Szegedi Tudomanyegyetem

Informatikai Tanszékcsoport

Momentum modszer a teljesen elosztott gépi

tanulasban
Diplomamunka
Készitette: Témavezeto:
Danner Gabor Dr. Jelasity Mark
Programtervezd informatikus Tudomdanyos fdmunkatars
MSc hallgat6
Szeged

2014



Tartalomjegyzék

Feladatkifrds . . . . . . . . . . . .. L 3
Tartalmi 0sszefoglald . . . . . . .. .. .o 4
1. A pletyka tanulas és a GoLF 5
1.1. Fogalmibevezetd . . . . . ... ... ... .. ... ... ... ... 5
1.2. Apletykatanulds . . . . .. .. .. ... 5
1.3. A Gossip Learning Framework . . . . . ... ... ... ... ... ... 6
1.4, Tesztelés . . . . . . . . . . e 7
2. Silyozott dsszeolvasztas 8
3. Momentum 11
4. Osszeolvaszthaté momentum 12
5. Concept drift 17
5.1. Concept drift a Gossip Learning Frameworkben . . . . . . . . ... ... 17
6. Osszeolvaszthaté AdaGoLF 18
7. Modellcsomag médszer 20
8. Forgé csomag modszer 22
9. Momentum és concept drift 24
Nyilatkozat . . . . . . . . . o 26
Koszonetnyilvanitds . . . . . . . . . ... 27
Irodalomjegyzék . . . . . . . . ... 28



Feladatkiiras

Az adatbanydszatban egyre gyakrabban meriil fel, hogy teljesen elosztott, nem egy kozpon-
ti helyen levd nagyméretli adathalmaz felett kell tanul6 algoritmusokat alkalmazni. A fe-
ladat ilyen algoritmusok implementacidja (szimuldcidban) és elemzése.



Tartalmi osszefoglalo

A Gossip Learning Framework keretrendszer segitségével teljesen elosztott gépi tanuld
algoritmusok mdodositasait dolgoztam ki és teszteltem. Sikeresen alkalmaztam egy mo-
dositott momentum moddszert, mellyel javult a konvergencia sebessége, valamit Ossze-
olvasztast tettem lehetové concept driftes kornyezetben.

Kulcsszavak: feliigyelt tanulds, gradiens mddszer, momentum, pletyka tanulds, con-
cept drift.



1. fejezet

A pletyka tanulas és a GoLF

1.1. Fogalmi bevezeto

A feliigyelt tanulés egy leképezésnek a bemeneti és kimeneti mintdk alapjan torténd meg-
tanuldsat jelenti.[9] Bindris kimenettel rendelkezd tanuldsi problémét bindris osztilyozdsi
feladatnak hivjuk.[2] Egy linedris osztdlyoz6 a jellemzdk linedris kombindcidjdnak értéke
alapjan hozza meg a dontést.[1] A dolgozatomban vizsgélt bindris linedris osztalyozasi
modszerek a logisztikus regresszid[1] €s a szupport vektor gépek (SVM)[2].

Ezen modellek tanitdsa visszavezethet6 egy optimalizaldsi feladatra, ahol a célfiig-
gvény olyan derivdlhat6 hibafiiggvények 6sszege, melyek egy-egy tanit6 példahoz tartoz-
nak. Ez megoldhat6 pl. gradiens mddszerrel, azaz a modell iterativ mddositasdval, mely
a célfiiggvény derivaltja és egy folyamatosan csokkend 1€péskoz alapjan torténik. Batch
tanulasrol akkor beszéliink, ha minden iterdcids 1épésben kiszamitjuk a teljes gradienst.
Ez azonban nagy tanité adatbdzisnal igen koltséges. Igy elterjedtebb a sztochasztikus gra-
diens mddszer, mely minden iterdcids 1épésben egy mintavételezést hajt végre a tanitd
adatbézison, és csak ezen részhalmaz alapjan kozeliti a gradienst.[3] Ha ezek a részhal-
mazok egy elemiiek, online tanulasrél beszéliink, ha tobb elemiiek, akkor mini-batch tan-
uldsrél. A mini-batch hatékonyabb lehet, mert jobban kozeliti az eredeti gradienst. A
mini-batch-hez hasonlé technika a momentum, mely az eddig latott példakhoz tartozo
gradiensek cstiszoatlaga alapjan modositja a modellt.[5]

1.2. A pletyka tanulas

Egy kiilon kihivast jelent teljesen elosztott adatokon, peer-to-peer hdlézaton hatékonyan
miikddd tanuld algoritmusok kifejlesztése, kiilondsen, ha a tanité adatok nem hagyhatjdk
el az eszkozoket, a személyes adatok védelme érdekében. A kommunikacié nem meg-
bizhat6, és az egyes eszkozokon tdrolt tanité példdk szdma lehet mindGsszesen egy
is. Erre a problémadra kindl megoldést a pletyka tanulds[8], melynek alapétlete, hogy
parhuzamosan tobb modell véletlenszertien sétal a hal6zaton, és ekdzben online tanulnak
a lokdlisan elérhetd adaton, valamint kombindl6dnak egymdssal. A folyamatos kombina-
ci6knak koszonhetéen exponencidlisan sok modellbdl gytijthetd informacio.
A pletyka tanulds sémaja![6] az aldbbi:

! Az egyszeriiség kedvéért modell cache nélkiil.
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procedure activelLoop()
initModel()
loop
wait(A)
p < selectPeer()
send currentModel to p
end loop
end procedure

procedure onReceiveModel(m)
currentModel <+ createModel(m, lastModel)
lastModel <— m

end procedure

Ez az algoritmus fut a hal6zat minden eszkdzén. A selectPeer() egy overlay hél6zati
protokoll (pl. NewsCast) dltal biztositott szolgéltatds, mely egy véletlenszer(ien valasztott
peert ad vissza. Az eszkoz koriilbeliil A id6k6zonként elkiildi az aktudlis modelljét egy
masiknak. Amikor érkezik egy modell, 1étrehozunk egy 1j modellt az utolsé két beérkezett
modell és a lokalis tanité példdk alapjan. Ez vdlik az uj aktudlis modellé, amit predik-
ci6hoz is hasznalunk.

Az absztrakt createModel(ml, m2) fiiggvény tobbféleképp is implementédlhaté:

procedure createModelRW(m1, m2)
return update(m1)
end procedure

procedure createModeIMU(m1, m2)
return update(merge(m1, m2))
end procedure

A createModelRW(ml1, m2) véletlen sétat valdsit meg, valjdban nem olvaszt Ossze
modelleket. A createModelMU(ml, m2) dsszeolvasztja a két modellt, utdna pedig az igy
1étrejové modellt tanitja. Linedris modellek esetén ez az 6sszeolvasztds megvaldsithat6 a
modellek atlagolasival.[6]

A pletyka tanulds robusztus?, és az dsszeolvasztas alkalmazasa jelentSsen megnoveli
a konvergencia sebességét.[6]

1.3. A Gossip Learning Framework

A Gossip Learning Framework (GoLF)[7] egy nyilt forraskodu keretrendszer peer-to-peer
tanul6 algoritmusok kiértékelésére. Az altala szimulalt hal6zatos kornyezet képes mod-
ellezni a kommunikacié megbizhatatlansagait. A GoLF tartalmazza tovabba tobb ismert
gépi tanul6 algoritmus implementicidjat.

2 A kovetkez6 alfejezetben felsorolt hibdkra nézve.
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A szimulalhato hibak a kovetkezok :
— az iizenetek késve érkezhetnek meg;
— az lizenetek elveszhetnek ;

— az eszkozok "elaludhatnak" egy id6re, mely alatt nem tudnak csomagot kiildeni
vagy fogadni, vagy barmi egyebet csindlni.

A keretrendszer tobbek kozott az aldbbi implementacidkat tartalmazza:

— LogisticRegression: Logisztikus regresszio 0sszeolvasztas nélkiil

— P2Pegasos: Pegasos SVM 0Osszeolvasztds nélkiil

— MergeableLogisticRegression: Logisztikus regresszié 0sszeolvasztdssal
— MergeablePegasos: Pegasos SVM 06sszeolvasztissal

A modellek tartalmaznak egy "életkort", ami minden tanité példdn val6 tanulds utan
megnd eggyel. A 1épéskoz forditottan ardnyos az életkorral. Osszeolvasztaskor a két mod-
ell életkordnak maximuma lesz az 4j modell életkora.

1.4. Tesztelés

A concept drift elotti fejezetekben a spambase adatbazist haszndlom az algoritmusok
kiértékelésére. A tanité halmaz 4140 példat tartalmaz, ebbdl 1620 (39%) pozitiv. A teszt
halmaz 461 példat tartalmaz, ebbdl 193 (42%) pozitiv. Minden tanité példdhoz 1étrejon
egy peer a hdl6zatban. A grafikonokon a teszt halmazon mért predikcids hiba szerepel (az
egyes peerek modelljei folott dtlagolva), az id6 fliggvényében.



2. fejezet

Sulyozott osszeolvasztas

Ugyan bizonyos fajta lemorzsolddds szimuldcidjét tartalmazta mar a keretrendszer, de
aszerint az eszkozok csak ideiglenesen hagyjdk el a halézatot, és késébb az elhagyaskori
allapotukkal térnek vissza. Viszont kivdncsi voltam, mi torténik, ha egyes eszk6zok vé-
glegesen elhagyjdk a hdldzatot, valamint utélag csatlakoznak be tjak, avagy hogy mekko-
ra az algoritmus robusztussdga a peerek cserélddésével szemben.

Az egyszerlis€g kedvéért ezt ugy szimuldltam, hogy a mddositott protokoll az ak-
tiv ciklus végén eldre definidlt valoszinliséggel "resetelhesse” a tarolt modelleket, azaz
Ujrainicializdlhassa 6ket. Egy ilyen esemény egy peer-cserét jelképez, azaz egy kiléps és
egy belépd eszkoznek felel meg.!

1%-os resetel6dési valdszintiséggel futtatva teszteket azt tapasztaltam, hogy ez jelen-
t0s teljesitményromlast okoz a vizsgélt tanuldk (LogisticRegression, P2Pegasos, Merge-
ableLogisticRegression, MergeablePegasos) mindegyikénél. A nem Osszeolvaszthat
modellek esetén ennek az volt az oka, hogy a modellek 4tlagosan csak 100 iteraciét éltek
meg, utdna mindig nullardl kellett el6rol kezdeniiik a tanuldst. Az dsszeolvaszthaté mod-
ellek esetén meg lett volna a lehet6ség az informdacié dtmentésére, hiszen ha a hilézaton
egyes modellek el is felejtenek mindent, a tobbivel kombindlédva nagyjabodl visszany-
erhetik azt, amit elvesztettek. (Osszeolvaszthaté modellek alkalmazdsa esetén ugyanis
meglehetdsen homogénné valnak a halézaton keringé modellek.) Ebben az esetben vis-
zont az jelentette a problémat, hogy az 6sszeolvasztas sordn egyszerl atlag szamitodik,
azaz ugyanakkora sulyt kap a 2000 példat latott modell, mint az, amelyik csak egyet-
kettSt latott. Igy a halézatba érkezé inicidlis modellek rendkiviil lerontjdk a halézaton
1évd modellek teljesitményét.

Ezért 1étrehoztam a MergeableLogisticRegression2 és MergeablePegasos2 tanuldkat,
melyek abban kiilonboznek a kordbbiaktol, hogy a modellek 6sszeolvasztasakor sulyozott
4tlagot tekintek, és a sdlyokat az életkorok adjdk. fgy a nagyon fiatal modellek alig van-
nak hatéssal az idGsebbekre, mig az id6sebb modellek szinte feliilirjdk a fiatalokat. Ezzel
elenyészové vilik a resetel6dés okozta teljesitményromlds, az informécidban keletkezd
"lyukak" hatékonyan betomddnek.

'A szimuldcié nem tokéletes (pl. az overlay hdlézatban mér tobben elére ismerni fogjdak az "Gj"
eszkoz cimét), de a célnak megfeleld.
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Spambase LogisticRegression
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2.1. dbra. Nem 0sszeolvaszthatd, 0sszeolvaszthato, valamint sulyozottan 6sszeolvaszthatd
logisztikus regresszio tanuld, spambase adatbazison tesztelve, 1%-os resettel (lent) illetve
anélkiil (fent). A felsd dbran a két sszeolvaszthaté modell gorbéje szinte egybeesik.
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Spambase SWM
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2.2. dbra. Nem 0sszeolvaszthatd, 0sszeolvaszthato, valamint sulyozottan 6sszeolvaszthatéd
SVM tanuld, spambase adatbézison tesztelve, 1%-os resettel (lent) illetve anélkiil (fent).
A fels6 abran a két 6sszeolvaszthaté modell gorbéje szinte egybeesik.
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3. fejezet

Momentum

A szakirodalomban ismert technika a momentum, mely bizonyos esetekben képes felgy-
orsitani a sztochasztikus gradiens médszer konvergencidjat.[S] Lényege, hogy a kordbban
latott gradiensek exponencidlis mozgé atlagdval frissitjiikk a modellt. A momentum imple-
mentédlhaté az alabbi médon:

procedure update(s)
p < p + modell.gradient(s)
modell.update(p * «)
p<p*(-a)

end procedure

Az s tanitépélda szerint kiszamitjuk a gradienst, azonban nem frissitjiik ez alapjan a
modellt, hanem megnoveljiik vele a p lendiiletet. Ezutdn a modellt frissitjiik a lendiilet
a részével (a modell aktudlis életkorat figyelembe véve), és ugyanennyivel csokkentjiik
a lendiiletet. Az 0 < o <= 1 paraméter hatdrozza meg, mennyire gyorsan "felejt" az
algoritmus. Az o = 1 esetben a momentum nélkiili viltozatot kapjuk vissza.

Felmeriilhet benniink a kérdés, hogy hosszan tarto tanitds sordn a fenti algoritmusban
hany "gradiensnyi" lendiilet halmozédik fel (avagy mekkora a sulyok 6sszege). Ezt MBS!-
sel jelolom, és a kovetkezd egyenlet megoldasaval kaphatd meg:

MBS «(1—a)+1=MBS

Az egyenlet a lendiilettel végzett miiveleteket tiikrozi, egyik modell.update() hivastdl a
masikig. Az egyenlet megolddsa az alabbi:

MBS =1/«

Mivel a modell.update()-nek a-val megszorozva adjuk 4t a lendiiletet, lathatjuk, hogy az
algoritmussal nem véltozott meg a 1épéskdzok nagysagrendje.

A momentum mddszert implementaltam a MomentumLogisticRegression és Momen-
tumPegasos tanuldkban, azonban a teljesitménybeli valtozds mértéke elenyészé volt.

!'"Maximal Batch Size", mivel a médszer tekinthetd egyfajta fuzzy mini-batch-ként.

11



4. fejezet

Osszeolvaszthato momentum

Minél nagyobb a hdlézat, anndl nagyobb a szamitasi kapacitdsunk is. Ha viszont mindenki
mésmilyen modellt tanit, eréfeszitéseink szétforgdcsolédnak. Osszeolvaszthaté modellek
esetén szerencsére eléggé homogenizdlédnak a modellek a hidl6zatban. Ha mar ehhez
a k6z0s modellhez minden iterdciéban kiszamitunk rengeteg gradienst, érdemes volna
ezeket valahogyan megosztani a peerek kozott. Ha mindenkihez eljuttathatnank mindenki
mas gradiensét, minden iterdcioban egy batch 1€pést hajthatnank végre !

Az eldbbi alapotlet egy kozelitését adja az Osszeolvaszthaté mini-batch algoritmus:
Minden modell egy mini-batch-be gydjtse a gradienseket; ha a gradiensek szdma eléri az
elore rogzitett MBS korlatot, az 0sszeg alapjan hajtsuk végre az update 1€pést, és iritsiik
a batch-et; 0sszeolvasztiskor (a modellek atlagoldsa mellett) adjuk Ossze a batch-eket.

Ha feltessziik, hogy a batch méretek szinkronban maradnak!, ez a médszer azt ered-
ményezné, hogy kb. log, MBS iterdcionként végrehajtunk egy kb. MBS méretl mini-batch
1épést. Ha azonban csak a batch bd felét? "haszndlnank el" az update 1épésre, (egy idd
utdn) minden iterdcioban végrehajthatnank egy kb. MBS/2 méretli mini-batch 1€pést.

Az 0Osszeolvaszthatd mini-batch algoritmus egy elegansabb alternativdja az Ossze-
olvaszthaté momentum algoritmus. Minden 1épésben hasznaljuk el a batch bo felét a mod-
ell frissitésére. Csupén a batch 6sszegét taroljuk: ez lesz a lendiilet. A pontos algoritmus
az aldbbi:

procedure merge(m)
modell <— merge(modell, m.modell)
p< p+mp

end procedure

procedure update(s)
p < p + modell.gradient(s)
modell.update(p * «)
p<p*l-a)

end procedure

' Természetesen ez egy elég elrugaszkodott feltevés.
2 Ezt érthetjiik tgy is, hogy a gradiensek egy részhalmazat hasznaljuk el, vagy gy is, hogy mindegyik
gradiensnek a felét.
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Amikor a legfrissebben kapott modellbe akarjuk olvasztani az eggyel korabbi m mod-
ellt, a lendiileteket adjuk Ossze, a modellek eredeti részén pedig végezziik el a szokdsos
Osszeolvasztast (ajanlatos a sulyozott valtozatot). A frissités ugyanaz, mint kordbban, de
itta > 1/2.

Az MBS-re ezuttal az aldbbi egyenlet teljesiil :

MBS*(1—a)x2+1= MBS
Az egyenletet megoldva azt kapjuk, hogy:
MBS =1/2*xa—1)

Ez azt jelenti, hogy a 1épéskdz megné az o/ (2 o — 1)-szeresére. Azonban, ha valamilyen
ok folytdn nem minden alkalommal jon létre 0sszeolvasztds, ennél kisebbeket 1€p, ami
ésszerd is, hiszen kevesebb informdcié kevesebb magabiztossdgot tesz lehetové.

Az algoritmust megvaldsitottam a MergeableMomentumLogisticRegression és Merge-
ableMomentumPegasos tanulokban. Célszerlibbnek lattam az MBS-t valasztani meta-
paraméternek, és ebbdl szamitani az a-t, az alabbi képlettel:

a = (1+1/MBS)/2

Az MBS = 1 esetben a momentum nélkiili véltozatot kapjuk vissza.

Az 0sszeolvaszthatd momentum szdmottevden javitott a konvergencia sebességén.
Annak érdekében, hogy megbizonyosodjak arrdl, hogy ez nem csak a megnovekedett
1épéskoznek koszonhetd, kiértékeltem a MergeableLogisticRegression2 és MergeablePe-
gasos2 tanulok azon vidltozatait is, amelyek lépéskoze kiilonbozé MBS értékeknek
megfeleld mértékben skdldzott; de ez nem valt elényiikre.

Az 0Osszeolvaszthatd momentum jé teljesitményt nyujtott extrém hibak (50%-os
tizenetvesztés, 1-10 ciklusidonyi tovabbitési id6, 10%-os churn) mellett is.
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Spambase MergeableMomentumlogisticRegression
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4.1. dbra. Momentumos (fent) illetve momentum nélkiili (lent) silyozott dsszeolvaszthatd
logisztikus regresszid tanuld, spambase adatbazison tesztelve, kiillonb6z6 MBS bedllita-
sokkal (momentum nélkiili esetben ez csupén a 1épéskoz egy megfeleld skalazasat jelen-
ti).
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Spambase MergeableMomentumPegasos
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4.2. dbra. Momentumos (fent) illetve momentum nélkiili (lent) sulyozott dsszeolvaszthatd
SVM tanuld, spambase adatbazison tesztelve, kiillonbozé MBS bedllitasokkal (momentum
nélkiili esetben ez csupdn a 1épéskoz egy megfelels skalazasat jelenti).
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Spambase Extreme Failures
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4.3. dbra. A kiilonboz6 dsszeolvaszthaté SVM tanuldk spambase adatbizison tesztelve,

extrém hibakkal.
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S. fejezet

Concept drift

Concept driftrdl[4] akkor beszéliink, ha idovel a megtanulandé minta valtozhat. Ez lehet
egy lassu, fokozatos véltozds, vagy torténhet hirtelen is. Ez azért jelent problémat, mert
az eloregedd modellek egyre kevésbé tudjak kovetni a valtozasokat.

Erre egy lehetséges megoldds az AdaGoLF[4]: egy hagyomdnyos tanul6t ata-
lakithatunk tgy, hogy inicializaldskor generdljon egy véletlenszdmot; amikor a modell
életkora eléri ezt az értéket, a modellt Gjrainicializaljuk, és djabb véletlenszdmot gen-
erdlunk az eloszldsbdl (mely lehet pl. log-normélis eloszlas). Ezzel a médszerrel a hdldza-
ton keringd modellek életkora egy fix eloszldsra fog bedllni, azaz biztosithatd, hogy
mindig legyen megfeleld életkord modell, azaz olyan, mely kell6en adaptiv, ugyanakkor
a konvergencidja is kedvezé.

5.1. Concept drift a Gossip Learning Frameworkben

A GoLF képes szintetikus adatokkal folyamatos vagy hirtelen drift szimulédcidjara. A
tovabbiakban 100 peeres hal6zatokon, 1000 iteracidénként torténd hirtelen drift mellett
értékelem ki az algoritmusokat. A kiértékelés tovabbra is egy elkiilonitett teszthalmazon
torténik, melyre ugyanagy hat a drift.

A GoLF-ban megtaldlhat6 az AdaGoLF implementacidja, a SelfAdaptiveModel, mely
wrapperként haszndlhaté mas tanuldkkal.
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6. fejezet
Osszeolvaszthaté AdaGoLF

Korabban lathattuk, hogy a momentum mddszer csak Osszeolvasztdssal egyiitt volt
hatékony. Igy ahhoz, hogy concept driftes kornyezetben is hasznosithaté legyen, elGszor
magét az 6sszeolvasztast kell megoldani. Ez azért problémas, mert az 6sszeolvasztas ho-
mogenizalja a modelleket, mig az AdaGoLF a diverzitasra épiil.

Erre egy kompromisszumos megoldést, a MergeableSelfAdaptiveModelt javaslom:
Az 1d6t bontsuk fel egyenld, MergeWindow hosszi intervallumokra, és alkalmazzunk su-
lyozott 6sszeolvasztist azon modellek esetén, melyek inicializaldsi ideje azonos interval-
lumba esik.

Ezéltal 1étrejonnek hatdrvonalak, melyeken til az id6s modellek mar nem tudjik
befolydsolni a fiatalabbakat, ugyanakkor korldtozott mértékben kihasznalhatovéa valnak
az Osszeolvasztds eldnyei. Lényeges, hogy nem egyszerlien csak az inicializaldsi idok
kiilonbségét hasonlitjuk Ossze egy kiiszobértékkel, mert tigy attételesen korldtlanul tudné-
nak terjeszkedni az id6s modellek.

A MergeWindow idedlis bedllitdsa fiigg a drift sebességétdl. Ha tdl kicsire allitjuk,
kevés lehetGség lesz Osszeolvasztasra, igy lassabban fog konvergdlni. (Hasonlitani fog
a SelfAdaptiveModelre.) Ha til nagyra 4llitjuk, nem lesz eléggé adaptiv, azaz a drift
megtorténte utdn lassan kezd javulni a teljesitménye. (Hasonlitani fog a hagyoményos
tanuldkra.)

A tesztek tanulsdga szerint ezzel a mddszerrel a SelfAdaptiveModelénél jobb teljesit-
mény érhetd el.
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Momentum mddszer a teljesen elosztott gépi tanuldsban
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Sulyozottan Osszeolvaszthatd logisztikus regresszid (fent) illetve SVM (lent)
tanulok SelfAdaptiveModelbe, valamint MergeableSelfAdaptiveModelbe dgyazva, utébbi
esetben kiillonb6z6 MergeWindow beallitasokkal.
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7. fejezet

Modellcsomag modszer

A pletyka tanuldst mobil eszkdzokon alkalmazva az tapasztalhatd, hogy elsGsorban az
akkumuldtorhaszndlat szab korlatokat. Ezen beliil is az adévevd tizenetkiildéshez sziik-
séges magas teljesitményre kapcsoldsa a legjelentdsebb tétel, nem is maga a kommuniké-
ci6 (amig kevés adatot kiildiink).

Ebbdl az kovetkezik, hogy nem jar jelentds koltségnovekedéssel, ha egyszerre tobb
modellt kiildiink. Az ilyen modellcsomagokat alkalmazhatjuk tobb MergeableSelfAdap-
tiveModel egyiittes tovabbitdsara, amivel novelhetjiik az egy modellre esd 0sszeolvaszta-
sok vérhat6 értékét.

Igy kidolgoztam a BundledModelt, mely MergeableSelfAdaptiveModelek wrapper-
jeként funkciondl, a kovetkezOk szerint: tanitdskor mindegyik modellt tanitja; predik-
ci6hoz a legjobbnak vélt modellt' hasznélja; 6sszeolvasztdskor véletlenszertien kialakitja
a lehetd legtobb part, €s ezeken elvégzi az Osszeolvasztast.

A tesztjeim sordn 10-es csomagokkal dolgoztam, és kiprébaltam tobbféle Merge Win-
dowt. Csupan kis mértékben sikeriilt javitani az onmagéban alkalmazott Mergeable-
SelfAdaptiveModelhez képest, ami arra utal, hogy mar eleve aranylag sok Osszeolvasztas
torténik. SVM esetén mégkevésbé 1atszodnak a kiilonbségek.

Annak kideritése érdekében, hogy mekkora elényt jelent pusztan az, hogy tobb mod-
ellbdl vélasztjuk ki a legjobbnak tlint, végeztem olyan tesztet is, ahol SelfAdaptiveMod-
el-eket raktam BundledModelbe. Ez kis mértéki javuldst eredményezett az onmagaban
alkalmazott SelfAdaptiveModelhez képest.

! Ennek megéllapitasahoz lokalisan tesztelhetjiik a modelleket a tanit6példdkon, mielStt még tanitot-
tuk volna veliik a modelleket.[4]
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Momentum mddszer a teljesen elosztott gépi tanuldsban
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7.1. ébra. Sulyozottan dsszeolvaszthatd logisztikus regresszio (fent) illetve SVM (lent)
tanulok BundledModelbe foglalt MergeableSelfAdaptiveModelekbe dgyazva, kiillonboz6
MergeWindow bedllitasokkal, tovabbd néhany baseline.
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8. fejezet

Forgo6 csomag modszer

Hogy maximalizaljam az 0sszeolvasztasok szamadt, kidolgoztam egy mas elven miikodé
csomagot is, az RotatingBundlet. Ez mar onmagdban biztositja az adaptivitast, tehat
MergeableSelfAdaptiveModel helyett kdzvetleniil' a konkrét tanul6t rakjuk bele. A mod-
ellben 1évd helyek sorszdmozottak, és elére meghatarozott ¢ id6kozonkét rotalunk bi-
zonyos modelleket, tovabbd van egy globdlis sorszdmozottsdga a rotdcidoknak is, és
eltaroljuk az utoljara elvégzett rotdcidé sorszdmat.

Egészen pontosan az torténik, hogy megnézziik, a rotacié sorszama bindrisan felirva
hany nulldra végzddik ; az els6é ennyi modellt eltoljuk eggyel nagyobb pozicidra, és ame-
lyik modell igy feliilir6dna, azt Gjrainicializélva visszahelyezziik az elsd helyre. (Egyesre
végz6do bindris alak esetén egyszeriien az elsd helyen 1év6 modell inicializaljuk djra.)

A rotdcidknak igazabdl nem kell szinkronban torténniiik, végezhetjiik lusta médon:
update el6tt az aktudlis idonek megfelel6 dllapotba hozzuk a modellt a megfeleld szamu
rotaciot elvégezve, valamint merge el6tt a lemaradt modellt beforgatjuk a mésikhoz iga-
zodva. Igy nem fontos az sem, hogy nagyon pontosak legyenek a peerek Grdi. A tanitds és
a predikci6 a BundledModelhez hasonldan torténik, Osszeolvasztaskor pedig az egymas-
nak megfeleld pozicion 1évé modelleket olvasztjuk Ossze.

A modellek az egyes pozicidkon igy kettdhatvany iddket toltenek el, és a koruk is
kozel kettShatvany lesz. Ezaltal 10 model esetén akar napostdl éves szinti drift is kezel-
hetd.

A tesztelés sordn a paraméterre nézve nagy robosztussagot mutatott. De ismét csak

v

igen kis mértékben sikeriilt javuldst elérni az el6z6 megoldashoz (BundledModel) képest.

I Egy teljesitménymérést végz6 Wrapper osztilyra még sziikség van.
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Momentum mddszer a teljesen elosztott gépi tanuldsban
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8.1. dbra. Sulyozottan dsszeolvaszthatd logisztikus regresszid (fent) illetve SVM (lent)
tanuldk RotatingBundlebe foglalva, 6sszehasonlitva kordbban targyalt megoldasokkal.
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9. fejezet

Momentum és concept drift

Végiil a RotatingBundle és az Osszeolvaszthaté momentum kombindldsaval megkapjuk
az eddigi legjobb concept driftes eredményeket.
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Momentum mddszer a teljesen elosztott gépi tanuldsban

Error

0

Error

0

Concept Drift RotatingBundle MergeableMomentumlLogisticRegression

RotatingBundlg delta:3?
RolatingBundle deltf:32 MB3:4
RolatingBundle delts:32 MB3:8

RotgtingBundle deltaj32 MB3:16

1
46000 46500 47000 47500 48000 48500 43000 43500 50000

Cycles

Concept Drift RotatingBundle MergeableMomentumPegasos

RotatingBundlg delta:3?
RolatingBundle deltd:32 MB3:4
RoflatingBundle delt#:32 MB3:8

RotgtingBundle deltajj32 MB3:16

1
46000 46500 47000 47500 48000 48500 43000 43500 50000

Cycles

9.1. dbra. Osszeolvaszthaté momentumos logisztikus regresszio (fent) illetve SVM (lent)
tanulok RotatingBundlebe foglalva, kiillonboz6 MBS értékekkel, valamint Osszehason-
litasként a momentum nélkiili valtozat.
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