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Tobuléjant Siuolaikinems informacinéms ir komunikacinéms technologijoms, sparciai didéja apdo-
rojamy ir saugomy duomeny Kiekiai, todél duomeny analizés uzdavinys tampa vis sudétingesnis,
sunku daryti greitus, efektyvius ir teisingus sprendimus. Duomeny analizei daznai pasitelkiama duo-
meny tyryba. Duomeny tyryba — tai procesas, kurio metu is duomeny i§gaunamos naudingos Zinios.
Duomenims apdoroti bei Zinioms iSgauti reikalingos duomeny tyrybos sistemos, leidZiancios apdoroti
jvairios apimties duomenis. Tyrime siekiama nustatyti, kokios apimties duomenis per priimting laikg
sugeba apdoroti populiariausios duomeny tyrybos sistemos. Nagrinéjamas ir lyginamas trijose atvi-
rojo kodo duomeny tyrybos sistemose (WEKA, KNIME, ORANGE) jgyvendinty klasifikavimo ir klas-
terizavimo algoritmy skaiciavimo laikas, analizuojant skirtingos apimties duomeny aibes. Vertinant
sistemas svarbus ne tik algoritmy skaiciavimo laikas, bet ir klasifikavimo bei klasterizavimo tikslumas,
kurj pavyksta pasiekti per tg laikg, todél straipsnyje pateikiamos ir eksperimentiniuose tyrimuose

gauto tikslumo maty reikSmés.

Ivadas

Siandieniame pasaulyje jvairiose srityse kau-
piami dideli, nuolat augantys duomeny kiekiai.
Siuo metu net asmeniniai kompiuteriai leidzia
saugoti tokius duomeny kiekius, kuriy anksciau
nebuvo jmanoma saugoti dél nepakankamos
disko vietos. Duomeny vis daugéja, o santykiné
dalis, kurig Zmonés pajéglis suprasti, grésmin-
gai mazéja (Witten, Frank, 2005). Analizuojant
duomenis, daznai pasitelkiama duomeny tyryba.
Duomeny tyryba — tai procesas, kurio metu i§
duomeny iSgaunama informacija ir Zinios, bi-
tinos reikiamiems sprendimams priimti (Han,
Kamber, 2006). Duomeny tyryba taikoma jvai-
riose srityse: versle ir komercijoje, inzinerijo-
je, telekomunikacijose, bankinése ir draudimo
sistemose, elektroninéje prekyboje, medicinoje
ir kt. Duomenims apdoroti bei Zinioms i$gauti

daznai naudojamos duomeny tyrybos sistemos,
leidZiancios apdoroti jvairios apimties duome-
nis. Kyla klausimas, kokie duomenys gali biiti
vadinami didelés apimties. VienareikSmiSka
atsakyma ] §j klausimg sunku rasti. Duomenys,
kurie prie§ kelerius metus buvo didelés apim-
ties, atsiradus greitesniems duomeny apdoroji-
mo jrenginiams ir metodams, tampa nedidelés
apimties. Viena i§ dideliy apiméiy duomeny
apibréz¢iy yra tokia: didelés apimties duomeni-
mis galima laikyti tuos, su kuriais per priimting
laika nesusidoroja jprastos duomeny tyrybos
sistemos, ir biitinos specialios, pritaikytos dide-
lés apimties duomenims analizuoti, pavyzdziui,
pasitelkiant lygiagre¢iuosius ir paskirstytuosius
skai¢iavimus bei debesy kompiuterijos techno-
logijas. Priimtino laiko nustatymo uzdavinys
taip pat néra elementarus. Tai priklauso nuo
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sprendziamo uzdavinio specifikos ir norimo re-
zultaty tikslumo. PavyzdZziui, analizuojant me-
dicininius duomenis, labai svarbus tikslumas,
todél duomeny analizés rezultato tikslinga lauk-
ti kelias valandas ar net paras. Jei sprendziamo
uzdavinio tikslumas néra tiek svarbus, kiek re-
zultato radimo laikas, tik kelios sekundés gali
biiti laikomos priimtinu laiku.

Sio tyrimo objektas — jvairiy apiméiy duo-
menys ir duomeny tyrybos sistemos. Tyrimo
tikslas — nustatyti, kokiy apim¢iy duomenis per
priimting laikg geba iStirti populiarios duome-
ny tyrybos sistemos, sprendziant klasifikavimo
ir klasterizavimo uzdavinius. Tyrime taikoma
informacijos paieskos, sisteminimo, analizés,
lyginamosios analizés ir apibendrinimo metodi-
ka. Nagrinéjama klasifikavimo ir klasterizavimo
algoritmy greitaveika naudojant skirtingos ap-
imties duomeny aibes. Be sistemy skai¢iavimo
laiko, vertinami klasifikavimo ir klasterizavimo
algoritmy tikslumo matai.

1. Duomeny tyrybos sistemos ir metodai

Straipsnyje nagrinéjamos ir lyginamos trys
atvirojo kodo duomeny tyrybos sistemos:

o WEKA (Waikato Environment for Know-

ledge Analysis) (Hall et al.., 2009),
e KNIME (Konstanz Information Miner)
(Berthold, 2007),

e ORANGE (Curk, 2005).

Tai vienos populiariausiy duomeny tyrybos
sistemy. Nors jos néra pritaikytos didelés apim-
ties duomeny apdorojimui ir analizei, jose igy-
vendinti duomeny tyrybos metodai pajégis su-
sidoroti su nemazomis duomeny aibémis. Be to,

Sioms sistemoms naudoti nereikia specialiy in-
formatikos ziniy. Greitai suvokiami jy naudoji-
mo principai leido §ioms sistemoms tapti popu-
liariomis tarp jvairiy sri¢iy tyréjy. Biitent dél iy
priezas¢iy minétos sistemos pasirinktos tolesnei
analizei. Siose sistemose jgyvendinty klasifika-
vimo algoritmy gebéjimas teisingai klasifikuoti
duomenis tiriamas darbe (Wahbeh et al., 2011),
sistemy analizé atlikta darbe (Zupan, Demsar,
2008), taciau ten néra nustatyta, kokiy apimciy
duomenis sistemos pajégios apdoroti ir anali-
zuoti. Atvirojo kodo duomeny tyrybos sistemy
taikymo sritys, vartotojy grupés, jgyvendinti
algoritmai, vizualizavimo bidai ir kitos savy-
bés vertinamos darbe (Madasamy, Tamilselvi,
2012), bet analizé naudojant jvairias duomeny
aibes neatlikta. Autoriai (Chen, Williams, Xu,
2007) nurodo, kad WEKA, KNIME, ORANGE
sistemos susidoroja su vidutinio dydzio duo-
meny aibémis, taciau ten néra nurodoma, kokie
duomenys vadinami vidutinio dydzio.

Tyrimuose naudotos Sios sistemy versijos:
WEKA 3.6.7, KNIME 2.7.3, ORANGE 2.6.1.
Visose trijose sistemose yra jgyvendintas darbo
eigos (angl. workflows) modulis, suteikiantis
sistemoms patrauklumo. Vartotojas gali i§ esa-
my mazgy (angl. nodes) sudaryti norimg sche-
ma savo eksperimentams. Yra mazgy, skirty
jvairiems duomeny tyrybos algoritmams, pradi-
niam duomeny apdorojimui, rezultaty vizualiza-
vimui ir kt. Sistemy intuityvios vartotojo sasa-
jos leidzia lengvai keisti darbo eigos modulius,
itraukiant ar Salinant mazgus, bei interaktyviai
stebéti darbo eigos bliseng ir analizés rezultatus.
Vienos i§ analizuojamy sistemy darbo eigos mo-
dulio pavyzdys pateikiamas 1 paveiksle.

MNaive Bayes Learner

Fifl

X-Partitioner

ARFF Reader

MNode 1

X- regator
Agg Scorer
Node 4 Node 28
Mode 5

1 pav. KNIME sistemos darbo eigos modulio pavyzdys
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WEKA - atvirojo kodo programa, reali-
zuota Java programavimo kalba (Hall et al.,
2009). Si sistema paprasta naudoti pradedan-
¢iajam vartotojui. WEKA sistemoje realizuoti
jrankiai: duomeny pradinis apdorojimas, klas-
terizavimas, klasifikavimas, loginés taisyklés,
regresija, vizualizavimas. Sistemos pagrindiné
vartotojo sasaja yra Explorer, be jos, dar jgy-
vendinta darbo eigos moduliu paremta sgsaja
Knoweldge Flow ir komandy eiluté. Vartotojo
sasaja Experimenter leidzia vartotojui palygin-
ti tarpusavyje keliy eksperimenty rezultatus,
kai analizuojamos skirtingos duomeny aibés
(Bouckaert et al., 2012).

KNIME - vartotojui draugiska atvirojo kodo
duomeny apdorojimo, analizés ir vizualizavimo
sistema, kurios veikimas taip pat grindziamas
darbo eigos moduliu. Sistemg sudaro per 1000
mazgy, kuriuos jungiant sukuriamos darbo ei-
gos schemos. Be to, sistemoje yra integruoti visi
WEKA sistemos moduliai (Berthold et al., 2007).
KNIME sistema naudojasi daugiau nei 3000 or-
ganizacijy daugiau nei 60 pasaulio $aliy.

ORANGE - atvirojo kodo duomeny anali-
z€s sistema, skirta ir pradedantiesiems, ir eks-
pertams (Curk, 2005). Sistemoje duomeny
tyryba vykdoma naudojant darby eigos sudary-
mo jrankj Orange Canvas arba programuojant
Phyton kalba. ORANGE sistemoje realizuotas
duomeny pradinis apdorojimas bei populiariis
klasifikavimo, klasterizavimo, vizualizavimo,
loginiy taisykliy, mokymo be mokytojo, regre-
sijos metodai.

Toliau trumpai aptariami klasifikavimo ir
klasterizavimo algoritmai, naudojami eksperi-
mentiniuose tyrimuose. Pasirinkti populiariau-
si klasifikavimo ir klasterizavimo algoritmai,
kurie yra jgyvendinti visose arba bent dviejose
sistemose.

Naudojami $ie klasifikavimo metodai:

e Bajeso klasifikatorius (angl. Bayes classi-

fication),

e k artimiausiy kaimyny (angl. k- nearest

neighbours),

e sprendimy medis (angl. decision tree),

o daugiasluoksnis neuroninis tinklas (angl.

multilayer perceptron),

e atraminiy vektoriy klasifikatorius (angl.

support vector machine).

Naudojami Sie klasterizavimo metodai:

o kvidurkiy (angl. k- means),

e hierarchinis klasterizavimas (angl. hie-

rarchical clustering).

Naive Bajeso klasifikatorius remiasi Bajeso
taisykle. Laikoma, kad visi duomeny pozymiai
yra nepriklausomi ir kiekvienas i§ pozymiy daro
jtaka klasifikavimo rezultatui. Klasifikatorius
skaiCiuoja aposteriorines tikimybes kiekvienai
klasei. Objektas priskiriamas tai klasei, kuri igy-
ja didziausig aposterioring tikimybe¢ (Dunham,
2003).

Sprendimy medzio algoritmo rezultata gali-
ma pavaizduoti struktiira, panasia j medj, kurio
kiekvienas i$siSakojimas reiskia vienos ar kitos
salygos tenkinimg. Taip sudaromos taisyklés,
kurios leidzia nagrinéjamg duomeny aibg su-
klasifikuoti atsizvelgiant | pozymiy savybes
(Dunham, 2003).

k artimiausiy kaimyny metodo idéja yra
naujo objekto palyginimas su mokymo aibés
objektais, kurie yra panasts j jj (Han, Kamber,
2006). Norint naujg objekta priskirti kuriai nors
klasei, skaiciuojami atstumai nuo to objekto iki
visy mokymo aibés objekty. Dazniausiai nau-
dojamas Euklido atstumas. Naujas objektas pri-
skiriamas tai klasei, kuriai priklauso dauguma i$
artimiausiy & jo kaimynuy.

Dirbtinio  neuroninio  tinklo  struktd-
ra primena biologinius neuroninius tinklus.
Daugiasluoksnis neuroninis tinklas sudarytas
i$ keliy sluoksniy: jvesties, iSvesties ir vieno ar
daugiau paslépty neurony. Be kity uzdaviniy,
neuroniniai tinklai naudojami ir klasifikavimo
uzdaviniui spresti. Tuomet jvesties sluoksnyje
pateikiama poZymius apraSanti informacija, o
iSvesties sluoksnyje gaunamas rezultatas — pri-
klausymas klaséms.

Atraminiy vektoriy klasifikatorius — algorit-
mas, kuris transformuoja pradinius duomenis j
didesng¢ dimensija, kur randama hiperplokstu-
ma, skirianti dvi klases kiek galima didesniu
atstumu tarp klasifikuojamy duomeny (Han,
Kamber, 2006). Radus $ig hipreploks$tuma, duo-
menis galima suskirstyti j dvi atskiras klases.
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Hierarchiniy klasterizavimo metody rezulta-
tai nusako klasteriy tarpusavio hierarchijg, t. y.
visi objektai laikomi vienu dideliu klasteriu, kurj
sudaro mazesni klasteriai, §iuos — dar mazesni
ir t. t. Taikant Siuos metodus, nustatoma bendra
visy klasteriy tarpusavio priklausomybiy struk-
tira ir tik paskui sprendziama, koks klasteriy
skaiCius optimalus. Hierarchinis jungimo me-
todas smulkius klasterius jungia vis | stambes-
nius, kol galy gale lieka vienas (Cekanavigius,
Murauskas, 2002).

k vidurkiy metodas yra vienas i§ nehierarchi-
niy klasterinés analizés metody. Nehierarchiniai
metodai paprastai taikomi tada, kai i§ anks-
to zinomas (pasirenkamas) klasteriy skai-
¢ius ir norima klasterizuoti tiriamus objektus.
Klasterizavimo procediira sudaro tokie zings-
niai: 1) objektai suskirstomi j £ pradiniy klas-
teriy; 2) paeiliui apskaiciuojamas kiekvieno
objekto atstumas iki klasteriy centry (atstumas
paprastai skai¢iuojamas naudojantis Euklido
metrika arba jos kvadratu); objektas priskiria-
mas artimiausiam klasteriui; perskaic¢iuojami
klasteriy centrai; 3) algoritmas kartojamas tol,
kol daugiau néra perskirstymy (Cekanavidius,
Murauskas, 2002).

Visi nurodyti duomeny tyrybos metodai turi
tam tikrus valdymo parametrus. Pirmoje lente-
léje pateikiamos tyrime naudojamos parame-
try reik§més. Tos pacios parametry reik§més
naudojamos visose tiriamose duomeny tyrybos
sistemose. Pakeitus parametry reik§mes, klasi-
fikavimo ir klasterizavimo rezultaty absoliuttis

Klasifikavimo algoritmy rezultatams jver-
tinti naudojamas ¢ bloky kryzminio patikri-
nimo metodas (angl. g-fold cross validation).
Duomeny aibé yra suskaidoma j ¢ nesusikertan-
¢iy bloky. Algoritmas yra apmokomas naudo-
jant g—1 bloko duomenis, o likusi duomeny da-
lis yra naudojama algoritmui testuoti, fiksuoja-
mos klasifikavimo maty reik§més. Si procediira
atlickama ¢ karty, mokymui imant vis kitus g—1
blokus, pabaigoje randamos klasifikavimo maty
vidutinés reik§més (Han, Kamber, 2006; Witten,
Frank, 2005). Tyrime pasirinktas bloky skaicius
q yra 10. Klasifikavimo tikslumui nustatyti ver-
tinami Sie matai: jautrumas (angl. sensitivity),
bendras klasifikavimo tikslumas (angl. accura-
¢y), bendra klasifikavimo klaida (angl. error).

Apibrézkime pagrindines sgvokas:

o tikrai teigiamas (TT) (angl. true positive —
TP) — objektas X ; priskirtas klasei C ir
i$ tiesy jis jai priklauso;

o tikrai neigiamas (TN) (angl. true negati-
ve —TN) — objektas X ; nepriskirtas klasei
C ; Ir i8 tiesy jis jai nepriklauso;

e klaidingai neigiamas (KN) (angl. false
negative — FN) — objektas X ; nepriskir-
tas klasei C ;» bet i8 tiesy jis jai priklauso;

e klaidingai teigiamas (KT) (angl. false
true — FT) — objektas X ; priskirtas klasei
C;, bet i tiesy jis jai nepriklauso.

Tada klasifikavimo kokybé yra apskai¢iuo-

jama pagal Sias formules:

TT skaicius

dydziai pasikeisty, taciau rezultaty, gauty skir- Jautrumas = TT skaitius + KN skaidius
tingomis sistemomis, santykiai i§likty tie patys.
1 lentelé. Metody parametrai

Metodas Parametrai

Bajeso klasifikatorius

Naive Bajeso klasifikatorius

k artimiausiy kaimyny k=3

Sprendimy medis

Medzio tipas — C4.5, be genéjimo (sumazinimo), minimalus stebéjimy skai¢ius lape — 2

Neuroninis tinklas

Vienas pasléptas sluoksnis su 10 neurony, mokymosi epochy — 50

Atraminiy vektoriy klasifikatorius |Naudotas tiesinis branduolys

k vidurkiy metodas

Klasteriy skai¢ius — 2; mokymosi epochy — 50

Hierarchinis klasterizavimas

vienetiné jungtis

Klasteriy skaicius — 2; atstumas tarp objekty — Euklido; atstumas tarp klasteriy —
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bendras klasifikavimo tikslumas =
_ TT skaicius + TN skaicius
"~ visy objekty skaitius

klasifikavimo klaida =
= 1 — bendras Klasifikavimo tikslumas .

Klasterizavimo kokybei jvertinti parinktas
klasterizavimo rezultaty su stebimomis klasé-
mis (angl. classes to clusters evaluation) pati-
krinimo metodas. Rezultatuose pateikiama ne-
teisingai klasterizuoty objekty dalis procentais.

2. Eksperimentiniy tyrimy rezultatai

Eksperimentams atlikti naudotas kompiute-
ris, kurio pagrindinés charakteristikos yra §ios:
operaciné sistema — Windows 8, operatyvioji
atmintis (RAM) — 4 GB, procesorius — Intel i5-
3317U, kurio taktinis daznis — 1,7 GHz (Max
Turbo daznis 2,6 GHz). Atlikus eksperimen-
tus naudojant kity charakteristiky kompiuterj
rezultaty skaitiniy iSraiSky absoliutis dydZiai
pasikeisty, taciau iSlikty toks pat santykis tarp
skirtingomis sistemomis gauty rezultaty.

Eksperimentiniame tyrime siekiama iSnagri-
néti duomeny tyrybos sistemy galimybes anali-
zuoti jvairaus dydzio duomenis ir nustatyti, kokiy
apim¢iy duomeny analizé negalima naudojant
Sias sistemas. Tod¢l buvo naudotos ne etaloninés
duomeny aibés, skirtos duomeny tyrybos algo-
ritmams vertinti, bet dirbtinai generuotos ivairiy
apim¢iy duomeny aibés, kuriy pozymiy reikSmés
tolygiai pasiskirsciusios intervaluo-
se (0; 1) ir (0,8; 2,2). Pozymiy skai-

kaip duomeny tyrybos sistemy pajégumai pri-
klauso nuo analizuojamy objekty skaiciaus, o ne
nuo juos charakterizuojanéiy pozymiy skaiiaus.
Pasirinkus kita pozymiy skaiciy, rezultaty abso-
liutts dydziai pasikeisty, taciau skirtingomis sis-
temomis gauty rezultaty santykiai islikty tie patys.

2.1. Klasifikavimo rezultatai

Dél savo paprastumo Naive Bajeso klasifi-
katorius visose lyginamose sistemose gana grei-
tai gauna klasifikavimo rezultata. Suklasifikuoti
50 000 objekty WEKA sistema uztrunka 31 sek.,
KNIME - 93 sek., ta¢iau ORANGE prireikia
beveik 11 min. (2 pav.). Toliau didinant objekty
skaiciy iki 150 000, ORANGE sistema i$sijun-
gia dél kompiuterio operatyviosios atminties
trikumo. Padidinus objekty skaiéiy iki 400 000,
WEKA sistema suklasifikuoti duomenis uztrun-
ka Siek tick daugiau nei 7 min., o KNIME — kiek
maziau nei 13 min. WEKA sistema naudojant
600 000 objekty sudaro Naive Bajeso modelj,
taciau pradéjus kryzminj patikrinimg sistema
pranesa apie klaida, kad nepakanka kompiuterio
operatyviosios atminties, 0 KNIME susidoroja
su duomenimis per 39 min. Kaip matyti i§ pa-
teikty rezultaty (2 pav.), WEKA ir KNIME sis-
temos gerai susidoroja su duomenimis, sudary-
tais 1§ mazdaug 400 000 objekty, kai sprendzia-
mas klasifikavimo uzdavinys naudojant Naive
Bajeso klasifikatoriy. Sj fakta paaiskina tai, kad
klasifikatorius néra iteracinis, todél rezultatas
gaunamas gana greitai — skai¢iavimai uztrunka
ne daugiau kaip 13 minuciy.

&

¢ius fiksuotas — 100, objekty skai-

.
3

EA

¢ius jvairus — 5000, 15 000, 30 000,

[y
%3]

[#
[*

50 000, 150 000, 200 000, 400 000,

600 000. Objektai i§ pirmo inter-
valo priskiriami pirmajai klasei, i$

Laikas (sek.)
:

§|

antro — antrajai. Duomeny inter-
valai parinkti tokie, kad skirtingy
klasiy duomenys i§ dalies susiklo-
ty, kaip dazniausiai yra realiose si-
tuacijose. Pasirinktas vienodas visy
duomeny aibiy pozymiy skaicius
(lygus 100), nes toliau apraSytais
eksperimentais noréta parodyti,

[=]

—b—Weka Knime —d—Orange

2 pav. Naive Bajeso klasifikatoriaus vykdymo laiko
priklausomybé nuo klasifikuojamy objekty skaiciaus
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Analizuojant duomeny aibes

7000
iki 50 000 objekty visos nagri- 5000 r
néjamos sistemos sprendimy me- ~ 5000 #
dziui sudaryti ir duomenims su- E 2000 /
klasifikuoti uztrunka iki 10 min. 8 3000 A
(3 pav.). Didinant duomeny ap- & 3000 ,/
imtj, klasifikavimo laikas didéja. 1000 et
Naudojant 400 000 objekty aibe o —.——rf-*”‘i/
WEKA sistema klasifikavimo re- 5000 15000 30000 50000 150000 200000 400000
zultatus gauna po 1 val. 27 min., Objekty skaitius
KNIME - po 1 val. 48 min.,
0o ORANGE sistema jau nesusi- —+—Weka knime —&—Orange
doroja su 150 000 objekty aibe. . .. . . .
600 000 objekty aibé yra per di- 3 pav Spremli{llmt;. izedz:w vykvll;)fn;co latl:co‘ ertklausomybe nuo
delé, ir WEKA bei KNIME siste- astfikuojamy objekty skaiciaus
mose prane$ama apie kompiuterio
operatyviosios atminties trikuma. 20000

KNIME sistemai prireiké ma- 20000 .
ziausiai laiko k artimiausiy kai- - &0000
myny metodui (k = 3) jvykdyti g 50000
(4 pav.). Nustatyta, kad KNIME ¢ ﬁ "
uztrunka beveik 19 min., kol — 5°° = -
suklasifikuoja 50 000 objekty, 10000 . /_/':
WEKA - $iek tiek daugiau nei 0 - "
pusvalandj, o ORANGE - be- 5000 15000 30000 50000 150000 200000 40000
veik dvi valandas. Objekty skai- Ohjekty skaiius
¢iy padidinus tris kartus, t. y.
iki 150 000 objekty, KNIME —+VWeka Knime —=—Omange
vykdymo laikas pailgéja 7,2 kar-
to, WEKA — beveik 9 kartus, o 4 pav. kartimiausiy kaimyny metodo vykdymo laiko
ORANGE sistema i$sijungia priklausomybé nuo klasifikuojamy objekty skaiciaus
dél kompiuterio operatyviosios
atminties trikumo. KNIME ir
WEKA sistemos suklasifikuoja ir 7000
200 000 objekty aibg, taciau tai 5000 —
trunka atitinkamai 4 val. 30 min. 3 5000
ir 9 val,, ir toks laikas jau daz- & 4200
nai néra priimtinas tyréjui. -E 3000 ——
Naudojant 400 000 objekty aibe = :ﬁ et
KNIME sistema objektus sukla- - _ M
sifikuoja per 18 val. 55 min., _SDDD 15000 30000 50000 150000 200000
o WEKA sistema po 20 val. Oblekta skaifSus
darbo jvykdo tik 50 proc. skai- T
¢iavimy, taigi toliau vykdyti —e—Weka Knime
eksperimentinius  skai¢iavimus
naudojant 600 000 objekty aibe 5 pav. Neuroninio tinklo vykdymo laiko priklausomybé nuo
nebuvo prasminga. klasifikuojamy objekty skaiciaus
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Neuroninio tinklo metodas

16000
yra jgyvendintas tik KNIME ir 14000
WEKA sistemose. Lyginant $io .. 12000
metodo vykdymo laikg nustatyta, E 10000
kad naudojant duomeny aibes iki g 59%
50 000 objekty, sistemy vykdy- & EE[_'E"

. . .. . . UL
mo laikai skiriasi nedaug, taciau 2000
perzengus 50 000 objekty aibés 0

ribg, KNIME vykdymo laikas ge-
rokai padidéja ir 200 000 objekty
suklasifikuoja per 1 val. 38 min.,
WEKA - 49 min. (5 pav.).
Naudojant 400 000 objekty aibe
tieck WEKA, tiek KNIME siste-
mos praneSa apie kompiuterio
operatyviosios atminties trakuma.
WEKA sistemoje atraminiy vektoriy klasifika-
toriaus vykdymo laikas, naudojant tyrimo duome-
ny aibes iki 200 000 objekty, yra labai trumpas.
Net 200 000 objekty suklasifikuojama per 27 sek.
(6 pav.). Analizuojant 400 000 objekty aibe,
WEKA sistemai pritriksta kompiuterio operaty-
viosios atminties. KNIME sistema suklasifikuoja
400 000 objekty, nors tai uztrunka 3 val. 51 min.
Naudojant 600 000 objekty aibg ir KNIME siste-
mai nepakanka kompiuterio operatyviosios atmin-
ties. Atraminiy vektoriy klasifikatoriaus vykdymo
laikas ORANGE sistemoje yra trumpesnis nei
KNIME, analizuojant tyrimo aibes iki 50 000
objekty. 50 000 objekty aibe KNIME suklasifi-
kuoja per 6 min. 31 sek., ORANGE sistema uz-
trunka kiek maziau nei 2 min. Naudojant 150 000
objekty aibe ORANGE sistema iSsijungia dél
kompiuterio operatyviosios atminties trikumo.

— i W + +
5000

15000 30000 50000 150000 200000 400000

Obiektu skaitius

——Weka Knime —#— Orange

6 p av. Atraminiy vektoriy klasifikatoriaus vykdymo laiko
priklausomybé nuo klasifikuojamy objekty skaiciaus

Vertinant skai¢iavimo laika, tikslinga vertinti
ir klasifikavimo kokybe. Klasifikavimo kokybés
matai parodé, kad WEKA sistema k artimiausiy
kaimyny, atraminiy vektoriy ir neuroninio tin-
klo klasifikatoriais visus duomenis klasifikuoja
100 proc. tikslumu (2 lentelé). Naive Bajeso
klasifikatoriaus teisingai suklasifikuoty stebé-
jimy dalis kito nuo 96,48 proc. iki 97,60 proc.,
o sprendimy medzio — nuo 99,40 proc. iki
99,97 proc.

KNIME sistema £ artimiausiy kaimyny ir
atraminiy vektoriy klasifikatoriais visus duome-
nis suklasifikuoja 100 proc. tikslumu (3 lentelé).
Naive Bajeso klasifikatoriaus teisingai sukla-
sifikuoty objekty dalis kito nuo 92,22 proc. iki
97,50 proc., sprendimy medzio ir neuroninio
tinklo — atitinkamai 99,02-99,97 proc. ir 99,66—
99,87 proc.

2 lentelé. WEKA sistemos klasifikavimo kokybés maty reik§més

R Bendras klasifikavimo Bendra klasifikavimo
Metodas Klasé Jautrumas tikslumas, % Klaida, %
Naive Bajeso klasifikatorius 525 ! 96,48-97,60 2,4-3,52
ve b " T klase  [0,934-0,968 ’ ’ .

k artimiausiy kaimyny I klase 1 100 0
klasifikatorius 1I klasé 1

. 1 klasé 1
Neuroninis tinklas 11 klasé 1 100 0

. . 1 klasé 0,996-1
Sprendimy medis 11 Klase 0.991-1 99,40-99,97 0,03-0,60
Atraminiy vektoriy I klasé 1 100 0
klasifikatorius 1I klasé 1
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3 lentelé. KNIME sistemos klasifikavimo kokybés maty reikSmés

. Bendras Klasifikavimo Bendra Klasifikavimo
Metodas Klasé Jautrumas tikslumas, % Klaida, %
Naive Bajeso klasifikatorius |25 ! 92,22-97,50 2,50-7,78
vera " Tklase | 0,89-0,97 ’ ’ T

k artimiausiy kaimyny I klas¢ 1 100 0
klasifikatorius 1I klasé 1

S I klasé 0,998-0,999
Neuroninis tinklas 11 klase 0.995-0.998 99,66-99,87 0,13-0,34

. . I klasé 0,996-1
Sprendimy medis 11 Klase 0.984_1 99,02-99,97 0,23-0,98
Atraminiy vektoriy I klase 1 100 0
klasifikatorius II klasé 1

4 lentelé. ORANGE sistemos klasifikavimo kokybés maty reikSmés

Metodas Klasé Jautrumas Beni{ﬁ:ﬁﬁ;‘glﬁrﬂmo Bendrl?l;(il;;:ﬁ)zawmo
Naive Bajeso Klasifikatorius 525 ! 97,34-97,62 2,38-2,66
IT klase  |0,947-0,952 ’ ? ? ’
k artimiausiy kaimyny I klasé 1 100 0
klasifikatorius 11 klasé 1
. . I klasé 0,997-0,999

Sprendimy medis 11 klase 0.984-998 99,06-99,89 0,11-0,94
Atra_miniq yektoriq 1 klasé 1 100 0
klasifikatorius 1I klasé 1

ORANGE sistemoje Naive Bajeso klasifi-
katoriaus teisingai suklasifikuoty objekty dalis
kito nuo 97,34 proc. iki 97,62 proc., o spren-
dimy medzio — nuo 99,06 proc. iki 99,89 proc.
(4 lentelé). k artimiausiy kaimyny ir atraminiy
vektoriy klasifikatoriais klaidingai suklasifikuo-
ty objekty visai néra analizuojant visas duome-
ny aibes iki 50 000 objekty.

2.2. Klasterizavimo rezultatai

WEKA, KNIME, ORANGE sistemos, nau-
dodamos hierarchinio klasterizavimo metoda,
500 ir 1000 objekty aibes suklasterizuoja per
kelias sekundes (5 lentel¢), o klasterizavimo re-
zultatai 100 proc. sutampa su stebimomis objek-
ty klasémis, t. y. visus pirmos klasés objektus
priskiria prie vieno klasterio, antros — prie
kito. Daug ilgiau uztrunka 5000 objekty klas-
terizavimas, be to, klasterizavimo kokybé¢ yra
ypac prasta, nes vienas objektas priskiriamas
pirmajam klasteriui, o lik¢ 4999 objektai — an-
trajam. Naudojant 15 000 objekty aib¢ hierar-
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chinio klasterizavimo metodo veikimas WEKA
ir ORANGE sistemose sustoja dél kompiuterio
operatyviosios atminties trikumo, o KNIME
sistema po 9 val. darbo jvykdo tik 14 proc. skai-
¢iavimy, todél laikoma, kad tai néra priimtinas
laikas, ir skai¢iavimai sustabdomi. Hierarchinio
klasterizavimo metodo trikumas — atstumy
matricai apskai€iuoti bei jos elementams i$sau-
goti reikia daug iStekliy. Dideliems masyvams
(>300) klasterizuoti daznai naudojami nehierar-
chiniai klasterizavimo metodai (Cekanavicius,
Murauskas, 2002).

5 lentelé. Hierarchinio klasterizavimo metodo
vykdymo laiko sekundémis priklausomybé nuo
klasterizuojamy objekty skaiciaus

Objekty skaicius| WEKA | KNIME | ORANGE
500 2 4 1
1000 6 30 4
5000 1059 4554 265




Palyginus k vidurkiy meto-

[
&

do klasterizavimo rezultatus su

duomeny klasémis pastebéta,

8

kad KNIME ir WEKA sistemy
neteisingai klasterizuoty objekty

Laikas (sek.)
=
ur
[

>_

dalis, analizuojant visas duome-

7 \\\ = ny aibes, vienoda arba beveik

20 r_,—'-‘ . s vienoda — kinta nuo 1,6 proc.

o _— iki 2 proc. (6 lentelé). ORANGE
5000 15000 150000 200000

—t—Weka Knime —k— Orange

7 pav. k vidurkiy metodo vykdymo laiko priklausomybé
nuo klasterizuojamy objekty skaiciaus

k vidurkiy metodu nagriné¢jamy duomeny
aibiy objektai suklasterizuojami j du klasterius
visomis trimis sistemomis labai greitai (7 pav.).
WEKA ir KNIME sistemoms suklasterizuoti
15 0000 objekty prireikia apie 90 sek. WEKA
sistema 200 000 objekty aibés nesuklasterizuoja
dél kompiuterio operatyviosios atminties truku-
mo. KNIME sistema 200 000 objekty suklaste-
rizuoja per 4 min., o naudojant 400 000 objek-
ty aibg, pritrikksta kompiuterio operatyviosios
atminties. ORANGE sistema nepajégia klas-
terizuoti 200 000 ir daugiau objekty aibiy dél
kompiuterio operatyviosios atminties trikumo,
be to, ir mazesnés apimties duomenis ji klasteri-
zuoja lé¢iau nei kitos sistemos, iSskyrus atvejus,
kai objekty skai€ius 50 000 ir 150 000.

6 lentelé. kvidurkiy metodo klasterizavimo
rezultaty palyginimas su duomeny klasémis:
neteisingai klasterizuoty stebéjimy dalis (proc.)

Objekty skaicius Sistema
WEKA | KNIME | ORANGE
5000 1,9 1.9 4,0
15 000 1,7 1,7 2,0
30 000 1,6 1,6 1.9
50 000 2,5 2,4 43
150 000 1,7 1,7 2,0
200 000 * 23 *

* truksta kompiuterio operatyviosios atminties

sistemos neteisingai klasteri-
zuoty steb¢jimy dalis didesné
(1,9-4,3 proc.). Cia neteisingai
klasterizuoty objekty dalis buvo
apskaiCiuojama taip: pradzio-
je suskai¢iuojama, kiek vienam
klasteriui yra priskirta objekty i$
kitos klasés nei dauguma to klas-
terio objekty; tuomet apskai¢iuojama procenting
dalis nuo visy tos klasés objekty skaiciaus; skai-
¢iavimai atlickami abiem klasteriams ir gauti
rezultatai sumuojami.

ISvados

Atliktas tyrimas parodé, kad ORANGE
sistemg galima naudoti kaip duomeny tyrybos
jrankj analizuojant duomeny aibes iki 50 000
objekty, kai kiekvieng objekta charakterizuo-
ja 100 pozymiy. Norint atlikti didesnés aibés
analizg, vertéty rinktis WEKA arba KNIME
sistemg. Analizuojant duomeny aibes iki 50 000
objekty, nustatytas panasus WEKA ir KNIME
sistemy skaic¢iavimo laikas vykdant visus na-
grinétus algoritmus, o ORANGE sistema uz-
trunka ilgiau tiems patiems skai¢iavimams at-
likti. Nors WEKA sistemai reikia maziau laiko
atlikti skai¢iavimams taikant didzigjg dalj na-
grinéty algoritmy, ta¢iau KNIME sistema tam
tikrais atvejais pajégi apdoroti didesnés apim-
ties duomenis nei WEKA. Galima teigti, kad
turint tik ORANGE sistemg didelés apimties
duomenys yra tie, kurie sudaryti i§ daugiau nei
50 000 objekty. Analizuojant duomenis WEKA
ar KNIME sistemomis, didesnés nei 200 000
objekty duomeny aibés jau yra didelés apimties,
nors naudojant nesudétingus klasifikavimo me-
todus pastarosios dvi sistemos pajégios apdoroti
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ir didesnés apimties duomenis — 400 000 objek-
ty, o KNIME — dar ir 600 000 objekty. Jei duo-
meny apimtys yra didesnés, biitinos dideléms
duomeny aibéms pritaikytos duomeny tyrybos
sistemos, pajégios pasitelkti lygiagreciuosius ir
paskirstytuosius skaiC¢iavimus. Be abejo, tyri-
mams naudojant kity charakteristiky kompiute-
1], rezultatai skirtysi, taciau bendros tendencijos
iSlikty, t. y. KNIME ir WEKA sistemos biity
pranaSesnés uz ORANGE.

Tyrimo rezultatai parod¢, kad taikyti klasi-
fikavimo metodai duoda tikslius klasifikavimo
rezultatus, sprendziant testinj uzdavinj, kai kla-
sés tik Siek tiek susikloja. Iprastai praktikoje
kylan¢iuose uzdaviniuose klasiy sanklota biina
didesn¢, todel klasifikavimo rezultatai gali biiti
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INVESTIGATION OF THE ABILITIES OF DATA MINING SYSTEMS TO ANALYSE

VARIOUS VOLUME DATASETS

Kotryna Paulauskiené, Olga Kurasova

Summary

The aim of the paper is to determine what volume
of data the popular data mining systems are able to
analyse within a reasonable period of time, when solv-
ing classification and clustering problems. Three open
source data mining systems are investigated: WEKA,
KNIME, and ORANGE. The experiments have been
carried out with eight datasets, where the number of
attributes was fixed — 100 and the number of instances
ranged between 5000 and 600 000. The experimental
investigation has shown that when the ORANGE sys-
tem is used, the data of more than 50 000 instances are

of too large volume. In order to analyse larger datas-
ets, the WEKA and KNIME systems need to be used.
The data of more than 200 000 instances are of too
large volume for WEKA and KNIME, however, when
simple classification methods are used, both systems
are able to handle 400 000 instances, and KNIME —
600 000 instances. The results have showed that
KNIME can handle larger datasets than WEKA, when
applying some classification methods. The accuracy
of classification is high enough, when the classifica-
tion methods, implemented in the systems, are used.



