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ROZDZIAL 3.

Rekomendowanie muzyki
i dane Audioscrobbler

Sean Owen

De gustibus non est disputandum.
(O gustach sig nie dyskutuje).

Gdy kto$ pyta, czym sie zajmuje, aby zarobi¢ na zycie, moja odpowiedz wprost: ,,Nauka o danych”
czy ,,Uczeniem maszynowym” robi wrazenie, ale zazwyczaj wywoluje pelne zdumienia spojrzenia.
Nic dziwnego, bo sami badacze danych maja klopoty z okresleniem, co te terminy oznaczaja. Czy
przechowywanie mnostwa danych? Przetwarzanie ich? Prognozowanie wartoéci? Przejde od razu
do odpowiedniego przykltadu:

~OK, wiesz, ze ksiegarnia Amazon rekomenduje ksigzki podobne do tej, ktérg kupifes, prawda?
Tak! To wlasnie to!”.

Z praktycznego punktu widzenia system rekomendacyjny jest przykladem zastosowania na sze-
roka skale algorytmu uczenia maszynowego, ktéry kazdy rozumie, a wigkszos¢ uzytkownikéw
ksiegarni Amazon go zna. Jest to powszechnie znana rzecz, poniewaz systemy rekomendacyjne sa
stosowane wszedzie, poczawszy od serwiséw spolecznosciowych, po strony z filmami i sklepy inter-
netowe. Widzimy je réwniez bezposrednio w akcji. Wiemy, ze komputer pobiera piosenki w serwisie
Spotity, ale nie wiemy, jak serwer poczty Gmail decyduje, czy odebrana wiadomos¢ jest spamem.

Dzialanie systemu rekomendacyjnego jest bardziej intuicyjnie zrozumiate niz funkcjonowanie
innych algorytmdw uczenia maszynowego. System taki jest wrecz fascynujacy. Wszyscy wiemy, Ze gust
muzyczny jest sprawg osobistg i niewytlumaczalng, ale systemy rekomendacyjne zaskakujaco dobrze
sobie radzg z wyszukiwaniem utworéw, o ktdrych nawet nie wiemy, ze beda nam si¢ podobac.

Ponadto, w branzy muzycznej czy filmowej, gdzie systemy te sa powszechnie stosowane, dos¢
tatwo stwierdzi¢, dlaczego polecana pozycja pasuje do historii utworéw wybieranych przez danego
stuchacza. Jednak nie wszystkie algorytmy klasyfikujace odpowiadaja temu opisowi. Na przyklad
maszyna wektoréw noénych jest zbiorem wspoélczynnikéw i nawet zawodowcom trudno okresli¢,
co oznaczajg liczby wygenerowane podczas prognozowania wartosci.

Czas zatem przymierzy¢ si¢ do trzech kolejnych rozdzialow, szczegétowo opisujacych najwazniejsze
algorytmy uczenia maszynowego w systemie Spark. Niniejszy rozdzial poswigcony jest systemom
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rekomendacyjnym, a konkretnie rekomendowaniu muzyki. Stanowi on przystepne wprowadzenie
do praktycznego zastosowania systemu Spark, biblioteki MLIib i kilku poje¢ z dziedziny uczenia
maszynowego, ktore beda opisane w nastepnych rozdziatach.

Zbidr danych

W tym rozdziale wykorzystane sg dane udostepnione przez system Audioscrobbler. Jest to pierwszy
system rekomendacyjny, wykorzystywany przez serwis last.fm, zalozony w roku 2002, bedacy jednym
z pierwszych serwiséw internetowych udostepniajacych strumieniowa transmisje audycji radiowych.
System Audioscrobbler oferowat otwarty interfejs API do ,,scrobblowania” (wysylania) listy utwo-
réw wykonawcy wybranego przez uzytkownika. Informacje te postuzyty do zbudowania skutecz-
nego systemu rekomendujacego muzyke. Strona przyciagneta miliony uzytkownikéw, poniewaz
zewnetrzne aplikacje i strony internetowe wysylaly informacje o odstuchiwanych utworach z powro-
tem do systemu rekomendacyjnego.

W tamtym czasie systemy rekomendacyjne w wiekszosci przypadkéw ograniczaly swoje dzialanie
do uczenia si¢ ocen. Zazwyczaj byly zatem postrzegane jako narzedzia wykorzystujace dane wejsciowe
typu ,Robert dat Prince’owi oceng 3,5 gwiazdki”.

Dane udostepnione przez Audioscrobbler sg interesujace, poniewaz rekordy zawieraja jedynie
informacje typu , Robert stuchal utworu Prince’a”. Jest to informacja ubozsza niz ocena. Jezeli
Robert stuchat jakiego$ utworu, nie oznacza to, ze mu si¢ on podobat. Ja czy Ty réwniez mozemy
przypadkowo postucha¢ utworu jakiego$ wykonawcy, ktéry nie ma dla nas znaczenia, a nawet

rozpoczaé odtwarzanie catego albumu i wyjs¢ z pokoju.

Jednak uzytkownicy znacznie rzadziej oceniajg utwory, niz je odtwarzajg. Zbidr tych ostatnich
danych jest znacznie wigkszy, obejmuje wigkszg liczbe uzytkownikéw i wykonawcdw, jak réwniez
zawiera w sumie wiecej informacji niz zbiér danych z ocenami, mimo ze pojedynczy rekord zawiera
w sobie mniej danych. Tego typu dane s3 czesto nazywane niejawnymi informacjami zwrotnymi,
poniewaz okre$lenie zwiazku pomiedzy uzytkownikiem a wykonawca jest efektem ubocznym innych
czynno$ci niz jawne wystawienie oceny czy klikniecie symbolu kciuka w gore.

Probke danych udostepniong przez serwis last.fm w roku 2005 mozna pobra¢ w postaci spakowanego
archiwum (http://www-etud.iro.umontreal.ca/~bergstri/audioscrobbler_data.html). Wewnatrz niego
znajduje sie¢ kilka plikéw. Gtéwny zbiér danych znajduje sie w pliku user_artist_data.txt. Zawiera
on okoto 141 000 unikatowych identyfikatoréw uzytkownikéw i 1,6 miliona unikatowych identy-
fikatorow wykonawcow. Zarejestrowanych zostalo okoto 24,2 miliona przypadkéw odstuchania
przez danego stuchacza utworu danego wykonawcy oraz liczby odstuchan.

Ponadto w pliku artist_data.txt znajduja sie nazwy wykonawcoéw odpowiadajacych kazdemu identy-
fikatorowi. Zwro¢ uwage, ze z chwila rozpoczecia odtwarzania utworu aplikacja wyswietla nazwe
wykonawcy. Nazwa ta moze by¢ niestandardowa i zawiera¢ bledy, ale takie przypadki mozna wykry¢
dopiero na pézniejszym etapie analizy. Na przykiad nazwy ,,Budka Sufler”, ,,Budka S i ,budka
suflera” moga mie¢ rozne identyfikatory w pliku danych, cho¢ oczywiscie oznaczajg tego samego
wykonawce. Dlatego wérdd danych znajduje sie rowniez plik artist_alias.txt, w ktérym powigzane
sa identyfikatory blednie zapisanych lub zmienionych nazw wykonawcéw z ich identyfikatorami
podstawowymi.
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Algorytm rekomendacyjny wykorzystujacy metode
naprzemiennych najmniejszych kwadratéw

Musimy wybraé algorytm rekomendacyjny odpowiedni dla danych z niejawnymi ocenami. Dane
zawieraja wylacznie powigzania pomiedzy uzytkownikami a wykonawcami. Nie ma w nich infor-
magcji o uzytkownikach ani wykonawcach, z wyjatkiem nazw tych ostatnich. Potrzebny jest algorytm,
ktory bedzie uczyt sie preferenciji uzytkownikéw bez siegania do ich atrybutéw ani atrybutéw wyko-
nawcow. Tego typu algorytmy nazywane sg zazwyczaj filtrowaniem kolaboratywnym (http://en.
wikipedia.org/wiki/Collaborative_filtering). Na przyktad twierdzenie, ze dwdch uzytkownikéw ma
podobne preferencje muzyczne, poniewaz s3 w tym samym wieku, nie jest przykladem filtrowania
kolaboratywnego. Natomiast dobrym przykladem jest twierdzenie, ze dwdch uzytkownikéw lubi
ten sam utwor, poniewaz obaj wielokrotnie stuchali podobnych.

Przykltadowy zbiér danych jest duzy, obejmuje kilkadziesigt milionéw rekordéw zawierajacych liczby
odstuchan utwordéw. Z drugiej strony jednak zbidr jest maly i ubogi, poniewaz zawiera skape infor-
magcje. Srednio kazdy uzytkownik odtwarzal piosenki 171 wykonawcéw sposréd 1,6 miliona
wszystkich. Niektorzy uzytkownicy stuchali utworéw tylko jednego wykonawcy. Nam potrzebny jest
algorytm, ktéry przygotuje rekomendacje nawet dla takich uzytkownikéw. Przeciez kazdy uzyt-
kownik bez wyjatku musi zacza¢ od odstuchania tylko jednego utworu!

Ponadto potrzebny jest algorytm skalowalny, zaréwno pod wzgledem obstugi duzego modelu danych,
jak i szybkiego przygotowywania rekomendacji. Zazwyczaj wymaga si¢, aby rekomendacje byly
przygotowywane niemal na biezaco, tj. w ciagu kilku sekund, a nie na drugi dzien.

W tym przykltadzie zostanie wykorzystany jeden z algorytméw nalezacych do tzw. modeli zmien-
nych ukrytych (http://pl.wikipedia.org/wiki/Analiza_czynnikowa). Przeznaczeniem tych algorytmoéw
jest wyjasnienie obserwowanych interakcji pomiedzy duzg liczbg uzytkownikéw i produktow na
podstawie relatywnie malej liczby niezaobserwowanych, ukrytych przyczyn. Odpowiada to opisaniu
preferencji uzytkownikow i twérczosci wykonawcdw za pomocg kilkudziesieciu gatunkéw muzyki
(cho¢ preferencje nie sa okre$lone ani bezposrednio dostepne) i wyjaénieniu na tej podstawie, dla-
czego miliony uzytkownikow kupuja okreslone albumy sposrdd tysiecy dostepnych.

Mowigc dokladniej, w tym rozdziale wykorzystamy pewien rodzaj faktoryzacji macierzy (http://en.
wikipedia.org/wiki/Non-negative_matrix_factorization). W algorytmach tego typu uzytkownicy
i wykonawcy sg opisani za pomocg duzej macierzy A, ktéra w wierszu i oraz kolumnie j zawiera
okreslone dane, gdy uzytkownik i stuchal utworu wykonawcy j. Macierz A jest niezapetniona —
wiekszo$¢ komorek zawiera zera, poniewaz dane sa dostepne tylko dla nielicznych kombinacji
uzytkownik — wykonawca. Macierz A mozna zapisa¢ jako iloczyn dwoch mniejszych macierzy, Xi Y.
Macierze te sa bardzo waskie — obie zawieraja wprawdzie wiele wierszy, poniewaz macierz A ma
wiele wierszy i kolumn, ale tylko kilka kolumn (k). Tych k kolumn odpowiada ukrytym zmiennym,
ktére zostang uzyte do wyjasnienia zaleznosci miedzy danymi.

Faktoryzacja macierzy bedzie przyblizona, poniewaz liczba k jest mala, jak pokazuje rysunek 3.1.

Wspomniane algorytmy sa niekiedy nazywane algorytmami uzupelniania macierzy, poniewaz
oryginalna macierz A moze by¢ bardzo rzadko wypelniona, natomiast iloczyn XY” daje macierz gesto
wypelniona. Bardzo mato elementéw, o ile w ogéle jakiekolwiek, zawiera wartosci 0, dlatego iloczyn
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Rysunek 3.1. Faktoryzacja macierzy

ten jest jedynie przyblizeniem macierzy A. W tym modelu tworzone s3 (,,uzupelniane”) wartosci
réwniez w tych elementach oryginalnej macierzy A, w ktérych brakuje wartosci (tj. zawierajacych
warto$c 0).

Na szczescie, w naszym przypadku algebra liniowa w elegancki i bezposredni sposéb podaza za
intuicja. Dwie macierze maja po jednym wierszu zawierajacym informacje odpowiednio o uzytkow-
nikach i wykonawcach. Wiersze zawieraja niewiele, tj. k warto$ci. Kazda warto$¢ odpowiada ukrytej
zmiennej w modelu danych. Zatem wiersze opisuja, jak $cisle uzytkownicy i wykonawcy sa skoja-
rzeni za pomocg ukrytych cech, co przektada si¢ na preferencje uzytkownikéw i gatunki muzyki
wykonawcow. Pelne oszacowanie gesto wypetnionej macierzy interakgji uzytkownik — wykonawca
jest zatem po prostu iloczynem macierzy uzytkownik - cecha oraz cecha - wykonawca.

Jest jednak zta wiadomogé: rdwnanie A = XY” generalnie nie ma rozwigzania w ogole, poniewaz
macierze X i Y nie sg na tyle duze (moéwiac jezykiem matematycznym, majg za maly rzgd), aby
dokladnie odda¢ macierz A. Jednak tak naprawde jest to dobra wiadomos¢. Macierz A jest tylko mata
probka wszystkich mozliwych interakcji. W pewien sposdb zaktadamy, Ze macierz ta jest niezwykle
rzadko wypelniona, a wigc jest trudnym w zrozumieniu obrazem prostszej rzeczywistosci, ktora
mozna dobrze opisa¢ za pomoca malej liczby (k) czynnikéw. Wyobraz sobie puzzle z rysunkiem
kota. Ostateczny obraz jest prosty do opisania: kot. Jezeli jednak jest dostepnych tylko kilka elemen-
tow uktadanki, trudno opisaé obraz.

Iloczyn XY” powinien jak najblizej odpowiadaé macierzy A, jest on przeciez niezbedny do dalszej
analizy. Wynik iloczynu nie odzwierciedla doktadnie oryginalnej macierzy i nie powinien tego
robi¢. Kolejng zla wiadomodcig jest brak mozliwosci znalezienia najlepszych macierzy X i Y jedno-
czesnie. Dobra wiadomo$¢ jest taka, ze trywialnym zadaniem jest znalezienie najlepszej macierzy X,
jezeli znana jest macierz Y, i odwrotnie. Jednak na poczatku nie jest znana zadna z macierzy!

Na szczgécie, istniejg algorytmy umozliwiajace wydostanie sie z tego impasu i znalezienie satysfakcjo-
nujacego rozwigzania. Méwiac dokladniej, w tym rozdziale do wyliczenia macierzy X i Y zostanie
zastosowany algorytm naprzemiennych najmniejszych kwadratéw (ang. Alternating Least Squares,
ALS). Metoda ta zostala spopularyzowana w publikacjach Collaborative Filtering for Implicit Feedback
Datasets (http://yifanhu.net/PUB/cf.pdf) i Large-scale Parallel Collaborative Filtering for the Netflix
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Prize (http://www.grappa.univ-lille3.fr/~mary/cours/stats/centrale/reco/paper/MatrixFactorizationALS.
pdf), poswieconych konkursowi ogloszonemu przez serwis Netflix (http://en.wikipedia.org/wiki/Netflix_
Prize). W bibliotece MLIib systemu Spark algorytm ALS jest oparty na pomystach wzietych z obu
publikacji.

Macierz Y nie jest znana, ale mozna ja zainicjowa¢ wektorami wierszy zawierajacymi wylacznie
losowe wartos$ci. Nastepnie, wykorzystujac prostg algebre liniows, mozna dla danych macierzy
A 1Y znalez¢ najlepsza macierz X. W rzeczywistoéci wyliczenie kazdego wiersza i macierzy X jako
funkcji macierzy Y i jednego wiersza tabeli A jest trywialnym zadaniem. Poniewaz obliczenia s3 od
siebie niezalezne, mozna je wykonywa¢ réwnolegle, co doskonale usprawnia przetwarzanie danych
na szerokg skale:

AZY( YTY)i1 =X;

Osiagniecie petnej zgodnoéci obu stron réwnania nie jest mozliwe, wiec rzeczywistym celem jest
zminimalizowanie warto$ci wyrazenia |A;Y(Y'Y)"' = Xj| albo sumy kwadratéw réznic miedzy
warto$ciami z obu tabel. Stad w nazwie algorytmu znalazly si¢ stowa ,,najmniejsze kwadraty”.
W praktyce réwnania nie da sie rozwigza¢ przez odwrdcenie macierzy, jednak szybka i bardziej
bezposrednia metoda jest na przyklad dekompozycja QR (http://en.wikipedia.org/wiki/QR_
decomposition). Powyzsze rbwnanie opisuje teoretyczny sposdb wyliczania wektora wierszy macierzy.

Te sama operacje mozna wykona¢ w celu wyliczenia kazdego wiersza Y; na podstawie macierzy X,
nastepnie znéw macierzy X na podstawie Y itd. Stad w nazwie algorytmu pojawia si¢ stowo ,,naprze-
mienne”. Jest tylko maly problem: macierz Y jest tworzona z losowych wartosci! Macierz X zostanie
wyliczona optymalnie, ale na podstawie fikcyjnych danych w macierzy Y. Na szczeécie, gdy proces
bedzie powtarzany, macierze X i Y ustabilizujg si¢ i ostatecznie bedg zawieraly akceptowalne wartosci.

Algorytm ALS nieco si¢ komplikuje, gdy trzeba faktoryzowaé macierz zawierajacg dane niejawne.
Nie jest bezpo$rednio faktoryzowana macierz A, ale macierz P, zawierajaca wartosci 01 1 w miej-
scach, gdzie macierz A zawiera odpowiednio wartoéci zerowe i dodatnie. Wartoéci z macierzy A
sa wykorzystywane pdzniej jako wagi. Ten temat wykracza poza zakres niniejszej ksiazki, a jego
poznanie nie jest niezbedne do zrozumienia stosowania opisywanego algorytmu.

Dodatkowo algorytm ALS wykorzystuje réwniez nielicznos¢ danych wejsciowych. Dzigki zasto-
sowaniu prostej, zoptymalizowanej algebry liniowej i jej natury réwnolegtego przetwarzania danych
algorytm dziata bardzo sprawnie przy duzej ilosci danych. Gtéwnie z tego powodu stanowi on temat
niniejszego rozdzialu, a poza tym jest to jedyny algorytm rekomendacyjny obecnie zaimplemen-
towany w bibliotece MLIib systemu Spark!

Przygotowanie danych

Skopiuj wszystkie trzy pliki danych do systemu HDFS. W tym rozdziale przyjete jest zalozenie, ze
pliki bedg zapisane w katalogu /user/ds/. Otworz system Spark poleceniem spark-shell. Pamietaj,
ze przetwarzanie danych bedzie wymagalo wyjatkowo duzej ilosci pamieci. Jezeli przetwarzasz dane
lokalnie, a nie w klastrze, prawdopodobnie bedziesz musial uzy¢ parametru --driver-memory 6g
w celu skonfigurowania odpowiednio duzej ilo$ci pamigci niezbednej do przetworzenia danych.
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Pierwszym krokiem w procesie budowania modelu jest poznanie dostepnych danych, a nastepnie
roztozenie ich lub przetransformowanie na format umozliwiajacy analize w systemie Spark.

Jednym z matych ograniczen implementacji algorytmu ALS w bibliotece MLIib jest konieczno$é
okreslenia identyfikatoréw uzytkownikow i elementéw w postaci nieujemnych 32-bitowych liczb
calkowitych. Oznacza to, ze nie mozna uzywa¢ identyfikatoréw wigkszych niz stata Integer.MAX VALUE,
czyli 2147483647. Czy dostepne dane spelniajg ten warunek? Zamien plik na zbiér RDD danych
typu String za pomoca metody textFile z kontekstu SparkContext:

val rawUserArtistData = sc.textFile("hdfs:///user/ds/user _artist data.txt")

Domyfélnie zbiér RDD zawiera jedng partycje w kazdym bloku HDFS. Poniewaz analizowany plik
zajmuje ok. 400 MB miejsca w systemie HDFS, zostanie podzielony na trzy do szesciu partycji, zaleznie
od wielko$ci bloku HDFS. Zazwyczaj jest to wystarczajacy podzial, ale zadania uczenia maszynowego,
takie jak algorytm ALS, wymagaja wykonania operacji bardziej intensywnych obliczeniowo niz
zwykle przetwarzanie pliku. Lepszym rozwigzaniem moze by¢ podzielenie danych na mniejsze
czedci, tj. na wiekszag liczbe partycji. Dzigki temu system Spark méglby wykorzysta¢ wigksza liczbe
rdzeni procesoréw do réwnoleglej pracy nad problemem. W powyzszej metodzie mozna okresli¢
dodatkowy argument wyznaczajacy inna, wieksza liczbe partycji. Argument ten moze na przyklad
by¢ réwny liczbie rdzeni procesoréw w Twoim klastrze.

Kazdy wiersz pliku zawiera identyfikator uzytkownika, identyfikator wykonawcy i liczbe odtworzen
utworéw. Dane rozdzielone sa spacjami. W celu wyliczenia statystyk dla identyfikatoréw uzytkow-
nikéw podzielimy wiersze zgodnie ze spacjami, a pierwszy element (indeksy elementéw zaczynaja
sie od 0) zamienimy na liczbe. Metoda stats () zwraca obiekt zawierajacy statystyki, takie jak wartoéci
minimalna i maksymalna. Podobng operacje wykonamy dla identyfikatorow wykonawcow:

rawUserArtistData.map(_.split(' ')(0).toDouble).stats()
rawUserArtistData.map( .split(' ')(1).toDouble).stats()

Wryliczone statystyki pokazuja, ze maksymalne wartosci identyfikatoréw uzytkownikéw i wyko-
nawcow sg rowne odpowiednio 2443548 i 10794401. Sg to wartosci znacznie mniejsze od 2147483647.
W przypadku tych identyfikatorow nie s3 wymagane zadne dodatkowe transformacje.

W tym przyktadzie warto bytoby pdzniej poznaé nazwiska wykonawcéw odpowiadajace enigma-
tycznym identyfikatorom. Potrzebna informacja jest zawarta w pliku artist_data.txt. Tym razem
identyfikator wykonawcy i jego nazwa rozdzielone sg znakiem tabulacji. Jednakze zwykly podziat
wiersza na pary (Int, String) nie powiedzie sie:

val rawArtistData = sc.textFile("hdfs:///user/ds/artist_data.txt")
val artistByID = rawArtistData.map { line =>
val (id, name) = Tine.span(_ != '\t')
(id.toInt, name.trim)
}
W tym przypadku metoda span() dzieli wiersz w miejscu pierwszego wystapienia znaku tabulacji.
Nastepnie pierwsza cze$¢ jest konwertowana na liczbe, poniewaz zawiera identyfikator wykonawcy,
a druga jest traktowana jako nazwa wykonawcy (po usunieciu biatych znakéw, czyli znaku tabulagji).
Kilka wierszy w pliku jest uszkodzonych. Nie zawieraja one znaku tabulacji albo zawieraja znak
nowego wiersza. Wiersze te powodujg zgloszenie wyjatku NumberFormatException i w rzeczywistosci
nie zawieraja zadnych powigzan.
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Jednakze funkcja map() musi zwraca¢ dokladnie jedng warto$¢ dla kazdej danej wejsciowej, wiec
w tym przypadku nie mozna jej uzy¢. Za pomocg metody filter() mozna byloby usunaé wadliwe
wiersze, ale w ten sposob algorytm podzialu wiesza bytby stosowany dwukrotnie. Funkcje f1atMap()
mozna stosowaé w przypadku, gdy kazdy element jest powiazany z jedna wartoscia, z kilkoma lub
nie jest powiazany z zadng, poniewaz funkcja ta po prostu ,,splaszcza” kolekcje zawierajace kilka lub
niezawierajgce zadnych wynikow i tworzy jeden wielki zbiér RDD. Funkcja ta dziata poprawnie
z kolekcjami jezyka Scala i z klasg Option. Klasa ta reprezentuje wartos¢, ktdra moze istnie¢ tylko
opcjonalnie. Przypomina prosta kolekcje zawierajaca tylko wartosci 1 i 0, odpowiadajace podklasom
Some i None. Skoro zatem funkcja flatMap w ponizszym kodzie moze réwnie dobrze zwroci¢ pusta
liste typu List lub liste zawierajaca jeden element, uzasadnione bedzie uzycie zamiast tych list
prostszych i bardziej czytelnych klas Some i None:

val artistByID = rawArtistData.flatMap { line =>
val (id, name) = Tine.span(_ != '\t')
if (name.isEmpty) {
None
} else {
try {
Some((id.toInt, name.trim))
} catch {
case e: NumberFormatException => None
}
}
1

Plik artist_alias.txt zawiera powiazane identyfikatory nazw wykonawcéw, ktére moga by¢ btednie
zapisane lub rézni¢ sie od nazwy skojarzonej z podstawowym identyfikatorem. Kazdy wiersz zawiera
dwa identyfikatory rozdzielone znakiem tabulacji. Plik ten jest do$¢ maty, zawiera okoto 200 000
rekordéw. Warto zamieni¢ go na kolekcje Map, w ktorej ,,zfe” identyfikatory wykonawcéw sa powia-
zane z ,dobrymi”, a nie na zbiér RDD, zawierajacy wylacznie pary identyfikatoréw. Podobnie jak
poprzednio, z jakiego$ powodu w kilku wierszach brakuje pierwszego identyfikatora, wiec wiersze
te zostang pominiete:

val rawArtistAlias = sc.textFile("hdfs:///user/ds/artist_alias.txt")
val artistAlias = rawArtistAlias.flatMap { Tine =>
val tokens = Tine.split('\t')
if (tokens(0).isEmpty) {
None
} else {
Some((tokens(0).toInt, tokens(1).toInt))
}
}.collectAsMap()

Na przyktad w pierwszym rekordzie powigzane sg identyfikatory 6803336 i 1000010. Mozna je
wykorzysta¢ do przeszukania zbioru RDD zawierajacego nazwy wykonawcow:

artistByID.lookup(6803336).head
artistByID.lookup(1000010).head

Ten rekord ewidentnie wigze nazwy ,,Aerosmith (unplugged)” i ,,Aerosmith”.
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Utworzenie pierwszego modelu

Cho¢ zbiér danych osiagnal niemal ostateczng forme umozliwiajaca zastosowanie algorytmu ALS
zaimplementowanego w bibliotece MLIib, wymaga wykonania jeszcze dwdch dodatkowych, niewiel-
kich transformacji. Po pierwsze, trzeba wykorzysta¢ zbiér danych z aliasami wykonawcéw do
przekonwertowania wszystkich identyfikatoréw dodatkowych (jezeli istnieja) na identyfikatory
podstawowe. Po drugie, dane muszg by¢ przeksztalcone w obiekty typu Rating, implementujace
rekordy zawierajace dane uzytkownik - produkt — wartos¢. Obiekt Rating, mimo swej nazwy, nadaje
sie do przetwarzania danych niejawnych. Zwrd¢ réwniez uwage, ze w interfejsie API biblioteki
MLIib stosowane jest pojecie ,,produkt”, ktére w naszym przypadku oznacza wykonawce. Wyko-
rzystywany model w zaden sposob nie jest zwigzany z rekomendowaniem produktéw czy tez —
jak w tym przypadku — rekomendowaniem produktéw dla uzytkownikéw:

import org.apache.spark.ml1ib.recommendation._
val bArtistAlias = sc.broadcast(artistAlias)

val trainData = rawUserArtistData.map { Tine =>
val Array(userID, artistID, count) = Tline.split(' ').map(_.toInt)
val finalArtistID =
bArtistAlias.value.getOrElse(artistID, artistID) "
Rating(userID, finalArtistID, count)
}.cache()
@ Przyjmij alias wykonawcy, jezeli jest dostepny. W przeciwnym wypadku przyjmij jego oryginalny
identyfikator.

Utworzony wczeéniej obiekt artistAlias moze by¢ wykorzystywany bezposrednio przez funkcje
map (), mimo ze jest to obiekt Map utworzony lokalnie na komputerze sterujgcym. Kod bedzie dziatat
poprawnie, poniewaz obiekt ten bedzie automatycznie kopiowany przed wykonaniem kazdego
zadania. Jednak obiekt nie jest maly, zajmuje ok. 15 megabajtéw pamigci, a w formie serializowanej
co najmniej kilka megabajtéw. Poniewaz na jednej maszynie JVM wykonywanych jest wiele zadan,
przesylanie i zapisywanie wielu kopii obiektu jest marnotrawstwem zasobdw.

Zamiast tego utworzymy zmienng rozglaszana (ang. broadcast variable — http://spark.apache.
org/docs/latest/programming-guide.html#broadcast-variables) o nazwie bArtistAlias, skojarzong
z obiektem artistAlias. Dzieki niej system Spark bedzie wysytatl i umieszczat w pamieci kazdego
komputera w klastrze tylko jedng kopi¢ obiektu. W przypadku wykonywania tysiecy zadan, wielu
réwnolegle na kazdym komputerze, mozna w ten sposob znacznie zmniejszy¢ ruch sieciowy i oszcze-
dzi¢ pamiec.

Wywotanie metody cache() stanowi wskazéwke dla systemu Spark, aby zbiér RDD po przetworzeniu
zostal tymczasowo zapisany w pamieci klastra. Jest to przydatna opcja, poniewaz algorytm ALS
jest iteracyjny, a dane sa zazwyczaj odczytywane 10 lub wigcej razy. Bez wykonania tej operacji zbior
RDD byltby wielokrotnie wyliczany na podstawie oryginalnych danych za kazdym razem, kiedy
bylby potrzebny! Zaktadka Storage (zapisane dane) w interfejsie graficznym systemu Spark, pokazana
na rysunku 3.2, pokazuje, jaka cze$¢ zbioru RDD zostata zapisana i ile zajmuje pamieci. W tym
przypadku zbidér zajmuje niemal 900 MB pamieci w calym klastrze.
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Zmienne rozgtaszane

Gdy system Spark wykonuje jaki$§ proces, tworzy binarne reprezentacje wszystkich informacji niezbed-
nych do wykonania zadania, czyli domkniecia (ang. closure) funkgji, ktore maja by¢ wykonane. Domkniecie
zawiera wszystkie struktury danych z procesu sterujacego, do ktorych odwoluje si¢ dana funkgcja. Spark
wysyla domkniecie do wszystkich komputeréw w klastrze.

Zmienne rozglaszane przydaja sie w sytuacjach, gdy wiele zadan musi mie¢ dostep do tych samych
(statych) struktur danych. Zmienne te rozszerzaja zwykla obstuge domknie¢ przez zadania o nastepujace
funkcjonalnoéci:

e Zapisywanie danych w postaci podstawowych obiektéw Java w pamieci kazdego komputera,
dzieki czemu dane nie musza by¢ deserializowane przez kazde zadanie.

e Zapisywanie danych w pamieci, do wykorzystania przez rézne zadania i procesy.
Rozwazmy dla przykladu aplikacje do analizy jezyka méwionego, wykorzystujaca duzy stownik jezyka
polskiego. Rozgloszenie tego stownika umozliwia przeslanie go tylko raz do wszystkich komputeréw:

val dict = ...
val bDict = sc.broadcast(dict)

def query(path: String)

= {
sc.textFile(path).map(1 =

> score(1, bDict.value))

Storage Level Cached Partitions Fraction Cached Size in Memory
Memory Deserialized 1x Replicated 120 100% 886.8 MB

Rysunek 3.2. Zaktadka Storage w graficznym interfejsie systemu Spark, zawierajgca informacje o pamieci
zajetej przez zbiory RDD

Teraz mozemy zbudowaé model:

val model = ALS.trainImplicit(trainData, 10, 5, 0.01, 1.0)

Powyzszy kod tworzy zmienng model typu MatrixFactorizationModel. Operacja ta prawdopodobnie
bedzie wykonywana przez kilka minut lub dtuzej, w zaleznosci od zastosowanego klastra. W pordw-
naniu do kilku innych modeli uczenia maszynowego, ktére w ostatecznej formie sktadaja si¢
z zaledwie kilku parametréw czy wspotczynnikow, ten model jest ogromny. Zawiera wektor 10
warto$ci dla kazdego uzytkownika i produktu w modelu, ktérych w naszym przypadku jest ponad
1,7 miliona. Model zawiera macierze uzytkownik - cecha i produkt - cecha jako osobne zbiory RDD.

Aby zobaczy¢ niektore wektory cech, uruchom podany nizej kod. Zwré¢ uwage, ze wektor cech
jest tabela typu Array zlozong z 10 element6w, a tabele nie sg standardowo wyswietlane w czytelnej
postaci. W ponizszym kodzie wektor jest zamieniany na czytelng posta¢ za pomoca metody
mkString(), powszechnie stosowanej w jezyku Scala do taczenia elementéw kolekcji w rozdzielony
separatorami cigg znakow:

model.userFeatures.mapValues(_.mkString(", ")).first()

(4293,-0.3233030601963864, 0.31964527593541325,
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0.49025505511361034, 0.09000932568001832, 0.4429537767744912,
0.4186675713407441, 0.8026858843673894, -0.4841300444834003,
-0.12485901532338621, 0.19795451025931002)

W Twoim przypadku wynikowe wartosci beda inne. Ostateczny model zalezy od losowo
wygenerowanych wektoréw cech.

Pozostale argumenty metody trainlmplicit() sg hiperparametrami, ktorych wartosci majg wpltyw
na jako$¢ rekomendacji przedstawianych przez model. Hiperparametry zostang opisane pdzniej.
Pierwsze wazne pytanie brzmi: czy ten model jest dobry? Czy przygotowuje dobre rekomendacje?

Wyrywkowe sprawdzanie rekomendacji

Najpierw musimy sprawdzi¢, badajac dane uzytkownika i wybierane przez niego utwory, czy
przygotowywane dla niego rekomendacje wykonawcdw sa zgodnie z nasza intuicja. Wezmy dla
przykladu uzytkownika o identyfikatorze 2093760. Wyszukajmy identyfikatory wykonawcéw, ktérych
utworo6w stuchat ten uzytkownik, i wy$wietlmy odpowiadajace im nazwy. Cata operacja bedzie
polegala na wyszukiwaniu identyfikator6w wykonawcéw na podstawie wejsciowego identyfikatora
uzytkownika, nastepnie filtrowaniu danych wedlug identyfikatoréw wykonawcéw i na koniec zebraniu
i wyswietleniu posortowanych nazw:

val rawArtistsForUser = rawUserArtistData.map( .split(' ')).

filter { case Array(user, , ) => user.toInt == 2093760 } (1]

val existingProducts =
rawArtistsForUser.map { case Array(_,artist, ) => artist.toInt }.
collect().toSet e

artistByID.filter { case (id, name) =>
existingProducts.contains(id)
}.values.collect().foreach(printin) e

David Gray
Blackalicious
Jurassic 5

The Saw Doctors
Xzibit

@ Wyszukanie wierszy danych z identyfikatorem uzytkownika 2093760.
@ Zebranie unikatowych identyfikatoréw wykonawcow.
@ Odfiltrowanie danych o wykonawcach, wyszukanie oraz wy$wietlenie ich nazw.

Utwory wyszukanych wykonawcdw tworza mieszanke gatunkéw mainstream pop i hip-hop. Jestes
fanem zespotu Jurassic 5? Pamietaj, ze dane pochodza z roku 2005. Jezeli Ci¢ to interesuje, grupa
Saw Doctors jest bardzo znanym zespotem rockowym z Irlandii.

Teraz mozemy wykona¢ co$§ w rodzaju zarekomendowania pieciu wykonawcdéw wybranemu
uzytkownikowi:
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val recommendations = model.recommendProducts (2093760, 5)
recommendations.foreach(printin)

Rating(2093760,1300642,0.02833118412903932)

Rating(2093760,2814,0.027832682960168387)

Rating(2093760,1037970,0.02726611004625264)

Rating(2093760,1001819,0.02716011293509426)

Rating(2093760,4605,0.027118271894797333)
Wrynik sklada sie z obiektéw Rating zawierajacych (taki sam) identyfikator uzytkownika, identyfi-
kator wykonawcy i liczbe. Liczba ta jest wartoscia pola rating, ale nie oznacza szacowanej oceny.
W tego typu algorytmie ALS jest to enigmatyczna warto$¢ z przedzialu od 0 do 1. Im wigksza jest ta
liczba, tym lepsza rekomendacja. Nie jest to wspotczynnik prawdopodobienstwa, ale w zaleznosci
od tego, jak bliska jest ta warto$¢ liczbie 1 lub 0, mozna oceni¢, czy dany uzytkownik zainteresuje sie
danym wykonawca, czy nie.

Po wybraniu z rekomendacji identyfikatoréw wykonawcéw mozemy w podobny sposob wyszukaé
ich nazwy:

val recommendedProductIDs = recommendations.map( .product).toSet

artistByID.filter { case (id, name) =>
recommendedProductIDs.contains(id)
}.values.collect().foreach(printin)

é;éen Day

Linkin Park

Metallica

My Chemical Romance

System of a Down
Wiynik jest mieszankg gatunkéw pop punk i metal. Na pierwszy rzut oka rekomendacje te nie wygla-
daja zachecajaco. Sa to wprawdzie popularni wykonawcy, jednak raczej nie odpowiadajg prefe-

rencjom wybranego uzytkownika.

Ocena jakosci rekomendadji

Oczywiscie, opisana wyzej ocena wynikow jest subiektywna. Trudno innej osobie ocenié¢, jak tra-
fione sg przygotowane rekomendacje. Co wiecej, niemozliwe jest dokonanie przez czlowieka oceny
nawet niewielkiej probki wynikow.

Rozsadne zatem jest przyjecie zalozenia, ze uzytkownicy wybieraja utwory popularnych wykonaw-
cow, a unikaja utworéw wykonawcéw niepopularnych. Zatem utwory wybierane przez uzytkow-
nika daja cze$ciowa ocene, jak bardzo ,dobra” lub ,zla” jest rekomendacja danego wykonawcy.
Jest to problematyczne zalozenie, ale chyba najlepsze, jakie mozna przyja¢, nie dysponujac innymi
danymi. Na przyktad, uzytkownik o identyfikatorze 2093760 moze lubi¢ wielu innych wykonawcéw
niz pieciu wyzej wymienionych, a spoé$rdd 1,7 miliona pozostatych wykonawcéw, ktorych utworéw
dany uzytkownik nie zna, kilku moze by¢ dla niego interesujacych. Nie wszystkie rekomendacje
sg zatem ,,zte”.
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A gdyby tak ocenia¢ algorytm rekomendacyjny wedlug jego mozliwo$ci umieszczania dobrych
wykonawcédw na wysokich pozycjach listy rekomendacji? Jest to jeden z podstawowych parame-
tréw, ktéry mozna zastosowaé w systemach oceniajacych, takich jak systemy rekomendacyjne.
Problem jednak polega na tym, ze ,,dobry” wykonawca jest zdefiniowany jako ,ten, ktdrego utworow
dany uzytkownik stuchal”, a system rekomendacyjny juz otrzymat te informacje. Moze on zatem po
prostu zwrdcic liste wykonawcdw, ktorych uzytkownik juz stuchat, i rekomendacje te bedg idealne.
Nie beda to jednak przydatne wyniki, przede wszystkim dlatego, ze zadaniem systemu rekomenda-
cyjnego jest wyszukiwanie wykonawcow, ktérych uzytkownik jeszcze nie stuchal.

Aby wyniki byly uzyteczne, niektore dane o wybieranych wykonawcach musza zosta¢ wyodrebnione
i ukryte przed algorytmem ALS tworzagcym model. PéZniej wyodrebnione dane mozna potraktowacd
jako zbidr trafionych rekomendacji dla kazdego uzytkownika, ale nie moga one by¢ wczesniej prze-
kazane systemowi rekomendacyjnemu. System rekomendacyjny powinien oceni¢ wszystkich wyko-
nawcdw w modelu, po czym oceny te nalezy poréwnac z ocenami wyodrebnionych wykonawcéow.
W idealnym przypadku system powinien wybra¢ wykonawcéw znajdujacych sie na poczatku listy.

Nastepnie mozna oceni¢ system rekomendacyjny, poréwnujac rankingi wszystkich wyodrebnio-
nych wykonawcéw z pozostatymi. (W praktyce polega to na sprawdzaniu jedynie prébki takich par
wartosci, poniewaz potencjalnie moze ich by¢ bardzo duzo). Odsetek par, w ktérych wyodrebnieni
wykonawcy zajmuja wysokie pozycje, stanowi ocene rekomendacji. Warto$¢ 1,0 oznacza najlepsza,
a 0,0 najgorsza ocene. Wartos¢ 0,5 jest oczekiwang $redniag wartoscig ocen losowo wybranych
wykonawcow.

Opisana metryka jest bezpo$rednio zwigzana z koncepcjg pozyskiwania informacji, zwana krzywa
ROC (ang. Receiver Operating Characteristic, charakterystyka operacyjna odbiornika — http://en.
wikipedia.org/wiki/Receiver_operating_characteristic). Metryka opisana w poprzednim akapicie
odpowiada polu ponizej krzywej ROC. Jest to tzw. pole AUC (ang. Area Under the Curve, obszar pod
krzywa), ktéry mozna interpretowac jako prawdopodobienstwo, ze losowo wybrana dobra reko-
mendacja bedzie znajdowala si¢ na wyzszej pozycji niz losowo wybrana zla rekomendacja.

Metryka AUC jest rowniez wykorzystywana do oceny systemoéw klasyfikujacych. Jest ona zaim-
plementowana w bibliotece MLIib w klasie BinaryClassificationMetrics, zawierajacej odpowiednie
metody. Na potrzeby systemu rekomendacyjnego wyliczymy wartos¢ AUC dla kazdego uzytkownika
i usrednimy wyniki. Wynikowa warto$¢ bedzie nieco inna. Nazwijmy ja ,,$rednia wartoscig AUC”.

Inne metryki, wiasciwe dla systemu pozycjonujacego wartosci, s zaimplementowane w klasie
RankingMetrics. Sg to: precyzja (ang. precision), powtorzenie (ang. recall) i §rednia precyzja (ang.
mean average precision, MAP). Metryka MAP jest czesto stosowana i lepiej opisuje jako$¢ najlepszych
rekomendacji. Jednak w naszym przypadku bedziemy stosowaé metryke AUC, poniewaz stanowi
ona ogolna ocene jako$ci wynikéw calego modelu.

W rzeczywistosci proces wyodrebniania pewnych danych w celu wybrania odpowiedniego modelu
i oceny jego dokladnosci jest powszechnie stosowang praktyka we wszystkich algorytmach uczenia
maszynowego. Zazwyczaj dane sg dzielone na trzy podzbiory: ¢wiczebny, sprawdzajacy krzyzowy
(ang. cross-validation, CV) i testowy. Dla uproszczenia, w naszym przykltadzie zostang wykorzystane
tylko dwa podzbiory: ¢wiczebny i sprawdzajacy. Wystarcza one do wybrania modelu. W rozdziale 5.
metoda ta zostanie rozszerzona o wykorzystanie podzbioru testowego.
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Obliczenie metryki AUC

Implementacja funkcji obliczajacej metryke AUC znajduje si¢ w kodzie Zrédlowym dotaczonym
do ksigzki. Kod jest skomplikowany i nie prezentujemy go tutaj, jednak niektdre jego szczegdly sa
opisane w komentarzach. Argumentami funkgji jest podzbior sprawdzajacy ,,dobrych”, czyli ,tra-
fionych” wykonawcéw dla kazdego uzytkownika oraz funkcja prognozujaca. Funkeja ta przektada
kazdg pare wartosci uzytkownik — wykonawca na obiekt typu Rating zawierajacy informacje
o uzytkowniku, wykonawcy i prognozowang ocene, ktorej wysoka warto$¢ oznacza wyzsza pozycje
w rekomendowanej liscie wykonawcow.

Aby uzy¢ tej funkeji, nalezy dane wej$ciowe podzieli¢ na podzbiory ¢wiczebny i sprawdzajacy.
Model ALS bedzie tworzony tylko na podstawie podzbioru ¢wiczebnego, natomiast podzbior
sprawdzajacy zostanie uzyty do oceny modelu. W tym przypadku 90% danych bedzie stanowito
podzbiér ¢wiczebny, a pozostale 10% podzbiér sprawdzajacy:
import org.apache.spark.rdd._
def areaUnderCurve(
positiveData: RDD[Rating],

bA111temIDs: Broadcast[Array[Int]],
predictFunction: (RDD[(Int,Int)] => RDD[Rating])) = {

}...

val allData = buildRatings(rawUserArtistData, bArtistAlias) "

val Array(trainData, cvData) = allData.randomSplit(Array(0.9, 0.1))
trainData.cache()

cvData.cache()

val allltemIDs = allData.map( .product).distinct().collect() a

val bAT1ItemIDs = sc.broadcast(allItemIDs)

val model = ALS.trainImplicit(trainData, 10, 5, 0.01, 1.0)
val auc = areaUnderCurve(cvData, bA11ItemIDs, model.predict)

@ Funkcja zdefiniowana w zatgczonym kodzie Zrédtowym.
@ Usuniecie duplikatéw danych i zebranie ich na komputerze sterujacym.

Zwro6¢ uwage, ze jednym z argumentéw funkcji areaUnderCurve() jest inna funkcja. W tym przy-
padku jest nig metoda predict() klasy MatrixFactorizationModel, ale za chwile zostanie zamieniona
na inna, alternatywna funkgje.

Zwrécony wynik jest rowny ok. 0,96. Czy to dobry rezultat? Oczywiscie tak — jest to liczba wicksza
niz 0,5, czyli oczekiwana $rednia wartosci losowych rekomendacji. Wynik jest bliski liczbie 1,0, czyli
maksymalnej ocenie. Ogélnie przyjmuje si¢, ze warto$¢ AUC wigksza niz 0,9 jest wysoka oceng.

Opisana ocena moze by¢ ponownie wyliczona z innym ¢wiczebnym podzbiorem 90% danych.
Wynikowa $rednia wartoé¢ AUC moze by¢ lepszym oszacowaniem skutecznoéci algorytmu
w przypadku uzytych danych. W rzeczywistosci powszechnie stosowana praktyka jest dzielenie
danych na k podzbioréw podobnej wielko$ci, wybranie k - 1 podzbioréw do utworzenia jednego
podzbioru ¢wiczebnego i weryfikacja wyniku na podstawie pozostatego podzbioru. Proces ten
powtarza sie k razy, kazdorazowo wybierajac inne podzbiory. Metoda ta jest nazywana k-krotnym
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sprawdzianem krzyzowym (http//pl.wikipedia.org/wiki/Sprawdzian_krzyzowy). Dla uproszczenia
nie jest ona zaimplementowana w prezentowanych przyktadach, jednak niektore jej elementy sg
dostepne w bibliotece MLIib w funkcji pomocniczej MLUti1s.kFold().

Przydatne jest ocenienie skutecznosci opisanego algorytmu z zastosowaniem prostszego podejécia.
Rozwazmy dla przyktadu rekomendacje wykonawcow najczeéciej stuchanych przez wszystkich
uzytkownikow w ogéle. Nie jest to spersonalizowane podejécie, ale jest proste i prawdopodobnie
skuteczne. Zdefiniujmy prosta funkcje prognozujaca i wyliczmy warto$¢ AUC:

def predictMostListened(
sc: SparkContext,
train: RDD[Rating])(allData: RDD[(Int,Int)]) = {

val bListenCount = sc.broadcast(
train.map(r => (r.product, r.rating)).
reduceByKey(_ + _).collectAsMap()
)
allData.map { case (user, product) =>
Rating(
user,
product,
bListenCount.value.getOrElse(product, 0.0)
)
}
}

val auc = areaUnderCurve(
cvData, bA11ItemIDs, predictMostListened(sc, trainData))
Powyzszy kod jest kolejnym interesujagcym przykladem sktadni jezyka Scala, gdzie zdefiniowana
jest funkcja przyjmujaca dwie listy argumentéw. Wywotanie tej funkgji i przekazanie jej pierwszych
dwoch argumentéw powoduje utworzenie czgsciowo stosowanej funkcji, ktéra sama przyjmuje argu-
ment (al1Data) w celu zwrdcenia prognozowanych wynikéw. Wynikiem funkeji predictMostListened
> (sc,trainData) jest inna funkcja.

W tym przypadku wynik jest réwny 0,93. Oznacza to, ze zgodnie z przyjeta metryka niespersona-
lizowane rekomendacje sa bardzo trafione. Milo jest widzie¢, ze zbudowany model jest lepszy niz
uzyty w tej prostej metodzie. Czy moze by¢ jeszcze lepszy?

Dobor wartosci hiperparametréw

Do tej pory wartoéci hiperparametréw wykorzystanych do zbudowania modelu opartego na klasie
MatrixFactorizationModel zostaly dobrane bez zadnych wyjasnien. Nie sg one wyliczane w ramach
algorytmu i muszg by¢ podane w kodzie wywolujacym klase. Argumenty metody ALS. trainImplicit()
byly nastepujace:
rank = 10
Liczba ukrytych zmiennych modelu, czyli liczba k oznaczajaca liczbe kolumn w macierzach
uzytkownik - cecha i produkt - cecha. W nietrywialnych przypadkach jest to réwniez rzad
tych macierzy.
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iterations =5
Liczba iteracji wykonywanych podczas faktoryzacji macierzy. Wykonanie duzej liczby iteracji
trwa dluzej, ale skutkuje lepsza faktoryzacja.

Tambda = 0,01
Parametr standardowego nadmiernego dopasowania. Duza warto$¢ ogranicza dopasowanie,
jednak moze pogorszy¢ dokladnos¢ faktoryzaciji.

alpha=1,0
Argument wplywajacy na wzgledng wage obserwowanych i nieobserwowanych interakeji uzyt-
kownik - produkt podczas faktoryzacji.

Argumenty rank, lambda i alpha mozna uznac za hiperparametry modelu. (Argument iterations
stanowi raczej ograniczenie ilosci zasobéw zajmowanych podczas faktoryzacji). Nie sg to wartodci,
ktdre sa umieszczane w macierzach w klasie MatrixFactorizationModel — s3 to po prostu jej para-
metry, okre$lane w algorytmie. Te hiperparametry s3 stosowane zamiast parametréw procesu two-
rzacego model.

Wartosci uzyte w powyzszym opisie niekoniecznie sa optymalne. Dobér odpowiednich wartosci
hiperparametréw jest najczeéciej spotykanym problemem w algorytmach uczenia maszynowego.
Najbardziej podstawowym sposobem doboru wartosci jest testowanie réznych ich kombinacji
i ocena metryki uzyskiwanej dla kazdej z nich, a na koniec wybranie kombinacji, ktora daje w wyniku
najlepsza metryke.

W ponizszym przykladzie sprawdzanych jest osiem mozliwych kombinacji dla nastepujacych
wartodci argumentow: rank = 10 i 50, Tambda = 1,0 i 0,0001 oraz alpha = 1,0 i 40,0. Wartosci te
roéwniez zostaly przyjete odgdrnie, ale dobrane tak, aby obejmowaly szeroki zakres wartoéci para-
metréw. Wyniki obliczen zostaly wy$wietlone wedtug malejacej wartosci AUC:

val evaluations =
for (rank <- Array(10, 50);

lambda <- Array(1.0, 0.0001);
alpha <- Array(1.0, 40.0)) @

yield {
val model = ALS.trainImplicit(trainData, rank, 10, lambda, alpha)
val auc = areaUnderCurve(cvData, bA11ItemIDs, model.predict)
((rank, Tambda, alpha), auc)

}

evaluations.sortBy(_._2).reverse.foreach(printin) (9

((50,1.0,40.0),0.9776687571356233)
((50,1.0E-4,40.0),0.9767551668703566)
((10,1.0E-4,40.0),0.9761931539712336)
((10,1.0,40.0),0.976154587705189)
((10,1.0,1.0),0.9683921981896727)
((50,1.0,1.0),0.9670901331816745)
((10,1.0E-4,1.0),0.9637196892517722)
((50,1.0E-4,1.0),0.9543377999707536)

@ Potrojnie zagniezdzona petla.

@ Sortowanie wynikéw malejaco wedtug drugiej wartosci (AUC) i ich wyswietlenie.
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Przedstawiona tu skladnia jest przykladem tworzenia zagniezdzonych petli w jezyku
Scala. Jest to petla oparta na zmiennej alpha, zagniezdzona w petli opartej na zmiennej
lambda, zagniezdzonej w petli opartej na zmiennej rank.

Interesujace jest to, ze warto$¢ 40 parametru alpha wydaje si¢ lepsza niz 1. (Co ciekawe, warto$¢
40 zostata zaproponowana jako domyélna w jednej z wspomnianych wcze$niej publikacji poswie-
conych algorytmowi ALS). Efekt ten mozna traktowa¢ jako wskazowke, ze model jest skuteczniejszy,
gdy bardziej koncentruje si¢ na utworach, ktére uzytkownik juz styszal, niz na tych, ktorych jeszcze
nie zna.

Nieco lepiej wygladaja rowniez wyzsze wartosci argumentu 1ambda. Wydaje sie, ze model jest do§é
wrazliwy na nadmierne dopasowanie, wiec potrzebuje wyzszych wartoéci tego argumentu w celu
ograniczenia zbyt dokladnego dopasowania na podstawie nielicznych danych dla kazdego uzyt-
kownika. Nadmierne dopasowanie zostanie oméwione dokltadniej w rozdziale 4.

Liczba cech raczej nie robi wigkszej réznicy. Warto$¢ 50 pojawia si¢ w kombinacjach argumentow
dajacych zaréwno wysokie, jak i niskie oceny, aczkolwiek bezwzgledne wartosci tych ocen nie
zmieniajg si¢ znaczaco. Moze to oznaczal, ze wlasciwa liczba cech jest w rzeczywistoéci wigksza
niz 50 i uzyte tu wartoéci sg raczej zbyt mate.

Oczywiscie, opisany proces mozna powtarza¢ dla innych zakreséw i wiekszej liczby wartosci. Jest
to sposéb doboru wartosci hiperparametréw metoda brutalnej sily. Jednak w praktyce, gdy klastry
obejmujace terabajty pamieci i setki rdzeni procesoréw nie s rzadkoscig, a platformy takie jak
Spark moga wykonywac¢ zadania réwnolegle i wykorzystywa¢ dostepng pamigé, sposob ten staje sie
calkiem realny do zastosowania.

Zrozumienie znaczenia hiperparametréw nie jest bezwzglednie wymagane, aczkolwiek pomocna
jest znajomos¢ ich normalnych zakreséw wartosci, aby przeszukiwana przestrzen parametréw nie
byta zbyt duza ani zbyt mata.

Przygotowanie rekomendagji

Jakie rekomendacje przygotuje nowy model dla uzytkownika 2093760, gdy uzyjemy najlepszej
kombinacji hiperparametrow?

50 Cent

Eminem

Green Day

uz2

[unknown]
Podobnie rekomendacja dwoch wykonawcow gatunku hip-hop ma jakis sens. Wynik [unknown]
(nieznany) oczywiscie nie oznacza wykonawcy. Po sprawdzeniu oryginalnych danych okazuje sie,
ze warto$¢ ta pojawia sie 429 447 razy, co plasuje ja niemal w pierwszej setce wykonawcow. Jest to
domyslna warto$¢ przyjmowana w przypadku, gdy nie ma danych o wykonawcy odstuchanego
utworu. Jest ona prawdopodobnie wysytana przez jakas aplikacje serwisu. To nie jest przydatna
informacja i nalezy ja usuna¢ z danych przed kolejng analiza. Jest to przyklad, jak iteracyjna jest analiza
danych w praktyce, gdy na kazdym etapie odkrywane sa nowe cechy danych.
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Opisany model moze by¢ uzyty do przygotowywania rekomendacji dla wszystkich uzytkownikow.
W zaleznoéci od ilosci danych i wydajnosci klastra mozna utworzy¢ proces, ktéry bedzie przeliczat
model i przygotowywal rekomendacje co godzing lub czesciej.

Jednak obecnie implementacja algorytmu ALS w bibliotece MLIib systemu Spark nie umozliwia
przygotowywania rekomendacji dla wszystkich uzytkownikéw. Mozna to robi¢ dla kazdego uzyt-
kownika z osobna, ale wykonanie krotkotrwalego rozproszonego zadania trwa kilka sekund. Sposéb
ten moze by¢ odpowiedni w przypadku, gdy trzeba szybko przygotowywaé rekomendacje dla nie-
wielkiej grupy uzytkownikéw. Ponizszy kod przygotowuje i wyswietla rekomendacje dla 100 wybra-
nych uzytkownikéw:

val someUsers = allData.map(_.user).distinct().take(100) e

val someRecommendations =

someUsers.map (userID => model.recommendProducts(userID, 5)) e
someRecommendations.map (

recs => recs.head.user + " -> " + recs.map(_.product).mkString(", ") (3]
) .foreach(printin)

@ Skopiowanie danych 100 (r6znych) uzytkownikéw na komputer sterujacy.
@ Metoda map() jest tu wykonywana lokalnie.
© MetodamkString() tworzy ciag znakéw zlozony z elementéw kolekeji rozdzielonych separatorami.

W tym przypadku rekomendacje sa po prostu wyswietlane. Rdwnie fatwo moga by¢ zapisane
w zewnetrznym systemie, na przyklad bazie HBase, umozliwiajacej szybkie przeszukiwanie danych.

Co ciekawe, opisany proces mozna wykorzysta¢ do rekomendowania uzytkownikéw wykonawcom.
Mozna w ten sposob uzyska¢ odpowiedz na pytanie: ,,Ktérzy ze 100 uzytkownikéw moga by¢
najbardziej zainteresowani nowym albumem wykonawcy X?”. W tym celu podczas przygotowy-
wania danych wejéciowych nalezy jedynie zamieni¢ miejscami pola z identyfikatorami uzytkowni-
kow i wykonawcow:

rawUserArtistData.map { Tine =>

val userID = tokens(1).toInt (1]
val artistID = tokens(0).toInt e

=
@ Odczytanie identyfikatora wykonawcy jako ,,uzytkownika”.
@ Odczytanie identyfikatora uzytkownika jako ,,wykonawcy”.

Dalsze kroki

Oczywiscie, mozna spedzi¢ jeszcze wiele czasu na regulacji parametréw modelu oraz wyszukiwaniu
i poprawianiu anomalii w danych wejsciowych, takich jak wykonawca [unknown].

Na przyktad po krotkiej analizie liczby odtworzen utworéw okazuje sie, ze uzytkownik 2064012
stuchal wykonawcy 4468 niesamowita liczbe 439 771 razy! Wykonawca ten to nieszczegolnie popu-
larny zesp6t ,,System of a Down”, grajacy muzyke z gatunku metalu alternatywnego. Wykonawca
ten pojawial si¢ we wczesniejszych rekomendacjach. Przy zalozeniu, ze utwor trwa $rednio 4 minuty,
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oznacza to, ze hity takie jak ,,Chop Suey!” czy ,,B.Y.O.B.” byly w sumie odtwarzane przez ponad
33 lata! Poniewaz zespdl ten zaczal nagrywac plyty w roku 1998, w celu osiggniecia powyzszego
wyniku cztery lub pie¢ utworéw musiatoby by¢ jednoczesnie odtwarzanych przez 7 lat. To widocz-
nie jest spam albo bfad w danych. Jest to kolejny przykiad probleméw, jakie trzeba rozwigzywac
w praktyce.

Algorytm ALS nie jest jedynym algorytmem rekomendacyjnym. Obecnie jest to jedyny algorytm
zaimplementowany w bibliotece MLIlib systemu Spark. Jednak biblioteka ta obstuguje odmiane
tego algorytmu, wykorzystujaca jawne dane. Korzysta si¢ z niej w bardzo podobny sposéb, z tym
wyjatkiem, ze model tworzy si¢ za pomocg metody ALS.train(). Algorytm ten jest odpowiedni dla
danych opartych na rankingach, a nie na liczbach odstuchan. Takimi danymi sg na przyklad oceny
w skali od 1 do 5 wykonawcédw wystawiane przez uzytkownikéw. Wynikowe pole rating obiektu
Rating zwracane przez rozne metody rekomendacyjne zawiera szacowang ocene.

W miare uptywu czasu w bibliotece MLIib lub innych beda pojawialy si¢ réwniez inne algorytmy
rekomendacyjne.

W praktyce systemy rekomendacyjne czgsto musza przygotowywaé dane w czasie rzeczywistym,
poniewaz s3 stosowane w systemach sprzedazy internetowej, gdzie trzeba przygotowywa¢ rekomen-
dacje w czasie, gdy uzytkownik przeglada strony z produktami. Jak wspomnialem wczeéniej, wstepne
przygotowanie i zapisanie rekomendacji w systemie NoSQL jest dobrym sposobem przygotowy-
wania rekomendacji na szerokg skale. Jednym z mankamentdw tej metody jest konieczno$¢ wstepnego
przygotowania rekomendacji dla wszystkich uzytkownikoéw, ktérzy beda ich wkrétce potrzebowa,
a moze to by¢ potencjalnie kazdy uzytkownik. Na przyktad jezeli strone odwiedza dziennie tylko
10 000 sposréd miliona uzytkownikéw, wstepne przygotowywanie rekomendacji dla miliona uzyt-
kownikow kazdego dnia stanowi w 99% stracony czas.

Lepiej byloby przygotowywac rekomendacje na biezaco, w miare potrzeb. W tym przyktadzie do
przygotowania rekomendacji dla jednego uzytkownika wykorzystywaliémy klase MatrixFactori
>zationModel i byta to operacja wykonywana w sposob rozproszony. Trwata ona kilka sekund,
poniewaz powyzsza klasa jest wyjatkowo duza i w rzeczywisto$ci stanowi rozproszony zbiér danych.
Tak nie jest w przypadku innych modeli, ktore maja znacznie lepsze osiagi. W projektach takich
jak Oryx 2 podejmowane sa préby implementacji algorytméw przygotowujacych rekomendacje na
zadanie w czasie rzeczywistym z wykorzystaniem bibliotek takich jak MLIlib, poprzez implementacje
efektywnego przetwarzania danych zapisanych w pamieci.
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A
agregowanie danych, 36
akcja
collect, 30
count, 30

countByValue, 39
saveAsTextFile, 30
textFile, 30
akumulatory, 225
algorytm
k-$rednie++, 92
LSA, 113
naprzemiennych najmniejszych
kwadratow, 50
rekomendacyjny, 49
algorytmy
uzupelniania macierzy, 49
w bibliotece MLIlib, 229
alokacja ukrytej zmiennej
Dirichleta, 119
analiza
danych, 21
danych genomicznych, 187
danych geoprzestrzennych, 158
danych neuroobrazowych, 205
dokumentéw XML, 125
gltéwnych sktadowych, 93
gltéwnych znacznikéw, 126
przefiltrowanego grafu, 138
semantyczna, 101
sieci, 122
sieci wspotwystepowan, 121
sktadni, 104
tras taksowek, 147
wielkich zbiorow, 13
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anomalie, 86

w ruchu sieciowym, 85
Apache Avro, 188
Apache Spark, 16
API Esri Geometry, 151
API Pipelines, 231
aplikacja Spark, 223
architektura pakietu PySpark, 208
atrybut

krawedzi, 129

wierzchotka, 129
Audioscrobbler, 47
Avro, 228

B

badacze danych, 22
baza
ENCODE, 197
MEDLINE, 122
biblioteka
GraphX, 121, 128
JodaTime, 149
matplotlib, 206
MLIib, 18, 108, 229, 231
nltk, 206
NScalaTime, 149
pakietu Thunder, 209
pandas, 206
statsmodels, 206
Scala, 125
bledne rekordy danych, 155
BSP, bulk-synchronous parallel,
141
budowa pakietu PySpark, 207
budowanie sesji, 162
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C

cecha, feature, 66, 152

cechy kategorialne, 96

centroid, 87

CVaR, conditional value at risk,
168

czynnik
rynkowy, 168, 170
transkrypcyjny, 197

D

dane
1000 Genomes, 203
Audioscrobbler, 47
Covtype, 70
dotyczace kursoéw taksdwek,
154
ENCODE, 197
genomiczne, 190
GeoJSON, 152
geoprzestrzenne, 148, 158
KDD Cup, 87
RDD, 37, 39
temporalne, 148
DBSCAN, 100
dekompozycja QR, 51
dobor wartosci k, 90
domkniecie, closure, 55
domniemanie typu, 27
drzewo decyzyjne, 65, 68, 72-78
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entropia, 77, 97

Esri Geometry API, 150
etap zadania, 224
etykieta, 97

F

faktoryzacja macierzy, 50
filtrowanie, 33
kolaboratywne, 49
krawedzi, 135
format
GeoJSON, 152
kolumnowy, 195
Parquet, 195
formaty plikow, 228
fragment, 28
funkcja
gestosci prawdopodobienstwa,
PDF, 169
isHeader, 32
parse, 155

G

geometria, geometry, 152
graf, 230

wspotwystepowan, 129
grupowanie, 88, 98

wedtug k-$rednich, 85, 86

H

hiperparametry, 60
drzewa decyzyjnego, 76

histogram, 38

HPC, high-performance
computing, 14

indeks gietdowy, 168
NASDAQ, 170
informacje
o genotypach, 203
o pakiecie PySpark, 206
zwrotne, 48

instalacja biblioteki pakietu

Thunder, 209
instrument, 168
interaktywna analiza, 154
interfejs

API Pipelines, 232

MLIib Pipelines API, 231
interpreter REPL, 26, 29
IPython Notebook, 208
iteracje, 15

J

jadrowe szacowanie gestosci, 176
jezyk
definicji interfejsow, 188
Python, 206
Scala, 30

KDD Cup, 87
k-krotne sprawdzanie krzyzowe, 60
klasa

Graph, 131

RDD, 43

Source, 159
klastrowanie, 139
klasy wyboru, 33, 36
klasyfikowanie

neuronow, 216

tekstu, 233
klik, 139
kodowanie 1 zn, 71
kolekeje, 38
kompilacja kodu, 29
konfiguracja pakietu PySpark, 208
kontekst SparkContext, 24
krawedzie zakldcajace dane, 135

L

lasy decyzyjne, 68

LDA, Latent Dirichlet
Allocation, 119

lematyzacja, 105

lista danych, 33

losowa projekeja 3D, 95

losowanie prob, 176

losowy las decyzyjny, 66, 81
LSA, Latent Semantic Analysis, 101

t

tadowanie danych, 210

M

macierz, 50
stowo - dokument, 102
MEDLINE, 122
metoda
computeSVD, 109
DNase-seq, 197
innerJoin, 132
naprzemiennych najmniejszych
kwadratow, 49
symulacji Monte Carlo, 167
wikiXmlToPlainText, 111
metody
obliczania wskaznika VaR, 169
pracy badacza danych, 226
metryka AUC, 59
metryki
jako$ci grupowania, 100
TF-IDF, 106
mieszany model Gaussa, 100
model programowania, 23
modele zmiennych ukrytych, 49
modelowanie danych, 188
modul Spark Examples, 233
muzyka, 47

N
naktadka PySpark, 22
narzedzie
Spray, 153
Maven, 29

PySpark, 206
nauka o danych, 15
niejawne informacje zwrotne, 48
niskowymiarowa reprezentacja
danych, 113
normalizacja cech, 94
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obiekty towarzyszace, 41
obliczenie

metryki AUC, 59

$redniej dlugosci $ciezki, 141
obstuga btednych rekordéw, 155
ocena

jako$ci rekomendacji, 57

wynikow, 182
odchylenie standardowe, 217
odlegto$¢ Mahalanobisa, 100
okreslenie wag czynnikow, 174

P

pakiet
PySpark, 205
Thunder, 205, 210
instalacja, 209
klasyfikowanie neuronéw,
216
fadowanie danych, 210
typy danych, 214
Parquet, 195, 228
pary danych, 39
PDF, probability density
function, 169
piksele, 211
platforma
Avro, 188
RPC, 189
plik
covtype.data.gz, 71
covtype.info, 71
kddcup.data.gz, 88
StatsWithMissing.scala, 40
pobranie danych, 104, 123, 148, 171
podprojekt
GraphX, 230
Spark SQL, 229
Spark Streaming, 230
portfel, 168
proces klasyfikacji tekstu, 233
prognozowanie, 83

przestrzen
dokumentéw, 109
stow, 109
przesylanie danych, 29
przetwarzanie danych
genomicznych, 190
geoprzestrzennych, 150
temporalnych, 148, 149
przyciskanie predykatu, 195
przygotowanie danych, 51, 71, 104
punkty danych, 86

R

RDD, Resilient Distributed
Dataset, 17, 27

regresja, 65

regulacja drzewa decyzyjnego, 77

rekomendacje, 56, 62
ocena jakosci, 57
sprawdzanie, 56

REPL, 25

repozytorium Machine Learning
Repository, 24

rozktad
chi-kwadrat, 136
stopni wierzchotkow, 133
wedlug wartosci osobliwych,

SVD, 93,102, 108

zwrotow, 181

rozproszone przetwarzanie
danych, BSP, 141

ryzyko finansowe, 167

S

Scala, 21
serializacja danych, 189, 224
sesjonowanie, 161
sieci typu ,,maly $wiat”, 139
SLA, service level agreement, 16
sortowanie danych, 162
Spark, 21

model programowania, 23
SparkContext, 24

statystyki, 39
chi-kwadrat, 136
sumaryczne, 40
stopnie wierzchotkow, 134
stosowanie pakietu Thunder, 209
stosy, 211
strata, 168
struktura
EdgeTriplet, 136
sieci, 131
SVD, singular value
decomposition, 102
symulacja
historyczna, 169
Monte Carlo, 167, 169
system
ADAM, 190
Audioscrobbler, 48
HDES, 93
MapReduce, 16
Pregel, 141
rekomendacyjny, 47
Spark, 148, 161, 223
szacowanie ryzyka finansowego,
167

S

srodkowe warto$ci klastrow, 220
$rodowisko
IPython Notebook, 208
klastrowe HPC, 14
R, 93

T

teoria grafow, 121
test chi-kwadrat, 135
TE-IDF, 102
transformacje
szerokie, 223
waskie, 223
tworzenie
histograméw, 38
klas wyboru, 33

projekt spodziewany niedobdr, 168 list danych, 33
1000 Genomes, 203 sposoby zapisu, 188 multigraféw, 131
BDG, 187 spojnoé¢ grafu, 131 pierwszego modelu, 54
sprawdzanie rekomendacji, 56 wspoldzielonego kodu, 40
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uczenie
maszynowe, 85
nadzorowane, 66
nienadzorowane, 85

ukryta analiza semantyczna,
LSA, 101

Using Scala, 26

uzupelnianie macierzy, 49

)

VaR, value at risk, 167

W

wagi czynnikow, 174
wariancja-kowariancja, 169
warto$ci osobliwe, 108
warto$¢ zagrozona ryzykiem, 167
wektory, 66
cech, 67, 69
weryfikacja cech kategorialnych,
79

wigzanie

czynnika transkrypcyjnego,

197,200

rekordéw danych, 23
wielkie zbiory danych, 13
wielowymiarowy rozktad

normalny, 178
wizualizacja, 93

rozkladu zwrotéw, 181
wlamania sieciowe, 87
wlasciwosci, properties, 152
woksele, 211, 220
wskaznik

entropii, 97

VaR, 169
wspoltczynnik

klastrowania sieci, 139, 140

lokalnego klastrowania, 140

Silhouette, 100

btedéw k-érednich, 219
wstepne przetworzenie danych, 171
wybor zmiennych, 44
wykrywanie anomalii, 85, 86
wyliczenie metryk TF-IDF, 106
wysylanie kodu, 32

wyszukiwanie
informacji, 113
poje¢, 110
wielu stow, 117

z

zalesienie, 65
zanieczyszczenie Gini, 77
zapisywanie danych, 37
zawody KDD Cup, 87
zbidr
danych, 48
partycji, 28
RDD, 27, 106
instrumentow, 179
parametrow, 179
zgodno$¢ rekordow, 44
zmienne, 67
kategorialne, 96
rozglaszane, 54
zwigzek
dwdch dokumentow, 115
dwoch stow, 114
stowa i dokumentu, 116
zwrot, 168
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