ve¢ daju neki izlaz (npr. reduce,
collect, count).Zbog samih operacija koje rade, zahtijevaju dohvat svih podataka na jedan ¢vor.
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Koristenje RDD-ova najvise se preporucuje u sljede¢im situacijama:
— Zelite imati kontrolu primarnih transformacija i akcija nad svojim setom podataka
— vasi podaci su nestrukturirani (npr. medijske datoteke, protok teksta)

— nije vam potrebno nametanje definirane sheme nad podacima (poput stupCastog for-

mata)

— moZete se odreéi nekih optimizacijskih pogodnosti koje su dostupne u izvedbi s Da-

taFrame-ovima i Dataset-ovima za strukturirane.

3.2.2. DataFrame

Bas kao i RDD, DataFrame je takoder nepromjenjiva distribuirana kolekcija podataka. Pred-
nost DataFrame-a nad RDD-om se ocituje kad su u pitanju strukturirani podaci. DataFrame
je organiziran u imenovane stupce, kao tablica u relacijskim bazama podataka (svaki stupac
sadrzi jednu mjeru, svaki redak oznacava jedan slucaj). Osmisljen je upravo da omoguci pro-
gramerima nametanje strukture nad kolekcijom podataka kojom manipuliraju te upravo tim
pristupom omogucava Sparku da bude dostupan i §iroj koli¢ini developera, ne samo inZenje-
rima specijaliziranima za obradu podataka. Uz same podatke koje DataFrame pohranjuje,
on sadrZi 1 neke meta-podatke kojima omogucava Sparku da izvrSi optimizacije nad finalizi-
ranim upitom (prisjetimo se da se Spark upiti izvr§avaju s odgodom te upravo zbog toga su i

moguce naknadne optimizacije).[1].

3.2.3. Dataset

Uvedeni tek u verziji Sparka 2.0, Dataset-ovi koriste dva potpuno odvojena API-ja: snazno-
tipizirani API (eng. strongly-typed API) i netipizirani API (eng. untyped API). Koncep-
tualno, moZemo zamisliti DataFrame kao pandan za kolekciju generickih (netipiziranih)
Dataset [Row] objekata, gdje je Row generiCki netipizirani JVM?> objekt. Dataset je
upravo suprotan koncept od DataFrame - kolekcija tipiziranih JVM objekata (tip im je defi-
niran klasom).

Preporucuje se koriStenje DataFrame-ovai Dataset-ova gdje god je moguce zbog dostup-
nosti ve¢ ugradene optimizacije upita neposredno prije izvrSavanja (koju RDD-ovi nemaju)

[1].

Sengl. Java virtual machine
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3.3. Raspodijeljeno izvrSavanje Apache Spark programa

Apache Spark Koristi gospodar/radnik arhitekturu (eng. master/worker architecture) kao
Sto prikazuje slika 3.1.

Cvor pokreta¢ (eng. driver node) je proces koji upravlja, nadzire, koordinira i raspo-
reduje zadatke procesima izvrSiteljima (eng. executors). To su procesi koji se izvode na
ostalim raCunalima unutar racunalnog grozda - radnim ¢vorovima (engl. worker nodes).
Procesi izvrsitelji tijekom odradivanja zadataka ¢voru pokretacu dojavljuju trenutno stanje
obrade podataka. Razlog konstantnog obavjeStavanja je odrzavanje sigurnosti pravovreme-
nim reagiranjem i primjenom mehanizama oporavka u slucaju ispada ¢vora ili pak, u veéini
slucajeva, zbog pradenja optereCenja radnih ¢vorova te daljnjeg rasporedivanja preostalih
zadataka. Uvidom u strukturu podataka, Spark smislja fizicki plan raspodjele podataka i
izvrSavanja naredbi nad znanom arhitekturom racunalnog grozda. Naredbe koje se mogu iz-
vrSavati neovisno o drugim procesima se grupiraju u zadatke. Zadatak se tako replicira kroz
radne ¢vorove. Takve replike odredenog zadatka su objedinjene nazivom faza (engl. stage)
te se izvrSavaju unutar svakog radnog ¢vora na razli¢itim particijama podataka. [15]

Na slici 3.1 je skicirana arhitektura Apache Spark racunalnog grozda sastavljenog od

jednog &vora s pokretackim procesom te dva radna &vora s po jednim izvrSiteljem®.

Radni ¢vor

lzvrsitelj | Prirucna

> memorija
Program pokretac /——; Zadatak | | Zadatak

. Upravitelj

SpkContext "| racunalnog grozda Radni &vor
~—

y
\ lzvrsitelj nﬁgﬁgalaa

Zadatak| [Zadatak

Slika 3.1: Vrste ¢vorova u Apache Spark racunalnom grozdu

3.3.1. Meduprocesna komunikacija Apache Spark racunalnog grozda

Meduprocesna komunikacija, poznatija kao faza mijeSanja podataka (engl. data shuffling
phase), je razmjena podataka izmedu procesa. Ona je vremenski najskuplji dio izvrSavanja
Spark programa. Njeno odvijanje preko mreZe ili spremanjem i ucitavanjem s dostupne vanj-

ske memorije uzrokuje znatno usporavanje izvedbe programa. Do faze mijeSanja podataka,

“na jednom radnom &voru moguée je imati vise izvrsiteljskih procesa
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odnosno razmjene blokova podataka koji sudjeluju u mijeSanju (engl. shuffle blocks) do-
lazi zbog izvrSavanja operacija koje zahtijevaju znanje cijelog seta podataka koji se trenutno
obraduje. Svaka Zuta strelica na slici 3.2 predstavlja razmjenu jednog bloka podataka [11].
Ova faza je neizbjeZna, ali nepaZzljiva i nepromiSljena upotreba takvih operacija dovodi do
nekvalitetnog iskoriStavanja resursa racunalnog grozda, odnosno koriStenje takvih operacija

mora biti svedeno na minimum.

'd N
Faza1
. ~ Z J
U T, . Y A . A S WA [
'S W U Y . G
Faza2
4 T - 4 <SB N\
’6 6 6\
. J

Slika 3.2: Slikoviti prikaz razmjene blokova podataka izmedu faza

Lokalnim izvrSavanjem nekvalitetno napisane i optimizirane Apache Spark aplikacije
znatno se osjete performanse izvodenja programa. Detalji o ovom svojstvu rada Apache
Spark programskog okvira te njegov utjecaj, skaliranje te odrZavanje racunalnog grozda
mogu biti pronadeni u radu "Optimizing Shuffle Performance in Spark" (hrv. Optimizacija

performansi mijesanja Sparka)[8].

3.4. Spark MLIib programska knjizica

Spark MLIib je programska knjiZica Apache Sparka koja sadrZi implementacije algoritama
strojnog ucenja koji su namijenjeni iskljucivo za strojno ucenje na raspodijeljenim sustavima.
Cilj biblioteke je pojednostaviti razvoj i uporabu strojnog ucenja nad velikim koli¢inama po-

dataka.

U biblioteci MLlib moZemo susresti sljedece vrste algoritama strojnog ucenja:

— klasifikacijski algoritmi
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— regresijski algoritmi

— algoritmi Cestih stavki

— preporuciteljski algoritmi

— algoritmi vadenja i odabira znacajki
— algoritmi grupiranja

— statisticki algoritmi

— algoritmi linearne algebre

Kao $to je ve¢ navedeno u uvodu, sadrzaj ovog diplomskog rada bit ¢e fokusiran na
klasifikacijske algoritme. Teorijska pozadina istih je neSto detaljnije objaSnjena u poglavlju
2.

Bitno je naglasiti da unutar Spark MLIib-a postoje dvije biblioteke:

— org.apache.spark.mllib - za RDD bazirane algoritme strojnog ucenja

— org.apache.spark.ml - za DataFrame bazirane algoritme strojnog ucenja

org.apache.spark.ml je novija biblioteka te se preporucuje njezino koriStenje
ispred org.apache.spark.mllib biblioteke (zbog toga Sto koristi DataFrame-ove

umjesto RDD-ova).

3.5. SredisSnji koncepti

Postoji 5 bitnih koncepata za shvatiti prije koriStenja m1 biblioteke:
— DataFrame - objaSnjen ranije u poglavlju
— Transformator - (engl. transformer) algoritam koji transformira jedan DataFrame
u drugi implementiraju¢i metodu transform (). Podijeljeni su u dva tipa: tran-
sformatori znacajki (normalizacija, saZimanje, ...) 1 nauceni modeli (vjerojatnosna

interpretacija).

— Procjenitelj - (engl. estimator) algoritam koji je treniran nad DataFrame-om imple-

mentirajuéi metodu £it () vraca nauceni model
— Parametri - skup vrijednosti koje karakteriziraju ucenje algoritma

— Cjevovod - (engl. pipeline) slijed faza Transformatora i Procjenitelja koji se izvrSa-
vaju jedan iza drugoga. Cjevovod je sam po sebi procjenitelj te treniran nad Data-

Frame-om vraca nauceni model.
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()

// Ucitavanje podataka iz datoteke u DataFrame

val df = spark.read.csv("data.csv")

// Mijenjanje kategoricke varijable numerickom zbog potrebe modela.
// StringIndexer Jje procjenitelj koji vraca transformator
StringIndexerModel na poziv metode fit ()
val labelIndexer = new StringIndexer ()
.setInputCol ("label")
.setOutputCol ("indexedLabel")
Lfit (df)

// Automatsko indeksiranje kategorickih znacajki
// VectorIndexer Jje procjenitelj koji vraca transformator
VectorIndexerModel na poziv metode fit ()
val featurelIndexer = new VectorIndexer ()
.setInputCol ("features")
.setOutputCol ("indexedFeatures")
it (df)

// Rastavljanje podataka na train 1 test skupove
// ne uzima u obzir disbalansiranost klasa

val Array(trainingDF, testDF) = df.randomSplit (Array (0.7, 0.3))

// Procjenitelj. Postavljanje parametara klasifikacijskog modela

nasumicne sume.

35

36

= new RandomForestClassifier ()
.setLabelCol ("indexedLabel")
.setFeaturesCol ("indexedFeatures")
.setNumTrees (10)

.setMaxDepth (5)

// Vracanije indeksiranih vrijednosti nazad u kategoricke
val labelConverter new IndexToString/()
.setInputCol ("prediction™)
.setOutputCol ("predictedLabel™")

.setLabels (labelIndexer.labels)

// Cjevovod. Definicija redosljeda izvrsavanja operaciija.

val pipeline new Pipeline ()



39

40

41

43

44

45

46

.setStages (Array (labelIndexer, featurelndexer, rf,

labelConverter))

// Treniranje modela cjevovoda

val model = pipeline.fit (trainingDF)

// Transformator. Dobivanje predikcija iz modela.

val predictionsDF = model.transform(testDF)

// Ispis predikcija na standardni izlaz

predictionsDF.select ("predictedLabel", "label", "features") .show(5)

Kod 3.1: Prikaz sredi$njih koncepata na primjeru
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4. Problem Klasifikacije korisnika

mobilnih uredaja

Implementacija samog klasifikacijskog algoritma, a kasnije i njegova evaluacija, izvest ¢e
se na TalkingData Mobile User Demographics setu podataka. Ovaj set podataka je javno
dostupan na Kaggle-u' .

Podatci su prikupljani preko TalkingData SDK modula integriranog u korisnicke apli-
kacije dijela populacije Narodne Republike Kine. Dobiveno je potpun pristanak svakog
pojedinog korisnika tih aplikacija te je izvrSena i odgovarajua anonimizacija radi zaStite
privatnosti. Zbog povjerljivosti TalkingData ne daje pojedinosti o tome na koji nacin su po-
daci o spolu o dobi prikupljeni, osim te da se to odvijalo kroz njihov instalirani SDK modul.
Takoder daju doznanja da se prilikom koriStenja i obrade podataka moZemo osloniti na to da
predstavljaju temeljnu istinu za predvidanje, odnosno klasifikaciju.[2]

Benefiti moguénosti klasifikacije korisnika mobilnih uredaja s obzirom na instalirane i
koriStene aplikacije na njihovim uredajima su brojni. Jedno od mogucénosti je koriStenje
klasifikatora za specifi¢no ciljanje korisnika s obzirom na spol i/ili dobnu skupinu kojoj

pripadaju u svrhu marketinga i objavljivanja oglasa samo za ciljanu skupinu ljudi.

4.1. Opis podataka

Preuzeti podatci sa Kaggle-a su rasporedeni u 8 csv datoteka. Dodatni opis znacajki podataka

te njihova poveznica izmedu datoteka iznesena je u tablici 5.3, odnosno na slici 4.1.
— gender_age_train.csv - datoteka koja sadrZi skup podataka za treniranje modela. Sa-

drzi sljedece parametre o podacima: device_id, gender, age, group.

— gender_age_test.csv - datoteka koja sadrZi skup podataka za testiranje modela i sla-
nje rezultata na validaciju za natjecanje. Sadrzi samo device_id te ju zbog toga

ne¢emo koristiti.

'Kaggle - online platforma za natjecanja u podrucjima podatkovne znanosti (https://www.kaggle.
com)
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— app_events.csv - datoteka koja povezuje aplikaciju i dogadaj slanja stanja s ure-

daja kroz TalkingData SDK. SadrZi sljedeCe parametre o podacima: event_id,

app_id,

is_installed,

is_active.

— events.csv - datoteka koja sadrzi sve poslane dogadaje. Sadrzi sljedee parametre o

podacima: event_id, device_id, timestamp,

longitude,

latitude.

— app_labels.csv - datoteka koja sadrzi poveznicu izmedu aplikacije 1 kategorije ko-

jima odredena aplikacija pripada. SadrZi sljedee parametre o podacima: app_id,

label id.

— label_categories.csv - datoteka koja sadrZi imena kategorija. SadrZi sljedece parame-

tre o podacima: label_id,

category.

— phone_brand_device_model.csv - datoteka koja sadrzi opis koriStenih uredaja. Sadrzi

sljedece parametre o podacima: device_id, phone_brand, device_model.

— sample_submission.csv - datoteka koja je primjer predaje rezultata modela. Ovu da-

toteku nece biti koriStena u radu.

Naziv parametra Opis parametra Tip podatka
device_id jedinstveni identifikator uredaja cjelobrojni
app_id jedinstveni identifikator aplikacije cjelobrojni
event_id jedinstveni identifikator dogadaja stanja cjelobrojni
poslanog kroz TalkingData SDK
label_id jedinstveni identifikator kategorije cjelobrojni
gender rod korisnika uredaja tekstualni
age starost korisnika uredaja cjelobrojni
group demografska skupina u koju spada koris- tekstualni
nik; sastavljena od inicijala roda na en-
gleskom jeziku i starosne skupine (npr.
F29-32)
timestamp vrijeme slanja stanja uredaja tekstualni
longitude, koordinate lokacije u trenutku promatra- decimalni
latitude nja stanja
phone_brand marka mobitela koju korisnik koristi tekstualni
device_model model mobitela koju korisnik koristi tekstualni
is_installed znacajka koja opisuje je li aplikacija ins- cjelobrojni (1/0)
talirana u trenutku promatranja stanja
is_active znacajka koja opisuje je li aplikacija ak- cjelobrojni (1/0)
tivna u trenutku promatranja stanja
category naziv kategorije tekstualni

Tablica 4.1: Opis parametara seta podataka
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Zbog toga Sto datoteka za uredaje iz datoteke gender_age_test.csv ne postoje izvorne
oznake istine u koje model treba klasificirati korisnike te je nemoguce validirati ispravnost
klasifikacije, uredaji iz datoteke gender_age_train.csv ¢e biti raspodijeljeni u tri skupa po-
dataka: skup za treniranje modela, validacijski skup i testni skup. Implementacija podijele

te uloge pojedinog skupa su opisane u poglavlju 5.

gender_age events
device_id event_id
gender device_id
age timestamp
group longitude app_labels
latitude app_id
label_id
app_events
phone_brand_device_model ) label_categories
event_id
device_id ) label_id
app_id
phone_brand o category
is_installed
device_model : .
is_active

Slika 4.1: Prikaz znacajki po datotekama te njihova medusobna povezanost preko primarnih i sekun-
darnih kljuceva.

4.2. Analiza podataka

Originalno je zamisljeno da se za svakog korisnika predvida jedna od sljedecih klasa:

F23-, F24-26, F27-28, F29-32, F33-42, F43+, M22—, M23-26, M27-28,
M29-31,M32-38,M39+

Svaku klasu oznacava slovo koje predstavlja spol korisnika unutar klase - M (engl. male) za
muskarce 1 F (engl. female) za Zene. Takoder, klasa u svojem imenu sadrzi i dobni raspon
korisnika unutar iste - 33-42 oznacava korisnike izmedu 33 1 42 (ukljucivo) godine.

Radi jasnijih rezultata, lakSeg razumijevanja, analize i obrade podataka u sklopu ovog

diplomskog bit ¢e razvijena dva zasebna klasifikatora po:
— spolu korisnika u klase M (musko) i Z (Zensko)
— dobnoj skupiti korisnika u klase 0-22,23-26,27-28,29-32,33-39140+.

Upravo tako, na dva dijela, ¢emo podijeliti analizu i odabir znacajki - s obzirom na spol
te s obzirom na dobnu starost korisnika. Analiza podataka je zahtjevniji dio procesa izrade
klasifikacijskog modela te ona oduzima otprilike % ukupnog vremena. Krivim odabirom i

obradom znacajki dolazi do znatno losijih rezultata u fazi evaluacije klasifikatora.
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4.2.1. Analiza znacajki sprema spolu

Za razumijevanje sveobuhvatne analize bitno je vidjeti raspodjelu labele koju Ce klasifikator

predvidati, klasu spola u setu podataka.

50000 -

40000

30000 A

Broj korisnika

20000 A

10000 -

T —
Muski Zenski

Slika 4.2: Raspodjela populacije korisnika po spolu

MozZe se primijetiti da u setu podataka muskaraca ima duplo viSe nego Zena. Upravo
zbog te disbalansiranosti klasa koje se predvidaju morat ¢e biti posvecena dodatna paznja
podijeli podataka na skup podataka za treniranje 1 skup podataka za testiranje. ViSe o toj

podijeli je napisano u poglavlju o samoj implementaciji programa.

Broj aplikacija na uredaju

Na slici 4.3 moZemo vidjeti raspodjelu prosjecnog broja instaliranih 1 aktivnih aplikacija
na uredajima korisnika. Iz grafa, moZemo zakljuciti da su muskarci ti koji u prosjeku imaju
viSe instaliranih aplikacija, ali da ih jako malo koriste. Takoder, zbog jednostavnije Citljivosti

grafa, priloZena je i tablica 4.2 koja konkretnije opisuje granice kutijastog dijagrama.
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Instalirane aplikacije Aktivne aplikacije

10

spol spol

Slika 4.3: Prikaz raspodijele prosjecnog broja instaliranih i aktivnih aplikacija

Instalirane aplikacije = Aktivne aplikacije

Muskarci Zene Muskarci  Zene

srednja vrijednost 41.697 34.855 15.173  14.772
standardna devijacija  24.378 20.504 13.757  12.139

minimum 1 1 1 1
Q1 25 21 4 6
median 36 30 11 12
Q3 53 44 22 21
maksimum 247 224 127 148

Tablica 4.2: Tabli¢ni prikaz raspodijele prosjecnog broja instaliranih i aktivnih aplikacija



Koristenje aplikacija kroz dan

KoriStenje aplikacija kroz dan bit ¢e analizirano s obzirom na dva parametra iz tablice 5.3
koja opisuje podatke: timestampiis_active.

Graf sa slike 4.4 prikazuje upravo taj omjer - prosjecan broj aktivnih aplikacija u danu
s obzirom na spol korisnika uredaja. MozZe se primijetiti da prosje¢no muskarci imaju vise
aktivnih aplikacija na svojim uredajima te je to razlog zaSto ¢emo ove dvije znacajke - naj-
aktivniji sat u danu korisnika 1 prosjecan broj aktivnih aplikacija u to vrijeme - koristiti u

kasnijem predvidanju spola korisnika.

—— Muskarci

8 Zene

26

24

Prosjecan broj aktivnih aplikacija
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Slika 4.4: Prosjecan broj aktivnih aplikacija na uredaju kroz dan po spolu

Najcesce koriStene marke uredaja

Iz grafa sa slike 4.5 moZemo primijetiti znatnu razliku u vlasniStvu uredaja odredene marke
izmedu muskaraca i Zena. Uzmimo za primjer uredaje marke Meizu koji se u populaciji Zena
nalaze na 4. mjestu najcesce koristenih marki uredaja dok su u muskoj populaciji zauzeli 6.
mjesto. Napomenimo da ovaj graf, koji prikazuje deset najc¢eS¢e koriStenih marki uredaja,

obuhvaca 90.60% populacije muskaraca, te 92.78% populacije Zena.
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Slika 4.5: Deset najcesce koristenih marki uredaja

Najcesce koriSteni modeli uredaja

Za razliku od najcesce koristenih uredaja, koji obuhvaéaju vise od 90% populacije korisnika i
unato¢ tome Sto iz grafa sa slike 4.6 moZemo primijetiti znatnu razliku u koriStenju pojedinih
modela izmedu populacije muSkaraca i Zena, bilo bi dobro uociti da suma svih deset najcesée
koriStenih modela uredaja ne prelazi 25% ukupne populacije korisnika®. Upravo je to razlog
zaSto se ova znacajka o koriStenu pojedinog modela uredaja nece naci u krajnjem odabiru

znacajki za treniranje modela predikcije spola.

Najcesce kategorije aplikacija na mobilnim uredajima

Jedno od bitnijih znacajki za predvidanje spola korisnika su aplikacije koje su instalirane na
njihovim uredajima. Umjesto analize samih aplikacija, u ovom potpoglavlju ¢e biti naprav-
ljena analiza najc¢es¢ih kategorija aplikacija koje se koriste na uredajima. U cijelom datasetu
postoji 930 razliCitih kategorija. Slika 4.7 prikazuje postotak zastupljenosti deset najzastup-
ljenijih kategorija u populaciji muskaraca i Zena. 1z samoga grafa se vidi da je zastupljenost
jednolika, odnosno jako se malo razlikuje. Upravo zbog toga, umjesto koriStenja znacajke
prisutnosti kategorije kod korisnika, koristit ¢emo znacajku koja nam opisuje koliko aplika-

cija te kategorije korisnik ima instalirano na svom mobilnom uredaju.

223.66% za musku, odnosno 24.96% za Zensku populaciju
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Kao $to se moZe primijetiti iz grafa sa slike 4.8, prosje¢an musSkarac redovito ima veci

broj aplikacija pojedine kategorije instalirano na svom ureda;.

B Muskarci
30 . Zene

20

Prosjecan broj aplikacija na uredaju

Industry tag
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And the Church
unknown
Internet banking
Finance

P2P net loan
Liquid medium
unknown

P2P

financial

1 free

High risk

Property Industry 2.0
Property Industry 1.0
Personal Effectiveness 1

Kategorija

Slika 4.8: Prosjecan broj instalacija dvadeset najzastupljenijih kategorija aplikacija

27



4.2.2. Analiza znacajki prema dobnoj skupini

Jednako kako je provedena analiza znacajki s obzirom na spol korisnika, u ovom potpoglav-
lju ¢e biti napravljena analiza istih znacajki s obzirom na dobnu skupinu korisnika. Korisnici
su podijeljeni u sljedeée dobne skupine: 0-22, 23-26,27-28,29-32, 33-39, 40+.
Ova podjela je preuzeta od originalne podijele u grupe iz zadatka samo su maknute oz-
nake spola kao Sto je ve¢ navedeno na samom pocetku poglavlja 4.2. Pretpostavka je da su
korisnici upravo ovako grupirani zbog sli¢nosti ponaSanja i koriStenja uredaja unutar nave-

denih skupina.
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Slika 4.9: Raspodjela populacije korisnika po dobnim skupinama

Broj aplikacija na uredaju

Iz slike 4.10 moZemo vidjeti raspodjelu prosjecnog broja instaliranih i aktivnih aplikacija
na uredajima korisnika. Iz grafa, moZemo zakljuciti da su muskarci ti koji u prosjeku imaju
viSe instaliranih aplikacija, ali da ih jako malo koriste. Takoder, zbog jednostavnije Citljivosti

grafa, priloZene su i tablice 4.3 i 4.4 koje konkretnije opisuje granice kutijastih dijagrama.
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Instalirane aplikacije Aktivne aplikacije
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Slika 4.10: Prikaz raspodijele prosje¢nog broja instaliranih i aktivnih aplikacija ovisno o populaciji

Dobne skupine
0-22  23-26 27-28 29-32  33-39 40+

srednja vrijednost 3720 37.55 3854 4041 4153 39.66
standardna devijacija 20.711 21.624 21.511 24.307 24.534 25.026

minimum 1 1 1 2 2 1
Ql 23 23 24 24 24 22
median 33 33 34 35 36 34
Q3 47 47 48 51 52 50
maksimum 190 219 197 247 216 233

Tablica 4.3: Tabli¢ni prikaz raspodijele prosjecnog broja instaliranih aplikacija po dobnim skupinama

Dobne skupine
0-22  23-26 27-28 29-32  33-39 40+

srednja vrijednost 1320 1429 1459 1473 16.01 16.50
standardna devijacija 11.296 12.193 12.452 13.005 14.145 14.695

minimum 1 1 1 1 1 1
Q1 4 5 4 4 5 5
median 10 11 12 11 12 13
Q3 19 2 21 21 23 23
maksimum 99 116 98 108 95 148

Tablica 4.4: Tabli¢ni prikaz raspodijele prosje¢nog broja aktivnih aplikacija po dobnim skupinama
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Koristenje aplikacija kroz dan

Jednako kao 1 u analizi odnosa spola pojedinca i1 aktivnog koriStenja aplikacija kroz dan,
1 u ovoj analizi uzimamo u obzir iste opisne parametre podataka: vrijeme zabiljeZavanja
stanja na uredaju - timestamp te opisnu oznaku koja oznaCava aktivnost aplikacije -
is_active.

Graf sa slike 4.11 prikazuje prosjecan broj aktivnih aplikacija u danu s obzirom na dobnu
skupinu kojoj korisnik uredaja pripada. Iz grafa se moze ocitati da mlade dobne skupine

imaju znatno manji broj aktivnih aplikacija na uredaju kroz dan od starijih.

N
(=2}

Prosjecan broj aktivnih aplikacija

0 5 10 15 20
Vrijeme u danu

Slika 4.11: Prosjecan broj aktivnih aplikacija na uredaju kroz dan po dobnoj skupini
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Najcesce koriStene marke uredaja

Slika 4.12 prikazuje top 10 najceSce koriStenih marki uredaja. PrimjeCuje se znatna razliku
u vlasniStvu uredaja odredene marke izmedu razlicitih populacija. Na primjer uredaji marke
Xiaomi koji se u populaciji 27-28 najcesce koriste te su u samom vrhu najcesce koristenih
marki uredaja, upravo ta marka je na tre¢em mjestu kod starije populacije 40+.

Ovih deset najcesée koristenih marki uredaja, obuhvaéaju vise od 90% ukupne popula-

cije, konkretnije:

91.71% populacije 0-22

91.51% populacije 23-26

92.04% populacije 27-28

91.22% populacije 29-32

90.99% populacije 33-39

91.10% populacije 40+

0.25

I““lm

Marka uredaja

o
—
]
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o

]
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Samsung
Huawei
Vivo
Meizu
Coolpad
Lenovo
Gionee

Slika 4.12: Deset najcesce koriStenih marki uredaja
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Najcesce koriSteni modeli uredaja

Za razliku od najcesée koristenih uredaja, koji obuhvacaju vise od 90% populacije korisnika i
unatoc tome Sto iz grafa sa slike 4.13 se moZe primijetiti znatna razlika u koriStenju pojedinih
modela, zbog toga $to suma svih deset najcesce koriStenih modela uredaja ne prelazi 25%
ukupne populacije utjecaj te znacajke u predikciji nece bitan. Jedna od opcija je da koristimo
sve modele uredaja te time obuhvatimo cijelu populaciju korisnika, no u ovom slucaju to nije
izvedivo jer postoji 1599 razli¢itih modela uredaja (Sto je prevelika brojka da bi ih sve uvrstili

u znacajke za predikciju).
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Slika 4.13: Deset najcesce koristenih modela uredaja
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5. Implementacija odabira optimalnog

klasifikacijskog modela

5.1. Odabir znacajki

Analizom podataka te uvidom u utjecaj pojedinih znacajki na klasu predvidanja, za oba mo-
dela Ce biti koriStene znacajke opisane u tablici 5.1. Do njih se do$lo manipulacijom izvornih

podataka, te se izvorni kod njihove konstrukcije nalazi na digitalnom mediju priloZenom uz

ovaj rad.
Naziv znacajke Opis znacajke Tip podatka
aktivne_aplikacije broj aktivnih aplikacija na korisniko- cjelobrojni

vom uredaju
instalirane_aplikacije broj instaliranih aplikacija na korisni- cjelobrojni
kovom uredaju
najaktivniji_sat sat u danu kada je korisnik najaktivniji [0 — 23]
top_10_uredaja Ovo nije znacajka ve¢ predstavlja skup 11ili 0
od 10 znacajki. Govori nam koji od
10 najkoriStenijih uredaja u populaciji
koristi odredeni korisnik.
kategorije_aplikacija Ovo takoder nije znacajka ve¢ pred- cjelobrojni
stavlja skup svih znacajki kategorija.
Za svaku kategoriju dodana je zna-
Cajka koja govori koliko aplikacija te
kategorije korisnik ima instaliranih na
svom uredaju.

Tablica 5.1: Opis znacajki koristenih za treniranje modela

5.2. Vrednovanje klasifikatora

Vrednovanje klasifikatora, odnosno evaluacija klasifikacijskog modela i odabir najboljega je
voden F) evaluacijskom mjerom. Izracun F7 mjere pocinje s izraCunom matrice zabuna, te

preko evaluacijskih mjera preciznosti i odziva dolazi se do F} evaluacijske mjere.
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5.2.1. Matrica zabuna

Matrica zabuna (engl. confusion matrix) je matrica koja opisuje performanse klasifikacijskog

modela. Jednostavno ju je razumjeti.

Stvarna vrijednost

P N

True False
Positive Positive

<

Predikcija
modela

False True
Negative || Negative

24

Tablica 5.2: Matrica zabuna

Znacenje pojedinog elementa tablice 5.2:
— true positives (TP) - broj primjera koje je model klasificirao u promatranu klasu i

oni stvarno pripadaju toj klasi

— true negatives (TN) - broj primjera koje je model klasificirao izvan promatrane klase

1 oni stvarno ne pripadaju toj klasi

— false positives (FP) - broj primjera koje je model klasificirao u promatranu klasu, ali

oni stvarno ne pripadaju toj klasi

— false negatives (FN) - broj primjera koje je model klasificirao izvan promatrane

klase, ali oni stvarno pripadaju toj klasi

5.2.2. Preciznost

Preciznost (engl. precision) je udio klasificiranih primjera u skupu pozitivno klasificiranih

primjera.

TP
P=—""
TP+ FP

5.2.3. QOdziv
Odziv (engl. recall) je udio to¢no klasificiranih primjera u skupu svih pozitivnih primjera.

TP

R=F7p T FN
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5.2.4. F-mjera

F-mjera je harmonijska sredina preciznosti i odziva. Racuna se kao harmonijska sredina
upravo zbog toga $to je ona najstroza'[9]. U opéem slucaju, vaZnost preciznosti i odziva

kontrolira se parametrom [3:
_ (1+p*)PR
T BP+R
Najdesce se koristi I} mjera kod koje su odziv i preciznost jednako bitne metrike?. Tako

za I mjeru formula izgleda ovako:

2PR
P+ R

F1:

10

5

Slika 5.1: F evaluacijska mjera[13]

Na slici 5.1 je prikazan graf koji opisuje utjecaj preciznosti 1 odziva na vrijednost F}

mjere.

5.2.5. Stratificirana unakrsna provjera

Za razliku od opcenite unakrsne provjere koja izvorni skup podataka nasumic¢nim odabi-
rom primjera dijeli na dva disjunktna skupa - skup za treniranje modela 1 skup za testiranje
modela, stratificirana unakrsna provjera uzima u obzir udio klasa u izvornom skupu.

Na slici 5.2 je prikaz razlike uzorkovanja prilikom opcenite unakrsne provjere i stratifi-
cirane unakrsne provjere.

Kod stratificirane unakrsne provjere, omjer izvornih klasa u dobivenom uzorku ostaje

jednak. Ovo je jako bitno za skupove podataka kod kojih postoji disbalans u oznaci koju

IStroza je od geometrijske i aritmeticke sredine
23 < 1 - naglaSena evaluacijska mjera preciznosti; 3 > 1 - naglaSena evaluacijska mjera odziva
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Populacija od 30 osoba
20 muskaraca (66.6%) 10 Zena (33.3%)

Nasumicno uzorkovanje Stratificirano uzorkovanje
30% populacije 30% populacije
5Zena 3Zene
(55.5%) (33.3%)

6 muskaraca
(66.6%)

4 muskarca
(44.4%)

Slika 5.2: Prikaz razlike opéenitog (nasumi¢nog) uzorkovanja i stratificiranog uzorkovanja

algoritam predvida. Bitno je da skup za treniranje i skup za testiranje budu reprezentativni
primjerak populacije nad kojom se provodi algoritam strojnog ucenja. Iz analize seta po-
dataka u poglavlju 4.2 vidljiva je prisutnost disbalansiranosti klasa te je u programskom

rjeSenju implementirana stratificirana unakrsna provjera.

5.2.6. Implementacija evaluacije

Evaluacija je implementirana u 3 koraka koja su objaSnjena pojedinacno dalje u poglavlju.

1. korak: Transformacija znacajki i podjela skupa podataka na dva dijela

Ovaj korak transformacije znacajki zahtjeva Spark radi moguénosti provodenja algoritma.
KoriSten je razred VectorAssembler koji sve znaCajke zapisuje kao vektor kojeg algo-
ritam zna koristiti za treniranje. Takoder, za pretvorbu kategoricke klase koju model uci u
numericku vrijednost koriSten je razred St ringIndexer. Nakon transformacije izvorni
skup se dijeli na skup za treniranje i skup za testiranje. S obzirom na to da knjiznica MLIib

nema implementiranu stratificiranu podjelu, ovaj dio je implementiran u sklopu rada.
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2. korak: Odredivanje hiperparametara

Odredivanje optimalnih hiperparametara se radilo pretragom po resetci. To je metoda u kojoj
se skup za treniranje dijeli na dva dijela (najce$¢e u omjeru 4:1) od kojih se veci dio koristi
za treniranje modela s odabranim hiperparametrima, a manji za validaciju istog. Tako se,
nakon prolaska kroz cijelu zadanu reSetku hiperparametara, na kraju izabire model s najbo-
ljom odabranom evaluacijskom mjerom na skupu za treniranje. Programski okvir Apache
Spark to ima implementirano kroz klasu TrainvValidationSplit kako je obja$njeno u

sljedec¢em kodu:

val trainValidationSplit = new TrainValidationSplit ()
.setEstimator (pipeline)
.setEvaluator (evaluator)
.setEstimatorParamMaps (paramGrid)

.setTrainRatio (0.8)

Kod 5.1: Koristenje TrainValidationSplit klase

3. korak: Evaluacija /) mjerom

Nakon dobivenog modela s najboljom kombinacijom hiperparametara evaluiranima na skupu
za validaciju, model se evaluira na do sad nevidenim primjerima - skupu za testiranje. Tim
postupkom dobijemo za svaki algoritam najbolji model te njegovu £} metriku na skupu za

testiranje. Od cijelog tog skupa modela odabire se onaj s najveCom metrikom.

5.3. Pokretanje aplikacije

Prije pokretanja same aplikacije za odabir najboljeg klasifikacijskog modela, potrebno je iz
izvornog seta podataka konstruirati znacajke opisane u potpoglavlju 5.1. Zbog nepotrebnog
izvrSavanja takvog procesa na raunalnom grozdu, ovaj pomo¢ni program je ostvaren u pro-
gramskom jeziku Python uz pomoc biblioteke Pandas. Pandas je biblioteka otvorenog koda
koja pruza visoke performanse, jednostavne strukture podataka i alate za analizu podataka
[3].

Implementacija konstrukcije opisanih znacajki je dostupna na digitalnom mediju prilo-

Zenom u sklopu ovog rada.

$ python konstuktorZnacajki.py datoteka/s/izvornim/podacima

Kad 5.2: Pokretanje naredbe za konstrukciju znacajki
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Opisani program u direktorij s izvornim podacima zapisuje novu datoteku pod nazivom
konstruirane_znacajke.csv. Nakon Sto je kreirana datoteka sa znaCajkama koja
¢e biti koriStena za treniranje modela, potrebno je vidjeti kako se pokrece aplikacija te koje

parametre Koristi za izbor najboljeg modela.

$ spark-submit --master yarn class_master_v3.l.jar
-—-classifiers svm,rf, logreg,bayes
—-—label gender
——cat-percentage 0.10

data/konstruirane_znacajke.csv

Kad 5.3: Primjer pokretanja naredbe za pronalazak najboljeg modela

Naziv parametra Opis parametra

-—classifiers Odabir klasifikacijskih algoritama, odvojeni
zarezom, koji ulaze u izbor za najbolji mo-
del. Ovo je opcionalan parametar te ako
nije postavljen uzimaju se sva Cetiri algo-
ritma. Moguce je odabrati izmedu svm (stroj
potpornih vektora), rf (nasumi¢na Suma),
logreg (logisticka regresija) i bayes (Na-
ivni Bayes).

——label Odabir znacajke koju algoritam uci. Mo-
gule je odabrati gender (spol korisnika) ili
group (dobnu skupinu korisnika).

-—cat-percentage  Postotak seta kategorija koji ulazi u znacajke
za ucenje. Ovaj parametar je stavljen kao va-
rijabilan jer se pokazalo da odredeni modeli
bolje rade algoritmi s manjim brojem kate-
gorija.

filename Datoteka koja sadrzi ulazni set podataka. 1z-
lazna datoteka pomoénog programa.

Tablica 5.3: Opis parametara aplikacije za izbor najboljeg klasifikacijskog modela
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6. Eksperimentalni rezultati

Testiranje i evaluacija performansi je provedena na ra¢unalnom grozdu koji se sastoji od 17!

racunala sljedecih specifikacija:

— operacijski sustav Linux Ubuntu, verzija 16.04.6 LTS x-64
— procesor Intel Core 17-4790, 8 jezgri radnog takta 3.60 GHz

— 16 GB radne memorije

6.1. Rezultati klasifikacije spola korisnika

Iz grafa sa slike 6.1 se moZe zakljuciti da je najbolji model za predikciju spola korisnika
model Logisticke regresije. Takoder, moZe se primijetiti da s prelaskom koriStenja 50%
najfrekventnijih kategorija na koriStenje svih kategorija kao znacajki modela, nije znatno

poboljsalo F; mjeru.

0751 __ Logisticka regresija

Linearni SVM
—— Naivni bayes
—— Slucajne Sume

0.70

0.65

F1

0.60

0.55

005 010 025 050 100
Postotak kategorija aplikacija

Slika 6.1: Rezultati F; mjere najboljih modela predikcije spola korisnika

116 radnih &vorova + 1 upravljacki ¢vor
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6.2. Rezultati klasifikacije dobne skupine korisnika

Graf na slici 6.2 prikazuje da je i u ovom slucaju predikcije dobne skupine korisnika najbolji
model Logisticke regresije. Za razliku od rezultata klasifikacije spola korisnika, u ovom slu-
¢aju se moze primijetiti da koriStenje cijelog seta kategorija instaliranih aplikacija pogorSava
F evaluacijsku mjeru svakog modela. Razlog zaSto na ovom grafu nema Linearnog SVM-
a je taj da programski okvir Apache Spark ima implementiranu samo binarnu klasifikaciju
toga modela koja nije mogla biti koriStena u ovom slucaju viseklasne klasifikacije korisnika

u dobnu skupinu.

—— Logisticka regresija
Naivni bayes
—— Slucajne Sume

0.28

o 0.26

0.24

0.22

005 010 0.25 050 1.00
Postotak kategorija aplikacija

Slika 6.2: Rezultati /1 mjere najboljih modela predikcije dobne skupine korisnika

Takoder, iz grafa se moZe primjetiti da je najbolji model imao F; mjeru jednaku 32. To
nije najbolja vrijednost mjere te se moze zakljuciti da se, iz ovako konstruiranih znacajki,

teSko moze donijeti dobra predikcija dobne skupine korisnika.
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7. Zakljucak

Glavni cilj ovog rada bio je objasniti najpoznatije implementirane klasifikacijske algoritme
strojnog ucenja unutar programskog okvira Apache Spark. Takoder, u sklopu rada bilo
je bitno izvesti i eksperimentalno evaluirati implementaciju istih na konkretnom primjeru.
Potpun raspodijeljeni klasifikacijski sustav je ostvaren unutar programskog okvira Apache
Spark, u programskom jeziku Scala. Napravljen je kratak i1 sazet uvod u podjelu algoritama
strojnog ucenja, a nesto detaljnije su opisani najpoznatiji klasifikacijski algoritmi. Testiranje
i evaluacija performansi odabranih modela obavljena je na raCunalnom grozdu, koriStenjem
stvarnih podataka proucavanog studijskog slucaja.

U nedostatku implementacije svih potrebnih dijelova ucenja klasifikacijskog modela, u
radu je izradena 1 stratificirana podjela seta podataka s obzirom na klasu koja se predvida.
Evaluacija i odabir najboljeg klasifikacijskog modela su pokazali da je algoritam Logisticke
regresije najpogodniji za koriStenje za proucavani slucaj.

Moguca unaprjedenja odnosila bi se na pronalazak boljeg skupa ulaznih parametara. Ti-
jekom pisanja rada, ukazala se mogucnost klasifikacije vremenskih serija $to na kraju nije
uzeto u obzir zbog dodatne sloZenosti koja bi proSirila proucavanu temu izvan njenog opsega.
Pretpostavka je da bi takav prikaz omogucio precizniju klasifikaciju korisnika u promatrane
kategorije. Potrebno bi bilo samo prikazati svakog korisnika kao vremensku seriju dogadaja

koja opisuje njegovo ponasanje.
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Klasifikacija podataka koristenjem radnog okvira Apache Spark

Sazetak

U ovom radu dan je pregledan prikaz najpoznatijih implementiranih klasifikacijskih al-
goritama koje obuhvaca programska knjiZica ML1ib programskog okvira Apache Spark.
Zbog Spark-ovog nedostatka vizualizacije obrade i analize znaCajki podataka, koriStena je
programska knjiZica Pandas u programskom jeziku Python. Pri konstrukciji skupa znacajki
koje ¢e biti koriStene za treniranje modela, izraden je i sam konstrukcijski proces takoder u
programskom jeziku Python. Treniranje modela, evaluacija te optimalan odabir klasifikacij-
skog modela ostvareni su u programskom jeziku Scala, uz koriStenje programskog okvira
Apache Spark koji omogucava raspodijeljeno izvodenje. Evaluacija i odabir optimalnog kla-
sifikacijskog modela su provedeni na fakultetskom ra¢unalnom grozdu na stvarnim podacima

proucavanog slucaja.

Kljucne rijeci: klasifikacijski algoritmi, raspodijeljeni sustav, Apache Spark, MLIib, strojno

ucenje, logisticka regresija, SVM, slucajne Sume, naivni Bayesov klasifikator

Data Classification with Apache Spark Framework

Abstract

This paper gives an overview of the most popular implementations of classification al-
gorithms provided in Apahce Spark’s MLIib library. Due to Spark’s lack of capability to
visualize processed and analyzed data, the Pandas library was used in Python for that pur-
pose. For constructing a set of features which will be used for fitting a model, the construc-
tion process itself was also developed and implemented in Python programming language.
Model fitting, evaluation and optimal selection of the classification model are realized in the
Scala programming language using Apache Spark Framework which allows distributed per-
formance. The evaluation and the selection of the optimal classification model were executed

on a faculty cluster on the real life dataset.

Keywords: classification algorithms, distributed system, Apache Spark, MLIlib, machine

learning, logistic regression, SVM, random forrest, naive Bayes
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