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Abstrakt

MALY, Matej: Porovnanie dataminingovijch metéd MS analytického servera s knizni-
cami Statistického jazyka R [Diplomovéa précal, Univerzita Komenského v Bratislave,
Fakulta matematiky, fyziky a informatiky, Katedra aplikovanej matematiky a statis-

tiky; skolitel: RNDr. Igor Odrobina, CSc., Bratislava, 2017, 60s.

Predmetom tejto prace je predstavit vybrané statistické metédy a ich realizaciu po-
uzitim viacerych pristupov. Tradi¢ny sposob predstavuje Statisticky softvér R a jeho
kniznice. Novinkou je jeho integracia do jazyka SQL prostrednictvom SQL Serveru
2016, ktory pontika doplnok R Services. Tento pristup umoznuje realizaciu externého
R skriptu a tym zefektivni spracovanie a pristup k datam. To znamen4d, Ze sa mdézeme
vyhnit ich zbytoénému prenasaniu a nacitavaniu. V dalsich castiach budeme porovna-
vat vypoctovy cas realizacie vybranych statistickych metéd. Kedze druhy spominany
sposob pontika ovela rychlejsiu realizéciu, pokiusime sa k tymto vypoctovym ¢asom pri-
blizit aj prostrednictvom tradi¢ného pristupu, teda softvérom R, vyuzitim paralelného

programovania.

Klicové slova: datamining, SQL server, softvér R



Abstract

MALY, Matej: Comparison of the datamining methods in MS Analytic Server and met-
hods in libraries of the language R [Master Thesis], Comenius University in Bratislava,
Faculty of Mathematics, Physics and Informatics, Department of Applied Mathema-
tics and Statistics; Supervisor: RNDr. Igor Odrobina, CSc., PhD., Bratislava, 2017, 60p.

The subject of this thesis is to introduce selected statistical methods and their im-
plementation through more approaches. The traditional way is the statistical software
R and its libraries. The new feature is its integration to SQL through SQL Server
2016, which offers the addition R Services. This approach makes it possible to imple-
ment an external R script and provide effective data access. This means that we can
avoid unnecessary data transfer and its loading. In other sections, we will compare the
process time of realization on selected statistical methods. Since the second mentioned
method offers a much faster realization, we will try to reach this process time through

the traditional approach, thus software R, using parallel programming.

Keywords: datamining, SQL server, software R
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UVOD

Uvod

V auguste 2016 ponukla firma Miscrosoft verziu SQL Server 2016, ktora obsahuje in-
tegraciu jazyka R do tohto systému. Tuto moznost umoznuje doplnok R Services, ktory
je potrebny aktivovat pri instalacii SQL Serveru. Prepojenie pomaha zlepsovat pracu s
velkymi datovymi sibormi, pretoze mézeme vyuzivat rychlost SQL a zaroven pracovat
so statistickymi metédami, ktoré by bolo zlozité vytvorit v jazyku SQL. Firma Mic-
rosoft taktiez pontika balik RevoScaleR, ktory obsahuje viacero statistickych metod a
lepsiu pracu s datami. Tieto priamo nenacitava do operacnej pamate, ale zachovava v
pamati iba pristupovi cestu k nim. Pri praci s datami ich potom nacitava po castiach.
Taktiez sme si vSimli, Ze na pozadi otvara dalsie prostredia, ktoré zrychluji vypoctovy
cas. Tieto dva pristupy teda pracuju ovela efektivnejsie ako klasické kniznice v softvéri
R. My sa preto v nasej praci pokusime priblizit k tymto casom paralelnou realizaciou
vypoctov dostupnymi kniznicami. Porovndme preto Styri pristupy: externy skript v
programe MS SQL Server Management Studio, balik RevoScaleR, klasické statistické
baliky v softvéri R, paralelni realizaciu tiez prostrednictvom R.

V prvych kapitolach si predstavime ideu a konstrukciu vybranych metdd, na kto-
rych budeme dané porovnania sledovat. Uvedieme metody ako rozhodovacie stromy,
nahodné lesy, logisticka regresia a k najblizsich susedov. Kvoli vypracovaniu paralelného
vypoctu tychto metdod bude velmi dolezité pochopenie ich konstrukcie.

V tretej kapitole ukazeme ako pracovat s balikom RevoScaleR. Tato cast ponikne
ukazky ako narabaf s datami od prvych krovov cez prihlasenie sa do databazy, vytvo-
renie vypoctového prostredia a zapisanie vysledkov do novych tabuliek v databazach.
Budeme pracovat aj s Microsoft SQL Server Management Studiom, v ktorom ukazeme
integraciu R do jazyka SQL. Uvedieme postupy ako pracovat s externym skriptom,
ako do neho vybraf potrebné data a spravne pracovat s vystupmi, ktorych vysledna
formu musime poznat vopred. Preto je potrebné zadefinovat vektor vystupov, pripadne
tabuliek.

V predposlednej kapitole ukédzeme ako zrychlit niektoré casti kodu pri praci so Sta-
tistickym softvérom R. Tieto rady a tipy budeme potom vyuzivat pri dalSej préci.
Spravime aj uvod do paralelného programovania a kniznic, ktoré ho umoznuju. Tiez

vykoname simulacie na pochopenie tejto problematiky a overime niektoré skutoc¢nosti,
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UVOD

kedy je paralelné programovanie uzitoéné a kedy naopak zbytocné.

V poslednej kapitole spracujeme postupy ako paralelne vykonavat vybrané statis-
tické metédy na zaklade informacii uvedenych v prvej kapitole. Po vykonani simulacii
pre rozne velkosti dat graficky znazornime porovnanie vypoctovych casov pre vyssie
uvedené pristupy. Z danych vysledkov vytvorime zavery ohladom najrychlejsieho pri-
stupu, vyhodnotime ako sa nasa paralelna implementacia metéd priblizila najrychlejsej,
a ¢i je efektivnejsia ako standardny pristup pomocou statistickych balikov dostupnych

v softvéri R.
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1 DATAMININGOVE METODY

1 Dataminingové metdédy

Datamining ako termin, je skimanie a analyza velkého rozsahu dat za icelom objave-
nia zmysluplnych stvislosti a pravidiel. Cielom tejto oblasti je umoznenie korporaciam
zlepsenie svojho marketingu, predaja, a prevadzky zakaznickej podpory prostrednic-
tvom lepsieho pochopenia ich zdkaznikov. Metédy dataminingu su taktiez pouzitelné
aj v inych oblastiach ako medicina, kontrola priemyselnych procesov a podobne.

Proces dataminingu pozostava z viacerych krokov zobrazenych na obrazku 1.

Datove zdroje

Datovy sklad Pripravené  Vystup algoritmu:
I_jl data schéma, model
Swmans o O [::] Ziskany
! i | 'i:::f' ; ’ poznatok
- : : - WO
| | | |
| | | |
| | | |
Integrécia Uprava déat Algoritmus Interpreticia a
EI asimilacia

Obr. 1: Proces dataminingu

Prvym krokom tohto procesu je zber dat z roznych zdrojov. Tie st integrované a ulozené
do nejakého datového skladu, kde sa data upravuji od réznych necistot a outlierov.
Takto upravené data mdzeme nasledne pouzit v dataminingovych algoritmoch, ktoré
produkuju vystupy vo forme modelov a roznych schém. Interpretaciou a asimiléciou vy-
stupov sa ziskaju rozne poznatky dolezité pri dalsom rozhodovani. Z obrazku 1 vyplyva,
ze klucovym prvkom su algoritmy dolezité na ziskavanie poznatkov z ich vystupov.

Algoritmy v dataminingu st mnozinou heuristiky a vypoc¢tov, ktoré vytvaraja z dat
modely. Na vytvorenie modelu algoritmus najprv analyzuje zadané vstupné data. Al-
goritmus pouziva vysledky analyzy viacerych iteracii, za icelom najdenia optimalnych
parametrov pre dataminingovy model. Aplikovanim tychto parametrov na cely stbor
dat ziskavame hladané vzory a detailné Statistiky.

Dolezitou ulohou pri analytickych tlohéch je vyber spravneho algoritmu. Hoci mo-

13



1 DATAMININGOVE METODY

zeme pouzit viaceré dataminingové algoritmy na vykonanie rovnakych tloh, kazdy
algoritmus pracuje inak a moéze vyprodukovat odlisné vysledky. Napriklad algoritmus
rozhodovacie stromy mézeme pouzit nie len na predikciu, ale tiez ako sposob redukcie
datového setu, pretoze rozhodovacie stromy mozu identifikovat stipce, ktoré neovplyv-
nuja konecny dataminingovy model.

Typy algoritmov:

e Klasifikacné: predikcia jednej alebo viacerych diskrétnych premennych.

e Regresné: predikcia jednej alebo viacerych spojitych numerickych premennych,

ako zisk alebo strata.

e Segmentacné: rozdelenie dat na skupiny alebo klastre prvkov, ktoré maju po-

dobné vlastnosti.

e Asociacné: hladanie korelacie medzi roznymi atribttmi v datovom sete

My sa v nasej praci zameriame na klasifikacné algoritmy, ktoré budeme vzhladom
na skiimané data vyuzivat najviac. Preto je dalSia kapitola venovana principom a kon-

strukeii tychto metdd.

14



2 KLASIFIKACNE ALGORITMY

2 Kilasifikacné algoritmy

Klasifikacia je forma analyzy dat, ktora extrahuje modely popisujtice datové triedy.
Takéto modely predikuju kategorické (diskrétne) oznacenia tried. Vela klasifikaénych
modelov bolo navrhnutych odbornikmi z oblasti strojového ucenia a statistiky. Klasi-
fikdcia ma mnoho aplikacii vratane odhalovania podvodov, cieleného marketingu, pre-
dikcii vykonnosti, vyroby a lekarskej diagnostiky. V tejto kapitole predstavime hlavni
myslienku klasifikacie, zdkladné techniky na budovanie rozhodovacich stromov, ndhod-
nych lesov, logistickej regresie a k£ najblizsich susedov.

Prvym krokom klasifikacnych algoritmov je ucenie alebo trénovacia faza, kde algorit-
mus buduje klasifikator analyzovanim trénovacej mnoziny zlozenej z pozorovanych pa-
rametrov a k nim prislichajicej triedy. Pozorované parametre reprezentuje p-rozmerny
vektor nazyvany vektor atribtitov: x = (zy,...,z,). Kazdy prvok v trénovacej mno-
zine ma priradenu triedu y z mnoziny C. Tento parameter nazyvame klasifikacny

atribit.

2.1 Rozhodovacie stromy

Na zaklade knihy [1] uvedieme teoreticky tivod k tejto metéde. Rozhodovacie stromy
st dataminingové modely vytvarajuci rad vetveni a uzlov. Tieto uzly delime na ter-
mindlne a neterminalne. Kazdy neterminalny uzol obsahuje test na atribut. Z tychto
uzlov vedu vetvy, ktoré na zédklade testu v netermindlnom uzle smeruji bud do dal-
sieho netermindlneho uzlu, alebo do uzlu terminalneho nazyvaného aj ako list, ktory

obsahuje oznacenie triedy. Vrchny uzol stromu sa nazyva korei.

| i senior
dospely

L
Student? f/:irm\
Moz 0

miady

tverovy rating ?

priemerny vywhorny

® ® & ®

Obr. 2: Priklad rozhodovacieho stromu
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2 KLASIFIKACNE ALGORITMY

Na obrazku 2 mézeme vidief ukazku rozhodovacieho stromu, ktory znazornuje, ¢i si
klient kupi, respektive nekupi pocitac. V hranatych polickach sa nachadzaji neter-
minované uzly obsahujuce test atributov. V ovalnych polickach st terminované uzly

reprezentujuce triedy dno a nie, ktoré identifikuju triedu klienta.

2.1.1 Zakladny algoritmus vytvarajici rozhodujici strom

Rozhodovacie stromy su konstruované rekurzivne spésobom zhora nadol. Algoritmus
obsahuje vstupné parametre: zoznam atributov attribute list, metéda vyberu delenia
selection method , datovy set D pozorovani s prislichajicou triedou, na ktorom sa bude

strom trénovat. Algoritmus:

e Vytvori sa uzol N. Potom sa overia 2 podmienky:

1. ak st vzorky v trénovacom datovom D sete rovnakej triedy C', potom sa

uzol N stava listom a je oznaceny touto triedou

2. ak je attribute list prazdny, potom sa uzol N stava listom oznac¢enym majo-

ritnou triedou z mnoziny D

e V opacnom pripade sa aplikuje selection method k urceniu deliaceho kritéria.
Deliace kritériu nam hovori, ktory atribut bol urcéeny selection method ako naj-
lepsia moznost delenia vzoriek z D. Tiez nam hovori o vetvach vychadzajicich
z uzlu N s ohladom na vysledky zvoleného testu. Presnejsie povedané, deliace
kritérium nam urcuje atribut testu a tiez indikuje bud deliaci bod alebo deliacu
podmnozinu. Kritérium je urcené tak, aby vysledné delenie v kazdej vetve bolo

¢o najcistejsie. Delenie je ¢isté, ak vSetky vzorky v nom patria do rovnakej triedy.

e Uzlu N je priradené deliace kritérium, ktoré sluzi ako test v uzle. Pre vsetky
vysledky z delenia vyrasta z uzlu vetva. St tri rozne scenare podla typu deliaceho

atribatu A zobrazené na obrizku 3.

1. A je diskrétna premenna. V tomto pripade vystupy z uzla N priamo zodpo-
vedaji zndmym hodnotdm. Vetva je vytvorena pre kazdi hodnotu a; z A, a

oznacena touto hodnotou. Delenie D; je podmnoZina vzoriek s vlastnostou

16



2 KLASIFIKACNE ALGORITMY

a;. Pretoze vsetky vzorky vlozené do vetvenia maji hodnotu atributu A,

mozeme tento atribtt vyhodit z mnoziny atributov pre dalsie delenia.

2. A je spojita premenna. V tomto pripade test v uzle N ma dva mozné vystupy
zodpovedajice podmienke A < deliacibod a A > deliacibod, kde je deliaci
bod sucast deliaceho kritéria. Z uzlu N vychadzaju dve vetvy, ktoré rozde-
[uji pozorovania na podmnoziny D1, pre ktoré je podmienka A < deliacibod

splnena a D,, ktora obsahuje doplnok.

3. A je diskrétna premennd a musi tvorit binarnu vetvu. Test ma tvar A € Su,
kde S4 je podmnozina A. Ak atribit A nadobuda hodnotu a; z A a ak
a; € Sa, potom je podmienka v teste splnend. Z uzlu N sa vytvoria dve
vetvy. Lava vetva je oznacend ako dno a zodpovedd podmnozine D;, do
ktorej spadaji pozorovania spliiajice podmienku v uzle N. Pravd vetva je

oznalend nie a zodpoveda podmnozine Do, ktorej prvky nespliiajt test.

Scenar Priklad
maly vel'ky
v

a, a, a stredny

(a) / \ / [ \

o prijem?

A < del.bod A = del.bod =1.000 >1.000

il % g \
Aes,? CFarba e {modrs, 1687

dano nie dano nie

ol £ Y| £ %

Obr. 3: Scenare vetvenia pre rozne typy atributov

e Algoristmus pouziva rovnaky proces rekurzivne na formovanie rozhodovacieho

stromu pre kazdé vysledné delenie.
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2 KLASIFIKACNE ALGORITMY

e Rekurzivne delenie sa kon¢i, ak je splnena jedna z nasledujicich podmienok:

1. Vsetky vzorky z D v danom uzle maju rovnaku triedu.

2. Nezostali ziadne dalsie atributy, na zaklade ktorych by mohli byt vzorky
dalej delené. V tomto pripade sa pouzije majoritna trieda, ¢ize z uzlu bude

list oznaceny triedou s najviacsim zastipenim.

3. Nezostali Ziadne vzorky pre dant vetvu, to znamend, Ze delenie D; je prazdne.

V tomto pripade vytvorime list s majoritnou triedou v D.

2.1.2 Vyber atribiitu pre deliace kritérium

Najtazsou tlohou pri tvorbe rozhodovacich stromov je vyber spravnej podmienky do
deliaceho kritéria. Ulohou je najst atribut delenia, ktory by najlepsie rozdelil vzorky
z datového setu D na co najcistejsie podmnoziny. Tuto vlastnost popisuje miera de-
liaceho atributu. Atribut s najlepsou hodnotu miery je zvoleny ako deliaci atribut.
Najznamejsie miery popisujice tieto vlastnosti su: information gain, gain ratio, Gini
indez. V tejto casti budeme pouzivat znacenie, kde m je pocet tried, C; pret =1,...,m
je mnozina vzoriek i—tej triedy z D, |D| je pocet vzoriek v D, |C; p| je pocet vzoriek

triedy C; v D.

Information Gain
Information Gain alebo informac¢ny zisk je miera zalozena na informacnej teorii, pri
ktorej sa dany atribut snazi minimalizovat informéciu potrebni na klasifikaciu vzoriek
do danych deleni s najmensou necistotou. Tento pristup minimalizuje ocakavany pocet
testov za ucelom najdenia najjednoduchsieho rozhodovacieho stromu.
Ocakavana informacia potrebna na klasifikdciu vzoriek je dana ako:
m
Info(D) = — ;pi logy (pi), (1)
i—
kde p; je nenulova pravdepodobnost, ze Iubovolna vzorka z D patri do C;. Jej odhad
je uréeny ako |C; p|/|D|. Logaritmus so zédkladom 2 je dosledkom kddovania v bitoch.
Info(D) je priemerné mnozstvo informécie potrebnej k identifikicii oznacenia triedy.

Info(D) sa tiez nazyva aj ako entropia.
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Predpokladajme teraz delenie vzoriek podla atribitu A, ktory nadobida rézne hod-
noty as, as, . .., a,. A moéze rozdelit mnozinu D na podmnoziny Dy, Ds, ..., D,, kde D,
obsahuje tie vzorky, ktoré nadobidaji hodnotu a; v A. Na urcenie informécie, ktora

potrebujeme na presnu klasifikdciu definujeme:

Infoa(D) =Y ||lg||

j=1

x Info(D;). (2)

Podiel % vyjadruje vdhu j-teho delenia. Infos(D) je ofakdvana informécia, ktort
potrebujeme ku klasifikacii vzoriek z D zaloZenej na deleni prostrednictvom A.

Informacny zisk je potom definovany ako:
Gain(A) = Info(D) — Infoa(D).

Inak povedané, Gain je ocakavana zmena informacnej poziadavky spdsobena definova-
nim atribitu A. A s najvacsim informaénym ziskom, Gain(A), je vybrany ako deliaci
atribiat v uzle N.

Pre atribut, ktory nadobuda spojité hodnoty musime urcit deliaci bod. Najprv uspo-
riadame hodnoty A vzostupne. Kazdy stredny bod medzi dvoma hodnotami je povazo-
vany za mozny deliaci bod. Preto ak ma A pocet hodnot v, dostaneme v — 1 moznych

deleni, ktoré ziskame:
a; + A;i4+1
—

Pre kazdy takyto bod uréime Info(D) pomocou rovnice 2, kde v = 2. Bod s najmen-
sou ocakavanou informacnou poziadavkou je vybrany ako deliaci bod. Podmnozina D,

obsahuje vzorky, ktoré spliiaji A < deliacibod, Dy zase spliia A > deliacibod.

Gain Ratio

Informacny zisk je je miera, ktora je vychylena k testom s viacerymi vystupmi. To
znamena, ze preferuje vyber atributu s velkym poc¢tom hodnét. Napriklad si pred-
stavme atribut, ktory je jedinecny identifikator. Vysledkom delenia takymto atribiitom
je velké mnozstvo deleni, kde kazdé obsahuje prave jednu vzorku. Pretoze kazdé delenie
je ¢isté, informacnd poziadavka na klasifikaciu dat z D zalozend na takomto deleni je
Inforp(D) =0, kde I D je znacenie pre jedine¢ny klasifikdtor. Preto je informacny zisk

pre tento atribut maximalny.
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Rozsirenie, Gain Ratio, sa pokisa odstranit tento nedostatok aplikaciou istej norma-

lizacie na informacny zisk. Tato normalizacia sa nazyva split information a je definovana

ako:
D.
SplitInfos(D Z ||D| g9 <||D]||> .
Hodnota Gain Ratio je potom deﬁnovana.
. . Gain(A)
tio(A) = .
GainRatio(A) SplitInfos(D)

Atribut s najvicou hodnotou je potom vybrany ako deliaci atribit. Treba vsak pozna-
menat jeden nedostatok tejto miery, ktory nastava ked je sa hodnota split information

.....

priemerny zisk zo vSetkych moznych testov.

Gini index
Gini index meria necistotu datového setu rozdeleného na podmnoziny. Je definovany

nasledovne:
Gini(D) =1 — Z s,

kde p; je pravdepodobnost definovana ako vo vzorci 1. Gini index deli kazdy atribut
bindrne.

Predpokladajme pripad, ked je A diskrétna premennd s v odliSnymi hodnotami
ai,as,...,a,. Na urcenie najlepsieho binarneho delenia skimame vsSetky mozné kom-
binacie podmnozin, ktoré moézu byt formované z hodnot nadobidanych A. Kazda pod-
mnozina S, moéze byt uvazovana ako binarny test vo forme A € S,?7. Ak A nadobuda v
moznych hodndt, potom existuje 2¥ moznych podmnozin. Ak vyli¢ime moznost prazd-
nej a celej podmnoziny dostaneme 2¥ — 2 moznych deleni do dvoch podmnozin. Uva-
zujeme teda binarne delenie, pre ktoré chceme vyratat vazent sumu necistoty kazdého

vysledného delenia. Gini index pre delenie D na Dy a D, podla A ziskame:

Ginia(D) = |‘DDI||Gz'm'(D )+ |‘D||sz(D2)

Podmnozina, pre ktord je Gini index najmensi, je zvolend ako deliaca podmnozina.
Pre spojité premenné musi byt brany do tvahy kazdy deliaci bod. Postup je potom
podobny, ako sme ho opisali pri informac¢nom zisku. Za deliaci bod je potom vybrana

hodnota, ktora ma najmensi Gini index.
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Deliacim atribitom A potom bude ten, ktory ma najvéicsiu redukciu necistoty (ek-

vivalentné najmensej hodnote Gini indez):
AGini(A) = Gini(D) — Ginix (D).

2.1.3 Orezavanie stromu

Po dobudovani rozhodovacieho stromu vela vetiev odraza anomaélie v trénovacom dé-
tovom sete, ktoré si sposobené outliermi. Tie mozu vytvorit vetvy, ktoré obsahuju iba
jednu vzorku. Metédy orezavania stromu tento problém odstranuji. Takéto metody
zvycajne pouzivaju statistické metédy na odstranenie najmenej spolahlivych vetiev.

Na obrazku 4 mézeme porovnat orezany a neorezany strom.

no

C: E: 5 sjs-‘;‘l

@msb @.ﬁ % if!m.‘s_@ ({}uuD Qﬂ.ﬂjﬁ C:f:-.@

Obr. 4: Porovnanie orezaného a neorezaného stromu

Orezany strom je mensi a menej komplexnejsi, ale lahsie pochopitelny. St tiez rychlejsie
a spravnejsie klasifikuji nezavislé data, na ktorych sa strom natrénoval. Existuji dva

bezné pristupy k orezavaniu stromov:

e Redukcia nakladovej zlozZitosti, pri ktorom je strom orezédvany zastavenim
jeho konstrukcie tym, Ze sa rozhoduje pre vetvenie alebo vytvorenie vysledného
listu. Nékladova zlozitost je funkcia zavisla od poétu listov a chybovosti (percento
zle zaradenych vzoriek). Orezdvanie zacina od dolnej Casti. Pre kazdy netermi-

nalny uzol vypocitame nakladovi zlozitost podstromu a nakladovi zlozitost ak by
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bol orezany. Tieto hodnoty porovname a vyberieme moznost, pre ktora je tato
hodnota najmensia. Na urcenie tejto hodnoty sa pouziva orezavacia mnozina,
ktora je nezavisla od trénovacej mnoziny vzoriek. Algoritmus postupne generuje
mnozinu orezanych stromov. Najmensi strom minimalizujuci ndkladova zlozitost

je preferovany ako vysledny.

e Pesimistické orezavanie, pri ktorom sa odstranuju podstromy z vysledného
stromu. Podstrom je potom nahradeny listom. Tato metdda tiez vyuziva chybo-
vost, ale na rozdiel od prvej metddy, ziskant z trénovacej sady. Preto je odhad
presnosti a chybovosti silne vychyleny. Metéda ich preto upravuje pridanim pe-

nalizacného c¢lenu, ktory zratava odchylky.

Druha spominand metdda vyzaduje viac vypoctov, ale vo vSeobecnosti poskytuje viac
spolahlivejsie vysledky. Doposial nebola najdena ziadna najlepsia metdda. V praxi sa

preto vyuzivaju aj ich kombin&cie.

2.2 Klasifikacné lesy

V tejto casti predstavime niekolko metdéd na zlepsenie presnosti modelov. Hlavnou
myslienkou je namiesto jedného stromu vytvorit subor stromov. Preto sa tieto metédy

nazyvaju siborové. Predstavime si nasledovné tri metody:
e Bagging
e Boosting a arcing
e Nahodny les

Metédy kombinuju k ziskanych modelov nazyvanych klasifikatory, My, M, ..., My,
ktorych cielom je vytvorif lepsi klasifikacny model M*. Z mnoziny dat D vytvorime
k trénovacich podmnozin Dy, D, ..., Dy, pouzitych na generovanie klasifikatora M;.
Na predikciu novej vzorky sa pouziju vsetky modely M;. Predikciou bude trieda, ktora
bola najpocetnejsim vystupom z danych modelov. Kombinacia modelov tymto jedno-
duchym sposobom sa nazyva vacsinové hlasovanie. Vyhodou tychto modelov je vacsia

presnost a vypocet dobre paralelizovatelny na viac jadier procesora.
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2.2.1 Bagging

Nech mnozina dat D obsahuje d pozorovani, potom pre kazdu iteraciu i, =1,2,...,k
vytvorime novu trénovaciu mnozinu D); d pozorovani, ziskani ndhodnym vyberom s
opakovanim. Preto je Bagging skratka pre "bootstrap aggregating”. Kedze kazda tré-
novacia mnozina je ziskana metédou bootstrap, niektoré vzorky z datového setu D
sa v nich nemusia nachadzat vobec alebo sa mozu objavit aj viac ako raz. Pre kazdua
podmnozinu je potom vytvoreny klasifikacny model M;. Na predikciu sa potom aplikuje

vacsinové hlasovanie.

2.2.2 Boosting a arcing

Tato metdda je povodne z tedrie strojového ucenia a v analyze dat sa oznacuje ako
algoritmus AdaBoost. Predpokladajme trénovacie data (x1,y1),..., (Tn, yn) a vektor
w = (wy...,w,), ktory predstavuje vahy jednotlivych pozorovani. V. AdaBoost sa
jednotlivé klasifikdtory ucia postupne, tak ze sa podla predchadzajicich vysledkov
upravuju vahy jednotlivych pozorovani. Najprv sa pouziju vahy vektora w;, zadané
uzivatelom, a vytvori sa model M;. Pri konstrukeii dalsich modelov M;,7 = 2 sa pou-
zije vahovy vektor w; ziskany tupravou vektora w;_; tak, ze sa chybne klasifikovanym
pozorovaniam modelom M; i priradi vicsia vaha a spravne klasifikovanym nizsia vaha.
Klasifikacna metdda sa tak stéle viac stustreduje na tazko klasifikovatelné pozorovania,
ktoré sa modelu nedari spravne klasifikovaf.

Arcing predstavuje myslienku spojenia baggingu a boostingu. Vahy sa postupne
upravuji rovnakym sposobom ako v AdaBoost, ale pouzivaju sa inak. Namiesto toho,
aby s tymito vahami vstupovali do analyzy vsSetky pozorovania, postupujeme ako v
baggingu a vytvarame vybery s opakovanim, kde vahy sluzia ako pravdepodobnosti
vytiahnutia.

Tieto dve metody vacsinou znizuju chybu viac ako bagging. Napriek tomu existuju
aj pripady, ked funguju zle. Napriklad ak data obsahuju vela outlierov, vyuzitie tychto

metod vedie k uceniu opakovanych chyb v datach .
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2.2.3 Nahodné lesy

V tomto pripade je kazdy klasifikator rozhodovaci strom, ktorého konstrukciu sme pred-
stavili v Casti 2.1. Spolu teda vytvaraju les. Tato metdda je zalozend na nasledovnych

postupoch:

e trénovacie subory pre jednotlivé stromy si bootstrapové vybery z mnoziny dat

D

e pri volbe vetvenia pre dany uzol sa z m prediktorov, ktoré st k dispozicii, vyberie
mg, na ktorych sa potom klasicky vytvara najlepsie vetvenie, ale len z tych my

prediktorov, ktoré boli pretym vybrané

e stromy sa neorezavaju, zostavaji velmi rozvetvené

Néhodny vyber prediktorov vyrazne skracuje vypoctovy cas a vysledky klasifika¢nych
tloh st velmi dobré. Zvlast prinosna je tato metdda pre velky pocet prediktorov, z
ktorych kazdy sdm o sebe obsahuje len méalo informécie o zavislej premenne;j.

Volba parametra mg zavisi na tlohe a otvorenosti experimentovat. Odporiacané je
pouzit hodnotu blizko logam.

Medzi baggingom, boostingom, arcingom a na druhej strane ndhodnymi lesmi je
podstatny rozdiel. Prvé tri spomenuté si nadstavbou klasickej metédy a snazia sa
o ¢o najlepsi a najpresnejsi strom. V metdéde ndhodné lesy nie je podstatna kvalita

jednotlivych stromov, ale hlavnym cielom je minimalizovat chybu celého lesa.

2.3 Logisticka regresia

Druhou metédou, ktort si predstavime je logisticka regresia. Budeme pritom vychadzat
z ¢lanku [8]. Tato metdda sa zvycajne pouziva na bindrnu klasifikdciu tried, v ktorej
vektor y moze obsahovat iba dve hodnoty: C; = 0 ak jav nenastal, Cy = 1 ak jav nastal.
Metéda meria vztah medzi zavislymi premennymi x a jednou alebo viac nezavislymi
premennymi y odhadom pravdepodobnosti pomocou logistickej funkcie. Logisticka re-
gresia moze byt chapand ako Specidlny pripad zovseobecneného linearneho modelu, a
je teda analogické s linedrnou regresiou. Je vsSak zalozena na odlisnych predpokladoch
o vztahoch medzi zavislymi a nezavislymi premennymi. Hlavné rozdiely tychto dvoch

modelov st v nasledovnych dvoch vlastnostiach logistickej regresie:
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e Podmienené rozdelenie y|z je Bernoulliho rozdelenie, pretoze zavisla premennd je

binrna.

e Predikované hodnoty st pravdepodobnosti, preto si v rozmedzi [0, 1]. Tie ziskame

z logistickej funkcie.

Model logistickej regresie je nasledovny:

h(z)

1—7h(3:) =Bz =P+ Biz1+ foza + ... + BpTp, (3)

log

kde z je vektor p nezavislych premennych a 5 vektor odhadovanych parametrov modelu.

Potom pre h(z) odvodenim z 3 plati:

1
Tl exp(—fTx)

(4)

h(z)

2.3.1 Algoritmus prostrednictvom Newtonovej metody

Kedze tato metoda predikuje pravdepodobnosti a nie len triedy, moézeme pre nu vy-
tvorit vierohodnostni funkciu. Pre kazda vzorku mame vektor vlastnosti x a triedu

pozorovania y. Nech:

Py = 1|z, 8) = h(x)
Py =0l 8) = 1 — h(x).

Tieto rovnosti mézeme kompaktne zapisat nasledovne:
P(ylz, 8) = h(z)” x (1 = h(z))'™" (5)

Potom vierohodnostné funkcia ma tvar:
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logaritmovanim dostaneme:

1) = Y ilog h(a:) + (1 - yi) og(1 — h(z)

= ;log(l — h(x;)) + yi log 1_(;:()%)
= zn:log(l — h(2:)) + 8

i=1
= z": log + B @

T 1t eap(6Ta)

(2

= Z —log(1 + exp(BT ;) + yiB
i=1

3

Dalsfm krokom na najdenie odhadu parametra metédou maximéalnej vierohodnosti je
derivovanie podla tohto parametra a polozenie derivacie rovnosti nule. Derivujme podla

parametra §;, j = 1,...,p:

o s 0 T, 0 T

p; ; 9B; log(1 + exp(8 =) + Y55, (B ;)
= e Yiag, P W) +uigg (8w (7)
- Z(yz — h(x))wi

I
—

i
Polozenim rovnosti nule nie sme schopny riesit ttto tlohu. Ulohu preto budeme riesit
numerickou optimalizaciou prostrednictvom Newtonovej metody.

Predpokladajme, ze f(z) je hladkd funkcia a chceme najst globdlne minimum z*.
Nech zq je startovaci bod. Potom pomocou Newtonovej metédy aproximujeme mini-
mum itera¢nym procesom:

o fl(xn)
Tnt+l = Tn F(z) (8)

kde f'(z) je gradient funkcie f(z) a f”(z) je Hessova matica druhych parcidlnych
derivacii. Na riesenie preto potrebujeme Hessovu maticu, ktort ziskame nasledovne

pre j,k=1,... p:
0?1

3

Il
<

1 ( ; — aaﬁkh(xz)>x”
0

1 2 T T
_xi,j<1+exp(5Txi)> exp(f %)aiﬁk(ﬁ i) ®)

Il

1

(]

—Tigh() (L= h(z:)zik

I

.
I
—

Zo ziskanych vysledkov vieme iteracnym procesom aporoximovat odhady parametra (3.
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2.4 K najblizsich susedov

Idea uvedena v knihe [2] pre algoritmus k najblizsich susedov spociva vo vybudovani
klasifikacnej metédy bez pouzitia predpokladov o funkeii y = f(z1, 22, ..., z,). T4 zod-
poveda zavislej premennej y od nezavislych premennych zi, s, ..., x, nazyvanych aj
prediktory. Jedinym predpokladom je, ze funkcia f je hladkd. Tato metdda je nepa-
rametricka, pretoze jej vystupom nie je odhad parametrov ako napriklad v logistickej
regresii.

Pri tejto metéde pracujeme s trénovacou mnozinou dat, v ktorej kazdé pozorova-
nie obsahuje zaradenie do triedy y. My budeme ako aj v predchadzajucich metédach
uvazovat iba binarnu klasifikaciu. Idea spociva v identifikdcii k& pozorovani z trénovacej
mnoziny, ktoré si podobné novému pozorovaniu uy, ug, . . ., up, ktoré chceme klasifiko-
vat. Odhad klasifikacie ozna¢me ©. Ak pozname funkciu f, mézeme jednoducho tento
odhad vypocitat ako © = f(uy,us,...,u,). Ak teda predpokladame, ze f je hladka,
rozumnym postupom je hladat pozorovania, ktoré su najblizsie k novému pozorovaniu
a z ich tried odhadnut ©. Pojem susedia v nazve naznacuje, Ze existuje nejaka miera
vzdialenosti alebo rozdielnosti, ktori mozeme na zaklade nezavislosti medzi pozoro-
vaniami vypocitat. My sme sa pre jednoduchost zamerali na najcastejsie pouzivanu

mieru: Euklidovska. Euklidovskd miera medzi bodmi xy, 22, ..., 2, a w1, us, ..., u, je

\/(xl —up)? 4 (22 —u2)? + ...+ (7, — up)?.

Najjednoduchsim pripadom je volba k = 1, kde hladame iba najblizsie pozorovanie,
podla ktorého klasifikacie je odhadnuté ©. Volba jedného najblizsieho suseda moze byt
silnd ak mame k dispozicii velky pocet dat na trénovanie.

Pre k susedov je idea rozsirena rovnako ako pre jedného suseda. V tomto pripade
hladdme k najblizsich pozorovani a vacsinovym hlasovanim uréime triedu nového po-
zorovania. Vyhodou vécsej hodnoty k je odstranenie rizika pretrénovania dosledkom
outlierov v trénovacej vzorke. Parameter k zvycajne v praxi nadobida hodnoty jed-
notiek a desiatok. Ak by sa k = n, ¢ize pocCtu pozorovani v trénovacej vzorke, tak
predikovana trieda by nadobudla hodnotu pocetnejsej skupiny bez ohladu na vstupy

U, U, . . ., Up NOVEhO pozorovania.
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3 Integracia R do SQL

Moznosti na prepojenie softvéra R a jazyka SQL je viacero. Hoci integraciu R do SQL
Serveru priniesla az verzia z augusta 2016, boli tu eSte moznosti pripojenia sa z R do

databazy pomocou kniznice RODBC. Tento pristup ma vsak viacero nevyhod:
e prenos dat moze byt pomaly, neefektivny, pripadne aj nebezpecny
e obmedzenia R na vykon a pamat

Tieto nedostatky sa prejavuji hlavne pri prenasani a analyzovani velkych datovych
setov. Dalsou moznostou bolo vyuzivanie R skriptov vo Visual Studiu pomocou doplnku
R tools for Visual Studio. Takéto prepojenie samozrejme pontika aj Oracle, najvacsi
konkurent firmy Microsoft. My vzhladom na dostupnost budeme vyuzivat doplnok SQL

Server R Services, ktory ponika dva pristupy tejto integracie:
e externy R skript v Transact-SQL

e kniznica RevoScaleR v softvéri R

3.1 Vyuzitie integracii a popis postupov data scientistov

Standardny pracovny postup pre budovanie vyspeljch analytickych rieseni zacina s
prieskumom dat a pokracuje predikénym modelovanim. Data scientist vyvija R skripty
a modely tak, aby boli i¢inné a vhodné pre dant tlohu. Potom, ked su skripty a modely
pripravené, mozu byt nasadené a integrované v existujucich alebo novych aplikaciach.

SQL Server R Services je navrhnuty tak, aby pomohol riesit ilohy data scientistov.
Prinasa sposob, ako pracovat sucasne s jazykom R a SQL nastrojmi, medzi ktorymi
vytvara prepojenie. Tato integracia umoznuje vyuzivat vlastné R kédy v procesoch bez
toho, aby sme ich museli prepisat do iného jazyka. Tiez umoznuje pouzitie Statistickych
metod pristupnych v znamych balikoch bez zbytoéného prendsania dat a nacitavania
databaz do operacnej paméite. Vyhodou je tiez vyuzitie sily SQL Serveru pre dosia-
hnutie maximalneho vykonu. Toto vsetko zabezpecuje R Services, ktoré sa instaluje
pocas instalacie funkcii a doplnkov do SQL Serveru. Ten nasledne umoznuje vykonavat
externé R skripty na SQL Serveri pomocou SQL Server Trusted Launchpad, ktory riadi

komunikaciu medzi jazykmi R a SQL.
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Nasledujice delenie poskytuje pohlad na typicky analyticky pracovny postup pri

vyuziti SQL Server R Services.

e Prvou castou je vyvoj, kde data scientisti pouzivaju R na spracovanie udajov a
budovanie predikénych modelov. Testovanie a ladenie modelu opakuje, kym ne-
dostane model zodpovedajici najmensej chybovosti. R Services komponenty nam
poskytuju vsetky nastroje potrebné na experimentovanie a vyvoj. Tie zahinaju
kniznicu zlepsujicu vykon standardnych operacii a sadu rozsirenych balickov,

ktoré podporuju vykonavanie R kdédu v SQL Serveri.

e Dalsou ¢astou je optimalizacia procesu. Pri analyze velkych stborov dat v R
casto narazime na problémy s vykonom a rozsahom paméte, pretoze bezna re-
alizdcia je single-threaded®, ktord moze nacitat iba tie datové sibory, ktoré sa
zmestia do volnej paméte na lokalnom pocitaci. Ak chceme ziskat lepsi vykon a
pracovat s viacerymi datami, mozeme pouzivat ScaleR API 2, ktoré je k dispozicii
ako stcast R Services. Tento doplnok umoznuje vykonat vypocty na pocitaci, kde
je umiestneny server. Zadefinovanim vypoctového kontextu na serveri predcha-
dzame premiestnovaniu dat, pretoze vypocty prebiehaji priamo na nom. Tento

postup je znazorneny na obrazku 5.

sqlCompute <- RxInSqlServer()

3 rxSetComputeContext(sglCompute)
linModObj <- rxLinMod() i
o Script

Data Scientist Workstation SQL Server 2016

Execution @ Transact-501
; ; R Services
© resis i,

Obr. 5: Zobrazenie pripojenia a pracovania s pouzitim servera

'hovorovo jedno vlaknity, pouzitie threadov je spdsob, ako rozdelit program na jedno alebo viac

rovnocenne vykonavanych tloh

2skratka pre Application Programming Interface, v informatike ozna¢uje rozhranie pre programo-

vanie aplikacii
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e Aplikacia ziskanych modelov. Ak je R skript alebo model pripraveny na pouzitie,
databazovy vyvojar ho méze vlozit do ulozenych alebo novych procediur. Mézeme
teda vybraf konkrétne data pomocou jazyku Transact-SQL, ktoré spracujeme
tymito procedtirami zapisanymi v jazyku R. Pre dosiahnutie najlepsieho vykonu

je potrebné opéf spustat tieto procediry na serveri, ako to moézeme vidief na

obrazku 6.
@ call stored procedure %
Nt i
Lo stored prcFedure with R e SQL Server 2016
code runs in-database
Application
@ returns results, scores, plots

Obr. 6: Spustanie ulozenych procedir na serveri

e Poslednym krokom je kontola a rekalibracia ziskanych parametrov do modelov

ulozenych v procedurach.

3.1.1 Externy R skript v Transact-SQL

V tejto casti si v kratkosti ukdzeme syntax R v SQL Server R Services na zaklade
navodov uvedenych na stranke [4]. Pracu s jazykom R v prostredi SQL Serveru zabez-
pecCuje ulozend procedira sp_execute_external_script. Takyto externy skript méa

nasledovny syntax:

sp-execute_external script

@language = N’language’ ,

@script = N’script’,

@input_data_l = | ’input_data 1’
, @input_data_l name = N ’input_data_l name’ |
, @output_data_1 name = ’output_data_l name’ |

[

[

[ , @parallel =0 | 1 |

[ , @params = ] N’ @parameter name data type [ OUT | OUTPUT ] [ ,...n ]’
[

, @parameterl = ]’valuel’ [ OUT | OUTPUT ] [ ,...n ]
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[ , WITH <execute_option> ]

HE

kde zadkladnu cast tvoria:
e Q@language: definujeme jazyk, v ktorom bude pisany skript
e Q@script: definuje skript, ktory sa ma vykonat
e Qinput_data_1: definovanie dotazu k datam, s ktorymi chceme pracovaf.
e WITH RESULTS SETS: prikaz definujici schému vystupu
Dalsie casti v zatvorkach [...] nemusia byt definované:

e Qinput_data_1 name: urcuje nazov dat. Ak tato cast nie definovana, tak maju

predefinovany nazov InputDataSet

e Ooutput_data_l name: urcuje vystup zo skriptu. Ak tato cast nie definovana, tak

maju predefinovany nazov QutputDataSet

e Q@parallel: urcuje paralelné vykonanie skriptu. Predefinovana hodnota je 0, kedy
neprebieha paralelné vykonanie. Tato vlastnost je vyhodna pri velkych datase-

toch.
e Qparams: deklaracia vstupnych parametrov
e Qparameterl: zoznam hodnot pre vstupné parametre.
Na zéklade vyssie uvedeného popisu ukazeme par jednoduchych aplikécii s ich vysled-

kami, ktoré budeme spustat v programe Microsoft SQL Server Management Studio.

Priklad ¢.1
execute sp_execute_external script

N’R’

@language

, @script = N’ mytextvariable <- c("Dobre rano", "Dobry den", "Dobry vecer");
OutputDataSet <- as.data.frame(mytextvariable);’
, @input_data_l = N’ SELECT 1 as Templ’

WITH RESULT SETS (([col] char(20) NOT NULL));
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Priklad ¢.2

execute sp_execute_external_script

@language = N’R’

, @script = N’ OutputDataSet

<- data.frame(c("Dobre rano"),c("Dobry den"),c("Dobry vecer"));’
, @input_data_l = N’ ’

WITH RESULT SETS (([coll] varchar(20), [col2] char(20), [col3] varchar(20)));

Na obrazkoch 7 a 8 mozeme vidiet vysledky tychto dvoch prikladov. Vidime, ze v
oboch pripadoch sme si zadefinovali jazyk R. Vstup v prvom priklade je hodnota 1,
v druhom je to prazdne pole. V skripte nam vstupy do prikazov nezasahuji, preto
sme ich nemuseli ani v jednom pripade zadat. Vystupom pre oba priklady je vektor,
ktory musime nahrat do preddefinovanej formuly OutputDataSet. Vystupy st podobné
a lisia sa len v tom, ze druhy je transponovany. Typ vystupu musime vzdy zadefinovat
v klauzule WITH RESULT SETS. R a SQL vyuzivaji rézne datové typy, preto musime

vystup vzdy previest na typ datovy ramec.

coll col2 coll

1 Dobre rano Dobry den Dobry vecer

3 Dobry vecer

Obr. 7: Vystup z prikladu ¢. 1 Obr. 8: Vystup z prikladu ¢. 2

3.1.2 Prostredie R pouzitim kniZnice RevoScaleR

Prakticky uvod prace s balikom RevoScaleR je obsiahnuty v knihe [3]. RevoScaleR
obsahuje implementaciu viacerych znamych R funkcii, ktoré boli upravené tak, aby sa
vykonavali paralelne a neboli obmedzené rozsahom paméte. Najprv si ukazeme, ako

ziskame pristup k datam z SQL Serveru do prostredia R. Postup je nasledovny:

e vytvorenie pripojenia k SQL Serveru
e definovanie dotazu, ktory vyselektuje potrebné data

e definovanie jedeného alebo viacerych vypoctovych kontextov
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Na ziskanie pristupu k databaze budeme potrebovat zakladné informéacie o pripojeni.

Na zaklade toho si zadefinujeme refazec connectionString s tymito tdajmi.

connectionString<-"Driver; Server; Database; Uid; Pwd ".

Musime tiez zadefinovat data, ktoré chceme pouzit, prostrednictvom tabulky alebo

dotazu. Nasledne si mézeme vytvorit pripojenie k datam pomocou prikazu:

inDataSource<-RxSqlServerData(sqlQuery, connectionString, rowsPerRead).

Do premennej inDataSource si zadefinujeme datovy zdroj v SQL Serveri. Data Spe-
cifikujeme konkrétnym dotazom zadanym do parametra sqlQuery. Dolezitym pre ma-
nipulaciu s paméatou a efektivnost vypoctov je rowsPerRead. Tento parameter urcuje,
kolko riadkov z dat je nacitanych v jednom kroku medzivypoctov. Ak je jeho hodnota
prilis velkd, moze sposobit spomalenie kvoli nedostatku operacnej paméte.

K ziskaniu zakladnych informéacii o datovom sete mozeme pouzif prikaz, ktorého

vystupom je tabulka s nazvom a typom premennych.

rxGetVarInfo(data = inDataSource)

Ak chceme aby vypocty prebiehali v mieste ulozenia databdzy, musime vytvorit vy-
poctovy kontext pomocou prikazu RxInSqlServer. Tento prikaz vyzaduje informécie o
zdielanom adresari, konkrétne cestu k nemu. My sme si vytvorili lokalny vypoctovy kon-
text s nazvom ShareDir. Musime tiez zadefinovat ako chceme manipulovat s vypoctom,
a ¢i chceme vysledky medzivypocétov. Tieto vlastnosti nastavime sqlWait< —TRUE,
sqlConsoleOutput< —FALSE. Néasledne s tymito parametrami mozeme definovat vy-

poctovy kontext.

RxInSqlServer(connectionString,shareDir, sqlWait, sqlConsoleQOutput)

S takto zadefinovanym zdrojom uz mozeme vykonavat rozne prikazy, ktoré pozname.
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Balik RevoScaleR pontika rozne zname statistické funkcie. Vsetky funkcie z tohto balika
obsahuju kvoli lepsej identifikacii predponu 7z alebo Rx. Teraz uvedieme par prikladov

z tohto balika, z ktorych niektoré vyuzijeme v dalsich castiach:
e rxLinMod: fituje linearny model
e rxLogit: fituje logisticku regresiu na data
e rxGlm: fituje zovseobecneny linearny model
e rxDTree: vytvara klasifikacné stromy
e rxDForest: vytvara ndhodny les
e rxKmeans: vykonava k-means klastrovaciu metédu
e rxNaiveBayes: vykonava Naive Bayse klasifikaciu.

Kompletny zoznam aj s opisom je k dispozicii na stranke [5].

34



4 NAVODY NA ZRYCHLENIE VYPOCTOVEHO CASU V R

4 Navody na zrychlenie vypoctového c¢asu v R

Predtym, ako zacneme porovnavat jednotlivé pristupy si ukazeme, ako zrychlit vypoc-
tovy Cas kddov v softvéri R. Na zdklade ¢lanku [7] uvedieme jednoduché priklady na
zrychlenie vypoctov, ale aj paralelné vykonanie opakujuicich sa cyklov. Jednym z rieseni,
sice dost naivnym, moéze byt kipa nového pocitaca s lepsim hardvérovym vybavenim.

Nasledovné tri hardvérové casti poc¢itaca ovplyvnuju rychlost vykonania vypoctov:
e pevny disk (HDD)
e pamit s volnym (ndhodnym, lubovolnym) pristupom (RAM)
e procesor (CPU)

HDD

Pevny disk je miesto v pocitaci, kde st ulozené vsetky data aj ked je pocita¢ vypnuty.
Su tu ulozené aj velké datové sety, ktoré chceme analyzovat pomocou R. Tym, ze st
velmi lacné, si najlepsou moznostou na ukladanie velkého mnozstva dat. Nevyhodou
pri ¢itani a zapisovani velkych dat je to, Ze tento proces je prilis pomaly. Pre elimino-
vanie tohto problému je idedlne nacitavat data len raz na zaciatku kédu a zapisovat

raz na konci. Opakované nacitavanie a zapisovanie v tele kodu moze byt ¢asovo narocné.

RAM

Pamat s volnym pristupom je tiez pouzivana na ukladanie suborov. Pri nac¢itani dat
uloZenych na pevnom disku si data skopirované do RAM. Tato paméft je rychlejsia
ako HDD a umoznuje pristup k datam v redlnom case. Tieto data su vSak po vypnuti
poditaca stratené. Druhym problémom je, Ze tato technolégia je prilis drahd. Dalsim
problémom pre R, rovnako ako aj pre iné programy, je situacia, ked velkost dat pre-
siahne presiahne kapacitu tejto paméte. Nacitanie dat velkosti 10 GB z pevného disku
do RAM s rozsahom 8 GB spdsobi spomalenie kédu. V tomto pripade pocita¢ nemé

in1 moznost a musi vyuzit ¢ast pevného disku.

CPU

Procesor je zaklad kazdého pocitaca, kde sa vykonavaju vsSetky vypocty. V dneSnej
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dobe maju procesory viac jadier. R vSak nie je schopny vyuzit procesor naplno. Napri-
klad ak médme procesor s 8 jadrami a chceme vykonat nejaky vypocet, jeho vykonanie
nie je rozdelené po 1/8 medzi vSetky jadra. Vsetky vypocty si vykondvané iba na jed-
nom jadre v rovnakom case . To znamena, ze vyuzivame iba 12,5% z celkovej dostupne;

vypoctovej sily. Ostatné jadra zostavaju nevyuzité.

4.1 Jedno R prostredie, jedno jadro

Ako bolo spomenuté vyssie, R pouziva iba jedno jadro aj ked je ich dostupnych viac. V
tejto casti si ukdzeme par trikov, ako aj napriek tejto skutocnosti zrychlit kéd. Najprv

si ukdzeme, ako budeme merat ¢as jednotlivych operacii:

zaciatok<-Sys.time()
## telo kodu ##

vysledny.cas<-Sys.time()-zaciatok

Pomocou tohto kédu ziskame ¢as vykonanej operacie v sekundéch na 8 desatinnych
miest. Dolezité je vsak spomentt, ze vypoctovy cas je vo vSeobecnosti nahodny. Ak
spustime rovnaky kod niekolko krat, mozeme ofakdvat odlisné dizky vypoctového Casu.
Ked porovnavame dva odlisné kédy alebo funkcie, ktoré davaju ten isty vysledok, za
ucelom vybrat ta rychlejsiu, mali by sme merat vypoctovy cas prvej funkcie vykona-
nim n; merani a podobne pre druhej ny. Na tychto datach by sme potom mali vykonat
t-test pripadne neparametricky test, ak nie je splneny predpoklad normality. Nastastie
jedno meranie vypoctového casu funkcii zvycajne staci na urcenie rychlejsej funkcie
bez pouzitia nejakého sStatistického nastroja.

Pri merani rychlosti nasho kédu je velmi dolezité poznaf, ako sa vyuziva pamét.
Kazdy objekt vytvoreny v R je ulozeny v RAM. Napriklad generovanie 107 pozorovani
z normalneho rozdelenia vyzaduje 8OMB kapacity. Pri praci s pamatou je dodlezité

poznat nasledovné prikazy, ktoré mozu precistif pamat a tym zrychlit vypocet:
e object.size(): prikaz slaziaci na ziskanie velkosti objektu

e 1s(): sluzi na zobrazenie vsetkych vytvorenych objektov v prostredi R
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e rm(): ak uz niektory z objektov v R nepotrebujeme, mozeme ho vyhodit z RAM

tymto prikazom

Iny sposob odstranenie objektov z RAM je zatvorenie prostredia R. Tym sa strati

vsetko, ¢o sme pocas prace nacitali do paméte.

Typy na zrychlenie
Ako prvé porovname dva odlisné for cykly, ktorych vystupom st éisla 12,22,...,n% V
prvom postupe nebude vopred zadefinovand dizka vektora, ¢ize vektor bude krok po

kroku narastat.

a=NULL

for(i in 1:n) a=c(a,i"2)

Druhym sposobom je zadefinovanie konecnej velkosti vektora pred cyklom.

a=vector(length=n)

for(i in 1:n) alil=i"2

— a=Null
—— a=vector(length=n)

cas

T T T T T T
0 10000 20000 30000 40000 50000

dizka vektora

Obr. 9: Porovnanie vypoctového casu funkcie f(z) = x? pre vopred zadefinovany vektor

a vektor postupne narastajuci
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Na obrazku 9 mézeme pozorovat vysku vypoctového ¢asu pre vopred zadefinovany vek-
tor, zobrazeny cervenou krivkou, a postupne narastajici vektor znazorneny cCiernou. 7
grafu je zrejmé, ze vopred zadefinovany vektor znizuje dobu vypoctu.

Dalsou ¢astou chybou uzivatelov je vykondvanie rovnakych vypoétov v cykle. Preto
druhym zlym prikladom je vypocet funkcie f(z) = 2wsin(x) nasledovnym spoésobom:
a=vector(length=n)

for(i in 1:n) ali]l=2*pi*sin(i)

Opravou tohto prikazu je vykonanie nasledujiceho kodu, kde sa vypocet 27 nevy-

konava zbytocne v kazdej iteracii cyklu, ale az po jeho skonceni.

a=vector(length=n)
for(i in 1:n) alil=sin(i)

a=2*pix*a

1.0

0.8
|

cas
0.6

0.4

0.2
|

0.0

T T T T T T
Oe+00 le+05 2e+05 3e+05 4e+05 5e+05

dizka vektora

Obr. 10: Porovnanie vypoctového ¢asu funkcie f(x) = 2mwsin(z) pre vypocet 27 vo

vnutri a po vykonani cyklu

Na obrazku 10 mozeme pozorovat vysku vypoctového casu pre vysSie spominané 2
kody. Prvy kéd je znazorneny ciernou farbou, druhy cervenou. Vysledkom je opat zné-

zornenie zrychlenia vypoctu jednoduchou tupravou tela programu.
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Vo vseobecnosti R nie je stavany na cykly. Preto ich pouzivame iba v nevyhnutnom
pripade. Na nasledujicom priklade ukazeme, aky velky rozdiel je pri vyuziti alterna-
tivnych postupov bez cyklu. Uvazujme opat funkciu f(z) = 2wsin(z), ktori sme uz

pouzili predtym. Teraz ju porovname s jej ekvivalentom napisanym bez cyklu:

a=2*pixsin(1:n)

Oba kédy nam davaji rovnaké vysledky pre rovnaké vstupné hodnoty. Cierna krivka

na grafe zobrazuje riesenie prostrednictvom cyklu, ¢ervena zase bez neho.

0.&

—— for cyklus
—— bez cyklu

cas
0.4
|

0.2

0.0

T T T T T T
Oe+00 le+05 2e+05 3e+05 4e+05 5e+05

dizka vektora

Obr. 11: Porovnanie vypoctového ¢asu funkcie f(z) = 2msin(x) pre vypocet pomocou

cyklu a bez neho

Vidime, ze druhy postup je omnoho rychlejsi a tiez jednoduchsi. Z tychto vysledkov
mozeme usudit, ze R pracuje lepsie s vektormi, maticami a tabulkami.

Dalsim sposobom ako zrychlit vipocet je prepisanie ho ako funkciu jazyka C. Ten
je hlavne pri cykloch rychlejsi ako R. Postup ako napisat a vytvorit C funkciu v R je

spomenuty na stranke [6].
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4.2 Paralelné programovanie v R
4.2.1 Jeden program pre kazdé jadro

V dnesnej dobe maju pocitace aspon 2 jadra, zvycajne ale disponuju 4 alebo 8. Velmi
efektivna moznost na vyuzitie dalsich jadier je siibezné spustenie viacerych prostredi
R. Operacny systém priradi iné jadro kazdému novému R prostrediu. Ak otvorime
viac R programov ako je jadier, niektoré prostredia sa budu byt o rovnaké jadro, ¢o
spomali vypoc¢ty. Musime mat na mysli aj to, Ze na pocitac¢i bezia aj iné procesy,
ktoré tiez vyuzivaju urc¢ité percento procesora. Ak mame napriklad otvoreny webovy
prehliadac a zaroven pocet R prostredi rovny poctu jadier, aspon jedno R zac¢ne stuperit
s prehliadacom o to isté jadro, ¢o moze spomalit prehliadac¢ a aj vypocty vykonavané
v danom prostredi.

Ak je pocet dostupnych jadier na pocitaci n., dobrym pravidlom je vzdy nechat jedno
jadro volné a otvorif maximalne n.—1 prostredi. Tym sa vyhneme interferenciam medzi
R procesmi a ostatnymi procesmi v poéitaci. Vyuzitie (n. — 1)/n. * 100% z celkovej
vypoctovej sily, ktori poskytuje pocitac, vytvori vela tepla a vyzaduje viac energie.
Preto level batérie pocitaca, ktory sa nenabija zacne rychlo klesat.

Ak teda méame naraz otvorenych niekolko aktivnych prostredi R, mézeme vykonat
cykly paralelne. Paralelne ich vsak mozeme vykonat iba vtedy, ak su iteracie opako-
vané v cykle nezavislé od predchddzajicej a nasledujucej iteracie. Aplikaciu ukazeme

na priklade uvedenom v ¢lanku [7], ktory v dalSej ¢asti rozsirime.

Odhad rozdelenia priemeru
Chceme odhadnit rozdelenie viberového priemeru X,,, kde n = 100000 a data st i.i.d.

z Poissonovho rozdelenia s parametrom .

Riesenie: vygenerujeme 100000 i.i.d. pozorovani z Poissonovho rozdelenia, z ktorych
vyratame vyberovy priemer. Toto opakujeme napr. 90000 krat a vytvorime histogram
odhadovaného rozdelenia vyberového priemeru X,,. Z centrlnej limitnej vety mézeme
o¢akavat, Ze rozdelenie X,, bude normalne so strednou hodnotou A a disperziou A/n.

Na odhad pouzijeme nasledovny kod:
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xbar=vector (1ength=90000)
n=100000
start<-Sys.time()

for(i in 1:90000) {
data=rpois(n ,lambda=1)
xbar[i]=mean(data)

}

time<-Sys.time()-start

hist(xbar)

Vykonanie tohto kdédu trvalo 6 mintt a 57 sekind. Kedze jednotlivé vypoéty vyberového
priemeru st nezavislé od predchadzajicej a nasledujicej operacie, mézeme tento vypo-
¢et vykonat paralelne. Znamena to, ze ¢as priblizne 7 mintit mézeme znizit pouzitim
viacerych jadier tak, ze vypocet rozlozime medzi ne. Poc¢itac¢, na ktorom vykondvame
pozorovanie ma k dispozicii 4 jadra. Na zaklade pravidla spomenutého vyssie pouzi-
jeme n.— 1 = 3 jadier, to znamena, ze si otvorime tri R prostredia, kde dve st chapané
ako ,pracovnici“ a jedno ako ,,$éf“. Medzi tieto prostredia rozdelime generovanie a vy-
pocet X, na tri ¢asti po 30000 opakovani. Obidvaja pracovnici vykonaji tento cyklus
a vysledky zapi$u na pevny disk. Séf vykond vlastné vypocty, nacita vysledky pra-
covnikov, spoji ich a vytvori z nich histogram odhadovaného rozdelenia X,,. Vypocet
oboch pracovnikov trval priblizne 3 mintuty a 15 sekind. Préaca séfa zabrala o 3 sekundy
viac. Vykreslenie histogramu pri paralelnom rozdeleni vypoctov bolo priblizne 2,2 krat
rychlejsie ako pri vypocte v jednom prostredi.

Pri tomto postupe moze nastat problém, vtedy ak prostredie oznacené ako Séf za-
¢ne nacitavat vysledky od pracovnikov skor ako ukoncia pracu. V takomto pripade R
vyhodi chybovt hlasku. Tento problém sa moéze vyskytnut aj ked spustime kéd pre
séfa ako posledny. Tento problém mozeme vyriesit nastavenim statusu v pre kazdého
pracovnika. Séf teda najprv predita status a az potom nadita vysledky.

Pouzitie viacerych R prostredi méa preto svoje vyhody:
e [ahké na porozumenie
e velmi efektivne, pouzitie 3 prostredi je 2,2-3 krat rychlejsie
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Na druhej strane ma ale aj isté nevyhody:

e riziko chyby Iudského faktora pri velkom pocte R prostredi

e pevny disk je vyuzivany na vymenu dat medzi pracovnikmi a $éfom. To spdsobuje

spomalenie ak je velké mnozstvo dat zapisované a nacitané viac krat.

4.2.2 Jeden program pre viac jadier

Lepsim sposobom ako pracovat sicasne s viacerymi R prostrediami je pouzitie viace-
rych jadier s jednym prostredim. Ttto moznost umoznuju viaceré baliky v R, ako napr.:
pnmath, doSMP, doMC, snow, doParallel, foreach. My v nasej praci budeme pouzivat
najmé doParallel [9] a foreach [10]. Preto si v tejto ¢asti pomocou nich predstavime

par prikladov a testov nasho zariadenia.

Aplikacia balikov doParallel a foreach

Balik doParallel poskytuje paralelné pozadie pre balik foreach a spolu vytvaraju mecha-
nizmus na vykonavanie cyklov paralelne. Preto st tieto dva baliky prepojené. Pomocou
prvého balika pouzivatel zadefinuje paralelné rozhranie, na ktorom sa bude realizovat
vypocet. Druhy balik je potrebny na zadanie nezavislych cyklov, ktoré je mozné vyko-
naf sibezne.

Po nacitani kniznic musime zavolat funkciu registerDoParallel. Ak ju zavolame
bez ziadneho vstupného argumentu, operac¢ny systém Windows vytvori tri R pro-
stredia. Iny pocet prostredi mozeme zadefinovat argumentom cores alebo funkciou
je potrebné preverif, kolko ich mame k dispozicii. Na to nam slizi funkcia detectCores.

Tento postup si uvedieme na nasledovnych prikazoch.

library(doParallel)

cl <- makeCluster(n)
registerDoParallel(cl)
foreach(i=1,...) %do’% {telo kédu}

stopCluster(cl)
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Ako prvé sme nacitali balik doParallel. Nasledne sme vytvorili n paralelne beziacich
R prostredi a pomocou prikazu foreach vykoname cyklus. Operator %do% vsak vyko-
nava iteracie sekvencne. Aby foreach vykonal prikaz paralelne, musia byt splnené dve

podmienky:
e zadefinované paralelné prostredie
e namiesto %do% pouzit operator %dopary.

Ak si otvorime spravcu tiloh na nasom pocitaci a zadefinujeme paralelné rozhranie na-

priklad styroch R prostredi, tak v zalozke procesy mozeme vidiet nasledovnt situaciu.

i#% Spravca tloh

Sibor MozZnosti  Zobrazit

Procesy Vykon Historia aplikdcii Spustenie PouZivatelia Podrobnosti Sluzby

~ D9% 36% 2% 0%

Mazov Procesor Pamat Disk Siet
R R for Windows front-end 24_1}%. 156,4 MB 0 MEB/s - 0 Mhby/s
R R for Windows front-end 23,5% 156,2 MB 0 MEB/s 0 Mby/s
R R for Windows front-end 23,4% 1449 MB 0 MEB/s 0 Mhbys
R R for Windows front-end 23,4% 1594 MB 0 MEB/s 0 Mby/s
Shell Infrastructure Host 0,8% 3.9 MB 0 MEB/s 0 Mbys

! Synaptics TouchPad 64-bit Enhancements 0,5% 40MBE 0 MB/s 0 Mby/s
System 0,5% 0,1 MB 01 MB/s 0 Mby=
i Task Manager 0,5% 16,4 MB 0 MEB/s 0 Mby/s

Obr. 12: Zobrazenie R prostredi vytvorenych na pozadi pri zadefinovanom paralelnom

rozhrani

Tieto programy sa nam nezobrazia na liste, ale bezia iba na pozadi. Na obrazku 12 si
tiez mozeme vsimnut, ze kazdy program sa snazi naplno vyuzif kapacitu svojho jadra,
¢ize 25% (pracujme so 4 jadrovym procesorom). Ak uz prikazy nepotrebujeme vykona-
vat paralelne, musime zavriet vytvorené prostredia. Na to slizi posledny z uvedenych
prikazov stopCluster.

Porovnajme si este vyuzitie procesora pri praci s jednym prostredim a paralelnym

rozhranim. Ako uz bolo spomenuté, R vie pracovat len s jednym jadrom. Nasledovna
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dvojica obrazkov 13 a 14 ndm dobre demonstruje rozdiel percentualneho vyuzitia pro-
cesora pri zlozitejsej tlohe. Prvy obrazok zodpoveda praci so standardnym programom
R. V tomto pripade si na grafe mozeme vsimnuf, ze prikaz sa vykonéaval dlhsie a vyuzi-
tie procesora nadobiidalo maximalne hodnoty len okolo 25-30%. Tieto skoky, respektive
rozdiely st zapricinené ostatnymi procesmi. Na druhom obrazku, ktory zodpoveda pa-
ralelnému rozhraniu so Styrmi R prostrediami, pozorujeme vykonanie tej istej tlohy

kratsie, ale so 100% vyuzitim vypoctovej sily pocitaca.

Procesy Vkon  istéria plikicii Spustenie Poutivtelis Podrobnosti Siiby

P P
~J s Procesor Intel(R) Core(TM) 5-3210M CPU @ 2.50GHz. D procsar Procesor Intel(R) Core(TM) i5-3210M CPU ® 2.50GHz
-t , e w
Pamat pamat
| aameesenm Sscsw

] Disko(C) Disk 0 (C)
0% || o

e Rjchlost Masimélns rjchiost
2% 1,40 GHz

1% 1,18 GHz

Proces kna  Popisovace Procesy Viskna  Popisovace |
87 1286 37502 106 1550 43675

Cos previd Cas previcik
0:00:27:05 0:00:44:11

Menej podrobnosti | () Otvort Mernitor prostriedkon Mengjpodrabnosti  (©) Otvoit Mentor

Obr. 14: Percentudlne znazornenie vyuzi-
Obr. 13: Percentualne znazornenie vyuzi-

tia procesora pri spusteni paralelného roz-
tia procesora pri spusteni programu R

hrania v programe R

Parameter .combine

Pri pouziti paralelného programovania si vysledky v R vypisané vo forme listu, respek-
tive zoznamu. Pomocou argumentu . combine moézeme vystup vysledkov upravit. Moze
byt Specifikovany bud ako funkcia alebo nézov funkcie. Zadefinovanie .combine=’c’
vykonéa spojenie vysledkov do vektoru. Hodnoty ’cbind’ a ’rbind’ mozu kombinovat
vektorové vysledky do matic. Vstupy .combine=’+’ .combine=’*’ scitaju, respektive
vynasobia vysledky z jednotlivych iterdcii. Kedze tento parameter budeme vyuzivat
uvedieme niekolko prikladov, ktoré nam lepsie ozrejmia jeho fungovanie. Uvazujme na-

sledovnu 3 x 3 maticu:

2 2 2
A= 3 3 3
4 4 4
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Ako prvy priklad spravime scitanie vSetkych prvkov matice:

foreach(i=1:3, .combine=’+’) %do% sum(A[,i])

Cyklus postupne sé¢ita prvky stipcov matice A a zadefinovany parameter . combine=’+’
potom vysledky jednotlivych iteracii spocita. Vysledkom je ¢islo 27, ¢ize stucet vSetkych

prvkov A. Na porovnanie vykoname prikaz bez pouzitia .combine:

foreach(i=1:3) Y%do% sum(A),

ktory sc¢ita prvky matice v kazdej iterécii, takze vysledkom bude list troch ¢isiel 27.

Dalsimi prikladmi st sc¢itanie riadkov a stlpcov matice:

foreach(i=1:3, .combine=’+’) %do¥% Al[i,]

foreach(i=1:3, .combine=’+’) Y%do% Al[,i]

V cykle sa postupne nacitavaju riadky, respektive stipce, ktoré si parametrom . combine=’+’
s¢itané po zlozkach. Vysledkom su teda vektory (9,9,9) a (6,9, 12).

Posledny prikladom je pouzitie .combine=’c’ na riadky matice A:

foreach(i=1:3, .combine=’c’)¥%do% Al[i,]

V cykle sa opét len nacitavaju riadky, ktoré si prostrednictvom .combine=’c’ spojené

do jedného vysledného vektora (2,2,2,3,3,3,4,4,4)

Spéat k prikladu z predchadzajicej kapitoly

Teraz sa vratme k prikladu z kapitoly 4.2.1, v ktorom sme chceli odhadntt rozdelenie
viberového priemeru X, kde n = 100000 a déta st i.i.d. z Poissonovho rozdelenia s
parametrom A. V rieSeni sme postupovali tak, Ze sme generovali n pozorovani z daného
rozdelenia, z ktorych sme odhadli vyberovy priemer. To sme opakovali 90000 krat.

KedZe uz vieme ako pracovat paralelne v R, mézeme tieto opakovania rozdelit na viac

45



4 NAVODY NA ZRYCHLENIE VYPOCTOVEHO CASU V R

sucasne sa vykondavajucich cyklov bez toho, aby sme museli manuélne otvarat viac
prostredi. Pouzijeme na to nasledujuici kod, ktory vytvori j pracovnikov, respektive R

prostredi, medzi ktoré tychto 90000 opakovani rozdelime:

cl <- makeCluster(j)

registerDoParallel(cl)

xbar=vector (1length=90000)

n=100000

start<-Sys.time()

xbar<-foreach(i=1:90000, .combine=’c’) Y%dopar’ data=rpois(n ,lambda=1)
mean (data)

time<-Sys.time()-start

hist (xbar)

Vysledok kazdej iteracie je odhad X, z ktorého pomocou parametra .combine=’c’
postupne vytvarame vektor odhadov. Z neho nésledne vytvorime histogram. Pre for

cysklus a rézne volby parametra j sme dostali nasledovné vypoctové casy:

7 prostredi || for 2 3 4 5 6 7

cas 6:57 | 5:33 | 4:18 | 3:24 | 3:47 | 3:56 | 4:03

Tabulka 1: Vypoctovy cas odhadu rozdelenia vykonany prostrednictvom for a foreach

pre j prostredi

V tabulke 1 mozeme pozorovaf, ze pouzitim prikazu foreach sa vypoctovy cas znizil
v zavislosti od poc¢tu vytvorenych prostredi. Druhou skutoc¢nostou, ktora stoji za po-
vSimnutie, je narast vypoctového ¢asu pre hodnoty 5, 6, 7. Je to spésobené tym, ze
pracujeme so 4 jadrovym procesorom, dosledkom ¢oho sa pri tychto vypoctoch jednot-
livé prostredia biju o dostupné jadra. To v konecnom doésledku sposobuje spomalenie.
Z tabulky 1 vyplyva, Ze najoptimalnejSou volbou je zvolit j = 4. V kapitole 4.2.1 sme

vsak uviedli, ze dobrym pravidlom je zvolit n. — 1, kde n. je pocet jadier, ¢o znamena
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zvolit 7 = 3. Kedze pre j = 4 sme dosiahli najrychlejsie vysledky, budeme aj napriek

uvedenému pravidlu pracovat s tymto poc¢tom prostredi.

Porovnanie zlozitosti opakovaného cyklu

V tejto Casti si porovndme dizku vipoctového ¢asu vzhladom na naro¢nost prikazu,
ktory opakujeme v cykle. Budeme porovnavat dva postupy. Ako prvé si pri oboch
vygenerujeme vektor a z rovnomerného rozdelenia dizky ArrayN. Na neho budeme ap-
likovat sucet zloziek tohto vektora prikazom sum(a) a sicet sinusov zloziek v tvare
sum(sin(a)). Tieto vypocty budeme vykonavat vo forme vektorov, pretoze ako sme
ukazali v casti 4.1 je to efektivnejsia cesta, ako ich scitat po zlozkach pomocou prikazu
na cyklus for. Toto porovnanie vykoname sekvencne a paralelne pre rézne pocty pra-
covnikov tak, ze budeme vyssie spomenuté funkcie opakovat 100 krat. Vysledkom teda
bude list 100 rovnakych hodnét. Postup vykondme pre rozne hodnoty dlzky vektora
ArrayN. Porovnajme najprv ¢as vypoctu sum(a) a sum(sin(a)) pre vektor a dlzky 1
milion. V prvom pripade realizacia vypoctu trvala 0.15 sekundy, zatial ¢o v druhom az
6.72 sekundy. Rozdiel v zlozitosti a trvani vypoctu je dost vyrazny. Vysledky pre dalsie

hodnoty ArrayN a sposob realizacie mdézeme sledovat na nasledujucich grafoch:

3.0
1
10
1

25
1

2.0
1

cas
1.0 15
cas na operaciu

0.5

dizka vektora v miliénoch dizka vektora v miliénoch

Obr. 15: Porovnanie vypoctového casu  Obr. 16: Porovnanie vypocétového casu
sum(a) pre rozne dlzky vektora a sek-  sum(a) vzhladom na operdciu pre rozne

vencne a paralelne dlzky vektora a sekvencne a paralelne

Na grafoch 15 a 16 sme znazornili realizdciu sum(a) pre hodnoty ArrayN od 50 tisic
az 10 miliénov s krokom 50 tisic. Vysledky ukazuju, ze paralelna realizacia je pomalsia
pre vsetky zhluky prostredi ,cl2“, ,cl3%, ,cld*, ktoré znazornuju rozlozenie vypoctu

medzi 2, 3, 4 prostredia. Vypocty sekvenénymi cyklami st v legende grafu oznacené
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Sfor“,  %do%*. Zaujimavym faktom je aj vysledok vacsieho ¢asu vzhladom na pouzitie
vécsieho poctu prostredi.

Na obrazkoch 17 a 18 sme graficky znazornili realizaciu sum(sin(a)) pre rovnaké
hodnoty ArrayN ako v predchadzajicom pripade. Rovnaké znacenie je sme pouzili aj

pre sekvenény a paralelny vypocet.

cas na operaciu

20 30 40 50 60 70 80 90

dizka vektora v miliénoch dizka vektora v miliénoch

o ) Obr. 18: Porovnanie vypoctového casu
Obr. 17: Porovnanie vypoctového casu
A . sum(sin(a)) vzhladom na operaciu pre
sum(sin(a)) pre rozne dlzky vektora a

5 rozne dlzky vektora a sekvencne a para-
sekvenc¢ne a paralelne

lelne

7 vysledkov mozeme pozorovat rychlejsi vypocet pouzitim paralelného vykonania tychto
cyklov. Grafy ukazuju, ze ¢im viac prostredi na pozadi vytvorime, tym je to rychlejsie.

Porovnanim grafov 15 a 17 sme teda ukazali, zZe paralelné programovanie nem4 vy-
znam pokial opakované prikazy nie si ¢asovo a vypoctovo narocnejsie. Pri¢inou tohto
faktu st operacie, ktoré prebiehaji na pozadi paralelného programovania. Tym je mys-
lené rozdelenie prace a dat medzi jednotlivé R prostredia a nésledné spojenie vysledkov
do pozadovanej formy. Samotny vypocet mensieho poc¢tu cyklov u pracovnika moze byt
rychlejsi, ale v dosledku operacii na pozadi je vykonanie dlhsie. Z toho vyplyva, Ze ope-
racie so sum(a) su v softvéri R velmi rychle a ich rozlozenie na sibezné vykonavanie nie
je efektivne. Podobnu situdciu mozeme vidiet aj na obrazkoch 16 a 18, ktoré znazor-
nuju rychlost vzhladom na operaciu. Mozeme si vsimnut, ze pre malé hodnoty ArrayN
dosahuje paralelny vypocet vacsie casy ako pre vektory obsahujice viac zloziek. Pa-
ralelné programovanie preto méze niekedy viac uskodit, ako pomdct. Preto je dolezité

poznat naroc¢nost iteracie, ktort chceme vykonat.
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5 Porovnanie pristupov

V tejto casti porovname vypoctové ¢asy metdd uvedenych v kapitole 2 pomocou na-

sledovnych pristupov:

e klasické Statistické baliky v softvéri R
e paralelnd realizacia prostrednictvom R
e balik RevoScaleR

e SQL Server v programe Microsoft SQL Server Management Studio (MSSMS)

Na toto porovnanie pouzijeme konkrétne datasety Fraud a Fraud Score obsahujice 10
miliénov zaznamov o podvodoch s kreditnymi kartami. Prvy obsahuje data pre odhad
modelov a druhy je uréeny na skérovanie. Zaznamy obsahuji stlpce ako ID zdkaznika
custID, pohlavie gender, stat z USA state, typ drzitela karty cardholder, zostatok ba-
lance, pocet transakcil num Trans, pocet medzinarodnych transakcii numlintlTrans, kre-
ditny limit karty creditLine a informaciu o tom, ¢i podvod nastal fraudRisk. Premenné
gender, state, cardholder, fraudRisk st kategorické, zvysné maju numericky charakter.

My budeme pracovat iba s 2 milionmi dat kvoli problémom softvéra R s drzanim
dat v paméati pocas vypoctov. Predtym, ako uvedieme vysledky simulacii si musime

ujasnit, ako postupovat pri paralelnom programovani pre kazdu z metéd.

5.1 Vysledky pre logisticku regresiu

V casti 2.3.1 sme pre ziskanie modelu logistickej regresie uviedli algoritmus prostred-
nictvom Newtonovej metdédy. Ta na odhad parametrov, ktoré si vystupom z modelu,
vyuziva gradient prvych parcialnych derivacii a Hessovu maticu druhych parcialnych
derivacii vierohodnostnej funkcie. Tie sa vyratavaju v kazdej iteracii optimalizacného
cyklu. Paralelné programovanie v tejto metdde vyuzijeme prave na vypocet tychto

derivécii. Gradient uvedeny v rovnici 7 tak ziskame podla ¢lanku [8] nasledovne:

S35y — hia) x @

v( o a az>: 2051 (yi — b)) ¥ @4
OB 0B OB | ST (s — h(w) x @i
>0 (i — hlw)) X @
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kde i predstavuje pocet riadkov z celkového poc¢tu dat n = 1000. Z nésobenia y; — h(x;)
dostavame ¢islo, ktorym prenasobime vsetky prvky i-teho riadku z dat. Vypocet sme
rozlozili medzi 4 pracovnikov, z ktorych kazdy vykonava cast vypoctov potrebnych na
ziskanie gradientu. Po ich skonceni st medzivysledky sc¢itané po zlozkach a koneénym
vysledkom je gradient prvych parcialnych derivacii pre vsetkych p parametrov.
Rozsirenim z [8] je paralelny vypocet Hesseho matice, ktory sme si odvodili vo vzorci
9. Jeho vypocet sme si rozlozili na dva kroky tak, aby sme priamo ziskali vyslednti

maticu. Prvym krokom je cast, kde vyc¢islime pomocni maticu M:
M = h(z;)(1 — h(x;)) X z; i=1,...,n,

v ktorej sme vsetky riadky x; prendsobili ¢islom h(z;)(1 — h(x;)). Tato realizdciu sme
tiez paralelne rozdelili medzi 4 prostredia.

Druhym krokom je vypocet vyslednej Hesseho matice. Tt ziskame nasobenim trans-
ponovanej matice dat X s pomocnou maticou M. Najrychlejsim paralelnym spdsobom
nasobenia matic je produkt riadkov prvej matice s druhou maticou tak, ze vypocet je

pre kazdy riadok realizovany samostatne.

(X))T x M
H=X"xM= .(Xz)TXM,
(X,)T x M
kde hodnoty 1, ..., p reprezentuji i-ty riadok transponovanej matice X, p je teda pocet

jej stlpcov. Medzivysledkom st vektory, ktoré si nasledne po riadkoch spdjané do
konec¢nej matice H. Z tychto ziskanych hodnot vieme vyratat hodnotu novej iteracie
postupom uvedenym vo vzorci 8. Uvedeny paralelny vypocet takto prebieha v kazdej
iteracii, kym nie je splnend podmienka ohladom velkosti posunu. Po splneni podmienok
je vystupom zoznam hodnét parametrov, ktoré vstupuji do modelu. Ak st niektoré
premenné kategorické, pred zacatim optimalizacného cyklu su upravené na vektory
jednotiek a nul tak, ze kazda kategdéria mé svoj vlastny vektor okrem prvej. Ta je

zahrnuta do interceptu. Az takto rozsirené data vstupuju do tohto cyklu.
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Na nasich datach Fraud vybudujeme nasledovny model logistickej regresie:

fraudRisk ~gender + state + cardholder + balance (10)
10
+ numTrans + numIntliTrans + credit Line,

pre rozne hodnoty poctu dat a pre vsetky vyssie uvedené pristupy. Porovnanie vypoc-

tovych c¢asov v minutach a sekundach mozeme sledovat v nasledujicej tabulke.

¢as/pocet dat [mil.] 025| 05 |075| 1 [125] 1.5 |1.75| 2
R funkcia glm 0:12 |1 0:25 |1 0:39 | 0:59 | 1:09 | 1:26 | 1:49 | 2:11
Paralelnd realizécia 0:28 | 0:47 | 1:09 | 1:38 | 2:08 | 2:21 | 2:47 | 3:16

rxGlm z RevoScaleR 0:12 1 0:15 | 0:22 ] 0:32 | 0:38 | 0:44 | 0:51 | 0:59

Externy skript cez MSSMS | 0:03 | 0:04 | 0:05 | 0:05 | 0:07 | 0:09 | 0:10 | 0:11

Tabulka 2: Vypoctovy cas trénovania modelu logistickej regresie

Hodnoty z tabulky 2 sme graficky znézornili na obrazku 19.

o
O —
N
— glm
— paralel
o —— RevoScaleR
2 7| — MssMms

cas v sekundach
100
|

50
|

I T T I
0.5 1.0 15 2.0

pocet dat v milibnoch

Obr. 19: Porovnanie vypoctového Casu trénovania modelu logistickej regresie pre jed-

notlivé pristupy

o1
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Cierna krivka zndzorniuje realizdciu modelu prostrednictvom $tandardného pristupu
softvérom R funkciou glm z baliku stats [11], ervend oznacuje nas paralelny vypocet
v tomto softvéri, zelend vyuzitie balika RevoScaleR a funkcie rxGlm, modra externy R
skript v programe MS SQL Server Management Studio, v ktorom si prostrednictvom
dotazu zavolame rovnaké data ako v pristupoch predtym a pouzitim funkcie rxGlm v
externom R skripte dostaneme hodnoty parametrov modelu. Tie boli pre kazdy pristup
a rozne hodnoty poctu dat rovnaké.

Z grafu na obrazku 19 mdzeme pozorovat, ze najrychlejsSim spésobom je pouzitie
externého skriptu. Druhym najrychlejsim spésobom bolo trénovanie modelu prostred-
nictvom balika RevoScaleR a funkcie rxGlm. Naopak najpomalsSie dopadla paralelna
realizacia, pretoze sme ju aplikovali na funkcie stc¢tu a nasobenia, ktoré si v R velmi
rychle. Tym sa proces viac spomalil. Nastal teda pripad, kedy je paralelné programova-
nie neefektivne. Druhym dovodom dlhsieho vypoctu bola aj premennd stdt z USA, pre
ktort sme museli vytvorit vektory nil a jednotiek pre kazdy stat okrem jedného, ktory
bol zahrnuty v intercepte. Pre vSetky hodnoty poctu dat sa preto muselo k datam vy-
tvorit dalsich 50 vektorov. Tento proces prebichal aj pre ostatné kategorické premenné.
Tie vsak obsahovali iba 2 hodnoty. Takato uprava trvala pre 2 miliony riadkov takmer

3 minuty.

5.2 Vysledky pre nahodny les

V casti 2.2 sme uviedli ako sa buduji nadhodné lesy. Princip metody spociva vo vy-
tvoreni niekolkych rozhodovacich stromov. Na predikciu sa potom pouzivaja vystupy z
kazdého jedného stromu a vac¢sinovym hlasovanim sa vyberie trieda nového pozorova-
nia. Paralelna implementacia tejto metody spociva v rozlozeni poctu stromov, ktoré sa
trénuju, medzi jednotlivé prostredia. Ak vytvarame les s m rozhodovacimi stromami a
k dispozicii mame n, jadier procesora, tak budovanie modelu rozlozime na tieto jadréa
tak, ze kazdé trénuje m/n. stromov. Vysledky takto rozdistribuovanych tloh sa né-
sledne spoja a vytvoria jeden model. V simulacidach sme budovali nahodny les podla
modelu 10 s 20 rozhodovacimi stromami tak, ze ich trénovanie rozlozime po 5 stromov
medzi 4 R prostredia. V nasledujtcej tabulke mézeme pozorovat vypoctové ¢asy v mi-

nutach a sekundach pre rézne hodnoty poctu dat.
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¢as/pocet dat [mil.] 025| 05 075 1 [125] 1.5 | 1.75| 2

R funkcia randomForest 0:14 | 0:43 | 1:15 | 1:50 | 2:21 | 3:04 | 3:40 | 4:23

Paralelné realizacia 0:13 1 0:26 | 0:42 | 0:57 | 1:16 | 1:46 | 2:15 | 3:18

rxDForest z RevoScaleR 0:27 [ 0:39 | 0:53 | 1:09 | 1:30 | 1:43 | 2:07 | 2:25
Externy skript cez MSSMS || 0:08 | 0:17 | 0:23 | 0:31 | 0:39 | 0:48 | 0:52 | 1:01

Tabulka 3: Vypoctovy cas trénovania modelu ndhodny les

Hodnoty z tabulky 3 sme graficky znazornili na obrazku 20. Farebné oznacenie jednot-
livych pristupov je rovnaké ako na obrazku 19. Pri standardnom pristupe sme pouzili
funkciu randomForest z balika randomForest [12]. Paralelnt realizdciu vykondvame
tiez prostrednictvom tejto funkcie tak, ze generujeme 4 mensie ndhodné lesy, ktoré
nakoniec spojime do jedného. V pristupe s balikom RevoScaleR pracujeme s funkciou
rxDForest. Tu vyuzivame aj vo Stvrtom zo spominanych pristupov, kde ju aplikujme

na rovnaké data zavolané do externého R skriptu.
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Obr. 20: Porovnanie vypoctového ¢asu trénovania modelu ndhodny les pre jednotlivé

pristupy

Z grafu na obrazku 20 hodnotime, Ze najrychlejsim spésobom je opét pouzitie externého
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skriptu v MS SQL Server Management Studio, zndzornené modrou krivkou. Cervend
a zelend krivka, ktoré znadzornuju paralelni interpretaciu a pouzitie funkcie z balika
RevoScaleR st blizko seba, a dokonca sa aj pretinaji. Paralelnym programovanim sme
sa teda priblizili k vypoctovym c¢asom pristupu, ktory pontka balik RevoScaleR. Pre

niektoré hodnoty velkosti ich tento spdsob aj predbehol.

5.3 Vysledky pre k najblizsich susedov

Metodologicky postup tejto metody sme predstavili v podkapitole 2.4. Algoritmus pra-
cuje tak, ze pre kazdu klasifikdciu nového pozorovania zrata Euklidovské vzdialenosti
pre kazdé pozorovanie v trénovacej mnozine. Z nich potom vyberie k najblizsich, z kto-
rych klasifikdcie vacsinovym hlasovanim urcéi triedu pre nové pozorovanie. Paralelni
realizaciu sme vykonali rozdelenim neklasifikovanych vzoriek medzi 4 prostredia.
Kedze tato metoda pracuje len s numerickymi hodnotami, pri vypocte sme vyuzili
iba stipce balance, numTrans, numIntlTrans, creditLine, fraudRisk. Model bude preto

nasledovny:
fraudRisk ~ balance + numTrans + numlIntlTrans + credit Line.

Simulacie sme vykonavali na trénovacej mnozine s rozsahom 100 tisic pozorovani pre
hodnotu k£ = 3. Hladali sme teda 3 najblizsie body a klasifikovali rozne velké datové
sety. Kedze balik RevoScaleR neobsahuje funkciu pre k£ najblizsich susedov, porovnali
sme vypoctové casy prostrednictvom R funkcie knn z baliku class 13 s jej paralelnou
realizaciou. Tie isté naprogramované kody s klasickymi balikmi a funkciami sme spus-

tili aj prostrednictvom MSSMS. Vysledky casov st vypisané v nasledujucej tabulke.

¢as/pocet dat [mil.| 025| 05 |075| 1 1.25 | 1.5 | 1.75 2
R funkcia knn 2:41 | 5:33 | 9:13 | 12:19 | 15:40 | 18:55 | 22:09 | 24:57
Paralelnd realizacia 1:24 | 3:08 | 4:48 | 6:25 | 7:39 | 9:34 | 13:49 | 16:10

R funkcia knn v MSSMS 2:42 | 5:23 | 9:51 | 12:52 | 16:25 | 19:53 | 22:47 | 25:59

Paralelné realizédcia v MSSMS || 1:25 | 3:10 | 4:53 | 6:25 | 806 | 9:40 | 15:59 | 17:25

Tabulka 4: Vypoctovy cas klasifikdcie metédou k najblizsich susedov
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5 POROVNANIE PRISTUPOV

Hodnoty z tabulky 4 sme graficky znazornili na obrazku 21.
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Obr. 21: Porovnanie vypoctového casu klasifikacie metédou k najblizsich susedov pre

jednotlivé pristupy

7 obrazku 21 s identickym znacenim ako v predchadzajicich metédach je vidno, ze
paralelné programovanie opat zrychlilo vypoctové ¢asy oproti pouzitiu klasického pri-
stupu. Na grafe mozeme tiez pozorovat, ze vykonanie kédov v R alebo MSSMS ma
podobné hodnoty. Z toho moézeme usudit, ze pokial nepouzivame funkcie z baliku Re-

voScaleR, tak sa vykonanie vypoctov v programe MSSMS neurychluje.

5.4 Zhrnutie vysledkov

Zo ziskanych vysledkov mozeme usudit, ze pokial pracujeme s funkciami z baliku Re-
voScaleR v prostredi Microsoft SQL Server Management Studio, tak vypoctovy cas
trénovania modelov je najrychlejsi. To sa nam potvrdilo pri logistickej regresii a aj pri
ndhodnych lesoch. Druhym najrychlejSim spésobom bola praca s kniznicou RevoSca-
leR priamo v prostredi R. Pomocou neho si mézeme zadefinovat vypocétovy kontext v
mieste, kde je ulozena databaza, ¢o zrychluje vypocet. Funkcie z tohto baliku st upra-

vené, tak aby ich realizacia bola rychlejsia, ¢o sa ndm aj potvrdilo. Budovanie modelov
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bolo rychlejsie ako pomocou funkcii zo znamych Statistickych balikov. V tretej metode,
ktorou bola k najblizsich susedov, sme porovnavali len jej vykonanie v softvéroch R
a MSSMS prostrednictvom funkcie z balika class, pretoze balik RevoScaleR ju neob-

sahuje. V tomto pripade st pristupy podobné, pretoze dosahovali priblizne rovnaké

vypoctové casy.
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Zaver

Standardnym pristupom k databdzam v softvéri R je pripojenie pomocou kniZnice
RODBC. Nevyhodou tohto sposobu st nedostatky R v podobe obmedzeni na vykon
a pamat, pretoze R pracuje len s jednym jadrom procesora a umoznuje nacitat len
data velkosti pristupnej operacnej paméte. Tento problém poméaha odstranit integracia
jazyka R do SQL Servera, ktord so sebou priniesla vela vyhod. Umoznuje nadalej
pracovat s oblibenymi Statistickymi kniznicami a zaroven vyuzivat robustnost a silu
SQL Servera.

Prvou tlohou, s ktorou sme sa museli popasovat, bola instaldcia pozadovaného soft-
véra, pretoze verzia 2016 vyzadovala ako minimalne poziadavky Windows 8 alebo 10.
Taktiez bolo potrebné nainstalovat Visual Studio. Az potom sme mohli zacat pracovat
s instalaciou SQL Servera 2016 a MS SQL Server Management Studia, v ktorom sme
vykonéavali nase testy externych R skriptov. Aby tieto skripty fungovali, museli sme pri
instalacii pridat doplnok SQL Server R Services, ktory umoznuje komunikaciu medzi
tymito dvoma jazykmi.

V praci sme najprv predstavili vybrané Statistické metddy, na ktorych budeme vy-
konavat nase porovnania. Vybrali sme si 3 klasifika¢né metody; ndhodné lesy, logistickt
regresiu a k najblizsich susedov. Prvy kontakt s tymto novym pristupom k databdzam
nam ukazal, ze pracuje ovela rychlejsie a efektivnejsie. Toto prepojenie ndm umoznilo
vykonavat externé R skripty priamo v MS SQL Server Management Studiu. Druhou
moznostou bola praca s balikom RevoScaleR priamo v softvéri R, ktory obsahuje via-
cero znamych funkcii z tohto prostredia. Vyhodou tohto pristupu je, zZe nenacitava data
priamo do pamate, ale zachovava si iba cestu k nim. Preto sme v dalsich castiach prace
ukazali ako pracovat s externymi R skriptami, balikom RevoScaleR a ako optimalne
zrychlit vypoctové casy programov v softvéri R. Jednou z moznosti bolo aj paralelné
programovanie, prostrednictvom ktorého sme sa chceli priblizit k vypoctovym c¢asom
tohto nového pristupu. Porovnavali sme preto styri pristupy: externy skript v programe
MS SQL Server Management Studio, balik RevoScaleR, klasické statistické baliky a ich
paralelnt realizaciu prostrednictvom softvéra R.

Velmi doélezitym krokom pri paralelnom programovani bolo spravne urcit, ktoré casti

budovania modelu mozno takto rozlozit. Na toto pochopenie nam pomohla podrobna
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teoreticka cast uvodnych kapitol. Na porovnanie vyssie spomenutych pristupov sme
mali k dispozicii data o podvodoch kreditnych kariet, ktoré obsahovali 10 miliénov
zédznamov. Aby sme mohli vykonat primerané porovnanie pracovali sme len s 2 mi-
libnmi, pretoze softvér R mal pri budovani modelov problém alokovat do paméte vécsie
mnozstvo dat. Z vysledkov simulacii uvedenych v poslednej kapitole sme zistili, Ze naj-
rychlejsim sposobom préace je pouzitie funkcii balika RevoScaleR v externom skripte.
Druhym najefektivnejsim sposobom bolo pouzitie funkcii tohto balika priamo v softvéri
R. Paralelnou realizaciou sa nam k nim podarilo priblizit iba pri metéde ndhodnych
lesov. Pri logistickej regresii bolo paralelné programovanie neefektivne, pretoze sme ho
mohli aplikovaf iba na funkcie s¢itania a nasobenia matic, ktoré st v R velmi rychle.
Druhym dovodom mohla byt aj struktira dat, ktora sposobila zdlhavi pripravu dat
do modelu. Pri k£ najblizsich susedov sme sa stretli so situaciou, kedy balik RevoScaleR
neobsahoval funkciu k tejto metdde. Preto sme testovali jej vykonanie Standardnym a
paralelnym pristupom v R a Management Studiu. Pre oba pristupy sme dostali takmer
rovnaké hodnoty vypoctovych ¢asov, bez ohladu na pouzity softvér.

Simulacnymi vysledkami sme potvrdili, Ze integracia R do SQL Servera priniesla vela
vyhod nielen zrychlenim znamych statistickych metod, ale aj odstranenim zbytocéného

presunu dat, ktoré ja Casto pomalé a neefektivne.
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