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Bevezetés

Az adatbanydészati és gépi tanuld algoritmusok jelen vannak a digitalis életiinkben, még ha ez
nem is t{inik fel nekiink. Ezen algoritmusok szolgdlnak a megtévesztd levelek kisz{irésére a leve-
lez6programunkban, hozzdszélasok automatikus moderalasara a kozosségi oldalakon és blogok-
ban, automatikusan kiegészitik a keresdkifejezéseinket vagy a szavakat a szovegszerkesztSkben,
filmeket vagy termékeket ajanlanak egy webshop-ban. Més algoritmusok segitenek megévni az
egészségiinket egy orvosi alkalmazdsban, vagy csak lenytigoznek minket egy videojatékban. Fel-
ismerik a kiejtett szavakat és a kézzel irt szoveget. Részletekbe mend leirds nélkiil had idézziik

Tom M. Mitchell definiciéjat a gépi tanuldsra [13]:

”A computer program is said to learn from experience E with respect to some class of tasks T
and performance measure D, if its performance at tasks in T, as measured by P, improves with

experience E,,

E definicié alapjan a cél a példakbdl valé tanulds. Ezen példakat altalaban mi allitjuk el6, ami-
kor egy levelet bedobunk a spam mappdba, vagy amikor rakattintunk a keresésiink eredményére
vagy egy rekldmra egy weboldalon, mobilalkalmazasban. Ezekbdl a példakbol adatbazisok épit-
het6k, melyeket a gépi tanulé algoritmusok tanitdsara hasznalhatunk, ezaltal kinyerjiik az adat-
bazisbol a benne 1év6 informéciot és azonositjuk a benne rejlé mintdzatokat. Ezek a mintdk és
az informdci6 segithet megérteni, hogyan miikodik a minket kortilvevd vildg, azonositani vagy
el6re jelezni a trendeket, optimalizalni a varosok forgalmat.

A jelentds mennyiség(i adat dltaldban cégek tulajdonaban 1év6 szervereken, klasztereken vagy
a felh6ben van eltdrolva, viszont a mi eszkdzeinken (PC-ken, laptopokon, okostelefonokon, hor-
dozhat6 eszkozokon, okos hdzak érzékeldin, ...) lett eldallitva. Ezen adat feldolgozasa egyre
nagyobb kihivas tobbek kozott annak mérete és a korldtozott hozzaférés miatt. A parhuzamos
szdmitdsi modszerek még képesek kezelni a méret problémdjat, de ahogy az id6 telik, az adat
egyre csak gytilik, és a cégeknek egyre tobb eréforrasra lesz ehhez sziikségiik. Egyre nagyobb
szerverfarmokra, amelyek képesek tarolni az dsszegyfilt adatokat, egyre nagyobb szamitési ka-
pacitdsra, hogy kiszolgdljdk a kéréseinket, és egyre tobb memoridra az adatbanydszati feladatok
lefuttatasdra. Tovabbd, a hozzaférés ezekhez az adatokhoz édltaldban nem lehetséges még a kuta-
tok szamadra sem. A teljesen elosztott (pl. peer-to-peer (P2P)) gépi tanul6 algoritmusok haszna-
latat leginkabb a fent emlitett okok motivaljadk. Mivel az adat az altalunk minden nap hasznalt

eszkozokon éllitodik els, ezek az eszkozok végezhetnék kozosen az adat feldolgozasat is, vala-

mint a gépi tanulo algoritmusok tanitdsat is az eszkozoknek kellene elosztottan végre hajtaniuk.



1. tdblazat. Az értekezés fejezetei és a hozza kapcsol6dé publikaciok (ahol a e jeloli a f6, mig a o jeloli a
kapcsol6dé publikacidkat).
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Tovébbi elénye a teljesen elosztott médszereknek a személyes adatok védelme. Senki sem sze-
retné, hogy a keresési el6zménye, a személyes fényképei vagy az altala megnézett filmek listdja
kiszivarogjon a felh6bdl, csak mert egy hacker taldlt egy hats6é kaput egy szerveren. Ennek ér-
dekében ezen elosztott mdédszerek a személyes adatainkat a sajat eszkoziinkon tartjak, ahelyett
hogy feltoltenék egy adatkozpontba, és mégis képesek gépi tanulé modellt épiteni az adatokon.
Ebben az értekezésben bemutatjuk egy lehetséges mddjat a teljesen elosztott gépi tanuldsnak.

A dolgozat mésodik fejezetében elsként adunk egy Osszefoglaldst a kapcsolodé hattértudas-
r6l, melyben bevezetjiik a feltigyelt tanuldst, adunk egy attekintést az alkalmazott rendszermo-
dellrél és az adatok elosztdsardl; valamint bevezetjiik a teljesen elosztott algoritmusokat par példa
segitségével. A tovdbbiakban, a 3 — 6. fejezetekben bemutatjuk a tézis f6 pontjait, ahol beveze-
tink egy teljesen elosztott tanuldsi rendszert, melyben az adat modellez6 algoritmusok online
modon tanithatéak. Ehhez megadunk szdmos algoritmust, koztiik fejlettebbeket is, melyek on-
line médon tanithatdéak. A kés6bbi fejezetekben lefrunk korszerti gépi tanuldsi modszereket is,
mint példaul a boosting és a matrixfelbontds. Valamint bemutatjuk a keretrendszertink egy to-
vébbfejlesztett valtozatadt, mely hatékonyan képes kezelni a fogalomsodrdédas problémadjat. Az 1.

tdblazat mutatja a kapcsol6d6 publikaciokat !.

1A tézisben bemutatott algoritmusok megvaldsitdsa online elérhets: https://github.com /isthegedus/Gossip-

Learning-Framework



A tézis eredményeinek Osszefoglaldsa

Ahogy azt a bevezet&ben emlitettiik, az érdekes informdciét tartalmazé adat a napi hasznalatban
1év6 eszkozeinkrdl szarmazik. Az 6sszegyijtott adathalmazhoz sajnos nincs hozzaféréstink, mi-
vel az magankézben 1év6 szervereken tarolodik. Leginkdbb ezek a tényez6k motivéaltak minket
arra, hogy olyan moédszereket dolgozzunk ki, amelyek teljesen elosztott médon képesek feldol-
gozni az adatot.

A tézis f6 célkitlizése egy olyan moédszer bemutatdsa, amely segitségével teljesen elosztott
adatbazisokon alkalmazhatunk gépi tanulé moédszereket anélkiil, hogy az adatokat egy kdzponti
helyre 6sszegytjtenénk. Az elvardsunk az, hogy a nagyszdmu szamitastechnikai eszkoz egytitt-
miikodve oldja meg a gépi tanuldsi problémadkat kizarélag tizenetkiildések segitségével. Bemu-
tatunk egy pletykaalapt keretrendszert, amely képes megoldani a fent emlitett problémat. Eb-
ben a keretrendszerben kiilonféle algoritmusok haszndlhaték. A harmadik fejezetben részlete-
sen bemutatjuk e keretrendszert, valamint szamos, a keretrendszerben alkalmazhaté tanulé al-
goritmust. Itt a feliigyelt tanul6 algoritmusokra koncentrdlunk, mint példaul a logisztikus reg-
resszio, Support Vector Machines és a mesterséges neuronhalé. A késbbi fejezetekben pedig fej-
lettebb médszereket és a keretrendszer alkalmazhatésdgat vizsgaljuk. Bemutatunk egy boosting
modszert, amellyel az algoritmusok osztalyozasi teljesitménye javithato, valamint egy médszert,
amellyel kezelhet6vé valik a fogalomsodrédas problémdja. Ezentdl egy feliigyelet nélkiili elosz-
tott matrix felbont6 algoritmust is ismertetiink. Végiil fontos megjegyezni, hogy a fent emlitett
keretrendszer tdimogatja a személyes adatok védelmét, mivel az adat feldolgozdsa soran a lokalis

adat sosem hagyja el az eszkozt, amely tdrolja azt.



1. tézis: Pletykaalapt gépi tanulés

Algoritmus 1 Pletykaalapti tanulds (GOLF)

X,y > local data
2: currentModel < initModel()

3: loop

4 wait(A)

5: p <+ selectPeer()

6

7

8: procedure ONRECEIVEMODEL(1)
9: m.updateModel(x, i)
10: currentModel < m

send currentModel to p 11: end procedure

: end loop

Bemutatunk egy pletykaalapt altaldnos keretrendszert, amely gépi tanulé6 modellek szto-
chasztikus gradiens alapt tanitdsat teszi lehetévé P2P rendszerekben, teljesen elosztott adatok
felett. A pletykaalapt tanulds alapdtlete, hogy modellek vandorolnak a halézat elemein vélet-
len sétat leirva, mikdzben az eszkozok frissitik a fogadott modelleket. Ebben a keretrendszerben
minden sztochasztikus gradiens alapti moédszer megvalésithaté. A halézatban jelen 1évé cso-
moépontok ugyanazt az algoritmust hajtjdk végre (amelyet az 1. algoritmus reprezentdl), ezéltal
megvaldsitva a egytittes modell tanitast. Amikor egy eszkoz csatlakozik a halézathoz, inicializél
egy ugynevezett lokalis modellt. Ezutdn rendszeresen (A id6kozonként) elkiildi a lokdlis modell-
jét egy szomszédjanak. Amikor egy eszkoz fogad egy modellt, frissiti és eltdrolja azt. A héldzati
csomépontok szomszédjainak karbantartasata NEWSCAST peer mintavételezd szolgéltatas végzi,
amely képes egyenletesen véletlenszer(ien mintdzni a hal6zatot. Ameddig a peer mintavételezd

szolgéltatds megfelel6en miikodik, a modellek véletlen sétat irnak le a hdl6zatban. Az 1. dbran
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1. dbra. Pletykaalapt tanulés
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lathat6 az altalunk hasznéalt rendszermodell és az elosztott tanulds, ahol a zolddel jelzett model-



lek vandorolnak a kommunikdciés csatornan, a piros szinnel jelolt adat pedig nem hagyja el az
eszkozt.

Ebben a keretrendszerben minden algoritmus haszndlhaté, amely képes az adat streamként
val6 feldolgozdsara. Tovabba, az algoritmusok, amelyek sztochasztikus gradiens (SGD) alapt
modszert hasznalnak és konvex célftiggvényt optimalizalnak, a probléma optimuméhoz fognak
konvergalni, amig a peer mintavételez$ szolgaltatds megfeleléen miikodik. Ezéltal a modellek
a halézatban véletlen sétat irnak le és egyenletesen véletlenszerti példédval lesznek frissitve. Be-
mutatunk szamos gépi tanuld algoritmust, amelyek beilleszthet6k ebbe a keretbe, mint példaul:
Pegasos SVM, Logistic Regression, ANN.

A keretrendszer lehet6vé teszi a hdl6zati csomopontok szamadra a predikci6 lokélis kiszami-
tdsat, barmilyen tizenet kiildése nélkiil. Tovabba a kommunikdciés koltsége is kielégits, csomo-
pontonként egy-egy tizenet elkiildés torténik minden ciklusban.

Azaltal, hogy a lokdlis adat sosem hagyja el az eszkozt, amely tdrolja azt, a keretrendszer
tdmogatja az érzékeny adatok védelmét. Ezen adatok csak specialisan kialakitott modellek segit-

ségével figyelhet6k meg.
F6 eredmények:
o Teljesen elosztott tanulé keretrendszer (GOLF);
e Szamos megvaldsitott tanulé algoritmus;
e Lokalisan hasznalhaté modellek;
e Frzékeny adatok védelmének tdmogatésa;
e Kapcsol6do publikécio: [6]
Rébert Orméndi, Istvan Hegedtis, and Mark Jelasity. Gossip learning with linear models on

fully distributed data. Concurrency and Computation: Practice and Experience, 25(4):556-571,
2013



2. tézis: Teljesen elosztott turb6zas

Bemutattuk, hogy a fenti keretrendszer alkalmas a tobbosztélyos turbézas megvaldsitdsara is. A
turb6zds modszere alkalmassa teszi a gépi tanulé médszereket, hogy azok nagyobb reprezenté-
ciés erdvel birjanak egy megfelel6en stlyozott tanitds és szavaztatas segitségével.

Ennek elérése érdekében bemutattunk egy médositott FILTERBOOST algoritmust, amely igy
teljesen online médon képes tobbosztalyos modellek tanitasara. EIméletileg igazoltuk, hogy a de-
finidlt médszer optimalizalja a megadott negativ log-likelihood mértéket. Az eredmények jelen-
tésége, hogy a gépi tanulé modell min&sége szempontjabdl fejlett algoritmusok is alkalmazhaték
teljesen elosztott rendszerekben. A 2. dbra szemlélteti, hogy az elosztott algoritmus versenyképes

mas megvaldsitasokkal.

PenDigits - Comparision PenDigits - P2P Results

Error Rate
=]
W
Error Rate
=]
W

[ P2P FB AF ==« =
0.2 I Online FB ===

AdaBoost s
0.2 | FilterBoost == == =

0.1 | Onling FB === “M 0.1 | _ P2PFB memim ,
100 1000 10000 100000 le+06 100 1000 10000 100000 le+06
Num. of Samples Num. of Samples

2. dbra. Boosting algoritmusok dsszehasonlitdsa (bal oldal) és P2P kiértékelések (jobb oldal). FB és AF jelolik
a FilterBoost és a , hibaval terhelt” eseteket.

Tovabba ramutattunk, hogy a modellek diverzitdsdnak csokkenése lehetséges probléma a
GOLF keretrendszerben. Adtunk egy megoldast, amely segitségével fenntarthaté a hdl6zatban

jelen 1évé modellek véltozatossdga. Ez lehet6vé teszi a legjobb modellek elterjesztését az eszko-

z0kon, kihaszndlva a hdl6zatban rendelkezésre 4116 modellek szamat.
F6 eredmények:
e Elosztott tobbosztalyos turb6zds megvalésitasa;
e Online FILTERBOOST algoritmus és elméleti levezetése;
e A modellek véltozatossagdnak fenntartdsa a GOLF keretrendszerben;
e Kapcsol6doé publikacio: [3]
Istvan Heged{s, Busa-Fekete Rébert, Ormandi Rébert, Jelasity Mdrk, and Kégl Balazs. Peer-
to-peer multi-class boosting. In Christos Kaklamanis, Theodore Papatheodorou, and Paul

Spirakis, editors, Euro-Par 2012 Parallel Processing, volume 7484 of Lecture Notes in Computer
Science, pages 389—400. Springer Berlin / Heidelberg, 2012



3. tézis: Fogalomsodrodas kezelése

Bemutatjuk a GOLF keretrendszer két adaptiv véltozatat, melyek az ADAGOLF és a CDDGOLF.
Ezekkel a médszerekkel a keretrendszer alkalmas az adatokban rejlé azon mintdk véltozasanak
kezelésére, amelyeket meg akarunk tanulni. A valtozés kiilonféle okok miatt kovetkezhet be.
Ezek példaul: a felhasznalok cserélédhetnek egy alkalmazasban, vagy kiils6 tényezdk megval-
tozhatnak, mint példdul az id6jards. Ez hatassal lehet arra, ahogy az emberek reagalnak dolgokra,
milyen filmet néznek, hogyan kozlekednek. Valamint az emberek kiilonb6z6en viselkednek napi
tevékenységeik folyaman is.

Az ADAGOLF esetén az adaptivitast a hdlézatban jelen 1év6 modellek életkoreloszlasanak
fenntartdsaval értiik el, figyelve a megfeleld véltozatossag fenntartdsara az életkorokban. Igy a
halézatban lesznek fiatal (adaptiv) és id6s (j6 teljesitményti) modellek. A CDDGOLF szintén a

modellek djrainditdsaval éri el az adaptivitdst, viszont a dontés itt a modell teljesitményének az

el6zményétol fiigg. Ezen médszer képes jelezni az eloszlés véltozasat is.
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3. abra. A ”beragadas,, jelensége, mint motivacié az adaptivitasra.

A 3. abra szemlélteti a fogalomsodrodas jelenségét. Ez azt jelenti, hogy az alap gépi tanul6

modszerek nem tudjdk kezelni az adat valtozasat, egy id6 (megfeleld szamd frissités) utdn nem



tudnak igazodni az adat eloszlasanak valtozdsahoz. Az altalunk bemutatott médszerek segitenek
az algoritmusoknak elkeriilni ezt a problémat.

A legf6bb eredményiink azon esetekhez kothets, amikor az eloszldas mintazasdanak a sebessé-
ge viszonylag alacsony az eloszlas valtozasanak a sebességéhez képest. Ebben az esetben a méd-
szerilink teljesitménye jelentésen feliilmulja az alap algoritmusok eredményeit és megkozeliti az
elérhetd legjobb teljesitményt.

Tovébba bemutattuk, hogy nagyobb mintavételezési sebesség esetén is alkalmazhaté a maéd-

szertink, habar ebben az esetben a lokalis adaton tanitott modell is kielégit6 eredményt ér el.
F6 eredmények:
o Kétféle adaptiv modszer a GOLF keretrendszerhez, melyek

- Egyike fenntartja a modellek életkordnak eloszlasat

- A masik pedig tjrainditja az alacsony teljesitményti modelleket;
e Floszlas valtozdsanak kovetése, valamint detektalédsa;
o Kiemelked®d teljesitmény az eloszlas ritka mintavételezése esetén;

e Kapcsol6dé publikaciok: [2, 4, 5]

Istvan Hegedtis, Orméndi Rébert, and Jelasity Mark. Gossip-based learning under drifting
concepts in fully distributed networks. In 2012 IEEE Sixth International Conference on Self-
Adaptive and Self-Organizing Systems, SASO’12, pages 79-88. IEEE, 2012

Istvan Heged{is, Lehel Nyers, and Rébert Ormandi. Detecting concept drift in fully distri-
buted environments. In 2012 IEEE 10th Jubilee International Symposium on Intelligent Systems
and Informatics, SISY’12, pages 183-188. IEEE, 2012

Istvan Hegedtis, Robert Ormandi, and Mark Jelasity. Massively distributed concept drift
handling in large networks. Advances in Complex Systems, 16(4&5):1350021, 2013



4. tézis: Szingularis felbontds

Bemutatunk egy SGD alapt médszert, amely segitségével alacsony rangti matrixfaktorizacio fel-
adata oldhat6 meg, teljesen elosztott kornyezetben, tovdbbd a mddszer egy médositdsat, amely
egy A matrix SVD felbontdsdhoz konvergél. Az algoritmus eredménye k rang esetén azon X és
Y matrixok, amelyek az A matrix elsd k jobb és bal szinguldris vektorainak skdlazott véltozatat
tartalmazzdk. Az X és Y matrixok egyediek, eltekintve az oszlopaik hosszatdl. A feladat az aldbbi

célfliggvény optimalizdldsaval oldhaté meg
1 T2 1 m n k ’
J(X,Y)=3lA-XYF = EZZ(”ij_inlyjl) , 1
i=1j=1 =1

ahol A € R™", X € R™K Y ¢ R"*k, és a gradiensek (a modell frissitéshez) a fenti fiiggvény
parcidlis derivaltjai
9/ 9/

= (xYT = A)Y, 5 = (YXxT —AT)X. 2)

Ezen eredmény fontossdga szamos problémaval igazolhat6, amelyek matrixfelbontassal old-
haték meg. Ezek példdul az ajanlérendszerek, ahol az A métrix tartalmazza a felhasznalok termé-
kekre tett értékeléseiket, a feladat pedig a hidnyz6 értékek kozelitése; dimenzidcsokkentés, ahol
az A sorai a tanitépéldak, az eredmény pedig a példak egy tomor reprezentdcidja; grafklasztere-
zés, ahol az A a normalizalt szomszédsagi matrix; és a Latent semantic indexing (LSI) médszer,

amely segitségével kulcsszavak nyerhetk ki szoveges dokumentumokbdl.

Algoritmus 2 P2P alacsony rangu felbontds az i eszkdzon

1: a; > row i of A

2: initialize Y

3: initialize x; > row i of X

4: loop .
5 wait(A) 13: 77 > learning rate
6: p + selectPeer() 14: procedure UPDATE(Y, Xj, ;)

72 sendYtop 15 err e a; - XY

8: end loop 16: X; < xi+n-err-Y

9: procedure ONRECEIVEY(Y) 172 Y« Y+4y-errl -y

100 Y+« Y 18 return (Y',x})

11: (Y, x;) < update(Y, x;, a;) 19: end procedure

12: end procedure

A 2. algoritmus mutatja a GOLF egy moédositott valtozatdt, amely megoldja az elosztott mat-
rixfaktorizaciét. Az A és X matrixok sorait csak azok az eszkdzok érik el, amelyek taroljdk azt. Az

Y matrix pedig véletlen sétat ir le a hal6zatban, és frissiil a csomdpontok éltal az X matrix lokalis
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soraval egytitt. Tovabba az Y matrix egy-egy példanya lokalisan elérhetd a hdlozat 6sszes eleme

szamadra.
Results on Iris data set Results on Pendigits data set
90 : - - 30000
80 FUDISVD s | 25000
A N FuDiLRD = = 1 |
60 1 20000
g 30 g 15000
2 2
30 10000
20 oo 1
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4. abra. Konvergencia valds adatbdisokon. A hiba mértéke Frobenius normaval van szemléltetve. A vizszin-
tes szaggatott vonalak mutatjdk fentr6l lefelé haladva az FNORM értékét az optimalis i rangt felbontasnak,
i=1,...k

A tapasztalati kiértékelések alapjan vizsgéltuk az algoritmus konvergencidjanak sebességét
(4. dbra), és bemutattuk, hogy versenyképes mas gradiens alapti médszerekhez képest, amelyek

rdadasul extra adathozzaférést igényelnek. Tovdbbd a mddszer héldzati hibatlird képessége is

figyelemre mélto.
F6 eredmények:
e SGD alapt alacsony rangti matrixfelbonté médszer a GOLF keretben;
e Egy mdédszer, amely az SVD eredményéhez konvergal;
o Az érzékeny adatok nem hagyjik el az eszkdzoket;
e Kapcsol6do publikécio: [9]
Istvan Hegedtis, Maérk Jelasity, Levente Kocsis, and Andrds A. Benczir. Fully distributed

robust singular value decomposition. In Proceedings of the 14th IEEE Fourteenth International
Conference on Peer-to-Peer Computing (P2P), P2P’14. IEEE, 2014
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