

    
      
          
            
  
欢迎使用 xLearn !

xLearn 是一款高性能的，易用的，并且可扩展的机器学习算法库，你可以用它来解决大规模机器学习问题，尤其是大规模稀疏数据机器学习问题。在近年来，大规模稀疏数据机器学习算法被广泛应用在各种领域，例如广告点击率预测、推荐系统等。如果你是 liblinear、libfm、libffm 的用户，那么现在 xLearn 将会是你更好的选择，因为 xLearn 几乎囊括了这些系统的全部功能，并且具有更好的性能，易用性，以及可扩展性。

[image: _images/speed.png]

快速开始

我们接下来展示如何在一个小型数据样例 (Criteo 广告点击预测数据) 上使用 xLearn 来解决二分类问题。在这个问题里，机器学习算法需要判断当前用户是否会点击给定的广告。


安装 xLearn

xLearn 最简单的安装方法是使用 pip 安装工具. 下面的命令会下载 xLearn 的源代码，并且在用户的本地机器上进行编译和安装。

sudo pip install xlearn





上述安装过程可能会持续一段时间，请耐心等候。安装完成后，用户可以使用下面的代码来检测 xLearn 是否安装成功。

>>> import xlearn as xl
>>> xl.hello()





如果安装成功，用户会看到如下显示:

-------------------------------------------------------------------------
         _
        | |
   __  _| |     ___  __ _ _ __ _ __
   \ \/ / |    / _ \/ _` | '__| '_ \
    >  <| |___|  __/ (_| | |  | | | |
   /_/\_\_____/\___|\__,_|_|  |_| |_|

      xLearn   -- 0.44 Version --
-------------------------------------------------------------------------





如果你在安装的过程中遇到了任何问题，或者你希望自己通过在 Github [https://github.com/aksnzhy/xlearn] 上最新的源代码进行手动编译，或者你想使用 xLearn 的命令行接口，你可以从这里 (Installation Guide) 查看如何对 xLearn 进行从源码的手动编译和安装。




Python 样例

下面的 Python 代码展示了如何使用 xLearn 的 FFM 算法来处理机器学习二分类任务：

import xlearn as xl

# Training task
ffm_model = xl.create_ffm()                # Use field-aware factorization machine (ffm)
ffm_model.setTrain("./small_train.txt")    # Set the path of training dataset
ffm_model.setValidate("./small_test.txt")  # Set the path of validation dataset

# Parameters:
#  0. task: binary classification
#  1. learning rate: 0.2
#  2. regular lambda: 0.002
#  3. evaluation metric: accuracy
param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.002, 'metric':'acc'}

# Start to train
# The trained model will be stored in model.out
ffm_model.fit(param, './model.out')

# Prediction task
ffm_model.setTest("./small_test.txt")  # Set the path of test dataset
ffm_model.setSigmoid()                 # Convert output to 0-1

# Start to predict
# The output result will be stored in output.txt
ffm_model.predict("./model.out", "./output.txt")





上述样例通过使用 field-aware factorization machines (FFM) 来解决一个简单的二分类任务。用户可以在 demo/classification/criteo_ctr
路径下找到我们所使用的样例数据 (small_train.txt 和 small_test.txt).
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详细安装指南

目前 xLearn 可以支持 Linux, Mac OS X 以及 Windows 平台. 在 Windows 平台安装 xLearn 请参考 link . 这一节主要介绍了如何在 Linux 和 Mac OSX 平台通过 pip 工具安装 xLearn，并且详细介绍了如何通过源码手动编译并安装 xLearn. 无论你使用哪种方法安装 xLearn，请确保你的机器上已经安装了支持 C++11 的编译器，例如 GCC 或者 Clang. 除此之外，用户还需要提前安装好 CMake 编译工具.


安装 GCC 或 Clang

如果你已经安装了支持 C++ 11 的编译器，请忽略此节内容。


	在 Cygwin 上, 运行 setup.exe 并安装 gcc 和 binutils.


	在 Debian/Ubuntu Linux 上, 输入如下命令:

sudo apt-get install gcc binutils





安装 GCC (或者 Clang)

sudo apt-get install clang







	在 FreeBSD 上, 输入以下命令安装 Clang:

sudo pkg_add -r clang







	在 Mac OS X, 安装 XCode 来获得 Clang.







安装 CMake

如果你已经安装了 CMake，请忽略此节内容。


	在 Cygwin 上, 运行 setup.exe 并安装 cmake.


	在 Debian/Ubuntu Linux 上, 输入以下命令安装 cmake:

sudo apt-get install cmake







	在 FreeBSD 上, 输入以下命令:

sudo pkg_add -r cmake









在 Mac OS X, 如果你安装了 homebrew, 输入以下命令:

brew install cmake





或者你安装了 MacPorts, 输入以下命令:

sudo port install cmake








从源码安装 xLearn

从源码安装 xLearn 分为两个步骤：

首先，我们需要编译 xLearn 得到 xlearn_train 和 xlearn_predict 这两个可执行文件。除此之外，我们还需要得到 libxlearn_api.so (Linux 平台) 和 libxlearn_api.dylib (Mac OS X 平台) 这两个动态链接库 (用来进行 Python 调用)。随后，用户可以安装 xLearn Python Package.


编译 xLearn

用户从 Github 上 clone 下 xLearn 源代码:

git clone https://github.com/aksnzhy/xlearn.git

cd xlearn
mkdir build
cd build
cmake ../
make





如果编译成功，用户将在 build 文件夹下看到 xlearn_train 和 xlearn_predict 这两个可执行文件。用户可以通过如下命令检查 xLearn 是否安装成功:

./run_example.sh








安装 Python Package

之后，你就可以通过 install-python.sh 脚本来安装 xLearn Python 包:

cd python-package
sudo ./install-python.sh





用户可以通过如下命令检测 xLearn Python 库是否安装成功:

cd ../
python run_demo_ctr.py








一键安装脚本

我们已经写好了一个脚本 build.sh 来帮助用户做上述所有的安装工作。

用户只需要从 Github 上 clone 下 xLearn 源代码:

git clone https://github.com/aksnzhy/xlearn.git





然后通过以下命令进行编译和安装:

cd xlearn
sudo ./build.sh





在安装过程中用户可能会被要求输入管理员账户密码。






通过 pip 安装 xLearn

安装 xLearn 最简单的方法是使用 pip 安装工具. 如下命令会下载 xLearn 源代码，并在你的本地计算机进行编译和安装工作，该方法使用的前提是你已经安装了 xLearn 所需的开发环境，例如 C++11 和 CMake:

sudo pip install xlearn





上述安装过程可能会持续一段时间，请耐心等候。安装完成后，用户可以使用下面的代码来检测 xLearn 是否安装成功:

>>> import xlearn as xl
>>> xl.hello()





如果安装成功，你会看到如下显示:

-------------------------------------------------------------------------
         _
        | |
   __  _| |     ___  __ _ _ __ _ __
   \ \/ / |    / _ \/ _` | '__| '_ \
    >  <| |___|  __/ (_| | |  | | | |
   /_/\_\_____/\___|\__,_|_|  |_| |_|

      xLearn   -- 0.44 Version --
-------------------------------------------------------------------------








安装 R 库

The R package installation guide is coming soon.







          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
xLearn 命令行接口使用指南

如果你已经编译并安装好 xLearn，你会在当前的 build 文件夹下看见 xlearn_train 和 xlearn_predict 这两个可执行文件，它们可以被用来进行模型的训练和预测。


快速开始

确保你现在正在 xLearn 的 build 文件夹下，在该文件夹下用户可以看见 small_test.txt 和 small_train.txt 这两个样例数据集。我们使用以下命令进行模型训练:

./xlearn_train ./small_train.txt





下面是一部分程序的输出。注意，这里显示的 log_loss 值可能和你本地计算出的 log_loss 值不完全一样:

[ ACTION     ] Start to train ...
[------------] Epoch      Train log_loss     Time cost (sec)
[   10%      ]     1            0.569292                0.00
[   20%      ]     2            0.517142                0.00
[   30%      ]     3            0.490124                0.00
[   40%      ]     4            0.470445                0.00
[   50%      ]     5            0.451919                0.00
[   60%      ]     6            0.437888                0.00
[   70%      ]     7            0.425603                0.00
[   80%      ]     8            0.415573                0.00
[   90%      ]     9            0.405933                0.00
[  100%      ]    10            0.396388                0.00
[ ACTION     ] Start to save model ...
[------------] Model file: ./small_train.txt.model





在默认的情况下，xLearn 会使用 logistic regression (LR) 来训练我们的模型 (10 epoch).

我们发现，xLearn 训练过后在当前文件夹下产生了一个叫 small_train.txt.model 的新文件。这个文件用来存储训练后的模型，我们可以用这个模型在未来进行预测:

./xlearn_predict ./small_test.txt ./small_train.txt.model





运行上述命令之后，我们在当前文件夹下得到了一个新的文件 small_test.txt.out，这是我们进行预测任务的输出。我们可以通过如下命令显示这个输出文件的前几行数据:

head -n 5 ./small_test.txt.out

-1.9872
-0.0707959
-0.456214
-0.170811
-1.28986





这里每一行的分数都对应了测试数据中的一行预测样本。负数代表我们预测该样本为负样本，正数代表正样本 (在这个例子中没有)。在 xLearn 中，用户可以将分数通过 --sigmoid 选项转换到 (0-1) 之间，还可以使用 --sign 选项将其转换成 0 或 1:

./xlearn_predict ./small_test.txt ./small_train.txt.model --sigmoid
head -n 5 ./small_test.txt.out

0.120553
0.482308
0.387884
0.457401
0.215877

./xlearn_predict ./small_test.txt ./small_train.txt.model --sign
head -n 5 ./small_test.txt.out

0
0
0
0
0








模型的输出

用户可以通过设置不同的超参数来生成不同的模型，xLearn 通过 -m 选项来指定这些输出模型文件的路径。在默认的情况下，模型文件的路径是当前运行文件夹下的 training_data_name + .model 文件:

./xlearn_train ./small_train.txt -m new_model





用户还可以通过 -t 选项将模型输出成人类可读的 TXT 格式，例如:

./xlearn_train ./small_train.txt -t model.txt





运行上述命令后，我们发现在当前文件夹下生成了一个新的文件 model.txt，这个文件存储着 TXT 格式的输出模型:

head -n 5 ./model.txt

-0.688182
0.458082
0
0
0





对于线性模型来说，TXT 格式的模型将每一个模型参数存储在一行。对于 FM 和 FFM，模型将每一个 latent vector 存储在一行。

Linear:

bias: 0
i_0: 0
i_1: 0
i_2: 0
i_3: 0





FM:

bias: 0
i_0: 0
i_1: 0
i_2: 0
i_3: 0
v_0: 5.61937e-06 0.0212581 0.150338 0.222903
v_1: 0.241989 0.0474224 0.128744 0.0995021
v_2: 0.0657265 0.185878 0.0223869 0.140097
v_3: 0.145557 0.202392 0.14798 0.127928





FFM:

bias: 0
i_0: 0
i_1: 0
i_2: 0
i_3: 0
v_0_0: 5.61937e-06 0.0212581 0.150338 0.222903
v_0_1: 0.241989 0.0474224 0.128744 0.0995021
v_0_2: 0.0657265 0.185878 0.0223869 0.140097
v_0_3: 0.145557 0.202392 0.14798 0.127928
v_1_0: 0.219158 0.248771 0.181553 0.241653
v_1_1: 0.0742756 0.106513 0.224874 0.16325
v_1_2: 0.225384 0.240383 0.0411782 0.214497
v_1_3: 0.226711 0.0735065 0.234061 0.103661
v_2_0: 0.0771142 0.128723 0.0988574 0.197446
v_2_1: 0.172285 0.136068 0.148102 0.0234075
v_2_2: 0.152371 0.108065 0.149887 0.211232
v_2_3: 0.123096 0.193212 0.0179155 0.0479647
v_3_0: 0.055902 0.195092 0.0209918 0.0453358
v_3_1: 0.154174 0.144785 0.184828 0.0785329
v_3_2: 0.109711 0.102996 0.227222 0.248076
v_3_3: 0.144264 0.0409806 0.17463 0.083712








在线学习

xLearn 提供在线学习的功能，即 xLearn 可以加载之前预训练过的模型继续学习。用户可以通过 -pre 选项来指定预先训练过的模型文件路径。例如:

./xlearn_train ./small_train.txt -s 0 -pre ./pre_model





注意，xLearn 只能加载二进制预训练模型，不能加载 TXT 格式的文本模型。




预测结果的输出

用户可以通过 -o 选项来指定预测结果输出文件的路径。例如:

./xlearn_predict ./small_test.txt ./small_train.txt.model -o output.txt
head -n 5 ./output.txt

-2.01192
-0.0657416
-0.456185
-0.170979
-1.28849





在默认的情况下，预测结果输出文件的路径格式是当前文件夹下的 test_data_name + .out 文件。




选择机器学习算法

目前，xLearn 可以支持三种不同的机器学习算法，包括了线性模型 (LR)、factorization machine (FM)，以及 field-aware factorization machine (FFM).

用户可以通过 -s 选项来选择不同的算法:

./xlearn_train ./small_train.txt -s 0  # Classification: Linear model (GLM)
./xlearn_train ./small_train.txt -s 1  # Classification: Factorization machine (FM)
./xlearn_train ./small_train.txt -s 2  # Classification: Field-awre factorization machine (FFM)

./xlearn_train ./small_train.txt -s 3  # Regression: Linear model (GLM)
./xlearn_train ./small_train.txt -s 4  # Regression: Factorization machine (FM)
./xlearn_train ./small_train.txt -s 5  # Regression: Field-awre factorization machine (FFM)





对于 LR 和 FM 算法而言，我们的输入数据格式必须是 CSV 或者 libsvm. 对于 FFM 算法，我们的输入数据必须是 libffm 格式:

libsvm format:

   y index_1:value_1 index_2:value_2 ... index_n:value_n

   0   0:0.1   1:0.5   3:0.2   ...
   0   0:0.2   2:0.3   5:0.1   ...
   1   0:0.2   2:0.3   5:0.1   ...

CSV format:

   y value_1 value_2 .. value_n

   0      0.1     0.2     0.2   ...
   1      0.2     0.3     0.1   ...
   0      0.1     0.2     0.4   ...

libffm format:

   y field_1:index_1:value_1 field_2:index_2:value_2   ...

   0   0:0:0.1   1:1:0.5   2:3:0.2   ...
   0   0:0:0.2   1:2:0.3   2:5:0.1   ...
   1   0:0:0.2   1:2:0.3   2:5:0.1   ...





xLearn 还可以使用 , 作为数据的分隔符，例如:

libsvm format:

   label,index_1:value_1,index_2:value_2 ... index_n:value_n

CSV format:

   label,value_1,value_2 .. value_n

libffm format:

   label,field_1:index_1:value_1,field_2:index_2:value_2 ...





注意，如果输入的 csv 文件里不含 y 值，用户必须手动向其每一行数据添加一个占位符 (同样针对测试数据)。否则，xLearn 会将第一个元素视为 y.

LR 和 FM 算法的输入可以是 libffm 格式，xLearn 会忽略其中的 field 项并将其视为 libsvm 格式。




设置 Validation Dataset（验证集）

在机器学习中，我们可以通过 Validation Dataset (验证集) 来进行超参数调优。在 xLearn 中，用户可以使用 -v 选项来指定验证集文件，例如:

./xlearn_train ./small_train.txt -v ./small_test.txt





下面是程序的一部分输出:

[ ACTION     ] Start to train ...
[------------] Epoch      Train log_loss       Test log_loss     Time cost (sec)
[   10%      ]     1            0.571922            0.531160                0.00
[   20%      ]     2            0.520315            0.542134                0.00
[   30%      ]     3            0.492147            0.529684                0.00
[   40%      ]     4            0.470234            0.538684                0.00
[   50%      ]     5            0.452695            0.537496                0.00
[   60%      ]     6            0.439367            0.537790                0.00
[   70%      ]     7            0.425216            0.534396                0.00
[   80%      ]     8            0.416215            0.542883                0.00
[   90%      ]     9            0.404673            0.547597                0.00





我们可以看到，在这个任务中 Train log_loss 在不断的下降，而 Test log_loss (validation loss) 则是先下降，后上升。这代表当前我们训练的模型已经 overfit （过拟合）我们的训练数据。

在默认的情况下，xLearn 会在每一轮 epoch 结束后计算 validation loss 的数值，而用户可以使用 -x 选项来制定不同的评价指标。对于分类任务而言，评价指标有： acc (accuracy), prec (precision), f1, 以及 auc，例如:

./xlearn_train ./small_train.txt -v ./small_test.txt -x acc
./xlearn_train ./small_train.txt -v ./small_test.txt -x prec
./xlearn_train ./small_train.txt -v ./small_test.txt -x f1
./xlearn_train ./small_train.txt -v ./small_test.txt -x auc





对于回归任务而言，评价指标包括：mae, mape, 以及 rmsd (或者叫作 rmse)，例如:

cd demo/house_price/
../../xlearn_train ./house_price_train.txt -s 3 -x rmse --cv
../../xlearn_train ./house_price_train.txt -s 3 -x rmsd --cv





注意，这里我们通过设置 --cv 选项使用了 Cross-Validation (交叉验证) 功能, 我们将在下一节详细介绍该功能。




Cross-Validation (交叉验证)

在机器学习中，Cross-Validation (交叉验证) 是一种被广泛使用的模型超参数调优技术。在 xLearn 中，用户可以使用 --cv
选项来使用交叉验证功能，例如:

./xlearn_train ./small_train.txt --cv





在默认的情况下，xLearn 使用 3-folds 交叉验证 (即将数据集平均分成 3 份)，用户也可以通过 -f 选项来指定数据划分的份数，例如:

./xlearn_train ./small_train.txt -f 5 --cv





上述命令将数据集划分成为 5 份，并且 xLearn 会在最后计算出平均的 validation loss:

 ...
[------------] Average log_loss: 0.549417
[ ACTION     ] Finish Cross-Validation
[ ACTION     ] Clear the xLearn environment ...
[------------] Total time cost: 0.03 (sec)








选择优化算法

在 xLearn 中，用户可以通过 -p 选项来选择使用不同的优化算法。目前，xLearn 支持 SGD, AdaGrad, 以及 FTRL 这三种优化算法。
在默认的情况下，xLearn 使用 AdaGrad 优化算法:

./xlearn_train ./small_train.txt -p sgd
./xlearn_train ./small_train.txt -p adagrad
./xlearn_train ./small_train.txt -p ftrl





相比于传统的 SGD (随机梯度下降) 算法，AdaGrad 可以自适应的调整学习速率 learning rate，对于不常用的参数进行较大的更新，对于常用的参数进行较小的更新。
正因如此，AdaGrad 算法常用于稀疏数据的优化问题上。除此之外，相比于 AdaGrad，SGD 对学习速率的大小更敏感，这增加了用户调参的难度。

FTRL (Follow-the-Regularized-Leader) 同样被广泛应用于大规模稀疏数据的优化问题上。相比于 SGD 和 AdaGrad, FTRL 需要用户调试更多的超参数，我们将在下一节详细介绍 xLearn 的超参数调优。




超参数调优

在机器学习中，hyper-parameter (超参数) 是指在训练之前设置的参数，而模型参数是指在训练过程中更新的参数。超参数调优通常是机器学习训练过程中不可避免的一个环节。

首先，learning rate (学习速率) 是机器学习中的一个非常重要的超参数，用来控制每次模型迭代时更新的步长。在默认的情况下，这个值在 xLearn 中被设置为 0.2，用户可以通过 -r 选项来改变这个值:

./xlearn_train ./small_train.txt -v ./small_test.txt -r 0.1
./xlearn_train ./small_train.txt -v ./small_test.txt -r 0.5
./xlearn_train ./small_train.txt -v ./small_test.txt -r 0.01





用户还可以通过 -b 选项来控制 regularization (正则项)。xLearn 使用 L2 正则项，这个值被默认设置为 0.00002:

./xlearn_train ./small_train.txt -v ./small_test.txt -r 0.1 -b 0.001
./xlearn_train ./small_train.txt -v ./small_test.txt -r 0.1 -b 0.002
./xlearn_train ./small_train.txt -v ./small_test.txt -r 0.1 -b 0.01





对于 FTRL 算法来说，除了学习速率和正则项，我们还需要调节其他的超参数，包括：-alpha, -beta, -lambda_1 和 -lambda_2，例如:

./xlearn_train ./small_train.txt -p ftrl -alpha 0.002 -beta 0.8 -lambda_1 0.001 -lambda_2 1.0





对于 FM 和 FFM 模型，用户需要通过 -k 选项来设置 latent vector (隐向量) 的长度。在默认的情况下，xLearn 将其设置为 4:

./xlearn_train ./small_train.txt -s 1 -v ./small_test.txt -k 2
./xlearn_train ./small_train.txt -s 1 -v ./small_test.txt -k 4
./xlearn_train ./small_train.txt -s 1 -v ./small_test.txt -k 5
./xlearn_train ./small_train.txt -s 1 -v ./small_test.txt -k 8





注意，xLearn 使用了 SSE 硬件指令来加速向量运算，该指令会同时进行向量长度为 4 的运算，因此将 k=2 和 k=4 所需的运算时间是相同的。

除此之外，对于 FM 和 FFM，用户可以通过设置超参数 -u 来调节模型的初始化参数。在默认的情况下，这个值被设置为 0.66:

./xlearn_train ./small_train.txt -s 1 -v ./small_test.txt -u 0.80
./xlearn_train ./small_train.txt -s 1 -v ./small_test.txt -u 0.40
./xlearn_train ./small_train.txt -s 1 -v ./small_test.txt -u 0.10








迭代次数 & Early-Stop (提前终止)

在模型的训练过程中，每一个 epoch 都会遍历整个训练数据。在 xLearn 中，用户可以通过 -e 选项来设置需要的 epoch 数量:

./xlearn_train ./small_train.txt -e 3
./xlearn_train ./small_train.txt -e 5
./xlearn_train ./small_train.txt -e 10





如果用户设置了 validation dataset (验证集)，xLearn 在默认情况下会在得到最好的 validation 结果时进行 early-stop (提前终止训练)，例如:

./xlearn_train ./small_train.txt -s 2 -v ./small_test.txt -e 10





在上述命令中，我们设置 epoch 的大小为 10，但是 xLearn 会在第 7 轮提前停止训练 (你可能在你的本地计算机上会得到不同的轮次):

 ...
[ ACTION     ] Early-stopping at epoch 7
[ ACTION     ] Start to save model ...





用户可以通过 -sw 来设置提前停止机制的窗口大小。即，-sw=2 意味着如果在后两轮的时间窗口之内都没有比当前更好的验证结果，则停止训练，并保存之前最好的模型:

./xlearn_train ./small_train.txt -e 10 -v ./small_test.txt -sw 3





用户可以通过 --dis-es 选项来禁止 early-stop:

./xlearn_train ./small_train.txt -s 2 -v ./small_test.txt -e 10 --dis-es





在上述命令中，xLearn 将进行完整的 10 轮 epoch 训练。

注意，在默认情况下，如果没有设置 metric，则 xLearn 会通过 test_loss 来选择最佳停止时机。如果设置了 metric，则 xLearn 通过 metric 的值来决定停止时机。




无锁 (Lock-free) 学习

在默认情况下，xLearn 会进行 Hogwild! 无锁学习，该方法通过 CPU 多核进行并行训练，提高 CPU 利用率，加快算法收敛速度。但是，该无锁算法是非确定性的算法 (non-deterministic). 即，如果我们多次运行如下的命令，我们会在每一次运行得到略微不同的 loss 结果:

./xlearn_train ./small_train.txt

The 1st time: 0.396352

./xlearn_train ./small_train.txt

The 2nd time: 0.396119

./xlearn_train ./small_train.txt

The 3nd time: 0.396187





用户可以通过 -nthread 选项来设置使用 CPU 核心的数量，例如:

./xlearn_train ./small_train.txt -nthread 2





上述命令指定使用 2 个 CPU Core 来进行模型训练。如果用户不设置该选项，xLearn 在默认情况下会使用全部的 CPU 核心进行计算。xLearn 会显示当前使用线程数量的情况:

[------------] xLearn uses 2 threads for training task.
[ ACTION     ] Read Problem ...





用户可以通过设置 --dis-lock-free 选项禁止多核无锁学习:

./xlearn_train ./small_train.txt --dis-lock-free





这时，xLearn 计算的结果是确定性的 (determinnistic):

./xlearn_train ./small_train.txt

The 1st time: 0.396372

./xlearn_train ./small_train.txt

The 2nd time: 0.396372

./xlearn_train ./small_train.txt

The 3nd time: 0.396372





使用 --dis-lock-free 的缺点是训练速度会比无锁训练慢很多，我们的建议是在大规模数据训练下开启此功能。




Instance-Wise 归一化

对于 FM 和 FFM 来说，xLearn 会默认对特征进行 Instance-Wise Normalizarion (归一化). 在一些大规模稀疏数据的场景 (例如 CTR 预估), 这一技术非常的有效，但是有些时候它也会影响模型的准确率。用户可以通过设置 --no-norm 来关掉该功能:

./xlearn_train ./small_train.txt -s 1 -v ./small_test.txt --no-norm





注意，如果在训练过程中使用了 Instance-Wise 归一化，用户需要在预测过程中同样使用该功能。




Quiet Model 安静模式

xLearn 的训练支持安静模式，在安静模式下，用户通过调用 --quiet() 选项来使得 xLearn 的训练过程不会计算任何评价指标，这样可以很大程度上提高训练速度:

./xlearn_train ./small_train.txt -e 10 --quiet





xLearn 还可以支持 Python API，我们将在下一节详细介绍。







          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
xLearn Python API 使用指南

xLearn 支持简单易用的 Python 接口。在使用之前，请确保你已经成功安装了 xLearn Python Package. 用户可以进入 Python shell，然后输入如下代码来检查是否成功安装 xLearn Python Package:

>>> import xlearn as xl
>>> xl.hello()





如果你已经成功安装了 xLearn Python Package，你将会看到:

-------------------------------------------------------------------------
         _
        | |
   __  _| |     ___  __ _ _ __ _ __
   \ \/ / |    / _ \/ _` | '__| '_ \
    >  <| |___|  __/ (_| | |  | | | |
   /_/\_\_____/\___|\__,_|_|  |_| |_|

      xLearn   -- 0.44 Version --
-------------------------------------------------------------------------






快速开始

如下代码展示如何使用 xLearn Python API，你可以在 demo/classification/criteo_ctr 路径下找到样例数据 (small_train.txt and small_test.txt):

import xlearn as xl

# Training task
ffm_model = xl.create_ffm()                # Use field-aware factorization machine (ffm)
ffm_model.setTrain("./small_train.txt")    # Set the path of training data

# parameter:
#  0. task: binary classification
#  1. learning rate : 0.2
#  2. regular lambda : 0.002
param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.002}

# Train model
ffm_model.fit(param, "./model.out")





以下是 xLearn 的部分输出:

  ...
[ ACTION     ] Start to train ...
[------------] Epoch      Train log_loss     Time cost (sec)
[   10%      ]     1            0.595881                0.00
[   20%      ]     2            0.538845                0.00
[   30%      ]     3            0.520051                0.00
[   40%      ]     4            0.504366                0.00
[   50%      ]     5            0.492811                0.00
[   60%      ]     6            0.483286                0.00
[   70%      ]     7            0.472567                0.00
[   80%      ]     8            0.465035                0.00
[   90%      ]     9            0.457047                0.00
[  100%      ]    10            0.448725                0.00
[ ACTION     ] Start to save model ...





在上述例子中，xLearn 使用 field-aware factorization machines (ffm) 来解决一个机器学习二分类问题。如果想解决回归 (regression) 问题，用户可以通过将 task 参数设置为 reg 来实现:

param = {'task':'reg', 'lr':0.2, 'lambda':0.002}





我们发现，xLearn 训练过后在当前文件夹下产生了一个叫 model.out 的新文件。这个文件用来存储训练后的模型，我们可以用这个模型在未来进行预测:

ffm_model.setTest("./small_test.txt")
ffm_model.predict("./model.out", "./output.txt")





运行上述命令之后，我们在当前文件夹下得到了一个新的文件 output.txt，这是我们进行预测任务的输出。我们可以通过如下命令显示这个输出文件的前几行数据:

head -n 5 ./output.txt

-1.58631
-0.393496
-0.638334
-0.38465
-1.15343





这里每一行的分数都对应了测试数据中的一行预测样本。负数代表我们预测该样本为负样本，正数代表正样本 (在这个例子中没有)。在 xLearn 中，用户可以将分数通过 setSigmoid() API 转换到（0-1）之间:

ffm_model.setSigmoid()
ffm_model.setTest("./small_test.txt")
ffm_model.predict("./model.out", "./output.txt")





结果如下:

 head -n 5 ./output.txt

0.174698
0.413642
0.353551
0.414588
0.250373





用户还可以使用 setSign() API 将预测结果转换成 0 或 1:

ffm_model.setSign()
ffm_model.setTest("./small_test.txt")
ffm_model.predict("./model.out", "./output.txt")





结果如下:

head -n 5 ./output.txt

0
0
0
0
0








模型输出

用户还可以通过 setTXTModel() API 将模型输出成人类可读的 TXT 格式，例如:

ffm_model.setTXTModel("./model.txt")
ffm_model.fit(param, "./model.out")





运行上述命令后，我们发现在当前文件夹下生成了一个新的文件 model.txt，这个文件存储着 TXT 格式的输出模型:

head -n 5 ./model.txt

-1.041
0.31609
0
0
0





对于线性模型来说，TXT 格式的模型输出将每一个模型参数存储在一行。对于 FM 和 FFM，模型将每一个 latent vector 存储在一行。

Linear:

bias: 0
i_0: 0
i_1: 0
i_2: 0
i_3: 0





FM:

bias: 0
i_0: 0
i_1: 0
i_2: 0
i_3: 0
v_0: 5.61937e-06 0.0212581 0.150338 0.222903
v_1: 0.241989 0.0474224 0.128744 0.0995021
v_2: 0.0657265 0.185878 0.0223869 0.140097
v_3: 0.145557 0.202392 0.14798 0.127928





FFM:

bias: 0
i_0: 0
i_1: 0
i_2: 0
i_3: 0
v_0_0: 5.61937e-06 0.0212581 0.150338 0.222903
v_0_1: 0.241989 0.0474224 0.128744 0.0995021
v_0_2: 0.0657265 0.185878 0.0223869 0.140097
v_0_3: 0.145557 0.202392 0.14798 0.127928
v_1_0: 0.219158 0.248771 0.181553 0.241653
v_1_1: 0.0742756 0.106513 0.224874 0.16325
v_1_2: 0.225384 0.240383 0.0411782 0.214497
v_1_3: 0.226711 0.0735065 0.234061 0.103661
v_2_0: 0.0771142 0.128723 0.0988574 0.197446
v_2_1: 0.172285 0.136068 0.148102 0.0234075
v_2_2: 0.152371 0.108065 0.149887 0.211232
v_2_3: 0.123096 0.193212 0.0179155 0.0479647
v_3_0: 0.055902 0.195092 0.0209918 0.0453358
v_3_1: 0.154174 0.144785 0.184828 0.0785329
v_3_2: 0.109711 0.102996 0.227222 0.248076
v_3_3: 0.144264 0.0409806 0.17463 0.083712








在线学习

xLearn 提供在线学习的功能，即 xLearn 可以加载之前预训练过的模型继续学习。用户可以通过 setPreModel() API 来指定预先训练过的模型文件路径。例如:

import xlearn as xl

 ffm_model = xl.create_ffm()
 ffm_model.setTrain("./small_train.txt")
 ffm_model.setValidate("./small_test.txt")
 ffm_model.setPreModel("./pre_model")
 param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.002}

 ffm_model.fit(param, "./model.out")





注意，xLearn 只能加载二进制预训练模型，不能加载 TXT 格式的文本模型。




选择机器学习算法

目前，xLearn 可以支持三种不同的机器学习算法，包括了线性模型 (LR)、factorization machine (FM)，以及 field-aware factorization machine (FFM):

import xlearn as xl

ffm_model = xl.create_ffm()
fm_model = xl.create_fm()
lr_model = xl.create_linear()





对于 LR 和 FM 算法而言，我们的输入数据格式必须是 CSV 或者 libsvm. 对于 FFM 算法而言，我们的输入数据必须是 libffm 格式:

libsvm format:

   y index_1:value_1 index_2:value_2 ... index_n:value_n

   0   0:0.1   1:0.5   3:0.2   ...
   0   0:0.2   2:0.3   5:0.1   ...
   1   0:0.2   2:0.3   5:0.1   ...

CSV format:

   y value_1 value_2 .. value_n

   0      0.1     0.2     0.2   ...
   1      0.2     0.3     0.1   ...
   0      0.1     0.2     0.4   ...

libffm format:

   y field_1:index_1:value_1 field_2:index_2:value_2   ...

   0   0:0:0.1   1:1:0.5   2:3:0.2   ...
   0   0:0:0.2   1:2:0.3   2:5:0.1   ...
   1   0:0:0.2   1:2:0.3   2:5:0.1   ...





xLearn 还可以使用 , 作为数据的分隔符，例如:

libsvm format:

   label,index_1:value_1,index_2:value_2 ... index_n:value_n

CSV format:

   label,value_1,value_2 .. value_n

libffm format:

   label,field_1:index_1:value_1,field_2:index_2:value_2 ...





注意，如果输入的 csv 文件里不含 y 值，用户必须手动向其每一行数据添加一个占位符 (同样针对测试数据)。否则，xLearn 会将第一个元素视为 y.

LR 和 FM 算法的输入可以是 libffm 格式，xLearn 会忽略其中的 field 项并将其视为 libsvm 格式。




设置 Validation Dataset (验证集)

在机器学习中，我们可以通过 Validation Dataset (验证集) 来进行超参数调优。在 xLearn 中，用户可以使用 setValidate() API 来指定验证集文件，例如:

import xlearn as xl

ffm_model = xl.create_ffm()
ffm_model.setTrain("./small_train.txt")
ffm_model.setValidate("./small_test.txt")
param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.002}

ffm_model.fit(param, "./model.out")





下面是程序的一部分输出:

[ ACTION     ] Start to train ...
[------------] Epoch      Train log_loss       Test log_loss     Time cost (sec)
[   10%      ]     1            0.589475            0.535867                0.00
[   20%      ]     2            0.540977            0.546504                0.00
[   30%      ]     3            0.521881            0.531474                0.00
[   40%      ]     4            0.507194            0.530958                0.00
[   50%      ]     5            0.495460            0.530627                0.00
[   60%      ]     6            0.483910            0.533307                0.00
[   70%      ]     7            0.470661            0.527650                0.00
[   80%      ]     8            0.465455            0.532556                0.00
[   90%      ]     9            0.455787            0.538841                0.00
[ ACTION     ] Early-stopping at epoch 7





我们可以看到，在这个任务中 Train log_loss 在不断的下降，而 Test log_loss (validation loss) 则是先下降，后上升。这代表当前我们训练的模型已经 overfit （过拟合）我们的训练数据。

在默认的情况下，xLearn 会在每一轮 epoch 结束后计算 validation loss 的数值，而用户可以使用 metric  参数来制定不同的评价指标。对于分类任务而言，评价指标有：acc (accuracy), prec (precision), f1, 以及 auc，例如:

param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.002, 'metric': 'acc'}
param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.002, 'metric': 'prec'}
param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.002, 'metric': 'f1'}
param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.002, 'metric': 'auc'}





对于回归任务而言，评价指标包括：mae, mape, 以及 rmsd (或者叫作 rmse)，例如:

param = {'task':'reg', 'lr':0.2, 'lambda':0.002, 'metric': 'rmse'}
param = {'task':'reg', 'lr':0.2, 'lambda':0.002, 'metric': 'mae'}
param = {'task':'reg', 'lr':0.2, 'lambda':0.002, 'metric': 'mape'}








Cross-Validation (交叉验证)

在机器学习中，Cross-Validation (交叉验证) 是一种被广泛使用的模型超参数调优技术。在 xLearn 中，用户可以使用 cv() API 来使用交叉验证功能，例如:

import xlearn as xl

ffm_model = xl.create_ffm()
ffm_model.setTrain("./small_train.txt")
param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.002}

ffm_model.cv(param)





在默认的情况下，xLearn 使用 3-folds 交叉验证 (即将数据集平均分成 3 份)，用户也可以通过 fold 参数来指定数据划分的份数，例如:

import xlearn as xl

ffm_model = xl.create_ffm()
ffm_model.setTrain("./small_train.txt")
param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.002, 'fold':5}

ffm_model.cv(param)





上述命令将数据集划分成为 5 份，并且 xLearn 会在最后计算出平均的 validation loss:

[------------] Average log_loss: 0.549758
[ ACTION     ] Finish Cross-Validation
[ ACTION     ] Clear the xLearn environment ...
[------------] Total time cost: 0.05 (sec)








选择优化算法

在 xLearn 中，用户可以通过 opt 参数来选择使用不同的优化算法。目前，xLearn 支持 SGD, AdaGrad, 以及 FTRL 这三种优化算法。 在默认的情况下，xLearn 使用 AdaGrad 优化算法:

param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.002, 'opt':'sgd'}
param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.002, 'opt':'adagrad'}
param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.002, 'opt':'ftrl'}





相比于传统的 SGD (随机梯度下降) 算法，AdaGrad 可以自适应的调整学习速率 learning rate，对于不常用的参数进行较大的更新，对于常用的参数进行较小的更新。 正因如此，AdaGrad 算法常用于稀疏数据的优化问题上。除此之外，相比于 AdaGrad，SGD 对学习速率的大小更敏感，这增加了用户调参的难度。

FTRL (Follow-the-Regularized-Leader) 同样被广泛应用于大规模稀疏数据的优化问题上。相比于 SGD 和 AdaGrad, FTRL 需要用户调试更多的超参数，我们将在下一节详细介绍 xLearn 的超参数调优。




超参数调优

在机器学习中，hyper-parameter (超参数) 是指在训练之前设置的参数，而模型参数是指在训练过程中更新的参数。超参数调优通常是机器学习训练过程中不可避免的一个环节。

首先，learning rate (学习速率) 是机器学习中的一个非常重要的超参数，用来控制每次模型迭代时更新的步长。在默认的情况下，这个值在 xLearn 中被设置为 0.2，用户可以通过 lr 参数来改变这个值:

param = {'task':'binary', 'lr':0.2}
param = {'task':'binary', 'lr':0.5}
param = {'task':'binary', 'lr':0.01}





用户还可以通过 -b 选项来控制 regularization (正则项)。xLearn 使用 L2 正则项，这个值被默认设置为 0.00002:

param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.01}
param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.02}
param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.002}





对于 FTRL 算法来说，除了学习速率和正则项，我们还需要调节其他的超参数，包括：-alpha, -beta, -lambda_1 和 -lambda_2，例如:

param = {'alpha':0.002, 'beta':0.8, 'lambda_1':0.001, 'lambda_2': 1.0}





对于 FM 和 FFM 模型，用户需要通过 -k 选项来设置 latent vector (隐向量) 的长度。在默认的情况下，xLearn 将其设置为 4:

param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.01, 'k':2}
param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.01, 'k':4}
param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.01, 'k':5}
param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.01, 'k':8}





注意，xLearn 使用了 SSE 硬件指令来加速向量运算，该指令会同时进行向量长度为 4 的运算，因此将 k=2 和 k=4 所需的运算时间是相同的。

除此之外，对于 FM 和 FFM，用户可以通过设置超参数 -u 来调节模型的初始化参数。在默认的情况下，这个值被设置为 0.66:

param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.01, 'init':0.80}
param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.01, 'init':0.40}
param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.01, 'init':0.10}








迭代次数 & Early-Stop (提前终止)

在模型的训练过程中，每一个 epoch 都会遍历整个训练数据。在 xLearn 中，用户可以通过 epoch 参数来设置需要的 epoch 数量:

param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.01, 'epoch':3}
param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.01, 'epoch':5}
param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.01, 'epoch':10}





如果用户设置了 validation dataset (验证集)，xLearn 在默认情况下会在得到最好的 validation 结果时进行 early-stop (提前终止训练)，例如:

import xlearn as xl

ffm_model = xl.create_ffm()
ffm_model.setTrain("./small_train.txt")
ffm_model.setValidate("./small_test.txt")
param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.002, 'epoch':10}

ffm_model.fit(param, "./model.out")





在上述命令中，我们设置 epoch 的大小为 10，但是 xLearn 会在第 7 轮提前停止训练 (你可能在你的本地计算机上会得到不同的轮次):

Early-stopping at epoch 7
Start to save model ...





用户可以通过 stop_window 参数来设置提前停止机制的窗口大小。即，stop_window=2 意味着如果在后两轮的时间窗口之内都没有比当前更好的验证结果，则停止训练，并保存之前最好的模型:

param = {'task':'binary',  'lr':0.2,
         'lambda':0.002, 'epoch':10,
         'stop_window':3}

ffm_model.fit(param, "./model.out")





用户可以通过 disableEarlyStop() API 来禁止 early-stop:

import xlearn as xl

ffm_model = xl.create_ffm()
ffm_model.setTrain("./small_train.txt")
ffm_model.setValidate("./small_test.txt")
ffm_model.disableEarlyStop();
param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.002, 'epoch':10}

ffm_model.fit(param, "./model.out")





在上述命令中，xLearn 将进行完整的 10 轮 epoch 训练。

注意，在默认情况下，如果没有设置 metric，则 xLearn 会通过 test_loss 来选择最佳停止时机。如果设置了 metric，则 xLearn 通过 metric 的值来决定停止时机。




无锁（Lock-free）学习

在默认情况下，xLearn 会进行 Hogwild! 无锁学习，该方法通过 CPU 多核进行并行训练，提高 CPU 利用率，加快算法收敛速度。但是，该无锁算法是非确定性的算法 (non-deterministic). 即，如果我们多次运行如下的命令，我们会在每一次运行得到略微不同的 loss 结果:

import xlearn as xl

ffm_model = xl.create_ffm()
ffm_model.setTrain("./small_train.txt")
param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.002}

ffm_model.fit(param, "./model.out")

The 1st time: 0.449056
The 2nd time: 0.449302
The 3nd time: 0.449185





用户可以通过 nthread 参数来设置使用 CPU 核心的数量，例如:

import xlearn as xl

ffm_model = xl.create_ffm()
ffm_model.setTrain("./small_train.txt")
param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.002, 'nthread':4}

ffm_model.fit(param, "./model.out")





上述代码指定使用 4 个 CPU Core 来进行模型训练。如果用户不设置该选项，xLearn 在默认情况下会使用全部的 CPU 核心进行计算。

xLearn 会显示当前使用线程数量的情况:

[------------] xLearn uses 4 threads for training task.
[ ACTION     ] Read Problem ...





用户可以通过设置 disableLockFree() API 禁止多核无锁学习:

import xlearn as xl

ffm_model = xl.create_ffm()
ffm_model.setTrain("./small_train.txt")
ffm_model.disableLockFree()
param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.002}

ffm_model.fit(param, "./model.out")





这时，xLearn 计算的结果是确定性的 (determinnistic):

The 1st time: 0.449172
The 2nd time: 0.449172
The 3nd time: 0.449172





使用 disableLockFree() 的缺点是训练速度会比无锁训练慢很多，我们的建议是在大规模数据训练下开启此功能。




Instance-Wise 归一化

对于 FM 和 FFM 来说，xLearn 会默认对特征进行 Instance-Wise Normalizarion (归一化). 在一些大规模稀疏数据的场景 (例如 CTR 预估), 这一技术非常的有效，但是有些时候它也会影响模型的准确率。用户可以通过设置 disableNorm() API 来关掉该功能:

import xlearn as xl

ffm_model = xl.create_ffm()
ffm_model.setTrain("./small_train.txt")
ffm_model.disableNorm()
param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.002}

ffm_model.fit(param, "./model.out")





注意，如果在训练过程中使用了 Instance-Wise 归一化，用户需要在预测过程中同样使用该功能。




Quiet Model 安静模式

xLearn 的训练支持安静模式，在安静模式下，用户通过调用 setQuiet() API 来使得 xLearn 的训练过程不会计算任何评价指标，这样可以很大程度上提高训练速度:

import xlearn as xl

ffm_model = xl.create_ffm()
ffm_model.setTrain("./small_train.txt")
ffm_model.setQuiet()
param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.002}

ffm_model.fit(param, "./model.out")








DMatrix 转换

如下代码展示如何使用 xLearn Python DMatrix API，你可以在 demo/regression/house_price 路径下找到样例数据 (house_price_train.txt and house_price_test.txt):

import xlearn as xl
import numpy as np
import pandas as pd

# read file from file
house_price_train = pd.read_csv("house_price_train.txt", header=None, sep="\t")
house_price_test = pd.read_csv("house_price_test.txt", header=None, sep="\t")

# get train X, y
X_train = house_price_train[house_price_train.columns[1:]]
y_train = house_price_train[0]

# get test X, y
X_test = house_price_test[house_price_test.columns[1:]]
y_test = house_price_test[0]

# DMatrix transition, if use field ,use must pass field map(an array) of features
xdm_train = xl.DMatrix(X_train, y_train)
xdm_test = xl.DMatrix(X_test, y_test)

# Training task
fm_model = xl.create_fm()  # Use factorization machine
# we use the same API for train from file
# that is, you can also pass xl.DMatrix for this API now
fm_model.setTrain(xdm_train)    # Training data
fm_model.setValidate(xdm_test)  # Validation data

# param:
#  0. regression task
#  1. learning rate: 0.2
#  2. regular lambda: 0.002
#  3. evaluation metric: mae
param = {'task':'reg', 'lr':0.2,
         'lambda':0.002, 'metric':'mae'}

# Start to train
# The trained model will be stored in model.out
fm_model.fit(param, './model_dm.out')

# Prediction task
# we use the same API for test from file
# that is, you can also pass xl.DMatrix for this API now
fm_model.setTest(xdm_test)  # Test data

# Start to predict
# The output result will be stored in output.txt
# if no result out path setted, we return res as numpy.ndarray
res = fm_model.predict("./model_dm.out")





注意： 将数据转换成DMatrix进行训练暂时还不支持交叉验证， 我们很快会添加这个特征。




Scikit-learn API

xLearn 还可以支持 Scikit-learn API:

import numpy as np
import xlearn as xl
from sklearn.datasets import load_iris
from sklearn.model_selection import train_test_split

# Load dataset
iris_data = load_iris()
X = iris_data['data']
y = (iris_data['target'] == 2)

X_train,   \
X_val,     \
y_train,   \
y_val = train_test_split(X, y, test_size=0.3, random_state=0)

# param:
#  0. binary classification
#  1. model scale: 0.1
#  2. epoch number: 10 (auto early-stop)
#  3. learning rate: 0.1
#  4. regular lambda: 1.0
#  5. use sgd optimization method
linear_model = xl.LRModel(task='binary', init=0.1,
                          epoch=10, lr=0.1,
                          reg_lambda=1.0, opt='sgd')

# Start to train
linear_model.fit(X_train, y_train,
                 eval_set=[X_val, y_val],
                 is_lock_free=False)

# Generate predictions
y_pred = linear_model.predict(X_val)











          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
xLearn R API 使用指南

xLearn R package guide is coming soon.





          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
xLearn 调参指南

Coming soon …





          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
xLearn API 列表总览

该页面展示了 xLearn 所有的 API 列表，包括了命令行接口以及 Python 接口。


命令行接口

训练:

xlearn_train <train_file_path> [OPTIONS]





参数选项:

-s <type> : Type of machine learning model (default 0)
   for classification task:
       0 -- linear model (GLM)
       1 -- factorization machines (FM)
       2 -- field-aware factorization machines (FFM)
   for regression task:
       3 -- linear model (GLM)
       4 -- factorization machines (FM)
       5 -- field-aware factorization machines (FFM)

-x <metric>          :  The metric can be 'acc', 'prec', 'recall', 'f1', 'auc' for classification, and
                        'mae', 'mape', 'rmsd (rmse)' for regression. On defaurt, xLearn will not print
                        any evaluation metric information (only print loss value).

-p <opt_method>      :  Choose the optimization method, including 'sgd', adagrad', and 'ftrl'. On default,
                        xLearn uses the 'adagrad' optimization method.

-v <validate_file>   :  Path of the validation data. This option will be empty by default. In this way,
                        xLearn will not perform validation process.

-m <model_file>      :  Path of the model dump file. On default, the model file name is 'train_file' + '.model'.
                        If we set this value to 'none', the xLearn will not dump the model checkpoint.

-pre <pre-model>     :  Path of the pre-trained model. This can be used for online learning.

-t <txt_model_file>  :  Path of the TEXT model checkpoint file. On default, we do not set this option
                        and xLearn will not dump the TEXT model.

-l <log_file>        :  Path of the log file. xLearn uses '/tmp/xlearn_log.*' by default.

-k <number_of_K>     :  Number of the latent factor used by FM and FFM tasks. Using 4 by default.
                        Note that, we will get the same model size when setting k to 1 and 4.
                        This is because we use SSE instruction and the memory need to be aligned.
                        So even you assign k = 1, we still fill some dummy zeros from k = 2 to 4.

-r <learning_rate>   :  Learning rate for optimization method. Using 0.2 by default.
                        xLearn can use adaptive gradient descent (AdaGrad) for optimization problem,
                        if you choose AdaGrad method, the learning rate will be changed adaptively.

-b <lambda_for_regu> :  Lambda for L2 regular. Using 0.00002 by default. We can disable the
                        regular term by setting this value to zero.

-alpha               :  Hyper parameters used by ftrl.

-beta                :  Hyper parameters used by ftrl.

-lambda_1            :  Hyper parameters used by ftrl.

-lambda_2            :  Hyper parameters used by ftrl.

-u <model_scale>     :  Hyper parameter used for initialize model parameters. Using 0.66 by default.

-e <epoch_number>    :  Number of epoch for training process. Using 10 by default. Note that xLearn will perform
                        early-stopping by default, so this value is just a upper bound.

-f <fold_number>     :  Number of folds for cross-validation (If we set --cv option). Using 5 by default.

-nthread <thread_number> :  Number of thread for multiple thread lock-free learning (Hogwild!).

-block <block_size>  :  Block size for on-disk training.

-sw <stop_window>    :  Size of stop window for early-stopping. Using 2 by default.

-seed <random_seed>  :  Random Seed to shuffle data set.

--disk               :  Open on-disk training for large-scale machine learning problems.

--cv                 :  Open cross-validation in training tasks. If we use this option, xLearn will ignore
                        the validation file (set by -t option).

--dis-lock-free      :  Disable lock-free training. Lock-free training can accelerate training but the result
                        is non-deterministic. Our suggestion is that you can open this flag if the training data
                        is big and sparse.

--dis-es             :  Disable early-stopping in training. By default, xLearn will use early-stopping
                        in training process, except for training in cross-validation.

--no-norm            :  Disable instance-wise normalization. By default, xLearn will use instance-wise
                        normalization in both training and prediction processes.

--no-bin             :  Do not generate bin file for training and test data file.

--quiet              :  Don't print any evaluation information during the training and just train the
                        model quietly. It can accelerate the training process.





预测:

xlearn_predict <test_file_path> <model_file_path> [OPTIONS]





参数选项:

-o <output_file>     :  Path of the output file. On default, this value will be set to 'test_file' + '.out'

-l <log_file_path>   :  Path of the log file. xLearn uses '/tmp/xlearn_log' by default.

-nthread <thread number> :  Number of thread for multiple thread lock-free learning (Hogwild!).

-block <block_size>      :  Block size fot on-disk prediction.

--sign                   :  Converting output result to 0 and 1.

--sigmoid                :  Converting output result to 0 ~ 1 (problebility).

--disk                   :  On-disk prediction.

--no-norm                :  Disable instance-wise normalization. By default, xLearn will use instance-wise
                            normalization in both training and prediction processes.








Python 接口

API 列表:

import xlearn as xl      # Import xlearn package

xl.hello()               # Say hello to user

# This part is for data
# X is feautres data, can be pandas DataFrame or numpy.ndarray,
# y is label, default None, can be pandas DataFrame\Series, array or list,
# filed_map is field map of features, default None, can be pandas DataFrame\Series, array or list
dmatrix = xl.DMatrix(X, y, field_map)

model = create_linear()  #  Create linear model.

model = create_fm()      #  Create factorization machines.

model = create_ffm()     #  Create field-aware factorizarion machines.

model.show()             #  Show model information.

model.fit(param, "model_path")   #  Train model.

model.cv(param)    # Perform cross-validation.

# Users can choose one of this two
model.predict("model_path", "output_path")  # Perform prediction, output result to file, return None.
model.predict("model_path")                 # Perform prediction, return result by numpy.ndarray.

# Users can choose one of this two
model.setTrain("data_path")      #  Set training data from file for xLearn.
model.setTrain(dmatrix)          #  Set training data from DMatrix for xLearn.

# Users can choose one of this two
# note: this type of validate must be same as train
# that is, set train from file, must set validate from file
model.setValidate("data_path")   #  Set validation data from file for xLearn.
model.setValidate(dmatrix)       #  Set validation data from DMatrix for xLearn.

# Users can choose one of this two
model.setTest("data_path")       #  Set test data from file for xLearn.
model.setTest(dmatrix)           #  Set test data from DMatrix for xLearn.

model.setQuiet()    #  Set xlearn to train model quietly.

model.setOnDisk()   #  Set xlearn to use on-disk training.

model.setNoBin()    # Do not generate bin file for training and test data.

model.setSign()     # Convert prediction to 0 and 1.

model.setSigmoid()  # Convert prediction to (0, 1).

model.disableNorm() # Disable instance-wise normalization.

model.disableLockFree()   # Disable lock-free training.

model.disableEarlyStop()  # Disable early-stopping.





超参数列表:

task     : {'binary',  # Binary classification
            'reg'}     # Regression

metric   : {'acc', 'prec', 'recall', 'f1', 'auc',   # for classification
            'mae', 'mape', 'rmse', 'rmsd'}  # for regression

lr       : float value  # learning rate

lambda   : float value  # regular lambda

k        : int value    # latent factor for fm and ffm

init     : float value  # model initialize

alpha    : float value  # hyper parameter for ftrl

beta     : float value  # hyper parameter for ftrl

lambda_1 : float value  # hyper parameter for ftrl

lambda_2 : float value  # hyper parameter for ftrl

nthread  : int value    # the number of CPU cores

epoch    : int vlaue    # number of epoch

fold     : int value    # number of fold for cross-validation

opt      : {'sgd', 'agagrad', 'ftrl'}  # optimization method

stop_window : Size of stop window for early-stopping.

block_size : int value  # block size for on-disk training








R 接口

xLearn R API page is coming soon.







          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
xLearn 大规模机器学习

我们在这一节里主要展示如何使用 xLearn 来处理大规模机器学习问题。近年来，快速增长的海量数据为机器学习任务带来了挑战。例如，我们的数据集可能会用数千亿条训练样本，这些数据是不可能被存放在单台计算机的内存中的。正因如此，我们在设计 xLearn 时专门考虑了如何解决大规模数据的机器学习训练功能。首先，xLearn 可以支持外村计算，通过利用单台计算机的磁盘来处理 TB 量级的数据训练任务。此外，xLearn 可以通过基于参数服务器的分布式架构来进行多机分布式训练。


外存计算

外存计算适用于那些数据量过大不能被内存装下，但是可以被磁盘等外部存储设备装下的情况。通常情况下，单台机器的内存容量从几个 GB 到几百个 GB 不等。然而，当前的服务器外存容量通常可以很容易达到几个 TB. 外存计算的核心是通过 mini-batch 的方法，在每一次的计算时只读取一小部分数据进入内存，增量式地学习所有的训练数据。外存计算需要用户设定合适的 mini-batch-size.

[image: ../_images/out-of-core.png]

命令行接口

在 xLearn 中，用户可以通过设置 --disk 选项来进行外存计算。例如:

 ./xlearn_train ./big_data.txt -s 2 --disk

Epoch      Train log_loss     Time cost (sec)
    1            0.483997                4.41
    2            0.466553                4.56
    3            0.458234                4.88
    4            0.451463                4.77
    5            0.445169                4.79
    6            0.438834                4.71
    7            0.432173                4.84
    8            0.424904                4.91
    9            0.416855                5.03
   10            0.407846                4.53





在上述示例中，xLearn 需要花费将近 4.5 秒进行每一个 epoch 的训练任务。如果我们取消 --disk 选项，xLearn 的训练速度会变快:

./xlearn_train ./big_data.txt -s 2

Epoch      Train log_loss     Time cost (sec)
    1            0.484022                1.65
    2            0.466452                1.64
    3            0.458112                1.64
    4            0.451371                1.76
    5            0.445040                1.83
    6            0.438680                1.92
    7            0.432007                1.99
    8            0.424695                1.95
    9            0.416579                1.96
   10            0.407518                2.11





这一次，每一个 epoch 的训练时间变成了 1.8 秒。我们还可以通过 -block 选项来设置外存计算的内存 block 大小 （MB）。

用户同样可以在预测任务中使用 --disk 选项，例如:

./xlearn_predict ./big_data_test.txt ./big_data.txt.model --disk








Python 接口

在 Python 中，用户可以通过 setOnDisk() API 来使用外存计算，例如:

import xlearn as xl

# Training task
ffm_model = xl.create_ffm() # Use field-aware factorization machine

# On-disk training
ffm_model.setOnDisk()

ffm_model.setTrain("./small_train.txt")  # Training data
ffm_model.setValidate("./small_test.txt")  # Validation data

# param:
#  0. binary classification
#  1. learning rate: 0.2
#  2. regular lambda: 0.002
#  3. evaluation metric: accuracy
param = {'task':'binary', 'lr':0.2,
         'lambda':0.002, 'metric':'acc'}

# Start to train
# The trained model will be stored in model.out
ffm_model.fit(param, './model.out')

# Prediction task
ffm_model.setTest("./small_test.txt")  # Test data
ffm_model.setSigmoid()  # Convert output to 0-1

# Start to predict
# The output result will be stored in output.txt
ffm_model.predict("./model.out", "./output.txt")





用户还可以通过 block_size 参数来设置外存计算的内存 block 大小 （MB), 例如:

./xlearn_train ./big_data.txt -s 2 -block 1000 --disk





如上所示, 我们将 block size 设置为 1000MB. 在默认的情况下, 这个值会被设置为 500.




R 接口

The R guide is coming soon.






分布式计算 （参数服务器架构）

面对海量数据，很多情况下我们无法通过一台机器就完成机器学习的训练任务。例如大规模 CTR 任务，用户可能需要处理千亿级别的训练样本和十亿级别的模型参数，这些都是一台计算机的内存无法装下的。对于这样的挑战，我们需要采用多机分布式训练。

Parameter Server (参数服务器) 是近几年提出并被广泛应用的一种分布式机器学习架构，专门针对于 “大数据” 和 “大模型” 带来的挑战。在这个架构下，训练数据和计算任务被划分到多台 worker 节点之上，而 Server 节点负责存储机器学习模型的参数（所以叫作参数服务器）。下图展示了一个参数服务器的工作流程。

[image: ../_images/ps.png]
如图所示，一个标准的参数服务器系统提供给用户两个简洁的 API: Push 和 Pull.

Push: 向参数服务器发送 key-value pairs. 以分布式梯度下降为例，worker 节点会计算本地的梯度 （gradient）并将其发送给参数服务器。由于数据的稀疏性，只有一小部分数据不为 0. 我们通常会发送一个 （key，value）的向量给参数服务器，其中 key 是参数的标记位，value 是梯度的数值。

Pull: 通过发送 key 的列表从参数服务器请求更新后的模型参数。在大规模机器学习下，模型的大小通常无法被存放在一台机器中，所以 pull 接口只会请求那些当前计算需要的模型参数，而并不会将整个模型请求下来。

The distributed training guide for xLearn is coming soon.







          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
xLearn 样例程序

注意：这是用的所有数据集所有权属于原作者。


Criteo 在线广告预估

Kaglle 预测广告是否会被用户点击 (链接 [https://www.kaggle.com/c/criteo-display-ad-challenge])

Display advertising is a billion dollar effort and one of the central uses of machine learning on the Internet.
However, its data and methods are usually kept under lock and key. In this research competition, CriteoLabs is
sharing a week’s worth of data for you to develop models predicting ad click-through rate (CTR). Given a user
and the page he is visiting, what is the probability that he will click on a given ad?

样例数据在： /demo/classification/criteo_ctr/.

The follow code is the Python demo:

import xlearn as xl

# Training task
ffm_model = xl.create_ffm() # Use field-aware factorization machine
ffm_model.setTrain("./small_train.txt")  # Training data
ffm_model.setValidate("./small_test.txt")  # Validation data

# param:
#  0. binary classification
#  1. learning rate: 0.2
#  2. regular lambda: 0.002
#  3. evaluation metric: accuracy
param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.002, 'metric':'acc'}

# Start to train
# The trained model will be stored in model.out
ffm_model.fit(param, './model.out')

# Prediction task
ffm_model.setTest("./small_test.txt")  # Test data
ffm_model.setSigmoid()  # Convert output to 0-1

# Start to predict
# The output result will be stored in output.txt
ffm_model.predict("./model.out", "./output.txt")








蘑菇分类

数据集来自 UCI Machine Learning Repositpry (链接 [https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Mushroom])

This data set includes descriptions of hypothetical samples corresponding to 23 species of gilled mushrooms in
the Agaricus and Lepiota Family (pp. 500-525). Each species is identified as definitely edible, definitely poisonous,
or of unknown edibility and not recommended. This latter class was combined with the poisonous one. The Guide clearly
states that there is no simple rule for determining the edibility of a mushroom; no rule like leaflets three, let it be
for Poisonous Oak and Ivy.

样例数据在： /demo/classification/mushroom/.

The follow code is the Python demo:

import xlearn as xl

# Training task
linear_model = xl.create_linear()  # Use linear model
linear_model.setTrain("./agaricus_train.txt")  # Training data
linear_model.setValidate("./agaricus_test.txt")  # Validation data

# param:
#  0. binary classification
#  1. learning rate: 0.2
#  2. lambda: 0.002
#  3. evaluation metric: accuarcy
#  4. use sgd optimization method
param = {'task':'binary', 'lr':0.2,
         'lambda':0.002, 'metric':'acc',
         'opt':'sgd'}

# Start to train
# The trained model will be stored in model.out
linear_model.fit(param, './model.out')

# Prediction task
linear_model.setTest("./agaricus_test.txt")  # Test data
linear_model.setSigmoid()  # Convert output to 0-1

# Start to predict
# The output result will be stored in output.txt
linear_model.predict("./model.out", "./output.txt")








泰塔尼克生还预测

This challenge comes from the Kaggle. In this challenge, we ask you to complete the analysis of what sorts of people
were likely to survive. In particular, we ask you to apply the tools of machine learning to predict which passengers
survived the tragedy. (链接 [https://www.kaggle.com/c/titanic])

You can find the data used in this demo in the path /demo/classification/titanic/.

The follow code is the Python demo:

import xlearn as xl

# Training task
fm_model = xl.create_fm()  # Use factorization machine
fm_model.setTrain("./titanic_train.txt")  # Training data

# param:
#  0. Binary classification task
#  1. learning rate: 0.2
#  2. lambda: 0.002
#  3. metric: accuracy
param = {'task':'binary', 'lr':0.2, 'lambda':0.002, 'metric':'acc'}

# Use cross-validation
fm_model.cv(param)








房价预测

This demo shows how to use xLearn to solve the regression problem, and it comes from the Kaggle. The Ames
Housing dataset was compiled by Dean De Cock for use in data science education. It’s an incredible alternative
for data scientists looking for a modernized and expanded version of the often cited Boston
Housing dataset. (链接 [https://www.kaggle.com/c/house-prices-advanced-regression-techniques])

样例数据在： /demo/regression/house_price/.

The follow code is the Python demo:

import xlearn as xl

# Training task
ffm_model = xl.create_fm()  # Use factorization machine
ffm_model.setTrain("./house_price_train.txt")  # Training data

# param:
#  0. Binary task
#  1. learning rate: 0.2
#  2. regular lambda: 0.002
#  4. evaluation metric: rmse
param = {'task':'reg', 'lr':0.2, 'lambda':0.002, 'metric':'rmse'}

# Use cross-validation
ffm_model.cv(param)





More Demo in xLearn is coming soon.







          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
xLearn Tutorials


	深入FFM原理与实践(美团技术团队) [https://tech.meituan.com/deep_understanding_of_ffm_principles_and_practices.html]


	一文读懂FM算法优势，并用python实现 [https://yq.aliyun.com/articles/374170]


	Introductory Guide – Factorization Machines & their application on huge datasets (with codes in Python) [https://www.analyticsvidhya.com/blog/2018/01/factorization-machines/]


	简单高效的组合特征自动挖掘框架 [https://zhuanlan.zhihu.com/p/42946318]
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Windows 安装指南

xLearn 支持 Windows 平台的安装和使用。本小节主要介绍如何在 Windows 平台安装并使用 xLearn 库。


安装 Visual Studio 2017

如果你的 Windows 系统已经安装过 Visual studio，你可以跳过这一步。

从 https://visualstudio.microsoft.com/downloads/ 下载你所需要的 Visual studio （vs_xxxx_xxxx.exe）。之后，你可以通过 VS 的安装说明 （https://docs.microsoft.com/en-us/visualstudio/install/install-visual-studio?view=vs-2017.）进行安装。




安装 CMake

如果你的系统已经安装了 CMake，你可以跳过这一步

从这里 https://cmake.org/download/ 下载最新版本 (至少 v3.10) CMake。请确保安装 CMake 后将其路径正确添加到你的系统路径。




从源码安装 xLearn

从源码安装 xLearn 包括了两个步骤：

首先你需要编译源码得到两个可执行文件：xlearn_train.exe 和 xlearn_predict.exe，并且得到动态链接库 xlearn_api.dll。 之后，需要安装 xLearn Python 包。


编译源代码

用户进入 DOS 控制台，输入命令:

git clone https://github.com/aksnzhy/xlearn.git

cd xlearn
mkdir build
cd build
cmake -G "Visual Studio 15 Win64" ../
"C:\Program Files (x86)\Microsoft Visual Studio\2017\Enterprise\VC\Auxiliary\Build\vcvarsall.bat" x64
MSBuild xLearn.sln /p:Configuration=Release





注意: 你需要将路径 "C:\Program Files (x86)\Microsoft Visual Studio\2017\Enterprise\VC\Auxiliary\Build\vcvarsall.bat"
替换成你自己的 VS 安装路径.

例如，默认情况下 VS 的路径为 "C:\Program Files (x86)\Microsoft Visual Studio\2017\Community\VC\Auxiliary\Build\vcvarsall.bat".

如果安装成果, 用户可以在 buildRelease` 路径下看到 xlearn_train.exe 和 xlearn_predict.exe 两个可执行文件。

用户可以通过如下命令进行测试:

run_example.bat








从 Visual Studio解决方案编译源码

这个编译方法是上面“编译源码”方法的一个备用选择，如果你已经使用上面方法进行编译，你可以跳过这个部分。

我们为用户提供了Visual Studio解决方案，这些文件在xLearn项目根目录的windows目录下面，用户可以直接使用``xLearn.sln``进行源代码。

There are three vs project in this solution: xlearn_train, xlearn_test, xlearn_api, respectively relation to build executable train,predict entry program and DLL(dynamic link library) API for windows.
这个解决方案包括三个项目：xlearn_train, xlearn_test, xlearn_api，分别对应产生xLearn的训练、预测的可执行文件和动态链接库。

用户需要保证所使用的VS的工具平台版本在v141及其之上。

注意： 从这个解决方案编译得到的可执行文件和动态链接库会和使用cmake构建、编译得到的有所不同，这是因为它们构建结构不相同。




安装 Python 包

用户可以通过如下命令安装 Python 包:

cd python-package
python setup.py install





然后通过如下命令对安装进行测试:

cd ../
python test_python.py








一键安装

用户可以通过 build.bat 脚本来对 xLearn 进行一键安装:

git clone https://github.com/aksnzhy/xlearn.git

cd xlearn
build.bat










从pip安装

我们现在提供了windows平台下的二进制Python包，它支持64位Python的一下版本：2.7, 3.4, 3.5, 3.6, 3.7。

用户可以从 release [https://github.com/aksnzhy/xlearn/releases] 栏（xLearn项目主页）下载，然后用 pip 命令安装下载下来的后缀为 .whl 的二进制安装包文件。

用户可以通过如下命令检查是 xLearn 是否安装成功:

>>> import xlearn as xl
>>> xl.hello()





如果安装成功，你可以看到:

-------------------------------------------------------------------------
         _
        | |
   __  _| |     ___  __ _ _ __ _ __
   \ \/ / |    / _ \/ _` | '__| '_ \
    >  <| |___|  __/ (_| | |  | | | |
   /_/\_\_____/\___|\__,_|_|  |_| |_|

      xLearn   -- 0.44 Version --
-------------------------------------------------------------------------











          

      

      

    

  _static/down.png





_static/comment.png





_static/down-pressed.png





_static/plus.png





_static/file.png





_static/minus.png





_static/up-pressed.png





_static/up.png





_static/comment-bright.png





_images/speed.png
Execution Time

FFM task

FM task

LR task

B ivffm [l xLearn

Execution Time

B libfm . xLearn

Execution Time

B ivlinear Il xLearn

Test on a single MacBook Pro





_static/ajax-loader.gif





_static/comment-close.png





nav.xhtml

    
      Table of Contents


      
        		
          欢迎使用 xLearn !
        


        		
          详细安装指南
          
            		
              安装 GCC 或 Clang
            


            		
              安装 CMake
            


            		
              从源码安装 xLearn
              
                		
                  编译 xLearn
                


                		
                  安装 Python Package
                


                		
                  一键安装脚本
                


              


            


            		
              通过 pip 安装 xLearn
            


            		
              安装 R 库
            


          


        


        		
          xLearn 命令行接口使用指南
          
            		
              快速开始
            


            		
              模型的输出
            


            		
              在线学习
            


            		
              预测结果的输出
            


            		
              选择机器学习算法
            


            		
              设置 Validation Dataset（验证集）
            


            		
              Cross-Validation (交叉验证)
            


            		
              选择优化算法
            


            		
              超参数调优
            


            		
              迭代次数 & Early-Stop (提前终止)
            


            		
              无锁 (Lock-free) 学习
            


            		
              Instance-Wise 归一化
            


            		
              Quiet Model 安静模式
            


          


        


        		
          xLearn Python API 使用指南
          
            		
              快速开始
            


            		
              模型输出
            


            		
              在线学习
            


            		
              选择机器学习算法
            


            		
              设置 Validation Dataset (验证集)
            


            		
              Cross-Validation (交叉验证)
            


            		
              选择优化算法
            


            		
              超参数调优
            


            		
              迭代次数 & Early-Stop (提前终止)
            


            		
              无锁（Lock-free）学习
            


            		
              Instance-Wise 归一化
            


            		
              Quiet Model 安静模式
            


            		
              DMatrix 转换
            


            		
              Scikit-learn API
            


          


        


        		
          xLearn R API 使用指南
        


        		
          xLearn 调参指南
        


        		
          xLearn API 列表总览
          
            		
              命令行接口
            


            		
              Python 接口
            


            		
              R 接口
            


          


        


        		
          xLearn 大规模机器学习
          
            		
              外存计算
              
                		
                  命令行接口
                


                		
                  Python 接口
                


                		
                  R 接口
                


              


            


            		
              分布式计算 （参数服务器架构）
            


          


        


        		
          xLearn 样例程序
          
            		
              Criteo 在线广告预估
            


            		
              蘑菇分类
            


            		
              泰塔尼克生还预测
            


            		
              房价预测
            


          


        


        		
          xLearn Tutorials
        


      


    
  

_images/out-of-core.png
On-disk Reader In-memory

Batch-0 Batch-0

Batch-1

Batch-2

Compute
Batch-3

Batch-4

Batch-5

— v






_images/ps.png
server 2 server n

Data
partitions:





