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Motivacio

Adatokban rejl6 informaciok kinyerésének
fontossaga - adatbanyaszat, gepi-tanulas,
modell épites

— Kulonb0zb modszerekkel osszegyujtott adatok
feldolgozasa

— Adathalmazokban rejl6 mintak azonositasa
— Mintak (osztalyok) egymastol vald elktlonitése
« Lehetséges felhasznalasi teruletek:
/- Spam sziirés
= Vélemény detekcid
— Ajanlé rendszerek
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Motivacio

* Napjainkban rengeteg informacio
keletkezik ,lokalisan” (szenzor halozatok,
,0Kos” telefonok)

— Adatok ,centralizalasa” = modell épitése

— Modell épitese centralizalas nelkul - p2p
pletyka alapu algoritmusok alkalmazasa

» (személyes informaciok a lokalis gepen maradnak
- <meglévo algoritmusainkat at kell alakitanunk)
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Rendszer- és adatmodell

Adott szamitdgépek (node, peer) egy halozata
Az adatbazis el van osztva a halézaton
— Node-onkeént egy vagy csak néhany pelda

A node-ok el tudjak kérni egy veéletlenszerlen
valasztott node cimét a halézatban

— a NewsCast nevi protokoll segitsegéevel

* Egy node uzenetet tud kuldeni egy masik node-
- nak, ha ismeri a cimet

~ « Cél: modell épitése lizenete segitségével, de
~lokalis szamitast alkalmazva
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Osztalyozas ..

Keét-osztalyos eset :
— Adottak (z1,41). ..., (zn. yn) tanitd példak,
ahol z; cR? és y, € {-1,1}

— Feladat: kerestink egy modelitf : R* — {—1,1} amely
helyesen szeét tudja valasztani a kulonboz0 osztalyba
tartoz6 példakat - minimalizalja az alabbi formulat

m}in Z(f(:r;i) —y)? i=1,....,n
— Linearis esetben a modell egy d dimenzids
hiperpsiknak (w) felel meg

. Egy lehetséges modszer a keresett modell
~megtalalasara a sztochasztikus gradiens
modszer (SGD)

Research Group on‘QrtificiaI Intelligence



Stochastic Gradient Descent (SGD)
centralizalt eset

A SGD egy optimalizalasi modszer, e
amely egy elore definialt figgvény 7. 4%
((f(x:) — y:)?) minimumanak a helyet £h, a>a
probalja megtalalni gradiens lepé- &
sek sorozataval. =
Minden egyes iteracioban egyetlen ~ "
veletlenul valasztott pelda segitse- """'_:‘_-??_{{-_{g;t:;fii:;;\
gével kiszamolja az gradiens Iepest // R
és frissiti a modellt / !.
« Miért SGD: mivel iteracionként ele- | —"/)1]]]
gend6 egy példa az egész adatba- .~
- ZIS helyett R
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: Stochastic Gradient Descent (SGD)
centralizalt eset

Legyen a hibafuggveny
Err(w) ZETT (w, x;)

Ekkor a gradiens
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OErr(w) OErr(w,x;)
. ow ?Z; ow
~« |gy a gradiens alapu frissités |
~ Err(w, ;)
) 1) =w(t) — '
w(t+1) =w(t) = A1) >

~ + De mivel az SGD egy példa
-alapjan frissit w(t + 1) = w(t) — A(B aETg(ﬁ z;)




P2P SGD

Otlet: a modellek node-rol node-ra ,ugralnak” és
frissitik magukat az ott talalhato tanito példa
segitsegével

Az algoritmus megegyezik az eredeti SGD
algoritmus egy ,kiforditott” valtozataval

— Ha tudjuk garantalni a mintazas véletlenszeriiséget,
akkor az algoritmusunk ugyan abba az optimumba
konvergal

~» Tovabbi el6nyok: az adatok sosem hagyjak el a
- node-okat, személyes, érzékeny informaciok
~helyben maradnak
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P2P adatbanyasz keretrendszer

Algorithm 1 P2P Stochastic Gradient Descent Algorithm
1: initModel()

6: procedure oNRECEIVEMODEL(m)
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g loopr T T m +— updateModel(m)
4: .“ai(, 1) Peer 8: currentModel <« m

: p « selectPeer() 9: modelQueue.add(m)
5 send currentModel to p

Node
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P2P adatbanyasz keretrendszer
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P2P adatbanyasz keretrendszer

Algorithm 1 P2P Stochastic Gradient Descent Algorithm

1: initModel()

2: loop

3: wait(A)

4: p + selectPeer()

5 send currentModel to p

6: procedure oNRECEIVEMODEL(m)
T m +— updateModel(m)

8 currentModel < m

9 modelQueue.add(m)
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SGD alapu Support Vector
Machines (SVM)

5 Pegasos SVM

— SGD alapu ML algoritmus

— Egy olyan szeparalo hiper-
sikot keres (w), amely meg
maximalizalja a ,margot” is
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P2Pegasos SVM algoritmus

Algorithm 1 P2P Stochastic Gradient Descent Algorithm

1: initModel()

2: loop

3: wait(A)

4: p + selectPeer()

5 send currentModel to p

6: procedure oNRECEIVEMODEL(m)
7 m < updateModel(m)

8 currentModel < m

9 modelQueue.add(m)
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« Definialnunk kell az updateModel és az initModel
metodusokat a kulonfele ML algoritmusok imple-

mentalasahoz
Algorithm 2 P2Pegasos
* Peg dS0S l: procedure UPDATEMODEL(m)
Y% S 6L o 2: N+ 1/(A-m.t)

4 eseten . 3: if y (m.w,x) <1 then 9: procedure INITMODEL

.' ; 4: maw (1 — npA\)m.w + nyx 10: m.t < 0
5: else 11: m.aw + (0,...,0)T
6: m.aw + (1 —nA\)m.w 12: send model(m) to self
T m.t < m.t +1
8: return m

|



P2Pegasos SVM algoritmus

Algorithm 1 P2P Stochastic Gradient Descent Algorithm

1: initModel() 6: procedure onE 'EMODEL (1)

2: loop 7. m +C updateModel(m)

3 wait(A) 3. ¥ S~ o .
4: p + selectPeer() |
5: send currentModel to p % modelQueue.add(m)
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P2Pegasos SVM algoritmus

Algorithm 1 P2P Stochastic Gradient Descent Algorithm
;thodel() crvEMODEL (1)
+ 1O0P 7 m (m)

1

9
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P2Pegasos SVM algoritmus

Algorithm 1 P2P Stochastic Gradient Descent Algorithm
LCinitModel()
2: loop
3: wait(A)
4: p + selectPeer()

5: send currentModel to p

6: procedure oNRECEIVEMODEL(m)
7 m < updateModel(m)

8: currentModel < m
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P2Pegasos SVM algoritmus

Algorithm 1 P2P Stochastic Gradient Descent Algorithm
LCinitModel()
2: loop
3: wait(A)
4: p + selectPeer()

5: send currentModel to p

'EMODEL(m)

(m)

modelQueue.add(m)
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Predikcio — kiértékelés

* Minden node megtartja az utolso nehany
fogadott modellt és azok alapjan predikal

— Egy modell eseten

1: procedure PREDICT(T)
2: w 4 currentM odel
3: return sign((w, x))

Research Group on Artificial Intelligence

— Tobb modell esetén (szavaztatas)

4: procedure VOTEDPREDICT(x)
5: pRatio « 0

6 for m € modelQueue do

7 if sign({m.w,x)) > 0 then
8: pRatio « pRatio +1

9

return sign(pRatio/modelQueue.size()—0.5)
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Kommunikacios koltseg

Artificial Intelligence

= A modszer kommunikacios koltsege
megegyezik a ,pletyka” alapu modszerek
koltsegevel

— Minden node a hal6ézatban A iddokozonként
kuld egy modellt egy véletlenszerlen
valasztott node-nak

= 0(n) a halozatban
.= 0O(1) node-onkent
~ —Tartalmazza a peer szelekcié kdltségét is

p

arch Grou
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Algoritmus osszefoglalo

up on Artificial Intelligence

= Veletlen séta alapu P2P SGD moddszer
— Modell kuldés példa ,gyUjtogetes™ helyett

- » Node-ok modelleket gyujtenek
_' — Sima és szavaztatott predikcio
» Lokalis szamitasok és kiertekeles
— Nincs extra kommunikacios koltseg

- Minden node a halozatban ugyan azt az
“algoritmust futtatja

arch Grou



Tesztelés

PeerSim szimulacios kornyezet

NewsCast alapu peer szelekcio

A 10 utols6 modell hasznalata szavaztatas esetén
Baseline-ok: Pegasos, SVMLight

~+ Adatbazisok: Iris, Reuters, SpamBase, Malicious

« Esetek:

— Hibamentes (No Failure)
, — Uzenet vesztéses (Drop only): 0.5 valoszin(iség
- —Késleltetéses (Delay only): [A, 10A] —bél véletlenszer(ien
~— Churn (Churn only): Log-normal eloszlasbol
— Minden egyutt (All Failures)

Rgsear%h Grogp on értificial Intelligence
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Adatbazis jellemzok

Irisl | Iris2 |Irirs3| Reuters |SpamBase| Maliciousl0
Training set size 90 90 90 2000 4140 2155622
Test set size 10 10 10 600 461 240508
Number of features|| 4 4 4 9947 57 10
Classlabel ratio 50/50]50/50]50/50]1300,/1300(1813 /2788792145 /1603985
Pegasos 20000 iter.|| O 0 0 0.025 0.111 0.080 (0.081)
Pegasos 1000 iter. 0 0 0.4 0.057 0.137 0.095 (0.060)
SV MLight 0 0 0.1 0.027 0.074 0.056 (-)
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Konvergencia

p on Artificial Intelligence

* A teljesitmeny es a modell hasonlosag
kozott osszefugges van

» A modell hasonlosag no a teljesitménnyel

Model similarities of Iris databases

1 T T T ——TT
1s1 simi ety

Iris3 six lﬂ.l'jt:‘;," -
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— mivel a modellek
ugyan abba az op-
timumba konvergal-
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Osszefoglal6

Artificial Intelligence

=+ P2P SGD alapu keretrendszer bemutatasa

= A keretrendszerbe a Pegasos SVM
i implementalasa valamit az algoritmus
tesztelese

+ Elvart teljesitmeny sikeres elerése P2P
esetben

Az algoritmus extrém kdrnyezetben is
“megfeleléen mukodik

p
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