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Santrauka

Siuolaikiniame pasaulyje skaitmeniniais jrenginiais kiekvieng diena surenkama ir generuo-
jama vis daugiau duomeny. Jie pasizymi ne tik isskirtiniu dydziu ir greiciu, kuriuo turi buti
saugomi ir apdorojami, bet ir savo jvairove. Dauguma tokiy duomeny yra nestruktirizuoti ar
tik pusiau struktiirizuoti, norint iSsaugoti jy teisinguma ir verte, reikalingos didziyjy duome-
ny technologijos ir technikos. Informacijos gavimui i$ surinktos medziagos gali buti taikomos
jvairios duomeny tyrybos uzduotys, kuriy pavyzdziais yra klasterizavimas ir klasifikavimas. Vis
délto, jprasti klasterizavimo ir klasifikavimo algoritmai néra pritaikyti didiesiems duomenims.
Naudojant juos, duomenis reikia i$ anksto paruosti sumazinant nagrinéjamy pozymiy poaibj ar-
ba pasirenkant analizuoti tik dalj turimos medziagos. Klasterizavimo ir klasifikavimo algoritmus
didiesiems duomenims galima pritaikyti ir jy realizacijas vykdant lygiagreciai arba paskirstytai
daugybés jrenginiy tinkle. Siam tikslui naudojamos ir didZiyjy duomeny technologijos, tokios
kaip MapReduce programavimo modelis, Apache Hadoop bei Apache Spark didziyjy duome-
ny variklis. Jos leidzia atlikti didziyjy duomeny analize rapinantis ne skai¢iavimy ir duomeny

skirstymu, o tik reikalingos informacijos ieskancio funkcionalumo karimu.

Raktiniai Zodziai: didieji duomenys, klasterizavimas, klasifikavimas, klasteriy analizé, klasiy

analizé, MapReduce, Hadoop paskirstyta faily sistema, Apache Spark, MLIib



Summary

In today’s world more and more data are collected and generated by digital devices eve-
ry day. They are characterized not only by the exceptional volume and velocity at which they
have to be saved and processed, but by their variety too. Most of this data are unstructured or
just semi-structured, in order to preserve their veracity and value, Big Data technologies and
techniques have to be used. Various data mining tasks, such as data clustering and classifica-
tion, can be utilised for extracting information from collected material. However, most of the
regular clustering and classification algorithms are not well suited for Big Data analysis. When
using them, data have to be preprocessed by reducing the data features subset or selecting just a
sample of available material. Clustering and classification algorithms can be applied to Big Data
by performing them in parallel or in a distributed network of multiple devices. Various Big Data
technologies, such as MapReduce programming model, Apache Hadoop framework and Apache
Spark Big Data engine, can be used for this purpose too. They allow to perform Big Data ana-
lysis without putting too much effort into distributing data or calculations and focusing only on

developing functionality for finding useful information.

Keywords: Big Data, clustering, classification, cluster analysis, class analysis, MapReduce, Ha-
doop distributed file system, Apache Spark, MLIib
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Ivadas

Pasaulyje surenkamy ir generuojamy duomeny kiekis vis didéja. Sie duomenys skiriasi
savo kilmeés Saltiniais bei forma, kuria yra saugomi ir pateikiami apdorojimui bei perziturai. Dau-
guma tokiy duomeny yra nestrukttrizuoti ar tik i$ dalies struktarizuoti, todél jy saugojimas ir
apdorojimas schemose, turinciose i$ anksto apibrézta griezta struktiira, tampa gana sudétingai
jivykdoma uzduotimi. Norint iSsaugoti duomeny teisinguma ir verte nuolat besikeiciancioje bei
atsinaujinancioje aplinkoje, jie turi buti renkami, saugomi ir apdorojami pakankamai dideliu grei-
Ciu. Pleciantis ir vystantis kompiuteriy tinklams bei daikty internetui, greitis tampa vis svarbesne
duomeny tyrybos charakteristika, kadangi medziaga, gauta i$ skaitmeniniy jrenginiy sensoriy,
kompiuteriniy programy zurnaly ir socialiniy tinkly jrasy, gali buti vertinama kaip nenutriikstan-
tis potencialiai vertingy duomeny srautas. Toks iSskirtinis duomeny greitis, jvairové ir dydis lemia
tai, jog iki Siol placiai naudotos tradicinés duomeny tvarkymo sistemos ir metodai néra pritaikyti
efektyviai atlikti Siy duomeny saugojimo ir apdorojimo uzduotis. Dél to vis aktualesne tampa
didziyjy duomeny tema.

Vertingos informacijos gavimui i§ duomeny gali bati taikomos tokios duomeny tyrybos
uzduotys, kaip klasterizavimas ir klasifikavimas. Vis délto, jprasti klasterizavimo ir klasifikavimo
algoritmai bei Siy algoritmy rezultaty vertinimo metodai yra skirti analizuoti pakankamai nedidelj
kiekj duomeny, todél darbui su didziaisiais duomenimis néra visiskai tinkami. Tokie algoritmai
bei jy vertinimo metodai Siame darbe jvardijami kaip tradiciniai ir yra dalimi tyrimo objekto —
tradiciniy klasterizavimo ir klasifikavimo algoritmy pritaikymo didiesiems duomenims.

Sio darbo tikslas — jvertinti kokius vykdymo pakeitimus ir technologijas galima pritaikyti
tradiciniams klasterizavimo bei klasifikavimo algoritmams, siekiant efektyviai analizuoti didziuo-

sius duomenis. Tokio tikslo siekiama sprendziant penkis uzdavinius:

* identifikuojant iSskirtines didziyjy duomeny savybes ir issukius, su kuriais susiduriama vyk-

dant tokio pobuidzio duomeny tyryba;

* iSnagrinéjant tradicinius duomeny klasterizavimo ir klasifikavimo algoritmus, jy vertinimo

metodus bei jvertinant pritaikyma didiesiems duomenims;

* identifikuojant bei iSbandant technologijas ir kita programineg jranga, skirtg didziyjy duo-

meny apdorojimui;

* nustatant galimus klasterizavimo ir klasifikavimo algoritmy vykdymo pakeitimus, skirtus

juos pritaikyti didziyjy duomeny tyrybai;

* palyginant skirtingy didiesiems duomenims pritaikyty algoritmy rezultatus analizuojant

jvairius duomeny kiekius.

Laukiami rezultatai — daugumai nagrinéjamy tradiciniy algoritmy bei jy vertinimo metody
galima identifikuoti budus efektyvios didziyjy duomeny analizés pritaikymui. Tikétina, kad mo-
difikuotas algoritmy vykdymas bus sudétingesnis, o, analizuojant maza kiekj duomenuy, ir létesnis,

taciau duomeny kiekiui augant, tokie algoritmai isliks pakankamai spartts ir tikslas kokybiskam
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duomeny tyrybos rezultaty gavimui. Be to, tikimasi, jog dauguma tradiciniy klasterizavimo bei
klasifikavimo algoritmy bus tinkami ir analizuojant didelius kiekius duomeny dél didziyjy duo-
meny technologijy pritaikymo.

Darbo atlikimui pasirinkta analizuoti dalj mokslinés literattiros didziyjy duomeny, klasteri-
zavimo ir klasifikavimo temomis, nagrinéti didiesiems duomenims naudojamy technologijy do-
kumentacijas bei informacine medziagg, kuri pateikiama jmoniy, teikian¢iy duomeny saugojimo
ir tvarkymo sprendimus. Dalies darbe naudojamy technologijy veikimui detalizuoti nagrinéjami
moksliniai darbai, kuriuose Sios technologijos yra pristatomos ir aptariamos.

Taip pat nuspresta atlikti duomeny klasterizavimo ir klasifikavimo uzduociy eksperimentus,
lyginti jy rezultatus naudojant skirtingus algoritmus ir duomeny kiekius taikant didziyjy duome-
ny technologijas. Siems eksperimentams naudojami testiniai duomeny rinkiniai, sugeneruoti ir
pritaikyti duomeny analizés technologijy iSbandymui bei medziaga iS viesai prieinamy duomeny
saugykly. Duomeny apdorojimui pasirinkta naudoti debesy kompiuterijos skai¢iavimams skirta

Apache Spark platforma ir joje pateikiamos MLIlib bibliotekos algoritmus:
* K-vidurkiy algoritma;
* Gauso sumaisymo algoritma;
* Naivaus Bajeso algoritma;
* sprendimy medzio algoritma.

Darbe vykdomiems eksperimentams naudojami algoritmai vykdomi asmeniniu kompiute-
riu, taciau jie gali buti pritaikyti ir atlikimui debesy kompiuterijos platformomis. Taip pat darbe
pateikiami klasterizavimo vizualizacijos rezultatai ir iSbandomi algoritmai, esantys Elki duomeny

tyrybos jrankyje:
* K-vidurkiy algoritmas;
* lukesciy maksimizavimo algoritmas.

Siekiant kuo efektyviau iSnagrinéti gautus rezultatus, tyrimas bus atliekamas ribojant duo-
meny kiekius bei stebint algoritmy vykdymo laika. Rezultatams pasirinkta atlikti lyginamaja

analize vertinant gauty jverciy, naudoty algoritmy bei technologijy sasajas.



1. Didieji duomenys

1.1. Apibrézimas

Kompiuteriais ir kitais skaitmeniniais jrenginiais surenkamy bei generuojamy duomeny
kiekiai kiekvienais metais vis didéja. SkaiCiuojama, kad 2012 metais kiekviena diena buvo su-
kuriama apie 2,5 eksabaito (10" baity) duomeny ir $is skai¢ius kas 40 ménesiy padvigubédavo
[BM12]. 2015 metais bendras surinkty skaitmeniniy duomeny kiekis sieké 8 zetabaitus (107!
baity) [Raj16], o 2020 metais jau turéty iSaugti iki 40 zetabaity (107! baity) [KKAT16], kuriy dau-
guma yra nestruktirizuoti (angl. unstructured) ir turi skirtingus kilmeés 3altinius. Siuos duomenis
galima apibudinti didziyjy duomeny (angl. Big Data) terminu.

Duomeny kiekio augima lémé didéjantis skaitmeniniy jrenginiy prieinamumas ir papliti-
mas. Atsirado ne tik daugiau kompiuteriy, bet ir mobiliyjy telefony, sensoriy, atpazinimo radijo
bangomis (angl. RFID - radio-frequency identification) jrenginiy, kurie tarpusavyje gali bati su-
jungti ir vadinami daikty internetu (angl. Internet of Things). 2009 metais Siy jrenginiy kiekis
vir§ijo Zeméje gyvenandiy zmoniy skai¢iy, o 2020 turéty siekti 26 milijardus [DGG15]. Galima
manyti, jog sparciai augantis didziyjy duomeny kiekis turi vis daugiau potencialo suteikti naudin-
gos informacijos moksliniams tyrimams, verslo rezultaty gerinimui bei kasty mazinimui siekiant
siy tiksly.

Vis délto tradicinés duomeny saugojimo ir apdorojimo sistemos néra tinkamai pritaikytos
darbui su didziaisiais duomenimis. Tai lemia ne tik didelis duomeny kiekis, bet ir jy jvairové.
Didziaisiais duomenimis gali bati laikomi socialiniy tinkly jrasai, tekstiniai, audio ir video failai,
vaizdiné informacija paveiksluose, kompiuteriniy programy zurnalai (angl. log files), mobiliyjy
jirenginiy GPS signalai, sensoriy surinkti duomenys skaitmeniniuose jrenginiuose ir daugelis kity
rasiy medziagos, kuri gali buti paversta ziniy teikiancia informacija. Duomeny analizé vertingai
informacijai iSgauti vykdoma ne tik technikomis, siejamomis su didziaisiais duomenimis. Ja gali
atlikti ir tradicinés duomeny saugykly sistemos (angl. data warehousing systems), taciau jos taiko
kitokius analitinius ir duomeny valdymo metodus, kurie néra tinkami informacijos struktiiriza-
vimui ir paieskai nuolatiniame duomeny sraute, kuris gaunamas i$ sensoriy, mobiliyjy jrenginiy
siunciamy signaly, naudotojy veiksmy zurnaly bei teksty, pateikty zmogiskaja kalba, ir kitur.
Atlikti jvesties, gautos i$ tokiy Saltiniy, analize labiau pritaikytos yra didziyjy duomeny techno-
logijos, kurios kitaip negu tradicinés duomeny baziy ir saugykly sistemos, gali jveikti isstkius,
susijusius su naujy rasiy duomeny srautais ir suteikti prie vertingy jzvalgy vedancios informacijos
[KKA™16].

Poreikis didziyjy duomeny apdorojimui naudoti kitokias sistemas ir metodus, nei gali pa-
sitilyti tradicinés duomeny bazés ir saugyklos, atsispindi ir viename i$ Sios savokos apibrézimy,
aprasyty De Mauro, Greco ir Grimaldi 2015 metais [DGG15]. Jame teigiama, kad ,,duomenys
tampa didziaisiais, kai jie virsija apdorojimo galimybes jprastose duomeny baziy sistemose. Anot
De Mauro, Greco ir Grimaldi, Sie duomenys ,,reprezentuoja informacinj turta, turintj tokj didelj
kiekj, greitj ir jvairove, kad jam reikia specialiy technologijy ir analitiniy metody tam, kad bty

paverstas verte®



1.2. Charakteristikos
1.2.1. Tradicinés charakteristikos

Literattiroje daznai iSskiriamos trys tradicinés didziyjy duomeny charakteristikos. Jos papil-
do didziyjy duomeny apibrézima, iSryskindamos Sios strities iSskirtinumus ir kartu yra vadinamos
3V! modeliu, kurio komponentus 2011 metais apras¢ Zikopoulos, Eaton ir kiti autoriai IBM

korporacijoje [IZE11]:

* Dydis (angl. volume) apibudina vis didéjancius duomeny kiekius, kuriuos reikia saugoti
ir analizuoti. Siais laikais jie yra per dideli tradicinéms duomeny apdorojimo sistemoms
ir metodams. Nepaisant to, didelis kiekis gali reiksti potencialiai didele verte naujai infor-
macijai gauti. Kaupiant ir bandant suprasti viska, ka galima uzfiksuoti, verslas gali geriau
suprasti savo klientus ir rinka, efektyviau prizitaréti gamybos procesus ir jrenginiy buk-
le. Vis délto galimybés apdoroti surinktus duomenis nedidéja taip greitai kaip pajégumai
juos surinkti. Dél Sios priezasties santykiné isanalizuoty duomeny dalis mazéja ir kelia vis

didesne rizika, kad vertinga informacija bus nepastebéta.

* Greitis (angl. velocity) skirtas apibudinti sparta, kuria didieji duomenys yra generuojami
ir apdorojami. Tradiciskai duomeny grei¢io apibrézimas asocijuojamas su tuo kaip greitai
duomenys atsiranda, gali buti iSsaugoti ir surasti. Didziyjy duomeny kontekste norint,
kad informacija vis dar bty aktuali ir vertinga, analizé turi bati atliekama beveik realiu
laiku, kol duomenys yra generuojami ir net néra patalpinti j saugyklas. Dél Sios priezasties
didziyjy duomeny apdorojima reikéty vertinti kaip darba su pastoviu duomeny srautu, o

ne salyginai statine informacija, kaip yra tradicinio duomeny apdorojimo kontekste.

* Ivairové (angl. variety) apibudina skirtingus didziyjy duomeny tipus. ISauges skaitmeni-
niy jrenginiy, sensoriy ir interneto naudotojy skaicius lémé, kad duomenys, kuriuos reikia
apdoroti, tapo daug labiau kompleksiskesni ir jvairesni nei bet kada anksciau. Tradicinés
reliacinés duomeny bazés yra pritaikytos darbui su pakankamai struktarizuotais duomeni-
mis, tatiau didzioji dalis Siandien surenkamy duomeny yra neapdoroti ir gryni (angl. raw),
pusiau struktirizuoti ar visai nestrukturizuoti, tokie kaip: socialiniy tinkly jrasai, elektro-
niniai laiskai, dokumentai, pateikti zmonéms suprantama kalba, audio, video medziaga ir
paveiksliukuose randama vaizdiné informacija. Juos sudétinga patalpinti j reliaciniy duome-
ny baziy lenteles tam, kad buty galima apdoroti jprastiniais analitiniais metodais. Nepaisant
to, organizacijos, kurios dirba su didziaisiais duomenimis, turi gebéti analizuoti ir apdoroti
visus duomeny tipus tam, kad galéty surinkti vertinga informacija ir islikty konkurencingos

rinkoje.

13V modelio pavadinimas sudarytas i§ angly kalba pateikty trijy tradiciniy charakteristiky pirmyjy raidziy: Vo-
lume, Velocity, Variety.



1.2.2. Papildomos charakteristikos

Kai kurie autoriai iSskiria ir daugiau didziyjy duomeny charakteristiky, kurios kartu su
tradicinémis suformuoja naujus modelius. PavyzdZiui, vienas i§ dazniau naudojamy yra 5V mo-
delis, kurj Marr apra$é¢ 2014 metais [Mar14]. Siam modeliui, kartu su dydZio, grei¢io ir jvairovés

charakteristikomis, priskiriamos teisingumo bei vertés charakteristikos:

» Teisingumas (angl. veracity) naudojamas apibudinti analizuojamy duomeny kokybe.
Uzfiksuoty duomeny kokybé gali zenkliai skirtis dél skirtingy tipy ir kilmés Saltiniy. Di-
delio teisingumo duomenys vertingi analizei, tuo tarpu mazas teisingumas indikuoja didelj
kiekj triuksmo, trukdancio analitiniams metodams. Vis délto §j triuksma galima kompen-

suoti didesniu duomeny kiekiu, baudingu $iai sriciai.

* Verté (angl. value) viena svarbiausiy didziyjy duomeny charakteristiky, kuri apibudina
nauda, gauta duomeny rinkimo ir analizés metu. Ji gali parodyti ar investicijos j didziyjy

duomeny technologijas atsiperka ir ar verta tai vystyti toliau.

1.3. Duomeny tipai

Viena i$ svarbiausiy didziyjy duomeny savybiy yra jy jvairové. Didéjantis surenkamy ir
generuojamy duomeny kiekis lemia ne tik tai, kad skiriasi jy kilmés Saltiniai, bet ir patys duomeny
tipai, kuriuos reikia saugoti, tvarkyti ir analizuoti. De Mauro, Greco ir Grimaldi 2019 metais

[DGG19] isskyré tris duomeny tipus su jy pavyzdziais:

 Struktarizuotais (angl. structured) duomenimis galima laikyti skaitiniu ir tekstiniu for-
matu pateikta medziaga, kuriai nereikia zmogaus kalbos ar konteksto, kuriame ji pateikta,

interpretavimo;

* Pusiau struktiarizuoti (angl. semistructured) duomenys gali biiti pateikti XML ar RSS?

formatu, kuris gali bati standartizuotas ir suprantamas ne tik zmogui, bet ir kompiuteriui;

* Nestruktuarizuoti (angl. unstructured) duomenys, kartu su jvairialypés terpés (angl.
multimedia) duomenimis sudaro didZigja dalj surenkamos medZiagos kiekio. Sie duomenys
apima audio ir video failus, paveikslélius bei tekstus, kuriuose naudojama zmogaus kalba.
Be to, vis daugiau duomeny gaunama i$ internetiniy puslapiy, jy naudojimo zurnaly (angl.
log files), socialiniy tinkly jrasy, susirasinéjimy internete, skaitmeniniy jrenginiy sensoriy
[IZE11] bei stebéjimo kamery [Rajl6].

Skirtingy tipy apibrézimas didziyjy duomeny kontekste svarbus tuo, kad norint gauti kuo dau-

giau vertés i$ surenkamy duomeny, reikia apdoroti ir pusiau struktiirizuota bei nestruktiirizuota

25V modelio pavadinimas sudarytas i$ angly kalba pateikty penkiy didZiyjy duomeny charakteristiky pirmyjy
raidziy, j kurj jeina visos trys tradicinés charakteristikos (iSvardintos 3V modelyje) ir dvi papildomos: Veracity,

Value.
3RSS (angl. Really Simple Syndication) - duomeny formatas, skirtas reguliariai ir automatiskai pateikti turinj j

interneto naudotojy ziniy rinkiklius.



medziagg, taciau tradicinés duomeny saugojimo ir apdorojimo sistemos néra pritaikytos darbui su
ja. Sioms sistemoms reikalinga, kad duomenys bity struktiirizuoti, pateikti tinkamu formatu ir
atitinkantys i$ anksto apibréztas grieztas taisykles. Vis délto didzioji dalis Siais laikais surenkamy
duomeny yra neapdoroti, nestruktiirizuoti ar tik pusiau strukttirizuoti. Tradicinés sistemos néra
pajégios apdoroti tokiy tipy medziagos, tam labiau pritaikytos yra didziyjy duomeny technologi-
jos [IZE11], kuriy viena i$ paskirciy gali buti mazai struktirizuotus duomenis apdorojant paversti

labiau strukturizuotais.

1.4. Potenciali nauda

Peréjimas nuo tradiciniy duomeny baziy ir duomeny apdorojimo sistemy prie didziyjy
duomeny technologijy reikalauja ne tik suinteresuoty asmeny iniciatyvos ir noro pokyciams, bet
ir gana reikSmingy finansiniy investicijy, reikalingy zmoniy apmokymui ir naujai jrangai. Dél to
verta atkreipti démesj ir j tai, kokia yra Siy technologijy teikiama nauda mokslui, verslui, vieSajam
sektoriui ir kitoms duomenis naudojancioms sritims.

Pajusti gana rysky pokytj, naudojant didziyjy duomeny technologijas, gali verslas. MIT
skaitmeninio verslo centro (angl. MIT Center for Digital Business) atlikto tyrimo metu paaiské-
jo, jog kompanijos, savo veikla labiau grindziancios duomenimis, rodo geresnius finansinius ir
veiklos rezultatus. SkaiCiuojama, kad tokios jmonés priimdamos labiau duomenimis paremtus
sprendimus uzdirba 6 procentais daugiau pelno ir yra 5 procentais produktyvesnés nei jy rinkos
konkurentai [BM12].

Sis fenomenas i¥ry$kéja elektroninés komercijos srityje, kur pasitelkiant didZiuosius duo-
menis paslaugy teikéjai bei elektroninés parduotuvés gali geriau suprasti savo klientus, teikti in-
dividualiai labiau pritaikytus pasitlymus ir efektyviau iSnaudoti savo resursus. Brynjolfsson ir
McAfee 2012 metais [BM12] aprasé Sears Holdings kompanijos bandyma, naudojant surenka-
mus duomenis, klientams pateikti aktualesnius savalaikius paslaugy pasitlymus. Tradicinés duo-
meny apdorojimo technologijos ir saugyklos, kurias i§ pradziy bandé naudoti jmoné, nebuvo
pajégios tinkamai laiku atlikti Siag uzduotj dél itin didelio duomeny kiekio ir jvairovés, taciau
pasitelkus didziyjy duomeny technologijas, tai jvykdyti pavyko kokybiskiau, pigiau ir 8 kartus
greiiau. Analizuojant surinktus duomenis, elektroninés parduotuvés gali tikétis geresniy rezul-
taty. Jos gali geriau suprasti savo klientus ir pateikti kokybiskiau pritaikytus pasitilymus pagal
tai, kokiomis prekémis zmogus doméjosi, kokia jtaka sprendimams padaré reklama, kity klienty
atsiliepimai bei puslapio iSdéstymas. Toks gaunamy ir generuojamy duomeny srautas gali turéti
nemazai vertingos informacijos, panaudojamos gerinti verslo rezultatus rinkoje, taciau tokiu di-
deliu jvairiy duomeny srautu tinkamai pasinaudoti ir tg informacija iSgauti galima tik pritaikius
didziyjy duomeny algoritmus ir metodus.

Didziyjy duomeny nauda pastebima ir daugelyje kity sriciy, tokiy kaip aviacija ir trans-
portas. Oro uostai, naudodami didziaisiais duomenimis paremtas informacines sistemas, gali ge-
riau prognozuoti léktuvy atvykimo laikus. Siam tikslui naudojami daugybés sensoriy renkami
duomenys, lyginami su dideliu kiekiu istorinés informacijos, sukauptos pries tai jvykusiy skry-

dziy metu. 2012 metais Brynjolfsson ir McAfee [BM12] pateiké pavyzdj, kad tokio pobtdzio
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PASSUR sistema, naudojant didziuosius duomenis leido netikslumus zenkliai sumazinti. Be to,
didziyjy duomeny technologijos reikalingos ir analizuojant medziaga, gaunama is tukstanciy sen-
soriy naudojamy léktuvuose. Greitas, tikslus ir savalaikis informacijos gavimas is tokiy duomeny
aktualus ne tik efektyvesniam kuro sunaudojimui, bet ir léktuvo daliy buklés bei pacio skrydzio
stebéjimui, kuris gali lemti keleiviy kelionés kokybe ir sauguma. Panasiu principu didieji duo-
menys taikomi ir kituose transporto sektoriuose mazinant spustis, gerinant transporto priemoniy
priezitra ir kokybe [Rajl6].

Technologijos, apdorojancios didziuosius duomenis, naudojamos ir moksliniy tyrimy metu
apdorojant didelius kiekius empiriniy eksperimenty metu surinktos informacijos. Panasiai jos pri-
taikomos ir sveikatos apsaugos srityje nustatant diagnozes, saugant asmens sveikatos duomenis ar
prognozuojant ligy protrukius. Tokia didziyjy duomeny svarba pastebima ir vieSajame sektoriu-
je, kur tenka analizuoti visuomenés poreikius ir nuomoniy tendencijas, tam kad buty uztikrintas

tinkamas sprendimy priémimas.

1.5. Rizikos

Didziyjy duomeny technologijos suteikia iki Siol neturétas galimybes didziulj kiekj renkamy
duomeny paversti vertinga informacija, taciau jos sukuria ir naujas rizikas siy dieny informaci-
niame pasaulyje. Viena is jy — rizika asmens privatumui. Jrasai ir zinutés socialiniuose tinkluose
bei elektroniniy laiSky turinys gali baiti panaudoti konfidencialios asmens informacijos atskleidi-
mui ir kitai neetiSkai veiklai, tokiai kaip zmoniy skirstymas (angl. profiling) pagal jy pazituras ar
asmenines savybes [Raj16].

Privatumas tampa itin aktualus saugant bei apdorojant jautrius zmoniy duomenis, pavyz-
dziui, gautus i§ medicininiy jrasy. Tokie duomeny rinkiniai gali buti reikSmingi tikslesniam ligy
diagnozavimui, ir moksliniams tyrimams sveikatos apsaugos srityje. Nepaisant to, vieSas medici-
niniy duomeny prieinamumas kelia grésme zmoniy privatumui, todél daznai jie btina anonimi-
zuojami asmens duomenis keic¢iant identifikaciniais numeriais. Vis délto, kaip 2016 metais rasé
Rajaraman [Raj16], tokiais metodais apdoroti duomenys vis tiek islieka pazeidziami netinkamam
naudojimui, nuo kurio juos bandoma apsaugoti ir kitais btidais.

Organizacijos, dirbancios su didziaisiais duomenimis, turi skirti didelj démesj jy saugumui,
kadangi netinkami sistemy apsaugos mechanizmai gali lemti daug kainuojancius jsilauzimus, duo-
meny nutekinimus bei praradimus. Kune ir kiti bendraautoriai 2016 metais [KKA"16] rasé, kad
tradiciniai duomeny apsaugos metodai, pritaikyti nedideléms sistemoms, néra tinkami darbui su
didziaisiais duomenimis. Tai lemia ne tik iSaugusio masto duomeny kiekiai, bet ir kitokia sis-
temy infrastrukttra, kuria gali sudaryti debesy kompiuterijos (angl. cloud computing) pagrindu
sujungty kompiuteriy tinklai. Kune ir kiti bendraautoriai savo darbe pateiké tokioms sistemoms
pritaikyta svogiino tipo apsaugos modelj didiesiems duomenims (angl. Big Data Security Onion
Model of Defense), parodyta 1 paveikslélyje. Sis modelis sudarytas i¥ keturiy sluoksniy, kurie nu-
rodo atskiruose sistemos lygiuose taikytinas apsaugos gaires, skirtas duomeny konfidencialumo ir

privatumo iSsaugojimui.
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Naudotojai

Didelio masto
paskirstytieji
duomenys

Paskirstytyjy
skaic¢iavimuy
infrastruktira

1 pav. Svogiino tipo apsaugos modelis didiesiems duomenims

Paskirstytuyjuy skaiciavimy infrastruktaros (angl. distributed computing infrastruc-
ture) lygyije turi bati uztikrinta, kad lygiagreciai vykstanciy skai¢iavimy metu konfidencia-

lis duomenys nebiity atskleisti asmenims, neturintiems teisés siy duomeny zinoti;

Didelio masto paskirstytyjy duomeny (angl. large-scale distributed data) lygyje
nurodoma, kad duomenys turi biti greitai pasiekiami, Sifruojami, privatis ir pasiekiami tik

tinkamas teises turintiems naudotojams;

Analizés (angl. analytics) apsaugos lygyje pabréziama, kad analizés rezultaty perziurai

turi buti taikomas keliy lygiy naudotojy autentifikacijos mechanizmas;

Naudotojy (angl. users) privatumo ir apsaugos lygis turi uztikrinti, kad duomenys apie

pacius naudotojus isliks konfidencialts ir validas.
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2. Klasterizavimas

2.1. Apibrézimas ir uzdavinys

DidZiuosius duomenis paversti vertinga informacija naudojamos jvairios duomeny tyrybos*
(angl. data mining) technikos. Viena i$ jy — klasterizavimas (angl. clustering), dar kitaip vadi-
nama klasteriy analize (angl. cluster analysis). Klasterizavimo metu duomenys yra suskirstomi j
tarpusavyje panasiy elementy grupes, vadinamas klasteriais. Verma ir kiti autoriai 2012 metais
[VSC™12] rasé, kad ,klasteris yra objekty kolekcija, kurie yra pana$ts tarpusavyje ir nepanasas j
objektus, priklausancius kitiems klasteriams*

Klasterizavimas svarbus apdorojant naujus duomenis, kuomet jie suskirstomi j i$ anksto ne-
apibréztas grupes ir randama informacija, kuri neapdorotuose (angl. raw) duomenyse jprastai buty
nepastebéta [TLC"15]. Didziyjy duomeny kontekste, kur jvestis ziniy gavybai surenkama realaus
pasaulio salygomis, $i klasterizavimo savybé itin aktuali, nes dauguma surenkamy duomeny turi
savybes, pagal kurias juos galima nattraliai sugrupuoti. Be to, klasteriy analizés metu randami
sarysiai tarp duomeny ir modeliai (angl. patterns), kuriuos apbrézia tik reikalavimai klasteriy
kiirimui, o ne atitikimas i anksto apibréztoms kategorijoms ar savybéms. D¢l Sios priezasties
strukttiry ir modeliy paieska, neturinti i$ anksto apibrézty grupiy, klasteriy analize leidzia vadinti

neprizitrimo mokymosi (angl. unsupervised learning) technika [VSC"12].

2.2. Algoritmai

Klasteriy analizéje naudojami skirtingi algoritmai, kurie skiriasi ne tik jy vykdymo metu
atliekamais zingsniais, bet ir klasteriy tipais, randamais juos jvykdzius. Vienas iS kriterijy nurodo
ar klasterizavimo metu gauti rezultatai suskirstyti j atskiras grupes ir klasterizavimas yra grieztas
(angl. hard partitioning), ar elementas tam tikru lygiu priklauso ne vienam klasteriui ir gaunamas
negrieztas klasterizavimas (angl. soft (alt. fuzzy) clustering) [VSC"12]. Be to, algoritmai skirstomi
ir pagal tai, kaip tarpusavyje siejasi kiekviename klasteryje esantys duomenys, todél gali buti
paremti elementy hierarchija, jy susitelkimu apie centrg, pasiskirstymu ir tankumu.

Erman, Arlit ir Mahanti 2006 metais [EAMO06] rasé, jog elementy tarpusavio panasumui
klasteryje nustatyti, gali buiti naudojami jvairtis matavimo vienetai, bet dazniausiai pasirenkamas
Euklido atstumas. Mazas Euklido atstumas klasteriy analizéje rodo, kad duomenys grupéje vienas
su kitu yra itin panasis, tuo tarpu dideli atstumai rodo menka panasuma tarp klasterio elemen-
ty. Kai duomenys klasterizuojami pagal n kriterijy kiekviename objekte, skirtumas tarp grupés

elementy, pazyméty p ir ¢ gali buti apskai¢iuojamas:

d(p,q) =

*Duomeny tyrybos (gavybos) (angl. data mining) terminas gali biti siejamas su aukso gavyba (angl. gold mining),
kai purvas (duomeny tyryboje — neapdoroti duomenys) yra valomas gauti aukso grynuolius (duomeny tyryboje —

Zinias ir informacija) [TLC* 15].
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2.2.1. K-vidurkiy algoritmas

K-vidurkiy (angl. K-Means) algoritmas priklauso susitelkimu apie centra (angl. centroid-
based) paremty klasterizavimo algoritmy grupei. Jo metu suformuojama K kiekis sferos formos
klasteriy, o grupéje esanciy nariy panasumas uztikrinamas iteratyviai mazinant kvadratinj klaidos

mata E:
K n

E=>) ld(z; - a)l,

i=1 j=1
kur K yra ieskomuy klasteriy kiekis, n — analizuojamas objekto pozymiy skaicius, o atstumai d ap-
skai¢iuojami tarp kiekvieno objekto x ir klasterio centro ¢ [EAMO06]. K-vidurkiy pseudoalgoritmo

zingsnius 2012 metais aprasé Verma ir kiti [VSC*12]:
* atsitiktinai parenkama K klasteriy centry;
* suskaic¢iuojami atstumai tarp kiekvieno elemento ir klasterio centro;
* elementas priskiriamas klasteriui, nuo kurio centro yra maziausiu atstumu;

* apskaiciuojami nauji klasteriy centrai ¢, pagal formule, kurioje k yra klasterio elementy
kiekis:

k
1
Cc= —Z g5
ki
* perskai¢iuojami atstumai tarp duomeny objekty ir naujai rasty klasteriy centry;

* jei atstumai nepasikeité, tuomet klasteriai stabilizavosi ir algoritmas sustabdomas. Kitu

atveju — skaiCiavimai kartojami nuo elementy priskyrimo klasteriams zingsnio.

Atlikus klasterizavima K-vidurkiy algoritmu ir pavaizdavus jj grafiskai, kaip parodyta 2
paveikslélyje, adaptuotame i [EDS16], galima pamatyti, jog visi duomeny objektai priskiriami

klasteriams, o erdvé padalinama j Voronojaus celes.

Klasteris 4

LIPS P Lo 3 Klasterio Klasteris 1

.
#o tier ytTe ot . centras
.

Klasteris 3 . Klasteris 2

2 pav. Po klasterizavimo Voronojaus celése issidéste klasteriai
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2.2.2. Lukesciy maksimizavimo algoritmas

Lukesc¢iy maksimizavimo (angl. expectation-maximization, toliau — EM) algoritmas naudo-
jamas, kai analizuojamy duomeny parametry galimai triitksta. Sio algoritmo metu duomenys néra
grieztai klasterizuojami ir su tam tikra tikimybe priklauso kiekvienam klasteriui [AOO12]. Dél
Sios priezasties jj galima priskirti negriezto klasterizavimo (angl. soft clustering) metodams. EM

metodo pseudoalgoritma sudaro lukesciy (E) ir maksimizavimo (M) zingsniai:

* vykdant pirmaja iteracija E zingsnio metu duomenims suteikiami atsitiktiniai jverciai, reis-
kiantys tikimybes, kad duomuo priklauso tam tikram klasteriui [EAMO6]. Tolimesniy itera-
cijy metu E zingsnis naudojamas apskaiciuoti kiekvieno duomens priklausymo klasteriams

tikimybe;

* M zingsnio metu tikimybiy pasiskirtymo parametry vektorius, rastas E zingsnio metu, yra

perskaiciuojamas taip, kad jo reikSmé palaipsniui artéty prie lokalaus maksimumo.

Algoritmo zingsniai atliekami tol, kol pasiskirtymo parametrai susilieja arba pasiekiamas
maksimalus iteracijy skaicius, todél pries vykdant algoritma turi baiti apibréztas ieSkomy klasteriy
kiekis, leistina parametry susiliejimo paklaida ir didziausio iteracijy kiekio riba [AOO12].

Lukesc¢iy maksimizavimo algoritmas priskiriamas pasiskirstymu paremto (angl. distribution-
based) klasterizavimo algoritmy grupei, todél klasteris gali buti apibréztas kaip duomeny grupé,
kurioje elementai yra pasiskirste tankiau nei elementai, randami kituose klasteriuose. Ta pamatyti

galima ir vizualiai pateiktame klasteriy i$sidéstyme, kurio pavyzdys pavaizduotas 3 paveikslélyje®.

(o]
O
o}

o
o %0 50 & Klasteris 1
Qo

Klasteris 3

3 pav. Liikes¢iy maksimizavimo metodu gauti klasteriai

SLikes¢iy maksimizavimo (EM) metodu gauty klasteriy vizualizacija, adaptuota i§ https://developers.

google.com/machine-learning/clustering/clustering-algorithms
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2.2.3. DBSCAN algoritmas

Klasterizavimo metu daznai naudojami ir tankumu paremti (angl. density-based) algoritmai,
i$ kuriy vienas yra vadinamas DBSCAN. Jo veikimas paremtas tankumo pasiekiamumu (angl.
density reachability) ir tankumo sujungiamumu (angl. density connectability), kurie priklauso nuo
dviejy DBSCAN algoritme naudojamy parametry: minimalaus klasterio elementy kiekio m ir
tarp jy esancios kaimynystés atstumo e [VSC*12].

DBSCAN Kklasterizavimo metu atstumas e apibrézia objekto g kaimynystés dydj. Jei j tokiu
matmeniu ribojama erdve patenka bent m kity objekty, tuomet g laikomas Serdiniu (angl. core)
objektu, kuris gali pasiekti visus kaimynystéje esancius elementus. Be to, objektui g pasiekiamais
laikomi ir tie elementai, kurie patenka j q tiesiogiai ar tranzityviai pasiekiamy objekty kaimynystes.
Jei tarp objekty p ir q egzistuoja jiems abiem pasiekiamas elementas, p ir g laikomi sujungtais
DBSCAN vykdomo klasteriy formavimo metu [EAMO6].

Algoritmo, kurio metu DBSCAN randa klasterius, zingsniai 2006 metais buvo aprasyti Er-
man, Arlitt ir Mahanti [EAMO6]:

* i pradziy visi analizuojamos aibés objektai laikomi nepriskirti jokiam klasteriui;
* elementy aibéje parenkamas objektas g;

* jei g yra Serdinis objektas, remiantis kaimynystés atstumu e ir minimaliu klasterio elementy

kiekiu m, randami visi su juo sujungti objektai ir priskiriami naujam klasteriui;
* jei g néra Serdinis objektas, jis laikomas triukSmu ir analizei pasirenkamas kitas elementas;

* visus elementus priskyrus klasteriams arba triukSmui, algoritmas stabdomas.

Kaip ir kity tankumu paremty klasteriy analizés metody atveju, DBSCAN randamos grupés
gali bati apibtidinamos kaip tankesnio elementy iSsidéstymo erdvés, atskirtos retesnio iSsidéstymo
erdvémis. Sisavybé lemia tai, kad DBSCAN algoritmu analizuojamy duomeny aibéje galima rasti
objektus, kurie zenkliai skiriasi nuo visy klasteriy ir gali bati laikomi triukSmu. Tai matoma ir
4 paveikslélyje®, kuriame pateikiamas pavyzdys, kaip tokie elementai, kartu su DBSCAN rastais

klasteriais, atrodyty juos pateikus vizualiai.

4 pav. DBSCAN algoritmo rasti klasteriai

°DBSCAN algoritmo rasty klasteriy pavyzdys, adaptuotas i§ https://developers.google.com/

machine-learning/clustering/clustering-algorithms
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2.3. Algoritmuy rezultaty vertinimas silueto koeficientu

Klasterizavimo algoritmy kokybei nustatyti galima naudoti vidinio vertinimo (angl. internal
evaluation) metodus, kurie klasteriy analizés rezultatus vertina pagal ty paciy elementy informa-
cija, kurie buvo naudoti klasterizavimo metu.

Vienas i§ tokiy metody vadinamas silueto koeficientu (angl. silhouette coefficient). Sis me-
todas gali parodyti, kurie objektai klasteriams buvo priskirti tinkamai, o kurie atsidairé netoli kity
grupiy ir gali buti laikomi pasaliniais (angl. outliers). Silueto koeficiento jvertis parodo silueto
tankuma (angl. tightness) ir iSskyrima (angl. separation) pagal tai, kiek objektas yra arti kity nariy
savo klasteryje ir kiek jis yra nutoles nuo kity klasteriy. Be to, nagrinéjant vidutinius silueto jver-
Cius, galima pamatyti kaip gerai veikia klasterizavimas ir naudoti juos parenkant tinkama ieSkomy

grupiy kiekj [BT14]. Burney ir Tarig 2014 metais apraseé silueto jvercio skaifiavima:

* randamas vidutinis atstumy skirtumas a(i) tarp objekto i ir kity tame paciame klasteryje

esanciy objekty;

* ieSkomi tarp objekto i ir kituose klasteriuose C esanciy objekty vidutiniai atstumy skirtumai

d(i, C);
* parenkamas maziausias i$ atstumy d(i, C), kuris pavadinamas b(i);

* turint Siuos atstumus, skaic¢iuojamas silueto jvertis s(i) pagal formule:

max{a(i) b(1)}

Randant daug pakankamai dideliy jverc¢iy yra laikoma, kad klasterizavimas ir jo konfiguracija
parinkti tinkamai. PrieSingu atveju, algoritmo konfigiiracija reikia keisti. Tokig informacija galima

pamatyti ir pavaizdavus siluetus vienoje erdvéje, kaip tai parodyta 5 paveikslélyje [BT14].

Pasaliniai =4
elementai

Klasteriy k=2
numeriai

0.2 0.4 0.6 0.3

Silueto jvertis
5 pav. Analizés metu gauty klasteriy siluety jverciai
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2.4. Didzigyju duomeny klasterizavimas

Klasterizavimas yra itin vertingas informacijos ir modeliy (angl. patterns) radimo budas jvai-
riuose duomeny rinkiniuose. Vis délto, nagrinéjant didziuosius duomenis, $i tyrybos technika
susiduria su isSukiais, kuriy pavyzdziais gali buti didelis duomeny ir jy pozymiy kiekis, hetero-
geniSkumas (angl. heterogeneity) bei pakankamai sudétingas dalies algoritmy jgyvendinimas ir
vykdymas. Be to, norint gauti kokybiskus klasterizavimo rezultatus, neretai yra reikalingos is-
ankstinés su tiriamais duomenimis susijusios dalykinés srities zinios, kurios turi buti naudojamos
parenkant tinkamus algoritmy vykdymo parametrus [BKL16].

Tradiciniai klasterizavimo metodai néra visiskai pritaikyti didziyjy duomeny analizei. Vyk-
dant K-vidurkiy algoritma, kiekvieno kartojimo metu tikrinami visi nagrinéjamoje erdvéje esantys
duomenys, siekiant nustatyti kuriems klasteriams jie priklauso ir perskaic¢iuojant visus klasteriy
centrus. Tuo tarpu lukes¢iy maksimizavimo algoritmas iteratyviai tikrina kiekvieno duomens ti-
kimybes priklausyti visiems erdvéje esantiems klasteriams. Ir nors tankumu paremtas DBSCAN
algoritmas nevykdo nuolatinio klasteriy centry perskaic¢iavimo ar pakartotinio duomeny priskyri-
mo klasteriams, bet islieka tikimybé, kad tokio algoritmo rasta duomeny grupé gali virSyti vieno
jirenginio (angl. single-machine) atminties galimybes dél potencialiai didelio kiekio tankiai pasi-
skirsc¢iusiy nagrinéjamy duomeny. Su panasiais isStikiais susiduriama ir vykdant algoritmy re-
zultaty vertinimg silueto koeficientu, kadangi jo metu tikrinant kiekvieno iSnagrinéto duomens
panasuma su Kitais toje pacioje grupéje esanciais nariais ir skirtuma su duomenimis, esanciais
kituose klasteriuose, $is metodas eksponentiskai sudétingéja priklausomai nuo pradinés jvesties
kiekio.

Poreikj didziyjy duomeny klasterizavimui naudoti specialiai tam pritaikytus duomeny ty-
rybos algoritmus ir technologijas 2017 metais savo straipsnyje iskélé Chen, Ludwig ir Li [CLL17].
Pasak jy ,tradicinés klasterizavimo technikos negali susidoroti su tokiu dideliu kiekiu duomeny
dél jy sudétingumo ir skai¢iavimy kainos® Dél Sios priezasties reikia ieskoti budy kaip padidin-
ti klasterizavimo algoritmy masta (angl. scale) ir sparta neprarandant analizés rezultaty kokybés,
tam kad didziuosius duomenis buity galima naudoti, nepaisant jy isskirtinio kiekio, dinamiskumo,
sudétingumo bei heterogeniskumo.

Didiesiems duomenims tinkami klasterizavimo algoritmai turi atitikti tam tikra rinkinj sa-
vybiy, reikalingy efektyviai kokybiskai tokio pobtidzio duomeny tyrybai. Dalis jy buvo pateikta
Chen, Ludwig ir Li 2017 metais publikuotame straipsnyje [CLL17]:

* plec¢iamumas (angl. scalability) — algoritmo sudétingumas ir vykdymo laikas neturéty

neproporcingai iSaugti analizuojant didelius duomeny rinkinius;

» patikimumas (angl. robustness) — krastutiniai duomenys (angl. outliers) neturéty is-

kreipti jprasty klasterizavimo rezultaty;

* eiliSkumo ignoravimas (angl. order insensitivity) — jvesties duomeny eiliSkumas ne-

turéty paveikti galutiniy algoritmo rezultaty;
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* minimali naudotojo jvestis (angl. minimum user-specified input) — naudotojo jveda-

my parametry kiekis turi bati kiek imanoma mazesnis;

* nepriklausoma klasteriy forma (angl. arbitrary-shaped clusters) — klasteriy forma

neturi biti priklausoma nuo i$ anksto pateikty salygy;

* duomens proporcijos leistinumas (angl. point proportion admissibility) — pateikus

skirtingas savybes, algoritmas turéty pateikti skirtingus klasterizavimo rezultatus.

Tokias savybes atitinkantys algoritmai nebus paveikti didziyjy duomenuy srityje pasitaikanciy jves-

ties dubliavimosi ir poreikio duomens klasterizavima pakartoti, atliekant analize ne vieng karta.
Klasterizavimo algoritmus pritaikyti didesniems duomeny rinkiniams galima naudojant

skirtingas technikas, gerinancias jy greitj ir pleCiamuma (angl. scalability). Shirkhorshidi ir kity

autoriy 2014 metais publikuotame darbe [SAW™14] Sios technikos skirstomos j dvi rasis:

* klasterizavimas viename jrenginyje (angl. single-machine clustering) — algoritmas
vykdomas viename jrenginyje ir naudojami tik vieno jrenginio skai¢iavimo ir atminties

resursai;

* klasterizavimas daugelyje jrenginiy (angl. multiple-machine clustering) — algorit-

mas atliekamas ne viename jrenginyje, todél vykdymo metu gali naudoti daugiau resursy.

2.4.1. Klasterizavimas viename jrenginyje

Viena i populiariausiy techniky analizuoti didziuosius duomenis vadinama klasterizavi-
mu viename jrenginyje (angl. single-machine clustering). Nors Sios grupés algoritmy vykdymui
pasitelkiami viename skaitmeniniame jrenginyje prieinami skai¢iavimy pajégumai, analizuojami
duomenys gali buti saugomi kitoje vietoje laikomoje atmintyje [CLL17].

Algoritmy ple¢iamumui ir greiiui pagerinti gali buti naudojamos imties émimo (angl.
sampling-based) bei matmeny mazinimo (angl. dimension reduction) technikos. Imties émimo
technika yra vienas i$ paprasciausiy budy klasterizavima pritaikyti vis labiau didéjanciai anali-
zuojamy duomeny erdvei. Siai grupei priklausantys algoritmai nevykdo viso duomeny rinkinio
analizés, vietoj to, jie klasterizavima atlieka tik tam tikram poaibiui duomeny ir gautus rezultatus
pritaiko likusiai rinkinio daliai. Toks btidas leidzia zenkliai paspartinti algoritmo vykdymo greitj ir
sumazinti jo sudétinguma, kadangi mazesnio jvesties kiekio analizavimas reikalauja ne tiek daug
atminties ir skai¢iavimy resursy [SAW™'14].

Imties émimas néra vienintelis budas atlikti didziyjy duomeny klasterizavima viename jren-
ginyje. Praktikoje naudojama ir kita technika, vadinama matmeny mazinimu (angl. dimension
reduction). Ji remiasi prielaida, kad algoritmo vykdymo spartai ir sudétingumui jtakos turi ne
tik analizuojamame rinkinyje esanc¢iy duomeny skaicius, bet ir jy pozymiy (angl. feature) kiekis
[SAW*14]. Pozymiy skaiciui didéjant, algoritmo vykdymo laikas ilgéja, o sudétingumas (angl.
complexity) ifauga. Sia problema galima spresti pasitelkus duomeny projekcijos (angl. projection)
analize, kuomet daugelio matmeny (angl. high-dimensional) duomenys yra pateikiami mazes-

nio matmeny skaiciaus (angl. lower-dimensionality) erdvéje. Vienas is budy tokiems rezultatams
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gauti, yra klasterizavimas duomeny pozymiy poaibyje, kuomet panasius klasterius siekiama rasti
analizuojant keleta mazesniy duomeny pozymiy rinkiniy. Tokios technikos naudojimas grin-
dziamas prielaida, jog analizuojant didelj pozymiy kiekj turin¢ius duomenis, nemazai jy néra itin
reikSmingi galutiniams rezultatams ir panasus klasteriai gali biiti gaunami atliekant klasterizavima
skirtingose erdvése, atspindinciose nagrinéjamus duomeny pozymius [CLL17].

Matmeny mazinimo technikai naudojamas ne tik atsitiktinis klasteriy analizéje nagrinéja-
my pozymiy parinkimas. 2014 mety darbe, paskelbtame Shirkhorshidi ir kity autoriy [SAW™14],
sitloma duomenis ir jy pozymius iSreiksti matrica ir klasterizavimo metu nagrinéti transformuota
jos versija, kurioje kiekvienas naujas elementas atspindéty apytiksle originalios matricos nario
reikSme (angl. approximation), iSreiksta mazesniy matmeny erdvéje. Vis délto, Sis budas kelia pa-
pildomus isstkius vykdant duomeny tyryba, kadangi tokiam metodui reikalinga tinkama funkcija,
kuri islaikyty kaip jmanoma panasesnj santykinj atstuma tarp analizuojamoje aibéje esanciy duo-
meny ir galéty rasti minimaly skirtuma ||A” — A|| tarp pradinés matricos A ir jos transformuotos

versijos A’.

2.4.2. Klasterizavimas daugelyje jrenginiy

Didziyjy duomeny klasteriy analizei gali buiti naudojama ir klasterizavimo daugelyje jren-
giniy (angl. multiple-machine clustering) technika, kurios algoritmy vykdymui gali buti panaudoti
daugiau nei vieno jrenginio skaiCiavimy bei atminties resursai [BGB18]. Praktikoje §i technika
naudojama dazniau nei klasterizavimas viename jrenginyje, kadangi naudotojams gali pasitilyti
didesnes ple¢iamumo galimybes ir geresnj atsako laika (angl. response time) [CLL17].

[Saugus surenkamy duomeny kiekiui, klasterizavimo daugelyje jrenginiy reiksmé duomeny
tyrybai stipriai iSaugo, kadangi Sis duomeny kiekio augimas buvo daug spartesnis nei pazanga
kompiuterinés atminties ar procesoriy srityje. Dél Sios priezasties atsirado poreikis ieskoti biidy
kaip klasterizavimui panaudoti didesnius nei vieno jrenginio procesoriaus ir atminties pajégumus.
Kaip teigia Chen, Ludwig ir Li savo 2017 mety straipsnyje [CLL17], tokiu biidu duomenis galima
saugoti ir analizuoti skirtinguose jrenginiuose, tam iSnaudojant didesnius sistemos skai¢iavimo
pajégumus.

Klasteriy analizé ne viename jrenginyje gali buti atliekama vykdant lygiagretyjj klasteri-
zavima (angl. parallel clustering). Siai technikai vykdyti gali bati naudojami jprasti lygiagretaus
programavimo modeliai, kuriuose duomenys paskirstomi j atskiras dalis ir lygiagreciai apdorojami
daugelio procesoriy ar jy branduoliy, naudojantis tokiomis technologijomis kaip OpenMP ar MPI
[CLL17]. Vis délto, nors tokia technika ir gali Zenkliai padidinti duomeny tyrybos pajégumus,
lygiagretaus klasterizavimo jgyvendinimas yra gana sudétingas dél poreikio analize vykdantiems
specialistams ripintis ne tik duomeny ir apkrovos paskirstymu (angl. load balancing), atsparumu
gedimams (angl. fault tolerance) [SAW™ 14], bet ir gauty rezultaty sinchronizavimu [BKL16].

Klasteriy analizei, kuri atliekama daugelyje jrenginiy, taikoma ir kita technika, vadinama
paskirstytuoju klasterizavimu (angl. distributed clustering). Vienas i$ jos teikiamy privalumy yra
tas, kad vykdant tokio pobtidzio duomeny tyryba, naudojami modeliai ir sistemos abstrahuoja al-

goritmy lygiagretaus vykdymo detales ir leidzia specialistams susikoncentruoti j pacia duomeny
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analize. Paskirstytosios sistemos (angl. distributed systems) taip pat leidzia iSvengti dideliy kasty,
susijusiy su poreikiu priziareéti ir islaikyti superkompiuterius, reikalingus efektyviems lygiagretie-
siems skai¢iavimams. Siy sistemy déka klasteriy analize galima atlikti tarpusavyje sujungty jprasty
kompiuteriy tinkle. Tokiame tinkle esantys jrenginiai gali bati skirtingi ir vykdyti atskirus skai-
¢iavimus. Be to, jy skaicCius gali kisti dinamiskai, todél atsiranda galimybé esant poreikiui naudoti
didesnius skaiCiavimy ar atminties resursus bei juos taupyti, kai tokio poreikio néra [BKL16].

Viena i8 pagrindiniy paskirstytyjy sistemy funkcijy yra klasterizavimo darby paskirstymas
skirtingiems skai¢iavimus atliekantiems sistemos mazgams (angl. system node), kuriuo siekia-
ma sumazinti bendra klasteriy analizei reikalingo laiko kiekj ir pagreitinti naudotojo laukiamo
rezultato gavima. Toks apkrovos skirstymas gali biiti vykdomas tarp mazgy nuolat dalijantis zinu-
témis, skirtomis darby sinchronizavimui, arba Siuos mazgus padalijus j Seimininko (angl. master)
ir darbininko (angl. slave) kategorijas ir atliekant dviejy daliy klasterizavima, kai i$skirstytuose
darbininky mazguose yra atliekama lokali klasteriy analizé, o jos rezultatai yra panaudojami atlie-
kant globalyjj klasterizavima Seimininko mazge [BKL16]. Vis délto, vykdant paskirstyta didelio
kiekio duomeny analize, iSryskéja pakankamai rimtas tokios technikos trikumas. Paskirstytyjy
sistemy naudojamas komunikavimas tarp skirtingy jos daliy gali zenkliai sulétinti veikima, ka-
dangi didziaja algoritmo vykdymo laiko dalj reikia paskirti ne tik darby sinchronizavimui, bet
duomeny perkélinéjimui i$ vieno mazgo j kita [CLL17].

Siekiant sumazinti tinklo apkrova ir pagreitinti didziyjy duomeny tyryba klasterizavimo
metodais Bendechache, Kechadi ir Le-Khac 2016 metais publikuotame straipsnyje [BKL16] pa-
silé atlikti dviejy zingsniy klasteriy analize, sudaryta i$ lygiagreciai paskirstytoje sistemoje at-
liekamo lokaliy klasteriy radimo ir jy suliejimo vykdant globaly klasterizavima centriniame sis-
temos mazge. Bendechache, Kechadi ir Le-Khac sugebéjo tinklu perduodamy duomeny apimtj
sumazinti 98 procentais globaliam klasterizavimui perduodant tik lokaliai rasty klasteriy atsto-
vus (angl. representative), parodancius siy duomeny grupiy centrus ir jy krastiniy konttrus. Be
to, vykdant tokio pobtidzio duomeny analize K-vidurkiy ir DBSCAN algoritmais, naudotojui
nereikia i anksto pateikti ieSkomo duomeny klasteriy kiekio K, nes antrame metodo zingsnyje
vykdomo galutiniy rezultaty surinkimo metu, $is skaicius randamas automatiskai pagal lokaliai
rasty duomeny grupiy susiliejima globalioje erdvéje. Globalaus klasterizavimo zingsnio metu,

klasteriai yra sujungiami, kai persidengia jy atstovy iSsidéstymu nurodomi kontiirai.
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Klasterizavimo viename jrenginyje ir daugelyje jrenginiy algoritmy grupei priklausancios

technikos atitinka hierarchija, kurios vizualizacija pateikta 6 paveikslélyje [CLL17].

DidZiyjy duomeny
klasterizavimas

L ] L

Klasterizavimas viename Klasterizavimas daugelyje
jrenginyje jrenginiy

L 2 L A Y

Méginiy émimo Matmeny maZinimo Lygiagretusis Paskirstytasis
technika technika klasterizavimas klasterizavimas

6 pav. Didiesiems duomenims naudojamy techniky hierarchija

2.5. Pritaikymas praktikoje

Klasterizavimas gali biiti naudojamas duomeny analizei, kai néra i$ anksto zinomy duomeny
grupiy. Suradus nattiraly objekty pasiskirstyma pagal jy panasumga, Sioms grupéms galima pri-
skirti identifikatoriy ir naudoti jas kaip modelj duomeny klasifikavimui. Be to, jei analizés metu
randama duomeny, kurie itin skiriasi nuo klasteriuose esanciy elementy, juos galima vertinti kaip
anomalijas imtyje ir atitinkamai j jas reaguoti [Surl7].

Klasteriy analizé svarbi ir neuroniniy tinkly, dirbtinio intelekto srityse. Ja galima aptik-
ti pasikartojancius duomeny modelius (angl. patterns), apdoroti vaizding medziaga ir pritaikyti
masiniame matyme (angl. machine vision) [BT14]. Biologijoje $i duomeny tyrybos metodika nau-
dojama skirstyti organizmus j rasis, analizuoti genoma ir ieskoti geny grupiy sasajy su organizmo
savybémis ar ligomis. Versle klasterizavimo biidu randamas bendrus interesus turinciy zmoniy
pasiskirstymas, kuris tampa itin vertingas potencialiems klientams teikiant geresnius savalaikius

pasitilymus bei aktualesne informacija.
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3. Klasifikavimas

3.1. Apibrézimas ir uzdavinys

Informacijos gavimui analizuojant duomenis gali biiti taikomi jvairtis duomeny tyrybos me-
todai. Vienas i§ dazniau naudojamy duomeny apdorojimo metody yra vadinamas klasifikavimu
(angl. classification), kurio metu duomenys yra priskiriami tam tikroms tikslinéms grupéms (angl.
target groups), dar kitaip vadinamoms klasémis. Vykdant tokig analize¢ siekiama nustatyti kuriai i$
galimy klasiy gali priklausyti objektas i$ naujai nagrinéjamy duomeny aibés [Surl7].

Viena i$ pagrindiniy klasifikavimo paskir¢iy yra sarysiy radimas tarp zinomos informacijos
savybiy ir naujai analizuojamy duomeny. Aggarwal 2014 metais isleistoje knygoje [Aggl4] ra-
$é, kad duomeny klasifikavimo uzdavinys yra ,,turint aibe mokymo duomeny charakteristiky su
priskirtomis mokymo etiketémis, nustatyti klasés etikete jos neturinciam testuojamam objektui‘
To siekiama algoritmais, kuriuos jprastai sudaro dvi dalys: mokymo fazé (angl. training phase),
kurios metu i$ jau zinomy, identifikuoty duomeny konstruojamas analizés modelis ir testavimo
fazé (angl. testing phase), kuri naudoja sukonstruota modelj priskirti testuojamus duomenis po-
tencialioms klaséms [Agg14]. Sie modeliy rinkiniai dar kitaip gali bati vadinami klasifikatoriais
(angl. classifiers). Jy rinkinius suformavus mokymo metu, algoritmai pateikia nuo klasifikatoriy

priklausancius rezultatus [TLC"15].

3.2. Algoritmai

Klasifikavimo algoritmai analizuojamam duomeny objektui gali priskirti vieng konkrecia
klase arba skaitinj jvertinima, parodantj kiek duomuo atitinka kiekvieno analizéje naudojamo
klasifikatoriaus kriterijus. Tokio pobtuidzio vertinimu galima rasti analizuojamos medziagos tapa-
tuma su svarbesnés grupés kriterijais, kai modelio klasifikatoriy svarba yra nelygiaverté. Be to,
skaitiniai rezultatai gali buti naudojami identifikuoti elementus, labiau atitinkancius retas klases,
kai jos sunkiai aptinkamos, bet yra itin vertingos. Nepaisant to, esant poreikiui klasifikuoja-
mus duomenis grieztai suskirstyti j grupes, skaitinj vertinima galima gana lengvai transformuoti
i diskrecios klasés (angl. discrete class) priskyrima, nagrinéjamam objektui priskiriant grupe, ati-
tinkancia klasifikatoriy su maksimalia rasta verte [Aggl4].

Vykdant algoritmus, mokymo fazés metu, klasifikavimo modelis gali bati pritaikomas taip,
kad analizé rasty duomenis, labiausiai atitinkancius i$ anksto apibréztas ieSkomas savybes. Tai vie-
nas ryskiausiy klasifikavimo skirtumy kitai duomeny tyrybos metody grupei, vadinamai klasteri-
zavimu, kurio metu duomenys grupuojami pagal naujos jvesties tarpusavio panasuma [TLC"15].
Klasiy priskyrimo atveju analizavimo modelis suformuojamas dar pries pradedant nagrinéti duo-
menis. Jj apibrézti bei koreguoti gali ir zmogus pagal tai, kokiy rezultaty tikimasi ar kokios
informacijos ieskoma. D¢l Sios priezasties klasifikavimas priskiriamas prizitirimam mokymuisi
(angl. supervised learning), kuris leidzia nagrinéjant duomenis rasti naudinga informacija, iSski-

riant svarbesnias ieSkomas savybes [Agg14].
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Algoritmai skiriasi ir pagal tai, kaip vyksta apdorojamy duomeny skirstymas j klases. Isski-
riamos dviejy klasiy (angl. binary classification) ir daugelio klasiy (angl. multiclass) analizés rusys.
Dviejy klasiy klasifikavimas yra daug paprastesnis, taciau suteikia ne tiek daug informacijos kiek
daugelio klasiy analizés metu. Vis délto daugelis sudétingesniy algoritmy remiasi konceptais,

suformuotais dviejy pasirinkimy analizei [Surl7].

3.2.1. Naivaus Bajeso algoritmas

Duomeny klasifikavimui gali buti naudojami tikimybiniai (angl. probabilistic) analizés me-
todai, kurie testuojamam objektui tinkamiausig klas¢ suranda pagal statistinius skai¢iavimus. To-
kio pobudzio algoritmai gali pateikti po skai¢iavimo rasta tikimybe (angl. posterior probability),
kuri rodo klasifikavimo skaitinj jvertj, kiek duomuo atitinka kiekvienos modelio klasés savybes.
Radus tokias tikimybes, priskyrimas klaséms atliekamas pritaikant tinkama sprendimy strategijja
[Aggl4]. Vienas is tokiy klasifikavimo metody yra vadinamas Naivaus Bajeso (angl. Naive Bayes)
algoritmu, paremtu salyginémis tikimybémis (angl. conditional probabilities) ir Bajeso teorema,
kuri tikimybes randa skaiCiuojant reikSmes ir jy kombinacijy daznuma istoriniuose duomenyse

[Surl7]. Naivus Bajeso algoritmas aprasytas 2014 mety Aggarwal knygoje [Aggl4]:

* jei testuojamas duomuo T turi d skirtingy pozymiy su d reikSmiy ir norima nustatyti, kad
jo tikimybé priklausyti klasei Y(T) yra i, tuomet $i priklausoma tikimybé (angl. posterior
probability) zymima P(Y(T) =i | x1...x4);

* skai¢iavimams pritaikoma Bajeso teorema ir gaunama formulé:

P(xy.2q | Y(T) = 1)

PVAT) = i yoa) = POV(T) = 1) - =50 =2

* desinés skai¢iavimy pusés supaprastinimui panaudojama naivi Bajeso prielaida ir skaiciavi-

mai iSreiskiami kaip duomens pozymiy salyginiy tikimybiy produktas:

P(zy..xq | Y(T) = i) = [[ P(x; | Y(T) = ).

J=1

Algoritmas laikomas naiviu, nes remiasi prielaida, kad kiekviena analizuojamo objekto savy-
bés tikimybé yra nepriklausoma nuo kity. Nors realiame pasaulyje daznai pasitaiko atvejy, kuomet
tai néra tiesa, praktikoje $i prielaida nedaro itin didelés jtakos metodo klasifikavimo tikslumui, ta-
Ciau jj padaro efektyvesniu ir patrauklesniu klasifikuojant didesnj kiekj sudétingesnés struktaros
duomeny [Surl7|. Supaprastinimas klasifikavimo modelj leidzia efektyviau pritaikyti nagrinéjant
tikimybes analizés metu. Be to, mokymo fazés metu nesant pakankamam kiekiui duomeny ap-
skaiCiuoti tam tikros klasifikavimo savybés tikimybe, Naivaus Bajeso algoritmas kompensuoja Sias

reikSmes.
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3.2.2. Sprendimy medzio algoritmas

Kai duomeny analizés metu yra svarbu zinoti kokie kriterijai buvo taikyti nagrinéjama ob-
jekta priskiriant vienai i§ modelio klasiy, itin naudingu tampa sprendimy medzio (angl. decision
tree) algoritmas. Jis generuoja taisykles, kurios transformuojamos j salyginius sakinius (angl. con-
ditional statements) ir gali buti suprantamos zmogui, norin¢iam iSsiaiskinti analizés vykdymo metu
taikomus pasirinkimus. Dalykinés srities ekspertai sig savybe gali panaudoti validuodami mode-
lj ir sudarydami detaly klasifikatoriy aprasyma, nurodantj kokias savybes turintys objektai buvo
priskirti tam tikroms klaséms. Toks modelio skaidrumas (angl. model transparency) ne tik sutei-
kia detalesnj jo aprasyma, bet ir padeda lengviau nuspéti kokioms grupéms bus priskirti naujai
nagrinéjami elementai [Surl7].

Sprendimy medzio budu duomeny analizé vykdoma hierarchiskai. Kiekviename strukttros
lygyje duomeny rinkinio padalijimas vykdomas naudojant skilimo kriterijy (angl. split criterion),
priklausantj nuo vieno arba keliy bendrai nagrinéjamy duomens pozymiy. Mokymo fazés metu
objektai rekursiskai dalinami taip, kad jie kuo labiau pasiskirstyty tarp skirtingas klases reiskianciy
medzio virSuniy. To siekiama ieSkant didziausio skirtingy elementy klasiy asimetriskumo (angl.
skew), esancio vienoje sprendimy medzio vir§iinéje. Siam rodikliui surasti praktikoje naudojami
gini indekso ir entropijos jverciai [Aggl4].

Jeigu medzio virSunéje N yra k skirtingy klasiy ir p kiekis analizuojamy duomenuy, tai gini

indeksas G(N) ir entropija E(N) apskaiCiuojami [Aggl4]| pateiktomis formulémis:

k
GIN)=1-) »};
=1

E(N) = —sz' -log(pi)-

Kuo mazesni gini indekso G(N) ir entropijos E(N) rodikliai, tuo didesnis yra klasiy asimetriSkumas
medzio virstinéje, reiskiantis geresnj konstruojamo modelio klasiy padalijima sprendimy medyje.

Dar viena metrika apibrézti skilimo kriterijy, naudojama klasifikavimo modelyje, vadinama
homogeni¥kumu arba grynumu (angl. purity). Si savybé apibréZia tai, kaip gerai medZio vir$i-
nés vaikus sudarancios elementy grupés atitinka ta paciag modelio klase¢ [Surl7]|. Grynumas bei
asimetriskumas naudojamas ir nustatant algoritmo mokymosi sustabdymo kriterijy, kuris reika-
lingas norint iSvengti klasifikavimo modelio per didelio pritaikymo mokymo duomenims, dar
vadinamo persimokymu (angl. overfitting). Vis délto daznai néra aiSku kada sprendimy medzio
augima reikia stabdyti, todél jprastai taikoma genéjimo (angl. pruning) procedura, kai skirtin-
gas klases atitinkantys medzio lapai sujungiami j viena tikrinant skirtingose virstinése esanciy

elementy tarpusavio skirtumus arba iSbandant tokio veiksmo jtaka modelio tikslumui [Agg14].
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Testavimo fazés metu sprendimy medzio analizuojamas objektas priskiriamas tikslo klasei,
vertinant jo atitikima sekai hierarchiskai iSdéstyty kriterijy, suformuoty metodo mokymo fazés

metu [Surl7]. Tokio struktiiros pavyzdys parodytas 7 paveikslélyje.

li Kriterijus 1 B

Atitinka Neatitinka

r Kriterijus 2 —‘ ’7 Kriterijus 2 —‘

Atitinka Neatitinka  Atitinka Neatitinka

| | |
’— Kriterijus 3 —I Klasé 3 Klasé 4 Klasé 5

Atitinka Neatitinka
v v
Klasé 1 Klasé 2

7 pav. Sprendimy medzio modelis su klasifikavimo kriterijais

3.2.3. K-artimiausiy kaimyny algoritmas

Vienas i$ paprasciausiy duomeny klasifikavimo metody yra vadinamas K-artimiausiy kai-
myny (angl. K-Nearest Neighbors) algoritmu. Tai tingus klasiy analizés budas, kuriame néra
aiskiai atskirtos modelio mokymo ir testavimo fazés. Vietoj to, lokalus klasifikavimo modelis yra
sukuriamas atskirai kiekvienam nagrinéjamam duomeny objektui jo analizés metu.

K-artimiausiy kaimyny algoritmas, analizuojant duomeny objekta, nustato k arCiausiai esan-
¢iy modelio elementy su jau zinomomis klasémis ir pritaikius pasirinkta funkcija, parenka kokia
klase priskirti nagrinéjamam duomeniui. Vienas i$ tokiy funkcijy pavyzdziy gali bati klasés pri-
skyrimas pagal tai, kokios klasés elementai tarp k kiekio duomens kaimyny sudaro dauguma. Toks
btudas vadinamas daugumos pasirinkimu (angl. majority vote) ir tinka, kai visi klasifikatoriai yra
vienodai svarbiis vykdant analize. Jei aptikti kai kurias klases yra svarbiau negu kitas, pavyzdziui
ieSkant neatitikimy normai medicininiuose duomenyse, tuomet gali buiti naudojami klasifikatoriai
su svoriais ir §f matmenj grupés parinkimui jtraukiancios funkcijos [Agg14].

Kaimyny parinkimas duomeny klasifikavimo metu atliekamas naudojant pasirinkta elemen-
ty atstumo funkcija. Tai gali bati klasterizavimo skyriuje aprasytas Euklido atstumo skai¢iavimas
arba kita pagal ieSkomy rezultaty reikalavimus parinkta metodika. Tokiu budu duomenys yra
suskirstomi j vienoje erdvéje pasiskirsCiusius elementy rinkinius. Jei klasifikuojama pagal dau-
giau nei viena savybe, tokiu atveju kaimynyste apibréziantys atstumy jverciai skaiCiuojami su
proporcija. Vis dél to, kaip rasoma 2014 mety Aggarwal knygoje [Aggl4], tokiy skai¢iavimy me-
tu randamos tik sferos formos kaimynystés. Dél Sios priezasties algoritmas sunkiai identifikuoja
rety klasiy elementus ir nesubalansuoty duomeny rinkiniy narius. Daznai tokie objektai tiesiog
laikomi pasaliniais (angl. outliers) ir néra priskiriami jokiai klasei.

Nors K-artimiausiy kaimyny algoritmas gali bati panaudotas daugumai duomeny tipy, ku-

riy skirtuma galima apskaiciuoti atstumo funkcija, sio klasifikavimo modelio konstravimas anali-
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zés metu tampa gana ryskiu trakumu, kai duomeny yra daug arba nagrinéjamas didesnis kiekis
objekto pozymiy. Taip yra dél to, kad norint rasti k artimiausiy kaimyny, reikia jvertinti visus
erdvéje jau esancius elementus, atliekant skai¢iavimus su jy turimomis charakteristikomis. Sie-
kiant kompensuoti §j trikuma gali baiti kuriami duomeny panasumo indeksai arba klasifikavimui
parenkami ne visy duomens pozymiy poaibiai [Aggl4].

Vykdant K-artimiausiy kaimyny algoritma, kaip ir kitus pavyzdziais paremtus (angl. instance
based) klasifikavimo metodus, sudaromas modeliy koncepto aprasymas (angl. concept description),
kuris parodo koks yra sarysis tarp rasty klasiy ir jiems priskirty duomeny. Be to Aggarwal darbe
[Aggl4] nurodyta, jis gali buti naudojamas ir optimizuojant algoritmo veikima i$ anksto paruosus
ieSkomy klasiy modelj.

K-artimiausiy kaimyny algoritmu rasty klasiy vizuali reprezentacija gali buti panasi j paro-

dyta 8 paveikslélio” pavyzdyije.

A Klase 1 Klasifikuojamas
elementas

S K= -7 Klasé

[~

A J

8 pav. Klasifikavimo pavyzdys K-artimiausiy kaimyny algoritmu

3.3. Algoritmuy rezultaty vertinimai

Klasifikavimo algoritmy rezultatams jvertinti gali baiti taikomi jvairtis metodai, naudojantys
duomenis su jau zinomomis klasémis. Dazniausiai tai yra atskira dalis mokymo aibés duomeny,
kurie néra naudojami klasifikavimo modelio formavimui ir gali bati laikomi auksiniu standartu,
kurj norima pasiekti klasiy analizés metu. Tokie poaibiai iSimami i§ mokymo aibés ir visiskai

nenaudojami klasifikavimo modeliy formavime [Agg14].

"Klasifikavimo pavyzdys k ar¢iausiy kaimyny algoritmu adaptuotas i§ https://www.datacamp.com/

community/tutorials/k-nearest-neighbor-classification-scikit-learn
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3.3.1. Klasifikavimo matrica

Ivertinti algoritmy rezultatus, naudojant testinius duomenis, galima naudojant klasifikavimo
matrica (angl. confusion matrix), kurioje pateikiama informacija apie tai, kiek klasifikavimo metu
buvo rasta kiekvienos klasiy elementuy, ir kiek testiniuose duomenyse kiekvienos klasés nariy buvo
i¥ tikryjy. Sios reik§meés klasifikavimo matricoje atitinkamai vadinamos spétomis (angl. predicted)
ir tikromis (angl. actual) [BT14].

Turint binarinj klasifikavimo modelj, matricoje pasirenkama viena i$ dviejy klasiy ir tik-
rinama kiek objekty analizés metu tikrinamai klasei buvo priskirti, o kiek — ne. Kaip nurodyta
Burnay ir Tarig 2014 mety darbe [BT14], jei algoritmo buvo nustatyta, kad duomuo priklauso
klasei ir tokig pat klase objektas turi testinéje aibéje, rezultatas pazymimas kaip teisingai priskirtas
TP (pagal angl. true positive). Kai duomuo klasei nepriskiriamas nei algoritmo iSvestyje, nei tes-
tinéje aibéje, jam naudojamas TN Zymeéjimas (pagal angl. true negative). Jeigu remiantis testiniais
duomenimis klasifikavimas klaidingai nustaté, kad duomuo priklauso klasei, naudojama reiksmé
FP (pagal angl. false positive), jeigu klaidingai nepriklauso — FN (pagal angl. false negative).

Tokios reikSmés sudaro klasifikavimo matricos modelj, pavaizduota 1 lenteléje.

1 lentelé. Klasifikavimo matricos modelis

Tikros
Priklauso | Nepriklauso
Priklauso TP Fp
Spétos )
Nepriklauso FN TN

Naudojant klasifikavimo matricg, tampa jmanoma vertinti algoritmy rezultaty tiksluma

(angl. accuracy), kuris zymimas ac ir randamas pagal [BT 14] pateikta formule:

TP+TN

T TPITNYFP+FEN

Siekiant apskaiciuoti klasifikavimo specifiskuma (angl. specificity), rodantj teisingai nepri-

skiriamy elementy proporcija s, naudojama formulé:

TN

*TTNYFP

3.3.2. F-jvertis

Dar vienas i$ klasifikavimo vertinimo metody pavyzdziy gali buti F-jvertis (angl. F-
measure), kuris parodo kiek elementy klaséje yra nariy, kurie neturéty jai priklausyti, ir kiek
elementy, nesanciy grupéje, turéty bati jai priskirti. Sj jvertj galima gauti panaudojus precizijos

p (angl. precision) ir jautrumo r (angl. recall) matus:

—_ TP .
P=TpIFp

TP
"TTPYFN
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Apskaiciavus precizijos ir jautrumo reikSmes, F-jvertis gaunamas pagal formule, kuri pa-

teikta [TLC*15]:
P 2pr '
p+r

3.4. Didziyju duomeny klasifikavimas

Klasifikavimas gali biiti naudojamas ir ieskant vertingos informacijos didziuosiuose duo-
menyse. Vis délto realiame pasaulyje surenkami didieji duomenys pasizymi ne tik isskirtiniu jy
dydzio, bet ir turimy pozymiy kiekiu [Sut16]. Tai apsunkina siy duomeny apdorojima, kuris, no-
rint iSsaugoti informacijos verte, turi buti atliekamas pakankamai dideliu greiciu. Be to, svarbu ir
tai, kad klasifikavimo vykdymo metu, gali pasikeisti iesSkomy tiksliniy grupiy (angl. target group)
savybés, todél atsiranda poreikis dinamiskai keisti mokymo fazéje (angl. training phase) sukonst-
ruotus ir testavimo fazéje (angl. testing phase) naudojamus klasifikatorius (angl. classifier). Dél
Siy priezasCiy dauguma tradiciniy klasifikavimo algoritmy ir jy rezultaty vertinimo metody néra
visiskai pritaikyti didziyjy duomeny analizei.

K-artimiausiy kaimyny algoritmas neturi aiskiai atskirty mokymo ir testavimo faziy. Jis
kiekvienos iteracijos metu konstruoja klasifikavimo modelj, todél nors ir gali prisitaikyti prie
nagrinéjamos srities pasikeitimy, taciau, esant dideliam kiekiui duomeny, yra pakankamai neefek-
tyvus laiko prasme. Tuo tarpu sprendimy medzio algoritmas testavimo fazés metu analizuojamus
duomenis klaséms priskiria gana greitai, bet jo mokymo fazés metu sukonstruoti modeliai yra
statiniai ir nekintantys pagal tai, kokie duomenys yra nagrinéjami testavimo metu. Su panasiomis
problemomis susiduriama ir vykdant Naivaus Bajeso algoritma, kurio mokymo ir testavimo fazés
taip pat yra atskirtos.

Nagrinéjant didziuosius duomenis, analizuojama medziaga gali biti vertinama kaip nenu-
trukstantis duomeny srautas (angl. stream). Be to, praktikoje pasitaiko atvejy, kad analizuojant
didelius duomeny kiekius gali pasikeisti ir ieSkomy klasiy savybés. Dél to atsiranda poreikis te-
stavimo fazés metu turéti galimybe dinamiskai keisti klasifikavimo modelj. Daugumos tradiciniy
klasifikavimo algoritmy vykdymo metu jis suformuojamas mokymo fazéje ir testuojant naujai pa-
teikta jvestj yra nekintantis. Vis délto literattiroje yra siilomi algoritmy pakeitimai, sprendziantys
8 klasiy analizéje pasitaikantj trikuma. Vienas i$ jy yra testavimo metu klasifikuoto duomens
panaudojimas toliau mokyti klasifikavimo metu naudota modelj. Tokiu budu algoritmas gali
dinamiskai prisitaikyti prie nagrinéjamoje srityje atsiradusiy pokyciy. Taip pat vienas iS tokio
metodo privalumy yra tas, kad taip gali bati analizuojami srautu pateikiami duomenys, kadangi
algoritmas elemento klasifikavima gali jvykdyti bet kuriuo metu pagal tai, kokie duomenys klasiy
analizei iki tol buvo pateikti ne tik mokymo, bet ir testavimo fazés metu [Murl3].

Siekiant klasifikavimo algoritmus pritaikyti didiesiems duomenims, kitas iS literatiiroje sit-
lomy bady yra lygiagretus jy vykdymas. Sis metodas gana efektyvus vykdant klasifikavima Nai-
vaus Bajeso algoritmu ir gali pademonstruoti gera tiksluma ir pralaiduma (angl. throughput) net ir
analizuojant itin didelius kiekius duomeny jrasy [LBC"13]. Tokio klasifikavimo metu remiamasi
naivia prielaida, jog kiekviena duomens tikimybé priklausyti tam tikrai klasei yra nepriklausoma

nuo kity tikimybiy. Dél Sios priezasties atsiranda galimybé jas apskaiciuoti skirtinguose jrengi-
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niuose ir taip Zenkliai sumazinti algoritmo vykdymo laika. Be to, kaip teigiama De Fortuny,
Martens ir Provost 2013 metais publikuotame straipsnyje [DMP13], realiomis salygomis surenka-
mi didieji duomenys pozymiy prasme gali buti gana reti (angl. sparse). Jy sitlomame sprendime
siekiama iSnaudoti $ia didziyjy duomeny ypatybe ir klasifikuojant duomenis Naivaus Bajeso algo-
ritmu sutaupyti nemazai skaiciavimo resursy analizuojant tik egzistuojancius duomens pozymius.
Pasak De Fortuny, Martens ir Provost, klasifikavimo metu tai gali suteikti galimybes istirti dides-
nj kiekj duomeny ir taip pagerinti vykdomos analizés rezultaty tiksluma. Siuo atveju remiamasi
prielaida, jog tokiose didziuosius duomenis naudojanciose verslo ar mokslo srityse, kaip zmoniy
elgsenos tyrimai, kiekvienas tiriamas subjektas turi galimybes pademonstruoti tik dalj tiriamy-
ju pozymiy ir siekiant iSplésti (angl. scale up) klasiy analizés mastg, tiriant tik poaibj aktualiy
pozymiy, gauti rezultatai gali bati netiksliis. Dél Sios priezasties Naivaus Bajeso klasifikavimo
metu tikslingiau yra tirti kiekvieno duomens demonstruojamus pozymius didesniame duomeny
rinkinyje [DMP13].

Lygiagretus vykdymas gali biti taikomas ir klasifikuojant duomenis sprendimy medzio al-
goritmu. Tokiu budu padidinama mokymo fazés sparta ir pleCiamumas, kadangi klasifikavimo
modelio formavimas atliekamas paskirstytai ir turi galimybes panaudoti didesnius skai¢iavimo ir
atminties pajégumus. Sprendimy medzio algoritma vykdant lygiagreciai formavimas atliekamas
dviem zingsniais ir pirmo zingsnio metu formuojamas lokalus sprendimy medis (angl. local de-
cision tree), o bendra klasifikavimo modelj atspindintis globalus sprendimy medis (angl. global
decision tree) atnaujinamas tik periodiskai sinchronizuojant jj su iki to suformuotais lokaliais mo-
deliais [Murl3]. Klasifikavimo mokymo fazés lygiagretinimui galima naudoti skirtingus budus, i$
kuriy tris Murdopo aprasé 2013 metais paskelbtame savo darbe ir jvardijo juos kaip horizontalyjj,

vertikalyjj ir uzduociy lygiagretinima.
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3.4.1. Horizontalusis lygiagretinimas

Horizontaliojo lygiagretinimo (angl. horizontal parallelism) atveju paskirstytasis algoritmas
apmoko lokalyjj sprendimy medj tik su dalimi nagrinéjamy duomeny ir periodiskai siuncia su-
rinkta statistika j globalyjj sprendimy medj formuojantj mazga (angl. node), vadinama modelio
agregatoriumi (angl. model-aggregator). Kai statistika surenkama i$ visy lokaliy klasifikatoriy,
vykdoma jos agregacija ir suformuojamas globalus sprendimy medis, pagal kurj atnaujinami ir
lokalts klasifikavimo modeliai. Tokio proceso pavyzdys pavaizduotas 9 paveikslélyje, adaptuo-
tame i$ [Murl3]. Vykstant pasirengimui atlikti horizontaliai iSlygiagretintg algoritma, klasifika-
toriams efektyviai paskirstyti duomeny poaibius galima ir Sios medziagos kiekviena elementa i$

eilés priskiriant skai¢iavimus atliekantiems mazgams.

Lokalus
klasitikavimo
modelis

Lokalaus modelio statistika

Lokalus
klasifikavimo
modelis

Duomeny poaibis

o Lokalaus moddjo statistika
Pluomeny poaibis

Modelio

Duomeny 3altinis -
agregatorius

Duomeny poaibis okalaus modelio st;

Lokalus
klasifikavimo
modelis

Duomeny poaibis Lokalaus modelio statistika

Lokalus
klasitikavimo
modelis

9 pav. Horizontaliai iSlygiagretinto klasifikavimo vykdymo schema
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3.4.2. Vertikalusis lygiagretinimas

Vertikaliu lygiagretinimu (angl. wvertical parallelism) didiesiems duomenims pritaikytas
sprendimy medzio algoritmas yra paremtas ne nagrinéjamy duomeny kiekio, o jy pozymiy pa-
skirstymu. Tokiu atveju kiekvienas klasifikavima atliekantis mazgas neformuoja lokalaus sprendi-
my medzio, o tik atlieka skai¢iavimus su jam priskirtais duomeny pozymiais ir siuncia rezultatus
modelio agregatoriui, kuris ir formuoja globaly klasifikavimo modelj, panasiai kaip tai pavaizduota
10 paveikslélyje, adaptuotame i$ [Murl3]. Vertikalus lygiagretinimas tinkamas, kai analizuojami
duomenys turi pakankamai didelj kiekj klases apsprendzianciy pozymiy, tokiy kaip skirtingi zo-

dziai klasifikuojamame tekste.

L okaliy modeliy statistika

Lokalus
klasifikavimo
modelis

PoZymiy poaibis

Lokalus
klasifikavimo
modelis

PoZymiy poaibis

Modelio
agregatorius

Duomeny
Saltinis

PoZymiy poaibis Lokalus
klasifikavimo

meodelis
PoZymiy poaibis

Lokalus
klasifikavimo
modelis

10 pav. Vertikaliai iSlygiagretinto klasifikavimo vykdymo schema

3.4.3. Uzduociy lygiagretinimas

Pritaikius uzduociy lygiagretinima (angl. task parallelism), sprendimy medzio algoritmas
padalinamas j dalis, kurios gali biiti vykdomos atskirai viena nuo kitos. Sias dalis gali sudaryti jves-
ties duomeny rasiavimas (angl. sorting) ir paskirstymas klasifikatorius formuojantiems mazgams,
nagrinéjamo elemento pozymiy analizavimas bei sprendimy medzio auginimas, kai pasiekiamos
i anksto nustatytos Sakos dalijimosi (angl. splitting) ribos. 11 paveikslélyje pateiktame pavyzdy-
je, adaptuotame i$ [Murl3], matoma, kad uzduociy lygiagretinimg naudojancia sistema jprastai
sudaro rusiuotojai (angl. sorter) ir statistika atnaujinantys dalintojai (angl. updater-splitter). Kai
mokymo fazés metu j sistema patenka naujas klasifikatoriy formavimui skirtas duomuo, riisiuo-
tojas ji perduoda vienam iS savo pasiekiamy dalintojy. Jei nei vienas iS Siy dalintojy neatitinka
ieskomy duomens kriterijy, elementas perduodamas kitam rasiuotojui. Radus tinkama medzio
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dalintoja, jis atlieka pozymiy analize ir jvykdo skai¢iavimus, reikalingus klasifikavimo modelio
formavimui ir potencialiam sprendimy medzio auginimui. Pasiekus klasifikavimo modelio statis-
tika atnaujinancio dalintojo atminties ribas, Sis transformuojamas j risiuotoja, o iki tol suformuoto

sprendimy medzio lapai (angl. leaf nodes) tampa naujais klasifikatorius formuojanciais dalintojais.

11 pav. Uzduotimis islygiagretinto klasifikavimo vykdymo schema

Saltinis

3.5. Pritaikymas praktikoje

Klasifikavima galima naudoti, kai duomenys analizés metu yra skirstomi j i$ anksto zinomas
grupes. Versle tokia metodika taikoma analizuojant klienty elgesj, poreikius ir atsaka j teikiamus
pasitilymus, remiantis jy asmeninémis ir socialinémis savybémis. Taip pat modeliuojant verslo
svarstomus sprendimus ir apskai¢iuojant rizikas finansy srityje [Surl7].

Klasifikavimas taip pat taikomas medicinoje identifikuojant ligas pagal duomenis, gautus ty-
rimy metu, analizuojant jvykius stebéjimy metu ir ieskant nejprastos arba nusikalstamos veiklos.
Klasiy analizé gali bati pritaikyta tvarkant didelius kiekius dokumenty, apdorojant vaizding ar gar-
sing medziaga, kuri turi savo semantika, bei analizuojant zmoniy veiklg internete ir socialiniuose

tinkluose [Aggl4].
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4. Didziyjy duomeny technologijos

Analizuojant didziuosius duomenis daznai naudojamos siam tyrybos pobtidziui skirtos tech-
nologijos. Jos jgalina duomeny specialistus analize atlikti paskirstytame daugybés jrenginiy tink-
le, skiriant démesj ne skaiCiavimy lygiagretinimui, duomeny isskaidymui ir klaidy valdymui, o
tik ieSkoma informacija randanc¢iam funkcionalumui. Tg pasiekti leidzia galingos sistemy sasajos
(angl. interface), kuriy déka automatiniu lygiagretinimu bei paskirstymu galima pasinaudoti net
ir didelio masto kompiuteriy tinkluose [DG04].

Daugumos 8iy technologijy tikslas — tiriant didziuosius duomenis pasitlyti geresnj lankstu-
ma, pleCiamuma ir greitj nei tradicinése duomeny tvarkymo sistemose. Be to, atsiranda poreikis
tvarkyti duomenis, gautus is skirtingy Saltiniy ir juos tinkamai tarpusavyje jungti (angl. aggregate),

uztikrinant pastovy jy teisinguma, pasiekiamuma ir sauguma [OBA"18].

4.1. MapReduce programavimo modelis

Viena i§ placiausiai naudojamy didziyjy duomeny technologijy yra MapReduce progra-
mavimo modelis (angl. programming model). Jis naudojamas lygiagreciam itin dideliy duomeny
kiekiy apdorojimui ir yra paremtas keletu koncepty, kuriuos sudaro iteravimas (angl. iteration) per
jvestj, rakto ir reikSmés poros radimas kiekvienam jvesties elementui, tarpiniy rezultaty grupavi-
mas pagal rakta, iteravimas per rastas grupes ir kiekvienos i$ $iy grupiy redukcija (angl. reduction)
[LdmO7].

MapReduce, kaip ir kitos didziyjy duomeny technologijos, pateikia paprasta ir galinga sa-
saja, kuri leidzia didelio masto (angl. large scale) analize vykdyti klasteryje jprasty, rinkoje pri-
einamy jrenginiy [LBC*13]. Sis modelis leid¥ia gana paprastai i¥naudoti paskirstyta ir lygiagrety
uzduociy vykdyma, kadangi jo realizacija (angl. implementation) pati pasiripina duomeny per-
davimu tinklu, apkrovos valdymu bei atsparumu gedimams (angl. fault tolerance). Be to, duo-
meny specialistai gali skai¢iavimus iSskaidyti j atskiras problemas, aprasytas MapReduce darbais
[LdmO07]. Tokie darbai susideda i$ transformavimo (angl. map) ir redukcijos (angl. reduce) funk-
cijy, atitinkamai vadinamy transformatoriumi (angl. mapper) ir reduktoriumi (angl. reducer).
Transformatorius kaip jvestj priima rakto ir reikSmés pora ir formuoja tokiy pory rinkinj, tuomet
Sie rinkiniai sur@iSiuojami pagal rakto reikSme ir perduodami skirtingiems reduktoriams. Kiekvie-
nas reduktoriaus gautas rinkinys turi ta patj rakta, dél to MapReduce gali buti efektyviai panau-
dotas tokioms uzduotims kaip duomeny rusiavimas ir kiekio skaiciavimas (angl. counting). Vis
délto, sia sistema naudojanciam specialistui reikia jgyvendinti pacias transformavimo ir redukcijos
funkcijas pagal tai, kokio funkcionalumo norima [LBC*13].

MapReduce skai¢iavimy metu vykdomas funkcijas 2018 metais publikuotame straipsnyje

aprasé Oussous ir kiti bendraautoriai [OBA™18]:

* transformavimo funkcija padalina jvestj j nepriklausomas duomeny dalis (angl. partitions),

susidedancias i rakto ir reikSmeés pory;

* MapReduce sistema po viena siuncia visas rastas rakto ir reikSmés poras, kurios isdalinamos

i keleta lygiagreciai klasteryje vykdomy transformavimo uzduociy. Po $io zingsnio atlieka-
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mas maiSymas (angl. shuffling), kuomet pradedamos surinkinéti tarpinés rakty ir reikSmiy
poros, jos yra rasiuojamos ir grupuojamos tarpusavyje, taip gaunant rakty ir jiems priskirty

reikSmiy rinkinius;

 redukcijos funkcija apdoroja tarpinéje isSvestyje gautus rinkinius ir kiekvienam raktui pri-
taiko nustatyta jungimo funkcija, tokia kaip filtravimas, sumavimas, samaisos skaiciavimas
(angl. hashing) ar kita. Po skai¢iavimy gaunama viena ar daugiau galutiniy rakto ir reikSmés

pory, atspindinc¢iy MapReduce skaiciavimy rezultata;

* visos rastos rakto ir reikSmeés poros sistemos iSsaugomos j faila, kurj gali pasiekti naudotojas

arba toliau vykdomi kiti MapReduce darbai.

MapReduce architektiira sudaryta i§ darby stebétoja (angl. JobTracker) vykdancio Seimi-
ninko ir daugelio uzduociy stebétojus (angl. TaskTracker) vykdanciy darbininky. Seimininkas
organizuoja darbus ir dalina uzduotis darbininkams. Jis stebi uzduociy vykdyma ir, skai¢iavimams
nepavykus, paskiria uZduo¢iai nauja vykdytoja [OBA*18]. Seimininkas uZduotims pasirenka dar-
bininkus, tuo metu neturincius darbo, ir jiems priskiria atlikti transformavima arba redukcija.
Transformavimg atliekantis darbininkas tarpinius rezultatus raso j atmintj bei periodiskai iSsaugo
i faila lokaliame diske. Baiges skaiCiavimus, jis perduoda informacija apie $j faila Seimininkui,
kuris apie ja pranesa redukcija vykdantiems darbininkams. Gave pranesimg apie transformavi-
mo pabaiga, jie naudoja nuotolinj procedury kvietima (angl. remote procedure call) nuskaityti
duomenis, esancius transformatoriaus atmintyje, juos surtisiuoja ir su gauta medziaga atlieka re-
dukcija, kurios rezultatai palaipsniui yra pridedami j galutinj iSvesties faila [DG04|. MapReduce
sistema jprastai sudaro daugybé tarpusavyje sujungty jrenginiy, kuriy dalis vykdymo metu gali
tapti nepasiekiami. Siekiant uztikrinti nenutritkstama skaiciavimy vykdyma Seimininkas perio-
diskai papraso atsako (angl. ping) i$ kiekvieno sistemoje veikiancio darbininko. Jei per tam tikra
laika jokio atsako nebuvo gauta, darbininkas pazymimas kaip neveikiantis ir visos jo vykdomos
uzduotys perduodamos kitoms sistemos dalims. Tokiu atveju, i naujo atliekamos net ir uzbaigtos
nepasiekiamy darbininky transformavimo uzduotys, kadangi jy rezultatai saugomi ne globalioje
faily sistemoje, o transformatoriy atmintyje. Jeigu sutrikimas atsiranda Seimininko mazge, sistema
gali tekti perkrauti ir skaic¢iavimus atlikti pradedant nuo i$saugoto atskaitos tasko (angl. checkpoint)
[DGO4].

Viename i$ pirmyjy MapReduce modelj aprasiusiy darby, publikuotame Dean ir Ghemaw-
hat 2004 metais [DGO04], buvo nagrinéta realizacija, naudojanti Google faily sistema (angl. Google
File System). Siekiant iSsaugoti duomeny integraluma, failai MapReduce sistemoje padalinami j
blokus ir keliuose skirtinguose jrenginiuose iSsaugomos jy kopijos. Taip uztikrinamas duome-
ny pasiekiamumas net ir nustojus veikti tam tikriems klasteryje esantiems jrenginiams. Vis délto,
norint sumazinti tinklo apkrova ir pagerinti duomeny perdavimo greitj, Seimininkas transformavi-
mo uzduotis darbininkams paskirsto taip, kad dauguma skaic¢iavimy bty atliekami tame paciame
jirenginyje, kuriame laikoma ir jvesties medziaga. Jeigu to padaryti nejmanoma pasirenkamas ki-
tas transformavimo funkcijg galintis atlikti darbininkas, esantis ar¢iausiai analizuojamy duomeny.
Si strategija padeda Zenkliai sumainti tinklu perduodamy duomeny kiekj, net ir vykdant didelio
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masto skai¢iavimus. Tokia pat problema padeda spresti ir kombinavimo (angl. combiner) funkcija,
kuri transformatoriuje atlieka daline agregacija, panasia j pateikta redukcijos funkcijai ir leidzia
tarp sistemos daliy perduoti mazesnj kiekj informacijos, taip pagreitinant veikima. [DGO04| Be
to, kaip nurodyta Dean ir Ghemawhat, MapReduce sistema dél savo paskirstytojo veikimo gali
spresti ir atsilikusio mazgo (angl. straggler) problema, atsirandancia dél itin léto tam tikros siste-
mos dalies veikimo. Tokiai situacijai iSvengti MapReduce skaic¢iavimy pabaigoje vis dar nebaigtos
skaiciavimy uzduotys pradedamos vykdyti kity darbininky ir MapReduce darbas uzbaigiamas kai
gaunamas atsakymas i$ bet kurio ta pacig uzduotj vykdancio jrenginio.

MapReduce darbo metu vykdomy Zingsniy pavyzdys pateiktas 12 paveikslélyje®. Jame
demonstruojamas pradininiuose duomenyse pateikto teksto dalijimas, transformavimas, maiSymas
vykdant rasiavima ir grupavima, redukcija skai¢iuojant zodziy pasikartojimy kiekius bei galutinio

rezultato surinkimas.

Pradiniai . . - .. Galutiniai
Dalinimas Transformavimas MaiSymas Redukcija X
duomenys rezultatai
Suo, 1 Kate, 1 .
Suo Katé Vilkas Katé, 1 Katé, 1 Katé, 2
Vilkas, 1
Lape, 1
Lape, 1 Lape, 3
Lape, 1 .
Suo Katé Vilkas Lapé, 1 \ f;‘i §
Lapé Lapé Vilkas Lapé Lapé Vilkas| Lapé, 1 Pe
Suo Lapé Kate vilkas, 1 suo, 2
P g Vilkas, 2
Suo, 1 Suo, 2
Suo, 1
Suo, 1
Suo Lapé Katé Lape, 1 Vilkas, 1 )
Katé, 1 Vilkas, 1 Vilkas, 2

12 pav. MapReduce darbo metu vykdomi zingsniai skai¢iuojant tekste pasikartojancius zodzius

4.2. Apache Hadoop ir Hadoop paskirstyta faily sistema

Praktikoje didziyjy duomeny analizei naudojama ir kita technologija, vadinama Apache
Hadoop. Tai atviro kodo (angl. open source) MapReduce modelj jgyvendinanti sistema, pakanka-
mai pla¢iai naudojama tiriant didziuosius duomenis jvairiose mokslo ir verslo srityse [LBC"13].
Hadoop dalis sudaro Hadoop MapReduce realizacija, galinti atlikti skaic¢iavimus naudojant jren-
giniy klasteriy resursus, bei Hadoop paskirstyta faily sistema (angl. Hadoop Distributed File Sys-

tem, toliau — HDFS), kurioje saugoma jvestis transformavimo funkcijai bei pateikiami redukcijos

8MapReduce darbo metu vykdomy Zingsniy pavyzdys, adaptuotas i§ https://whatsbigdata.be/mapreduce/
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funkcijos vykdymo metu gauty rezultaty failai. Si sistema pritaikyta duomenis apdoroti grupémis
(angl. batch) ir negali buiti naudojama pasiekti tarpinius MapReduce darbo rezultatus, kadangi jie
yra laikomi kiekvieno skai¢iavimus atliekanc¢io mazgo lokalioje atmintyje [CCA*19].

Hadoop architekttira panasi j jprasta MapReduce sistema. Ja sudaro vienas Seimininko maz-
gas, vykdantis darby stebéjimo procesa ir daugelis darbininky mazgy, atliekanciy uzduociy ste-
béjimo funkcijas. Seimininkas i§ klienty priima darbus, padalina juos j uZduotis ir paskirsto
darbininkams, kuriy mazgai Sias uzduotis atlieka. Jprastai kiekvienas darbininkas turi galimybes
vykdyti keletg transformavimo ir redukcijos funkcijy. Vis délto, kai vienos i$ jy jvestimi yra ki-
tos funkcijos iSvestis, atlikimas negali persidengti. Tokiu atveju reduktorius apie transformacijos
metu gautus tarpinius rezultatus suzino tik tada, kai Seimininkas yra informuojamas apie trans-
formatoriaus atlikta darba ir pradedama organizuoti redukcijos uzduotis. Persidengimas nevyksta
ir reduktoriaus skaiciavimus atliekant viename darbe, o jo rezultatus naudojant kito darbo trans-
formavimo funkcijos vykdymui. Tam reikalinga zinoti HDFS saugomo atminties bloko vieta, o
redukcijos funkcija jj suformuoija tik tada, kai yra uzbaigtos visos reduktoriui duomenis teikiancios
transformavimo uzduotys [CCA"19].

HDFS yra paskirstyta faily sistema, galinti veikti klasteryje jprasty rinkoje prieinamy jrengi-
niy [Apal9]. Si sistema leid#ia patikimai saugoti didelius duomeny rinkinius bei didele sparta juos
perduoti apdorojimui. Dideliy klasteriy sistemos yra sudarytos is daugybés tarpusavyje sujungty
jrenginiy, galinCiy ne tik atlikti skai¢iavimus, bet ir saugoti duomenis. I$skirscius atmintj po klas-
terio jrenginius, atsiranda galimybé turimy resursy kiekj pakankamai paprastai isplésti prijungiant
i sistema daugiau serveriy [SKR*10].

HDFS duomenys ir informacija apie juos, vadinama metaduomenimis (angl. metadata),
yra saugomi atskirai. Metaduomenys yra saugomi Seimininko serveryje, vadinamame vardy maz-
gu (angl. NameNode), o skai¢iavimams ir analizei naudojami duomenys laikomi daugelyje kity
serveriy, vadinamy duomeny mazgais (angl. DataNode). Visi jie tarpusavyje yra sujungti ir ko-
munikuoja TCP paremtu protokolu. HDFS duomeny apsaugojimui néra naudojami sudétingi
apsaugos mechanizmai, vietoj to, duomeny blokai yra kopijuojami ir jy kopijos isdalinamos skir-
tingiems duomeny mazgams. Tai leidzia ne tik patikimiau saugoti duomenis, bet pagerina tinklo
pralaiduma dél geresnio apkrovos iSskirstymo ir galimybeés skaiciavimus atlikti esant ar¢iau analizei
reikalingy duomeny [SKR"10].

Hadoop naudojama paskirstyta faily sistema atitinka Seimininko ir daugelio darbininky ar-
chitektiirg. Seimininko serveryje esantis vardy mazgas valdo visa faily sistemos vardy sritj (ang].
namespace) ir klienty prieiga prie sistemoje esanciy duomeny [Apal9]. Vardy sritis susideda i
hierarchiskai iSdéstyty katalogy ir faily. Ji vardy mazge laikoma medzio pavidalu ir atspindi infor-
macija apie tai kokiuose duomeny mazguose saugomi tam tikri duomeny blokai. Kai klientas nori
perskaityti medziaga, jis vardy mazgo uzklausia apie ieskomo duomens buvimo vieta ir skaityma
atlieka tiesiai i§ duomeny mazgo. Rasant duomenis, vardy mazgas iSrenka tris skirtingus duo-
meny mazgus ir medziaga j juos jraSoma tiekimo (angl. pipeline) principu. Tokiu atveju klientas
duomenis pateikia pirmajam mazgui, o tolesnis kopijy dalijimasis vyksta tarp mazgy. Kai jrasomas

pirmas duomeny blokas, klientas gali prasyti vardy mazgo paskirti vieta tolimesniam medziagos
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raSymui. Tokio duomeny valdymo vizualizacija pateikta 13 paveikslélyje [SKR*10].

Nurodymas jraSyti duomeny bloka

T ettt > Vard
Klientas RaSymas 4
mazgas

4

Pranesimas apie bloko jraSyma

Duomeny
mazgas

PraneSimas apie bloko jraSymag

Duomeny
mazgas

Prane3imas apie bloko jraSyma

Duomeny tiekimas

Duomeny
mazgas

13 pav. HDFS vykdomas kopijavimo mechanizmas duomeny rasymo metu

Vienas iS svarbiausiy didziyjy duomeny technologijy isstkiy yra atsparumas klaidoms net ir
apdorojant didelius duomeny rinkinius. HDFS tai uztikrina savo duomeny bloky ir jy kopijavimo
(angl. replication) mechanizmu. Visi j sistema jrasomi failai iSsaugomi kaip seka vienodo dydzio
atminties bloky ir jy kopijos isdalinamos skirtingiems mazgams. Kiekvienas duomeny mazgas
periodiskai siuncia savo ,Sirdies duzj“ (angl. heartbeat) vardy mazgui, kartu su visy turimy duo-
meny bloky sarasu. Jeigu Seimininkas kurj laika i$ darbininko negauna jokio signalo, duomeny
mazgas pradedamas laikyti neaktyviu, sustabdomos duomeny jraSymo operacijos ir pradedamas
jame buvusiy bloky kopijavimas j naujai pasirinktus mazgus [Apal9]. Sistemoje esanciy duome-
ny integralumas iSsaugojamas ir nustojus veikti Seimininko serveryje esanciam vardy mazgui. Tai
uztikrinama mazgo jjungimo metu sukuriant sistemos atvaizda, vadinama atskaitos tasku (angl.
checkpoint) ir kaupiant po jo suktrimo jvykusiy duomeny pasikeitimy zurnala. Tokia funkcija ga-
li atlikti ir specialiai tam skirtas atskaitos tasko mazgas (angl. CheckpointNode), kuris periodiskai
sukuria sistemos atvaizda ir iSvalo zurnala tam, kad buty atlaisvinta dalis atminties, reikalingos

vardy srities valdymui [SKR*10].
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Darbe aprasytos Hadoop architektiiros modelis pateiktas 14 paveikslélyje’. Modelyje nu-
rodytas skirtinguose sistemos sluoksniuose esanciy mazgy isdéstymas: skai¢iavimus ir analize
atliekanciame MapReduce sluoksnyje galima rasti darby ir uzduociy stebéjimo mazgus, o HDFS
sluoksnyje, atsakingame uz duomeny saugojima, randami vardy ir duomeny mazgai, paskirstyti

po sistemos klasterj.

Seimininko Darbininko Darbininko
mazgas mazgas mazgas
: Uzduoéiy : : Uzduoéiy b Uzduoéiy E
i |sekimo mazgas ; i |sekimo mazgas ; i [sekimo mazgas ;
MapReduce E : i : E ;
sluoksnis : ! : . i :
. Darby sekimo E : E : E
' mazgas ; ' ; ; ;
..................
E Vardy mazgas | | E : E '
HDFS : : : o 5
sluoksnis . ! : i ; : ,
; Duomeny . ; Duomeny . ; Duomeny ,
' mazgas ' ' mazgas ' ' mazgas !

14 pav. Hadoop architektiiros modelio vizualizacija

4.3. Apache Spark variklis ir MLIlib biblioteka

Didziyjy duomeny tyryboje neretai tenka iteratyviai analizuoti iS skirtingy Saltiniy gautus
duomenis. Viena i$ tokioms uzduotims skirty technologijy yra vadinama Apache Spark varikliu.
Tai kompiuterio atmintyje (angl. in-memory) skai¢iavimus atliekantis didziyjy duomeny variklis,
pasizymintis savo greiciu ir pleCiamumu. Jis leidzia duomeny analizés jrankius kurti Java, Python,
Scala ir R kalbomis bei palengvina Siy programy kiirima galimybe tyrimams panaudoti iS anksto
paruostas duomeny tyrybos priemoniy bibliotekas [ABL*17].

Apache Spark yra atviro kodo (angl. open-source) variklis, galintis iteratyviai atlikti skai-
Ciavimus paskirstytose klasteriy sistemose. Jis suteikia galimybe skai¢iavimams panaudoti opti-
mizuotus tyrybos algoritmus ir dél pasikartojimais paremto (angl. iterative) vykdymo yra gerai
pritaikytas didelio masto duomeny analizei [MBY"16].

Apache Spark programavimo modelis panasus j sitiloma MapReduce technologijos, taciau
yra paremtas kitomis duomeny struktiiromis, kurios vienas i§ pavyzdziy yra vadinamas lanksciu

paskirstytuoju duomeny rinkiniu (angl. Resilient Distributed Dataset, toliau — RDD). RDD yra

“Hadoop architektiiros modelio vizualizacija, adaptuota i§ http://adacademics.com/tutorials/

83-hadoop/835-hadoop-architecture
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klaidoms atspari po klasterj iSdalinty duomeny kolekcija, kuri gali bati sukurta funkcinio stiliaus
transformacijomis ir apdorojama lygiagre¢iai. Sig duomeny struktira Spark variklis apdoroja
jrenginio atmintyje, todél iSvengiama nemazai pakankamai léty duomeny rasymo ir skaitymo
diske operacijy. Toks apdorojimas atliekamas tingiai (angl. lazily), sudarant efektyvy skaic¢iavimy
vykdymo plana. Jei tas pats RDD analizés metu yra keleta karty iS eilés transformuojamas, Spark
gali perzvelgti visa transformacijy seka ir Sias operacijas jvykdyti vienu kartu, taip sutaupydamas
dalj jrenginio resursy ir tinklo apkrovos. Be to, lankstieji paskirstytieji duomeny rinkiniai gali
buti naudojami keleto skirtingy skai¢iavimy. Nors jprastai transformuojant jie kiekviena karta yra
perskaiiuojami, bet duomenis tiriantys specialistai gali nurodyti RDD iSsaugoti atmintyje tam,
kad tolimesniy skai¢iavimy metu $ias strukttiras buty galima panaudoti vél. Jeigu visi duomenys
atmintyje negali buti sutalpinti, dalis $iy RDD struktury gali buti iSsaugotos diske [ZXW'16].

Sis atviro kodo duomeny variklis taiko kitokius metodus apsaugoti duomenims ir jy inte-
gralumui. Kitaip nei MapReduce ar Hadoop sistemose, duomenims iSsaugoti néra kuriamos jy
kopijos ar sistemos atskaitos taskai (angl. checkpoint). Vietoj to, kiekvienas RDD seka jo sukt-
rimui skirtas transformacijas ir, jei tam tikra duomeny dalis tampa nepasiekiama, $ias operacijas
atlieka i§ naujo tam, kad buty atstatyta prarasta analizuojamos medziagos dalis. Toks procesas
Apache Spark variklyje vadinamas kilme paremtu atsigavimu (angl. lineage-based recovery) ir yra
efektyvesnis uz MapReduce ar Hadoop sistemy apsaugos mechanizmus dél to, kad esant dideliam
duomeny kiekiui, jy perdavimas tinklu baty létesnis nei perskaiciavimas atmintyje, kuris Apache
Spark variklyje, kaip ir kitos operacijos, atliekamas lygiagreciai [ZXW™'16].

Apache Spark variklis suteikia galimybe pasinaudoti i§ anksto paruostomis jrankiy bibliote-
komis, skirtomis efektyviai didziyjy duomeny tyrybai. Jy pavyzdziais gali buiti nenutritkstamiems
duomeny srautams valdyti skirta Spark Streaming biblioteka, jrankius nuskaityti medziagai is skir-
tingy Saltiniy suteikianti Spark SQL biblioteka, GraphX biblioteka, leidzianti panaudoti optimi-
zuotg sgsaja grafais pateikty strukttry analizei, bei MLIib bilblioteka, kurioje jgyvendinta daugybé
duomeny analizés algoritmy, kuriy dalis skirta klasterizavimo ir klasifikavimo uzduotims atlik-
ti [ZXW'16]. MLIib leidzia pasinaudoti Apache Spark variklio teikiamais duomeny skaidymo
ir procesy lygiagretinimo mechanizmais. Joje jgyvendinti klasterizavimo, klasifikavimo, mat-
meny mazinimo bei taisykliy radimo algoritmai padeda paprasciau atlikti optimizuotas didziyjy
duomeny tyrybos uzduotis [ABL"17], o i$vystyta integracija su likusia Spark ekosistema leidzia
iteratyviai ir iSlygiagretintai atlikti informacijos paieskoms skirtus duomeny analizés algoritmus.
Si savybé aktuali atliekant didelio masto duomeny tyrybg, kadangi daugelis joje naudojamy bady
paremti pasikartojanciu skai¢iavimy vykdymu [MBY"16].
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5. Didziyju duomeny analizés eksperimentai

Siekiant istirti didziyjy duomeny technologijy tinkamuma klasterizavimo ir klasifikavimo
uzduotims, buvo atlikti eksperimentai, vykdantys tokia duomeny tyryba ir apdorojantys didelius
kiekius testiniy duomeny. Klasterizavimo bandymuose pasirinkta tirti algoritmy vykdymo lai-
ka analizuojant skirtingus duomeny kiekius ir kei¢iant ieskomy klasteriy skaiciy. Klasifikavimo
bandymy metu buvo analizuojama ne tik laikas, per kurj algoritmas yra apmokomas ir jvykdomas
naujy elementy testavimas, bet ir rezultatai, rodantys kaip tiksliai algoritmas suveiké, lyginant jo
rastas testuojamy duomeny klases su i$ anksto zinomomis jy etiketémis. Bandant geriau suprasti
klasifikavimo algoritmy mokymo fazés svarba, buvo atlikti eksperimentai su skirtingais mokymo

aibés dydziais ir lyginami tokiu biidu gauti algoritmy vertinimo metody rezultatai.

5.1. Sistemos konfigiuiracija

Eksperimentai atlikti naudojantis Apache Spark didziyjy duomeny variklio 2.4.5 versija.
Taip pat pasinaudota 2.4.5 versijos MLlib bibliotekoje esanciy klasterizavimo ir klasifikavimo al-
goritmy realizacijomis. Siy technologijy panaudojimui Java programavimo kalba buvo sukurtas
Apache Maven projektas, vykdantis MLIib bibliotekos pateikiama funkcionaluma. Klasteriy ana-
lizei nuspresta naudoti Sioje bibliotekoje randamus K-vidurkiy bei Gauso sumaisymo (angl. Gaus-
sian mixture) algoritmus. Pastarasis pasirinktas dél to, kad savo veikimu ir gaunamais rezultatais
yra panasus j darbe nagrinéjama lukesciy maksimizavimo algoritma. Klasifikavimo eksperimen-
tams panaudoti Naivaus Bajeso ir sprendimy medzio algoritmai, ieskota jy tikslumo, precizijos,
jautrumo ir F-jverdio. Sie analizés metodai vykdyti naudojantis MLIlib bibliotekoje prieinama
skaiCiavimy realizacija. Be to, atkreiptas démesys ir j tai, kad, nors Apache Spark variklis leidzia
eksperimentus gana paprastai atlikti paskirstytose skaiciavimy sistemose, algoritmy vykdymas jo-
se yra mokamas ir, naudojant daugiau resursy, gali kainuoti Simtus eury. Dél Sios priezasties
nuspresta eksperimentus vykdyti asmeniniame kompiuteryje, kurio techniniai duomenys nuro-
dyti 15 paveikslélyje. Eksperimentams taip pat panaudotas 0.7.5 versijos Elki duomeny tyrybos
jrankis', kuris siiilo geresnes klasteriy vizualizacijos galimybes nei Apache Spark variklis ir MLlib
biblioteka.

Atmintis 7,7 GiB
Procesorius Intel® Core™ i7-9750H CPU @ 2.60GHz x 12
Grafika GeForce GTX 1650/PCle/SSE2
Operaciné sistema Ubuntu 18.04.4 LTS
Operacinés sistemos tipas  64-bit

Diskas 110,1 GB

15 pav. Eksperimentams naudoto jrenginio techniniai duomenys

0E]ki yra atviro kodo duomeny tyrybos jrankis, sukurtas Java programavimo kalba ir teikiantis duomeny klaste-

rizavimo viename jrenginyje funkcionaluma. Jo dokumentacija pateikta https://elki-project.github.io/
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5.2. Klasterizavimo eksperimentai

Dalyje darbe aprasyty klasterizavimo eksperimenty naudoti dirbtinai generuoti testiniai
duomenys, atspindintys duomeny jrasy issidéstyma klasteriais dvimatéje pozymiy erdvéje. Toks
buidas leido geriau valdyti technologijy iSbandymui skirty eksperimenty vykdyma, suteikiant dau-
giau galimybiy keisti duomeny kiekj, jy iSsidéstyma erdvéje ir forma. Generavimo zingsnis buvo
pasiruosimo vykdymams dalis ir pakeité tokioje tyryboje jprasta duomeny isankstinio apdorojimo
(angl. preprocessing) zingsnj, kurio metu nagrinéjami duomenys gali biiti valomi, normalizuojami
ir pakeiciami skaitine ar kita algoritmams suprantama forma.

Pirmajame eksperimente buvo siekiama nustatyti kokia jtaka vykdymo laikui turi skirtingas
analizuojamy duomeny ir ieskomy klasteriy kiekis, klasterizavima atliekant MLIib bibliotekoje
prieinamu K-vidurkiy algoritmu. Eksperimente naudoti generuoti duomenys, dauguma jy isdés-
tyti apie keleta centry susitelkusiy elementy grupémis. Kiekvieno vykdymo metu algoritmui buvo
pateikiama skirtinga duomeny kiekj turinti jvestis, keiciamas buvo ir ieSkomy klasteriy skaicius.
2 lenteléje ir 16 paveikslélyje pateiktuose rezultatuose matoma, kad nagrinéjamam duomeny kie-
kiui didéjant, algoritmo vykdymo laikas augo beveik tiesiskai. Kai kuriais atvejais vykdymo laikas
isliko toks pats net ir jvesties kiekiui padidéjus, taciau tokius rezultatus galima vertinti kaip ano-
malijas, kurias galéjo sukelti kiti kompiuteryje vykdomi procesai. Taip pat gautuose rezultatuose
matoma tendencija, jog ieSkomy klasteriy kiekiui didéjant, Siek tiek iSauga ir algoritmo vykdymo

laikas. Tai gali baiti susije su poreikiu kiekvieno pakartojimo metu perskaiciuoti klasteriy centrus.

2 lentelé. Klasterizavimo vykdymo laikas naudojant K-vidurkiy algoritma

Duomeny kiekis | 2 klasteriai | 3 klasteriai | 5 klasteriai | 7 klasteriai | 10 klasteriy
Laikas, ms | Laikas, ms | Laikas, ms | Laikas, ms Laikas, ms
2000000 6390 3631 3896 6044 6130
6000000 6224 7033 6749 10413 11993
10000000 11391 9720 15367 16699 18081
14000000 13000 12579 15373 20164 22740
18000000 21997 16775 27164 22278 31920
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16 pav. Klasterizavimo K-vidurkiy algoritmu vykdymo laiko grafikas
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Pirmojo eksperimento duomeny klasteriy vizualizacija pateikta 17 paveikslélyje. Klasteri-

zavimo metu apdorota 1800000 elementy, turin¢iy po 2 pozymius, ir ieSkota 7 klasteriy.
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* Klasteris 1

+ Klasteris 2
i e ]
AL
. l"-l
h__

.

Klastgris 3

17 pav. K-vidurkiy algoritmu rasty klasteriy vizualizacija

Antrajame eksperimente buvo nagrinéjama kaip klasterizavimo vykdymo laikas keiciasi ana-
lizuojant skirtingg kiekj duomeny MLIib bibliotekos Gauso sumaiSymo algoritmu. Taip pat skai-
¢iavimuose buvo kei¢iamas ir algoritmo ieskomy klasteriy kiekis. Kaip ir pirmojo eksperimento
metu, analizei naudoti generuoti testiniai duomenys, o kiekvieno vykdymo metu metu buvo
kei¢iamas analizuojamos jy dalies kiekis bei klasteriy skaicius. 3 lentelés rezultatuose ir 18 pa-
veikslélyje galima jzvelgti, kad klasterizuojamy duomeny kiekiui didéjant, algoritmo vykdymo
laikas didéjo santykinai stabiliai. PanaSus veikimo trukmés augimas pastebétas ir didinant iesko-
muy klasteriy kiekj. Nepaisant to, Gauso sumaisymo algoritmas per kelias minutes sugebéjo atlikti
net ir milijony elementy analize. Vis délto verta atkreipti démesj j tai, kad, net ir sumazinus

jvesties kiekj, jis demonstravo prastesnj vykdymo laika nei K-vidurkiy algoritmas.

3 lentelé. Klasterizavimo vykdymo laikas naudojant Gauso sumaiSymo algoritma

Duomeny kiekis | 2 klasteriai | 3 klasteriai | 5 klasteriai | 7 klasteriai | 10 klasteriy
Laikas, ms | Laikas, ms | Laikas, ms | Laikas, ms | Laikas, ms
200000 10448 11807 17509 23758 32338
600000 17608 33693 50150 65930 91344
1000000 31538 55494 81036 112051 152448
1400000 55948 76796 95199 153173 208206
1800000 71402 97820 147656 195632 268422
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18 pav. Klasterizavimo Gauso sumaiSymo algoritmu vykdymo laiko grafikas

Duomeny, kurie buvo nagrinéti antrojo eksperimento metu, klasterizavimo rezultaty vi-
zualizacija pateikta 19 paveikslélyje. Klasteriy analizé atlikta vykdant Elki duomeny tyrybos
jrankyje randama litkes¢iy maksimizavimo algoritma, apdorota 200000 duomeny, turinciy po 2

pozymius, bei ieskota 3 klasteriy.

x LY

<

19 pav. Lukesciy maksimizavimo algoritmu rasty klasteriy vizualizacija

Treciojo eksperimento metu klasteriy analizé buvo vykdoma realiomis salygomis surink-
ty duomeny rinkinyje, gautame i§ UCI masininio mokymo saugyklos (angl. machine learning
repository). Sis rinkinys sudarytas i§ duomeny, atspindin¢iy individualiy namy elektros ener-

gijos suvartojima'!, ir yra surinktas 4 metus kas minute tikrinant elektros matavimy rodmentis.

"Tndividualiy namy elektros energijos suvartojimo duomeny rinkinys gali bati rastas https://archive.ics.

uci.edu/ml/datasets/Individual+household+electric+power+consumption
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Rinkinj sudaro 2075259 elementai, bet eksperimentams nuspresta panaudoti puse jy. Siekiant
istirti algoritmy sparta klasterizuojant jvairus duomeny kiekius, jvestis buvo dalinama j 5 poai-
bius, turincius skirtinga kiekj jrasy: 200000, 400000, 600000, 800000 ir 1000000. Originaliame
duomeny rinkinyje visi elementai turi 9 pozymius, kuriuose pateikiami skirtingo pobiidzio ma-
tavimy kiekiai. Vis délto, pries klasterizavima 2 pozymiai, atspindintys matavimo datg ir laika,
buvo pasalinti ir palikti 7 skaitinémis reikSmémis isreiksti pozymiai. Nagrinéjant 4 lenteléje ir 20
paveiklslélyje pateiktus klasterizavimo rezultatus, galima jzvelgti, kad tiek K-vidurkiy, tiek Gauso
sumaiSymo algoritmas klasteriy analize sugebéjo jvykdyti per pakankamai trumpag laika. Vis dél-
to, klasterizuojant duomenis Gauso sumaiSymo budu, vykdymo laikas buvo daug karty didesnis
nei analize vykdant K-vidurkiy algoritmu. Didinant jvesties kiekj Sio eksperimento apibréztose
ribose, analizei reikalingas laikas augo santykinai tiesiskai. Tikétina, kad tokia tendencija gauta ir

dél pasirinkty nedideliy analizuojamo duomeny kiekio réziy.

4 lentelé. Realiomis salygomis surinkty duomeny klasterizavimo laikas K-vidurkiy ir Gauso su-
maiSymo algoritmais

Duomeny kiekis | K-vidurkiy algoritmas | Gauso sumaisymo algoritmas
Laikas, ms Laikas, ms

200000 5907 103231

400000 2834 183131

600000 4116 279052

800000 5079 365474

1000000 6147 448394
500000
430000
400000
3530000 Gauso
300000 — sumai$ymo
250000 algoritmas

200000

Laikas, ms

K-vidurkiy

150000 :
’? algoritmas

100000
30000

400000 600000 300000 1000000

[:I {TT]
200000

Duomeny kiekis, jrasy sk.

20 pav. Realiomis salygomis surinkty duomeny klasterizavimo vykdymo laikas
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5.3. Klasifikavimo eksperimentai

Ketvirtojo eksperimento metu buvo tirta, kokig jtaka vykdymo laikui ir rezultaty kokybi-
niams jver¢iams turi Naivaus Bajeso algoritmo klasifikuojamas duomeny kiekis. Klasiy analizei
buvo naudojama MLIib bibliotekoje randama algoritmo realizacija, o pradiné jvestis gauta is URL
reputacijos duomeny rinkinio'?, esan¢io UCI masininio mokymo saugykloje. Sj rinkinj sudaro
2396130 elementy, turinciy po 3231961 pozymj. Duomenys suskirstyti j dvi klases, i kuriy vie-
na reiskia saugius internetiniy puslapiy adresus, o kita — pavojingy ir skirty interneto naudotojy
apgavystéms bei programinés jrangos (angl. software) pazeidimams. Bandant iSsiaiSkinti klasifi-
kuojamy duomeny kiekio jtaka tikslumui ir vykdymo laikui, i$ rinkinio suformuoti 5 duomeny
poaibiai sudaryti i§ 200000, 400000, 600000, 800000 ir 1000000 duomeny. Atlikus jy klasifika-
vimag Naivaus Bajeso algoritmu, 5 lenteléje ir 21 paveikslélyje pateiktuose rezultatuose galima
matyti, kad analizés vykdymo laikas didéjo santykinai greiciau nei klasifikuojamy elementy kie-
kis. Nepaisant to, algoritmas su visais jvesties kiekiais demonstravo gerus ir pastovius tikslumo,
precizijos, jautrumo ir F-jverdio rezultatus. Sie jverdiai galéjo bati nulemti ir to, kad net 80

procenty duomeny buvo panaudoti klasifikavimo modelio formavimui mokymo fazéje.

5 lentelé. Naivaus Bajeso algoritmu vykdyto klasifikavimo laikai ir kokybiniai jverciai keiciantis
duomeny kiekiui

Duomeny kiekis | Vykdymo laikas, ms | Tikslumas | Precizija | Jautrumas | F-jvertis
200000 7838 0,913 0,947 0,947 0,869
400000 15261 0,926 0,938 0,853 0,893
600000 25006 0,925 0,930 0,862 0,894
800000 39134 0,926 0,919 0,860 0,889
1000000 51602 0,926 0,915 0,866 0,890
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21 pav. Klasifikavimo Naivaus Bajeso algoritmu vykdymo laikas keic¢iantis duomeny kiekiui

2Eksperimentams panaudotas URL reputacijos duomeny rinkinys rastas https://archive.ics.uci.edu/ml/

datasets/URL+Reputation
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Penktajame eksperimente nagrinéta kaip keiciasi Naivaus Bajeso algoritmu vykdytos klasi-
fikacijos kokybiniai jverciai pagal tai, kokia duomeny dalis buvo panaudota modelio apmokymui.
Taip pat buvo matuotas ir bendras algoritmo vykdymo laikas. Kiekvienos klasifikacijos metu
naudota po 1000000 URL reputacijos duomeny rinkinio elementy, i$ kuriy skirtingos dalys buvo
paskirstytos mokymo ir testavimo fazéms. 6 lenteléje ir 22 paveikslélyje pateikti rezultatai rodo,
kad tikslumas, precizija, jautrumas ir F-jvertis sparciai didéjo augant mokymo duomeny kiekiui.
Jam esant itin mazam, precizijos, jautrumo ir F-jvercio rodmenys net nebuvo tiksliai surasti. Verta
atkreipti démes;j ir j tai, kad nuo mokymo duomeny kiekio priklausé ir algoritmo vykdymo laikas,

kuris augo $iy elementy kiekiui didéjant.

6 lentelé. Naivaus Bajeso algoritmu vykdyto klasifikavimo laikai ir kokybiniai jverciai keiciantis
mokymo duomeny kiekiui

Mokymo duomeny kiekis | Vykdymo laikas, ms | Tikslumas | Precizija | Jautrumas | F-jvertis
9 29231 0,6541 Nerado Nerado Nerado
65 30527 0,6544 1,0 0,0009 0,0018
791 31805 0,7527 0,9996 0,2850 0,4435
7998 35888 0,7960 0,9935 0,4130 0,5835
79645 40996 0,8649 0,9706 0,6287 0,7631
799854 45972 0,9249 0,9136 0,8641 0,8882
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22 pav. Klasifikavimo Naivaus Bajeso algoritmu kokybiniai jverciai kei¢iantis mokymo duomeny
kiekiui

Seitojo eksperimento metu tirta klasifikuojamy duomeny kiekio jtaka sprendimy medZio
algoritmu vykdomai klasifikacijai. Buvo fiksuojami ir kokybiniai rezultaty jverciai, apskaiciuoti
MLIib bibliotekoje esanciais algoritmais. Panaudota ir Sios bibliotekos sprendimy medzio reali-
zacija, kuria analizuoti UCI masininio mokymo saugykloje randamo SUSY duomeny rinkinio!?
elementai. Sj rinkinj sudaro 5000000 duomeny, suskirstyty j dvi klases ir pagal 18 pozymiy reis-

kianciy daleliy priklausyma signalui. Pries klasifikacija Sie duomenys buvo suskirstyti j poaibius

13SUSY duomeny rinkinys gali biiti rastas https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/SUSY
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turin¢ius 200000, 500000, 1000000, 2000000, 3000000 ir 5000000 elementy. Ivykdzius skai-
Ciavimus, iS rezultaty, pateikty 7 lenteléje ir 23 paveikslélyje, matyti, jog sprendimy medzio
algoritmo tikslumas, precizija, jautrumas ir F-jvertis buvo mazesni nei Naivaus Bajeso algorit-
mo. Vis délto jie isliko pakankamai pastoviis net ir klasifikuojamy duomeny kiekiui kintant. Tuo
tarpu, algoritmo jvesciai didéjant turimuose duomeny kiekio réziuose, vykdomo klasifikavimo

laikas taip pat augo.

7 lentelé. Sprendimy medzio algoritmu vykdyto klasifikavimo laikai ir kokybiniai jverciai kei-
¢iantis duomeny kiekiui

Duomeny kiekis | Vykdymo laikas, ms | Tikslumas | Precizija | Jautrumas | F-jvertis
200000 1502 0,7678 0,8089 0,6465 0,7187
500000 2639 0,7718 0,7672 0,7226 0,7442
1000000 5589 0,7737 0,7692 0,7219 0,7448
2000000 10080 0,7720 0,8043 0,6634 0,7271
3000000 15176 0,7717 0,7628 0,7251 0,7435
5000000 33440 0,7719 0,7621 0,7297 0,7456
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23 pav. Klasifikavimo sprendimy medzio algoritmu vykdymo laikas keic¢iantis duomeny kiekiui

Septintojo eksperimento tikslas buvo nustatyti, kokia jtakg klasifikavimo rezultatams spren-
dimy medzio algoritmu turi klasifikatoriams apmokyti skirty duomeny kiekis. Bandymams pa-
sirinkta naudoti 5000000 SUSY duomeny rinkinio elementy, kuriy viena dalis buvo paskirta
klasifikavimo modelio formavimui, o kita — testavimui. Vykdant klasiy analize buvo fiksuojami
algoritmo vykdymo laikas, tikslumas, precizija, jautrumas ir F-jvertis. Kaip matoma 8 lentelés
rezultatuose ir 24 paveikslélyje, algoritmo tikslumas augo kartu su mokymo duomeny kiekiu.
Vis délto, esant mazai mokymo duomeny aibei, jis buvo gana nedidelis ir tik nezenkliai virsijo
50 procenty ribg, kuria bty galima pasiekti klases spéjant atsitiktiniu btidu. Panasts rezultatai
matomi ir nagrinéjant precizijos, jautrumo ir F-jverc¢io matavimus. Verta démesj atkreipti ir j tai,

kad algoritmo vykdymo laikas, nors ir nedaug, bet didéjo kartu su mokymo duomeny kiekiu.
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8 lentelé. Sprendimy medzio algoritmu vykdyto klasifikavimo laikai ir kokybiniai jverciai kei-
¢iantis mokymo duomeny kiekiui

Mokymo duomeny kiekis | Vykdymo laikas, ms | Tikslumas | Precizija | Jautrumas | F-jvertis
3 29231 0,6955 0,6469 0,7365 0,6888

41 30527 0,6148 0,5895 0,5209 0,5531

411 31805 0,7354 0,7326 0,6641 0,6967

3973 35888 0,7618 0,7739 0,6773 0,7224

40139 40996 0,7686 0,8178 0,6360 0,7156

400141 45972 0,7721 0,7621 0,7301 0,7457
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24 pav. Klasifikavimo sprendimy medzio algoritmu kokybiniai jverciai kei¢iantis mokymo duo-
meny kiekiui
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Rezultatai ir iSvados

Atlikus darba gauti rezultatai:

1. nustatyta, kad pagrindiniai isStikiai, su kuriais susiduriama vykdant didziyjy duomeny ty-
ryba, susije su iSskirtiniu jy dydziu, greiiu ir jvairove. Tokiy duomeny saugojimas ir ap-
dorojimas virsija jprasty sistemy galimybes, todél norint iSsaugoti informacijos teisinguma

ir verte, reikalingos specialios technologijos ir analitiniai metodai;

2. pastebéta, jog dauguma didziyjy duomeny yra tik pusiau struktiirizuoti ar visai nestruktii-
rizuoti. Tai apsunkina jy analize ir iSsaugojima tradicinése duomeny tvarkymo sistemose,

kuriose apdorojama medziaga turi atitikti i$ anksto apibréztas grieztas taisykles ir struktiiras;

3. issiaiskinta, kad klasterizavimo metu nagrinéjami elementai suskirstomi j tarpusavyje pa-
nasiy objekty grupes. Vis délto, tradiciniai klasteriy analizés algoritmai ir jy rezultaty

vertinimo metodai néra visiskai tinkami didziyjy duomeny tyrybai:

3.1. K-vidurkiy algoritmas kiekvieno pakartojimo metu visus nagrinéjamos erdvés ele-

mentus priskiria klasteriams ir perskaiciuoja $iy grupiy centrus;

3.2. didelis skaic¢iavimy kiekis atliekamas ir vykdant klasterizavima lukes¢iy maksimiza-
vimo btudu. Tokios klasteriy analizés metu visiems duomenims daugybe karty yra

skai¢iuojamos tikimybés priklausyti kiekvienam erdvés klasteriui;

3.3. DBSCAN algoritmas elemento priskyrima klasteriy jvykdo vieno pakartojimo metu,
taCiau jame néra ribojamas maksimalus grupéje esanciy duomeny skaicius, todél is-
lieka tikimybé, kad esant dideliam nagrinéjamos medziagos kiekiui ir tankumui, gali

buti virSytos algoritma vykdancio vieno jrenginio atminties ir skai¢iavimy ribos;

4. suzinota, jog klasifikavimas analizuojamus duomenis testavimo fazés metu priskiria tiksli-
néms grupéms, vadinamoms klasémis ir suformuojamoms mokymo fazéje. Nors Sis duo-
meny tyrybos btidas geba rasti ieSkoma informacija naujai pateiktoje jvestyje, tradiciniy

klasifikavimo algoritmy naudojimas néra visiskai pritaikytas didziyjy duomeny tyrybai:

4.1. duomenis klasifikuojant Naivaus Bajeso algoritmu suskai¢iuojamos priklausymo vi-
soms klaséms tikimybés ir, nors Sis budas remiasi prielaida, kad jos tarpusavyje néra
susijusios, norint efektyviai tirti didziuosius duomenis, algoritma reikia tinkamai is-

lygiagretinti;

4.2. sprendimy medzio algoritmas elementus nagrinéja mokymo fazéje suformuotais saly-
giniais sakiniais, nurodanciais kiekvienos klasés duomeny kriterijus. Nepaisant to, jog
toks algoritmas elementy testavima atlieka gana greitai, mokymo fazéje suformuotas
klasifikavimo modelis yra statiskas ir neprisitaikantis prie analizuojamos srities pasi-

keitimy, galinciy jvykti srautu pateikiamy didziyjy duomeny tyryboje;
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4.3. K-artimiausiy kaimyny algoritmas neturi aiskiai atskirty mokymo ir testavimo faziy,
jis kiekvieno pakartojimo metu formuoja analizei reikalinga klasiy modelj, todél ga-
li lengvai prisitaikyti prie tiriamos srities pasikeitimy. Vis délto, didziyjy duomeny
tyrybai Sis budas néra tinkamas, kadangi nagrinéjant daug elementy, kiekviena karta
vykdomas klasifikavimo modelio apmokymas tampa sudétinga ir neefektyvia proce-

dura;

5. nustatyta, kad klasterizuojant didziuosius duomenis gali biiti taikomos imties émimo ir mat-
meny mazinimo technikos, sudarancios galimybes vienu jrenginiu analizuoti didesnj kiekj
duomeny nei jprastai. Tuo tarpu, klasteriy analize atliekant daugelyje jrenginiy, algoritmus

galima vykdyti lygiagreciai arba naudojantis paskirstytomis sistemomis;

6. pastebéta, jog didziyjy duomeny klasifikavimui gali buti taikomas duomeny padalijimu
mazgams paremtas horizontalus lygiagretinimas. Taip pat klasiy analizéje yra galimi ver-
tikalus lygiagretinimas, kuris gaunamas skirtinguose sistemos mazguose nagrinéjant dalj
objekto pozymiy bei uzduociy lygiagretinimas, kuriame jvesties riiSiavima ir analize atlieka
skirtingos sistemos dalys. Siekiant geresnio klasifikatoriy prisitaikymo besikeic¢ianciai da-
lykinei sriciai ir srautu pateikiamai medziagai, nagrinéjant didziuosius duomenis, testiniam

modelio apmokymui gali buti naudojami ir pacio algoritmo suklasifikuoti elementai;

7. issiaiskinta, kad didziyjy duomeny analizei jprastai naudojamos Siai tyrybai sukurtos pa-

skirstytosios sistemos:

7.1. iSnagrinétas MapReduce programavimo modelis, kuris skai¢iavimus atlieka paskirsty-
tame jrenginiy tinkle, atskirai vykdydamas daug transformavimo ir redukcijos funk-
cijy, paremty rakto ir reikSmés pory jvestimis. Transformavimo metu duomenys yra
sugrupuojami pagal rakto panasuma ir redukcijos metu su Siomis grupémis atliekami
skai¢iavimai;

7.2. aprasyta Hadoop paskirstyta faily sistema, kuri leidzia didelius kiekius duomeny sau-
goti ir sparciai pasiekti daugelio jrenginiy tinkle. Siekiant pagerinti saugomos medzia-
gos pasiekiamuma ir apsauga nuo praradimo, atminties blokai kopijuojami j skirtingus
sistemos mazgus;

7.3. iSanalizuotas Apache Spark didziyjy duomeny variklis, kuris naudojant lankscius pa-
skirstytuosius duomeny rinkinius leidzia atlikti skai¢iavimus paskirstytose sistemose.
Be to, jame prieinama MLIib biblioteka suteikia galimybe klasterizavimui ir klasifika-

vimui naudoti jau sukurtas algoritmy realizacijas;

8. isbandytas Apache Spark variklis ir MLlib bibliotekos algoritmai. Jais atliktos klasterizavi-
mo ir klasifikavimo uzduotys su medziaga gauta i$ masininio mokymo duomeny rinkiniy
saugykly. Nustatyta, kad ir esant dideliam duomeny kiekiui, Apache Spark variklis ir ML-
lib pasiekiamas funkcionalumas gali efektyviai atlikti duomeny analize, taciau jos vykdymo
laikas priklauso ne tik nuo nagrinéjamy duomeny kiekio, bet ieSkomy klasteriy skaiciaus

ar klasifikavimo modelio apmokymo dydzio.
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Atlikus darbg suformuluotos tokios isvados:

1.

didziyjy duomeny analize tradiciniais klasterizavimo ir klasifikavimo algoritmais galima
vykdyti taikant ne algoritmy pakeitimus, o paruosiant nagrinéjamus duomenis ir anali-
zuojant tik jy dalj ar pozymiy poaibj bei gautus rezultatus pritaikant visai nagrinéjamos

medziagos erdvei;

. nagrinéjant didziuosius duomenis, galima taikyti jprasty klasterizavimo ir klasifikavimo al-

goritmy pakeitimus, leidziancius jy dalis vykdyti lygiagreciai arba paskirc¢ius daugelio jren-
giniy tinkle. Nors tai apsunkina analizés funkcionalumo jgyvendinima, daug skai¢iavimy
atliekanciuose algoritmuose taip galima zenkliai pagerinti vykdymo laika randant lokalius
rezultatus ir juos jungiant tik globalioje erdvéje. Vis délto, verta atkreipti démesj, kad toks
vykdymas yra labiau tinkamas algoritmams, atliekantiems daug atskiry skai¢iavimy. Be
to, paskirstytas ir lygiagretus vykdymas reikalauja papildomy pastangy ir dalies sistemos

resursy skaic¢iavimy sinchronizavimui ir juos vykdanciy jrenginiy komunikacijai;

. dazniausiai taikomas buidas atlikti didziyjy duomeny klasterizavima ir klasifikavima yra al-

goritmus vykdant Siai duomeny tyrybai skirtomis sistemomis, tokiomis kaip MapReduce,
Hadoop ar Spark. Pritaikius jas, analize¢ vykdantys specialistai gali visa démesj skirti in-
formacijos ieskancio funkcionalumo kiirimui ir nesirtpinti duomeny ar skaiciavimy pa-
skirstymu. Darbe atlikti skaiciavimai ir nagrinéta literatiira parodé, kad tokios sistemos
gali efektyviai ir kokybiskai atlikti klasteriy ir klasiy analizes net ir esant dideliam kiekiui

nagrinéjamy duomenuy;

. klasterizavimo vykdymo laikui jtakos turi ne tik analizuojamy duomeny kiekis, bet ir ies-

komuy klasteriy skaiCius. Atliekant eksperimentus pastebéta, jog ieskomy grupiy kiekiui
didéjant, didéjo ir analizei reikalingas laikas. Si tendecija isliko tiek klasterizuojant ele-
mentus K-vidurkiy algoritmu, tiek Gauso sumaiSymo btuidu. Tikétina, kad tai buvo susije
su poreikiu kiekvieno pakartojimo metu perskaiciuoti klasteriy centrus bei priklausymo
Sioms grupéms tikimybes. Vis délto, Apache Spark didziyjy duomeny variklyje klasteri-
zavimas Gauso sumaiSymo btdu yra létesnis nei K-vidurkiy algoritmu net ir analizuojant

tuos pacius duomenis;

. Apache Spark didziyjy duomeny variklyje vykdant klasifikavima Naivaus Bajeso algoritmu

gaunami geresni kokybiniai jvercCiai nei sprendimy medzio algoritmu, taciau jie priklauso
nuo to, kiek duomeny naudojama klasifikavimo modelio apmokymui. Eksperimentuose
taip pat pastebéta, kad mokymo aibés kiekis didesne jtaka gali turéti klasifikuojant duomenis

ne sprendimy medzio, o Naivaus Bajeso algoritmu.

Nagrinéjant $ia tema tolesniuose darbuose biity galima jvertinti kokios technologijos ir me-

todai gali bati taikomi ankstyvam dalinai iSanalizuoty didziyjy duomeny analizés rezultaty patei-

kimui ir vizualizavimui, kuris yra reikalingi kokybiskam ir savalaikiui informacijos interpretavi-

mui tiriant didelius kiekius medziagos ir nenutritkstamus duomeny srautus, budingus didziyjy

duomeny sriciai.
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