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Motivacio

Egyre tobb és tobb adat halmozoédik fel koriilottiink. Emellett olyan szoftvereszkozok is kon-
nyedén a rendelkezésiinkre dllnak, amelyek segitségével rendkiviil nagy mennyiségti (large
scale) adat is kezelhets, tovabba az adatok tdroldsa is egyre olcsébba valik. Ez a jelenség—
habar a gépi tanulds problémaja mér régota alapvetdnek szamit—tovabb noveli az olyan gépi
tanul6 algoritmusok irdnt tdmasztott igényeket, amelyek megfelelden miikodnek a kiilonféle
feladatokon, valamit a megszokottdl eltér6 szamitasi kornyezetekben (pl. elosztott rendsze-
rekben) is hatékonyan haszndlhat6k; hiszen ezek nélkiil az algoritmusok nélkiil egyszertien
nem tudunk hasznos informéciét kinyerni a novekvé mennyiségti adatokbdl. Azaz a gépi
tanulds megfelel alkalmazésa nélkiil egyszer{ien nem tudjuk kiakndzni a nagy mennyiségii
adatokban fellelhet6 informdciét. Mindazonaltal a fenti célok elérése tovabbra is kihivis,
hiszen a tanulé algoritmusok nem megfelel$ adaptacidja a kiilonféle feladatokra konnyedén
olyan modelleket eredményezhet, amelyek messze elmaradnak az optimdlis modellek teljesit-
ményétsl. Masfel6l az algoritmusok naiv adaptécidja a kiilonféle szamitasi kornyezetekhez
konnyedén nem vart hatdsokat valthat ki a rendszerben, amely az emlitett algoritmusokat
futtatja (mint nagy, kiegyenstlyozatlan terhelés egy elosztott rendszerben).

A tézis az tgynevezett support vektor alapii tanuld algoritmusokkal foglalkozik. Az ehhez az
algoritmuscsalddhoz tartozo algoritmusok az tgynevezett maximdlis margd heurisztika Stletét
hasznéljdk fel. A heurisztika alapotlete meglehetSsen egyszer(i: keressiink egy jo elvalaszt6
feliiletet (a legegyszertibb esetben hipersikot), amely mindezek mellett maximalizélja a margot

(vagyis a tavolsagot a legkozelebbi eltérd osztalyba tartozo tanulépéldak kozott) is. Ennek az



Table 1: A tézis fejezetei és a hivatkozott sajat publikdciok kozotti kapcesolat (e jeloli az alap
publikdcidkat, amig o a kapcsoléddakat).

3. fejezet 4. fejezet 5. fejezet 6. fejezet 7. fejezet
5] °
7] °

ICDM 2008
TSD 2010
EUROPAR 2010 [8]
WETICE 2010 [6]
EUROPAR 2011 [9] .
CCPE 2012 [10]
SASO 2012 [4]
SISY 2012 [2]
EUROPAR 2012 [3]
ICML 2013 [11]
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alapotletnek szdmos praktikus alkalmazésa, valamint formalizmusa ismert.

A tézis célja, hogy kiilonb6z6 megkozelitéseket mutasson be a fenti célok (azaz megfelels
adaptaci6 elérése mind az algoritmikus, mind a rendszermodell-specifikus aspektusok tekin-
tetében) elérésére a support vektor alapt tanulé algoritmusokhoz kapcsoléddan. Azaz a sup-
port vektor alapu tanulok adaptalhatésdgat vizsgaljuk kiilonbozo feladatokban és szamitasi
kornyezetekben. A tézis {6 tizenete a kovetkez6képpen foglalhaté ossze. Erteljes alapotletek
(heurisztikdk), mint épitékovek, valamint megfelel6 tervezés felhasznaldsaval jelentds haté-
konysagnovelés érhetd el.

A tézisben targyalt {6 rendszermodell az igynevezett teljesen elosztott kornyezet. Ez a
rendszermodell nagy szdmu szamitasi egységbdl, csomépontokbdl dll. Ezek a csomdpontok
lokalis szamitasok elvégzésére, valamint hdl6zati kommunikaciora képesek. Feltételezziik,
hogy a rendszer nagyon nagy szamui csomépontbdl, tipikusan személyi szamitogépekbdl,
tgymint PC-bdl, mobiltelefonokbdl és tabletekbdl dll. Nem tételeziink fel homogenitast a cso-
moépontok kozott. Azaz kiilonbozék lehetnek szamitdsi kapacitasuk, operdciés rendszertik,
valamint barmilyen mds jellemzgjiik tekintetében. Mindazondltal feltessziik, hogy a kom-
munikéci6 tizenetkiildéssel torténik barmiféle kbzponti iranyitas felhasznélasa nélkiil (telje-
sen elosztott aspektus). Azaz minden csomépont kiildhet tizenetet barmelyik csomépontnak,
feltéve hogy a célcsomopont cime lokalisan ismert. Ezek az tizenetek tetszlegesen késhet-
nek, elveszhetnek valamint a felhaszndlék barmikor ki-, illetve beléphetnek a rendszerbe.
Azaz a kilép6 és a meghibasodott csomépontok ugyanigy kezelhetSk. Feltessziik, hogy a
kilépett csomdpontok tjracsatlakozhatnak és amig nem elérhet6k, megtartjak az allapotinfor-
macidjukat.

A tézis egy attekinté fejezettel (2. fejezet) indul, amely Osszegzi a megértéshez sziikséges



hattérinformdcidkat a support vektor alapt tanuldst és a teljesen elosztott rendszereket il-
let6en. A tézis f6 része (3-7. fejezetek) két részre oszthatd. Az els6 rész (3-5. fejezet) a support
vektor alapt tanulds algoritmikus adaptivitdsdit vizsgédlja. Itt arra fokuszalunk, hogy a support
vektor alapd tanulds alapotletét, a maximadlis margé heurisztikat, hogyan tudjuk kiilonféle al-
kalmazédsokhoz adaptédlni, mint a id&sorelemzés (3. fejezet), doménadaptdacié (4. fejezet) és
ajanlérendszerek (5. fejezet).

A tézis masodik felében (5-7. fejezetek) folyamatosan elkezdjiik vizsgalni az adaptdcio rend-
szermodell aspektusdt. Ebben a részben elsésorban arra a kérdésre keressiik a valaszt, hogy
teljesen elosztott kornyezetben hogyan implementdlhat6 egy support vektor alapd tanul6.
A 6. fejezetben egy pletykaalapt support vektor implementdciét, a P2PEGASOS algoritmust
vezetjiik be. Ezutdn az utolso fejezetben (7. fejezet) tovabb javitjuk a P2PEGASOS konvergen-
ciasebességét. Az itt létrehozott algoritmusok konvergencidjanak bizonyitasat is kozoljiik.

A tézis minden egyes fejezete legalabb egy elfogadott nemzetkozi publikaciéra épiil. A

fejezetek és a publikaciok kozotti kapesolatot az 1. téblazat foglalja dssze!.

1 A publikaciok teljes listaja a weblapom megfelelé oldalan érhetd el: http: //www. inf .u-szeged.hu/~ormandi/papers


http://www.inf.u-szeged.hu/~ormandi/papers

A tézis eredményeinek Osszefoglaldsa

Ebben a fejezetben attekintjiik a tézis 6 céljait és eredményeit. Ennek sordn egy rovid dsszegzést
adunk minden fejezetrdl (3-7. fejezetek). Az 6sszegzés sordn felsorolds jelleggel kiemeljiik az

adott fejezet {6bb hozzajaruldsait és azok hatdsat.

VMLS-SVM idGsorelemzésre

A 3. fejezetben az id6sorelemzés problémdjat vizsgéltuk, vagyis azt, hogy hogyan tudjuk kiter-
jeszteni a Least Squares SVM-eket, hogy az id6sorok el6rejelzésére megfelelébb algoritmust
kapjunk. Az altalunk ajanlott algoritmus (VMLS-SVM) egy stlyozott variancia taggal béviti
az LS-SVM eredeti célfiiggvényét. A modositds alapotlete azon az el6zetes megfigyelésen ala-
pul, hogy két, azonos predikciés teljesitménnyel rendelkezd, idésorelemzésre alkalmas mo-
dell koziil a kisebb variancidval illeszt6 modell nytjt 6sszegzett teljesitményt a tulillesztéstdl
(overfitting) eltekintve. Az ajanlott mddszer az LS-SVM egy kiterjesztésének tekinthets, amely
megtartja az eredeti algoritmus 6sszes elényét, mint pl. a kernel-triikk alkalmazhatésaga és
linedris megoldds. Mindamellett egy 1j hiperparamétert hoz be az algoritmus, ami megne-
heziti a médszer finomhangolasat.

A fejezet els6 felében attekintjiik a kapcsolodd modszereket, valamint az eredeti LS-SVM
moédszer néhany tulajdonsagédt. Azutdn az ajanlott médszer részletes leirasa kovetkezik, bele-
értve annak matematikai hatterét. Majd egy modszert ajanlunk a bevezetett hiperparaméter

miatt bekovetkezett paraméterhangolds kezelésére. Ezutdn egy alapos empirikus kiértékelés



zérja a fejezetet. A kiértékelés alapjan azt mondhatjuk, hogy az ajdnlott médszer—megfelel
paraméterhangoldst feltételezve—szignifikdnsan jobb teljesitményt képes elérni szdmos base-
line algoritmus ellen. A kiértékeléseket hdrom, széles korben hasznalt benchmark adatbazison
lettek végeztiik el.

F6bb hozzajarulasok és azok hatasa:
o A VMLS-SVM elméleti és algoritmikus levezetése
e Egy, a hiperparaméterek finomhangoldsara alkalmas modszer

o Azalgoritmus szignifikansan feltilmul szamos baseline médszert harom elterjedt bench-

mark adatbéazison

A fejezet eredményei a kordbbi [5] publikdcion alapulnak.

Transzformdcidalapt doménadaptacid

A 4. fejezet a doménadaptacié problémadjat vizsgalta véleménydetekcids feladaton. A fe-
jezetben egy altalanos keretrendszert ajanlunk (DOMEN MAPPING LEARNER (DML)) és annak
két példanyositasat: az els6 SVM-alapt modelleket hasznal forrdsmodellként, mig a masodik
logisztikus regresszi6 (LR) alapt tanuldkat alkalmaz mint forrdsmodell. Az altaldnos médszer
alapotlete a kovetkez6képpen foglalhat6 Ossze: a forras- és céldomének kozott fenndllé rela-
ciét egy olyan modelltranszformaciés mechanizmussal modellezi, amely egy, a céldoménbdl
szdrmaz0, nagyon kis méret@i tanul6 adatbazis alapjan tanulhato.

A fejezetben roviden éttekintjiik a doménadaptacié feladatdhoz kapcsol6dé algoritmu-
sokat. Azutdn megadjuk a probléma transzformdcidéalapd formdlis definicidjat, valamint beve-
zettiink egy Gjszerfi, absztrakt, transzformaciéalapti megkozelitést, a DML algoritmust. Ezutan
részletesen targyaljuk egy SVM-alapt, valamint egy LR-alapti példanyositasat az alap al-
goritmusnak. Az ezt koveté empirikus kiértékelések validaltdk azt, hogy az altalunk java-
solt médszerek képesek j6 modellek el6éllitdsara nagyon kis szamu cimkézett tanuléadat fel-
hasznéldsdval is a céldoménbdl. Tovédbba ez a jelenség akkor is fenndll, amikor van elegendd
tanulopélda a céldoménbdl, de a baseline médszerek nem képesek j6 dltaldnositasi tulajdon-
sdgot felmutatni. Ezekbdl a kiértékelésekbdl arra a kovetkeztetésre jutottunk, hogy az SVM-
alapu példanyositas az elényosebb valasztas az LR-alapti megkozelitéssel szemben, mivel az
el6bbi robosztusabb a transzformacié tanuldséra.

F&bb hozzajarulasok és azok hatdsa:



o A doménadaptécios feladat transzformacidalapti formalizmusa.

Az édltalanos DML megkozelités.

Az altalanos megkozelités két példanyositasa (SVM és LR alapt megkozelitések)

Az ajanlott algoritmusok jobb teljesitményt érnek el, mint a direkt megkozelités (base-

line) és két state-of-the-art algoritmus (SCL és SCL-MI).

A fejezetben bemutatott eredmények egy kordbbi munkankon alapulnak [7].

SVM-mel tdmogatott elosztott ajanlas

Ebben a fejezetben (5. fejezet) az elosztott ajanlds probléméjaval foglalkoztunk. A fejezet
célja kett6s. El6szor bemutatja és motivélja az implicit felhasznél6i tevékenységekbdl torténd
értékelések elbrejelzését. Ezutdn két tjszerti heurisztikus eljarast (direkt és id&cstsztatdsos
modszer) vezet be a probléma megoldasdra. Ennek soran egy érdekes, mindazonaltal rend-
hagy¢ alkalmazdasat mutattuk be az SVM-nek az SMO algoritmus haszndalatdval. Arra hasz-
naljuk az SVM-et, hogy validaljuk a heurisztikainkat és empirikusan bizonyitsuk azt, hogy az
el6rejelzett adatbazisnak “érdekes” tulajdonsdgai vannak, tovébbd a szofisztikdltabb heurisz-
tika olyan adatbdzist eredményez, amely még inkabb érdekes belsé strukttraval rendelkezik.
Maésodsorban tjszerti overlay kezeld protokollokat vezettiink be, amelyek a teljesen elosztott
collaborative filtering (CF) alapti ajanlé algoritmusok teljesen elosztott kornyezetben torténd
hatékony megvalositdsat teszik lehetévé.

A fejezetben el6szor attekintettitk mind a kozpontositott, mind az elosztott CF eljarasokat.
Ezutan bevezttiink a kovetkezteté heurisztikdkat, a tanulhat6ésagon alapulé validdciés mod-
szert és elvégeztiik azt az SMO (egy SVM-megvalositas) algoritmus hasznalatdval. Késébb
bemutattuk azt, hogy a legtobb ajanlé adatbazis bemeneti éleinek eloszlasa kozel hatvany
eloszlast mutat, ami komoly problémakat okozhat az elosztott kornyezetben torténé CF imple-
mentdciok miikodése sordn. A problémadk lekiizdése érdekében bevezettiink néhany overlay
kezel6 protokollt (véletlen példa alapti kNN és annak T-MAN alapti megkozelitései (GLOBAL,
VIEW, BEST és PROPORTIONAL), valamint ezek randomizélt véltozatai) és alapos empirikus ki-
értékelést végeztiink. A kiértékelésben az altalunk ajanlott médszerek egymads ellen, valamint
a BUDDYCAST nevti baseline protokoll ellen vettek részt. A fejezet végén tobbszoros konklizi-
o6t tudtunk megéllapitani: az agressziv peer védlasztas kezelhetetlen halézati terhelést okozhat,

tovdbbd az ajanlott, T-MAN alapti megkozelités a GLOBAL peer vélasztdsi stratégidval kom-



bindlva j6 valasztas, hiszen teljesen uniform halézati terhelés mellett, elfogadhaté konvergen-
ciasebességet biztosit.

F6bb hozzajarulasok és azok hatasa:

o Elbrejelzési heurisztikdk (direkt és id6cstisztatasos modszer).
e Tanulhatésdgalapt indirekt validdciés technika.
o A FileList.org-bdl kinyert ajanlé adatbézis [1].

e Overlay kezel6 megkozelitések: véletlen minta alapti kNN megkozelités, T-MAN alapt

variansok (GLOBAL, VIEW, BEST és PROPORTIONAL) és azok randomizalt valtozatai.

o A GLOBAL peer vialasztason alapul6 technika megfelel6 kompromisszumot eredményez

a konvergenciasebesség és a hdl6zati terhelés kozott.

A fejezet eredményei a korabbi [6, 8] publikdciékon alapulnak.

P2PEGASOS—Egy teljesen elosztott SVM

A 6. fejezetben a teljesen elosztott adatbanyaszat problémadjara fokuszaltunk. A célunk egy
altalanos SVM-alapt algoritmus kidolgozasa volt, amely egy teljesen elosztott hdl6zatban jo
mindségli modellek tanuldsdra képes elfogadhaté6 kommunikdciés komplexitds mellett, mi-
alatt a lehetd legkevesebb elvarast timasztjuk a kommunikaciés modellel szemben. Az ajan-
lott algoritmus—a P2PEGASOS algoritmus—egy koncepciondlisan egyszer(i, mégis erGteljes
SVM-implementacié. Az alapotlet szerint sok modell végez véletlen sétat a hidlézatban, mi-
alatt egy gradiens alapt, online tanul6 szabaly alkalmazasaval javitjdk magukat.

A fejezet elején definidltuk a teljesen elosztott rendszermodellt. Aztudn attekintettiik az
Pegasos SVM solver altaldnos tulajdonsdgait és a kapcsolddo teljesen elosztott tanulé algorit-
musokat. Az altalunk javasolt algoritmus részletes targyaldsa utdn annak alapos kiértékelése
kovetkezik. Ennek sordn szamos, f6ként centralizalt SVM algoritmus ellen vizsgéltuk az ajan-
lott médszer konvergenciasebességét tobb benchmark adatbédzison. A kiértékelések soran tobb
szimulacids forgatokonyvet vizsgaltunk, koztiik szdmos olyannal, amely extrém hélézati hi-
bakat modellezett. Ezek a kiértékelések kimutattdk, hogy az ajanlott algoritmus rendkiviil
robosztus a kiilonféle halézati hibdk ellen, mialatt j6 modelleket biztosit elfogadhaté halézati
terhelés mellett.

F&bb hozzajarulasok és azok hatdsa:

o A P2PEGASOS algoritmus.



e Szavazdsalapt mechanizmus a predikcids teljesitmény javitdsara.

o Azalgoritmus meglepden j6 konvergenciatulajdonsdgokat mutat még az extrém hibdkkal

terhelt szimul4cidkban is.

A fejezetben kozolt eredmények f6ként egy korabbi munkdnkra [9] tAmaszkodnak.

A P2PEGASOS konvergencidjanak tovabbi gyorsitdsa

A'7. fejezetben folytattuk a teljesen elosztott kornyezetben torténd tanulds vizsgalatat, és egy
olyan mechanizmust dolgoztunk ki, amely kozel egy nagysagrenddel gyorsitja a P2PEGASOS
algoritmus konvergenciasebességét. A 1étrejott algoritmusok a P2PEGASOSMU és a P2PEGA-
SOSUM. Az alapdétlet az, hogy vezessiink be egy modellkombindcios eljarast, amely atlagolja
a taldlkoz6 modelleket. A fejezetben bemutattuk, hogy az ajanlott eljards az Adaline modell
esetében éppen tgy viselkedik, mintha exponencidlisan névekvd szamu modellt gytjtenénk
és szavaztatnank a predikci6 sordn, de konstans tarral. Tovabba megmutattuk, hogy habar a
P2PEGASOS algoritmus esetén az egzakt ekvivalencia nem valésul meg, a viselkedése nagyon
hasonlé. A P2PEGASOSMU algoritmus konvergencidjanak bizonyitasat is kozoljiik.

A fejezet a teljesen elosztott adatmodell motivacidjaval indul, azutdn a modellkombina-
cids eljarasok attekintése kovetkezik. Majd az ajanlott médszer részletes algoritmikus leirasa
kovetkezik, amely tartalmazza az Adaline és a Pegasos modellekkel torténd példanyositas
bemutatdsat és a P2PEGASOSMU algoritmus konvergencidjanak bizonyitdsat. Az empirikus
kiértékelés kimutatta azt, hogy az ajanlott médszer kozel egy nagysagrenddel megnoveli a
konvergenciasebességet az eredeti P2PEGASOS algoritmushoz képest, mialatt annak Osszes
elényét megtartja. Kimutattuk tovabbd, hogy a P2PEGASOSMU algoritmus jobban fenntartja
a modellek kozotti fiiggetlenséget, ami miatt ez a kivdnatosabb vélasztds a két algoritmus
kozil.

F&bb hozzajarulasok és azok hatdsa:

o Az egyesité (merging) mechanizmus a P2PEGASOS algoritmushoz, amia P2PEGASOSMU
és P2PEGASOSUM algoritmusokat eredményezi.

e A P2PEGASOSMU algoritmus konvergenciajanak bizonyitasa.

e Az algoritmusok jelentésen gyorsabb konvergenciasebességet mutatnak, mint az eredeti

P2PEGASOS, mialatt megdrzik annak 0sszes elényos tulajdonsagat.

A fejezet eredményei egy korabbi munkadnkon [10] alapulnak.



A téziseredmények Osszesitése

A tézis f6bb eredményei az alabbiakban foglalhatdk ossze:

e A VMLS-SVM algoritmus bevezetése a 3. fejezetben (eredetileg a [5] cikkben pub-
likdlva).

e Paraméteroptimalizdcios eljards a VMLS-SVM algoritmus részére a 3. fejezetben (ere-
detileg a [5] cikkben publikalva).

e A doménadaptacios eljaras transzformdcidéalapd formalizmusa a 4. fejezetben (eredeti-

leg a [7] cikkben publikélva).

e Az altaldnos DML algoritmus bevezetése a 4. fejezetben (eredetileg a [7] publikaciéban

kozolve).

e A DML algoritmus SVM- és LR-alapti példdnyositasa a 4. fejezetben bevezetve (eredeti-
leg a [7] cikkben kozzétéve).

o A kovetkeztetd heurisztikdk (direkt és id6cstisztatds alapti megkozelitések) az 5. fe-

jezetben (eredetileg a [6] cikkben publikalva).

e Tanulhatésdgalapti validaciés technika az SMO algoritmus hasznélatdval az 5. fejezetben

(eredetileg a [6] cikkben kozolve).

e Overlay kezel6 megkozelitések: véletlen példa alaptt kNN megkozelités, T-MAN-alapt
variansok (GLOBAL, VIEW, BEST és PROPORTIONAL) és ezek véletlenitett valtozatai az 5.

fejezetben (eredetileg a [8] publikdciéban kozzétéve).

e A P2PEGASOS teljesen elosztott SVM tanul6 a 6. fejezetben (eredetileg a [9] cikkben
publikalva).

e Szavaztatdsalapt megkozelités a P2PEGASOS SVM teljesitményének javitdsdra a 6. fe-

jezetben (eredetileg a [9] cikkben bevezetve).

o A modellkombinédciés mechanizmus a P2PEGASOS SVM szdmadra, amely a P2PEGA-
SOSMU és P2PEGASOSUM algoritmusokat eredményezi, valamint maguk az algoritmu-

sok a 7. fejezetben (eredetileg a [10] cikkben kozolve).

e A P2PEGASOSMU algoritmus konvergencidjanak bizonyitdsa a 7. fejezetben (eredetileg

a [10] publikédciéban kozzétéve).
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