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Anotace

Bakalarska prace se zaméruje na aplikaci postupii strojového uceni na velké objemy
dat pomoci platformy Apache Spark. V praci jsou popsany metody doporucovani
produktli pomoci algoritml pro kolaborativni filtrovani. Vybrany algoritmus je
implementovany v programovacim jazyce Scala a nasazen na virtualni Hadoop
clustr. Pro dataset obsahujici implicitni data o poslechu hudebnich interpretti je na
zakladé implementovaného algoritmu vytrénovan a optimalizovan prisluSny model.

Piesnost predikci modelu je ndsledné ohodnocena jak strojové, tak i manualné.

Annotation

Title: Machine Learning with Apache Spark

This bachelor thesis focuses on the application of machine learning procedures to
large volumes of data using the Apache Spark platform. This work describes
methods of product recommendation using collaborative filtering algorithms.
Selected algorithm is implemented in Scala programming language and deployed on
virtual Hadoop cluster. For a dataset containing implicit music data, the model is
trained and optimized based on the implemented algorithm. The accuracy of model

predictions is then evaluated both automatically and manually.
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1. Uvod

Podil online distribuce na celkovych objemech neustale roste a to i v segmentech, které
byly donedavna doménou kamennych obchodii. Tento riist ma za nasledek tlak, kdy
jednotlivi obchodnici soupefri o vétsi podil na trhu. U vétSiny uspéSnych spolecnosti je
chovani zakaznika peclivé sledovano. KaZzdy zakaznik za sebou zanechava digitalni
stopu, tato stopa je nasledné uloZena a analyzovana. Vysledky takovych vypocti mohou
byt dale pouzity pro vylepSeni dals$i interakce se zakazniky. ZlepSeni uZivatelské
zkuSenosti mlize nabyvat mnoho podob, jednim z nejziretelnéjsich je snaha nabidnout

zdkazniklim takové produkty, které by se jim mohly zamlouvat.

MnoZstvi dat, které je nutné zpracovat je Casto tak velké, Ze presahuje moZnosti
standartnich nastroji jako jsou napriklad rela¢ni databaze. Vypocty takového rozsahu si

vyzadaly nové pristupy jak v samotném ukladani dat tak i v jejich nasledném zpracovani.

V roce 2003 vydala spoletnost Google dokument Google File System [1] popisujici
strukturu distribuovaného souborového systému GFS, o rok pozdéji vydala tataz
spolecnost dokument MapReduce [2], popisujici jednoduchy programovaci model pro
paralelni zpracovani dat nad GFS. Nejen na zakladé téchto clanki vznikla iniciativa, ktera
méla jako cil vytvorit volné dostupnou platformu pro zpracovani velkych objemt dat.
Tento projekt, zndmy pod jménem Hadoop [3] aktudlné zahrnuje cely ekosystém
nastroji urcenych pro Siroké spektrum pouziti. Jedna se zejména o HDFS, open source
distribuovany souborovy systém. Dalsi z téchto nastrojti je i velice populdrni univerzalni

ramec pro paralelni vypocty nad HDFS, Spark [4].

Ucelem této prace je experimentalni aplikace strojového uéeni na platformé Spark. Pro
experiment byly vybrany doporucovaci systémy, konkrétné skupina algoritml pro
kolaborativni filtrovani implicitnich datasetd. Vybrany algoritmus by mély byt
implementovan s diirazem na paralelni vypocet a Skalovatelnost. Pro algoritmus by méla
byt navrzena metodika ohodnoceni presnosti jednotlivych vypocti. Zavérem budou

vysledky posouzeny z hlediska presnosti, rychlosti a Skalovatelnosti.



2. Strojové uceni

Strojové ucenti je zatim nepresné definovany pojem, obecné ale mtizeme fict, Ze strojové
uceni je véda o programovani pocitact tak, aby se byly schopné ucit z dat. Aplikace
strojového uceni jiz pronikla do naSeho kaZdodenniho Zivota, jednim z viditelnéjSich
pripadi je napriklad filtrovani spamu. Pri tvorbé takového systému tradi¢nim pristupem
by programator nadefinoval sadu pravidel, kterd by na zdkladé obsahu daného emailu
rozhodla zda se jedna o spam nebo ne. Takovy systém by ale zdaleka nebyl trividlni a
musel by se priibéZzné prizplisobovat ménicim se podminkam. Sada vestavénych pravidel
by se stavala ¢im dal tim vice komplexnéjsi s nartstajicimi pozadavky na tdrzbu. Spam
filtr zaloZeny na strojovém uceni pouziva rozdilny pristup. Automaticky se nauci, ktera
slova a fraze spam typicky obsahuje. Zrejmy problém je zde fraze 'automaticky se nauci'.
Ucicimu algoritmu je nutné poskytnout podminky za kterych se bude schopny sam ucit.
V pripadé spam filtru ucicimu algoritmu poskytneme databazi historickych emaild.
Emaily samotné ndm ale nestaci, pro potieby uciciho algoritmu jesté potirebujeme
oznaceni zda je dany historicky email spam nebo ne. Obecné mtzeme rict, Ze se snazime
vytvorit abstraktni model, ktery ndm na zakladé zadaného, pfedem nepoznaného,
vstupu poskytne néjakou formu vystupu. Skupinu postupti, kdy k uc¢eni pouzijeme data
obsahujici vstup a pozadovany vystup, nazyvame uceni s ucitelem. Uceni s ucitelem je
pouze jednou z kategorii v rdmci technik strojového uceni. Ucelem této prace neni
poskytnout kompletni prehled vSech téchto technik, tento je moZzné dohledat napiiklad
zde [5, 6, 7]. Pro aplikaci strojového uceni aktudlné existuje celd fada nastroji. Mezi

nejpouzivanéjsi patii MATLAB, knihovna Scikit-Learn pro Python nebo RStudio.

Vytvoreni funkéniho modelu na zakladé vstupnich dat je komplexni postup, ktery neni
specificky pro Zadnou konkrétni platformu. Tento postup je mozné rozdélit do nékolika
zakladnich krok [7]:

1. Zkoumani a priprava dat

2. Vybér modelu

3. Vytvoreni a vyhodnoceni modelu
2.1. Zkoumani a priprava dat

Vstupni data nemusi a obvykle nebudou pripravena pro strojové zpracovani. Toto plati
zejména pro pripad implicitnich dat, kterd mohou byt v podobé riiznych logovacich
soubort, obsahujicich dalsi nerelevantni udaje, nebo v podobé databazovych tabulek. Z

takovych zdroji je tfeba extrahovat potiebna data do struktur vhodnéjsich pro dalsi



zpracovani. Dale je nutné vstupni data prozkoumat a porozumét jejich zakladnim
charakteristikdm. K tomu slouzi rtzné vizualizacni a dotazovaci nastroje, které nam
umozni porozumét distribucim hodnot jednotlivych vlastnosti, korelacim mezi
vlastnostmi atd. V ramci této faze by se mély objevit nedostatky a chyby ve vstupnich
datech, které by meély za nasledek pokftiveni vysledneho modelu. Ddle je tfeba upravit
vlastnosti vstupnich dat tak aby jejich hodnoty byly vhodné pro strojové zpracovani.
Typicky prevodem vlastnosti na numerické hodnoty a dpravou skaly jejich hodnot. Dva
zakladni postupy pro dudpravu Skaly numerickych hodnot jsou normalizce a
standardizace. U normalizace odeCteme minimum a délime rozsahem. Toto nam prevede

hodnoty do intervalu <0, 1>. Normalizaci definujeme jako:

_ X = Xmin
Xnorm =

Xmax = Xpmin

Standardizace, nékdy téz nazyvana z-score pirevede hodnoty tak aby mély nulovy
primér a smérodatnou odchylku rovnou 1. Nejprve od jednotlivych hodnot odecteme
jejich primér x* a timto je vycentrujeme kolem nuly, nasledné tyto hodnoty délime
smérodatnou odchylkou. Smérodatnd odchylka ¢ odpovidd odmocniné z rozptylu
hodnot, rozptyl var definujeme jako +37_,(x;- ¥)°. Vysledny vzorec pro standardizaci (z-

score) je tedy:

X;i— X

1 —\2
axi=1(xi=%)

xzscore -

Obecné se preferuje standardizace pred normalizaci. Normalizace je citlivéjSi na

extrémni hodnoty, které potom tlaci majoritni ¢ast hodnot smérem k nule.
2.2. Vybér modelu

Jaky typ modelu zvolit je plné zavislé na zvoleném ukolu. Pro nékteré ulohy bude

vhodnéjsi linedrni model a pro jiné neuronova sit. A priori neni Zadny typ modelu

nevyhodnéjsi [7]. Typickym postupem je vytvorit model pro nékolik nejvhodnéjsich

vvvvvv

2.3. Vytvoreni a vyhodnoceni modelu

V této fazi mame pripravena data pro dany ukol a vybrany typ modelu, na jejichz zakladé
vytvorime c¢i vytrénujeme cilovy model. Tento model by mél byt schopny predpovidat
vystupni hodnoty na zakladé vstupnich hodnot, které nebyly pouzity pro jeho vytvoreni.
To nam ovSem nestaci, potiebujeme néjak zjistit nakolik je ndS model presny. Jestli se

miiZeme na jeho predpovédi spolehnout napiiklad pro diileZitd obchodni rozhodnuti.



Potrebujeme tedy néjakou metodiku jak zmérit jeho presnost. Dale pokud model
obsahuje néjaké parametry, které ovliviiuji jeho chovani, je nutné nalézt jejich optimalni

hodnoty.
2.3.1. Ohodnoceni presnosti modelu

Redlnou presnost modelu je mozZné ovérit pouze na datech, které nebyla pouZita k jeho
vytvoreni resp. k jeho uceni. Obvykla metoda je rozdélit zdrojovy dataset na dvé Casti, na
takzvanou tréninkovou a testovaci sadu. Model se, jak uz nazev napovida, u¢i pouze na
tréninkové sadé a jeho presnost se nasledné ovéri na sadé testovaci. Obvykly postup je
pouzit na tréninkovou sadu 70-80% zdrojovych dat. Chyba namérena na testovaci sadé
nam ukazZe jak by se mohl nd$ model chovat v redlném nasazeni. To, Ze je chyba
nameéiend na tréninkové sadé nizka a na testovaci vysoka miiZze mit nékolik pricin.
Nejpravdépodobnéjsi je, Ze je naS model takzvané preuceny. To znamena, Ze je model
prilis specializovany na tréninkovou sadu a nereflektuje realitu. Tento problém je mozZné
eliminovat nékterym zpusobem regularizace [7, 5]. Dalsim problémem miiZe byt
nespravné zvolend tréninkova a testovaci sada, kdy ta testovaci obsahuje aspekt, ktery
nebyl zohlednén v ramci uceni. Pro vyhodnoceni presnosti modelu pouZijeme
namérenou hodnotu i a predpovézenou hodnotu modelu pro dané méreni y. Rozdil
téchto hodnot odpovida chybé v predpovédi pro dané méreni. Primérna hodnota pres
chyby vSech méreni nam nasledné ukaze chybu celkovou. Zakladni metodiky postavené

na tomto principu a pouzivané pro ohodnoceni modelu jsou nasledujici:

RMSE (Root Mean Squared Error)

Z chyb jednotlivych méreni spocitdime druhou mocninu a jejich sumu

zpriameérujeme. Celkova chyba odpovida druhé odmocniné z této sumy:
1< A
RMSE = ;Z (yi- Yi)2
i=1

Celkova chyba odpovida priiméru ze sumy absolutnich hodnot chyb jednotlivych

MAE (Mean Absolute Error)
méreni:

1< A

MAE =3
RMSE a MAE jsou si dost podobné kdy ukazuji primeérnou chybu nehledé na jeji
orientaci. To znamen3, Ze nezaleZi na tom zda je chyba méreni kladna nebo zaporng, v
obou pripadech se agreguje do vysledné chyby. RMSE ktera se zda v odborné literature

preferovanéjsi metodikou [7, 8], vice penalizuje velké chyby nez MAE.



2.3.2. Hyper parametry

Ve vétSiné pripadli model obsahuje dodatecné parametry ovliviiujici jeho vysledné
chovani, takzvané hyper parametry. Optimalni hodnota téchto parametri neni predem
znama a je typicky zavisla na podstaté vstupnich dat. Tuto hodnotu tedy urcujeme
béhem tréninkové faze. Zde se ale opakuje stejny problém jako pri vyClenéni testovacich
dat. Pri urCovani hodnoty pouze na jedné sadé dat, neni jisté zda je tato hodnota
optimalni pouze pro tréninkova data nebo obecné. Jednim z postupii jak vyreSit tento
problém je vyclenit dal$i ¢ast z treninkové sady, takzvanou valida¢ni sadu. Presnost
modelu pro rtzné hodnoty hyper parametrii nasledné ovéiujeme na této sadé. Zde ale
uz miize dochazet k degradaci modelu z diivodu nedostatecnosti treninkovych dat, kdy
jsme se védomeé zbavili poloviny téchto dat pro dodatecné ovérovani presnosti modelu.
Dalsi Casto pouzivana metodika je takzvana kiiZova validace. Tréninkova sada je nejprve
rozdélena na sadu « stejnych casti. Nasledné provedeme & tréninkovych fazi, kdy
pouZzijeme k-1 €asti jako trénigovou sadu a jednu ¢ast pouZijeme pro ovéreni presnosti.
Vysledna priimérna chyba ze vSech ¥ méreni nam poskytne realisti¢téjsi vyslednou
hodnotu. Zasadni nevyhodou krizové validace je jeji nadmérna vypocetni narocnost.

Vzorec pro kiiZovou validaci (KV) s pouzitim RMSE:

k
1
RMSE gy = ;Z RMSE;

i=1



3. Doporucovaci systémy

Doporucovaci systémy jsou prikladem strojového uceni s jehoZ aplikaci se setkala
naprosta vétsina lidi. Tyto systémy maji dnes Siroké spektrum pouziti od socialnich siti
pies streamovaci sluzby aZ po online prodejce. Uspé$né nasazeni téchto systému saha
daleko do minulosti. Pritkopniky v této oblasti jsou komercné ispésné spolecnosti jako
Amazon, Spotify nebo Netflix. Vzhledem k dlouhé historii existuje mnoho rtznych,
kvalitné zdokumentovanych pristupli. Doporucovaci systémy jsou zalozeny na dvou
zakladnich strategiich. Jednd se o obsahové zamérené systémy a systémy

kolaborativniho filtrovani. Viz. Obr. 1.

COLLABORATIVE FILTERING CONTENT-BASED FILTERING

O Read by user

Similar users O
- l l Similar articles

7

Read by both users

G=

Read by her,
recommended to him!

Recommended
to user

Obr. 1. Porovndni strategii doporucovacich systémii

U obsahové zamérenych systémi je nutné nejprve vytvorit profil jednotlivych produkti
na zakladé jejich vlastnosti. Napriklad profil knihy mliZe obsahovat autora a Zanrovou
prislusnost. Na zakladé téchto informaci mizZe systém ndasledné doporucovat uzivateli
produkty, které maji shodné nebo podobné charakteristiky. Vyhodou téchto systému je
jednoduchost a presnost. Na druhou stranu spravovat detailni informace o velkém
mnoZstvi jednotlivych produkti mize byt ¢asové Ci finan¢né naro¢né. Druha strategie je
kolaborativni filtrovani. Kolaborativni filtrovani je zaloZeno na predchozi interakci
uzivatele se systémem. Na zdkladé této interakce se systém snazi identifikovat nové
vazby mezi zakazniky a produkty. Pro systémy kolaborativniho filtrovani existuji dva

zakladni druhy vstupu:

Explicitni

Uzivatel explicitné zadava zpétnou vazbu. Napriklad zada néjakou formou
numerického hodnoceni produktu - napriklad pocet hvézd. Nebo zada binarni

hodnoceni - libi/nelibi. Vétsina starSich systéml byla zaloZena na analyze



explicitniho vstupu. Velkou nevyhodou téchto systémii je nutnost spoluprace

uZzivatele. Naprosta vétSina z nich Zadné explicitni hodnoceni neposkytuje.

Implicitni
Zde se analyzuje piredchozi interakce se systémem napi. zakoupené knihy, pusténé
filmy atd. Systémy zaloZené na implicitni zpétné vazbé jsou Siroce pouZivané ve
spolecnostech jako Netflix nebo Amazon. Tato prace se bude dale zabyvat pouze

algoritmy tohoto typu.
3.1. Kolaborativni filtrovani pro implicitni datasety

Implicitni data vznikaji samotnou interakci uZivatele se systémem. Tato interakce miize
nabyvat mnoho raznych podob zavislych na konkrétni podobé daného systému.
Napriklad pro spolecnosti poskytujici streamovany obsah jako Netflix nebo Spotify to
miiZe byt shlédnuti daného obsahu. Ale také zda byl tento obsah shlédnuty cely, zda a
kdy bylo shlédnuti preruseno popripadé pocet shlédnuti. Pro internetové knihkupectvi
jako Amazon toto budou primarné zakoupené tituly. Tyto data se ukladaji a nasledné
vyhodnocuji tak aby se dosdhlo co mozna nejpresnéjSich doporuceni. Implicitni data
maji tedy tendenci byt komplexnéjsi nez data explicitni coZ sebou prinasi i radu

problémi, které je nutné v daném algoritmu zohlednit:

1. Pouze pozitivni zpétna vazba. Pokud evidujeme pouze polozky, které si uZivatel
vybral, je obtiZné rozliSit ty, které opravdu preferuje. Napriklad pokud uZivatel
neshlédl dany film, mtiZe to byt zptisobeno tim Ze o ném dosud nevi ale také tim, Ze

ho nema rad.

2. Implicitni datasety obsahuji velky podil Sumu. Pokud pasivné sledujeme chovani
uzivatele, miiZeme pouze hadat jejich preference a pravé motivy. Naptiklad i presto,

Ze uzivatel zhlédl néktery film, nemusel se mu doopravdy libit [9].
3. Studeny start. Nové pridané produkty do systému maji nulovy pocet interakci.

Systém by mél byt schopny doporucovat i takové produkty.

Pro tvorbu doporuceni na zakladé kolaborativniho filtrovani existuji dva zakladni

postupy, nachazeni nejblizsich sousedi a faktorizace matic.
3.1.1. Nachazeni nejblizSich soused

Systémy zaloZené na nachdazeni nejblizsich sousedli se snaZi na zakladé vypoctené
vzdalenosti doporucit nejbliZze poloZené poloZzky. Tyto systémy jsou uZzivatelsky nebo

produktové orientované. V prvnim pripadé se vypocitava vzdalenost mezi uzivateli ve



druhém mezi produkty. Produktové zaloZeny pristup je obvykle preferovan pred
uzivatelskym, podstata produkti se obvykle ptiliS neméni takze model miize byt

piredpocitan a nasledné pouzit bez konstantniho prepocitavani.
3.1.2. Faktorizace matic

V systémech zaloZenych na faktorizaci matic je interakce uzivateli s produkty
definovana jako matice, ve které radky obsahuji vSechny uZivatele a sloupce vSechny
produkty v katalogu. Jednotlivé buriky pak obsahuji ohodnoceni produktu uzivateli. Tato
matice je typicky velmi ridka, vétSina moznych kombinaci uZivatelG s produkty v
datasetu chybi. Algoritmus faktorizuje matici na uzivatelskou a produktovou faktorovou
matici s omezenym pocCtem rozmérl. Tyto rozmeéry reprezentuji takzvané latentni
faktory, které odpovidaji naptiklad zanrim v daném datasetu. Ukolem algoritmi je
odhadnout chybéjici hodnoty v matici, proto jsou také nékdy nazyvany jako algoritmy
pro dopliiovani matic. Narozdil od zdrojové matice kde vétSina hodnot chybi je matice,
ktera vznikne jako produkt faktorovych matic husta. Tato matice uZ obsahuje odhadnuté
nenulové hodnoty pro kombinace uzivatell s produkty, které ve zdrojové matici chybély
[10].

UZivatel Produkt Hodnoceni

Elizka John Wick: 3 1
Elizka Parazit 5
Jan Bad Boys: Navidy 4
Jan Terminator: T. osud 3
Jakub John Wick: 3 5
Jakub Parazit 1
Tereza Termindtor: T. osud 1
Tereza Parazit 1

Obr. 2. Prehled hodnoceni

Na Obr. 2 jsou zobrazeny hodnoceni pro Ctyti uZivatele, kde kazdy hodnotil dvakrat z
celkového poctu Ctyt filmia. Z prehledu je patrné, Ze EliSka ma rdda komedie ale nema
rada akéni filmy. Jan ma rad komedie i akeni filmy. Jakub ma rad pouze akéni filmy a

Tereza nema rada nic.

John Wick: 3 |Bad Boys: Navidy |Terminator: T. osud |Parazit
Eliska 1 5
lan 4 3
Jakub 5
Tereza 1

Obr. 3. Zdrojovd matice

Na Obr. 3 jsou tyto hodnoceni zapsany v maticovém tvaru, kde je rfadek pro kazdého



uzivatele a sloupec pro kazdy film. Tato matice ma vyplnénych 50% hodnot, v redlném
pouziti by tato matice obsahovala stovky tisic fadkid a sloupcii a byla by daleko ridsi

(obvykle méné nez 1%).

Matice s ufivatelskymi faktory

John Wick: 3 |Bad Boys: Navidy |Terminator: T. osud |Parazit
Akce 2.1 1.5 1.9 0.1
Komedie 0.1 1.2 0.1 2.2

Matice s produktovymi faktory Doplné&na matice

Akce |Komedie John Wick: 3 |Bad Boys: Navidy |Terminator: T. osud |Parazit
Eliska 0.1 2.3 Eliska 0.44 2.91 0.42 5.07
Jan 1.2 1.8 Jan 2.7 3.96 2.46 4.08
Jakub 2.1 0.2 Jakub 4.43 3.39 4.01 0.65
Tereza 0.1 0.2 Tereza 0.23 0.39 0.21 0.45

Obr. 4. Faktorové matice

Na Obr. 4 jsou zobrazeny vysledné faktorové matice pro dva faktory. V tomto pripadé byl
kazdému faktoru prirazen konkrétni vyznam, jeden pro komedie a druhy pro ak¢ni filmy.
Pti redlném pouziti jsou konkrétni vyznamy faktort skryté a z hlediska algoritmu nejsou
dllezité. Matice s uzivatelskymi faktory obsahuje pro kazdého uzivatele hodnotu nakolik
je v danych faktorech zastoupen. Stejné tak i matice s produktovymi faktory obsahuje
pro kazdy produkt hodnotu stejnych faktorid. Vysledkem maticového soucinu téchto
dvou faktorovych matic je doplnéna matice obsahujici predikce pro vSechny uZivatele a

produkty.

Singular value decomposition (SVD) je vhodny algoritmus, ktery odebere Sum ze
zdrojové matice R a zaroven presné odhadne chybéjici hodnoty [11, 12]. Dalsi
algoritmus, popularizovany béhem slavné Netflix vyzvy, je Alternating Square Roots
(ALS) [13].

3.2. K nejblizsich sousedu

Algoritmus spocita vzdalenost mezi cilovym produktem a vSemi ostatnimi produkty.
Nasledné ohodnoti tuto vzdalenost a nalezne « nejblizSich produktii jako vysledné
doporuceni. Definujme matici Rm. » kde m urcuje pocet uzivatelli a » pocet produktii v
katalogu. Kazdy produkt miizeme nasledné interpretovat jako vektor s m rozmeéry, t;j.
jeden rozmér pro kazdého uzivatele. Pro vypocet vzdalenosti mezi dvéma vektory
existuje vice postupl. Standartni norm-2 neboli euklidovskd vzdalenost neni pro
vypocet vzdalenosti vektori s velkym poctem rozmért doporucena [14]. Doporucena je

takzvana kosinova podobnost.



3.3. Alternating Least Square (ALS)

ALS z anglického ndzvu Alternating Least Squares, volné preloZeno jako stridava metoda
nejmensich Ctverct, je algoritmus pro faktorizaci matic viz. 3.1.2. Definujme matici R.
kde « urCuje pocet uzivatelli a i pocet polozek v katalogu. Elementy r,, € R matice r
definuji ohodnoceni uzivatele « polozky i. Predpokladame, Ze matice r je rozsahla ale

zaroven velice ridka, typicky méné nez 1 % poli ma prirazenou hodnotu.

L TR T W Y & W

2,1 T2,2 " Taa
Rm, n . H . :

rm,l rm,2 rm,n

Matici & rozloZime na 2 matice X.« a Yi tak, Ze xv7 = r. Tyto matice obsahujici radky pro
kazdého uZivatele resp. produkt se nazyvaji faktorove. Vektory v téchto faktorovych
maticich maji typicky nizky pocet rozmeért . Kazdy tento rozmér odpovida latentni
vlastnosti modelu a jejich hodnoty odpovidaji tomu nakolik jsou uZivatelé a produkty
spjaty s touto skrytou vlastnosti. Na rozdil od ® je vysledna matice xy7 husta, doplnéné
hodnoty obsahuji odhad ohodnoceni mezi uZivateli a poloZkami. Soustava rovnic dana
XYT = R nema pravdépodobné reseni. Dlivodem je priliS mnoho rovnic « pro x resp.: pro v
a pouze k neznamych. Re$enim je pouzit metodu nejmensich ¢tvercti, kdy hledame feseni

s minimalni chybou:

| ®-x¥"],

Na zacatku nastavime hodnoty matice x na nahodna mala Cisla a spoc¢itame v. Nasledné

stridavé pocitame x a v do té doby, nez se stabilizuje hodnota | R - XY7|,.

Autori [9] rozSirili popsany algoritmus tak aby se vypocet dal efektivné distribuovat.
Hodnoty jednotlivych hodnoceni 7. byly nahrazeny odvozenou binarni proménnou 7.

tak, Ze plati:
0 Tui =
puiz{ 1 rui>0 (1)

Pokud uZivatel dosud produkt neuzil, proménna nabyva hodnotu o v opa¢ném pripadé
hodnotu 1. Dlivéra v tuto hodnotu je vysoce proménliva. Jak jiZ bylo reCeno pro nulové
hodnoty to mlze znamenat, Ze uzivatel o produktu zatim nevi. Pro kazdého uzivatele a
produkt tedy plati, Ze soucin ptislusnych faktorovych vektorti x. a » odpovida této
bindrni proménné:

Pui = XuYi

z

Cim je pocet konzumaci vy$$i tim vice nartista diivéra v hodnotu p.=1. Autofi ¢lanku
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vyjadrili davéru v hodnotu 2. nasledovné:

cui = l+ar,;

Existuje tedy minimalni dvéra 1 pro zatim nezkonzumované produkty. Hodnota
proménné linearné nartsta s poctem uziti produktu. Pomér narustu je dan konstantou ¢,
piesna hodnota tohoto parametru je specificka pro konkrétni dataset a bude odvozena v
ramci kriZové validace viz. 2.3.2. Pro kazdého uZivatele mame k dispozici i hodnot ¢,
jednu pro kazdy produkt. Tyto hodnoty prevedeme do diagonalni matice C. s rozméry ixi.

V rovnici bude tato matice figurovat jako vahy:

CuY'xu = Cupu

Rovnici nasobime transpozici poloZkové faktorové matice. Timto rovnici prevedeme do

normalni vaZené formy:
y'ce,yx,=Y'C,p,

Vysledna rovnice, po zahrnuti regularizacniho parametru, kterd vyjadruje vypocet

faktoru pro jediného uZivatele odpovida:
x,=(YTCy +0)7'YTC,p,

Problém pfi vypoctu je vyraz y7c.y. Zde by se muselo opakované provadét pro kazdého
uzivatele nasobeni produktové faktorové matice a diagonalni matice s preferencemi
daného uZivatele. Faktorovd matice je v ramci distribuovaného vypoctu typicky
rozdélena na vice vypocetnich uzli a jeji ndsobeni vyzaduje preskladani blokl dat v
ramci vypocetniho clustru. Autofi ¢lanku vyreSili tento problém prevedenim vyrazu

YTC,Y na vyraz:
YTy +Y'(c,- 1Y

Zde nejprve predpocitdme v7r a nasledné pricitdme pro kazdého uzivatele Y7(C.-1)Y. Z
vypoctu vypadnou vSechny produkty, které nemaji pro daného uzivatele Zadné
hodnoceni, ty maji v diagonalni matici ¢. hodnotu 1 (c. =1+ar,;) a odectenim jednotkové
matice ziskdme matici kde jsou v prislusnych radcich samé nuly. Analogicky ptipad je i
vyraz Y”C.p,, kde také nereSime chybéjici hodnoceni pro které obsahuje vektor ». nulové
hodnoty. V ramci distribuovaného vypoctu miizeme drZet pii vypoctu hodnoceni daného
uzivatele na jednom vypocetnim uzlu a provadét vypocet cilovych faktord lokalné.

Analogicky rovnice, ktera vyjadruje vypocet faktort pro jediny produkt odpovida:

y;=(XTC,x + A1)7'X"C,p;
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4. Apache Spark

Apache Spark [4] je unifikovany vypocletni systém pro paralelni zpracovani dat na
pocitacovych clustrech. Spark nabizi bohaté API pro datové operace jako je filtrovani,
spojovani (join), seskupovani a agregace. Toto API je dostupné pro radu popularnich
programovacich jazyka jako jsou Java, Python, C# a R. Spark je aktualné nejaktivnéji

vyvijenym open source projektem v této oblasti s vice neZ tisicem aktivnich vyvojai.

Filozofie Sparku je rozdilnd od predchazejicich platforem pro zpracovavani velkych
objemii dat jako je napriklad Hadoop, ten zahrnuje jak vypocetni systém (MapReduce)
tak i ulozisté dat (HDFS). Obé tyto Casti jsou spolu uUzce provazané a je obtizné
provozovat jednu ¢ast bez té druhé. Ackoliv je mozné Spark bez problému provozovat
nad HDFS neni na tomto dloZném systému nijak zavisly a je mozné ho pouzivat i spolu s
jinymi zdroji dat. Jednou z motivaci tohoto pristupu je, Ze data které je potieba
analyzovat, jsou typicky jiz ulozena v rozdilnych formatech v radé riznych tuloznych
systémi. Presouvani téchto dat pro analytické dcely miize byt zejména pti vyssich
objemech nepraktické. Spark je proto postaven tak aby byl pristup k datim co nejvice

transparentni.

Klicovou vlastnosti Sparku je, Ze samotné provedeni sekvence datovych operaci je

vevs

zpracovani s vyuzitim operacni paméti pro mezivysledky. To je velkou vyhodou v
rychlosti vypoctu oproti MapReduce kde se v kazdém kroku vysledky perzistuji a je

nutné je v nasledujicim kroku fetézce znovu nacist.

V diagramu Obr. 5 je zobrazena zakladni struktura Sparku. Zakladem je nizko-urovinové
API pro praci s datasety, RDD (Resilient Distributed Dataset) volné preloZeno jako
pruzny distribuovany dataset. Dalsim patrem je strukturované API, pridané v druhé
generaci Sparku. Na RDD a strukturovaném API je postavena rada specifickych moduld,
které jsou soucasti standartni distribuce Sparku. Mezi tyto moduly patfi:

e MLIib pro podporu strojové uceni.

e Structured Spark Streaming pro podporu datovych proudi.

e GraphX pro podporu analyzy graft.
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Obr. 5. Struktura Sparku [8]
4.1. Spark API

Pro vytvareni vlastnich aplikaci existuji ve Sparku dvé programové rozhrani (API). Jedna

se zakladni RDD API a jeho nadstavbu, strukturované API viz. Obr. 5.
41.1. RDD

RDD (Resilient Distributed Dataset) je zakladni konstrukt Spark API. Predstavuje
neménnou kolekci zaznami, rozdélenou do c¢asti, které mohou byt nezavisle paralelné
zpracovany. Tyto Casti, takzvané partitions, jsou typicky rozloZené na vice uzll v ramci
vypocetniho clustru. Jednotlivé zaznamy jsou klasické Java, Python nebo Scala objekty.
Pii operaci nad danym RDD je kazdé partititon prirazen pravé jeden vykonny proces.
RDD API dale disponuje fadou operaci pro manipulaci s daty, které se déli do dvou

zakladnich skupin:

Transformace

Ve Sparku jsou zdrojova data typicky neménnd. Pokud chceme provést tipravy nad
RDD, definujeme jednu nebo vice takzvanych transformaci. Tyto transformace
instruuji Spark jak ma zménit zdrojova data. Dilezity je fakt, Ze samotna
transformace pouze definuje jak se maji data zménit, transformace samotna se ale
instantné neiniciuje. Komplexni operace nad daty vétSinou zahrnuji cely retézec
atomickych transformaci. Spark pocka na akci kterd si vyzada transformovany
RDD, z retézce transformaci nasledné automaticky vyhodnoti optimalni plan
provedeni a teprve potom transformuje zdrojovy RDD. Transformace se dale déli

na dva zakladni typy, na tzké a Siroké. Uzké transformace se aplikuji na jednu
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partition nezavisle na ostatnich. Vysledkem je pravé jedna cilova partition, typicky
uloZena na stejném pocitaci v ramci clustru. Uzké transformace se tedy nechaji
jednodusSe paralelizovat. Pfi Siroké transformaci je transformovana partition
zavisla na ostatnich partition, typicky uloZenych na ostatnich pocitacich. Je tedy
nutné provést takzvané preskladani (shuffle) a v ramci clustrové sité prenést

potirebna data.
Akce
Akce jsou metody RDD API, které spousti samotny vypocet, pri kterém se aplikuji

definované transformace na zdrojovy RDD.

V nasledujicim jednoduchém prikladu spocitame pocet lichych a sudych cisel v datasetu:

val rdd = spark.sparkContext.parallelize(Seq(1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9))
.map(v => (v%2, v))
.groupByKey ()
.mapValues(v=>v.size)

B~ wWw N =

Pro tento priklad vyhodnoti Spark nasledujici plan zpracovani, kde se ¢isla na konci

radkl odkazuji na fadky ve uvedeném zdrojovém kodu:

(2) MapPartitionsRDD[3] at mapValues at 4 @
| ShuffledRDD[2] at groupByKey at 3 ®
+-(2) MapPartitionsRDD[1] at map at 2 @
| ParallelCollectionRDD[@] at parallelize at 1 @

@ Na tadku 1 nejprve vytvoiime zdrojovy dataset. Ten v tomto pifpadé inicializujeme
pfimo v kédu na hodnoty v intervalu <1, 9> ackoliv typickym pouZitim je nacist

zdrojova data z perzistentniho uloZziste.

@ Na tadku 2. pouZijeme RDD metodu map, tato metoda ma jako argument funkci,
ktera trasnsformuje jednu z hodnot zdrojového RDD. V planu zpracovani je jako
vysledek tohoto kroku MapPartitionsRDD, to znamena, Ze se transformace provede
lokalné na urovni jednotlivych partition. Jako vysledek transformace je RDD dvojic
kde je prvni hodnota zbytek po celociselném déleni dvémi. Pokud jsou v RDD dvojice,

Spark automaticky interpretuje prvni hodnotu jako Klic.

® Na fadku 3. pomoci RDD metody groupByKey seskupime hodnoty se stejnym kli¢em.
Vysledkem tedy bude RDD dvojice s prisluSnym klicem, kde je jako hodnota kolekce
vSech hodnot, které maji ve zdrojovém RDD dany kli¢. V planu zpracovani je jako
vysledek tohoto kroku ShuffledRDD, to znameng, Ze je tieba provést preskladani v

ramci vypocetniho clustru a seskupit hodnoty se stejnym klicem.
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@ Na radku ¢ pomoci RDD metody mapValues transformujeme pouze hodnoty, kli¢ ve
dvojici zlistava nezménén. Zde je jako hodnota kolekce cisel odpovidajici danému
zbytku po celociselném déleni. V rdmci této operace tuto kolekci prevedeme na celé
Cislo odpovidajici poctu c¢lent této kolekce. V planu zpracovani je jako vysledek
tohoto kroku MapPartitionsRDD, transformace se tedy také provede lokadlné na

urovni jednotlivych partition.

Vysledkem je 5 lichych hodnot (kli¢ 1) a 4 sudé hodnoty (kli¢ 0):

(1,5)
(0,4)

4.1.2. Strukturované API

Do druhé generace pridali autofi Sparku takzvané strukturované API. Zakladnim
konstruktem tohoto API je DataFrame. DataFrame reprezentuje tabulku sloZenou z
radkd a sloupct, tato tabulka se ale, stejné jako RDD, mize rozkladat na mnoha
pocitacich v ramci vypocetniho clustru. DataFrame také jako RDD pouziva pro operace s
daty akce a transformace. Strukturované API by mélo byt preferovanym zptsobem
pouzivani Sparku, je uZivatelsky privétivejsi, vysoce optimalizované a odstinuje uZivatele
data fyzicky uloZena v ramci clustru, je nutné pouZzit RDD API. Stejny koncept jako
DataFrame, omezeny na jediny pocitac¢, pouZzivaji API jako Python Pandas nebo R
DataFrames. Toto usnadiiuje pouzivani Sparku uzivatelim se znalostmi téchto nastrojq,

napriklad jako dopliiujici nastroj pro praci s velkymi objemy dat.
4.2. Spark Aplikace

Spark aplikace se sklad4 z fidictho procesu a sady vykonnych procest. Ridici proces je
zodpovédny za analyzu a distribuci jednotlivych tkol vykonnym procesiim. Vykonné
procesy jsou zodpovédné za zpracovani ukolli, které jim priradi ridici proces a za
reportovani stavu tohoto ukolu zpét ridicimu procesu. Clustr pocitacl, které Spark
vyuziva pro vykonani dané aplikace je rizeny clustr manazerem. ManaZersky proces ridi
pristup k prostiedkiim clustru a prifazuje jeho zdroje jednotlivym aplikacim. V ramci
jednoho clustru tedy mize byt spusténo vice Spark aplikaci zaroven. Spark neni zavisly
na jednom konkrétnim clustr manaZeru, v dobé psani prace podporoval Hadoop YARN,
Apache Mesos a také vlastni manaZer, omezeny pouze na jediny pocitac. Vyvojar Spark
aplikace je odstinény od toho na jaké ukoly bude aplikace rozdélena nebo na kterych

pocitacich v ramci clustru budou tyto ukoly vykonany. O vSe se transparentné postara
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Spark spolu s pouzitym clustr manaZerem. Priibéh Spark aplikace lze rozdélit do

nékolika fazi:

Inicializace

Aplikace samotna je typicky java knihovna obsahujici spustitelnou tridu. Zptsobi
jak spustit aplikaci je vice, zakladni z nich je pouZit utilitu spark-submit z
piikazové tadky. V této chvili spoustime proces na klientském pocitaci, tento
proces kontaktuje prislusny clustr manazer a zazada si o prostiedky pro ridici
proces. Clustr manaZer umisti ridici proces samotny na néktery z dostupnych
pocitacli clustru. Proces spustény z piikazové radky na klientském pocitaci je
ukoncen a aplikace je spusténa. Priibézny stav aplikace je mozné sledovat pomoci
dodatecnych dotazii na prislusny clustr manazer. V této chvili je tedy ridici proces
umistén na nékterém pocitaci v clustru, ridici proces nasledné aktivuje uzivatelsky
kéd (spustitelna trida v rdmci odeslaného JARu). Tento kéd musi obsahovat
inicializaci tridy SparkSession. SparkSession nasledné komunikuje s clustr
manazerem a vyzada si spusténi jednotlivych vykonnych procesi. Po inicializaci a
startu téchto vykonnych procesti odesle clustr manazer relevantni informace o

jejich umisténi zpét fidicimu procesu.

Vykonani
V této chvili mame inicializovany Spark clustr sloZeny z jednoho ridiciho procesu a
sady vykonnych procest. Radici proces pridéluje jednotlivé tkoly vykonnym
procestim. Vykonné procesy komunikuji mezi sebou, vykonavaji pridélené ukoly a
vyménuji si potfebna data. Po dokonceni pridéleného ukolu reportuji vysledny

status zpét ridicimu procesu.

Dokonceni

Po dokonceni béhu aplikace, je ridici proces ukoncen s vyslednym stavem. Clustr
manazer nasledné ukonc¢i vSechny pridélené vykonné procesy. V této chvili je

mozné zjistit konecny status aplikace dotazem na piislusny clustr manazer.
4.3. Spark a strojové uceni

Zakladnim kamenem pro pokrocilé analytické vypocty na platformé Apache Spark je
jeho standartni knihovna MLIib. Tato knihovna obsahuje Sirokou podporu postupt
strojového uceni a jeho jednotlivych fazi viz. 2. Dale knihovna nabizi konzistentni API s
praktickou podporou pro ftetézeni casti vypoctl. Vyvojar se soustiedi pouze na
implementaci konkrétniho algoritmu a nasledné ho propoji do tréninkového retézce s

dostupnymi komponentami pro Skdlovani hodnot, ladéni hyper parametrq,
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vyhodnocovani presnosti vytvoreného modelu atd. [8]. Knihovna obsahuje tyto zakladni

prvky:

Model

Model je komponenta ktera dokaZe néjakym zplsobem transformovat vstupni
data. Obsahuje jedinou metodu transform se vstupnim parametrem typu
DataFrame viz. 4.1.2. Model dale obsahuje podporu pro definici konfigura¢nich
parametrd, naprtiklad jméno sloupce pod kterym model ptridd predikce ke
vstupnim datim. Dal$i prakticka vlastnost modelu je podpora prezistence.
Vytvoireni modelu miiZze byt vypocCetné narocné, je tedy potieba mit moZnost

takovy model uloZit a pozdéji znovu nacist pro opakované pouziti.

Estimator

Estimator obsahuje jedinou metodu fit se vstupnim parametrem typu DataFrame
viz. 4.1.2 a navratovym typem Model. Estimator provede analyzu vstupnich data a

na jejich zakladé inicializuje prislusSny Model.

Typickym pouzitim dvojice Estimator a Model je Ze, Estimator nejprve na zdkladé
tréninkové sady inicializuje Model, ktery nasledné prida do datasetu dalsi sloupec,

obsahujici predikce pro nova data.
4.4. Spark a Hadoop

Apache Hadoop je open source implementaci technik popsanych v materialech vydanych
spolecnosti Google [1, 2]. Jadro tohoto projektu obsahuje tii zakladni komponenty.
Distribuovany souborovy systém HDFS, systém na spravu prostredkd pocitacovych
clustri YARN a vypocetni systém MapReduce. Od svého vzniku se k témto nastrojim
pridala rada dalSich nastroji a knihoven adresujicich dalsi oblasti uziti. Jednim z téchto
nastroju je i Apache Spark, aktudlné jeden z nejpopularnéjsich vypocetnich nastroji v
celém Hadoop ekosystému. Pri nasazeni v ramci Hadoopu je Spark zavisly na clustr
manazeru YARN, dale primarné pracuje s daty ulozenymi v HDFS ackoliv mtiiZe vyuZzivat i

data z jinych zdrojt.
4.4.1. HDFS

Hadoop Distributed File System (HDFS) je distribuovany souborovy systém pro Hadoop,
optimalizovany pro ukladani velkych objemt dat [3]. Pri ukladani dat, HDFS rozdéli
soubor do blokl konstantni, nakonfigurované délky, standartné 128 MB. Nasledné ulozi
repliky kazdého bloku na nakonfigurovany pocet pocitaci v clustru, standartné 3.

Replikace blokli dat se provadi jednak z divodu zalohy, ale také pro umoZnéni
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paralelnich vypocti nad daty na vice pocitacich v clustru. Kazdy z pocitaci v clustru ma
nainstalovanou HDFS sluzbu DataNode, ktera je zodpovédna za ukladani dat na disk a
jejich nasledné nacitani. DataNode sluzba zna jenom bloky, které ma uloZené a jejich
identifikatory, ale neudrzuje informace o tom, které bloky patfi ke kterym uloZenym
souboriim. Tyto informace jsou udrzovany Kkoordinacni sluzbou NameNode, ktera
udrZzuje informace o mapovani souboru do blokl, dale také udrzuje metadata o

souborech jako jsou napriklad pristupova prava.

HDFS ma vysokou priichodnost. Pokud chce klient uloZit soubor, nejprve kontaktuje
NameNode a obdrzi list DataNode sluzeb pro kazdy blok. Samotny zapis nasledné
probihd mezi klientem a DataNode. Po zapsani bloku na prvni DataNode tento
automaticky replikuje tento blok na dalsi pocitace a neblokuje klienta v dalSim zapisu.

Stejné tak pri nacitani souboru klient komunikuje primo s DataNode.

HDFS je tolerantni k chybam. Pokud dojde k havarii disku, pocitace nebo dokonce celého
racku, NameNode tkoluje jednotlivé DataNode sluzby, které drzi repliky ztracenych dat,
aby rozkopirovaly ztracené bloky na dalsi pocitaCe v clustru. Tim se zajisti nastaveny
replikac¢ni faktor pro kazdy blok [15].

4.4.2. YARN

Yet Another Resource Negotiator (YARN) je centralizovany clustr manaZer pro Hadoop.
Kazdy z pocitaci v clustru mad nainstalovanou YARN sluzbu NodeManager, ktera
komunikuje s ridici sluZzbou ResourceManager. Kazdy NodeManager reportuje sluzbé
ResourceManager kolik zdrojii v podobé operacni paméti a procesorovych jader je
dostupnych na daném pocitaci. Zdroje na jednotlivych pocitacich jsou rozdélené do
logickych celkli takzvanych kontejnerti, kde ma kaZzdy kontejner pridélené urcité
mnoZzstvi zdrojli (naptiklad 4 procesorova jadra a 8GB RAM). NodeManager je
zodpovédny za vytvareni a monitorovani kontejnert na daném pocitaci a jejich ukonceni
pokud prekroci pridélené zdroje. Aplikace které potrebuji provést vypocet v ramci
clustru nejprve kontaktuji sluzbu ResourceManager a zazadaji si o jeden kontejner na
kterém spusti vlastni koordinacni proces nazyvany ApplicationMaster (AM).
ApplicationMaster si nasledné zazadd ResourceManager o potiebné kontejnery na

kterych provede vypocet samotny [15].

Jak jiz bylo receno, jednotlivé soubory jsou rozdélené v HDFS do bloki. Pri zpracovani
téchto souborii Sparkem se tyto bloky mapuji pfimo na Spark partition. Kazdy z téchto
blokii/partitions zpracovava pravé jeden YARN kontejner obsahujici vykonny proces
Sparku. Pti zpracovani jsou tyto procesy umisténé lokalné k datiim aby se co nejvice

eliminovala sitova komunikace.
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5. Implementace vybranych algoritmi v fresené
oblasti

5.1. Vybér vhodnych technologii

Pred samotnou implementaci je treba zvolit vhodné technologie. Jedna se primarné o
volbu programovaciho jazyka a prislusnych vyvojovych nastroji. Pro vyvoj v prostiredi
Apache Spark existuje fada technologii, které se svoji funkcionalitou ¢astecné nebo

uplné prekryvaji. Jejich vybéru je proto tieba vénovat zvySenou pozornost.
5.1.1. Vybér programovaciho jazyka

Spark podporuje nékolik riiznych jazykt a to jsou Scala, Java, Python a R. Scala je nativni
jazyk Sparku a jeho pridruZenych knihoven. Jedna se o takzvany JMV jazyk, ktery
potrebuje ke svému béhu nainstalovanou Javu, konkrétné jeji béhové prostredi. Zdrojovy
kéd v jazyce Scala se pri kompilaci prevede do Java byte kédu. To znamena, Ze se
aplikace distribuuje ve formé java archivii takzvanych jard. K vyvoji Spark aplikaci
muzeme tedy pouZzit také piimo Javu samotnou, aplikace napsané v Javé mohou pouzivat
knihovny napsané ve Scale a naopak. Zejména podpora funkcionalniho programovani a
ad-hoc struktur ¢ini ze Scaly nejvhodnéjsi jazyk pro Spark. Python je velice popularni
jazyk urceny pro rychlé prototypovani. V poslednich letech se stal viceméné standardem
pro experimentovani v oblasti umélé inteligence a strojového uceni. Python ma k
dispozici mnoho specializovanych knihoven jako jsou Sciki-learn nebo TensorFlow.
Python neni nativnim jazykem Sparku, misto toho pouZiva specializovanou knihovnu
Py4] pro interakci s JVM. Jazyk R je naopak velice popularni v rdmci statistické komunity.
Pro préaci s timto jazykem existuji dokonce dvé knihovny, SparkR distribuovana spolu se

Sparkem a dale sparklyr, vyvijena tymem ndastroje RStudio.

moci nechat inspirovat praktikami pouZitymi pri vyvoji Sparku samotného, zejména
jeho knihoven urcenych pro strojové uceni. Dale budeme pouZivat Python v ramci

experimentalni faze projektu k optimalizaci hyper parametri.
5.1.2. Vybér nastroje pro automatizaci builda aplikace

Nastroj pro automatizaci buildi zastituje kompletni cyklus sestaveni aplikace. Toto
zahrnuje zejména kompilaci zdrojového kédu a spusténi kompletni sady projektovych
testll. Na zavér cyklu nastroj vytvori konec¢nou verzi aplikace a uloZi ji pod ptisluSnym

identifikdtorem verze do sdileného repositare. Pro aplikace vyvijené v jazyce Scala
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existuje specificky nastroj sbt, dale je mozné pouzit néktery z nastrojii ur¢eny ptrimo pro
jazyk Java spolu s prislusnym rozsifenim pro Scalu. Téchto nastroji je cela rada, zirejmé

nejpouzivanéjsi jsou Apache Maven a Gradle. Pro nas projekt byl vybran nastroj Maven,

zejména proto, Ze je pouZit i v ramci vyvoje Sparku samotného.
5.1.3. Vybér IDE

Vedle nastroje pro automatizaci buildi budeme dale potrebovat integrované vyvojové
prostiedi (IDE). Takové prostiedi usnadiiuje psani zdrojového koédu, spousténi
jednotlivych unit testi atd. Na toto prostiedi existuje nékolik zakladnich poZadavkdi,

které musi spliovat pro vyvoj Spark aplikaci:

1. Vestavéna podpora Apache Maven. IDE by mélo byt schopné automaticky
naimportovat informace z Maven deskriptoru aplikace (pom.xml). Primarné se jedna
o sadu knihoven, zavislosti projektu, kterd by méla byt nadefinovana na jediném
misté. Vzhledem ke své popularité, je podpora Apache Maven zahrnuta ve vétSiné

soucasnych Java IDE.

2. Podpora Scaly. Scala je jen jeden z mnoha JVM jazykt a je mnohem méné pouzivana

nez Java samotnd. Kvalitni podpora toho jazyka neni tiplné beZna.

3. Podpora Scala testovaciho ramce. Ackoliv je Apache Maven skvély nastroj a pri
sestavovani aplikace spusti kompletni sadu unit testi. Pfi implementaci samotné
potirebujeme jemnéjsi kontrolu nad tim, ktery test spoustime. Zvolené IDE by mélo
tuto moznost podporovat a umoznit ndm spoustét testy jednotlivé dle potieby. V
naSem projektu pouzijeme stejny testovaci ramec jako je pouzity ve Sparku
samotném. To nam dovoli pouzit stejné Kkonstrukty, bazové tridy unit testd,

usnadnujici automatické vytvareni a ruseni testovacich instanci Sparku.

Do uZzsiho vybéru postoupili dva kandidati. Prvni je Scala IDE, vyvojové prostredi
postavené na popularni platformé Eclipse. Druhé je neméné popularni vyvojové
prostiedi Intelli] IDEA. Scala IDE ve verzi 4.7.0 spliiovalo prvni dva z uvedenych
pozadavkil, nicméné se i pres urputnou snahu nepodarila uspokojivé vyresit podpora
unit testl. Intelli] IDEA spolu se Scala pluginem splnila vSechny tfi pozadavky na

vybornou. Pro vyvoj aplikace tedy pouZijeme nastroj Intelli] IDEA.
5.2. Instalace Apache Spark

Pro vyvoj a testovani vyvijené aplikace je tfeba nainstalovat nékterou z distribuci
Sparku. Nejjednodussi na instalaci je pouZzivat Spark v takzvaném stadalone maédu. Tato

distribuce pouziva vlastni clustr manaZer, urceny pro pouZiti na jediném pocitaci. V
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tomto mddu se typicky pouziva lokalni souborovy systém a vypocet je distribuovan
vyhradné na jadra jediného procesoru. Vzhledem k tomu, Ze se tato prace zabyva
distribuovanymi vypocty, byl by tento méd pro vyvoj aplikace prilis zjednodusujici.
ramci nékteré Hadoop distribuce, toto je také nejbézné;jsi forma nasazeni Sparku v ramci
organizaci zabyvajicich se zpracovanim velkych objem@ dat. NejvétSi spole¢nosti
nabizejici distribuce Hadoopu jsou Cloudera a Hortnonworks. Ackoliv pti produkénim
pouziti jsou jejich produkty licencovany, obé dvé spolecnosti nabizi volné dostupné
repozitafe pro hlavni distribuce linuxu. Dale také nabizeji nastroje pro usnadnéni
instalace jednotlivych sluZeb. Typicky takovy nastroj automaticky nainstaluje kompletni
Hadoop clustr dle zvolené topologie. Dalsi variantou je pouZzit nékterou z variant
Hadoopu, které jsou nabizeny jako sluzba v cloudovych systémech. Nejvétsi hraci
Microsoft a Amazon aktudlné nabizeji Hadooop resp. Spark v ramci jejich portfolia
sluzeb. U Microsoftu se sluzba jmenuje Azure HDInsight a u Amazonu Amazon EMR.
Obrovskou vyhodou cloudového teSeni je, Ze se obejdeme bez nutnosti instalovat
jednotlivé komponenty na jednotlivé pocitace v clustru. Cely Hadoop ekosystém
zahrnuje velké mnoZstvi na sobé zavislych sluzeb, které je nutné nainstalovat podle
zvolené topologie na jednotlivé pocitace. Dale je nutné jednotlivé sluzby nakonfigurovat
tak aby mohly vzajemné spolupracovat. [ v pripadé, Ze chceme pouzivat Spark samotny,
je tfeba na celém clustru nainstalovat distribuovany souborovy systém HDFS a clustr
manazer YARN. Toto vSe udéla cloud za nas a cely systém je moZny pouzivat v fadech
desitek minut. Nevyhodou je ovSem v tomto pripadé cena. I kdyz zvolime minimalni
variantu, nedostaneme se pod desitky Euro mési¢né coZ neni pro akademické pouziti
ptilis vhodné. Po zvaZeni vSech divodli se pro testovani nasazeni aplikace pouZil
virtualni clustr s distribuci Hadoopu od spoletnosti Hortonworks. Tato spolec¢nost

nazyva svij produkt HDP (Hortonworks Data Platform).

21



; (st 3
i Engines i
Consistent | | [ Real-Time Machine Learning Stream || Operational | | Operations
Security & E Database Deep Learning Platform Processing Data Store i 2
Governance | | | Orchestration
i HIVE Apache Apache Apache !
i LLAP Zeppelin Kafka Phoenix HDP Services [N
! TensorFlow ]
Apache ‘ ]
Ranger | Tech Preview - i )
g i Druid Apache Apache Apache i dockar ] Ambari
ful Spark Storm HBASE : !
Apache i i
KNOX | o, ([ s i | Cloudbreak
Apache On-Premises Cloud Storage Data Operating System
Atlas Data Storage (S3, ADLS, WASB, GCS) (YARN) CPU/GPU/Memory (O
(HDFS)

R EARREER LR E LR Large, Shared Workloads, Multi-Tenant Clusters -----------------------o-ooonn .

E @ > i

I &— wHverD —>

=0
Obr. 6. Hortonworks Data Platform

ON-PREMISES

.

Na Obr. 6 je zobrazen ekosystém sluZzeb HDP. Tento ekosystém zahrnuje mimo
zakladnich prvki Hadoopu jako jsou Spark, HDFS, YARN mnoho dal$ich sluzeb jako
napiiklad NoSQL databaze HBASE, framework pro podporu neuronovych siti
TensorFlow atd. Pro testovani aplikace ale nainstalujeme pouze bezpodmine¢né nutné
sluzby. Pro usnadnéni spravy clustru je v HDP pouZita aplikace Apache Ambari viz. Obr.
6 sekce Operations & Orchestration. Tato aplikace ma takzvanou master-slave
architekturu. Na vSech pocitacich v clustru je nainstalovana klientska sluzba. Ta ma za
ukol instalovat vybrané baliky na dany pocitac, dale tato sluzba reportuje systémové
informace pro ucely monitoringu. Na jeden vybrany uzel v klastru je nainstalovana
serverova (master) sluzba aplikace. Ta dle potreby instruuje jednotlivé pripojené klienty
a sbira data pro monitoring, tato sluzba dale disponuje REST a webovym rozhranim.
Pres webové rozhrani je mozné jednodusSe spravovat jednotlivé sluzby v ramci celého
clustru. Pres REST rozhrani je moZné nainstalovat kompletné cely clustr dle zadané

definice. Tyto definice jsou v JSON formatu, takzvané Ambari Blueprints.

5.2.1. Instalace HDP

Jako virtualiza¢ni platforma pro hostitelsky pocitac byl vybran VirtualBox od spole¢nosti
Oracle. Tato platforma je volné dostupna a podporuje vétSinu operacnich systémi. Pro
usnadnéni prace s virtudlnimi opera¢nimi systémy je inicializace rizena utilitou Vagrant.

Vagrant umoznuje jednoduse definovat jaké virtudlni stroje je potieba vytvorit, jaké maji
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mit paramtery, sdilené adresare atd. Samotna prace s VirtualBoxem se tim vyrazné
zjednodusuje. Filozofie za timto nastrojem je takova, Ze je tyto prostiedi potieba
vytvaret opakované a plné automaticky, tak aby vyvojari nebyli nuceni neustale
opakovat stejné konfiguraéni tkony. Ukony jako instalace databazi, webovych a
aplikacnich serverd jsou misto toho definovany ve skriptech a Vagrant je pri vytvareni
virtudlnich stroji automaticky aplikuje. Vagrant podporuje nejznaméjsi konfiguracni
ramce jako jsou Puppet nebo Chief, podporuje ale také obycejné shell skripty. Jako
operacni systém byla vybrana distribuce linuxu Centos 7, pro kterou spolecnost
Hortonworks spravuje volné dostupné Yum repozitare. Pro instalalaci testovaciho

prostiedi byly pouZity nasledujici repozitare a verze:

Tab. 1. HDP Yum repozitdre pro Centos 7

Jméno Verze |URL

Ambari 2.7.4.0 |http://public-repo-1.hortonworks.com/ambari/centos7/
2.X/updates/2.7.4.0 /ambari.repo

HDP 3.1.4.0 |http://public-repo-1.hortonworks.com/HDP/centos7/
3.x/updates/3.1.4.0 /hdp.repo

HDP-UTILS 1.1.0.22 |http://public-repo-1.hortonworks.com/HDP-UTILS-
1.1.0.22/repos/centos7

Pro zrychleni instalace a omezeni mnoZstvi stahovanych dat pti opakované instalaci je
vyhodné pouZit lokalni repozitare. Jednotlivé Yum repositare stdhneme v komprimované
podobé, tyto lokalni repozitare nasledné uloZime na hostitelském stroji a pres sdilené
adresare ucinime dostupné vSem virtualnim strojim. Dale je nutné stdhnout nékteré
knihovny, které jsou sice zadarmo ale vyZaduji registraci u spolecnosti Oracle. Jedna se o
distribuci Java SDK a dale java konektor pro databazi MySQL. Kone¢na adresarova

struktura v souborovém systém hostitelského pocitate by tedy meéla vypadat

nasledovneé:
/yum
/repo

/ambari @

/hdp
/HDP @
/HDP-UTILS ®

/common

|- jdk-8u231-1linux-x64.tar.gz @
|- mysql-connector-java.jar ®

@ Obsah Yum repozitate Ambari. Viz Tab. 1
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@ Obsah Yum repozitaie HDP. Viz Tab. 1
® Obsah Yum repozitate HDP-UTILS. Viz Tab. 1
@ Distribuce Oracle Java 8 SDK (build 231).

® Java konektor pro databazi MySQL.

Clustr je slozen ze Ctyr virtualnich pocitaci viz. Tab. 2. Pocita¢ c7201 obsahuje vSechny
ridici procesy pro HDFS a Yarn, dale také obsahuje utility pro volani sluZzeb clustru. V
produkcnich clustrech jsou typicky tyto dvé role rozdéleny mezi riizné pocitace. Dale
clustr obsahuje tfi naprosto identické pocitace c7202, c7203, ¢7204. Tyto pocitace
budou zpracovavat jednotlivé ulohy distribuovanych vypocti Sparku. Kazdy z téchto
uzli zaroven slouzi jako datovy uzel pro HDFS. Pocet pracovnich uzli (3) odpovida
vychozimu replikacnimu faktoru HDFS. Redlné to tedy znamena Ze jsou vSechna data

uloZena na vSech trech pracovnich uzlech.

Tab. 2. Topologie klastru

Jméno IP adresa RAM Pocet jader Role

c7201 192.168.72.101 [6GB 3 Master, Edge
c7202 192.168.72.102 |6GB 2 Worker
c7203 192.168.72.103 [6GB 2 Worker
c7204 192.168.72.104 [6GB 2 Worker

Soubor Vagrantfile je uloZen v podadresari vagrant v kofenovém adresari projektu. V

tomto souboru jsou nadefinovany jednotlivé virtualni stroje a jejich parametry.

1 config.vm.box = "centos/7"

Atribut config.vm.box obsahuje definici boxu z kterého budou vytvoreny vSechny
nadefinované virtualni stroje. Tyto boxy jsou uloZeny ve verejném repositari nastroje
Vagrant. Pri vytvoreni prvniho virtualniho pocitacCe se tento box automaticky stahne z

prislusného repozitare a nasledné se pouziva lokalné uloZena kopie.

1 config.vm.synced_folder '../.", "/opt/dev', : 'nfs'
2 config.vm.synced_folder '/yum/repo', '/var/www/html', : 'nfs’

Atributy config.vm.synced_folder obsahuji definice sdilenych adresart. Dle této definice

se adresare ze souborového systému automaticky pripoji na souborovy systém

virtudlnich stroji. Prvni definice pripoji korenovy adresat projektu do adresare

24



/opt/dev virtudlnich strojii. Tato definice poZiva relativni cestu vzhledem k Vagrantfile
souboru. Druha definice pripoji lokalni Yum repozitai do adresare /var/www/html
virtualnich strojt. Soubory uloZené v tomto adresari jsou nasledné dostupné pres HTTP
protokol a prislusné URL mohou byt pouzité k definici jednotlivych Yum repozitaii na

virtualnich pocitacich.

1 config.vm.provider do |vb|

2 vb.customize ["modifyvm", , "--memory", 6120]
3 vb.customize ["modifyvm", , "--cpus", 2]

4 end

Sekce config.vm.provider obsahuje konfigurace specifické pro virtualiza¢ni platformu. V
tomto pripadé instruujeme VirtualBox kolik operacni paméti a jader procesoru ma dat k

dispozici jednotlivym virtualnim pocitacim.

1 config.vm.define do |c7202|

2 €7202.vm.hostname = "c7202.barenode.org"

3 €7202.vm.network , 10: "192.168.72.102"

4 €7202.vm.synced_folder '/data/2', '/hadoop/hdfs’, : 'nfs’
5 end

Sekce config.vm.define obsahuje definici virtualniho stroje c7202 viz Tab. 2. Pro tento
virtualni pocita¢ definujeme pouze specifickou IP adresu a jméno hosta. VSechny ostatni
parametry jsou nadefinovany globalné, spoletné pro vSechny virtudlnim pocitace.

Inicializaci clustru spustime z prikazové radky relativné k deskriptoru Vagrantfile:

> vagrant up

5.3. Struktura projektu

V kofenovém adresari projektu vytvorime zakladni adresarovou strukturu tak jak je

vyZadovana nastrojem Apache Maven. Tato struktura je nasledujici:

sre/
main/
scala/ <zdrojové soubory aplikace>
test/
scala/ <zdrojové soubory testu aplikace>

Projekty rizené nastrojem Apache Maven ddle vyzaduji zakladni deskriptor projektu.

Tento deskriptor je uloZeny v korenovém adresari projektu pod fixnim jménem

pom.xml. Deskriptor obsahuje nékolik zakladnich ¢asti, které ovliviiuji priibéh sestaveni
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a vyslednou podobu aplikace.

<groupld>org.barenode</groupld>
<artifactId>ml-on-spark</artifactId>
<version>1.0</version>

<type>jar</type>

<name>Strojove uceni na paltforme Spark</name>

Kazdy deskriptor projektu musi obsahovat zakladni informace o aplikaci. Jedna se o
identifikator skupiny, identifikator aplikace a verzi aplikace. Tyto informace ridi jak
bude cilova aplikace pojmenovana a jakého bude typu. V pripadé nasi aplikace bude tedy

vysledkem standartni java Java archiv (jar) s prifazenym jménem ml-on-spark-1.0.jar.

<properties>
<spark.version>2.3.1</spark.version>
<java.version>1.8</java.version>
<scala.version>2.11.12</scala.version>
</properties>

V sekci properties definujeme proménné pouzité dale v deskriptoru. V nasem pripadé
obsahuji tyto proménné zejména verze jednotlivych zavislosti projektu. Verzim je treba
vénovat zvySenou pozornost, je Zadouci aby tyto verze presné odpovidaly verzim, které
jsou nainstalovany v naSem testovacim Spark clustru. Pokud by byly pouZity
nekompatibilni verze, mohlo by dochazet k chybam pti béhu programu. Tedy ackoliv
byla v dobé implementace aplikace posedni vydana verze Sparku 2.4.4 v projektu jsme
pouzili verzi 2.3.1, ktera odpovida verzi Sparku z Hadoop distribuce naseho testovaciho
clustru. Pouzijeme také stejné verze Javy a Scaly, které jsou pouzity v této verzi. Pro tuto

verzi Sparku byla pouZita Java 8 a Scala 2.11.12.

<dependencies>

<dependency>
<groupld>org.scala-lang</groupld>
<artifactId>scala-library</artifactId>
<version>${scala.version}</version> @)

</dependency>

<dependency>
<groupId>org.apache.spark</groupId>
<artifactId>spark-core_${scala.binary.version}</artifactId>
<version>${spark.version}</version> @

</dependency>

<dependencies>

@ Verze Scaly je nadefinovana v sekci properties

@ Verze Sparku je nadefinovana v sekci properties
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Sekce dependencies obsahuje takzvané zavislosti projektu. Realné se jedna o standartni
Java archivy (jary) ze kterych budeme importovat tfidy do naseho zdrojového kodu.
Apache Maven pro nds tyto knihovny automaticky stidhne a nalinkuje vcetné
tranzitivnich zavislosti téchto knihoven. Seznam zavislosti je pomérné rozsahly, uvadime
zde tedy pouze zkracenou verzi s knihovnami pro Spark a Scalu. Dale deskriptor
obsahuje v sekci plugins definici rozsifeni pro Scalu. Ve vychozim stavu podporuje
Apache Maven pouze zdrojovy kdéd v jazyce Java, podporu Scaly je nutné expilictné
definovat. Rozsifeni scala-maven-plugin zavadi podporu kompilaci Scala zdrojového
kédu. Rozsiteni scalatest-maven-plugin aktivuje podporu unit testii pro Scalu. Tato
definice obsahuje dodatec¢né atributy potiebné pro vytvareni lokalnich instanci Sparku v

ramci jednotlivych testt.

Korektni sestaveni aplikace ovérime z prikazové radky prikazem:
> mvn clean install
Do konzole se nam nasledné vypisi informace o uspéSném zkompletovani aplikace:

[INFO] BUILD SUCCESS

[INFO] --------=mmmmmmmmmm -

[INFO] Total time: 6.714 s

[INFO] Finished at: 2019-10-15T07:49:24+02:00
[INFO] Final Memory: 29M/421M

5.4. Alternating Least Square (ALS)

Algoritmus ALS je rozdélen na dvé zakladni komponenty Model a Estimator viz. 4.3.
Estimator na zakladé datasetu s hodnocenimi spocita uzivatelské a produktové faktory a
inicializuje s nimi Model. Model nasledné na zakladé téchto faktorti bude poskytovat

doporuceni.
5.4.1. Model

Model je inicializovan s referencemi na uzivatelské a produktové faktorové datasety. Oba
tyto datasety maji analogickou strukturu, kde radky jsou dvojice kli¢, hodnota. Kli¢
obsahuje celocCiselny identifikator uZivatele respektive produktu. Jako hodnota je
prislusny faktorovy vektor v podobé pole realnych numerickych hodnot. Vektorovy
soucin uZzivatelského a produktového faktoru predikuje hodnoceni produktu uzivatelem.
Maticovy soucin obou datasetli je kompletni matice obsahujici predikce hodnoceni vSech

produkti pro vSechny uZzivatele. Model musi povinné implementovat metodu transform
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se vstupnim parametrem typu Dataset viz. 4.3. Pro interni manipulaci s timto datasetem
Model vyZaduje nasledujici parametry:
userCol

Jméno sloupce ve vstupnim datasetu, ktery obsahuje numericky identifikator

uzivatele.

itemCol

Jméno sloupce ve vstupnim datasetu, ktery obsahuje numericky identifikator

produktu.

predictionCol

Jméno sloupce pod kterym Model prida predikce hodnoceni do vstupniho

datasetu.

Metoda transform provede spojeni mezi vstupnim datasetem a faktorovymi datasety, na

urovni Fadku provede vektorovy soucin faktori a vysledek ulozi do sloupce s

predikcemi:
1 dataset
2 .join(userFactors, dataset($(userCol)) === userFactors("id"), "left")
3 .join(itemFactors, dataset($(itemCol)) === itemFactors("id"), "left")
4 .select(
5 dataset("*"),
6 predict(userFactors("features"), itemFactors("features")).as($(

predictionCol)))

Pokud tedy pouZijeme testovaci dataset jako vstup do modelu, budeme mit v kazdém
radku realné hodnoceni produktu uzivatelem a zaroven i predikci hodnoceni. Na zakladé

téchto dvou hodnot bude moZné nasledné hodnotit presnost naseho modelu.

Model dale obsahuje metody pro doporuceni konkrétniho poctu produktt uzivatelim a

naopak.

5.4.2. Estimator

Hyper paramtery maji vliv na vysledné predikce hodnoceni, jejich optimalni hodnoty
jsou zavislé na datasetu, pro ktery vyvarime model. Pfresné hodnoty odvodime az pri
experimentovani, typicky pomoci kriZové validace viz. 2.3.1. Algoritmus bude

podporovat nasledujici vstupni hyper parametry:
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rank

Rank urcuje dimenzi faktorovych vektorti. Tato dimenze je vzdy stejnad jak pro
uzivatele tak i pro produkty. Pokud je velikost faktorovych vektort prilis nizka,
model bude také priliS zjednoduseny a nebude podavat optimalni predikce. Na
druhou stranu pokud bude tento pocet prili§ velky, mize dojit k takzvanému

preuceni, kdy model bude priliS spjaty s trénovacimi daty. Vychozi hodnota je 10.

alpha

Alpha nastavuje pomér nariistu diivéry v hodnoceni, viz viz. 3.3. Vychozi hodnota
je 0.1.

regParam

RegularizaCni parametr zabranuje preuceni modelu. Hodnota 0 ma za nasledek, Ze

se pri vypocCtu regularizace neaplikuje. Vychozi hodnota je 0.1.

Tréninkové parametry nemaji piimo vliv na nastaveni vypoctu ale mizeme pomoci nich
kontrolovat jak budou data distribuovana v ramci vypocetniho clustru. Data jsou pred
vypoctem samotnym rozdélena do bloki. Tyto bloky jsou vlastné partition a jsou
nasledné zpracovavany paralelné. Zvoleny pocet blokli spolu s kapacitou vypocetniho
clustru maji zasadni dopad na to, jak dlouho zabere vytvoreni modelu. Dle [8] je
optimalni velikost bloku mezi jednim aZ péti miliony hodnoceni. Nas algoritmus bude

podporovat nasledujici trénovaci parametry:

numUserBlocks

Pocet blokt do kterych budou rozdéleni uzivatelé, vychozi hodnota je 10.

numltemBlocks

Pocet bloktli do kterych budou rozdélené produkty, vychozi hodnota je 10.

maxlter

Pocet iteraci pri vypoctu. V kazdé iteraci se provede vypocet uzivatelskych a
produktovych faktort. Po urcitém poctu iteraci se jiz vysledné faktory neméni a
nemd smysl ve vypoctu pokracovat. Optimalni pocet iteraci zjistime naptiklad

pomoci RMSE. Vychozi hodnota je 10.

Dalsi, pomocné parametry identifikuji sloupce poZadované pro vypocCet v ramci

vstupniho datasetu:
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userCol

Jméno sloupce ve vstupnim datasetu, ktery obsahuje numericky identifikator

uzivatele.

itemCol

Jméno sloupce ve vstupnim datasetu, ktery obsahuje numericky identifikator

produktu.

rating

Jméno sloupce ve vstupnim datasetu, ktery obsahuje hodnoceni. Hodnoceni

mohou nabyvat realnych, nezapornych hodnot.

Struktura bloku

Pro praci s bloky zvolime rozdilnou terminologii neZ rozdéleni na uZivatele a produkty.
Vzhledem k povaze algoritmu, kdy se stfidavé provadi vypocet faktort zvlast pro
uZzivatele a zvlast pro produkty, pouZijeme pro oba stejny algoritmus a vytvorime pro né
analogické struktury. Jednou budou jako cil vypoctu uZivatelské faktory, které pouZiji
jako zdroj pro vypocet faktory produktové. Podruhé to bude naopak. Dale tedy budeme

pro vysvétleni algoritmu pouZivat terminy zdroj a cil.

Pro vyhodnoceni cilového bloku vytvorime jednoduchou hasovaci funkci. Tato rozdéli
hodnoceni rovhomérné dle zvoleného celkového poctu bloki. Kazdému uzivateli resp.
produktu pridéli cilovy blok na zakladé jejich celociselného identifikatoru. Vysledné id
bloku bude také celé ¢islo v fadé zacinajici nulou, bude tedy také zaroveri jeho indexem v

sadé prislusnych bloki.
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Obr. 7. Diagram bloku hodnoceni

V diagramu Obr. 7 je zobrazena struktura bloku hodnoceni. Pro kazdy blok vzniknou tri

nezavislé struktury:

Blok

Zakladni struktura, obsahujici prislusna hodnoceni. Tyto bloky se inicializuji na
zaCatku vypoctu na zakladé vstupnich dat. Data v nich zlistavaji konstantni pres
vSechny iterace vypoctu. Vypocet se provadi lokalné na pocitaci kde jsou tyto data
uloZena, neni tedy tieba tyto bloky v priibéhu vypoctu opakované prenaset po siti
v ramci vypocetniho clustru. V téchto blocich je jeden z identifikatori zvolen jak
zdrojovy a druhy jako cilovy. Hodnoceni jsou serazena dle zdrojového
identifikatoru (vzestupné). Data v bloku jsou zkomprimovana do takzvané CSC
(compressed sparse column) struktury. Vzhledem k tomu, Ze jeden zdrojovy
identifikdtor mliZe byt v datech zastoupeny nékolikrat, vybereme nejprve unikatni
zdrojové identifikatory viz. (Zdrojové ID) Obr. 7. K témto identifikatorim
priradime ukazatel do bloku hodnoceni. Tento ukazatel urcuje ke kterym
hodnocenim prislusné zdrojové ID patri. Cilovy identifikator nahradime v datech
identifikdtorem cilového bloku a lokalnim indexem. Lokalni index urcuje index
sefazenych unikatnich cilovych id pro dany zdrojovy a cilovy blok. Tyto
identifikatory provazuji zdrojovy blok a cilovy meta blok.
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Blok faktora

Pro kazdé unikatni zdrojové id v ramci propojeného bloku bude v tomto bloku
pravé jeden faktorovy vektor. Dimenze téchto vektori je dana zvolenym rankem,
typicky se jedna o relativné nizkou hodnotu, viz. vychozi hodnota 10. Tyto faktory
se prepocitavaji v ramci kazdé iterace a jsou nasledné pouzity jako zdroj pro
vypocet cilovych faktord. Tyto bloKky je tedy nutné v pribéhu vypoctu distribuovat
v rdmci clustru. Blok faktorl inicializujeme na zacatku vypoctu a jednotlivym

faktortim prifadime nahodna realna ¢isla.

Meta blok

Na zakladé dat v bloku vytvoirime takzvany metablok. Metabloky mezi sebou
provazuji zdrojové a cilové bloky. Realné se jedna o dvourozmérné pole kde je
zaznam pro kazdy cilovy blok. V téchto zadznamech jsou zdrojova id, pro které

existuje hodnoceni v daném zdrojovém a cilovém bloku.
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Obr. 8. Diagram propojeni blokti

V diagramu Obr. 8 je zobrazené propojené mezi zdrojovymi a cilovymi bloky. Pokud
chceme spocitat zdrojovy faktor pro jedno zdrojové id (30) musime do linearniho
systému zahrnout vSechny cilové faktory (cilové id 5, 12) pro které existuje hodnoceni
pro dané zdrojové a cilové id. Tyto mohou byt typicky v rozdilnych cilovych blocich (1, 4)

uloZenych na rozdilnych pocitacich v ramci clustru.

Rozdéleni hodnoceni do bloku

Jako top level vstup do algoritmu pouzijeme strukturované API jako preferovany zptlisob

od druhé generace Sparku. Dataset musi obsahovat sloupce identifikované vstupnimi
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parametry userCol, itemCol a rating. V ramci algoritmu samotného ale pro praci s
hodnocenimi pouzijeme RDD API. Toto API niz§i Urovné nam, narozdil od
doporucovaného, strukturovaného API, davd moznost ridit rozloZeni dat v rdmci clustru.
Jako vstup do casti algoritmu, ktery ndm rozdéli hodnoceni do prislusnych bloki,

nejprve pirevedeme vstupni dataset do RDD usporadanych trojic:

val ratings = dataset
.select(col($(userCol)), col($(itemCol)), col($(ratingCol))).rdd
.map { row =>
(row.getInt(0), row.getInt(1), row.getFloat(2))}

B wWw N =

Tato trojice se sklada ze zdrojového id (srcld), cilového id (dstld) a hodnoceni. Nejprve
vytvorime uzivatelské bloky, tj. jako zdrojové id pouzijeme id uZivatele a jako cilové id
pouzijeme id produktu. Nejprve pro kazdou trojici ur¢ime prislusny zdrojovy a cilovy
blok. Toto je nutné z diivodu urceni vazeb mezi vSemi bloky. Pro kazdou vstupni trojici
tedy emitujeme kli¢, dvojici hodnot obsahujici identifikatory zdrojového a cilového
bloku:

val blocks = rdd.map { case (srcld, dstId, rating) =>
val srcBlockId = srcPartitioner.getPartition(srcld)
val dstBlockId = dstPartitioner.getPartition(dstId)
((srcBlockId, dstBlockId), (srcId, dstId, rating))

B w N =

Dale provedeme seskupovaci operaci. Tato nam seskupi vSechny hodnoceni pro danou
kombinaci zdrojového a cilového bloku. Vystupem je tedy prislusny kli¢ a kolekce
odpovidajicich hodnoceni. Metoda RDD mapValues, ndm dovoli transformovat pouze
hodnoty (druhou polozku ze vstupni dvojice), vystupem je tedy kli¢ ze vstupu spolu s
novou hodnotou. Zde je vstupni hodnotou kolekce hodnoceni kterou pirevedeme do
pomocné struktury pro snazsi manipulaci s daty bloku. Tato struktura je v takzvané COO
(Coordinate Format) formé. Obsahuje tfi pole, kde hodnoty se stejnym indexem urcuji

trojici zdrojového resp. cilového id a prislusného hodnoceni:

1 }.groupByKey().mapValues{ratings =>

2 val builder = new RatingBlockBuilder

3 ratings.foreach{case(srcld, dstId, rating) =>
4 builder.add(srcld, dstId, rating)}

5 builder.build()

Z pole cilovych id pro dany zdrojovy a cilovy blok vybereme unikatni hodnoty, tyto
sefadime a priradime jim index urcujici jejich poradi. Hodnoty cilovych id namapujeme
na odpovidajici index. Tyto indexy slouZi k propojeni cilovych a zdrojovych bloki viz.

Obr. 8. Vzhledem k tomu, Ze vytvarime cilové bloky, transformujeme kli¢ pouze na
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zdrojové id:

}.map{case((srcBlockId, dstBlockId), RatingBlock(srcIds, dstIds, ratings))=>
val dstIdTolocallndex = dstIds.toSet.toSeq.sorted.zipWithIndex.toMap
val dstlocallIndices = dstIds.map(dstIdTolLocalIndex.apply)
(srcBlockId, (dstBlockId, srclds, dstlds, dstlLocallndices, ratings))

B w N =

V této chvili madme tedy RDD kde je klicem id zdrojového bloku a hodnotou blok
hodnoceni. Pro jedno id zdrojového bloku miiZe byt v datasetu vice zaznami, vzhledem
k tomu, Ze prislusny blok obsahuje hodnoceni pouze pro jediny cilovy blok. Dateset tedy
seskupime dle Kklice, id zdrojového bloku. Jednotlivé bloky hodnoceni spojime do
jediného bloku, obsahujiciho vS§echny hodnoceni pro dany zdrojovy blok. Tento vysledny
blok prevedeme do cilové formy tak jak je zobrazena v diagramu Obr. 7. Dale na zakladé
tohoto bloku vytvorime piislusny meta blok a blok faktord, inicializovany na ndhodné

hodnoty.

Tento postup nasledné opakujeme, pouze s tim rozdilem, Ze je jako zdrojové id pouzito
id produktu a jako cilové id, id uzivatele. V této chvili mame tedy vstupni data rozdélena

do prislusnych blokd, ptripravenych pro vypocet samotny.
Vypocet faktoru

Po rozdéleni hodnoceni do blokii je mozné provést vypocet samotnych faktort. Tento
vypocet probiha iterativné, celkovy pocet iteraci je urcen vstupnim parametrem maxIter.
V kazdé iteraci nejprve probéhne vypocet uzivatelskych a nasledné produktovych
faktorti, pro oba vypocty se pouzije identicky algoritmus vysvétleny viz. 3.3. Do
linedrniho systému nejprve postupné vloZime vSechny vektory z matice zdrojovych
faktorti v, ten tedy bude nasledné obsahovat matici odpovidajici vyrazu v7y. Tato operace
vyzZaduje preskladani v ramci vypocetniho clustru, kdy je do linearniho systému nutné
zahrnout vSechny zdrojové faktorové bloky. Vyslednou ctvercovou matici, obsahujici
pouze rxr elementt], kde r odpovida zadanému ranku, nasledné pouzijeme pro vypocet
cilovych faktorii. Tento vypocet jiZ provadime paralelné na drovni jednotlivych cilovych
blokidi, kde v cyklu spocitdme jednotlivé cilové faktory. Zde je nutné do linedrniho
systému pridat vSechny zdrojové faktory a prislusné hodnoceni, které existuji pro dany

cilovy faktor. Re$eni linearniho systému odpovida hledanému cilovému faktoru.
5.4.3. Linearni systém

V ramci algoritmu, jak uZ sam nazev napovida, je tfeba opakované resit linearni systém,
kdy vektorovy soucin uzivatelskych a produktovych faktori odpovida piisluSnému

hodnoceni. Pro vypocet faktorového vektoru x pro jednoho uzivatele tedy plati, Ze soucin
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matice produktovych faktori 4 a vektoru r odpovidd vektoru hodnoceni daného

uZzivatele pro vSechny produkty:

Ax=b

Pocet rovnic v linedrnim systému odpovida poctu uZzivatell resp. poctu produktli a pocet
neznamych odpovida zvolenému ranku faktoru. Vzhledem k tomu, Ze je pocet rovnic
mnohokrat vyssi nez pocet neznamych nebude mit tento linedrni systém typicky jediné
piresné reseni. Pro vypocet tedy pouzijeme linedrni regresi, kdy se snazime nalézt reSent
s nejmensi moznou chybou. Linearni systém budeme udrzovat v takzvaném normalnim

stavu:
ATAx = ATD

Konkrétné si budeme udrzovat dvé komponenty. Prvni z nich odpovidajici vyrazu ar4 je
¢tvercova a symetricka matice. Vzhledem k tomu, Ze jako matici 4 pouZijeme stridavé
uzivatelské resp. produktové faktory bude mit tato matice relativné malé rozméry rxr
kde r odpovida zvolenému ranku. Druha komponenta bude vektor odpovidajici vyrazu

ATh, kde vektor » odpovida vektoru hodnoceni, tato komponenta bude mit dimenzi .

Do linearniho systému bude moZné pridavat komponenty jednotlivé, kdy budou jako
argumenty faktorovy vektor « a skalar »; odpovidajici konkrétnimu hodnoceni. Nasledné

pricteme k prvni komponenté vyraz 7« a ke druhé vyraz a”b,.

Spark interné pouZziva pro vypocty linearni algebry knihovnu JBLAS. Tato knihovna je
pouze tenky Java klient nad nativnimi knihovnami LAPACK a BLAS. Tyto knihovny,
vytvorené ve Fortranu 77, jsou optimalizované na vysoky vykon a pouZité v nastrojich
jako jsou MATLAB nebo RStudio. Pro feSeni linearniho systému pouzijeme rutinu DPPSV,

zaloZenou na Choleského faktorizaci.
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6. Vytvoreni modelu

6.1. Ziskani dat

Pro test algoritmu byl vybran implicitni dataset volné dostupny pies API spolecnosti
Last.fm. Tato spolec¢nost provozuje hudebni web, zaloZeny ve Velké Britanii v roce 2002.
Pomoci systému hudebnich doporuceni s nazvem ,Audioscrobbler” vytvari Last.fm
podrobny profil hudebniho vkusu kazdého uzivatele zaznamenanim podrobnosti o
skladbach, které uZzivatel poslouchd, a to bud’ z Internetové rozhlasové stanice, pocitace
uzivatele nebo pomoci prenosného hudebniho zatizeni. Tyto informace jsou prenaseny
do databaze Last.fm bud’ prostiednictvim samotného hudebniho piehravace (mimo jiné
vCetné Spotify, Deezer, Tidal a MusicBee) nebo prostiednictvim plug-in nainstalovaného

do hudebniho piehravace uzivatele. Data se poté zobrazi na strance profilu uzivatele.
6.2. Priprava dat

Dataset je distribuovan v archivu obsahujicim nékolik soubort. Relevantni data jsou
uloZena v jediném textovém souboru usershal-artmbid-artname-plays.tsv. Data nejprve
zkopirujeme z lokalniho souborového systému do HDFS. V dalSim kroku namapujeme

soubor do datasetu, pomoci metody show zobrazime prvni dva radky :

1 rawData = spark.read.format('text').load("usershal-artmbid-artname-plays.tsv")
) rawData.show(2, False)

Dataset obsahuje jediny sloupec nazvany value, obsah bunék odpovida jednotlivym
radkim ze zdrojového souboru. Kazdy tadek obsahuje ctyii udaje. Identifikator
uzivatele, identifikator interpreta, nazev interpreta a pocet prehrani nékteré skladby

tohoto interpreta:

| 00000c289318292808ac@9c0@daf10bc3cd4e223b  3bd73256-3905-43a-97e2-8b3415271805 betty blowtorch 2137 |
| 00000c289a1829a808ac@9c@0daf10bc3c4e223b  f2fboffo-5679-42ec-a55¢c-15109cebe320 die Arzte 1099 |

DalSim krokem je prevést jednotlivé fadky do struktury vhodnéjsi pro dal$i vypocty.
Jednou z moZnosti by bylo nadefinovat vlastni funkci, ktera by rozdélila vstupni fadek
dle tabulatoru. Jednodussi postup ale je interpretovat vstupni soubor jako CSV format s
tabulatorem jako separatorem bunék. Spark obsahuje zabudovanou podporu pro tento

format spolu s radou ridicich voleb. V naSem pripadé pouZijeme volbu mode s hodnotou
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DROPMALFORMED tak, Ze se pri zpracovani ignoruji radky, které nemaji vyhovujici
format. Dale aktivujeme volbu inferSchema aby se Spark pokusil prifadit vhodné
datové typy jednotlivym sloupcim. Nakonec ptifadime sloupctim vhodna jména pomoci

metody withColumnRenamed:

df = spark.read.format('csv')\
.option("header", "false")\
.option("sep", "\t")\
.option("mode", "DROPMALFORMED")\
.option("inferSchema", "true")\
.load("usershal-artmbid-artname-plays.tsv")\
.withColumnRenamed("_c@", "userHash")\
.withColumnRenamed(" c1", "artistMBID")\
.withColumnRenamed("_c2", "artistName")\
.withColumnRenamed("_c3", "listenCount")

S W o0 NOUl &~ WN =

—

Pokud si nyni nechame vypsat schéma vysledného datasetu spolu s prvnimi tremi radky:

1 df.printSchema()
2 df.show(3)

Dataset obsahuje ¢tyfi sloupce s tim, Ze sloupec listenCount ma prifazeny numericky

datovy typ:

root

|-- userHash: string (nullable = true)

|-- artistMBID: string (nullable = true)

|-- artistName: string (nullable = true)

|-- listenCount: double (nullable = true)
fom e fmmmmm s Fom e fommmmm +
| userHash| artistMBID| artistName|listenCount|
Hmmm e Hmm e Hmmm e Hmmmmmmmm e +
|00000c289a1829a80. .. |3bd73256-3905-4f3...| betty blowtorch| 2137.0|
|00000c289a1829a80. .. | f2fbOff0-5679-42e... | die Arzte| 1099.0 |
|00000c289a1829a80. .. |b3ae82c2-e60b-455. .. |melissa etheridge] 897.0|
Hmmm e Hmm e Hmmm e Hmmmmmmmm e +

only showing top 3 rows

DalSim problémem jsou datové typy sloupct userHash a artistName. ALS algoritmus
vyzaduje aby identifikatory uZzivatelli resp. produktd byla celd cisla. Tyto jsou ale ve
zdrojovém datasetu identifikovany retézci, které se nedaji automaticky prevést na
numerické hodnoty. Ze zdrojového datasetu tedy vytvoirime novy dataset obsahujici
pouze unikatni identifikatory uzivateld. Kazdému uzivateli prifadime pomoci funkce
zipWithIndex unikatni celociselny identifikator odpovidajici indexu prisluSného radku

v datasetu:

37



1 users = df.select(df.userHash).distinct()

2 users = users.rdd.zipWithIndex().toDF()

3 users = users.select(\

4 users._1.userHash.alias("userHash"),\

5 users._2.alias("userId").cast("integer"))

Analogickou operaci jako s uZivateli opakujeme i s interprety a vytvorime dal$i dataset
artists obsahujici unikatni interprety spolu s jejich celoc¢iselnymi identifikatory. Tyto dva
datasety propojime se zdrojovym datasetem a kazdému hodnoceni prifadime

celocCiselné identifikatory uzivatele a intepreta:

1 df = df\

2 .join(users, df.userHash==users.userHash, 'inner')\

3 .join(artists, df.artistName==artists.artistName, 'inner')\

4 .select(users.userId, artists.artistId, df.listenCount.cast("float"))

Pokud nechame Spark vypsat schéma vysledného datasetu, ovérime, Ze se vysledny
dataset ratings sklada ze tii sloupci. Sloupec userld pro celocisleny identifikator
uzivatele, artistld pro celociselny identifikator interpreta a listenCount obsahujici realné

¢islo odpovidajici poctu poslechii:

root
|-- userId: integer (nullable = true)
|-- artistId: integer (nullable = true)
|-- listenCount: float (nullable = true)

6.3. Prizkum dat

Dalsi fazi je ziskat povédomi o datech ze kterych se nasledné pokusime vytrénovat

piislusny model. Nejprve zjistime krajni hodnoty pro pocet poslechii:

1 df.select(min("listenCount"), max("listenCount"), avg("listenCount")).show()

S — FR - Fmmmmmmmo +
[min(listenCount)|max(listenCount)| avg(listenCount)|
E— R —— Hmmmmm +
| 1.0| 419157.0|215.18530888924704 |
S — FR - Fmmmmmmmo +

Z vystupu je patrné, Ze hodnoty nejsou v datasetu rovnomeérné distribuované. Minimalni
hodnota, kdy je pro jediného uzivatele 400 tisic poslechi jediného interpreta,

mnohondsobné prevySuje primérnou hodnotu 215. Z Obr. 9 je ziejmé, Ze se vétSina
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hodnot pohybuje kolem priiméru ale dataset obsahuje maly pocet extrémnich hodnot.
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Obr. 9. RozloZeni hodnot v datasetu hodnoceni
6.4. Vytvoreni tréningového a testovaciho datasetu

Pied vytvoirenim samotného modelu je tfeba vycClenit ¢ast dat tak, aby nebyla zahrnuta v
tréninkové fazi. Tento takzvany testovaci dataset bude pouzit pro vyhodnoceni presnosti
modelu viz. 2.3.1. Zdrojovy dataset rozdélime do dvou ¢asti v poméru 70% pro trénovaci

dataset a zbylych 30% pro dataset testovaci:

1 train, test = ratings.randomSplit([0.7, 0.3])

6.5. Vytvofreni inicialniho modelu

Inicidlni model bude obsahovat vychozi hodnoty pro vSechny parametry algoritmu tak

jak jsou uvedeny viz. 5.4.2. Model bude vytvoien pouze na zakladé tréninkovych dat:

from mlonspark.alternating_least_square import AlternatinglLeastSquare
alg = AlternatinglLeastSquare()\

.setUserCol("userId")\

.setItemCol("artistId")\

.setRatingCol("listenCount™)

~N oUW N =

model = alg.fit(train)

Po vytvoreni modelu vyhodnotime jeho presnost. Nejprve model pomoci metody
transform aplikujeme na testovaci i trénovaci data. Tato operace do testovaciho a
trénovactho datasetu prida novy sloupec prediction, ktery obsahuje predikci poctu

poslecht:

1 trainPredictions = model.transform(train)
) testPredictions = model.transform(test)
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Nasledné pomoci vestavéné Spark tridy RegressionEvaluator spocitame RMSE na
zakladé namérenych poslechti ve sloupci listenCount a téch predikovanych ve sloupci

prediction:

1 evaluator = RegressionEvaluator()\
2 .setMetricName("rmse")\

3 .setLabelCol("LlistenCount™)\

4 .setPredictionCol("prediction")
5
6
7

trainRmse = evaluator.evaluate(trainPredictions)

testRmse = evaluator.evaluate(testPredictions)

Vysledek jak pro trénovaci RMSE tak i pro testovaci obsahuje extrémné vysoké hodnoty.
Primérnd chyba odpovida trojndsobku primeéru poctu poslechli. Také RMSE pro
testovaci data, ktera nebyla soucasti ucictho procesu, je paradoxné nizsi nez pro data

trénovaci:

train RMSE = 655.374786
test RMSE = 641.610511

Tento, extrémné nepiesny vysledek, je pravdépodobné zpilsobeny nerovnomeérnou
distribuci hodnot ve zdrojovém datasetu viz. Obr. 9. Zejména maly pocet extrémnich

hodnot bude mit s velkou pravdépodobnosti za nasledek pokriveni vysledného modelu.
6.6. Uprava vstupnich dat
Pro upravu vstupnich dat zvolime jednoduchou metodu kdy z datasetu odstranime

zdrojovych dat:

1 from pyspark.sql import DataFrameStatFunctions as statFunc
2 quantiles = statFunc(df).approxQuantile("listenCount"”, [0.05, 0.95], 0.001)

[6.0, 751.0]
Z vysledku je patrné, Ze zejména hodnota 95% kvantilu 751 je vyrazné nizs$i nez

distribuce hodnot v datasetu vyrazné rovnomérnéjsi viz. Obr. 10.
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Obr. 10. RozloZeni hodnot v upraveném datasetu

Pro model vytvoreny na zakladé upraveného datasetu jsme namérili RMSE 212.78 pro
tréninkovy dataset, resp. 213.15 pro dataset testovaci. Tyto hodnoty se jiz bliZi
primérné hodnoté 149.60. Také RMSE pro testovaci dataset je vySsi nez pro dataset

tréninkovy.

Dalsi dpravou zdrojovych dat je standardizace hodnot viz. 2.1. Tato Uprava prevede
hodnoty tak aby mély nulovy priimér a smérodatnou odchylku rovnou 1. Problém je, Ze
ALS algoritmus ocekava pouze kladné hodnoty, proto vSechny hodnoty posuneme tak,
aby minimdlni hodnota byla rovna nule. Pro model vytvoreny na zakladé
standardizovaného datasetu jsme namérili RMSE 1.297 pro tréninkovy datset, resp.

1.310 pro dataset testovaci.
6.7. Ladéni hyper parametru

V dalsi fazi se pokusime nalézt optimalni hodnoty pro jednotlivé hyper parametry viz.
5.4.2. Optimalni postup by byl pouZit kiiZovou validaci spolu se Spark tridou
ParamGridBuilder, ktera umozni nalézt optimalni hodnoty pro kombinace vice hyper
parametrd. BohuZel tato technika dalece presahuje dostupny vykon pouzitého
testovaciho clustru. V naSem piipadé budeme hledat optimalni hodnotu pro kazdy hyper

parametr zvlast pro trénovaci i testovaci dataset.
6.7.1. Rank

Z Obr. 11 je patrné, Ze RMSE klesa jak pro trénovaci i testovaci sadu pro rank mensi nez
25. Ddle jiz klesd RMSE pouze pro sadu trénovaci, cozZ znamena Ze se model stava
postupné preucenym na tuto sadu. Pro dalSi vypocCty pouZijeme hodnotu hyper

parametru rank 25.
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Obr. 11. Rank
6.7.2. Regularizaéni parametr

Z Obr. 12 je patrné, Ze i minimalni regularizace ma negativni vliv na vysledny model.
Typicky by se méla regularizace aplikovat pokud by dochazelo k preuceni modelu s
velkym rozdilem mezi trénovaci a testovaci sadou. V naSem pripadé se obejdeme bez

regularizace a pouZijeme nulovy regulariza¢ni parametr.

136
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Obr. 12. Regulariéni parametr
6.7.3. Alpha parametr

Z Obr. 13 je patrné, Ze pro alpha parametr poskytuji lepsi vysledky vyssi hodnoty nez

vychozi hodnota 1. Pro dalsi vypocty pouzijeme hodnotu hyper parametru alpha 10.
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Obr. 13. Alpha parametr

6.7.4. Pocet iteraci

Pocet iteraci by se mél nastavit dostatecné vysoky aby nadale nedochazelo ke sniZeni
vysledného RMSE, tj. tato hodnota by meéla uvaznout ve svém minimu. Z Obr. 14 je

ziejmé Ze vychozi pocet iteraci 10 je dostatecny, hodnota RMSE se ustali jiz po Sesté

iteraci.

— TRAIN
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Obr. 14. Pocet iteraci
6.7.5. Optimalni hodnoty hyper parametrt

V Tab. 3 je zobrazen ptehled hyper parametrii a nalezenych optimalnich hodnot.
Vzhledem k pouZité technice neni zarucené, Ze nedoSlo k uvaznuti na lokalnim minimu a

neexistuje kombinace parametri, ktera by dosahla lepsich vysledkii.

Tab. 3. OptimdlIni hodnoty hyper parametrii

Parametr Hodnota
Rank 25
RegularizaCni parametr 0.0
Alpha parametr 10
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Parametr Hodnota

Pocet iteraci 10
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7. Zhodnoceni vytvoreného modelu

Pro vyhodnoceni konkrétnich doporuceni byl vybran jeden z uzivateli zaméreny témér
vyhradné na poslech elektronické hudby. V nasledujicim piehledu je zobrazeno 20
interpretli s nejvice poslechy pro tohoto uzivatele. Nejvice poslouchany interpret je
infected mushroom spadajici do podzanru psy trance, ostatn{ interpreti, az na stereo mcs

a underworld) spadaji do podZanru drumé&bass:

fommmmmm e Frmmmmm - +
| artistName|listenCount]|
R EEE T EEEE R fmmmmm e +
| infected mushroom| 330.0|
| chase & status| 323.0|
| high contrast| 298.0|
| syncopix| 217.0|
| aphrodite| 214.0|
| stereo mcs| 206.0|
| underworld| 193.0]|
|bachelors of science| 168.0|
| london elektricity| 166.0|
| te| 153.0]
| cosma| 151.0]
| nu:tone| 137.0|
| dj zinc| 123.0|
| calibre| 115.0|
| makoto| 99.0|
| commix | 91.0|
| bungle| 86.0|
| pendulum| 86.0|
| frou frou| 82.0|
| sub focus| 80.0|
R EEEECT EEEE R fomm e +

Nejprve si nechame sestavit doporuceni nad kompletnimi vstupnimi daty a modelem s
vychozimi hodnotami pro jednotlivé hyper parametry. Z vystupu je patrné, Ze nam
model poskytl relativné uspokojiva doporuceni. VSichni interpreti spadaji do
elektronické hudby. Drum&bass je v doporuceni zastoupen ve 40%, ve vybéru neni

Zadny interpret z podzanru psy trance:
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high contrast|
krec|

london elektricity]|
deadmau5 |
aphrodite]|

junkie x1|

hybrid|

logistics]|

groove armada|
nightmares on wax|

Dalsi doporuceni si nechame sestavit od modelu, ktery byl vytvofen nad daty, ze kterych
byl odebran dolni 5% kvantil resp. horni 95% kvantil. Timto jsme z datasetu odebrali
extrémni hodnoty a dosahli tim vyrovnanéjsi distribuce hodnot viz. Obr. 10. K vytvoreni
modelu pouzijeme optimdalni hodnoty hyper parametrii viz. Tab. 3. Z vystupu je patrné,
Zze nam model poskytl perfektni doporuceni. VSichni intepreti jsou z podzanru
drumé&bass az na 1200 micrograms, ktery patii do Zanru psy trance. Model doporucuje
interprety u kterych tento uZivatel nema Zadné poslechny. Oproti modelu s pouzitymi

vychozimi hodnotami doSlo k vyraznému kvalitativnimu posunu:

logistics]|

1200 micrograms |
high contrast|

john b

concord dawn|
london elektricity]|
klute|

aphrodite]|

dj fresh|

1tj bukem|

Posledni doporuceni si nechame sestavit od modelu, u kterého jsme provedli
standardizaci hodnot. K vytvoreni modelu byla také pouZzita data bez extrémnich hodnot
viz. Obr. 10 a optimalni hodnoty hyper parametrl viz. Tab. 3. Z vystupu je patrné, ze
tento model poskytuje zatim nejhorsi doporuceni. Ackoliv vSichni interpreti spadaji do

elektronické hudby, pouze jediny, pendulum, spada do preferovanych podZanri.

MV
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the prodigy|

the chemical brot...|
pendulum|

moby |

fatboy slim|

thievery corporation]|
daft punk|

réyksopp|

infected mushroom|

|
|
|
|
|
|
|
|
|
| faithless|
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8. Zaver

Ulelem této prace byla experimentalni aplikace strojového uéeni na platformé Apache
Spark. Vybrany algoritmus mél byt implementovan s diirazem na paralelni vypocet a
Skalovatelnost. Pro algoritmus meéla byt navrzena metodika ohodnoceni presnosti

jednotlivych vypocta.

Téchto vytycCenych cilii se podatilo dosdhnout. Pro test byl zvolen dataset obsahujici
zadznamy o poctu poslechi hudebnich interpretd jednotlivymi uZivateli. Na zakladé
téchto implicitnich dat se podatilo pomoci nastroje Apache Spark vytrénovat prakticky
pouzitelny model. Tento model byl schopen doporucovat uzivatelim hudebni interprety
dle jejich preferenci. Implementovany algoritmus dokazal provadét vypocty paralelné
nad C¢astmi datasetu, distribuovaného v ramci vypocetniho clustru. Pri dostate¢ném

vypocetnim vykonu by bylo moZné tento systém aplikovat i na radové vétsi objemy dat.

Apache Spark je uZiteCny nastroj s jednoduchym a srozumitelnym API. Komplexni,
distribuovany algoritmus pro strojové ucCeni se na této platformé podaftilo
implementovat i bez predchozich zkuSenosti. Apache Spark ma kvalitni dokumentaci a
Sirokou vyvojaiskou zakladnu. Tyto dva prvky vyrazné usnadiiovaly FeSeni problemt v
pribéhu implementace. V projektu byl pouZit programovaci jazyk Scala, nativni jazyk
Sparku. Ackoliv se pro Java vyvojafe mohla zdat syntaxe Scaly ponékud slozita, béhem
implementace projektu vynikla sila tohoto jazyka. Zejména podpora funkcionalniho
programovani ¢ini z tohoto jazyka idealni volbu pro Spark. Integrované vyvojové
prostiredi Intelli] IDEA se ukazalo jako spravna volba. Kvalitni podpora programovaciho

jazyka Scala a jednotkovych testd umoznila efektivni vyvoj a rychlé testovani aplikace.

Apache Hadoop ma pozvolnou kiivku u€eni. Porozumét ucelu jednotlivych ¢asti systému
potirebnych pro béh Spark aplikace a poskladat tyto ¢asti do funkéniho celku se ukazalo
jako ¢asové narocny proces. Pri spousténi aplikace dochazelo zprvu k havariim, které si
vyzadaly provérovani specifickych systémovych logli a naslednou rekonfiguraci

problematickych prvki.

Pro aplikaci vyvinutého algoritmu na konkrétni dataset byl pouzit programovaci jazyk
Python v ramci interaktivnich zapisniki Jupyter. Tato kombinace se ukazala jako

prakticky nastroj pro ladéni jednotlivych hyper parametri a vizualizaci vysledkd.

Velkym prekvapenim je algoritmus ALS. Doporuceni sestavena na zakladé tohoto
algoritmu se ukazala jako velice kvalitni. Také nalezeni optimdalnich hodnot pro
jednotlivé hyper parametry mélo za nasledek zvySeni presnosti modelu i kvalitativni

posun vyslednych doporucent.
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Zavérem lze konstatovat, Ze na zvolenych technologiich je mozné realizovat systém pro
produkeni pouziti. Takovy systém, odolny viici softwarovym i hardwarovym havariim, by

bylo moZné skalovat pro miliény zakazniki a desitky tisic produktd.
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Priloha A: Zdrojovy kod projektu
Prilohou prace je exportovany git repozitar obsahujici kompletni zdrojovy kéd projektu.
Tento repozitar je také dostupny na domovské strance projektu https://github.com/

barenode/bp nebo pres lokalni klon repozitare:

git clone https://github.com/barenode/bp.git
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