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Motivacio
 Nagymeretu hal6zatos elosztott alkalmazasok

az Interneten egyre fontosabbak

- Fajlcserelo rendszerek (BitTorrent, stb),
- Okostelefon alkalmazasok
- Grid, stb

 Ezek szamara specialis adatbanyasz
algoritmusokat kell kifejleszteni!

- Ajanlo rendszerek,
- spam szdrés, stb
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Rendszermodell

 Nagyon sok (tobb millid) eszkoz (szamitogep)
- Ezentul csomopontnak hivjuk dket (node)
 Csomagkapcsolt haldzat segitsegevel kommunikalnak

- Minden csomopont halozati cimmel rendelkezik

- A cim ismeretében a csomopont szamara uzenet
kuldheto barmely masik csomopontbal

Az uzenetek a haldézatban keshetnek, és el is
veszhetnek, sorrendjuk sem garantalt

 Formalizalhatjuk is, pl. a kaotikus modell érdekes es
relevans
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Adatmodell uooene

 Minden csomoponton keveés, esetleg csak egy
adatrekord (innen feltesszuk hogy pont egy)

 Nem engedjuk meg az adat mozgatasat, csak
lokalis feldolgozast

- Privacy preservation (maganélet tisztelete)

e Az elballitott modellek hasznalata olcsd és
minden csomopont szamara eléerheto legyen

- Demokratikus feltétel
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Osztalyozasi probléma

- Adott (x,y ) peldak egy halmaza, aholy. x
osztalya (y pl. -1 vagy 1, ketosztalyos esetben)

. Egy () modellt szeretnenk, amelyre f(x)=y_(ill.
f(x )=y.) minden i-re

» T() gyakran parameterekkel addott: f (), igy a

tanulasi probléma hibaminimalizalasra
vezetheto vissza w-ben.

* A hiba gyakran a példak feletti hibak osszege



Osztalyozas linearis modellel




Teljesen elosztott osztalyozas

* A probléma tehat olyan optimalizalo algoritmust talalni,
amely |0l illeszkedik a rendszer- €s adatmodellunkbe

* A legtobb ismert moédszer erOsen szinkronizalt, es
felteszi az olcso véletlen hozzaférest a teljes
adatbazishoz

* Az online modszerek kivételt kepeznek!

- Egyszerre csak egy adatrekordhoz féernek hozza
- Ezzel a rekorddal frissitik a modellt

* A sztochasztikus gradiens modszer egy gyakori online
modszer, ezt alkalmazzuk a linearis modellekre (az
SVM modszer hibafluggvéenyének primal alakjara)



Sztochasztikus gradiens

Tegyiik fel hogy a hiba: Err(w ZE’”’” (w, x)

Ennek gradiense: 6 Err(w —Zn: 0 Err(w, x,)
Tehat a teljes gradiens ow = Ow
modszer az lenne hogy:

o " 0Err(w,x))
De csak egy példat w(t+1)=w(t)—u(r) 2, 5o
veszink egyszerre, =l
szoval a modszer: 0 Err(w, x,)

w(t+1)=w(t)—x(z) 3



A pletyka tanulas

Algorithm 1 Gossip Learning Scheme

— j—

initModel()
loop
wait(A)
p < selectPeer()
currentModel < createModel()
send currentModel to p
end loop

procedure ONRECEIVEMODEL(m)
modelQueue.add(m) 1
end procedure

— O N 00~ DN = W N =

procedure CREATEMODELRW
m <— modelQueue.first()
update(m)
return m

end procedure

procedure CREATEMODELMU
m1 < modelQueue.first()
mso <— modelQueue.second()
m $— merge(my, ms2)
update(im)
return m

- end procedure
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A ,merge” fuggvény

* Legyen z=merge(x,y)=(x+y)/2 (X, y linearis modellek)
» Adaline perceptron stochasztikus gradiens modszerével

- z frissitése egy peldaval u.olyan hatasu mint x és y
frissitése az adott peldaval, majd ezek atlagolasa

- z-vel predikalni u.az, mint x és y predikciojat
sulyozottan atlagolni

Ez azt jeleni, hogy effektive egy exponencialisan novekvd
szamu modellt propagalunk, €s ezek szavaztatasa a
predikcionk!

Az linearis SVM algoritmusra ez nem teljesul pontosan, de
a hasonldsag heurisztikusan motivalja a modszert
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Lokalis predikcio

 Csak helyben procedure PREDICT(x)
meglév6 w — currentM odel

I
2
modelleket 3:  returnsign({w,))
hasznalunk 4: end procedure

- Vagy csak az

aktualis modellt ‘3 prﬁcedu‘re VOTEDPREDICT(x)
) pRatio — 0
- Vagy az i for m € modelQueue do
.ngyen’ 8: if sign((m.w, z)) > 0 then
Osszegyult 9: pRatio — pRatio +1
modellek 10: end if
szavaztatasat 1- end for
Is 12 return sign(pRatio/modelQueue.size()—0.5)

elvegezhetjuk  13: end procedure
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Kiserleti kiertekelés Sssssee

Az ismert Pegasos algoritmust alkalmaztuk (linearis

SVM sztochasztikus gradiens modszerrel) a pletyka
keretben

* |smert adatbazisokon értékeltuk ki a modszert

- Teljesen elosztott adatmodell, egy rekord egy
csomoponton

* Extrém kisérleti beallitasokat is hasznaltunk a
robosztussag tesztelésere (kaotikus modell)

- 50% Uzenetvesztés
- 1-10 ciklusnyi késleltetés



4 Z ! o O
Tanulo adatbazisok e

[ris1 | Iris2 |Irirs3| Reuters |SpamBase| Malicious10
Training set size 90 | 90 | 90 2000 4140 2155622
Test set size [0 | 10 | 10 600 461 240508
Number of features|| 4 4 4 9947 57 10
Classlabel ratio 50/50(50/50|50/50{1300/1300|1813/2788|792145/1603985
Pegasos 20000 iter.|| 0 0 0 0.025 0.111 0.080 (0.081)
Pegasos 1000 iter. 0 0 | 04 ] 0.057 0.137 0.095 (0.060)
SVMLight 0 0 | 0.1 0.027 0.074 0.056 (-)

e A Kkiséerletekben felhasznalt adatbazisok

statisztikai

 Nehany ismert algoritmus teljesitmenye



Veletlen seta alapu modszer

Average of 0-1 Error (over nodes)
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Atlagolt modellek
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Megjegyzések

 Ha a megvalodsitott véletlen séta garantaltan uniform,
akkor az osszes modell bizonyithatoan az optimalis
modellhez konvergal

 Ha a késleltetés es uzenetvesztes statisztikailag
fuggetlen a csomopontoktol, akkor fuggetlenul a
késleltetesektOl es az uzenetvesztés merteketol a
véletlen séta tovabbra is uniform marad

* A gyakorlatban termeszetesen nem kritikus az
uniformitas, de ez fugg az adatbazis komplexitasatal,
a halozat meretéetol, es a ,bias” természetetdl is



