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1 Sissejuhatus

Paljud akadeemilised t66d baseeruvad informatsioonil, kuid seda on sage-
li tarvis enne jirelduste tegemist kas koguda voi téodelda. Vottes arvesse
tdnapéevaseid mootmismeetodeid ja andmemahte, on moistetav, et suurel
hulgal juhtudest tuleb mingil hetkel méngu arvuti, mis vastutab kas otseselt
mootmise eest voi mida on tarvis mingil etapil andmete to6tlemiseks. And-
maks aluse iildistamiseks, on andmeid vaja palju, mistottu peab moctmiskatseid
ja analiiiise jooksutama korduvalt. See tostatab aga probleemi.

Aeg on piiratud ressurss ning seda tuleks kasutada optimaalselt. Kas me
jouame teha soovitud arvutusi/mootmisi ettendhtud aja jooksul? Kas me
jouame tegelda moéne muu olulise toiminguga, samal ajal kui arvuti teeb
t06d? Teadusarvutuste — ja iildisemalt arvutiprogrammide — korral pole tea-
da nende jooksmise kestus'. Teoorias voib poorduda programmide ajalise
keerukuse poole, kuid reaalset vastust see meile anda ei saa, kuivord kons-
tantseteks peetavate operatsioonide kestus ja kasutatud algoritmid voivad
olla teadmata ning keerulisemate algoritmide analiiiis voibki leiduda vaid
astimptootilisel juhul — kasutaja aga eeldatavasti I6pmatustega ei tegele.

Kaéesolev t60 pakub siisteemse ning vordlemisi lihtsa lahenduse, kuidas
ennustada suvalise programmijupi to6aega, vottes selleks arvesse varasemate
programmijooksutamiste tulemused. Eesmérgi saavutamiseks rakendatakse
masinoppe meetodeid, statistikat, kombinatoorikat ja eriilmelisi algoritme
ithes arimteetilise avaldise puu andmestruktuuriga.

T66 voib jaotada kolmeks: metoodikaks, metoodika rakendamiseks ning
tehtu analiiiisimiseks. Metoodikas késitleme, kuidas annaks probleemi lahen-
dada, rakendamise katab suuresti téoga kaasas olev programm ning teose
1opus arutleme, kui hésti lahendus to66tas ning mida voinuks paremini teha.

Enne metoodika juurde asumist katame pinnapealselt teemad, mis leia-
vad pakutud lahenduses kasutust, ent on toenéoliselt bakalaureusetaseme
iiliopilasele rohkemal voi vihemal mééaral uued. Teemasid on proovitud tut-
vustada veidi iildisemalt, andmaks esmakordselt tutvujale aimdust, mis voimalusi
on vastavas valdkonnas veel, lisaks konkreetselt to6s kasutust leidnud mee-
toditele.

Metoodikale tuginev ennustamistarkvara voiks olla suuteline ennustama,
tehes seda monesekundilise ajakuluga ning sellise tédpsusega, et ennustusest

'Kasitlemise all ei ole operatsioonisiisteemide ja veebibrauseri allalaadimiste ennus-
tused, mis arvutavad kuluvat aega hetkeseisundi pohjal ning seega véivad ennustustule-
musi muuta.



lahtuvalt oleks kasutajal voimalik edasist to6d planeerida. Lisaks ennustusele
voib kasutajat huvitada ka, kuidas tingimuste muutumine mgjutab program-
mi todaega, mistottu oleks hea, kui kasutajal oleks soovi korral voimalik teada
saada ka hoomatav ennustamisel kasutatav valem. Kuivord ennustus prog-
rammi todaja kohta pole toendoliselt tavapérase programmi eesmérk, vaid
pigem lisandvadrtus, peaks valmiv ennustaja olema lihtsasti kiilgepoogitav
olemasolevatele programmidele.

Ehkki programmide to6aja ennustamise kohta leidub uurimustoid [22], ei
ole programme, mis otseselt ennustaksid tocaega, saadaval. T66 1o6pufaasis sai
aga selgeks, et leidub rakendus [4], mis lahendab andmetd6tluse probleemina
piistitatud iilesannet sarnaselt t66s pakutud ldhenemisele. T66 kdigus valmi-
nud programm siilitab aga unikaalsuse, kuivord voimaldab automatiseeritud
ennustamist.

T66 on kirjutatud BTEX-is [5], kasutades selleks Gummi [6] graafilist teks-
tiredaktorit.



2 Masinoppe tutvustus

2.1 Olemus

Lahendamaks arvuti abil monda probleemi, on tavaliseks ldhenemiseks mone
algoritmi kasutamine. Algoritmil on sisend ning loogika, mis sisendil fiksee-
ritud protseduure kindlaksmé#ratud jarjekorras ja arv kordi ldbi viies ta-
gastab véljundi. Kui algoritm on probleemi suhtes sobivalt valitud, saame
ootuspérase tulemuse, mis on lihtsamatel juhtudel ka késitsi leitav. Halve-
matel juhtudel on kas algoritm va&ralt implementeeritud voi probleemi jaoks
sobimatu, tuues endaga kaasa ebaloogilise voi lausa vale vastuse. Kui meil
on aga ettekujutus olemas, kuidas probleemile siistemaatiliselt laheneda, voi
suudame leida usaldusvéirsemast allikast sobilikuma algoritmi, saab vea suu-
rema voi vihema vaevaga korvaldada, tagades ootuspéraselt todtava prob-
leemilahendaja arvutis.

Mis saab aga siis, kui me ei tea protseduure — voi kui neid fikseeritult ei
leidugi — mis viiksid sisendist mingisugusesse oodatud véljundisse?

Naiivne oleks viita, et sellisel juhul valime vastuse néiiteks juhuslikult
muutumispriikonnast. Eriti elavalt kerkib see esile, kui vaadelda monda spet-
siifilist juhtu — néiteks rdampsposti filtreerimist.

Filtreerides on tarvis tuvastada, kas tegu on rampspostiga voi mitte, see-
ga sisendiks on mingisugusel kujul kiri ning véljundiks piltlikult “ei/jah”.
Kahjuks pole rampspostil aga vastet IPv4 ewvil bit’ile [15], mis laseks kergelt
formuleerida algoritmi: kirja rampspostiks olemine soltub nii situatsioonist
kui ka inimesest. Kasutades eelmainitud ldhenemist, voiks me juhuslikult
miérkida saabuva e-kirja kas rdmpspostiks voi mitte. See poleks aga ilmsel-
gelt aktsepteeritav lahendus, kuivord paljud olulised kirjad voiksid kaduma
minna.

Sarnastel puhkudel tuleb appi masinépe. Konkreetse algoritmi asemel
saadab distsipliini tabav lause: “What we lack in knowledge, we make up
for in data.” (tolkes "Mis meil jadb puudu teadmistes, korvame andmete
abil.”) [14]. Ehk siis, arvutamiseks kasutatakse olemasolevates andmetes ek-
sisteerivaid mustreid. Eelnevast jareldub ka, et masinoppe edukus soltub and-
mete kvaliteedist: kui eelnevad andmed on ebatéapsed voi puudub korrapéra,
pole ka héid tulemusi oodata.

Vaadeldes eelnevat rampsposti probleemi, on tarvis véikest abi kasuta-
jalt, kes iitleks, millised eksisteerivatest kirjadest on rampspost ja millised
mitte. Selle abil suudab korrektselt valitud ja rakendatud masinoppe mee-



tod luua mudeli, mis voimaldab tulevikus uute kirjade korral mingisuguse
tapsusega ennustada, kas tegu on rdmpspostiga voi mitte. Antud t66 raames
voib mudelist v6ib moelda kui mingist eeskirjast

M : (Xl,XQ,..,Xn) —> Y,

kus n on ldhteandme tunnuste arv, X;,i € {1,2,..,n}, mingi i-nda tunnu-
se vadrtuste ruum ning Y oppimistulemuste ruum. See aga ei tdhenda, et
mudelid esituksid alati lihtsa funktsioonina: need véivad olla ka néiteks sta-
tistilised jaotused, suured otsustuspuud [3] ja nérvivorgud [8], mis kiill antud
t00 raames késitlemist ei leia.

On ilmne, et kui kasutaja pole suutnud korrektselt eristada kahte sorti
kirju ning on seelédbi andnud “vale teabe” programmile, ei suuda ka programm
tulevikus nonda tépselt ennustada, millise kirjaga on tegu. Ebakvaliteetsete
andmete moju masindoppe meetoditele on uuritud mitmetes artiklites [21, 16].

Alati ei pruugigi meid aga huvitada vaid see, millise tulemuse saame, kui
rakendame mudelit mingil andmel. Olles andmete abil mudeli leidnud, v6ib
sama huvitav olla mudelist endast vilja loetav informatsioon [14].

Votame vaatluse alla jargneva fiktiivse andmestiku inimeste kohta, kes
on/ei ole abielus.

profiilipilt
nimi | ... | Facebookis | ... | abielus
Juri | ... jah e jah
Margit | ... el e el
Jaan | ... ei e el
Liina | ... jah e jah

Tabel 1: Fiktiivne andmestik abielu staatusest

Eeldusel, et kirjeldatud andmestikus on tugev seos “profiilipilt Faceboo-

[Pk

kis”="jah” ja “abielus”="jah” ning “profiilipilt Facebookis”="%ei” ja “abie-

[APN42]

lus”="“ei” vahel, v6ib masinoppe meetod (kui teised tunnused on kaootilised
voi pole abieluga viga tugevas seoses) formuleerida mudeli

profiilipilt Facebookis — abielus.
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Usaldusvéérsete andmete korral saab mudelist vélja selgitada moddetud
protsesside olemuse voi seose — antud néite puhul tasub koigil abielluda soo-
vijatel panna Facebooki ilus profiilipilt.

Andmetest riaikides vaarib ka nentimist, et ei piisa paarist varasemast
mootmistulemusest, kuivord ei saa olla kindel, et tegu pole eranditega. Mah-
tude korral on mindud isegi nii kaugele, et on vaidetud “...invariably, simple
models and a lot of data trump more elaborate models based on less data.” [17].

Masinoppe meetodid jagunevad laias laastus kolmeks — juhendajaga, ju-
hendajata ning poolenisti juhendajaga oppimine — soltuvalt olemasolevatest
andmetest.

2.2  Liigid
2.2.1 Juhendajaga oppimine

Juhendajaga 6ppimise korral voib ldhteandmeid kujutada kui vektoreid (x, y),
kus x kujutab mingite tunnuste hulka ning y mingit x elementidele vastavusse
seatud eritunnust, mille méaramist me soovime Opetada. Seega juhendaja-
ga Oppimise korral on iga andme puhul teada, milline on “dige” y vadrtus
vastavale x-le.

y voimalike véartuste jargi annab juhendatud 6ppimist jagada omakorda
klassifitseerimiseks ja regressiooniks. Klassifitseerimise korral on y vadrtused
mingist etteantud hulgast. Naiteks eelneva rdampsposti korral on tegu klassi-
fitseerimisprobleemiga, kus voimalikud véértused on vaid hulgast {jah, ei}.

Regressiooni korral pole voimalike y vadrtuste arv piiratud. Nii on véimalik
regressiooni abil hinnata pidevaid suurusi, néiteks aega voi raha.

Alternatiivina voib klassifitseerimist ja regressiooni eristada nende mude-
lite eesmaérgi jargi. Klassifitseerimise mudel madrab piltlikult tulemuse ole-
nevalt sellest, millisesse mudeli poolt defineeritud piirkonda tunnuste hulk
jaab. Regressiooni korral madratakse tulemus vastavalt sellele, kus tunnuste
hulk mudeli madratud joonel /joontel asetseb.

Juhendatud oppimisel on lisaks veel méned omapérased iseloomujooned.
Kuivord on teada oodatud y vaidrtused x vaartuste korral ning andmestikus
voivad esineda mitmed seosed x ja y vahel, siis annab luua mitmeid mude-
leid, mille ennustamise tépsust saab vorrelda statistiliste meetoditega. Sageli
kasutatakse hindamiseks valideerimist, millest on juttu peatiikis 4.

Juhendatud 6ppimisel on kaks iseloomulikku probleemi: mudeli iilesobitus
ja alasobitus, mis kujutavad endast mudeli iildistamisvéime viga. Ulesobituse



korral treenitakse olemasolevatest (treening-) andmetest liiga detailne mudel,
tiritades mudeliga méarata voimalikult hésti teadaolevaid (x,y) paare. Sel-
line ldhenemine on eriti ohtlik, kui andmestikus esineb “miira” — andmeid,
mis on mootmiskatse isedrasuse tottu eelnevaid andmeid arvesse vottes oota-
matud — mis tegelikku seaduspéra ei kajasta, ent mojutab sellest hoolimata
mudelit. Programmi téoaja mootmisel voib selliseks isedrasuseks olla néiteks
protsessori ebatavaliselt suur voi véike koormus, mis pohjustab liiga pika voi
lithikese tooaja.

Alasobituse korral on tegemist mudeli liiga vihese keerukusega. Sellisel
juhul ei ole mudel suuteline kirjeldama olemasolevat andmestikku ning seeldbi
eksib ka ennustamisel.

2.2.2 Juhendamata oppimine

Juhendamata 6ppimise korral on lahteandmeteks vaid tunnused — vekotritena
kujutades seega (x) — ning pole teada “tegelik” y. Seega ei saa me réékida,
et masinoppe meetod peaks x korral digesti ennustama y: tal pole mingit
teadmist digest y-st. Sellise eelinformatsiooniga toctavad masinéppe meeto-
did tegelevad iildjuhul klasterdamisega, iiritades grupeerida mingite tunnuste
poolest iiksteisega sarnaseid andmeid. Klasterdamine aitab:

a) saada selgust andmete osas,
b) kasutada #ra omadust, et paljud andmed on sarnased [24].

Esimesel juhul on véimalik pérast gruppide leidmist andmestikust teha lei-
tu baasil jireldusi voi toetada varem eksisteerinud uskumusi/leide. Sellist
ldhenemist on kasutatud niiteks sotsioloogias, analiiiisides erinevate sugude
kéitumist soprussuhete moodustamisel [18].

Teisel juhul saab vdhendada vaadeldavate andmete arvu, kui neid on
néiteks mingi teise masinoppe algoritmi tooks liiga palju (koigi andmetega
voib analiitisiks kuluda liiga palju aega), leides igale moodustunud klastrile
“prototiiiibi”, mis iseloomustaks voimalikult héasti koiki klastri elemente. Kui
koik tunnused kuuluvad Eukleidilisse ruumi, saab prototiiiibiks votta néiteks
klastri elementide tunnuste keskmiste vaartuste poolt maaratud punkti. Nonda
ei pea arvutama enam koikidel andmetel, vaid piisab klastrite prototiiiipidest.
Téheldatud on ka, et prototiitipide kasutamine voimaldab andmeid kaoga ti-
hendada, luues tabeli prototiiiipidest ning asendades andmed nende klastri
prototiiiibi indeksiga tabelis, ja optimeerida lihimate naabrite leidmist [7],



arvutades vélja kaugused vaid naabriteni, mille klastrite prototiiiibid on pii-
savalt lahedal [24].

Lisaks masinoppele leiavad juhendamata 6ppimise meetodid rohket kasu-
tust ka andmekaeves.

2.2.3 Poolenisti juhendajaga 6ppimine

Poolenisti juhendajaga oppimise korral on mingi osa andmetest kujul (x,y)
ning iilejadnud osa kujul (x), ehk vaid kindlal hulgal andmetel on teada, mil-
line on tunnuste x viartuste korral tunnus y. Selliste andmestike pohjuseks
voib olla néiteks tunnuse y méadramise keerukus/hind v6i andmete rohkus,
mille korral voib koikide y vadrtuste leidmine/talletamine olla ebaoptimaal-
ne. Omades andmestikku, kus vaid andmetel A pole leitud y, saame A abil
leida juhendamata oppimise meetodite — néiteks klasterdamise — abil prob-
leemi piiritlevat lisainformatsiooni, mida annab kasutada iilejédnud andmetel
juhendatud oppimise meetodite tulemuse parandamiseks.

2.3 Kasutusvaldkond

Varasemalt on mainitud rampsposti filtreerimist, kuid see pole ainus, kus ma-
sinope kasutust leiab. Masinopet on lisaks edukalt rakendatud hasletuvastuses,
raalndgemises, robotite juhtimises [19], pankades pettuste tuvastamiseks, toostuses
optimeerimiseks ja juhtimiseks, meditsiinis ekspertsiisteemides diagnooside
médramisel [14] ning ohtratel teistel aladel. Niiiidsest loodetvasti rohkem ka
programmide to6aja ennustamisel.
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3 Regressioon

Regressioon (vdi tédpsemalt regressioonanaliiiis) tegeleb muutujate vaheliste
seoste hindamisega. See holmab paljusid erinevaid meetode, mis voimaldavad
leida seose mingi huvipakkuva muutuja (séltuva muutuja) y ja muutujate
x1, %o, ..., T, vahel [12]. Seosed leitakse olevasolevate muutujate vadrtuste
abil. Motleme edaspidi muutujatest y, x1, xo, ..., x, kui tunnustest ning eel-
dame kéaesoleva t66 raames, et tunnused omandavad vaid reaalarvulisi vaértusi.

Definitsioon. Nimetame mudelkujuks G(z1,xo,. .., x,) tunnuse y ja tun-
nuste x; vahelist seost kirjeldavat lineaarkombinatsioons

C
y=G(x1,29,...,2,) = ZajKj(xl,mg, Ce X)),
=0

kus funktsiooni K;(x1,xa, ..., x,) nimetame komponendiks ning mille kor-

ral koik komponendid on erinevad — st, kui K,(x1, 2, ..., x,) = Kp(x1, 22, ..., 2,),

sits a = b — ning a;; on muutuja.
Kokkulepe. Olgu Ko(z1,z,...,x,) = 1, mis hakkab edaspidi kujutama va-
baliiget.

Definitsioon. Nimetame mudeliks M (xq,xs, . . ., x,) mudelkuju, mille koik
muutujad o on vidrtustatud reaalarvudega.

Seega taandub seose leidmine tunnuse y ja tunnuste x; vahel mudeli
leidmisele. Reaalsete andmete korral on aga vahetdenéoline, et moistliku
keerukusega mudel seaks perfektselt tunnuste x; vaidrtustele vastavusse y
vadrtuse, kuna peaaegu eranditult esineb andmetes miira, mistottu ei eeldata
ideaalset kirjeldamist. Olgu meil tunnuste z; védartusi kujutav andmemaat-
riks X = (xj;) € Mat(m,n) ning veeruvektor Y = (y;1) € Mat(m, 1), kus j
fikseerib katse ning ¢ tunnuse. Sellisel juhul rahuldutakse k-nda katse korral,
kui

Y1 = M(Tg1, Th2, - - -, Thn) + €k

kus e tédhistab mudeli viga k-nda mootetulemuse korral.
Definitsioon. Nimetame vektorit (€1, ¢, ..., &, ) mudeli veavektoriks.
Regressioonimeetodid vo6ib jaotada kaheks:

e parameetrilised,

e mitteparameetrilised.

11



3.1 Parameetrilised regressioonimeetodid

Parameetrilistel regressioonimeetoditel on eeldefineeritud mudelkujud ning
regressiooni kiigus on tarvis leida vaid sobivaimad muutujate vaartused ehk
parameetrid [12]. Lihtsaimateks niideteks on lineaarse regressiooni meetodite
mudelkujud, kus andmete pohjal otsitavateks parameetriteks on koefitsien-
did «;, © € N, mis on {iksteisega vaid liitmistehete abil seotud. Jargnevalt
tutvustame konkreetsuse huvides kahe lineaarse regressiooni meetodi mudel-
kuju:

e lihtne lineaarne regressioon — y = G(z) = ap + a17;

e mitmene lineaarne regressioon - Y = G(:El,ZL‘Q, e ,:L’n) = o + o1 +
Qoo + ... + QpTy,.

Kuivord tunnuseid on alati 16plik arv, saab parameetrilise regressiooni
mudeleid vordlemisi moistliku vaevaga kujutada — eriti, kui moned koefit-
sientidest osutuvad nulliks.

On ka ilmne, et parameetriliste regressioonimeetodite kasutamisel peab
eeldama, et andmed on vastava mudeli abil kirjeldatavad — vastasel juhul on
paratamatu, et mudel eksib palju.

12



3.2 Mitteparameetrilised regressioonimeetodid

Mitteparameetriliste regressioonimeetodite korral ei ole mudelkujud teada,
mistottu peab need andmetest tuletama [9]. Seetdttu on tegu parameetrili-
sest regressioonist veidi keerulisema probleemiga, kuna teadmata pole mitte
ainult komponentide K(xq,xo,...,x,) kordajad, vaid ka komponendid ise.
Nimetatud probleemi lahendab néiteks mitteparameetriline multiplikatiivne
regressioon [9], mis jaotab andmestiku osadeks ning leiab ldhedal paiknevate
andmepunktide korral lokaalsed mudelid ja koostab 16puks nende abil iihtse
mudeli.

Sellise ldhenemise suurimaks probleemiks on saadava mudeli tolgendatavus
— eriti kui tunnuste véartused on suures vahemikus — kuivérd tulemust voib
ette kujutada kui tiikiti funktsiooni. Probleemi lahendamiseks on vilja tootatud
erinevaid meetodeid ning mudelkujusid. Uheks selliseks mudelkujuks on adi-
tiivne mudel [1], mis avaldub kujul

y=G(x1,29,...,2,) = ag+ Zfi(xi),
i=1

kus f; on mingi sile funktsioon ehk diferentseerub vaadeldava piirkonna igas
punktis.
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4 Mudelite vordlemine

Mudelite vordlemine on oluline etapp, eriti kui andmestikku tegelikult kuju-
tavad mudelkujud on teadmata (ehk tegu on mitteparameetrilise regressiooni
probleemiga) voi ideaalne mudel osutub néiteks keerukuse tottu soovimatuks.
Sellisel juhul on meil mitmed potentsiaalsed mudelid, mis voiksid valituks
osutuda, kuid meie soov on leida kandidaatide seast mudel, mis kannataks
voimalikult véhe {ile -ja alasobituse kées.

Kui andmestikku tegelikult kujutav mudelkuju on teada ning andme-
tes puudub miira, voib piisata vaid mudeliti veavektorite elementide sum-
meerimisest ja summade (D, |ex|) voi nende baasil leitava “keskmise vea”
(%) vordlemisest.

Reaalsuses pole aga sageli tegelik mudelkuju teada voi tegelikku mudel-
kuju ei anna 100%-lise tapsusega leida, kuivord teada on vaid mingi osa
koikvoimalikest (zq,xo, ..., z,,y) vddrtuste kombinatsioonidest ning needki
on vihema voi rohkema miiraga. Seedottu on vélja toctatud meetodid, mis
suudavad hindamisel arvesse votta, et fikseeritud treeningandmestikul tree-
nitud mudel ei ole ilmtingimata suutlik uute andmete (z1,xs,...,x,) kor-
ral ootusparaselt leidma neile vastavat vadrtust y. Jargnevalt tutvustame
pogusalt kolme meetodit.

Bayesi informatsiooni kriteerium (BIC) on statistiline ldhenemine
mudelile hinnangu andmiseks, mille korral voetakse arvesse toepéra, et vaa-
deldavad andmed on vastava mudeli poolt genereeritud, mis vihendab alaso-
bituse ohtu, ning karistatakse parameetrite arvu eest, mis viahendab {ilesobituse
ohtu. Bayesi informatsiooni kriteerium avaldub peatiiki 3 muutujanimede ta-

va kohaselt
BIC = =2In L + cln(m),

kus c on lineaarse regressiooni korral komponentide K;(z1, z2, ..., x,) arv [2],
m on mootmistulemuste arv ning L on tdepéra, et andmed on juhuslikult
genereeritud vastava mudeli poolt. Mida viiksem on avaldise vééartus, ehk
mida lihtsam ja tdpsem on mudel, seda parema mudeliga on tegu.

Minimaalse kirjelduse printsiip (MDL) on informatsiooniteoreeti-
line ldhenemine, kus probleemi vaatadakse andmete saatmise poole pealt.
Olgu meil hulk andmeid, mida soovime saata mingil digitaalsel viisil bitti-
dena. Meie eesmérgiks on leida mudel, mille abil andmeid kirjeldades kuluks
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bitte minimaalselt. Mudeli abil andmete kirjeldamisel kulub bitte nii mudelile
kui ka veavektorile — mida enam mudel mingi modtmistulemuse kirjeldamisel
eksib, seda rohkem bitte kulub vastava vea kujutamiseks. Selline ldhenemine
viahendab iilesobituse ohtu, kuivord keerulisem mudel votab rohkem bitte,
ning alasobituse ohtu, kuna andmeid halvemini kirjeldava mudeli korral ku-
lub rohkem bitte veavektori kujutamisele. Sobilik mudel oleks seega selline,
mis oleks iihtaegu méodukalt tapne ja lihtne. Kuivord MDL soosib sarnaseid
mudeleid nagu BIC ning on véimalik nédidata, et andmete kasvades on MDL
ja BIC avaldised sarnaselt piiratud, on hoiatatud nende dravahetamise eest,
kuivord iildiselt annavad nad erinevaid tulemusi [20].

Valideerimise korral jagatakse andmestik kaheks: treening -ja validee-
rimisandmestikuks. Treeningandmestikul “treenitakse” ehk leitakse treenin-
gandmestikku kirjeldav mudel. Valideerimisandmestikul kontrollitakse, kui
hésti treeningandmestikust soltumatul valideerimisandmestikul mudel t66tab,
imiteerides tundmatuid andmeid, millega mudel puutub kokku ka ennustades
voi klassifitseerides. Nonda vahendadakse iilesobituse ohtu.
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5 Ennustamise metoodika

Programmi todaega ennustades on vaja mingit lahtepunkti, mille abil saaks
eristada erinevaid programmi jooksutamisi: pelgalt eelnevate téoaegade tead-
misest ei piisa, kuivord pole mingit voimalust siduda ennustada soovitavat
programmi jooksutamist mingi varemleitud ajaga.

Selle tarbeks on kasutusel programmi jooksutamisel olnud parameetrid.
Parameetriteks voivad olla mistahes arvulised véaartused, mis on iseloomuli-
kud just mingil kindlal ajal jooksutatud fikseeritud programmile. Kui tegu
on sorteerimisalgoritmi implementatsiooni téoaja ennustamisega, on koige
ilmsemaks oluliseks parameetriks sorteeritavate arv. Rolli voivad méngida ka
teised tegurid, nagu néiteks sorteeritavate talletamise tapsus bittides (kui on
tegu arvudega) voi Boole'i védrtusi omavad “sisend eelnevalt sorteeritud”
ja “sisendis esinevad kordused”. Kuna protsessi tobaeg varieerub erineva-
te arvutite korral suuresti, on ilmne, et parameetriteks peaksid olema ka
koikvoimalikud arvutinditajad. Kuna nende va#rtusi voi isegi olemasolu ei
pruugi lihtkasutaja aga teada, on soovituslik, et andmed oleksid kogutud iihel
masinal, mille korral arvutinditajad kaotavad tédhtsuse.

Parameetreid kasutades taandub ennustamine parameetrite ja aja vahel
eksisteeriva seose leidmisele. Pidades nii parameetreid kui ka aega tunnusteks,
saab kasutada statistikute poolt viljatootatud meetode. Neist vadrib eelkoige
mainimist regressioon -ja faktoranaliiiis. Faktoranaliiiis iiritab aga olemasole-
vate tunnuste vahel leida seoseid tundmatute tunnuste abil, mistottu ei paku
see antud {ilesande kontekstis huvi. Kasulikuks osutub aga regressioon.

Peatiikis 3 sai tutvustatud erinevat liiki regressioone. Parameetriline reg-
ressioon oma eeldusega, et tunnus avaldub teiste kaudu mingi kindla valemi-
kuju abil, ei ole kdesoleva probleemi lahendamiseks piisavalt efektiivne, kuna
eeldame, et meil pole kuluva aja kohta eelinformatsiooni: seega ei saa me
teada, kuidas aeg voiks avalduda.

Mitteparameetrilise regressiooni korral on aga sageli keeruline mudelit
hoomata. Ehkki seda omadust on piiiitud parandada néiteks aditiivse mudeli
abil, mida on lithidalt tutvustatud osas 3.2, ei saa selles tunnuste z;, x;,¢ # 7,
vahel kirjeldada liitmisest keerulisemaid seoseid. Programmides kasutatakse
aga sageli kahekordseid tsiikleid, mille t66aeg avaldub korrutisena.

Korvamaks eelmainitud ldhenemiste puudujaéke, toome aditiivsest mu-
delist inspireerituna sisse uue mudelkuju

G(x1, T2, ..., Tn) = apfo(xX) + a1 f1(X) + agfa(X) + ... + ap fr(x),  (5.1)
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kus m + 1 on liidetavate komponentide arv, «;, 0 < 7 < m, on muutu-
jad, ning f;, 0 < j < m, on funktsioonid, mis votavad argumentideks
x = (1,9, ...,%,) ja avalduvad argumentide ning nende logaritmide korru-
tisena.

Kuna programmides on sageli konstantse ajakuluga osad, mida ei mojuta
parameetrite vidrtus, on moistlik késitleda edaspidi mudelkuju (5.1) erikuju,
mille korral fikseerime funktsiooni fj selliselt, et fy(x) = 1. Seega toctame
edaspidi mudelkujuga

G(x1, 29, ..., 2n) = g + a1 f1(X) + aafo(X) + . .. + @ fn(X). (5.2)

Kahjuks puuduvad meil aga tavapérased vahendid, et leida aega kirjeldama
parim voimalik (5.2) kujul mudel. Aditiivsete mudelite korral rakendatavad
statistilised meetodid voimaldavad iteratiivselt leida erikujul olevaid koefit-
sientideta funktsioone fi(zg), 1 < k < n, kuid teadmata, milliseid ja kui
palju parameetreid funktsioon fi(x) votab ning millise kujuga voiks fi(x)
olla, ei ole neist kasu.

Parima mudeli leidmiseks pakume vélja mudelite ruumis genereerimise
ja testimise. Esitades iilesande sellisel kujul, peame lahendama 3 suuremat
probleemi:

(1) mudelite genereerimine,
(2) mudelite vordlemine,
(3) genereerimise ja testimise peatumine.

Mudelite genereerimine tagab mudelite kandidaadid, mille hulgast leitak-
se mudelite vordlemise etapil parim mudel. Parimat leitud mudelit annab
seejarel juba rakendada ennustatava programmi parameetritele té6aja hin-
damise eesmérgil.

5.1 Genereerimise ja testimise peatumine

Mudelite ruumis on mudeleid on lopmatult palju. Motleme kasvoi funktsioo-
nidest g;(z) = 2* kui lihtsatest mudelitest, kus 7 € N.

Seega on moeldamatu genereerida nii kaua, kuni kdik mudelid on lédbi
vaadatud. Lahenduseks voib genereerida seni, kuni on mingi hulk mudeleid
ldbi vaadatud voi kuni on méodunud mingi aeg. Viimane on eelistatud, kui
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ennustamist kasutatakse vaid moddetava programmi lisana, andmaks mingi
ligilahedase hinnangu oodatavale todajale — see garanteerib, et ennustaja ei
toota kauem, kui moéodetava programmi kasutajal kannatust jagub.

5.2 Mudelite genereerimine

Mudelite genereerimise eesmérgiks on leida potentsiaalselt aega kujutavad
mudelid mudelkujuga (5.2). Geneeritud mudelitel on oluline unikaalsus ja
asjakohasus: vaadeldavate mudelite hulk on aja voi arvu poolt piiratud,
mistottu ei saa lubada korduseid — mida enam erinevaid mudeleid vorrelda,
seda suurem on toendosus leida andmete kirjeldamiseks hea mudel. Lisaks
tuleks ka genereeritavad mudelid kuidagi prioritiseerida: kéesolevas t60s pa-
nustatakse eelkoige lihtsamatele vihemate komponentidega mudelitele, mis
koosnevad liitmisest, korrutamisest ja logaritmimisest. Liitmine iseloomustab
hésti programmide lineaarsust: koodi jooksutatakse rida rea haaval ning iga
rida lisab mingi aja kogu programmi tooajale. Korrutamise abil avalduvad
mitmekordsed tsiiklid ning logaritmina sageli néiteks optimaalsed sorteeri-
mised ja puudes liikumine.

Mudeleid mudelkujuga (5.2) genereerides annab iilesande jagada kaheks:
esmalt saab leida funktsioonid f; ning nende ja andmete baasil seejérel koe-
fitsiendid «;, mis seavad leitud funktsioonide komplekti voimalikult hésti
andmeid kirjeldama.

5.2.1 Fuktsioonide komplektide leidmine

Léheneme probleemile mitmeetapiliselt. Téhistame siimboliga = valemis ala-
mavaldist, mis asendatakse mingi parameetriga, siimboliga H; i-nda etapi
tulemust ning lepime kokku, et zx tahistab kahe jarjestikuse parameetri kor-
rutamist ja + tavapirast liitmist. Fikseerime esimeses etapis mingi arvu
s € N ning leiame stimbolite {“x”, “4+”} koikvoimalikud jarjestused pikku-
sega 1...s, nii et stimbol “4” ei oleks esimesel v6i viimasel kohal ning et ei
esineks korvuti kahte stimbolit “+”. Kui s = 3, siis

Hl — {“X”, “XX”, “XXX”, L¢X+X77} (Nl)

Olles leidnud sone kujul kéikvoimalikud avaldatavad valemite kujud s piires,
peame teises etapis fikseerima, millised z-id milliste parameetritega asenda-
takse. Olgu n parameetrite arv ning tahistagu z; i-ndat parameetrit, 1 < i <
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n. Arvestades, et parameetrid omandavad reaalarvulisi viartusi ning korru-
tamine on reaalarvude hulgal kommutatiivne, pole motet asendada niiteks
sonet “zxx” eraldi nii sonega “ririxy” kui ka “rizex,”. Selleks leiame asen-
datud parameetrid nii, et kui sones esineb “z;z;”, siis ¢ < j. Olgu néiteks
n = 2. Sellisel juhul on teise etapi tulemusena néite (N1) hulk teisendatud
kujule

— 13 ” 13 7 [13 7 13 7 [13 7 13 7 13 7
H, —{ Ty, T2, T1T1 , T1T2 , T2X2 , T1X1T1 , T1T1T2 ,

[44 2 [44 by [44 b [44 byl [44 b [14 7
T1Toxo”, “Tomowy”, ‘a1 + 217, ‘@ + X7, “To + 17, “@o + 29"} (N2)

Seega teise etapi lopuks oleme leidnud sone kujul kuni s siimboliga va-
lemid, mis sisaldavad parameetrite korrutamist ja liitmist ning korrutistes ei
jargne suurema indeksiga parameetrile viiksema indeksiga parameeter. Niiiid
lisame valemitele naturaallogaritmid.

Kuivord reaalarvude korrutamine on kommutatiivne, pole tarvis erine-
valt késitleda juhte, mil mingi parameeter on logaritmitud kas iihel voi teisel
positsioonil: néiteks x1 In(x9)xy = 129 In(z3). Seetdttu hoolime vaid, kui mi-
tu korda mingis korrutises mingit parameetrit logaritmitakse. Selleks jatame
mugavuse mottes korvale harjumuspérase naturaallogaritmi téhistuse “In”
ning asendame selle siimboliga “e”2, kus mingi parameetrite z; jirjestuse ees
olev stimbolite “o” arv tahistab, mitut jargnevat parameetrit z; me logaritmi-
me. Kui soovime néidata, et korrutises xixx1x923 logaritmime parameetrit
x1 kaks korda ning x5 iihe korra, tdhistame seda sonega “e @ x1x1x112 ® 23”7,
mis oleks tavatidhistuses identne korrutisega In(zq) In(zy)z122 In(x3).

Kolmanda etapi iilesandeks jaab leida koik kombinatsioonid, kuidas
korrutistes olevaid parameetreid logaritmida ehk leida iga teise etapi tule-
muse h korral koikvoimalikud viisid seada iga k korrutatud parameetri x;
ette 0. ..k simbolit “e”. Jitkates néitega (N2), oleks kolmanda etapi 16puks

. 13 7 13 7 13 7 13 7 13 7 13 9 13 2
H3 - { Ty, L1 , To , T2 , T1T1 , O®T1T1 , @O T 1T ,
[44 9 14 by [44 9 14 by 114 by

T1To , "OT1 Ty, T1@Ty , OT1 Xy , ..., T+ T,

“.ZL‘l 4 1’2”, “5(71 + .{L‘Q”, “.ZL'l 4 .x2777 - } (N?))

Praegusel tulemusel on aga iiks tosine puudus: nimelt, olgu néiteks s = 3.
Siis saame esimesel etapil voimalikeks kujudeks nii “z” kui ka “z 4+ x”. Asen-
dades x jargnevatel etappidel néiteks xi-ga, saame kolmandal etapil teiste

2Implementatsioonis on e asemel kasutatud tagurpidi iilakoma, aga kuna see sarnaneb
sonet piiritlevate jutumérkidega, on loetavuse nimel tehtud asendus.
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hulgas ka sone kujul valemid “z,” ja “x; 4+ x1”. Kuivord xy + 1 = 221 ning
arvestades, et parast sonede funktsioonideks parsimist antakse funktsioonid
koefitsientide leidmisel edasi lineaarsele regressioonile, on nimetatud funkt-
sioonide poolt loodavad mudelid sama tapsed, mistottu pole tarvis molemaga
testida. Sama tdpsus tuleneb sellest, et kui lineaarse regressiooni kéigus sel-
gub, et andmeid kirjeldab funktsioon x; koige paremini koefitsiendiga «, siis
ilmselgelt 2z, peab andmeid kirjeldama koige paremini koefitsiendiga %ao.

Probleemi lahendamiseks on tarvis eemaldada korduvad Hj elemendid,
kus “korduvad” on suvalises jirjekorras samu liidetavaid omavad, kusjuures
lildetavate kordumine pole oluline. Selleks defineerime sone kujul olevatel
elementidel kanoonilise kuju.

Definitsioon. Olgu “7 < ‘X7 < ‘7 < ... < “x,” < “¢”. Nimetame
Ve € Hj kanoonilisel kujul olevaks, kui e kujutab iihte korrutist voi liidetavaid
on > 2 ning need on leksikograafiliselt jarjestatud nii, et koik liidetavad on
esindatud tihekordselt.

Eemaldame neljandas etapis koik H3 elemendid, mis ei ole kanoonilisel
kujul. Naiteks on kanoonilisel kujul “xoxo + ex1x7 + ex1x015”, kuid mitte
“ex1x1 + er 11919 + Toxs” . Paneme tahele, et kuivord soned ei sisalda enam
korduvaid liidetavaid, saame ka pérast lineaarset regressiooni unikaalsed va-
lemid, kui hoiame Hy4-s koiki sone kujul olevaid elemente iihekordselt.

Omades mudelite suhtes eelistusi ning arvestades, et ldbi jouab vaadata
vaid teatud osa, on moistlik viienda etapina H, elemendid mingi vastava
kriteeriumi alusel jérjestada. Seame igale H, elemendile, mis kujutab valemit,
vastavusse keerukuse hinnangu. Selleks arvestame valemis esinevate erinevate
parameetrite arvu s, parameetrite koguarvu s, liitmistehete arvu sz ning
logaritmimiste arvu sy.

Niiteks valemi

r1xy In(zg)xs + 120 + 24

korral sy =4, s =7, s3 = 2 ja s4 = 1. Leitud vaartustest saame hinnangu

avaldise
4
E w;S;
i=1

abil, kus w; on s;-le omistatud kaal.
Kuivord mudelite genereerimisel on tarvis viljastada funktsioonide hulk,
piisab kuuendas etapis Hj elementide tiikeldamisest liitmistehetelt.
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5.2.2 Koefitsientide leidmine

Fikseerides funktsioonid f;(x), 1 < j < m, on tarvis mudelkuju (5.2) jaoks
leida koefitsiendid ay, 0 < k < m. Kuivord soovime, et saadav mudel kir-
jeldaks hésti ka andmeid, peavad koefitsiendid olema valitud optimaalselt.
Olgu meil andmed D, kus Vd = (x,y) € D ning y on x;-de kaudu avaldatav
tunnus (antud t66 kontekstis aeg), 1 < i < n.

Defineerime kujutise

F: (x,9) = (1, fi(x), fa(x), ..., fm(X),v)

ning uue andmestiku
D*={F(d)|de D}.

Esialgse probleemi suhtes on D* avaldatav mitmese lineaarse regressiooni
mudelina

G(1,up,ug,y ..., Upy) = ap + aquy + ags + . .. + Qi

kus u; = f;(x). Paneme tihele, et otsitavateks on veel vaid koefitsiendid o,
olles seega probleemi taandanud mitmesele lineaarsele regressioonile, mille
korral on teada, kuidas koefitsiendid leida.

5.3 Mudelite vordlemine

Parast mudeli M leidmist soovime anda sellele hinnangu, oskamaks seda teis-
te leitud mudelitega vorrelda. Mudelite vordlemise aluseks on valideerimine,
mis lubab hinnata mudeli iildistusvoimet. Selle tottu jagame enne treeni-
mist andmestiku D kaheks: testandmestikuks D, ja treeningandmestikuks
Diyeening- Viimane osaleb ka mudeli genereerimisel.

Naidaku y
F =
(x,9) M)
ennustuse ja tegeliku va#rtuse suhet. Siis saame suhete jada
Yi .
E,=———, =1,...,k.
Mx)

Ideaalse mudeli korral oleksid koik suhted lahedal iihele. Kuna tavaliselt
iiritavad regressioonimeetodid leida lahendi, mille korral suhete keskmine on
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ligikaudu 1, siis néitab sobituse kvaliteeti vigade hajuvus, mida saab kujuta-
da variatsiooni abil.

Var(E

?vlv—

kus E on suhete keskmine viirtus

k
F=p2m
PP
[Nlustreerime motet graafiliselt.
Suur hajuvus Vaike hajuvus
© I I =7 I
| | |
© t t o |
| | |
] Tt :
w w w
3 - | | 3 |
> | - |
w I I [
o | I
| |
- | | N
I I
(=R ' ' o -
[ rl L [ T ! . T
0.0 05 1.0 15 0.0 05 1.0 15
Suhtelised vead Suhtelised vead
(a) Suur hajuvus (b) Viike hajuvus

Joonis 1: Suhteliste vigade hajuvus,
Nagu jooniselt 1.a ndha, on suurema hajuvuse korral ka mudeli ennus-

tused tegelikest véartustest kaugel.
Enamasti vaadatakse mudelite vordlemisel ruutkeskmist viga

> = M),
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kuid kuivord meil on kasutusel suhteline viga, ei osutu see koige paremaks.
Métleme néiteks kahest punktist (x1,71) ja (z9,y2), kus |y — M(z1)| =
lya — M (z3)|. Kui iihe véértused on teise védrtustest viiksemad, on jaga-
tised tunduvalt erinevad.

Vaadata voib ka suhtelise vea hajuvust

5 Y~ M (x;)
T — -
Yi
mis annab moneti teistsuguse tulemuse kui suhete hajuvust mootev variat-
sioon.

Kuna suhteline viga ei saa omandada negatiivseid véirtusi (seame mis-
tahes mudelile ndude, et ei ennustataks negatiivseid tédaegu) ning jaab sa-
geli vordlemisi véikesesse vahemikku, kasutame standardhélbe hinnangu leid-
misel log-normaaljaotust, mis negatiivseid vadrtusi ei oma. See aga ei tdhenda,
et me eeldaks, justkui E1, ..., E} olekski nimetatud jaotusega. Me kasutame
seda vaid standardhélbe hindamisel. Selline néiliselt statistika héid tavasid
ignoreeriv ldhenemine on masinoppes ka iildisemalt kasutusel [23].

Kuivord katsetulemuste Z log-normaaljaotuse keskvaédrtuse p ja stan-
dardhélbe ¢ hinnangud avalduvad kujul

- Y owez lnz7
A
[
17| ’

siis tehes vastavad asendused, saame

Z((xvy)eDtT‘eening ln E(X7 y)
Htreening, M = L

ja

Z(X,y)EDgreenmq o (ln E(l’, y) - ,utreem‘ng,M)2
Otreening,M — Ea ‘

|Dtreening |

Me ei saa aga piirduda pelgalt treeningandmetel suhteliste vigade standardhélvete
hindamisega, kuivord sellisel juhul osutuvad sageli valituks iilesobitunud mu-
delid. Selle véaltimiseks on kasutusele voetud meetodid, mis karistavad liigse
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keerukuse eest — néiteks minimaalse kirjelduse printsiip ja Bayesi informat-
siooni kriteerium — eelistades moodukalt tédpset ja lihtsat mudelit. Sellisel
juhul voib aga aset leida hoopis alasobitus, kuivord voib juhtuda, et keerulisi
mudeleid karistatakse nende keerukuse parast, ehkki on dra 6ppinud tegeliku
parameetrite seose ning suudavad tépselt ennustada ka tundmatute andmete
korral.

Lahenduseks pakume vilja leida treeningandmetelt Dyeening ekvivalent-
siklassiti parimad mudelid.

Olgu ~ ekvivalentsiseos koikide vaadeldavate mudelite hulgal U,,, mille
korral A ~ B, A, B € Uy, siis, kui mudelitel A ja B on sama palju liidetavaid
ning liidetavates on kokku sama palju parameetreid.

Valime igast ekvivalentsiklassist vélja mudeli M, mille puhul on stan-
dardhélbe hinnang log-normaaljaotuse korral Dy, eepning andmetel véihim. Peaks
ithes ekvivalentsiklassis leiduma mitu minimaalse standardhélbe hinnanguga
mudelit, valime juhuslikult iihe.

Omades ekvivalentsiklasside parimate mudelite hulka pérast genereeri-
mise ja testimise peatumist, kasutame taas esialgset ldhenemist vordlemisele,
kuid seekord testandmestiku Dy ja parimate leitud mudelite korral. Leiame
mudelite suhteliste vigade keskvéartuse

Z(xweDtm In E(x,y)
|Dtest|

Htest, M =

ja standardhélbe hinnangu

o _ Z(x,y)eDmstOnE(Xv y) - ,Uztest,z\/f)2
test,M — ‘Dtast|

log-normaaljaotuse korral. Valituks osutub mudel, millel on oy ps minimaal-
ne.

Sellise ldhenemisega leitud mudel ei kannata potentsiaalselt iilesobituse
kées, kuna lopphinnang anti Diyeening andmetel treenitud mudelite testimisel
mudeli moistes tundmatutel Dy.; andmetel. Samuti on lahendatud alasobi-
tuse probleem, kuivord koikide vaadeldud keerukusega ekvivalentsiklasside
liikmetel on voimalik 16puks valituks osutuda.
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6 Implementatsioon

Ennustaja on kirjutatud programmeerimiskeeles Python versioonile 2.7 ning
moeldud kasutamiseks teegina. See tdhendab, et kui meil on mingi programm,
mille teatud osa soovime ennustada, saame importida ennustaja tooks tarvi-
likud moodulid ning neid kasutada kasutusjuhendis (osa 6.1) ette nédidatud
viisil. Genereeritud funktsioonide mugavaks parsimiseks on maksimaalne pa-
rameetrite arv piiratud kiimneni.

Ennustaja kirjutamisel on kasutatud mittestandardset teeki mitmese li-
neaarse regressiooni probleemi lahendamiseks, kuivord tegu on arvutuslikult
keerulise iilesandega. Regressioon on usaldatud Pythoni kolmanda osapoole
teegile pandas [10], mis toetub C-keelsetele osadele ning mis voitis auto-
ri siidame, kuivord meenutas oma andmestruktuuride poolest populaarse ja
end toestanud andmetootluskeele R [11] Pythoni-keelset vastet. Valik on em-
piirilistel kaalutlustel osutunud énnestunuks, kuna ennustaja profileerimisel
selgus, et genereeritud mudelite arvule vastav kordi treeningandmetel jook-
sutatav regressioon votab vaid ligikaudu 10% programmi todajast.

Vajalikuks osutus ka NumPy [13] teek, kuivord pandas teisendas rohkem
tapsust vajavad tulemused 64-bitisteks NumPy ujukomaarvudeks, millega
rehkendamine vajas teisi samat tiiiipi arve.

combinationwriter.py

funktsioonid operators.py

generator.py timetaker.py

model.py modtetulemused

predictor.py

ennustus |

Joonis 2: Moodulite seos

Ennustaja on kirjutatud modulaarselt, millest kasutaja voiks kokku puu-
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tuda vaid moodulitega predictor.py, timetaker.py ja model.py, mille kasutaja-
le suunatud informatsioon on leitav dokumentatsioonist (lisa A). Moodulite
seotust piiiiab kirjeldada joonis 6.

6.1 Kasutusjuhend

Kaéesolev kasutusjuhend katab lihtsate ndidetega dra koige olulisemad t60
kiigus valminud ennustaja funktsioonid. Lisaks tasub kasutajal tutvuda ka
dokumentatsiooniga.

6.1.1 Installeerimine

Ennustaja vajab téotamiseks Pythoni versiooni 2.7 ning regressiooniks Pyt-
honi kolmanda osapoole teeki pandas, mis on t66 kirjutamise ajal kéttesaadav
aadressilt http://pandas.pydata.org/getpandas.html, ja NumPy, mille
leiab aadressilt http://sourceforge.net/projects/numpy/files/.

Valminud programm koosneb lihtsatest .py formaati Pythoni mooduli-
test, mistottu tuleb need importimisel kiattesaadavaks teha. Selle holbustamiseks
on nendest koostatud pakett, mis voimaldab ligipddsu kasutajale suuna-
tud klassidele Predictor ja TimeTaker. Kasutaja saab 1dbi klassi Predic-
tor juurdepédsu ka klassidele Prediction ja Model, kuid kasutajal on nende
kéttesaamine ette ndhtud vaid tagastatava eksemplarina. Paketi kéttesaadavaks
tegemiseks on kaks erinevat viisi.

Esimeseks voimaluseks on kopeerida pakett (kaust) pred Pythoni
site-packages kausta, kus resideeruvad koik standardteegid iihes vareminstal-
leeritud pakettidega. Windowsi operatsioonisiisteemis on selle asukoht sageli
“C:\Python26\ Lib\site-packages”. Linuxis voib selle asukoht olla “/usr/local/lib/python2.7/dist-
packages”. Kui Pythoni interpretaatori tee on lisatud operatsioonisiisteemi
path’i, on mugav kasutada site-packages asukohta iitlevat kasku.

python -c "from distutils.sysconfig import get_python_lib;
print (get_python_lib())"

Teiseks voimaluseks on ajutiselt muuta Pythoni moodulite otsimise
teed. Selleks tuleb lisada kaks rida enne ennustaja paketi pred importimist.
Olgu ennustaja pakett pred kaustas “C:\kaustake”.
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import sys
sys.path.append("C:\\kaustake")
import pred

6.1.2 Aja mootmine

Kuivord tegu on masindoppe meetode rakendava lahendusega, on enne ennus-
tamist tarvis modtmistulemusi, mille abil suudaks ennustaja luua vajaliku
mudeli. Kujutagu meie programmi, mida soovime moota, lihtne to6otamist
simuleeriv funktsioon.

def program(n,m):
result = 0
for i in range(n):
for j in range(m):
result += ix*j

Mootmist aitab 1abi viia ennustaja klass TimeTaker. Selleks impordime
TimeTaker’i

from pred import TimeTaker
ning loome uue eksemplari.
timetaker = TimeTaker ()

Kui soovime, et mootmistulemusi ei salvestataks aktiivsesse kausta, lisame
konstruktorile tee soovitud kaustani. Oletame, et soovime méotmistulemused
salvestada aktiivse kausta alamkausta time.

timetaker = TimeTaker (directory="time")

Jargmisena seame TimeTaker’i mootma. Selleks peame kasutama unikaalset
votit, kuivord votmenimelisse faili hakatakse salvestama vastava votmega
identifitseeritud moctmistulemusi. Olgu votmeks “program_time” .

Meil on vaja ette anda ka jarjend arvuliste parameetritega, mis voivad
toendoliselt moodetava programmi todaega mojutada. Kuivord moddetav
programm program votab kaks argumenti, on moistlik arvata, et just need
need sobivad antud juhul parameetriteks.

timetaker.start("program_time", [x,y])
program(x,y)
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Pérast moodetava programmi peatumist on tarvis votmega “program_time”
madratud moéotmine 1opetada.

timetaker.end("program_time")

Me saame korraga moota loikuvaid programmiosasid seni, kuni paralleelselt
moddetavate programmiosade votmed ei kattu. Olgu meil moctmisel veel iiks
programm.

def program2(w)
for k in range(w):
print k

Oletame, et soovime korraga moota nii ainult program tooaega kui ka program
ja program?2 tboaega koos. Tahistame viimase mootmise votmega “two_programs_time” .
Soltugu teine programm esimese programmi esimesest parameetrist.

timetaker.start("two_programs_time", [x,y])
timetaker.start("program_time", [x,y])
program(x,y)

timetaker.end("program_time")

program?2 (x)
timetaker.end("two_programs_time")

Nii start kui ka end on arvutuslikult kerged funktsioonid ilma failidesse
kirjutamiseta, mistottu pole kartust, et nende pesastamine rikuks oluliselt
moodtmistulemusi.

Peaks juhtuma, et meil on iihes .py failis mootmisel palju erinevaid prog-
rammiloike, kuid neist mone aja soovime salvestada teistest erinevasse kaus-
ta, on meil see voimalus. Seame jargnevalt mootmise votmega “program_time”
salvestuma alamkausta time2.

timetaker.setSaveDir("program_time","time2")

Mootmiste 16ppedes on kasulik mootmistulemused salvestada votmetele vas-
tavatesse failidesse. Selleks piisab iihest kdsust, mis kirjutab senised mootmistulemused
votmete nimedega failidesse ning seejirel eemaldab tulemused mélust.

timetaker.publish()

Viimast kédsku on méistlik kutsuda siis, kui iihtegi mdotmist parasjagu ei toi-
mu, kuivord failioperatsioonid on ajakulukad ja voivad seega rikkuda mootmistulemusi.
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6.1.3 Ennustamine

Ennustamiseks impordime klassi Predictor
from pred import Predictor

ning loome uue eksemplari.

predictor = Predictor()

Predictor’i konstruktor voimaldab ka konfigureerimist. Soovi korral on véimalik
genereerimisele ja testimisele kulutada vaikimisi 5 sekundi asemel duration’i
jagu sekundeid. directory laseb seada teed kaustani, kus on talletatud mootmistulemused
— vaikimisi on selleks kaust, milles on ennustajat importinud programm. Ar-
gumendi function_dir kaudu on voimalik méaidrata kaust, kust lugeda voi
kuhu puudumisel ka kirjutada sone kujul olevad funktsioonid, ning func-
tion_symbols’i abil saab médrata, mitme siimboli jagu liitmisi ja korrutata-
vaid tohib maksimaalselt esineda. Vaikimisi salvestatakse kuni 10 liitmise
ja korrutatavaga valemid aktiivse kausta alamkausta “functions”. Olgu soov
lasta ennustajal kulutada mudeli otsingule 10 sekundit ning asugu andmed
alamkaustas “data”.

predictor = Predictor(duration=10,directory="data")

Olgu meil konstruktoris médratud kaustas votmega “program_time” talle-
tatud mootmistulemused, mis saadi, kui mootmisel anti kaheelemendiline
jarjend. Laseme ennustajal tagastada ennustuse objekti, andes jarjendina et-
te parameetrid u ja v ning méotmistulemuste votme.

prediction = predictor.predict([u,v],"program_time")

Ennustamisel on lisaks voimalik médrata ka directory néol ebastandardne
kaust mootmistulemuste lugemiseks ning méaar in_testset [0,1], kui suurt osa
modtmistulemustest kasutada treeningandmestiku asemel valideerimisand-
mestikuna. Vaikimisi kasutatakse konstruktoris seatud kausta ning andmestik
poolitatakse mééra 0,5 abil. Oletame, et soovime eelneva koodi tingimuste-
le lisaks seada ajutiseks mootmistulemuste kaustaks alamkausta “new_data”
ning valideerimisadmestikku koigest 20% mootmistulemustest. ¢

prediction = predictor.predict([u,v],"program_time",
directory="new_data",in_testset=0.2)
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Ennustuse objektist annab kitte saada nii hinnatava aja
estimated_time = prediction.getEstimation()

kui ka mudeli, mis vaadeldavatest kirjeldas parameetrite kaudu kuluvat aega
koige paremini.

estimated_model = prediction.getModel()
Mudeli viljastamiseks valemina piisab selle véljaprintimisest.
print estimated_model

Kuivord parameetrite vaikenimed parl ja par2 ei pruugi kasutajale valemis
hésti Gelda, kuidas aeg avaldub, saab neile enne printimist ka asjakohasemad
nimed panna.

estimated_model.addParameterNames(["ridu", "veerge"])
print estimated_model
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7 Tulemused

Andmaks pohjendatud hinnangu implementeeritud ennustajale, testime se-
da reaalsel andmestikul ning vaatame ennustaja kéitumist. Valitud andmes-
tikuks on 1000 m66tmist Linuxi sort programmil. Modtmistulemustes on kaks
parameetrit: ridade arv n ning stimbolite arv reas m. Andmestiku loomisel
on igal katsel valitud juhuslikult ridade arvuks 100-100000 ning siimbolite
arvuks reas 100-20000.

Vaatame esmalt, kuidas soltub ennustamise tdpsus andmete hulgast. Lase-
me ennustajal iga kord genereerimise ja testimise peale kulutada 5 sekundit
ning valime 10 korda 1000-st andmest juhuslikult alamandmestikud suurus-
tega 20, 50, 500 ja 1000. Kiimnest korrast igal korral valime nendest ala-
mandmestikest vélja 5 juhuslikku sissekannet ning leiame nende abil vasta-
val alamandmestikul ennustaja leitud mudeli keskmise vea. Seejérel leiame
iga alamandestiku korral 10 katsekorra mudeli keskmise vea. Katse tulemust
kujutab tabel 2.

Andmeid | Keskmine ennustuse viga
20 0,070 s
50 0,101 s
500 0,106 s
1000 0,108 s

Tabel 2: Keskmised ennustuse vead andmestiku mahu varieerudes

Ootuspéarane oleks olnud vastupidine seos, kus vihemate andmete korral
on keskmine ennustuse viga suurem, kuivord ennustajal on vihem informat-
siooni. Kindlasti ei saa sellest vordlemisi viheste juhuslikult valitud testide
korral aga véita, justkui vidhem andmeid tagaks parema ennustustulemuse.
Katse alusel voib vaid kahtluse alla seada, kas rohkem andmeid tdhendab
nonda lihtsa keerukusega (eeldatavasti O(nlog(n)m)) programmi korral tun-
duvalt paremat tulemust.

Jargnevalt vaatame, kuidas kiitub ennustaja, kui varieerida genereeri-
miseks ja testimiseks lubatud aega. Olgu meil andmestikus 1000 méotmistulemust.
Leiame iga aja korral parima mudeli ning leiame selle abil 30 juhusliku sisse-
kande abil aja poolt méadaratud mudelile vastava keskmise ennustusvea. Kat-
setulemusi kajastab tabel 3.

Viimase katse tulemused on tunduvalt ootusparasemad. On ilmne, et en-
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Lubatud aeg | Keskmine ennustuse viga
0,1s 4,410 s
1.0 s 0.864 s
2,0s 0.168 s
5,0's 0.111 s
10,0 s 0,105 s
15,0 s 0,107 s
20,0 s 0,120 s

Tabel 3: Keskmised ennustuse vead lubatud aja varieerudes

nustaja pole suutnud 0,1 sekundiga genereerida ja testida piisavalt mude-
leid, leidmaks aktsepteeritava tdpsusega mudeli. Jargneva 0,9 sekundi jook-
sul on tdpsus méirgatavalt paranenud ning juba 5 sekundist alates pais-
tab olevat mingi etapi optimaalne mudel leitud. Ennustustdpsuse nonda
vaikesed koikumised alates 5 sekundist on téen#oliselt vaid 30 juhuslikult
valitud moéotmiskatse moju, kuivord programmide to6aegu moodtes on miira
véaltimatu.

Analiitisime ka, kas ennustaja leiab parima véimaliku mudeli. Kuivord
ootuspérane oleks, et aeg sort’il, mis on keerukusega O(nlog(n)m), avald-
uks koige paremini ligilihedase mudeli abil, leiame sellise mudelkuju korral
andmetele koige paremini vastavad koefitsiendid.

M(n,m) = 1,64 x 10~°(nlog(n)m) + 0,12

Sellisel juhul on ennustaja kohaselt valideerimisandmetel standardhélbe hin-
nanguks ~ 0, 14. Seda iiletab aga ootamatum mudel

M(n,m) = 1,82 x 10 %(nm) + 8,55 x 1072 (n®*m) + 3,85 x 107",

mille standardhélbe hinnang valideerimisandmestikul on koéigest ~ 0, 04.
Veenmaks, et see voib toesti iiletada oodatut, on tehtud graafikud ( leiab
lisast B), kus on fikseeritud erinevates suurusjirkudes n ja m ning vaadatud,
kuidas kaituvad sellisel juhul eelnevad mudelid.
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8 Summary

Predicting scientific computation’s running time
Bachelor’s thesis (6 ECTS)

Karl-Oskar Masing

The thesis consists of two major parts. In the first part,
we present a technique to predict an arbitrary computation’s
running-time based on data gathered from previous executions.
In the second part, we present an implementation along with a
user manual and an example.

Running-time prediction is based on the following observa-
tion. We can distinguish between different program calls using
parameters that potentially affect the running time. By recor-
ding both parameters and elapsed time, we can derive a model
from the data that would estimate the running time. As we are
interested in the comprehensibility of the model, we cannot use
regular non-parametric regression methods. Hence, we use ge-
neralised linear regression with different basis functions such as
n?, nlogn and n3log n. However, as we approach the problem of
finding a relatively simple yet accurate model while traversing
the search space by generating different models, basis functions
can get even more complicated, involving multiplications of mul-
tiple parameters with different powers. Using the found model,
it is then possible to predict the running time when parame-
ters are known. Thesis comes also with a Python library that
uses the described method to estimate an arbitrary program’s
running-time.
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Lisad

A Dokumentatsioon

A.1 Prediction

Kirjeldus: | hoiab ennustuse tulemusi

Moodul: | predictor.py

Meetodid

Signatuur: | getEstimation()

Kirjeldus: | tagastab ennustustatud aja sekundites
Tagastustiiiip: | ujukomaarv

Signatuur: | getModel()

Kirjeldus: | tagastab ennustamisel kasutatud mudeli
Tagastustiiiip: | Model

Signatuur: | getParameters|()

Kirjeldus: | tagastab ennsutamisel kasutatud parameetrid
Tagastustiiiip: | arvude jarjend
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A.2 Predictor

Kirjeldus: | vastutab ennustamise eest

Moodul: | predictor.py

Konstruktor

Predictor([duration [, directory [, function_dir [, function_symbols]]]])

Parameeter: | Kirjeldus: Tiiiip

duration | genereerimisele ja testimisele | arv

kulutatav aeg sekundites

directory | tee mootmistulemusteni sone
function_dir | tee, kust lugeda/talletada sone
genereeritud funktsioone
function_symbols | stimbolite arv funktsioonis taisarv
Meetodid
Signatuur: | predict(parameters, keyname|, directory[, in_testset]])

Kirjeldus:

tagastab ennustustatud aja sekundites

Parameetrid:

parameters — ennustamisel kasutatavad parameetrid
tiitip: arvude jéarjend
keyname — mootmistulemuse identifikaator
tuup: sone
directory — tee moodtmistulemuste kaustani
tuilp: sone
vaikimisi: “”
in_testset — valideerimisandmestikku kuulumise mé&ér
tiitip: ujukomaarv [0,1]
vaikimisi: 0.5

Tagastustiiiip:

Prediction
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A.3 Model

Kirjeldus: | kujutab ennustamisel kasutatud mudelit

Moodul: | model.py

Meetodid
Signatuur: | estimate(values[,min_est])
Kirjeldus: | tagastab mudeli vaartuse kohal values
Parameetrid: | values — mudelile rakendatavad véartused
tiilip: arvude jarjend
min_est — minimaalne tagastatav vaartus
tiitip: ujukomaarv
vaikimisi: 0.00001
Tagastustiiiip: | ujukomaarv
Signatuur: | addParameterNames(parameter names)
Kirjeldus: | asendab mudeli kuvamisel parameetrid
vastavate nimedega
Parameetrid: | parameter_names — parameetrite nimed
tiilip: soOne jéarjend
Tagastustiiiip: | -

A.4 TimeTaker

Kirjeldus: | vastutab programmide t66aja méotmise eest

Moodul: | timetaker.py

Konstruktor

TimeTaker([directory])
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Parameeter: | Kirjeldus: Tiitip
directory | tee salvestatavate mootmistulemuste kaustani | sone
Meetodid
Signatuur: | start(keyname,parameter_list)

Kirjeldus: | alustab mootmist votmega keyname
Parameetrid: | keyname — mootmise voti
tuup: sone
parameter_list — parameetrid, millest mé6tmistulemus
voib soltuda
tiilip: arvude jarjend
Tagastustiiiip: | -
Signatuur: | end(keyname)
Kirjeldus: | 16petab mootmise keyname ja salvestab tulemuse méllu
Parameetrid: | keyname — mo6tmise voti
tutp: sone
Tagastustiiiip: | -
Signatuur: | publish()
Kirjeldus: | kirjutab modtmistulemused vastava votme nimega failidesse
Tagastustiiiip: | -
Signatuur: | setSaveDir(keyname,destination)
Kirjeldus: | seab mootmise keyname salvestuma kausta teega destination
Parameetrid: | keyname — mo6tmise voti
tuup: sone
destination — tee uue salvestamise kaustani
tuup: sone
Tagastustiiiip: | -
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