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Absztrakt

s

Az elmult évtizedben jelentdsen megndtt az igény olyan az Euklideszi téren kiviil esd ada-
tokon torténd mély gépi tanuldsra, mint példdul a grafok. Erre a célra dedikdlva tigyne-
vezett graf neurdlis hdl6zatok keriiltek kifejelesztésre, amelyek hatékonyan képesek graf
alapu gépi tanuldsi feladatok megoldasara. Ezen modellek tanitdsa azonban hagyomanyos
tarsaikéhoz hasonléan egy rendkivil id6- és er6forrasigényes folyamat, amelyet tobbek
kozott elosztott kornyezetben torténd végrahajtassal gyorsithatunk fel. A dolgozat célja a
graf neurdlis hilézatok elosztott tanitdsat timogato keretrendszerek vizsgalata, illetve egy
kivélasztott keretrendszer teljesitményének javitdsa volt. Az elosztott végrehajtas atfogd
vizsgalata utdn a szamitasi dllomdsok kozotti adatdtvitel optimalizalasat tiztem ki célul,
amelynek érdekében egy particid tudatos cstcs gyorsitotdrat dolgoztam ki. A PANCA-
nak keresztelt megoldds az azt alkalmaz6 dllomésok bejovd hadldzati forgalmat tobb mint
85%-al csokkentette, és ezdltal egyes esetekben az elosztott tanitdsi klaszter Gsszesitett
forgalmat kevesebb mint felére. A gyorsitétar a tanitott modell pontossagat nem befolya-
solja, azonban harom és négy gépes elosztott konfiguricio esetén kozel 15% csokkenést
ért a tanitds teljes id6tartamdban.



Abstract

In the past decade, there has been a significant increase in demand for deep learning on
data beyond Euclidean spaces, such as graphs. To address this need, dedicated graph ne-
ural networks have been developed, which are capable of effectively solving graph-based
machine learning tasks. However, training these models remains an extremely time- and
resource-intensive process, similar to their traditional counterparts. This process can be
accelerated by execution in a distributed environment. The aim of this thesis was to in-
vestigate frameworks supporting the distributed training of graph neural networks and to
enhance the performance of a selected framework. Following a comprehensive exami-
nation of distributed execution, I focused on optimizing data transfer between compute
nodes by developing a partition-aware node cache. The solution, named PANCA, was
able to reduce the incoming network traffic of workstations that utilized it by more than
85%, which in some cases resulted in the total traffic of the distributed training cluster
being reduced by more than half. The cache does not affect the accuracy of the trained
model, however, it has achieved a nearly 15% decrease in the total training time for three
and four machine distributed configurations.
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1. Bevezeto

Napjainkra a mesterséges intelligencia és annak aldgazatai, igymint a mély gépi tanu-
14s kiforrott médszertannd és életiink szerves részévé valtak. Megjelentek okos késziilé-
keinkben, jarmiveinkben, és szdmos népszerl internetes szolgaltatisban. Mindemellett
széleskori felhaszndldsnak orvendenek az iparban, €s aktiv kutatdsi kozosségeknek hala
az akadémiai szféraban is.

Az 1d6 el6rehaladtdval a teriilet elsdrend( eszkdzeivé valtak a neurdlis hal6zatok, amelyek
az emberi agy és annak neuronjait szimuldl6 szamitdsi modellek. A mély neurélis hil6-
zatok megjelenése €s a felhaszndlhat6 er&forrasok fejlédése lehetévé tette, hogy Oridsi
mennyiségli adatot dolgozzunk fel és rendkiviil Osszetett problémakat oldjunk meg gé-
pi tanulds segitségével. A kiilonb6z0 tipust neurdlis hal6zatok forradalmasitottdk olyan
problémakorok megoldasat, mint a gépi 1atds, a beszéd felismerés, és az intelligens becs-
1és és ajanlas.

Hagyomanyosan a gépi tanuldsi alkalmazdsok az Euklideszi térbe tartozo, reguléris ada-
tokra fokuszéltak, azonban az elmult évtizedben egyre nagyobb igény jelent meg az ugy-
nevezett geometriai mély gépi tanuldsra. Ennek keretein beliil olyan adatokat dolgozunk
fel, amelyek az Euklideszi téren kiviil esnek. A mddszertan elsészamu alanyai a grafok,
melyek segitségével objektumok és azok kapcsolatainak bonyolult hdl6zatat, példaul ko-
z0sségi €s szenzor haldzatokat, vasarlok és termékek kozotti kapcsolatokat vagy bioldgiai
€s kémiai struktirdkat dbrazolhatunk. Az ilyen adathalmazok feldolgozasa komoly kihi-
vast okozott az eddigi médszerek szdmdra, amely graf neurélis hdlézatok kifejlesztését
motivdlta.

Szamos kiilonb6z6 megoldés sziiletett, azonban a graf neurdlis hdlézatok tanitdsa kordnt-
sem trividlis, hiszen a bemeneti adathalmazaik, a grafok, életszerli példdknal akér tobb
millid, kiegyensulyozatlan koncentricidju csucsot €s €élt tartalmazhatnak. Az irregularitas
mellett a gradfokkal dbrazolt adatok dinamikusak is lehetnek, hiszen példaul egy kozosségi
halézat folyamatosan 1j felhasznaldékkal béviilhet, ami dj felhasznalok kozotti interakci-
okat is jelent.

A fejlesztési 1épések megkonnyitésének €s a tanitasi folyamat hatékony végrehajtasanak
érdekében tanitdsi keretrendszereket alkalmazhatunk, amelyek szdmos a célnak megfelel
eszkozt és modszert magukban hordozé konyvtarak. A kutatdsom célja a graf neurdlis ha-
16zatok elosztott tanitdsat timogat6 keretrendszerek vizsgalata, valamint egy kivdlasztott
keretrendszer hatékonyabba tétele (valamely meghatdrozott aspektust tekintve) az altala
alkalmazott, elosztott tanitist timogato eljaras(ok) médositasdval.
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2. Graf Neuralis Halozatok

Az elmult néhany évben a graf neuralis hdlézatok (GNN) felemelkedtek a mély gépi tanu-
las vilagédban, héla az dltaluk felmutatott sikereknek graf alapu adatok és gyakran rendki-
viil komplex hédlézatok modellezésében és feldolgozdsaban. Széleskor( felhaszndlasnak
orvendenek kiilonboz6 teriileteken, mint példaul keresé és ajanlé rendszerekben, klasszi-
kus gépi tanulasi problémdkban mint a gépi latasban vagy beszédfelismerésben, forgalom
eldrejelzésben, és kémiai modellezésben. Ahogy neviik is sugallja, két alapvet6 pillériik
a grafok és neurdlis hdlézatok koncepcidja, igy a graf neurdlis hdlézatok részleteinek in-
terpretdldsdhoz elengedhetetlen ezek megértése. Az elméleti bevezetés utdn a graf neura-
lis hdlozatok céljait, tipusait, és alkalmazasi teriileteit mutatom be. Egy GNN modfelett
hasznos eszkoz lehet a keziinkben, azonban ezen halézatok tanitasa korantsem trivialis.
A fejezet utolso érintett témadi a neurdlis hdl6zatok tanitdsa, annak kihivdsai, és hatékony
tanitdsra vezetd technikdk.

2.1. A grafelmélet alapveto koncepcioi

A graf neurdlis hal6zatok esszencidlis alanyai a grafok, amelyek a matematika és szami-
tastudomadny teriiletén haszndlt alapvetd struktirdk. A kiilonboz6 informatikai dgakban,
ugy mint a gépi tanuldsban alkalmazott grifok a matematikai struktira koncepcidjaira
épitenek, igy a graf neurdlis hdl6zatok atfogd megértéséhez elengedhetetlen a grafelmélet
alapjainak ismerete, kezdve a graf definicidjdval.

Egy G = (V,E) graf egy matematikai struktira, ahol V csticsok, E pedig élek véges halma-
zat jeloli. A H = (V’,E’) grafot G = (V,E) graf részgrafjanak nevezziik, amennyiben V’
részhalmaza V-nek, E’ pedig részhalmaza az E halmaznak és végpontjai V’-hez tartoznak.

Egy e = (u,v) €l két végpont, u és v 0sszekotése, amely esetben u és v végpontok szom-
szédosak. Amennyiben egy €l irdnyitott, az dltala 6sszekapcsolt csucspar rendezett. Egy
olyan grafot, amelynek minden éle iranyitott, iranyitott grafnak neveziink. Silyozott
grafnak azokat a grafokat nevezziik, amelyeknek minden éléhez egy nemnegativ sza-
mot, ugynevezett él-silyt rendeliink. Egy €l stlya szdmos mennyiséget szimbolizdlhat,
ugymint valoszintiség, uthossz, ut koltsége, vagy vonal kapacitas.

A graf mint adatstruktira alkalmas arra, hogy szamos dolgot leirjunk segitségével. A

leggyakoribb és kézenfekvobb példa adott objektumok €s a koztiik 1évo kapcesolatok hal-
maza, de haszndlhatunk grifot egy kép vagy akdr szoveg reprezenticidjara is. A szadmi-

tastudomany és a gépi tanulasi technikdk folyamatos fejlodése azt is lehet6vé tette, hogy
grafok neurdlis hdlézatok bemeneti adathalmazaként szolgalhassanak.
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2.2. Neuralis halozatok

A neurdlis halézatok olyan szamitdsi modellek, amelyek az emberi agy és annak neu-
ronjainak felépitésére és karakterisztikdira alapozva lettek 1étrehozva. Ezen struktirdk
legfontosabb alkotéelemeként nagyszamu Osszekapcsolt egység szolgdl, amelyek adott
bemenetekhez kimeneteket kotnek, és informdciot terjesztenek a halézaton. A szadmos
egyszerl neuron kozotti interakciok tették lehetdvé a neurdlis hdlok szamara, hogy komp-
lex kapcsolatokat modellezzenek.

Bemeneti réteg Rejtett Réteg 1 Rejtett Réteg N Kimeneti Réteg

2.1. dbra. Neurdlis hal6zatok altaldnos felépitése

A 2.1 4bran lathat6 a neurdlis hal6zatok altaldnos felépitése. Rogton észrevehetjiik, hogy
a magukat neurdlis hdlézatokat grafokkal vizualizdlhatjuk, azaz csicsok (neuronok) és
élek (kapcsolatok) halmazaival. Rendszerint a neuronok harom kiilénb6z6, 6sszekapcsolt
rétegbe szervezddnek, amelyeket rendre bemeneti, rejtett és kimeneti rétegnek hivunk. A
rejtett réteget (vagy rétegeket) kozépso rétegnek is nevezziik, hiszen a bemeneti és kime-
neti réteg kozott helyezkedik el. A kiilonboz6 rétegben elhelyezkedd egység neuronokat
kapcsolatok kotik 0ssze, amelyek egyirdnyud informaciéfolyamot jelképeznek, erdsségii-
ket pedig hozzajuk rendelt sily értékekkel irhatjuk le. Ezaltal a neuralis hdl6zatokat ira-
nyitott, silyozott grafokkal modellezhetjiik.

A hierarchikus, tobbrétegii felépités szolgal a neurdlis hdlézatok problémamegoldé képes-
ségei alapjaként. A rejtett rétegek szamat figyelembe véve megkiilonboztethetiink sekély
¢s mély neurdlis halézatokat. Sekély neuralis hal6zatok azok, amelyekben egyetlen rej-
tett réteg van jelen. Amennyiben tobb rejtett réteg van a struktirdban (4ltaldban ez all
fenn), mély neuralis hal6zatrol beszéliink.
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Egy neurdlis hdl6zat minden egysége valds értéki aktivacidk sorozatit produkélja, kezd-
ve a bemeneti réteg neuronjaival, amelyek a bemeneti paraméterek alapjan aktivalédnak
[1]. A tovabbi neuronok sorra az el6z0 réteg mar aktivalt neuronjaival 6sszekot6 silyozott
kapcsolaton keresztiil aktivdlédnak. A neurdlis hdl6zatok tanitdsdnak célja olyan sulyér-
tékek megtaldldsa, amelyekkel a kivant miikodés érhetd el. Ennek érdekében a sulyok (és
egyéb tanitdsi paraméterek) optimalizaldsra keriilnek a tanitdsi folyamat alatt.

Bemeneti réteg Rejtett Réteg 1

2.2. dbra. Neurdlis hdl6zat belsé paraméterei

Egy neurdlis hdldzat rétegei kozott torténd informéaciddramlas paramétereit 1athatjuk rész-
letes lebontasban a 2.2 abran. Az abran [; jeloli a bemeneti egységeket, x; a bemeneti
értékeket, w; ; az egységek kozotti kapcsolatok suly értékeit, [; a rejtett réteg egységeit,
y; pedig azok kimeneti értékeit. Ezen kimeneti értékek csupdn az adott rejtett réteg kime-
netei, nem az egész halozaté, azaz bemenetként szolgalhatnak egy tovabbi rétegnek. A
teljes hdl6zat kimeneteit altalidban egy erre hivatott kimeneti rétegbdl kapjuk meg. Egy
adott kimeneti értéket az el6z6 réteg sulyozott bemeneteinek az dsszegeként kaphatunk
meg. Az dbran lathat6 példa y; kimeneti értékét az aldbbiak szerint szamolhatjuk ki:

Y1 =21 w11 + X2 Wa (2.1)

Konnyen felismerhetjiik, hogy a folyamathoz sziikséges szdmitasokat effektiven elvégez-
hetjiik egyesitve matrixszorzas segitségével. Ennek Oridsi jelent6sége van a szamitasi ka-
pacitasaink tekintetében, hiszen a matrixszorzas egy jelentésen optimalizdlhaté folyamat,
kiilondsen parhuzamos architektirdkon. Amennyiben a bemeneti és kimeneti értékeket
vektorokba, a sulyértékeket pedig matrixba rendezziik, akkor az dbrén l4that6 informécié
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aramlasi folyamat leirhat6 a kovetkez6 matrix szorzdssal:

Y1 w1 W1 . Wi, - T+ Wap - T2
1

Yo | = | w1z woa | X . = | W2 21+ W3- To (2.2)
2

Y3 W3 W3 Wy,3 L1+ Wa3 - T2

Nem elfelejtendd, hogy a kovetkezd neuron szdmadra tovabbitott végsd kimenetet a mét-
rixszorzdsban megkapott y; értékre alkalmazott aktivacios fiiggvény fogja megadni. Az
aktivacios fiiggvények célja hogy egy adott réteg bemenetébdl eldéllitsa annak kimene-
tét, ami a kovetkezd réteg bemeneteként szolgdl. A megfeleld tipusu aktivaciods fiiggvény
alkalmazdsa rendkiviil fontos tényez8, ugyanis még a rétegek szaménal is nagyobb mér-

tékben befolydsolhatja a neurdlis hal6zat pontossagat [2].

Annak koszonhetGen, hogy sekély tarsaikhoz képest a mély neuralis halézatok maga-
sabb szamui rejtett réteget tartalmaznak, képesek nagyobb komplexitds mellett megtanulni
magasszintli karakterisztikdkat. A rétegek (és ezaltal paraméterek) szamanak novelésé-
nek azonban megvan az dra, hiszen a nagyobb haszndlati potencidl mellett a mély neurdlis
hélézatok tanitdsdnak er6forrds sziikségletei is jelentdsen magasabbak. A mély neurdlis
halézatok nagy pontossagu, effektiv alkalmazdsandl szdmos tényezd, igy mint a halo-
zat felépitése, a tanitdsi adathalmaz, algoritmus és paraméterek, valamint az alkalmazott
infrastruktura jelentds befolydst gyakorolhatnak. A neurdlis haldzatok tanitasat és annak
kihivésait a 2.7 fejezetben részletesebben taglalom.

2.3. Motivaciok a graf alapu gépi tanulasra

A mély gépi tanulds €s altala a neurdlis halozatok elterjedése szamos problémakdrben
forradalmasitotta a gépi tanuldsi feladatok megoldasat. Az imént bemutatott konvolicids
¢és rekurrens neurdlis hdlézatok rendkiviil eredményes innovécidt jelentettek tobbek ko-
zott az gépi latés, forditas, és beszédfelismerés vildgaban. A neurdlis hédlézatok sikere
nagyban hozz4jarult a mintafelismerés €s adatbanyaszat t¢émakorokben torténd kutatdsok
virdgzéasdhoz, valamint a szamitasi kapacitdsok gyors fejlodéséhez, és a nagy volumeni
adathalmazok egyre szélesebb korii elérhetdségéhez [3]. Napjainkra a mély gépi tanu-
1as egy olyan technol6gidva nétte ki magét, amely beférk6zott mindennapi életiinkbe és
mara szamos eszkoziink esszencidlis részévé valt, példaul a telefonunkon 1€v6 személyes
asszisztens (beszéd felismerés) vagy kiilonbozd internetes keresd eszkdzok (szovegértel-

mezés, forditds) formdjaban [4].

Ko6zel sem mondhatjuk lezartnak azonban a neurdlis hal6zatok alkalmazdsarol szo6l6 ku-
tatdsokat, hiszen egyrészrol egészen ujkeleti teriileteken, mint példdul az 6nvezetd autok
rendszereiben is elGszeretettel alkalmazzuk Sket, masrészrol pedig a mély gépi tanulds
egész Uj dgazatait is aktivan vizsgaljuk. Ilyen irdnyzat példdul az tigynevezett "geomet-
riai" mély gépi tanulds, amely tdlmutat a hagyomdanyos neurdlis hdl6zatok racsszer(ien
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strukturdlt adatra vonatkoz6 sziikségletein, és olyan feltorekvd technikdkat hordoz magé-
ban amelyek képesek nem-Euklideszi, "geometriai" adatok alapjan tanulni [4]. Az adatok
ezen csoportjdba tartoznak a grafok, amelyek szdmos teriileten alkalmazhatéak, hiszen
segitségiikkel modellezhetiink tobbek kozott kozosségi és szenzor haldzatokat, vasarlok
és termékek kozotti kapesolatokat, bioldgiai és kémiai strukturdkat, publikaciok kozotti
hivatkozds hélézatot, vagy éppen az agy anatdémiai €s funkciondlis épitSelemeit [3, 4].

7 7z

Ahogy az el6z6 bekezdésben lathattuk, szamos teriilet forrdsa lehet graf alapu adathal-
mazoknak. Mindemellett egyre nagyobb az érdekl6dés az irdnt, hogy a hagyoményos
gépi tanulasi feladatokat, mint a klasszifikdlast vagy predikciot ezeken a teriileteken is
kivitelezziik. A célra korabban alkalmazott merev technikdink azonban statikus, racssze-
rl struktirdjd adatokon dolgoztak, és nem alkalmazhatéak (kénnyen) a nem-Euklideszi
adatok terében, ugyanis azok struktirdja dinamikus, igy rendezetlen egységeik kozotti
kapcsolatok gyorsan valtozhatnak az id6 elGrehaladtaval. Sziikségessé valt tehat olyan
tipusu neurdlis hdl6zatok megalkotdsa, amelyek képesek ilyen adatok, igy példaul grafok
feldolgozasara [5].

2.4. Graf neuralis halézatok alapjai

Ebben a fejezetben ismertetem a graf neurdlis hdl6zatok alapvet6 funkcionalitdsét és fel-
épitését. Ezek leirdsa sordn nagyban tdmaszkodom a 2.1 és 2.2 fejezetekben kifejtett
alapfogalmakra, amelyek a graf neurdlis hal6zatok elméleti hétterét képezik.

2.4.1. Miiveletek

Vegyiink példaul egy G = (V,E) grafot. Ekkor azt mondhatjuk, hogy minden v € V cstcs-
nak 1étezik egy N(v) szomszédsdga, amelyet az 6t mas cstucsokkal 6sszekotd élek hataroz-
nak meg. Mindemellett minden v csics tartalmaz egy h, cstcs jellemzd reprezentaciot,
és minden e € E egy g, €l jellemz0 reprezentaciot. Csucsok vagy élek jellemzd reprezen-
tacioi altaldnossagban dket koriilir skaldris jellemvondsok. Egyes esetekben a grafthoz
egy y globdlis jellemzd reprezentacid is kapcsolodik, amely az egész grafra vonatkozé
jellemzdket tartalmaz [6].

Hogy konnyebben megértsiik a jellemzd reprezenticiok szerepét, gondoljunk bele minek
is felelhetnek meg ezek a grafok egyik tipikus alanyai, a kozosségi hdlézatok esetén. Miu-
tan ebben a feldllasban a cstcsok felhasznaldkat képviselnek, tgy ezek jellemz6i felhasz-
nalok attributumai lehetnek, igymint név, kor, vagy cim. Ehhez hasonldan, a felhasznilok
kozotti kapesolatokat megtestesitd élek példaul a felhasznalok kozotti interakcidkra vo-
natkoz6 jellemzdket hordozhatnak. A graf szintii jellemz6 reprezentdcié magasabb szintl
attributumokat ir le, mint példdul a felhaszndl6k nemeinek ardnya, vagy éppen azok atlag
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életkora. A graf neurdlis hdl6zatok elemi feladata, hogy kimeneti jellemz6 reprezentaci-
okat szamoljon ki a csicsokra, élekre, €s a teljes grafra. Az el6z6 példa gondolatmenetét
folytatva, egy cstcs kimeneti reprezentacidja informdciot tartalmazhat az adott felhasz-
nalé érdeklddési korérdl és vasarlasi szokdsairdl, amely felhasznédlhaté példaul célzott
hirdetési rendszerekben. A graf neuralis hdlézatok altalaban tobb rétegbdl épiilnek fel,
€s minden réteg cstcs €s él Osszesitd és kombindcids fliggvények, valamint stilymatri-
xok alapjan dolgozik. A folyamat végén a csucs és él jellemzd vektorok mellett globdlis
egyesitd és kombindcids fliggvények vannak, amelyek a végsd kimeneti vektort nyujtjak

[6].

Fontos megjegyezni, hogy a grafok altal reprezentélt adatok gyakran véltoznak az id6 el-
teltével. E16z6 példankhoz visszatérve, egy kozosségi halo dj felhasznalokkal gyarapod-
hat, akik 0j kapcsolatokat €s interakcidkat hoznak magukkal. Az ilyen adatstruktirdkat
dinamikus grafoknak nevezziik, €s a hozzajuk valé adapticié érdekében a graf neurdlis
halézatokban végzett szamitdsokat tobbszor megismételhetjiik folyamatosan véltozo stly

matrixokkal [7].

2.4.2. Felépités

Alapjaban véve egy graf neurdlis hdlézat egy olyan algoritmus, amely a grafban 1év6
csucsok 0sszekottetéseit haszndlva tanul azok kapcsolatairél, amelyet aztdn modellezni is
képes. Ugyan a pontos folyamat persze nagyban fiigg az aktudlis struktirtdl, altalanos-
sadgban a graf neurdlis hal6zatok egy ciklikus bemenetként fogadnak cstcs, €, illetve graf
szintl jellemz6 vektorokat, €s azokbol kimeneti jellemz6 vektorokat allit el6. A bemene-
ti jellemz6 vektorok rendre a csicsok, élek, és a teljes grafot jellemzd attribiitumokat, a
kimeneti jellemz6 vektorok pedig a célzott predikciot képviseli. Az éltalanos folyamat a
kovetkezd fobb 1épésekre bonthatd [6]:

* Elofeldolgozas: Az el6feldolgozas egy opciondlis 1épés, amelyet a folyamat kezdd
1épéseként alkalmazhatunk. Az eljaras Iényege, hogy a bemeneti jellemz6 vektoro-
kat, vagy a teljes graf felépitésének reprezentacidjat dtalakitjuk annak érdekében,
hogy a késbbbi algoritmusok komplexitdsat és feldolgozdsi nehézségét csokkent-
stik.

* Ismétlodo frissitések: Az elGfeldolgozast kovetd masodik 1épésben ismétldds,
avagy ciklikus frissitéseket végziink a csicsok és €lek jellemzd vektorain. Mindezt
a kordbban bemutatott dsszesit6 és kombindacids fiiggvények segitségével végezziik
el. A folyamat sordn a csticsokat a szomszédaik Osszesitett jellemz6 vektorainak
kombindcidjdval, az éleket pedig az adott €l, az ahhoz kapcsolddo csticsok, és a
teljes graf Osszesitett attributumainak kombindcidjdnak segitségével frissitjiik. A
folyamat kimeneteleként 4j csics és €l jellemzd vektorokat kapunk. Miutdn az
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egyes l1épések vagy rétegek az aktudlis elem kornyezetének fiiggvényében végzik el
a frissitéseket, a folyamat eldrehaladtaval egyre tavolabbi csticsok és élek kapcso-
lata lesz beszamitva.

* Kiolvasas: A folyamat végs6 kimenete egy jellemzs vektor, amely csticsokkal vagy
élekkel kapcsolatos informéciét hordoz, vagy a teljes kimeneti grafra vonatkozé vo-
ndsokat. A globdlis jellemzd vektor (ha van ilyen) frissitése a csucs és él frissitések
utdn, egyszeri alkalommal torténik meg.

Ahogy azt az ismétl6do frissitések lefrdsdban emlitettem, a graf neurdlis hal6zatok rétegei
a frissitési folyamat egyes 1épéseinek felelnek meg, és minden réteg a csucsoktdl egyre
tavolabbra terjeszti a bel6liik szarmazo informéacidt. Ezek alapjan beldthatd, hogy a tavoli
csucsok kozti kapcsolatok fontossdga egy befolydsold tényezd egy graf neurdlis hdl6zat
rétegszamanak megvalasztasandl. A rétegek szamat érdemes alacsonyan tartani, miutdn a
tdl sok (hét vagy tobb) rétegbdl 4ll6 halézatoknal tilsimuldsi vagy tdlilleszkedési problé-
mak Iéphetnek fel [8].

2.5. Graf neuralis halozatok tipusai

A graf neurdlis hal6zatok irdnti nagymértékli érdeklédésnek hdla szamos kiillonboz6 al-
goritmus €s eszkoz kifejlesztéséhezre keriilt. Ezen eszk6zok koziil sok a mér kordbban, a
hagyomanyos mély gépi tanuldsi eseteknél bevélt modszerekre épit, dtszabva és bovitve

azokat a nem-Euklideszi térben torténd felhasznédlasra. A kovetkez6 néhany bekezdésben
a graf neurdlis hal6zatok kiilonboz6 elterjedt tipusait kategorizalom és mutatom be.

A gréf neurdlis hdlézatok elsé modelljét 2004-ben mutattdk be [9], majd 2008-ban re-
vizionaltak [10] Scarselli és tarsai. Ezek a korai mddszerek a graf rekurrens neuralis
halézatok (RecGNN) kategéridjaba esnek, amelyek a teriilet Gttor6i voltak. Ezen hdl6za-
tok célja rekurrens neurdlis hal6zatok segitségével megtanulni a csuics reprezentaciokat.
Arra alapoznak, hogy a gréaf csticsai folyamatos informdcio avagy iizenetvéltast folytatnak
egészen addig, amig egy stabil egyensuly helyzet el6 nem 4ll. A graf rekurrens neurdlis
halézatok fontos fogalmakat hoztak magukkal, és sok késdbbi, a témakorrel kapcsola-
tos kutatast ihletett meg. Az itt definidlt lizenetvaltdsi gondolatot példaul a térbeli graf
konvoluicids neurdlis halézatok 6rokolték meg [3].

A graf konvolacios neuralis halozatok (ConvGNN) altalanositjak a racsszeri felépitési
adatokon végzett konvolucids folyamatot graf adatokon valé végrehajtdsra. A mogottiik
1évd f6 koncepcid, hogy egy cstcs reprezenticidjit a sajat €s szomszédai jellemzdinek
Osszesitésébol allitjuk eld. A rekurrens graf neurdlis hdlézatoktdl eltérden a magas-szinti
csucs reprezentacidkat tobb egymasra halmozott graf konvolicios réteg segitségével nye-
rik ki. A konvoludcids graf neurdlis hdl6zatok rekurrens tdrsaikhoz hasonléan sok mas
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koncepcidt ihlettek meg, és mindemellett sok Osszetett graf neurdlis hdlézati modell fon-
tos alkotdelemei [3].

A graf autéenkoderek (GAE) a feliigyelet nélkiili tanitasi algoritmusok kozé tartoznak.
Ezek a grafokat vagy csicsokat egy tigynevezett rejtett vektortérbe kodolja le, majd a
kodolt informéci6 alapjan épiti jra a graf adatokat. A graf autéenkoderek két {6 felhasz-
ndldsi teriilete a reprezentaciok megismerése €s a graf generélds. A reprezentaciok esetén
csucs jellemzdket tanulhat meg a graf struktdrdjaval kapcsolatos informacio, példaul a
graf szomszédsdgi matrix Gjraépitésével. A genericidra kiillonbozd eljardsok elérhetdek.
Léteznek olyan generaldsi algoritmusok amik 1€pésrdl 1épésre generdlnak csucsokat és
éleket, illetve olyanok amelyek egyszeri kimenet formdjaban adjak meg az 4j grafot [3].

2.6. Graf neuralis halozatok alkalmazasa

A graf neurélis hdlézatok graf alapi adatokra vonatkozo6 feldolgoz6 képességének hdla
rendkiviil sz€lessavi hasznalatnak 6rvendenek tudoményos, és egyre inkabb ipari és iizleti
teriileteken. Ebben a fejezetben bemutatom ezen algoritmusok segitségével végrehajtott
feladatok alapvetd tipusait €s szintjeit, valamint az aktudlis alkalmazasi és kapcsolddo
kutatési teriileteket.

2.6.1. Graf adatstruktiran végrehajtando feladattipusok

A gréfok lehetséges adatforrdsairdl €s a graf neurdlis hal6zatokrdl is sok sz6 esett mar az
eddigi fejezetekben, igy most szeretném azt felvezetni, hogy pontosan milyen feladatokra
is alkalmazhatjuk a megismert eszkdzoket.

AlapvetSen harom kiillonboz6 tipusu feladatrdl beszEélhetiink, amelyek a graf adatstruk-
tura kiillonboz6 szintjeinek felelnek meg. Ezek nevezetesen a graf-szintd, csics-szintii,
¢s él-szintii feladatok. Egy graf-szint( feladatban egy olyan jellemzét szeretnénk megis-
merni vagy prediktélni, amely a graf teljes egészét jellemzi. A csics-szinten valamilyen a
graf minden csucsdra vonatkozd jellemz6t prediktdlunk. Az él-szintii feladatok esetében
élek jellemzGjét, vagy azok jelenlétét szeretnénk prediktdlni. Egy graf neurdlis hadl6zat
erejét mi sem szimbolizalja jobban, minthogy egyetlen modell formajdban olyan eszkozt
kapunk, amelyet hasznalva képesek vagyunk megoldani mind a hdrom fent bemutatott
feladat tipust [11].

Hogy konnyebben kossiik ezen feladat szinteket az eddigi gépi tanuldsi ismereteinkhez,
lassunk néhdny Osszehasonlité példat. A teljes grathoz kothetd tulajdonsdg megtalala-
sa nagyon hasonl6 példaul a képfeldolgozasi klasszifikacios problémdkra, ahol egy adott
képre szeretnénk valamilyen cimkét akasztani. Hasonl6 lehet a gépi szovegfeldolgozas,
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ahol elemzést végziink egy teljes mondat hangulatdnak megértése érdekében. A csucs-
szint( predikciot olyan feladatoknak feleltethetjiik meg, ahol példaul egy kép minden pi-
xelét, vagy szoveg egyes bettiit szeretnénk megcimkézni azok adott tulajdonsédgai alapjan.
Végezetiil, az él-szintl feldolgozas soran csucsok kozotti 0sszekapcsoldsokat vizsgdlunk.
A képfeldolgozasi példat tovabbvive, a csucsokat a képen lathaté objektumoknak, a koz-
tilkk 1év6 éleket pedig az objektumok kozoétti kapcsolatoknak feleltethetjiik meg. Az ilyen
predikcids feladatokban a cél informacié lehet két csucs kozotti €l jelenléte, vagy ha jelen

van, annak egy attributuma [11].

2.6.2. Alkalmazasi és kutatasi teriiletek

A graf neurdlis hal6zatokat szdmos olyan kutatdsi teriileten, amelyben objektumok és
azok kapcsolatain alapul6 feladatok vannak, el&szeretettel hasznaljak. Ebben a fejezet-
ben felsorolok és rovid betekintést nydjtok néhdny alkalmazési €s kutatdsi teriiletbe, a
teljesség igénye nélkiil.

A gépi latas teriiletén a graf neurdlis halézatok alkalmazhatjuk jelenetleiré grafok ge-
neraldsara, pontfelhdk osztdlyozasara, vagy (objektumok kozotti) cselekvés felismerésre.
Természetesen kiillonboz6 objektumok kozotti kapcsolatok felismerése nagyban elGsegiti
a kép édltal abrazolt jelenet jelentését vagy kontextusit (amely jO példa egy graf-szinti
kimeneti jellemzore). A graf neurdlis hal6zatokat (elsésorban a konvolicids modelleket)
eldszeretettel €s kitlind hatékonysdggal alkalmazzdk példaul objektumok és azok kap-
csolatainak detektaldsara, és a képen lathaté koriilményeket leiré informécid kinyerésére
[12]. Graf konvoliciét haszndlhatunk tovabbd arra, hogy egy bemeneti grafbdl jelenet és
kontextus informdcidt szamitsunk ki (példaul objektumok hatarait), majd ezt az informé-

ciot felhaszndlva Osszetett, realisztikus képeket generdljunk [13].

Ugyan a természetes nyelvek feldolgozasanal a bemend adatra mint sorozatra gondo-
lunk, az belsbleg tartalmazhat graf struktirdji informécidt is, mint példaul a szavak ko-
zotti szintaktikai fligg&ségeket definidlo fat. Ezen informdacidk kinyerése, és arra alapozva
szavak jellemzd reprezentacidinak eldallitdsa hatékonyan elvégezhetd graf konvolucids
neurdlis halézatokkal [14]. A nyelvi feldolgozdshoz kapcsol6dd, gyakori felhaszndlasi
teriilet tovdbbd az tigynevezett hivatkozdsi hdlézatok dbrazold grifok feldolgozasa. Graf
neurdlis halézatok segitségével a grafban szerepld objektumok (Ggy mint publikécidk)
kozott 1évé kapesolatokat (esetiinkben hivatkozdsokat) kihaszndlva megbélyegezhetjiik
az egyes dokumentumokat [8].

Egy okos kozlekedési rendszer kiépitéséhez elengedhetetlenek a forgalmi elGjelzések,
amelyek olyan tényez6kre képesek intelligens becslést adni, mint a forgalom sebessége,
stirlisége, vagy az abban résztvevok mennyisége. Grafként foghatjuk fel az okos kozle-
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kedési rendszer elemeit, ahol a csicsok az utakra telepitett szenzorokat, az élek pedig a
koztiik 1évo tdvolsdgokat szimbolizédljadk. A csicsok bemeneti jellemzdje lehet az egyes
szakaszokon meghatéarozott forgalmi sebesség. Ekkor egy graf neurdlis haldzat segitségé-
vel dolgozhatjuk fel az elérhetd adatokat, és allithatunk el6 forgalmi predikcidkat [15].

2.7. Graf neuralis halozatok tanitasa

P

Az el6z6 fejezetben megismerkedhettiink szdmos olyan feladat tipussal és teriilettel ahol
a (mély) graf neurdlis hdlézatok kival6 eredményeket értek el akar tobb millié csticsbol
¢s éIbdl all6 graf adathalmazokat feldolgozva. Az adathalmazok szamottevd mérete hoz-
zajarul komplex €s valéélet-beli feladatok hatékony megolddsdhoz, azonban jelentésen
hatraltathatja a mély neurdlis hdl6zatok tanitasat fizikai korlatok (dgymint memoria) su-
roldsdval vagy tillépésével, amelyek 1) technikdk bevezetésére kényszeritenek minket és
a tanitasi 1d6 drasztikus novekedéséhez vezethetnek [16].

A graf neurdlis hal6zatok tanitdsanak optimalizdldsa érdekében gyakran alkalmazott tech-
nika példaul az igynevezett mintavétel. Ha elképzeliink egy komplex adathalmazt, gy
mint egy kozosségi hdlézatot abrazold grafot, konnyen belédthatjuk, hogy az egyes csu-
csok (amelyek esetiinkben felhasznalokat képviselnek) szomszédsdga (azaz szomszédos
csucsok Osszessége) nagy mértékben eltérd lehet. Mindemellett konnyen beldthatd, hogy
ahogy egyre nagyobb korben vizsgaljuk a szomszédsagot (el6szor csak egy csucs szom-
szédai, aztdn szomszédainak szomszédai is, és igy tovdbb), az érintett csicsok szdma
exponencidlisan novekszik, amely egy sokmilli6 csticsot és élet tartalmazd graf esetén
konnyen kimeritheti szdmitdsi er6forrasainkat. Annak érdekében hogy a szomszédsaggal
kapcsolatos szadmitdsok 1d6 €s er6forrds igényeit korlatozzuk €s egységes szinten tartsuk
nagy méretli, dinamikus, vagy tobb kiilonbozé graf esetén, a teljes szomszédsag helyett

egy abbdl vett, meghatdrozott méretli mintat hasznalunk [17].

Egy masik mddszer a szomszédsdg szamitasi feladatok erdforrds igényének kezelésére a
grafok klaszterezése. Az eljaras 1ényege hogy a teljes grafot egy graf klaszterezd algorit-
mus segitségével részgrafokra bontjuk, és az egyes 1épésekben egy ilyen cstics csoportosi-
tasra korldtozzuk le a szomszédsdgi szamitdsokat. Amellett hogy a szdmitdsi és memoria
kovetelményeket jelentdsen csokkenti, ez az elviekben egyszer( technika korabbi méd-
szerekhez hasonlé modell pontossagot ér el [18].

Fontos felismerni, hogy miutdn a tanitasi adathalmaz és a rétegek szimanak novelése ser-
kenti a predikcids pontossdgot, igy az itt bemutatott és egyéb optimalizacids eljardsok
az er6forrds korlatok lekiizdése mellett a betanitott modellre is jelentds pozitiv hatdssal
lehetnek. A kovetkezd két alfejezetben tovabbi, azonban a problémaét sokkal inkdbb az
infrastruktira irdnyabdl megkozelitd modszertanokrdl esik sz6, amelyek komoly elérelé-
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péseket tettek lehetdvé a mély neurdlis hdlézatok tanitdsdban, alkalmazdsaban, és kutaté-
saban.

2.7.1. Elosztott tanitas

Ugyan a neurdlis hdl6zatok koncepcidja kordntsem ujkelet(i, kigondoldsuk utdn a mély
neurdlis hdl6zatok felhasznédldsa szamottevd ideig erdsen korldtozott volt a hatékony tani-
tasukra alkalmas moédszerek hidnya végett. Helyettiik az egyszeriibb felépitési, kevesebb
rétegbdl 4116 sekély hdlézatokat alkalmaztunk. Ezek ugyan jeleskedtek alapvetd klasszifi-
kacios és regresszids feladatok megoldasdban, alul maradtak magasszintti, komplex prob-
lémékkal szemben. A mély neurdlis hal6zatok ilyen feladatokkal is képesek dolgozni,
azonban erre egy jelentGsen megnovelt réteg és neuron szam ardn képesek. Ennek ko-
vetkezményeként djfajta aktivacios fiiggvények, optimalizacids eljardsok, haldzati archi-
tekturdk lettek kifejlesztve és alkalmazva a gépi tanuldsban. Ezek lehet6vé tették a mély
neurdlis hdl6zatok hasznalatét, azonban a folyamat tovabbi optimalizalasa sziikséges ma-
radt, hiszen a nagy volumeni tanitdsi adatsziikséglet jelent8s negativ hatdssal volt ezen

modellek tanitasi idejére [19].

Az 1d6 el6érehaladtdaval a szamitdstechnikaban tortént fejlédések, igymint a grafikus fel-
dolgoz6 egységek (GPU) megjelenése €s elterjedése Uj utat nyitottak meg a neurdlis ha-
16zatok alkalmazdsira. Ezek az eszk6zok monumentélis szdmitdsi kapacitdssal rendel-
keznek, amelynek koszonhetéen figyelemre mélt6 teljesitményt képesek elérni (mély)
neurdlis hal6zatok tanitdsa sordn. A hagyomdnyos szdmitdsi kapacitdsok, gy mint pro-
cesszorok, elfogadhat6 idon beliil voltak képesek sekély haldzatok tanitdsara, azonban
a mély neurédlis hédlézatok tanitdsahoz sziikséges nagymértékli parhuzamos végrehajtast
nem tudtak elérni. Ugyan egy GPU kartya végrehajt6 egységei egy CPU magndl keve-
sebb funkcionalitdst nydjtanak, azok massziv darabszdma lehet6vé teszi temérdek a gépi
tanuldshoz sziikséges alapveté miivelet gyors elvégzését. Késdbbi, tobbek kozott eszkoz-
kozotti kommunikdcids technoldgidk azt is lehetévé tették, hogy egy gépen beliil akér
tobb GPU kartyat 0sszekotve, egyiittesen alkalmazzuk er6forrasaikat [19].

Bizonyos (tobbnyire) fizikai korldtok elérése utan egyetlen gép tovabbi vertikdlis bovité-
se mar nem volt kivitelezhetd. Ilyen korldtok lehetnek példdul a GPU kartydk memoria
mérete, és a GPU és CPU kozotti kommunikacids sebesség. Miutan egy gép felskdlazott
er&forrdsai tovabbra is gyakran kevésnek bizonyultak a mély neurdlis hdlézatok tanitdsa-
ndl, sziikségessé valt a horizontdlisan skaldzott, azaz elosztott rendszerek bevetése. Az
ilyen architektirdkban a szdmitdsok tovabbi gyorsitdsdnak érdekében a folyamatot tobb
halézati alapon 0sszekotott gépre terjesztjiik ki, tobb fél kozott felosztva a teljes feladatot.
Ennek természetesen elengedhetetleniil fontos tényezi a gépeket 6sszekotd hdldzat egyes
metrikdi, igy mint a sdvszélesség, késleltetés, és rata. Az elosztott rendszerek megvalo-
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sitasdra kiillonbozo haldzati technoldgidkat hasznalhatunk fel. Sok mulik a technolégia
valasztason, ugyanis amig mindkét modern megoldas, nevezetesen az Ethernet és Infini-
band magas sdvszélességet nyujtanak, az Infiniband jelentésen tobb iizenetet képes azo-
nos id6 alatt atkiildeni, kisebb késleltetések mellett. A magas teljesitmény(i szadmitdsokra
dedikalt hilézati technoldgidk is megjelentek, amelyek képesek mindharom metrikdban
feliilmilni az eddig emlitetteket, de ennek ellenére a hal6zati kommunikécié tovabbra is
gyakran sziik keresztmetszetet képez a folyamatban [20].

P

Az elosztott mély gépi tanuldsi modszertan lehet6vé teszi a tanitdsi folyamat nagymértéki
felgyorsitisat tobb gép erdforrdsainak egyiittes haszndlataval. Két f6 tanitdsi modszer
alkalmazhatd, nevezetesen adat-parhuzamos és modell-parhuzamos végrehajtas. Mig az
adat-parhuzamos tanitds sordn az egyes gépek a bemeneti adathalmaz kiilonb6z6 részeit
dolgozzak fel, a modell-parhuzamos esetben ugyanazon modell kiillonb6z6 részeit tanitjuk
parhuzamosan. A mély gépi tanuldsban legnépszertibb és fejlett keretrendszerek altaldban
dedikalt konyvtarakat biztositanak az elosztott, GPU er6forrasokat felhaszndl6 tanitésra,
beleértve az alkalmazott kommunikécids protokollt [21].

2.7.2. Felho alapu tanitasi kornyezet

P

Az el6z6 fejezetben sz6 esett az elosztott rendszerekhez vezetd motivacidkrdl, illetve azok
eldnyeirdl, nevezetesen a tanitdsi folyamat gyorsitasarol. Egy elosztott rendszer, és kiilo-
nosképpen GPU erdforrasok beszerzése és feldllitdsa azonban kozel sem trividlis feladat.
Mig egy iizleti cég konnyedén rendelkezhet elegendd erdforrdssal komoly gépi tanuldsi
architektirak felallitisahoz, az akadémiai vildgban és maganszemélyek esetén ez sokszor
sokkal nagyobb fejtorést okozhat. Az infrastrukturdlis nehézségek lekiizdésére segitséget
nyujthatnak a felh6k. Ezek olyan, publikus, privat, vagy kozosségi rendszerek, amelyek
rendkiviil jelentGs szdmitdsi kapacitdsokhoz nytjthatnak halézati alapd, konnyed, gyors,
és koltséghatékony hozzaférést.

A kutatékndl bevalt mddszer felhdszolgaltatdsok, gy mint szdmitdsi-felhd kapacitdsok
alkalmazasa, hiszen a mély gépi tanuldshoz sziikséges er6forrasokkal rendelkezd infra-
struktdrdk elérhet6sége meglehetésen alacsony. Az erdforrds igények mellett azonban
tovéabbi fontos tényezdket kell szamitdsba venni, hogy a "megszerzett" infrastruktirat ha-
tékonyan ki is tudjuk haszndlni. Ilyen tényez6k persze a tanitdsi adathalmaz és algorit-
mus, azonban elengedhetetlen a megfeleld elosztott mély gépi tanuldsi keretrendszer al-
kalmazasa is. Egy idedlis keretrendszer lehet6vé teszi akdr olyan felhd alapu er6forrdsok
hatékony kihaszndldsat is mély gépi tanuldsra, amelyek altaldnos felhaszndlasra lettek ter-
vezve [21]. A kutatdsomhoz alkalmazott digitdlis kornyezet megvaldsitdsat a HUN-REN
Cloud [22] szolgaltatdsainak segitségével hajtottam végre.
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3. Graf Neuralis Halozatok Eszkozkészlete

A graf neurdlis hal6zatok tanitdsa egy a mai napig aktiv kutatési téma, hiszen a folyamat
(hatékony) végrehajtasa jelentSs kihivdsokat jelenthet. A kordbban bemutatott elosztott
szamitasi infrastruktirdk kozelebb vihetnek minket a célhoz, hiszen az dltaluk 6sszefogott
er6forrasokat egyiittesen alkalmazhatjuk graf neurdlis hdlézatok tanitdsara. Fontos azon-
ban megjegyezni, hogy az elosztott kornyezetek skdldzasi hatékonysidga nagyban fiigg
szdmos tényez6tdl, példaul az egyes gépeket 0sszekotd hdldzati kapcesolattdl, amelyen
keresztiil az egyes egységek kommunikdlnak. Mindemellett, egy létesitett elosztott ta-
nitdsi infrastruktdra hatdsos alkalmazdsa kozel sem trividlis, igy célszeri a folyamatot
tdmogatd keretrendszereket hasznélni. A graf neurdlis halozatok terjedésével folyamato-
san Uj eszkdzok, tobbek kozott elosztott graf tanuldsi keretrendszerek lettek kifejlesztve,
amik tdmogathatjadk munkdnkat a teriileten.

Hosszitavi célom hogy az ilyen keretrendszerek alapos vizsgdlata sordn beazonositsak
javithat6 aspektusokat, majd megkiséreljem azok tovabbfejlesztését egy valasztott keret-
rendszeren. Sziikségem lesz tovabba valamilyen teljesitménymérd eszkozre, amellyel
kiértékelhetem a méar l1étezd keretrendszereket, illetve kés6bb a sajat, valamely eszkoz
modositasabodl kapott elosztott tanitdsi eljardsomat. A mély gépi tanuldsi teljesitmény-
mérések sordn olyan paramétereket szerint értékelhetiink mint a tanitdsi sebesség vagy
a tanitott modell pontossdga. A kovetkezd fejezetekben néhdny a felvdzolt feladatokra
alkalmas keretrendszert hasonlitok ssze.

3.1. Elosztott tanitast tamogaté keretrendszerek

A gréf neurdlis hdl6zatok teriilete az elmult évtizedben kezdett kivirdgozni, amely az elér-
hetd eszkozkészleten is érzékelhetd, hiszen a hagyomanyos mély gépi tanuldshoz képest
ezen teriilet eszkozkészlete joval szlikosebb. A két legelterjedtebb graf tanitdsi keret-
rendszer a PyTorch Geometric (PyG) [23] és a Deep Graph Library (DGL) [24]. Ezeket
a nyilt-forrdskéda konyvtarakat eldszeretettel alkalmazza fejlesztok és kutatok aktiv ko-
z0ssége. Ugyan tdmogatjak graf neurdlis hdlézatok elosztott tanitdsit, nem erre a célra
dedikaltak, sokkal inkabb altalanos eszkozok.

Miutén a PyG és DGL a legkiforrottabb eszk6zok, a veliik kapcsolatos elérheté informa-
ciomennyiség is feltehet6leg messze feliilmilja a kisebb fejlesztésekét, ami nagy el6ny
lehet ezen rendszerek megértésénél. Mindemellett ezen projektek kodbazisa is igen je-
lentds, €s rengeteg kiillonbozé fejleszté munkdjabol all ossze, amely nagy komplexitast
eredményezhet. Sok friss, kisebb eszkoz is van, amelyek az éltalanos PyG vagy DGL
alapjaira épitve, elosztott tanitisra fokuszdlva lettek létrehozva. Ilyen példdul a Roc [25]
és a P? [26], amelyeket szintén roviden ismertetek.
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3.1.1. PyTorch Geometric

A PyTorch Geometric [23] egy a rendkiviil népszerli PyTorch keretrendszeren alapul6
mély gépi tanuldsi konyvtdr, amely a nem-Euklideszi adatokon, igy mint grafokon vagy
pontfelhdkon alapul6 tanitdst tesz lehetdvé. Az dltaldnos graf adatstruktira és az azt fel-
dolgozé eljarasok mellett tartalmaz szamos kiilonbozd, djkeletli mddszert a relacids tanu-
l4s és a harom dimenzids adatfeldolgozas teriiletén. A keretrendszer képes magas telje-
sitményi adatfeldolgozasra, hala a GPU er6forrdsok kihasznéldsdnak €s a valtozé méreti
bemeneti adatok hatékonyan torténd kezelésének.

A magas teljesitmény elérése érdekében (amely irreguldris, valtoz6 volument adatok ese-
tében kiillondsen nehéz) a PyTorch Geometric dedikdlt CUDA kerneleket alkalmaz, ame-
lyek tulajdonképpen GPU-n végrehajtandé fliggvények. A fejleszték mindemellett egy
egyszerl lizenet-tovabbito interfészt kovetve egy egyesitett keretrendszerbe integréltdk a
nemrégiben megjelend legtobb konvolucids illetve 6sszesitd réteget. A PyTorch Geomet-
ric minden megvaldsitott eljardsa egy dlland6 adatfolyam mintat kovet, lehet6vé téve a
graf strukturdk dinamikus természetébdl adddo folyamatos véltozasok kezelését. Ugyan
nagyméretl feladatokat GPU kértyak segitségével végezhetiink érdemben, a keretrend-
szer minden metddusa tdimogatja a CPU alapu végrehajtést is [23].

A fejleszték a keretrendszer egyes részeit €s eljarasait, igy mint a felhasznaléi interfé-
szeket, adatbetoltd eljardsokat, és a modell inicializacidt igyekeztek a lehetd legkdzelebb
tartani a PyTorch bevélt mddszereihez, hogy megkonnyitsék azok megismerését. Mind-
emellett a felhaszndlok szdmadra éltaldanos interfészeket nytjtanak, amelyek segitségével
gyorsan és letisztultan lehet dj kutatasi Otleteket probéra tenni, amely a az én munkdm
szempontjabdl is rendkiviil elényOs lehet. Az interfész részeként definidlhatjuk a sajt
tizenetkiildési és frissitési metodusainkat, illetve valaszthatunk az elérhetd Osszesitd sé-
mak koziil (példiul osszeadds, atlag, maximum) [23].

Nyilt-forraskodu eszkoz révén a PyTorch Geometric kodbazisa elérhetd a GitHub-on [27],
mindemellett pedig egy az elindulést segitd példakat és utmutatdkat tartalmazo, részle-
tes dokumentacidval rendelkezik [28]. A keretrendszer beépitve tdmogat szdmos gya-
kori teljesitményvizsgalati adathalmazt, és azok automatizélt letoltését €s feldolgozdsat
is lehetové teszi. A tobb mint hatvan adathalmaz kozott taldlhatéak példaul bioldgiai,
hivatkozds-hél6zati, és képfeldolgozasi teriiletek ala tartozé grafok [23]. A rendkiviil el-
terjedt PyTorch keretrendszerre valé alapozds, az imént felsorolt eszk6zok, a szamottevo
elérhetd informdécid, és a beépitett teljesitményértékelési timogatds mind erds érvek a
PyTorch Geometric alkalmazdsa mellett.
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3.1.2. Deep Graph Library

A Deep Graph Library (DGL) [24] egy nyilt-forraskodu konyvtar, amelyet kifejezetten
arra terveztek, hogy rugalmas és erds legyen kutatok kezében, valamint hatékony és ma-
gas teljesitményd valéélet-beli, ipari felhasznaldsokndl. Mindkét oldal kévetelményeinek
kielégitése persze nehéz feladat, hiszen nagy a szakadék a hagyomanyos, mar szoftver és
hardver oldalrdl is j6l optimalizalt mély gépi tanulds €s az irregularis grafok vildga kozott.

A DGL éltal alkalmazott egyik alapvetd elv a graf neurdlis hal6zatokhoz tartoz6 szamité-
si sémdk egyszertsitése. Ezeket néhdny, a felhasznalo altal beéllithato iizenet-tovabbitasi
elemre bontja, amely dltaldnositja a szamitdsi miiveleteket, a neurdlis hdl6zaton mindkét
irdnyban (el6re és hatrafelé) atfutd szamitdsi utakat lefedve. Amellett hogy ezen elemek
optimalizdlva vannak a jelenleg elérheté hardver komponensekre, a jovdbeli optimaliza-
ciok alapjait is igyekszenek lefektetni, és ezdltal a graf neurdlis hdlézatok tanitasi folya-
matdnak épitd elemeiként szolgdlni. Ezen feliil a DGL a szamitdsok felgyorsitdsa és az
er6forrasok hatékony kihasznélasa érdekében szamos parhuzamositasi mddszert is alkal-
maz [24].

A felhasznéldk dolgdnak konnyitése érdekében a DGL kozponti elemeként kezeli a gra-
fokat. Ez ugyan természetesnek tlinhet révén hogy a graf neurdlis hal6zatok teriiletére
tervezték, a DGL bizonyos pontokon a tobbi konyvtarndl tovdbb viszi ezt az elvet. A ke-
retrendszer kezeli és elfedi a graf adatstruktiranak médositasdval jaré bonyodalmakat, és
egy egyszerdsitett, atlathato, a graf analitikat végzok szdmara mdr ismerds programoza-
si feliiletet nytjt. A grafok szintjén egy teljesen objektum-orientdlt programozasi stilust
képvisel, azonban a halad¢ felhaszndldk szdmadra alacsony szintii szerkezeteket is elérhe-

Py

tové tesz [24].

A DGL a PyG-hez hasonléan tartalmazza a PyTorch alapjait, azonban mellette a Tensor-
Flow [29] és MXNet [30] keretrendszerekre is épiilt. A DGL egy minél inkdbb keretrend-
szer semleges megoldas hivatott lenni, amely az alapjat képez6 keretrendszerek képessé-
geinek minél sz€éleskoriibb kihasznaldsa mellett az egyes keretrendszerek kozotti modell
atvitelt igyekszik megkonnyiteni. Ennek az oka tobbek kozott az, hogy a graf neurdlis
halézatokkal foglalkozé Osszetett folyamatok a DGL-en kiviil es6 komponenseket is tar-
talmaznak (igy mint az adatok el6feldolgozasa), amely esetben természetesen eldnyos,
ha keretrendszer képes mas konyvtarakkal egyiitt dolgozni. A DGL forraskédja elérhetd
a GitHub-on [31], az alapvet$ graf alapud gépi tanuldsi példaktdl haladé anyagokig terjedd
dokumenticidja pedig a keretrendszer hivatalos weboldaldn [32].
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3.1.3. Roc

Koszonhetéen a PyG és DGL konyvtarak nyilt-forrdskodusagénak és konnyed hasznala-
tdnak, egyre tobb 1j, rdjuk épiilé tanitdsi keretrendszer jon 1étre, koztiik olyanok, amelyek
dedikdltan a graf neurdlis hdlézatok elosztott tanitdsat hivatottak tdmogatni. Ilyen példaul
a Roc [25], amely egy elosztott tobb GPU-alapu keretrendszer, graf neurdlis hal6zatok
nagy méretli grafon torténd, gyors tanitdsdra. Annak érdekében hogy remek teljesitményt
érjen el nagy graf neurdlis hdl6zati modellek életszerti-méretli grafokon torténd tanitasa-
ndl, egylittesen haszndl fel tobb szdmitasi dllomdst és a benniik rejld GPU er6forrdsokat.
A tanitds sordn a Roc a grafok teljes egészét haszndlja, és a feldolgozasi sebesség és
tanitdsi pontossdg szempontjabdl is remek teljesitményt nytjt 1étez6 megolddsokhoz ha-
sonlitva. A nagymértékii skdldzhatésdg eldsegiti, hogy tobb rétegbdl allo, komplexebb
graf neurdlis hdl6zatokat is bevethessiink, amelyek felfedezése erdsen korlatolt volt az
elosztott keretrendszerek elott.

A tanitdsi folyamat érdekében a bemeneti adatokat gyakran tobb részre osztjuk, és va-
lamilyen terhelés-eloszté algoritmussal igyeksziink optimalizdlni a folyamatot az egyes
részek kozott. A graf alapd gépi tanulds esetében ezt graf particiondldsnak nevezziik.
A probléma azonban az, hogy az adatstruktira irreguldris természete végett, kiilondsen
életszerl grafok esetében a grafok mérete és az egyes csucsokhoz sziikséges szamitasi
kapacitds mennyiségének véltozatossdga megneheziti a kiegyensulyozott particionalast.
A probléma lekiizdésének érdekében a Roc egy ugynevezett koltség modellel dolgozik,
amely GNN miveletek végrehajtasi idejét becsiili meg a bemeneti grafon (vagy annak
részgrafjan). A koltség modell tartalmaz graf-szintli informéaciot, igy mint a csicsok és
élek szdma, illetve hardver-szintli informdaciét, mint a memoria elérések szama a folya-
mat sordn. A Roc ezt a tudast felhasznélva szamitja ki a graf particiondlasat, majd minden
iteracié utdn frissiti a koltség modellt tovabbi optimalizdcié érdekében [25].

A GNN tanitasban alapvetd kihivés, hogy az egyetlen cstcsra vonatkoz6 szdmitdsok el-
végzéséhez szamos mads cstcsra is sziikségiink lehet. Ez azért okoz fejtorést elosztott
tanitasndl, mert azok a csuicsok akdr mas GPU kértydn, vagy teljesen mds szamitasi allo-
mason lehetnek tarolva. Ez a memodriamenedzsment problémakore, amely igen jelentGs,
hiszen az ilyen er6forrds kozotti adatatvitelek komoly kihatdssal lehetnek a teljesitmény-
re. A megoldas nehezen megval6sithaté manudlisan, hiszen a megfeleld stratégia nagyban
fiigg a bemeneti graf méretétdl és az erSforrdsaink fizikai korltaitél. A Roc ennek érde-
kében egy dinamikus programozasi algoritmust vezetett be, amely képes gyorsan egy a
CPU és GPU kozotti adatétvitelek szamat minimalizald, optimdlis stratégiat taldlni [25].
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3.14. P3

A P3 [26] egy a graf neurdlis hélézatok hatékony elosztott tanitdsat lehetvé tevd ke-
retrendszer. A fejlesztdit hdrom {6 észrevétel motivélta a P? megalkotdsdra. Az elsd,
hogy a graf neurdlis hdl6zatok elosztott tanitdsa esetén az egyes er6forrasaink kozott adat
fliggdség van, amelynek koszonhetden a tanitdsi idStartam egy jelentSs részét haldzati
kommunikdci6 teszi ki. A masodik, hogy ugyan a kordbban is emlitett graf particiond-
l4si technikdk eldsegitik az adatstruktira feldolgozdsat, nem feltétleniil elonyosek graf
neurdlis hal6zatok tanitdsandl, s6t akar hatraltathatdak is lehetnek. A harmadik pont tu-
lajdonképpen az els6 velejardja, nevezetesen a GPU erdforrasok szamitdsi kapacitasanak
kritikusan alacsony kihasznaltsaga, amelyet a hal6zati kommunikécidval toltott szamotte-
v3 1d6 okoz. A P3 célja hogy ezen problémékat csokkentse vagy kikiiszobolje, és ezéltal
javitson a teljesitményen.

A P3 a Roc-hoz hasonléan egy tijabb megoldds, tovabba a két keretrendszer célja is kozel
megegyezik, azonban a problémat kiilonb6z6 irdnyokbdl kozelitik meg. Mig a Roc jelen-
t6s optimalizaciot hajt végre kifinomult particiondlési technikdkkal és megkoveteli a graf
jellemz&inek mozgatésit az egyes gépek kozott, a P2 nem alkalmaz semmiféle intelligens
particiondldsi megolddst és soha nem tovébbitja a jellemzdket a hdlézaton keresztiil [26].

A kitiizott célok elérése érdekében a P? a graf neurdlis hdlézatok néhdny alapvetd tu-
lajdonsagét hasznélja ki. Szemben ugyanis a hagyoményos gépi tanuldsi modellekkel,
melyeknél az egyes bemeneti adat mintdk (dgymint képek) kicsit voltak, maga a modell
(és annak paramétereinek szama) pedig Oridsi, a graf neurélis hdl6zatok esetében alacsony
szamu modell paraméteriink, ellenben terjedelmes bemeneti adat mintdink (grafaink) van-
nak. A bemeneti grafok szamtalan csucsot tartalmazhatnak, melyeknek megannyi jellem-
z0jiik lehet. Természetes tehat, hogy a csucsok alapjdn szamolt jellemzd reprezentaciok
halézaton keresztiili mozgatdsa a kommunikdcié nagy részét teheti ki. Annak érdekében
hogy ezt megkeriilje, a P a graf struktirat és a jellemzdket egymadstdl fiiggetleniil osztja
szét a gépek kozott [26].

Korédbban sz6 esett olyan technikdkrdl, amelyeknél a jellemz6 reprezentacidk szamitasa-
ndl a csicsok egy szomszédsdgaval dolgoztunk. Ehhez képest a P? csupdn a graf struktd-
rdjara hagyatkozik, amely jelent6sen kisebb adatmennyiséget jelent. Ezt a graf struktdrat
a modell legnagyobb szamitds-igény rétegében, az els6 rétegben minden gépre elhelyezi,
majd ezen réteg miveleteit igynevezett rétegen-beliili modell-parhuzamos mddon hajtja
végre. A hatrelévo rétegek végrehajtasat adat-parhuzamos médon folytatja. Ez a miivelet
push-pull nevet kapta. A P? a bemutatott miiveletek folyamatos végrehajtdsat futészala-
gositdssal (angolul pipelining) optimalizdlja. Innen ered a keretrendszer neve, amely a
Pipelined Push-Pull roviditése [26].
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3.2. Teljesitménymérési keretrendszerek

Ahogy az lathat6 az ismertetett tanitdsi keretrendszerek bemutatdsabol, a graf neurdlis
halézatok teriiletén dolgoz6 fejlesztdk és kutatok rengeteg erbfeszitést tettek a folyamat
optimalizalasara. A teriilet fejlddéséhez elengedhetetlen, hogy a hagyomdnyos mély gépi
tanuldshoz hasonldéan hatékonyan tudjunk teljesitményméréseket elvégezni. Ezen méré-
sek sordn altaldban a tanitasi (és vele adatfeldolgozdsi) sebességet, illetve a tanitott modell
pontossagét vizsgaljuk. Ebben a fejezetben két grafokra szakosodott teljesitménymérési
keretrendszert mutatok be.

3.2.1. Open Graph Benchmark

Az Open Graph Benchmark (OGB) [33] egy nyilt-forrdskédu teljesitménymérd keret-
rendszer, amely szdmos kiillonbdz6 komplex, életszerli adathalmazt tartalmaz. A rendszer
célja a skaldzhat6, djraprodukédlhatd, és hatékony graf gépi tanuldsi kutatdsok tdmogata-
sa. Az OBD adathalmazok harom f6 karakterisztika mentén lettek tervezve, nevezetesen
nagy méret, tdg tartomdny, €és tobbféle feladat tipus.

Az OGB adathalmazok az el6tte elérhetd adathalmazoknal nagysagrendekkel nagyobb
méretiek. Harom kiilonboz6 kategéridba csoportosithatjuk dket, nevezetesen kicsi, koze-
pes, és nagy. Neviik ellenére még a kis adathalmazok sem lebecsiilend6k, ugyanis ezek
a grafok is tobb mint szdzezer csticsbol, €s akar tobb mint egymillié €lbdl dllnak. Ezek
mérete még lehetévé teszi, hogy a teljes graf beleférjen egyetlen GPU kartya memori-
djéba, amely idedlis nagy szdmitdsigény( algoritmusok tesztelésére. Ezzel szemben a
kozepes és nagyméretli adathalmazokat skdldzhaté modellek és elosztott tanitasi taktikdk
fejlesztésekor vethetjiik be [33].

A teljesitménymérési keretrendszer célja volt hogy a graf gépi tanulds néhany leggyako-
ribb felhaszndlési teriileteit lefedje adathalmazaival, igy mint k6zosségi halok, bioldgiai
¢és kémiai strukturdk, és idézeti halézatok. A széleskorl téma tartomdny segiti az altald-
nos céld modellek fejlesztését, megkiilonitve ket a tartomdny-specifikus megoldasoktol.
Az egyes tartomanyokhoz az OGB életszeriien felosztott adatokat nyujt, példaul id6 vagy
molekula struktiran alapozott szeleteléssel. Az adatok sokfélesége mellett az OBD tdmo-
gatja a 2.6.1 fejezetben bemutatott mindhdrom feladattipust, nevezetesen graf, csucs, és
él-szintteket [33].

3.2.2. GNNMark

A GNNMark-ot [34] az elsd graf neurdlis hdl6zatok tanitdsdra fokuszalo teljesitmény-
mérési eszkozkészlet. Ez egy nyilt-forrdskédi megoldas, amely arra lett tervezve hogy
graf neurdlis halozatok viselkedését karakterizdljuk GPU er&forrdsokon végrehajtott ta-
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nitds sordn. Szdmos a gépi tanuldsi k6zosség altal fejlesztett GNN modelt, és tobbféle
alkalmazaisi teriiletet lefedé adathalmazokat tartalmaz.

A tanitasi folyamat karakterizalasat az architekturalis szinten hajtja végre, figyelembe vé-
ve a tanitdsi folyamat kihatasait a GPU kartyakra. A végrehajtds soran fellépo jelentds
szlk keresztmetszetek felismerését a futdsi idGtartam részletes elemzésével segiti el6. A
kordbban emlitett gondolatmenetekhez hasonléan a GNNMark fejleszt6i is megallapitot-
tak, hogy a graf neurdlis hal6zatok esetében sokkal nagyobb véltozatossag, és a bemeneti
adatoktdl és modelltd] vald fiiggdség figyelheté meg a hagyomanyos mély gépi tanulds-
hoz képest [34].

Hogy a GPU tanitds alacsony szinti karakterisztikdit kinyerje, a GNNMark a célra de-
dikéltan fejlesztett profiloz6 eszkozoket és adatgyiijté keretrendszereket alkalmaz. Ezek
segitségével hardver teljesitményi jelz6ket, gy mint a gyorsitétarral vagy memoridval
kapcsolatos informéciot gydjthetiink. A tobb GPU-s munkamenet teljesitményvizsgéla-
ta érdekében a GNNMark tartalmaz ezekre célzott, a PyTorch elosztott kdnyvtara épitett
munkaterhelési teszteket, amelyekkel az elosztott tanitsi rendszerek skdldzhatdsdgat te-
hetjiik prébara [34].

Osszességében elmondhatd, hogy a graf neurdlis hdlézatok elosztott tanitdsit timogaté
keretrendszerekhez hasonldan a teljesitménymérési megolddsok is gyerekcipdben jarnak.
A kutatdsom végrehajtdsdhoz elengedhetetlen kiillonb6z6 megoldasok dsszehasonlitd ki-
értékelése, igy mindenképpen gondoskodnom kellett ennek megvaldsitasarél. A bemu-
tatott teljesitményméré keretrendszerek altal nem tdmogatott, sziikséges eszkozoket és
eljarasokat sajat kezfileg kellett kifejlesztenem.
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4. Mérési Kornyezet Megvalositasa

Annak érdekében hogy a graf neurdlis hadlézatok elosztott tanitdsit és annak folyama-
tait alaposan megvizsgaljam, sziikségem volt egy a célra dedikélt mérési kornyezetre.
Ahogyan azt a 2.7.2. fejezetben taglaltam, ez alatt egy olyan digitdlis kutatdsi kornye-
zetre célzok, amely szamitasi-felhd kapacitdsokat alkalmaz. Alapvet6 elvaras volt, hogy
a kornyezet lehetévé tegye a gyors és konnyed iterdciot a forrdskddon illetve a mérések
végrehajtasdban, valamint hogy hatékonyan haszndlja ki a igénybe vett er6forrdsokat.

4.1. Eszkozkészlet meghatarozasa

Az els6 sziikséges 1€pés a mérési kornyezet kialakitdsa felé az eszkozkészlet meghaté-
rozdsa volt. A rendszer szive természetesen a tanitdsi keretrendszer, amely tdmogatja
graf neurdlis hal6zatok elosztott tanitdsat. Az elérhet6 keretrendszerek koziill mutattam
be néhanyat a 3. fejezetben részletesen. Szamos kiilonb6zd tényezd volt, amely alapjan a
keretrendszerek Osszehasonlithatdak voltak, és amelyek vezényeltek a dontési folyamat-
ban. A szempontokat két f6 csoportra osztottam, nevezetesen alapveté kovetelményekre
€s az elosztott tanitdssal kapcsolatos tényezdkre. A 4.1 tablazat egy ugynevezett dontési
matrix, amely segit dbrdzoltatni a keretrendszerek kozotti eltéréseket az dltalam kitlizott
szempontok alapjan.

Alapvetd Kovetelmények Elosztott Tanitds
Keretrendszer | Nyilt forrdskod | Python | Dokumentéacié | Tamogatds | Dokumentaci6 | Példa Kédok
DGL Igen Igen Igen Igen Igen Igen
PyG Igen Igen Igen Igen Nem Nem
ROC Igen Nem Nem Igen Nem Nem
P3 Nem Igen Nem Igen Nem Nem

4.1. tablazat. Tanitasi Keretrendszerek Dontési Matrixa

Az alapvetd kovetelmények kozé tartozik, hogy a keretrendszer nyilt forraskédua legyen.
Ez egyrészt lehetdvé teszi, hogy konnyen kiigazodjak és esetleg mddositsak a keretrend-
szer éltal alkalmazott eljardsokon, tovdbba dltaldban az elérhet6 informacié mennyisége
is magasabb, hiszen a nyilt forraskédu eszk6zok mellett gyakran fejleszt6k kozossége all.
Az is szempont volt, hogy a keretrendszer a Python programozasi nyelven alapszik-e. Ez
egyrészt azért elényos, mert a Python egy konnyen tanulhat6 és érthetd nyelv, amely-
nek gazdag kozossége és kiegészitd csomagtdrja van, és remek vizualizdcids opcidkat is
tartalmaz. Mésrészrdl a Python a leggyakrabban alkalmazott nyelv a gépi tanuldsban (ko-
szonhet6en a kordbban felsorolt elényoknek), amelynek hala kivételes mennyiségli példa
és segédanyag érhetd el, igy mindenképpen érdemes ezt vélasztani ezen a teriileten. Az
utolsé alapvetd kovetelmény részletes dokumentacio elérhetdsége, amely nagyban elGse-
giti a rendszer megértését €s haszndlatat. Ezen a téren nem meglepd mddon a kiforrott
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keretrendszerek, nevezetesen a DGL és PyG remekeltek. Ezek a rendszerek mar éles kor-
nyezetben haszndlhaté konyvtarak, amelyek nagy és aktiv kozosséggel rendelkeznek, és
ennek megfelel6en a dokumentacidjuk is alaposan kidolgozott.

Az alapvet6 kovetelmények utan az elosztott tanitasra fokuszdlva is kiértékeltem a bemu-
tatott keretrendszereket. Itt az elsddleges szempont persze hogy a keretrendszer tdimogas-
sa az elosztott tanitdst, azonban révén hogy célomnak megfeleléen vilogattam Oket, ezt
minden bemutatott megoldés teljesiti. Kordntsem ilyen fényes azonban a helyzet a masik
két szempontndl, nevezetesen az elosztott tanitdssal kapcsolatos dokumentécié és példa
kodok esetében. Ezek oridsi elonyt jelentenek, hiszen hozzajarulnak ahhoz, hogy konnye-
dén atlathatdak és megérhetdek legyenek a keretrendszer éltal alkalmazott elosztott tanité-
si eljardsok és azok alkalmazdsi lehetdségei. A bemutatott keretrendszerek koziil egyediil
a DGL, azaz Deep Graph Library teljesiti ezt, amelynek az elosztott tanitasra dedikdlt
fejezete van mind a dokumentacioban, mind a példakddok kozott. A DGL dokumentéci-
Oban ismerteti az elosztott tanitdsban alkalmazhat6 eljardsokat és programozdsi elemeket
(osztalyok, fiiggvények), és magyardzattal ellatott minta kodokkal vezet le cstics- és él-
szint(i elosztott tanitasi feladatokat.

A felsorolt tényezdket és sajat terveimet figyelembe véve a Deep Graph Library keretrend-
szert vdlasztottam a graf neurdlis hal6zatok elosztott tanitdsdnak tdmogatdsara. Tovabb
erdsitett valasztdsomban, hogy a szakirodalmat bongészve szdmos tudomanyos publika-
ciot taldltam, amely egy erre a keretrendszerre épiil6, és azt valamilyen formédban tovabb-
fejleszté megoldast mutat be, amely irdnyvonal szorosan egyezik a kutatdsom céljaval.

A tanitasi keretrendszer mellett egy teljesitménymérési keretrendszer kivalasztdsa is sziik-
séges volt. Hala annak, hogy a tanitdsi keretrendszer mar kivalasztisra keriilt, nem alap-
talanul kellett dontenem. A 3.2. fejezetben két teljesitménymérési keretrendszer keriilt
bemutatdsra, nevezetesen az Open Graph Benchmark és a GNNMark. Ugyan mindkét
keretrendszer igéretes volt a kutatdmunkam céljainak végrehajtasdhoz, a DGL nagyon
erdsen kotddik az Open Graph Benchmarkhoz, és példa kodjaiban is elszeretettel al-
kalmaztdk, amely persze azt jelentette, hogy konnyebben elkezdhettem vele a munkat.
Mindemellett tovabbi elony az OGB mellett, hogy rendkiviil részletes dokumentécidja
van az elérhetd adathalmazokrdl és azok alkalmazdsardl, valamint egy nyilvanos rangso-
ra, amelyen az aktiv kutat6i kozosség igyekszik ) modellek és eljardsok fejlesztésével
minél jobb predikcids pontossagot elérni.

4.2. Elosztott tanitasi architektara

A tanitési és teljesitménymérési keretrendszerek kivalasztisa utdn elkezdddhetett az el-
osztott tanitdsi kornyezet tervezése és kivitelezése. Egy felhd er&forrdsokon alapulé di-
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gitalis infrastruktirarél beszEliink, amely - elosztott tanitds révén - tobb Osszekottetett
szamitasi dllomdsbol dll. Ahogyan azt kordbban emlitettem, a kutatdsomhoz sziikséges
kornyezetet a HUN-REN Cloud erdforrdsainak hasznélataval valdsitottam meg, amely
egy OpenStack [35] alapd felhd. Egy ilyen felhdn a szamitdsi dllomdsainkat virtudlis
gépek formdjaban hozhatjuk 1étre, amelyek halozati kapcsolattal vannak dsszekotve.

A HUN-REN Cloud, a felhdkre jellemz6 dltalanos elényokon (dgy mint a gyors és kony-
nyed hozzaférés jelentds szamitasi kapacitdsokhoz) til GPU er&forrasokat is, nevezetesen
NVIDIA Tesla V100 [36] és NVIDIA Tesla A100 [37] kartyédkat is nydjt. Ahogy azt a
2.7.1. fejezetben felvezettem, a grafikus gyorsité kartydk forradalmasitottdk a mély gépi
tanuldsi alkalmazdsokat, azonban rendkiviil koltséges er6forrdsok, igy ezek elérhetdsége
Oriasi lehet&séget jelent ezen teriileten végzett kutatdsok sordn. Ezek tudatdban természe-
tesen elvaras volt a rendszerrel szemben, hogy tdimogassa GPU er6forrasok haszndlatat.

Elvaras volt tovdbba, hogy a mérések és maga a mérési kornyezet reprodukdlhaté le-
gyen. Napjainkban, az adat kordban, ez egy egyre fontosabb tényezd olyan kutatdsok
sordn, amelyek az Open Science (nyilt tudomdany) elveinek igyekeznek megfelelni. gy
mindamellett, hogy nyilt forraskédu technolégidkkal dolgozunk, egyre inkabb el6térbe
keriilnek olyan tényezS6k mint a kutatdsi eredmények elérhet&sége, atlathatésaga, és re-
produkélhatésdga. Annak érdekében hogy a kidolgozott rendszer, azaz a tanitési €s telje-
sitménymérési eszk6zok és kornyezetet, valamint a digitalis infrastruktira amelyre mind-
ez felépiil megfeleljen az irdnyelveknek, nyilt forraskoda eszkozoket, verzidkezelést és
programozhat6 infrastruktarat alkalmaztam.

A korabbi szakmai tapasztalataimat [21] és szakirodalmi ajanldsokat figyelembe véve a
kitlizott célok elérése érdekében a mérési kornyezetet egy tgynevezett referencia archi-
tektdra formdjaban hoztam létre. Referencia architektirdkat sokféleképpen értelmeznek
a szakirodalomban, azonban a fogalom esszencidja egy olyan rendszer vagy rendszerterv,
amely egy adott célra lett tervezve €s implementélva tetszleges technolégidk felhaszna-
lasaval, és kiindulasi pontként vagy akar kész megoldasként felhasznalhato.

A dolgozatom kontextusdban olyan referencia architektirardl beszélek, amely lehet6vé
teszi egy digitdlis kutatdsi infrastruktira gyors €s konnyen kiépitését felhd erdforraso-
kon. Ezek - a felvdzolt dltaldnos koncepcidnak megfeleléen - célzottan fejlesztettek az
adott kutatasi vagy alkalmazasi teriiletre, legyen az gépi tanulds, konténer orkesztracio,
vagy épp erdforrds litemezés. Annak érdekében hogy a célteriiletet magas hatékonysaggal
tdmogassdk, a referencia architektirdk naprakész és széles korben elterjedt nyilt forrés-
kodu technoldgidkat és modszertanokat alkalmaznak. A HUN-REN Cloud szdmos ilyen
referencia architektirdt nyujt [38], és tervezett, hogy a jovében az ebben a munkdban
bemutatott, graf neurdlis hdlézatok tanitdsara készitett megoldas is publikdldsra keriil a
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felhd szolgaltatasai kozott.

Technoldgiai szempontbdl a referencia architektirdk alapjat két f6 eszkoz alkotja, neve-
zetesen a Terraform [39] és az Ansible [40]. Mind a két eszkodz nyilt forraskodu, és az
infrastruktura kodként (IaC) modszertant alkalmazzdk, az az deklarativ kod alapjan hoz-
zak 1étre a kivant rendszeréllapotot:

* A Terraform egy felhd orkesztracios eszkdz, amelynek feladata hogy a felhd API
interfészén keresztiil 1étrehozzon, kezeljen, és terminéljon er6forrasokat a felhasz-
nalo igényei szerint. Felhd alapu kornyezetek esetén ilyen erdforrdsok lehetnek pél-
daul a virtudlis gépek, a tarhelyként szolgalo kotetek, az gépeket 6sszekotd halozat,
vagy a gépeken élesitett tlizfal szabalyok. A referencia architektirdk a Terraformot
hasznaljék tovabba az Ansible inditisara.

* Az Ansible a konfiguriaci6 menedzsmentért felel, azaz feladata hogy a Terraform
altal felépitett infrastruktirdra felhtizza a kivant szoftver réteget. Ez alatt olyan
1épéseket értiink, mint kiilonbozd csomagok vagy konyvtarak telepitése, szolgdlta-
tasok elinditasa, vagy Docker konténerek inditasa.

Ezeket az eszkozoket hasznélva a kivant infrastruktirat tulajdonképpen ugynevezett leird
fajlokban hatdrozzuk meg kéd segitségével. Ez azt is lehetdvé teszi, hogy testreszabha-
téva tegyiik az infrastruktirat. Mindezt paraméterek segitségével érjiik el, amelyeket a
kiépités elott a felhaszndlé igényei és elérhetd erbforrdsai szerint testreszabhat, hiszen a
Terraform futdsi idoben olvassa ki majd alkalmazza ezeket. Ezéltal lehet6ség adodik tob-
bek kozott a virtudlis gépek méretének és szamanak, szoftvercsomagok verzidjanak, vagy
feliiletek jelszavdnak mddositdsara.

A létrehozott digitdlis kutatdsi kornyezet, azaz a Deep Graph Library referencia archi-
tektdra felépitését és f6bb technoldgidit lathatjuk a 4.3 dbrdn. Ahogyan azt kordbban
felvezettem, a referencia architektura virtualis gépek klaszterébdl all, amelyben a kom-
munikéciét hdlézati kapcsolat biztositja. A virtudlis gépeken Docker konténereket in-
ditunk, amelyek tartalmazzdk a sziikséges szoftver csomagokat €s szolgéltatdsokat. A
konténerizalt megolddsnak szdmos elénye van, igy mint magasabb szint{i hordozhatdsag,
eroforras-hatékonysag, és biztonsag.

A gépek kozott kijeloliink egy elsddleges avagy mester gépet, amely a DGL Master nevet
viseli. A kijelolt gép mindossze annyiban tér el a klaszter tovabbi gépeitdl, més néven a
DGL Worker gépektdl, hogy két tovabbi szolgaltatast nydjt. Az egyik ilyen szolgaltatas
egy JupyterLab web-alapu fejlesztdi kornyezet, amelyet elOszeretettel alkalmaznak gépi
tanuldsi kutatds lebonyolitdsdhoz. A méasodik szolgaltatds a Network File System (NFS),
amely elengedhetetlen az elosztott végrehajtdshoz. Ehhez ugyanis sziikséges, hogy a
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4.3. abra. Deep Graph Library referencia architektura

klaszter 6sszes dllomdsa elérje a tanitdsi adathalmazt és kédot. Hagyomdnyos és graf
alapu neurdlis hal6zatok esetén is gyakran el6fordul, hogy a tanit4si adathalmaz rendki-
viill nagy méretli (akdr tobb tiz vagy szdz GB), amely esetben roppant id6- és erd6forrds
igényes lenne azt minden gépre dtmdsolni. Ennek elkeriilése érdekében a referencia ar-
chitektdraban egyediill a DGL Master gép tarolja fizikailag a tanitdsi adatokat és kddot,
mig a tobbi gép azt az NFS segitségével, halozati alapon érheti el.

Miutén az (elosztott) mély gépi tanulds egy rendkiviil er6forrds igényes folyamat, fon-
tos szempont volt hogy a szamitasi dllomdsok kihaszndltsdgat nyomon lehessen kdvetni a
tanitds sordn. Miutdn gépek klaszterérdl beszéliink, egy kozponti megoldds implementa-
cidja volt célszerti, amelynek haszndlatdval konnyedén figyelhetjiik az egyes gépek erd-
forrdsait. A kordbbi irdnyelveknek megfeleléen a monitorozasi rendszer nyilt forraské-
da eszkozokkel, konténerizalt formaban keriilt implementédcidra. A kihasznéltsagi ada-
tok Osszegy(ijtésére €s taroldsara a Prometheus [41] nevli monitorozé rendszer és idGsor
adatbazis szolgal. Ezen adatokat a felhaszndl6 a Grafana [42] analitikai és vizualizacids
eszkoz 4ltal nyujtott feliileten érheti el. Olyan metrikédkat kdvethetnek nyomon vagy néz-
hetnek vissza, amelyek a tanitds szempontjabol rendkiviil fontosak. Ide tartoznak példaul
olyan alapvetd metrikdk, mint a CPU magok szdma, a memoria mérete, és ezek kihasz-
ndltsdga. Lathat6 tovabba a haldzati forgalom mértéke, amely kiilondsen jelentds tényezd
elosztott mély gépi tanulds esetén, hiszen a folyamat sordn a szamitdsi dllomdsok fo-
lyamatosan kommunikdlnak. Lathatéak tovabba a felhasznalt GPU kartyak paraméterei,
tgy mint annak tipusa, kihasznaltsdga, illetve memoridjdnak foglaltsdga. Ez minddssze
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néhdny példa a rengeteg kiilonféle metrikdra amelyet a monitorozasi rendszer képes eltd-
rolni és vizualizalni.

4.3. Elosztott tanitas paraméterei

A Deep Graph Library referencia architektira tervezése, implementacidja és felépitése
utdn kutatdsom alanyat, azaz graf neuralis hal6zatok elosztott tanitasat kellett megvaldsi-
tani. Ennek természetesen nincsen konkrét, behatarolhat6 formédja, hiszen a tanitési folya-
mat szdmos eszk6zbdl, médszertanbdl, 1€pésbdl és azok paramétereibdl 4ll dssze, ezaltal
rendkiviil varidlhat6. A téma nytjtott azonban egy tdimpontot, amelynek segitségével az
elérhetd szakirodalmat, esettanulmanyokat és megvaldsitott megoldasokat bongészve ta-
jékozddhattam és felmérhettem lehetoségeimet. Ebben a fejezetben részletekbe menden
mutatom be az implementdlt elosztott tanitdsi kdrnyezet legfontosabb elemeit, kivalasz-
tdsukhoz vezetd okokat, valamint tulajdonsagaikat és miikodésiiket.

4.3.1. Adathalmazok

Altalanossagban a mély gépi tanuldsi alkalmazasok, igy a graf neurdlis hdlézatok tanitdsa
is az adathalmaz(ok) el6készitésével kezdédik. Kordbban kifejtettem, hogy koszonhetéen
a részletes dokumentacidjanak, széleskorli probléma lefedettségének, és a DGL tanitdsi
keretrendszerrel vald 0sszefiizottségének az Open Graph Benchmark keretrendszert va-
lasztottam az elosztott tanitdsi folyamatok teljesitményértékeléséhez.

Ahogyan azt bemutatasakor emlitettem, az OGB adathalmazai lefedik a graf alapu gépi
tanulds mindhdrom szintjét, nevezetesen a csucs, él, és graf szintl feladatokat. Dolgoza-
tomban az elsé problémacsoportra fékuszalok, azaz csicsok tulajdonsdgainak predikci6-
javal foglalkozom. Ezen a téren az OGB ezen munka irdsakor 6t kiillonb6z6 adathalmazt
kinélt, amelyek legszembetlinGbben méretiikben térnek el. Taldlhatéak kis, kozepes, és
nagy cimkével elldtott adathalmazok is. A cimkék kozott 1évd méretbeli eltérést harom
adathalmaz konkrét adataival szemlélteti a 4.2 tdblazat. Ahogyan az tdblazatbdl konnyen
leolvashato6, az adathalmazok kozott drasztikus eltérések vannak csucsaik €s éleik szama-
ban, és ezdltal a tarhely sziikségletiikben is. Meglepd lehet, hogy mindhdrom téblazatban
szerepld adathalmaz val6jdban egy-egy graf, amely j6l mutatja milyen rendkiviili mennyi-
ségli adatot dbrazolhatunk akar egyetlen graf segitségével. Tobb grafbol all6 adathalma-
zok dltalaban a gréaf-szintl feladatokndl fordulnak el6. A kutatdsaim végrehajtdsdhoz az
elérhetd adathalmazok méretét és a rendelkezésemre all6 er6forrdsokat figyelembe véve
a products grafot valasztottam.

Az els6é adathalmazokkal kapcsolatos 1€pés természetesen azok letoltése, azonban ezzel
nem érnek véget eldfeldolgozasi feladataink. A letoltott adathalmazt ugyanis a DGL 4ltal
biztositott adatstruktirakra kell konvertalnunk, miel6tt azt a tanitasban felhasznalhatnank.
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Név Cimke Csucsok Elek Méret
arxiv Kicsi 169,343 1,166,243 | 79 MB
products Kozepes 2,449,029 61,859,140 | 1.4 GB
papers100M | Nagy | 111,059,956 | 1,615,685,872 | 56 GB

4.2. téblazat. OGB csucs tulajdonsag predikciés adathalmazok

Cstcs-szintll feladatokndl, ahol adathalmazunk egyetlen graf, az egész grafot egy ugyne-
vezett DGLGraph osztdlyba helyezziik, amely a graf struktdra illetve csucsok és élek
adatainak taroldsara szolgdl. Graf neurdlis hal6zatok tanitdsa esetén az adathalmazt a ha-
gyomanyos mély gépi tanuldsnal megszokott mdédon tanitasi, validacids, €s teszt részekre
hasitjuk. Csucs-szintl feladatoknal ez azt jelenti, hogy a graf csucsai keriilnek beosztasra
az egyes osztalyokba. A DGL egy ugynevezett maszkolési technikét alkalmaz, amellyel
megjeloli az adott csicsok hovatartozasat, ami igy késébb konnyen felismerhetd a tani-
tas alatt. A maszkolasi folyamat a szamit6gép hdldzatok esetén alkalmazott alhdlézati
maszkokhoz hasonléan igaz-hamis értékekkel jelzi, hogy az adott cstics melyik osztalyba
tartozik.

A 4.4. dbran a products graf felosztdsat lathatjuk, amely esetén a csicsok 8-2-90 ardny-
ban keriilnek elosztasra rendre a tanitasi, validacios és tesztelési halmazokba. A felosztas
megértéséhez eldszor szeretném a sziikséges hattérinformdcidkat ismertetni az adathal-
mazrol. A products adathalmaz az Amazon webaruhdz egyes termékeinek ugynevezett
egylitt-vasarlasi haldzatat abrdzolja egy irdnyitatlan, silyozatlan graf formdjdban. Ennek
értelmében a csicsok természetesen termékeket jelképzenek, amelyeket akkor kot Ossze
él, ha azokat egyiitt vasdaroljdk meg. A szdmitdsok alapjat képezd cstcs tulajdonsdgok
(vagy masnéven jellemz06k) a termék leirdsanak szavai alapjan jottek 1étre. Ezen adathal-
maz esetén a konkrét feladat termékek osztalyozdsa a lehetd legnagyobb pontossaggal. A
csucsok korabban emlitett 8-2-90 ardnyu felosztasa az OGB egyedi megvaldsitasa, amely
sordn a termékeket eladdsaik szerint rangsoroltak, majd az els6 nyolc, masodik két, illetve
maradék kilencven szdzalékot rendre a tanitdsi, validacids, és tesztelési osztalyba sorol-
tdk. Mindezt azért tették, hogy a feladat élethtl alkalmazast kozelitsen meg, amely soran
a legkelenddbb termékeket cimkézik kézileg, majd gépi tanuldst alkalmaznak a kevésbé
népszertiekre [33].

Annak koszonhet6en, hogy a graf neurdlis halozatok elosztott tanitdsat (is) tervezem
vizsgalni, még egy tovabbi fontos 1épés sziikséges az adatok el6készitésében. A tani-
tast ugyanis a 2.7.1. fejezetben ismertetett adat-parhuzamos mdédszertan szerint tervezem
végrehajtani, amelynek 1ényege, hogy a tanitani kivant modellt minden dllomdsra rdma-
soljuk, majd azokat az adathalmaz kiilonb6zd particidival tanitjuk az egyes dllomdsokon.
Esetiinkben az adathalmaz egyetlen grafbdl all, igy ezt kell feldarabolnunk. A hagyoma-
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® Train @ Validation @ Test

4.4. abra. products graf felosztisa [33]

nyos mély gépi tanuldsban, példdul egy képekbdl all6 adathalmazndl a dolgunk végteleniil
egyszerl lenne, hiszen a képek fiiggetlenek egymastdl, azonban ez kordntsem igaz grafok
esetén, ahol az adatok kapcsolatban dllnak egymdssal. Miutdn Osszefiiggd grafrol beszé-
liink, azaz barmely két cstcs kozott van Ut, a particiondlds sordn elkeriilhetetlen, hogy éle-
ket *vagjunk el’. Ez egy kordntsem trividlis sziikséglet, hiszen egyrészrél célszer lenne a
lehetd legegyenletesebben felosztani a grafot, masrészrol pedig az élek elvagasaval infor-
maciét vesztiink csicsok kapcsolatairdl. A grafok feldaraboldsdra a DGL véletlenszer(
particiondlést és az ugynevezett Metis [43] algoritmust nydjtja. A Metis mindamellett,
hogy a szamitasi dllomdasok kozott igyekszik a lehetd legegyenletesebben elosztani a graf
elemeit, a sziikséges hédl6zati kommunikdcié minimalizdldsara is torekszik, ugyanis keriili
szomszédos elemek kiilonbozd particidba helyezését (masszdoval a lehets legkevesebb élt
prébalja elvagni).

Ko6szonhetéen annak, hogy az OGB egy dedikdltan a DGL keretrendszerhez tervezett
eléfeldolgozasi osztalyt, a DGL pedig egy graf particiondldst végzd beépitett fliiggvényt
nyujt, az adathalmaz letoltése €s teljes el6feldolgozasa meglehetdsen kevés (koriilbeliil
harminc) sornyi kéddal kivitelezhet6. A kddnak harom nagyon fontos paramétere van,
nevezetesen a feldolgozni kivant adathalmaz neve, a particiok szdma, illetve a particio-
ndlasi algoritmus (véletlenszer(i vagy Metis). A particidk szdmat a szamitdsi egységeink
szamdval kell egyenl6vé tenni, azaz ha négy dllomdson tanitunk, négyfelé kell osztanunk
a gréfot.
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4.3.2. Tanitasi kod

Az elosztott tanitds kivitelezéséhez a DGL éltal kozétett példakddokat vettem alapul, majd
a teljesitménymérési célok szerint modositottam. A DGL elosztott tanitdshoz a PyTorch
keretrendszerre, és annak eszkozeire hagyatkozik. Az elosztott tanitds soran a DGL min-
den dllomésnak kioszt egy particiét, majd minden dllomdson ugyan azt a tanitdsi kédot
futtatja le. Harom fajta folyamat indul a klaszter minden allomdsan [44]:

» A szerverek feladata hogy az adott géphez keriilé graf partici6 struktdrdjat, illetve
csucsainak és éleinek jellemzdit taroljak.

* A mintavételezok feladata az, hogy a szervereken tarolt particokon mintavételezést
hajtsanak végre, és kotegeket dllitsanak el6 az elosztott tanitdshoz.

* A tanitok végzik a folyamat 1ényegi részét, ugyanis a neurdlis hal6zatok kotege-
ken torténd tanitdsat végzik. Mindehez a DGL 4ltal elosztott tanitdsra kidolgozott
interfészeket haszndljak, amelyek segitségével képesek akéar dllomédsokon keresztiil
is hozzaférni a szerveren tdrolt adatokhoz vagy a mintavételezok dltal készitett ko-
tegekhez. Az egyes dllomdsokon futd tanitok a szamitott gradienseket a PyTorch
elosztott adat-parhuzamos tanitdsra kidolgozott médszerével szinkronizaljak.

A hidrom komponens egymads kozotti, gépen beliili és gépek kozti kapcsolatait a 4.5 4bra
szemlélteti. A felhaszndl6 igényei €s erbforrdsai szerint birmely komponensbdl akar tobb

/ DistGraphServer \}

is példanyosithat6 a szamitasi dllomasokon.

( DistGraphServer \}

(: Graph Structure & node/edge features / ¢ Graph Structure & node/edge features
-
Sampler Sampler
DistEmbedding DistEmbedding
DistDataloader DistGraph DistDataLoader DistGraph
DistTensor DistTensor
\ Trainer / \ Trainer /

Machine-0 Machine-1

4.5. abra. A DGL elosztott tanitdsi komponensei [44]

Az elosztott tanités els6 1épése az inicializacié. Ebben a szakaszban olyan 1épéseket haj-
tunk végre, amelyek biztositjdk az dllomdsaink k6zotti folyamatos kommunikaciot, amely
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az elosztott tanitds szerves része. Graf neurdlis halozatok elosztott tanitdsa sordn az al-
lomésoknak, pontosabban az dllomdsokon futé tanitéknak hozzaférésre van sziiksége a
particiondlt graf struktirajahoz, illetve a csucsok és €lek jellemzdihez. Mindemellett mi-
utdn az adott kotegeken minden tanité kiszdmolta a gradienseket, azokat egymas kozott
szinkronizaljdk, hogy a tanitott modell konzisztens maradjon. Ezek okdn az dllomésok
kozotti kommunikicié nem csak sziikséges, de az azt biztosité hdldzat a folyamat ha-
tékonysaganak egyik kulcs tényezdje. Az inicializaci6é sordn el6szor a DGL elosztott
moduljat aktivdljuk a klaszteriink allomdsainak IP cimeinek listdjaval, amely alapjn a
halézati kapcsolat felépiil. Masodjara a PyTorch elosztott modult kell inicializalnunk,
a kivant kommunikécids protokoll kivalasztdsaval. NVIDIA GPU kértyakkal gyorsitott
tanitds esetén az az NVIDIA dltal fejlesztett NCCL [45] protokollt érdemes haszndlni,
amely tobb GPU-s és elosztott tanitdsra optimalizalt kommunikaciét valésit meg.

A mdsodik 6 1épésben eldszor betdljiik a grafot egy ugynevezett DistGraph (azaz El-
osztottGraf) objektumba annak neve illetve a particionalasi adatok alapjan. Az objektum
szamos interfészt nyujt, amelynek segitségével a betoltott grafrdl adatokat, mint példaul
csucsainak és éleinek szamat kérdezhetjiik le. Mdsodjdra a tanitdsi, validacios, és tesz-
telési halmazokat széthasitjuk olyan moédon, hogy az adott tanitéhoz tobbnyire azok a
csucsok keriiljenek, amelyek a lokalis partici6 részei, igy csokkentve a sziikséges halézati
kommunikdaciét. A mdsodik 1épésben valéjaban nem magukat a csicsokat, hanem azok
azonositdjat toltjiikk be valtozdkba, amely lehet6vé teszi hogy akar dllomdsokon keresztiil
megtaldljuk a graf adott csicsait.

Miutén elérhetdvé tettiik az adott tanitbhoz rendelt adatokat, a harmadik 1€pésben egy
mintavételezot és egy adatbetoltot hozunk 1étre. Ahogyan azt a 2.7. fejezetben rész-
letesebben bemutattam, a mintavételezési folyamat 1ényege, hogy egy csucs tobbrétegii
szomszédsaganak vizsgélata sordn minden rétegben az Osszes csucs szamitdsa helyett
meghatdrozott méretli mintdt vesziink, lecsokkentve ezzel az er&forrasigényt, és egysé-
gesitve a szomszédsdagi méreteket. A mintavételezd bemenete egy ugy nevezett ’fanout’
amely azt hatdrozza meg, hogy az egyes rétegekben hany csicsbdl 4ll6 mintit vegyiink.
A mintavételez6 definidldsa utdn egy igynevezett csics-adatbetoltét hozunk 1étre, amely-
nek feladata, hogy lehetové tegye a mintavételezo segitségével létrehozott kotegeken
torténo végig-iteralast. Minden koteg a kovetkez6 harom elemet tartalmazza: Bemeneti
csucsok listdjat (amelyeknek bemeneti tulajdonsédgai sziikségesek a kimenetek kiszamita-
séhoz), kimeneti csicsok listdjat (amelyek kimeneti tulajdonsagat szamitjuk), és minden
réteg szamitasi fliggdségeinek listajat (példaul adott H rétegben X csics kimenetének ki-
szamitdsdhoz Y darab csuics bemeneti jellemz6i sziikségesek). Kiilon adatbetoltdt hozunk
létre a tanitasra, validdciora, és tesztelésre. Az adatbetoltd paraméterei tobbek kozott az
elosztott graf objektum, a létrehozott mintavételezd, valamint az adott cstics osztdlyba
(tanitasi, validacids, tesztelési) tartozo, jelenlegi taniténak kiosztott csicsok azonositéja.
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A mintavételezés és az adatokon torténd végig-iterdlds biztositdsa utdn negyedik 1épés-
ként a modellt definidljuk, azaz a tanitani kivant graf neurdlis hal6zatot. Az altalam
alkalmazott modell részleteit a 4.3.3. fejezetben ismertetem. A modell legfontosabb pa-
raméterei a cstcsok jellemzd vektoranak mérete, a modell rétegeinek szama, a rejtett
rétegekben taldlhaté neuronok szdma, a klasszifikdcids osztalyok szdma, valamint az al-
kalmazott aktivacios fliggvény. A létrehozdsa utdn a PyTorch DistributedDataParallel
moduljanak segitségével a modellt felkészitjiik az elosztott tanitasra (amely a gyakor-
latban gradiens szinkronizaci6t jelent a kiilonb6z6 dllomésokon taldlhaté modell replikdk
kozott), majd felmasoljuk a GPU kartyara (amennyiben GPU alapi tanitast hajtunk
végre). A modell mellett egy veszteségfiiggvényt és egy optimalizacids eljarast defini-
alunk. A veszteségfiiggvény segitségével kiértékelhetjiik a modell osztalyozasi hibajanak
mértékét, az optimalizald pedig - ahogy azt neve sugallja - optimalizdlni hivatott a folya-
matot azaltal, hogy a veszteségfiiggvényt igyekszik csokkenteni.

Az otodik 1épéssel elérkeztiik a tanitdsi kod utolsé és egyben legfontosabb részéhez, a
tanitdsi folyamat definidlasdhoz. A gyakorlatban tulajdonképpen egy tanitasi ciklust ho-
zunk létre, amelyben minden lefutds egy epoch-nak, azaz a teljes adathalmazon torténd
egyszeri végig iterdladsnak felel meg. A konkrét tanitdsi folyamat a kovetkezd négy f6
1épésre bonthato fel:

1. Els6ként minden tanitasi ciklusban egy ujabb ciklust alkalmazunk, amellyel végig-
iterdlunk az adatbetoltén, minden 1épésben kapva ezzel egy mintavételezett koteget
(bemeneti és kimeneti csicsok, illetve szamitasi fliggdségek listdi). Ez a tanitdsi
folyamat els6 1épése, amelyre a szakirodalomhoz hiien Sampling (mintavételezés)
néven fogok hivatkozni.

2. A masodik 1épés a Fetching (avagy lehivds/megragadds), amelynek 1ényege hogy
a Sampling sordn megkapott koteg bemeneti csucsaihoz tartozé jellemzdket €s ki-
meneti csicsaihoz tartozd cimkéket betdlti. A Samplinghez hasonléan a Fetching

7 2

is megkovetelhet kiilonbozd dllomdasok kozotti adatcserét.

3. Ezek utdn a harmadik 1épés, azaz a Data Transfer (adatitvitel) kovetkezik, ami
soran a Fetchingben betoltott adatokat dtmdsoljuk a GPU memoridjaba, ahol a sza-
mitas sordn elérhetjiik majd ket (természetesen ez a 1épés csak GPU tanitds esetén
végrehajtando).

4. A negyedik és egyben utols6 kotegenként végrehajtando 1épés a Computation (sza-
mitds). A folyamat gyakorlatilag azonos a hagyomdnyos mély gépi tanuldsban
eldszeretettel alkalmazott hibavisszaterjesztéses algoritmussal, amely soran el8szor
elorefele (bemenettdl kimenetig), majd hatrafele dramoltatjuk az informdciét. Az
elorefele aramoltatds, avagy forward pass alatt kimeneteket szamolunk ki, majd a
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kivant eredménytdl valé eltérés (egyszoval hiba) mértékét meghatirozzuk a veszte-
ségfiiggvény segitségével. A hibavisszaterjesztés, avagy backpropegation sordan a
veszteségfiiggvény minimalizdldsanak érdekében djra szamoljuk a halézat neuron-
jainak sulyértékeit, amelyeket a modell utan definialt optimalizal6 fog frissiteni.
A tanitds kezdetekor a sulyértékek véletlenszert értéket vesznek fel 0 és 1 kozott,
majd a hibavisszaterjesztéses algoritmussal igyeksziink ezeket tgy beéllitani, hogy
a veszteség (esetiinkben klasszifikdcids hiba) minimalizalédjon.

A tanitasi algoritmus a fenti négy 1épést az dsszes kotegen végrehajtja. A kotegek szdma
az adathalmaz méretétdl és a bedllitott kotegméret fiiggvénye. Miutan végig iterdltunk az
adatbetoltd Osszes kotegén, teljesitettiink egy epoch-ot, azaz a teljes adathalmazon valé
egyszeri végig-iteralast.

Amennyiben célunk egyszertien a graf neurdlis hdldzat tanitdsa lenne, ezen a ponton véget
is érne egy epoch. Miutdn azonban a kutatdsi munkdmhoz alapvetd sziikséglet az elosztott
tanitdsi folyamat dtfogd vizsgdlata és megértése, azon igyekeztem, hogy minden teljesi-
tett epochrol a lehetd legtobb hasznos informdaciét nyerhessem ki. Ennek legfontosabb
1épése, hogy a tanitott modell pontossdgat minden epoch végén kiértékelem a validacids
illetve teszt halmazokon. Az altalam alkalmazott modszertan, nevezetesen az elosztott
adat-parhuzamos tanitds esetén van azonban egy ezzel kapcsolatos nehézség. Ahogy azt
kordbban felvezettem, adat-parhuzamos tanitds révén ugyan azt a modellt minden 4llo-
mdsra dtmdsoljuk, feltanitjuk azt az adathalmaz kiilonb6z6 particidin, majd a kiszdmitott
gradienseket atlagoljuk. Amennyiben a tanitds utdn a modellt minden gépen kiértékeljiik,
azt fogjuk tapasztalni, hogy minden dllomdson kiilonb6z6 pontossagot ér el. Ez elsére
furcsa lehet, hiszen a szinkronizécids 1épés lényege éppen az, hogy a modell konzisz-
tens maradjon az dllomdsok kozott. Az eltérés oka azonban méshol keresendd. Annak
koszonhetden, hogy ahogyan kordbban emlitettem, mintavételez6t és adatbetoltdt alkal-
mazok a validacios €s teszt adathalmazokra is, a modell kiértékelésekor az allomasok ezen
halmazok eltérd részeit fogjdk kapni, €s kiilonbozd mintdkon eltérd klasszifikdcids pon-
tossagot fog elérni ugyanaz modell. Annak érdekében, hogy a modell pontossagardl egy
minél reprezentativabb adatot kapjak, egy olyan eljarast implementdltam, amely a gradi-
ens szinkronizaldsban hasznalt metédusokkal dtlagolja az dllomésok pontossagi adatait,
egy globdlis eredményt kinyerve. A pontossdg mellett tobb jelentds adatot is kinyerek,
ugy mint az eltelt id6, feldolgozasi sebesség, valamint a tanitdsi folyamat 1épéseinek 1d6-
beni lebontésa.

A relevans adatok kinyerése utdn tovéabb Iépiink a tanitdsi ciklusban kévetkez6 epoch-ra,
€s ujra végrehajtjuk a folyamatot. Természetesen a teljesitett epoch Computation 1épésé-
nek végén kapott sulyok a kovetkezd tanitasi ciklus kezdeti sulyai lesznek, *megtartva’
ezaltal a megszerzett tuddst. Hogy a program futdsa alatt pontosan hanyszor is hajtjuk
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végre a ciklust, maszéval hany epoch-bdl 4ll a tanitas azt a felhasznal6 hatdrozhatja meg
az epochszdm paraméter segitségével. Ez csupdn egy a szdmos tanitdsi paraméter ko-
ziil, amelyek nagyban befolydsolhatjdk az elért eredményeinket. A tanitds paramétereit
részletesebben a 4.3.4. fejezetben ismertetem.

4.3.3. Modell

A valasztott modell az adathalmaz mellett a tanitds legfontosabb paramétere, igy a don-
tésnek oridsi kihatdsa van eredményeinkre. A megfeleld modell beazonositdsa azonban
egy rendkivill nehéz Osszetett feladat, hiszen szdmtalan tényez6t figyelembe kell ven-
niink. Kiilonosen nehéz a dontés mély gépi tanuldsban, ahol tobbek kozott a modell ar-
chitektirdjanak részletei (mint példdul a rétegek és neuronok szama) is jelentds kihatdssal
lehet annak alkalmassdgiara. Hogy néhdny meghatdrozé példét soroljak, a vélasztaskor
elengedhetetlen olyan tényez6k atgondoldsa, mint a megoldandé probléma természete, a
haszndlni kivant adathalmaz szerkezete és mérete, a teljesitménnyel kapcsolatos elvari-
saink (feldolgozasi sebesség €és pontossag egyardnt szignifikdns tényezd lehet), valamint
a tanitdsi infrastruktdirank és er6forrasaink lehetdségei és korl4tai.

A mély gépi tanulds kiilonb6z6 problémakéreire seregnyi kiillonb6zd modellt dolgoztak
ki, és nincs ez masképp a graf alapi mély gépi tanulds esetén sem, ahol szdmos graf neurd-
lis halozat kozott valogathatunk, és szamuk rohamosan novekszik. A graf neurélis hal6za-
tok kiilonb6z6 osztilyokba sorolhatjuk az alkalmazott technikak alapjan, amelyek koziil
bemutattam néhdnyat a 2.5. fejezetben. A kidolgozott GNN architektirak tobbségére el-
mondhatd, hogy a rendkiviil rossz a skalazhatésaga két f6 oknak koszonhetéen. Els6ként
sok modell teljes graf alapu tanitdsra lett kidolgozva, masszdval az végrehajtand6 sza-
mitdsok megkovetelik, hogy az egész grafot toltsiik be a szdmitdsi egység memoridjaba.
Az OGB adathalmazok méretét szemléltet6 4.2 tdblazatban szerepld papersl00M grafnak
tobb mint egy millidrd éle van. Miutdn a grafok memoriasziikséglete aranyos csucsaik €s
éleik szdmaval, elképzelhetetlen hogy ilyen méretii grafok elférjenek egyetlen GPU me-
moridjaban. Mdsrészt, az altaluk csucs tulajdonsdgok kiszdmitdsdara haszndlt miiveletek
az adott cstcs teljes szomszédsdgaval miikodnek. Amennyiben két rétegli az alkalma-
zott architektira, nem csak a csics szomszédjaira, de szomszédjainak szomszédjaira is
sziikség van. Konnyen beldthat, hogy amennyiben teljes szomszédsaggal dolgozunk,
a szamitdsi sziikséglet exponencialisan novekszik a rétegek szdmaval, amely meggéatolta
sok kidolgozott megoldas alkalmazdsat nagyméreti graifokon. Tovadbbi probléma, hogy
rengeteg kezdeti GNN architektdra csak fix, merev grafokra volt alkalmazhatd, azaz nem
tudtak uj, kordbban nem l4tott adatokat kezelni. Ez egy jelent6s limitacié ezen modellek
alkalmazdsédban, hiszen a val6é-életbeli grafok (mint példaul egy kozosségi halé felhasz-
naloi és kapcesolataik), dinamikusak, rendszeresen j adattal bdviilnek.
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A felvezetett problémdkra az els6k kozott nydjtott megoldasokat az dltalam vélasztott mo-
dell, a GraphSAGE [17]. A dontésemet elosegitette, hogy a graf neurdlis hal6zatok ska-
lazhat6sdgara és dinamikus adathalmazok kezelésére bemutatott Gitt6r6 megolddsai mel-
lett a szakirodalom illetve az elérhet mintdkban is gazdagon szerepel cstcs tulajdonsig
predikcids feladatoknal.

A GraphSAGE név a Graph és a SAmple and AggreGatE tagokbdl tevddik dssze, amely
jOl mutatja, hogy a graf adathalmazokra késziilt modell két f6 eleme a mintavételezés és
az aggregicid. A folyamatot a 4.6 dbran lathatjuk vizualizdlva. Az els6 1€pés a szom-
szédsag alapu mintavételezés alkalmazasa. Az eljards minden csucs szomszédsagabdl,
majd azok szomszédsagabol (és igy tovabb) adott szamu csicsbdl 4116 mintat vesz. Adott
csucs kozvetlen szomszédsagat elsé ugrasnak, szomszédjainak szomszédsdgat masodik
ugrasnak nevezziik, €s igy tovabb. Az eredeti csucstol indulva tobb ugrasnyi mintat vehe-
tiink, ahol az ugrds szdma tulajdonképen az eredeti cstcs €s az adott ugrasba esd csticsok
kozotti élek szdma. Az, hogy pontosan hdny ugrdsnyi mintét vesziink, a modell rejtett ré-
tegeinek szdmatdl fiigg (egyenld vele). Ahogyan a 4.3.2. fejezetben emlitettem, a mintdk
méretét az igynevezett fanout bemeneti paraméterrel hatdrozhatjuk meg. A GraphSAGE
ezzel az eljarassal korldtozza a szadmitasi koltséget (jelentdsen novelve a skdldzhatésagot),
€s egyenletesen tartja az egy csucsra es6 informédcié mennyiséget a grafban [17].

i el o
e | .H Z,»

k=2

1. Sample neighborhood 2. Aggregate feature information 3. Predict graph context and label
from neighbors using aggregated information

4.6. abra. GraphSAGE mintavételezés és aggregacio [17]

A masodik 1épés az aggregacié, amelyet ugrasrol ugrasra hajtunk végre a graf (vagy
kotegekre bontds esetén az adott koteg) csticsain. Az aggregacid két f6 miveletbdl all,
amelyek koziil az elsGt, nevezetesen a szomszédsagi jellemzoé vektor eldallitasat, a
4.1 egyenlet irja le. Ez egyenlet paraméterei a kovetkezdk: v jeloli az aktudlis csu-
csot, amelynek kimeneti reprezentdcidjat szamoljuk, N (v) annak szomszédsagét, u ezen
szomszédsdgba esd csucsokat. h:f a v csudcs jellemzd vektora a k-adik ugrdsndl. Az
AGGREGATE egy aggregaci6s fiiggvény, amely lehet példaul atlagolason vagy Ossze-

sitésen alapuld. A mivelet sordn az 0sszes v cstics szomszédsagédba esd u cstics el6z0
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iteraci6 sordn generalt hfj*l jellemz6 reprezentdcidjat aggregalja egyetlen vektorba, ame-
lyet hy, jelol.

by, «— AGGREGATE, ({h}", Yu € N(v)}) (4.1)

Az aggregaciés 1épés masodik mivelete az adott csdcs Gj reprezentaciéjanak kiszami-
tasa, amelyet a 4.2 egyenlet ir le. A mtivelet sordn el6szor a CONC AT eljarés segitsé-
gével Osszefiizziik a v cstics el6z8 iteraciobdl szarmazo, sajat h" ! jellemz reprezenta-
cidjat az el6z6 miiveletben eldallitott hﬁ/(v) szomszédsagi jellemzd vektorral. Ezutdn az
osszeflizés eredményét a W* silymatrixxal szorozzuk be, amely a modell rétegei (jelen
architektiraban ugrési szintjei) kozotti informdacié dramlést hatdrozza meg. Végiil az igy
kapott eredményt egy o aktivicios fliggvényen vezetjiik 4t, megkapva ezzel a mivelet
eredményét, nevezetesen az adott cstics jellemzd reprezenticidjit a jelenlegi iterdciora,
amelyet hif jelol. A sdlymatrixok €s aktivacios fiiggvények szerepét a 2.2. fejezetben
ismertettem részletesebben.

h{,, «— o (W*- CONCAT (b}, hf,)) (4.2)

A tanitasi folyamat sordn a GraphSAGE tulajdonképpen aggregécids fiiggvényeket tanit
be, amelyek kiilonb6z ugrasi szinteken aggregéljdk a jellemzd reprezentdciokat. A 4.6
abran ezek a fliggvények az aggregator; és aggregator, nevet viselik, az altaluk aggregalt
ugrési szintet pedig rendre a kék és zold szinek jelzik. Ez a mechanizmus a dinamikus
grafok kezelésének alapjaként szolgdl, hiszen a betanitott aggregacios fliggvények alkal-
mazdasaval 1j, addig ismeretlen csicsok jellemz6 reprezentacidjat is képesek vagyunk els-
allitani [17].

4.3.4. Tanitasi paraméterek

Az elosztott tanitds bemutatdsdnak utolso fejezetében a célom hogy a tanitds paramétereit
(mind bemeneti és kimeneti) roviden ismertessem. A tanitds két legnagyobb paramétere
az adathalmaz és modell, amelyeket részletesen ismertettem rendre a 4.3.1. és 4.3.3. fe-
jezetekben mutattam be. A kovetkezd néhany bekezdésben alacsonyabb szintii, azonban
a tanitds hatékonysdga szempontjabol hasonléan fontos paramétereket mutatok be. Alta-
lanossdgban elmondhatd, hogy szinte lehetetlen egy optimalis dllapotot taldlni paraméte-
reinkre, miutdn mindegyikiik valtoztatisdnak elényei és hdtranyai is lehetnek. Erdemes
tehat mérlegelniink, és igényeink illetve er6forrdsaink szerint megvélasztani a paramé-
tereket. Miutdn a paraméterek szdma magas, néhany kiilonb6z6 kategoridra osztottam
Oket. Elsdsorban bemeneti és kimeneti paraméterekrdl beszélhetiink, azonban a bemeneti
paraméterek sokasdga miatt ezeket tovabb osztottam alcsoportokra, nevezetesen adathal-
mazzal kapcsolatos és modellel kapcsolatos bemeneti paraméterekre.
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Els6ként az adathalmazzal kapcsolatos paramétereket mutatndm be. Az elsd ilyen para-
méter az epochszam, amely azt hatdrozza meg, hany epoch-on keresztiil tanitjuk a mo-
dellt, mésszéval hanyszor kiildjiik végig a teljes adathalmazt a neurdlis hal6zatunkon.
Természetesen minél tovabb tanitunk, egyre pontosabb lesz a modell, azonban szamol-
nunk kell két tényezdvel. Egyrészt a modell pontossdga nem fog a végtelenségig nove-
kedni, ugyanis egy id6 utdn egy adott értékhez fog konvergdlni. Ez az a pont, ahol - a
jelenlegi paraméterek mellett - mar nem tudjuk tovabb csokkenteni a veszteségfiiggvényt
(azaz novelni a pontossdgot), igy a tanitdst nincs értelme tovdbb folytatni. Masrészrdl
persze szamolnunk kell azzal, hogy minden epoch adott id6 alatt fut le, igy a magas
epochszdm nagyobb modellek és adathalmazok esetén 6rdkig vagy napokig futd tanitast
eredményezhet. Adathalmazzal kapcsolatos bemeneti paraméter tovdbba a fanout, ami
ahogyan a 4.3.2. fejezetben emlitettem, azt hatdrozza meg, hogy a mintavételezés soran
az egyes ugrasi szinteken hdny csucsbdl 4ll6 mintat vegyiink. Ha a fanoutba magasabb
értékeket dllitunk be, tobb csics informacidjat nyerjiik ki, amely nagyobb pontossidghoz
vezethet, ugyanakkor vészesen megnovelheti a folyamat memoriakoltségét. A csoport
utolsé paramétere a koteg méret, amely azt hatdrozza meg, hogy hany minta keriil az
egyes kotegekbe. A tanitok mindig egy kotegen iterdlnak végig ondllo szamitast végez-
ve a gradiensek szinkronizdldsa el6tt. Ez azt jelenti, hogy egy nagyobb koteg mérettel
elérhetjiik, hogy a tanitdsi id6 nagyobb részét tegye ki az ondllé szdmitds, és kisebbet
a halézati kommunikéicié. Ez jelentds javuldst eredményezhet a teljesitményben olyan
kornyezetekben, ahol a halézati sebesség sziik keresztmetszet, azonban a kotegméretet
érdemes megfontoltan bedllitani, hiszen a tanitott modell pontossdgara is hatdssal lehet
[21].

A kovetkezd csoport a modellel kapcsolatos bemeneti paraméterek. Kettd kozoliik a ne-
urdlis halézat architektirdjat, a harmadik pedig annak tanuldsi sebességét hatirozza meg.
Az architektirat meghatarozé paraméterek a rejtett rétegek szama €s a rejtett rétegek
neuronjainak szama. A rétegek és neuron szamanak novelésével megnovelhetjiik a ta-
nithaté paraméterek szdmat, alkalmasabbd téve ezaltal a neurdlis hdlézatot komplex fel-
adatok megolddsédra, azonban az emelt paraméterszdm velejaréja a szamitdsi er6forrds
sziikségletet novekedése. A harmadik €és egyben utolsé paraméter a csoportban a tanu-
lasi rata. A 4.3.2 felvazoltam a tanitdsi folyamat alapvetd négy 1épését: kiszamoljuk a
kimeneteket a forward pass alatt, meghatdrozzuk a hiba mértékét a veszteségfiiggvénnyel,
ezt visszadramoltatjuk a hdlézaton a backpropegation alatt €s 1j értékeket szimolunk a hé-
16zat stlyainak, amelyeket az utolsé 1épésben az optimalizalé frissit. A tanulési rita azt
hatdrozza meg, hogy amikor a stilyokat bizonyos irdnyba elmozditjuk (a hiba csokken-
tésének érdekében), milyen mértékkel tessziik azt 1épésenként. A tanuldsi rata a modell
tanitdsanak egyik legfontosabb paramétere, igy javasolt alaposan dtgondolni dontésiinket.
Egy tul alacsony rita ugyanis tdl hossziva teheti a tanitasi folyamatot, vagy akar be is
akaszthatja, mig egy til magas rata kedvezdtlen silyok megtanuldsdhoz vezethet [46].
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Végezetiil néhdny kimeneti paramétert emlitenék meg. Ezek azok a paraméterek, ame-
lyek alapjdn ki tudom értékelni az elosztott tanitdsi folyamatot és a betanitott modellt.
Magara az elosztott tanitdsra vonatkoz6 legfontosabb kimeneti paraméterek a feldolgo-
zasi sebesség, melyet mintak/masodperc-ben mériink, valamint a tanitds alatt eltelt idg,
illetve annak osszetétele. Erdekes lehet szdmunkra tobbek kozott a teljes tanitasi idd,
egy epoch atlagos futasi ideje, vagy az egy mintan végzett szamitasi folyamat id6beli
felbontdsa a 4.3.2. fejezetben ismertetett négy 1é€pésre (Sampling, Fetching, Data Trans-
fer, Computation). Miutdn elosztott tanitdst vizsgdlunk, fontos ezen tényezdket 6sszeha-
sonlitani kiillonbdz6 szdmu szdmitédsi dllomds hasznélatidval. Mindemellett a paraméterek
szerepének és kapcsolataik megismerése érdekében a kimeneti paramétereket érdemes
kiilonboz6 bemeneti paraméter értékek mellett vizsgélni.

4.4. Teljesitménymérés automatizalasa

A tanitdsi paraméterek kidolgozasa és tesztelése utan a teljesitménymérésekre fokusz-
altam. Természetesen a tanitdsi kod segitségével elddllitott adatokat manudlis futtata-
sok mddjan is kigyUjthettem és dokumentalhattam volna, azonban a szisztematikussag és
reprodukdlhatdsdg érdekében a célra dedikalt, automatizalt megolddsokat dolgoztam ki.
Mindezt bash €s python scriptek segitségével dolgoztam ki, amelyek egyiittes mikodés-
ben paraméterezés utan lefuttatjak a tanitas(oka)t, a futtatdsok alatt naplézzak allomésaink
er&forrasainak kihasznéltsagat, majd egy jol szervezett kimutatast készitenek szoveges és

abrazolt formaban.

Az automatizalt mérés legfébb komponense a benchmark.sh bash script. Egy teljesit-
ménymérés elvégzéséhez nincs mas dolgunk, mint a paraméterek tetszés szerinti bealli-
tdsa utdn egyetlen parancs kiaddsaval lefuttatni a scriptet. A futtatds kozben végig latjuk
a tanitasi kod kimeneteit, és felligyelhetjiik a folyamatot. Héla annak, hogy JupyterLab
kornyezetben dolgozunk, nem kell végig iilniink egy tobb 6rds vagy napos tanitast, egy-
szerlien elinditjuk a scriptet a webes feliileten, utdna pedig akar be is zarhatjuk a bongé-
szOt. A teljesitménymérés lefutdsa utan egy az adott mérésre generalt mappaban taldljuk
a kapcsolddo naplozast illetve kimutatasokat. A kovetkezd bekezdésekben a script hdrom
6 1épését mutatom be.

Az elsd 1épés az inicializacid, amely alatt a tanitasi paraméterek valtozéként vannak dek-
laralva, valamint 1étre van hozva az adott futtatas adatait €s kimeneteit tartalmazni hivatott
mappa. Ebbe a részbe gyljtottem a tanitdst befolydsold véltozokat, hogy azok konnyen
testreszabhatdak legyen a script elsé soraiban.

A masodik 1épés a script legfontosabb része, nevezetesen a tanitas(ok) lefuttatasa. Mi-
utdn a teljesitménymérések soran fontos volt a folyamat skalazasi hatékonysagéanak vizs-
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gdlata, az elosztott tanitds futtatdsat dgy valdsitottam meg, hogy az novekvd allomds-
szammal torténjen. Ez azt jelenti, hogy ha négy szdmitasi dllomds all rendelkezésiinkre,
a script el6szor egy, majd kettd, harom, €s végiil az 6sszes dllomas bevondsaval futtatja le
a tanitast. A gyakorlatban err6l egy egyt6l a rendelkezésre 4116 dllomdsok szamdig iterdld
ciklus valdsitja meg. A naplézdsok és kimutatdsok minden egyes futtatdsra eld vannak al-
litva, igy a mérések mappai tovabb vannak bontva dllomasszdm alapjan. Miel6tt a konkrét
tanitast inditd parancs kiaddsra keriilne, a script elindit egy monitor.sh nevii segédscrip-
tet a hattérben, €s lejegyzi az inditott folyamat azonositojat. Ahogyan arra neve is utal,
a segédscript feladata, hogy a tanitds ideje alatt a hattérben gondoskodjon allomdsaink
er6forrés kihasznéltsdgdnak napl6zasiarél. Mindezt a monitorozé segédscript a 4.3. feje-
zetben emlitett Prometheus idésor adatbazis periodikus lekérdezésével, és az igy kapott
metrikdk naplézasaval biztositja. A folyamat azonositdjanak lejegyzésére azért volt sziik-
ség, hogy a hattérben fut6 folyamatot a f6 benchmark script le tudja éllitani a tanitas
végeztével. A monitoroz6 hattérfolyamat inditdsa utdn a script lefuttatja a tanitdsokat
novekvo dllomdsszdmmal, illetve a meghatdrozott tanitisi paraméterekkel.

A harmadik és egyben utolsé 1€pés a szoveges €s vizudlis kimutatdsok elkészitése. Ennek
érdekében a script el6szor is 0sszegy(jti a tanitdsi kod kimeneteit azok napld f4jljaibol,
€s a legfontosabb kimeneti paramétereket egy szoveges fajlba 0sszegzi. Hasonldan jér el
az erbforrds kihaszndltsdgi adatokkal, amelyeket a monitoroz6 hattérfolyamat leéllitasa
utdn 0sszegyljt és egy szoveges fajlba ir 0ssze. Végiil néhany python nyelven irt script is
meghivdésra keriil, amelyek segitségével a naplézott adatok alapjén a script dbrdkat készit
a futtatds kimeneti paramétereinek vizualizdcidjdra. Ezéltal automatizéltan abra késziil
a tanitds id6beni felbontdsarol, a modell tanitds kozbeni és végsd pontossagardl, illetve
er6forrasaink kihasznéltsagardl.

A teljesitménymérések hatékonysdga és az eredmények letisztultsiga érdekében fontos
volt, hogy a munkateriilet rendszerezett legyen. A 4.7 dbran lathatjuk az elkésziilt mé-
rési kornyezet mappa struktirdjat. Fentrdl lefelé haladva az els6 mappa a benchmarks,
amely az automatizdltan lefuttatott mérések végeredményeit tartalmazza. Ezen beliil min-
den mérés sajat mappat kap, amelynek neve a mérési paraméterekbdl illetve a tanitds in-
ditdsdnak id6pontjabdl all 6ssze. Az idSpont szerinti elnevezésre azért volt sziikség, hogy
két egyforma paraméterd futtatds is megkiilonboztetd legyen, és egyedi névvel rendelkez-
zen. Ahogyan kordbban emlitettem, minden tanitds mappéja tovabb bomlik az allomésok
szerinti futtatdsokra, amelyek neve a résztvevd dllomdsok szamét jelzi. Az ilyen mappa-
kon beliil mar valéban a mérési eredményeket taldlhatjuk, amelyek szoveges és vizudlis
form4djd kimutatdsok. A kovetkezd f6 mappa a dataset, amely a nyers és particiondlt
adathalmazt tartalmazza. A particiondlt grafok kiilon mappaba keriilnek aszerint, hogy
hany részre lettek bontva. Ezek utdn scriptek kovetkeznek. Els6ként a create_graph.py
python script, amely az adathalmazok letoltését és particiondldsat végzi. Ezt koveti a
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workspace
| benchmarks
| ogbn-products-1024-batch-size-2023-05-25-13:59:37
| 1 node
accuracy_lines.png
logs.txt
monitoring.txt
summary.txt
utilization.png
| 2 node

| ogbn-products-2048-batch-s51ze-2023-05-25-14:24:52

| dataset
Lfogbn—products
l-part-data
2-part-data
| create_graph.py
| train dist.py
. _launch.py
| _benchmark. sh
| _utils
monitor.sh
create_report.py
plotter.py

4.7. abra. Mérési kornyezet mappa struktirdja

train_dist.py, amely az elosztott tanitds kédjat tartalmazza. A tanitdsi kd minden 4llo-
mason torténd egyidejl lefuttatasat biztositja a launch.py python script, amelyet a DGL
keretrendszer nyujt erre dedikélt eszkdzként. Végiil a teljesitménymérés automatizala-
sdhoz tartozé scripteket lathatjuk, azaz az egész folyamatot koordindlé és a héttérben
monitorozé bash scripteket, illetve a vizudlis kimutatdsokat készitd python scripteket.
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5. Kiindulé Allapot Kiértékelése

Miutén az elosztott tanitdsi kornyezet és az automatizalt teljesitménymérés is megvaldsi-
tasra keriilt, elkezdhettem a graf neurdlis hal6zatok elosztott tanitdsdnak teriiletén folyta-
tott kutatdst. A célom az éltalam alkalmazott DGL keretrendszer és referencia architek-
tura kiindul6 allapotdnak felmérése valamint az elosztott tanitdsi folyamat illetve annak
paramétereinek vizsgélata és megértése, majd olyan pont(ok) beazonositasa, amelyeknek
korrigdlasa vagy ujragondoldsa megnovelheti az elosztott tanitds hatékonysdgat. Ebben a
fejezetben szeretnék néhany kezdeti mérési adatot bemutatni, és felvdzolni az ezek alap-
jan levont kovetkeztetéseket, végiil pedig egyfajta célkitlizésként megemliteni azokat az
irdnyokat, amelyeken érdemes lehet elindulni a hatékonysdg novelésének érdekében.

A fejezetben bemutatott mérések a HUN-REN Cloud er6forrasainak, és a munkédban be-
mutatott Deep Graph Library referencia architektura felhasznalasdval késziiltek. Az el-
osztott tanitasi klaszter 4 virtudlis gépbdl 4llt, amelyek mindegyike 8 CPU magot, 32GB
memoridt, és 1 NVIDIA Tesla V100 16GB memoridval rendelkezd GPU kartyat tartal-
mazott. A szamitdsi dllomdasokat egy 10Gbps sdvszélességl hdlozat kototte ossze. A
tanitdsi €s mérési adatok illetve kddok taroldsara €s dllomasok kozotti megosztasira egy
1TB nagysagu SSD alapu koteg szolgélt.

5.1. Mérési eredmények

Els6ként néhany olyan kimeneti adatokat vizualizal6 dbrét szeretnék bemutatni, amelye-
ket a teljesitménymérési keretrendszer automatizaltan eldéllit minden futtatishoz. Az
abrak cimét és paramétereit valtozok segitségével adja at a benchmark.sh script a vizu-
alizaciés python scripteknek. A 5.8 dbrédn lathatjuk az elsd ilyen 4brat, amely a tanitdsi
folyamat id6beli lebontdsat dbrazolja. A négy sor a 4.3.2 fejezetben bemutatott négy f6
1épést abrazolja. Az ehhez sziikséges adatok kinyeréséhez a tanitdsi kodban id6zitdket
helyeztem el, amelyek minden egyes koteg feldolgozdsandl lementik az adott szakasz
kezdeti és vég idGpontjat. A tanitds végén minden 1épés kezdeti és vég id6pontjat a ki-
mentett értékek medidnjdnak kivdlasztdsaval hatdrozom meg. Az dbra segithet megérteni,
hogy egy kotegnyi tanitds alatt pontosan min és mennyit dolgozik a rendszer, amely kor-

relacioban allhat az alkalmazott infrastruktaraval és modszerekkel.

A 5.9 4bran az dllomdsaink er6forrds kihaszndltsagét lathatjuk, nevezetesen a GPU kar-
tydik kihasznéltsagat és a kimend hdlézati forgalmukat. Az adatokat a hattérben futé
monitoring.sh bash script gy(ijtdtte harom tanitdsi epoch alatt. Az dbrdkon a résztvevd
allomdsokat kiilonboz6 szinek jelolik. Mindkét dbrardl nagyon szépen leolvashaté hogy
harom epoch tortént, ugyanis a kihasznéltsag periodikusan ismétlddik. A 5.9a dbran lat-
hatd, hogy a szdmitasi 1épések alatt magas a grafikus kartydk haszndlata, a kiértékelési
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Batch Processing Breakdown
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5.8. abra. Tanitasi folyamat idobeli lebontdsa

szakaszokon pedig alacsony értékre esik vissza. Lathatd tovdbbd, hogy az egyes gépek
kartydinak kihaszndltsdga kozott jelentds kiilonbségek vannak, és még a szamitdsi szakasz
alatt is a GPU kartydk kapacitasdnak fele (vagy nagyobb része) kihaszndlatlanul marad.
A kimend halézati forgalom (5.9b dbra) azonban masképp viselkedik: Leolvashatd ugyan
a 3 epoch szamitasi szakasza, a valid4cié sordn még a szamitasi szakaszndl is nagyobb ha-
16zati kihasznaltsagot ériink el, néhany pillanatnyi kiugrds formdjaban. Ennek oka, hogy
a modell pontossdganak kiszamitdsa nagysdgrendekkel nagyobb kotegmérettel torténik,
néhany 1épésben.

A felsoroltak mellett a benchmark script dbrat készit az elért pontossidgrol, a szamitasi
allomasok processzorainak kihasznéltsdgardl, illetve a memoria foglaltsagardl (beleértve
a GPU kartya vide6 memoridjat). A tovdbbiakban olyan kimutatdsokat szeretnék ismer-
tetni, amelyekhez az dbrat kézzel készitettem, és Osszetettebb képet adnak az elosztott
tanitasi folyamat hatékonysdgardl. Ilyen példdul a 5.10 dbra, amely a skéldzas hatdsait
vizsgélja kiilonboz6 kimeneti paraméterekre. A 5.10a dbrédn a teszt adathalmazon elért
pontossag alakuldsat lathatjuk 50 epoch-os tanitds alatt. Ahogy az lathatd, a skdlazasnak
(minimélis kezdeti és végpontbeli eltérés mellett) nincs jelentds hatdsa a tanitds sordn elért
pontossagra. Minden felédlldsban, azaz egytdl négy dllomdsos tanitdsok esetén a modell a
20. és az azt kovetd néhany epoch intervalluméban eléri a 77%-os pontossagot. Leolvas-
hat6 tovabbd, hogy a maximadlis elért pontossag 77.35%, amelyet a 4 gépes konfiguracid
ért el a legutolsé végrehajtott epoch utdn. Ez alapjan azt hihetnénk, hogy nem értiink el
jelentds javulast a tanitdsi folyamat felskalazasaval, azonban a 5.10b dbra mér egészen
masrol drulkodik. Itt ugyanis azt lathatjuk, hogy az el6z6 dbra végsd allapota, azaz 50
epoch-nyi tanitds 0sszesen mennyi iddbe telt az egyes konfigurdcidkon. Tisztan lathato,
hogy nem linedrisan ugyan, de a skdldzassal egyiitt jelentGsen csokken a teljes tanitasi
id6. A végallapotot, azaz a 76% koriili pontossagot négy dllomds haszndlataval tobb mint
kétszer (egész pontosan 2.84x) olyan gyorsan értiik el, amely oridsi eldrelépést jelenthet
egy sok Ords tanitds esetén. Természetesen a felhaszndl6 igényeinek és er6forrdsainak
kérdése, hogy ez kifizetddo-e.
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GPU Utilization
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Végiil az 5.11 abrar6l mondanék néhany sz6t. Ez nagyon hasonlit a kordbban bemutatott
id6beli lebontdsos dbrara (5.8. dbra), azonban ezittal a tanitds négy 1épése egy vonalba
keriilt, és ehelyett négy kiilonbozd konfiguracidban keriil 6sszehasonlitasra az eloszlas.
Az 5.11a dbran a kotegméret, az 5.11b abran pedig a skdldzas hatdsait lathatjuk az tanitdsi
folyamat id6beli lebontdsara. Lithatd, hogy a kotegméret novelésével, a Computation, az-
az szamitasi lépést leszamitva egyiittesen novekszenek a folyamat fazisainak végrehajtasi
idejei. Ez logikus, hiszen mind a hdrom szamitds el6tti 1épés az adatokkal kapcsolatos,
igy a kotegek adatmennyiségének véltozdsa nagy hatast fejt ki. A skédldzdsndl hasonlo,
azonban kevésbé drasztikus tendencidkat fedezhetiink fel. A gépek szamdnak novelésével
elsésorban a Fetching szakasz idGtartama novekedett, amit a gépeken keresztiili jellemzé
és cimke atvitel indokol. Ez persze rendkiviil alacsony id6tartam egy dllomads esetén, ahol
a taniténak csak a lokdlis memoriat kell elérnie, azonban ahogyan egyre tobb gép keriil
bevondsra, fokozatosan novekszik a sziikséges adatok atviteli ideje, csokkentve ezzel a

tanitas skdldzdsi hatékonysagit.

Batch Processing Breakdown
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5.11. 4dbra. Paraméterek hatdsa a tanitdsi folyamat id6beli lebontasara
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5.2. Kiindulé allapot elonyei és korlatai

Osszegezve a bemutatott kezdeti eredményeket, az mondhat6 el, hogy a graf neurlis ha-
16zatok tanitdsdnak elosztott kornyezetben, az dltalam meghatarozott paraméterek mellett
egyértelmiien elényos. Aldtdmasztja ezt a 5.10 dbra, amelynek adatai igazoljdk, hogy a ta-
nitds négy gépre torténd skalazasaval 2.84x gyorsitast érhettiink el, a modell pontossadgan
megfigyelhetd negativ hatas nélkiil.

A kezdeti eredmények azonban arra is rdmutattak, hogy béven van hova fejlddni a folya-
mat hatékonysiga kapcsan. Ugyan a 2.84x gyorsitds egy nagyon szép eredmény, amely
egy hosszu tanitds esetén sok 6ranyi kiillonbséget jelenthet, messzi all az idedlistol, amely
a 4x gyorsulast jelenti. Természetesen az idedlis érték csak elméleti, hiszen a elosztott

tanitds miatt fellépd tobbletkommunikicidnak kdszonhetden a gyakorlatban csupadn meg-
kozelithetd.

De lassuk a szuboptimadlis gyorsitds okait. El&szor is, az 5.9a dbrat megnézve azt latjuk,
hogy az esetek dontd tobbségében a GPU kartydk kihaszndltsdga az 50%-ot sem éri el.
Ez tulajdonképpen azt jelenti, hogy a rendkiviil koltséges grafikus gyorsitdink szamitasi
kapacitdsanak tobb mint fele kdrbavész. Erdemes lehet tehdt megvizsgdlni, hogy milyen
modjai lehetnek a GPU kihaszndltsdg novelésének. Tovabbi okokat fedezhetiink fel az
5.11 &bran, amelyek koziil a legszembet{in6bb, hogy a tanitds 1ényegi része, azaz a szami-
tds minden konfigurici6 esetén a folyamat idStartamédnak csupdn egy toredékét teszi ki.
Ez arra utal, hogy hogy az egész tanitdsi id0 jelentSs része csupdn az adatok el6készitésé-
vel telik, nevezetesen mintavétellel, jellemz6 és cimke vektorok atvitelével, és az adatok
felmdsoldsaval a GPU kartyéra.

Mindenképpen az els6szamu lehetséges fejlddési irdnynak tartom, hogy a felsorolt 1€pé-
sek atfogé vizsgélata utdn megkiséreljem a gyorsitdsukat, ezaltal lecsokkentve egy koteg
feldolgozaséanak, és az egész tanitds végrehajtasi idejét. A harom 1€pés koziil a Fetching,
azaz a jellemzé és cimke atvitel az, ami kiemelten hatraltatja az elosztott tanitast, hiszen
ahogyan azt az 5.11b 4bran is lathattuk, tobb tanitasi dllomds bevondsaval jelentdsen nd a
végrehajtasi ideje. Miutan ez a 1épés jelenti a legnagyobb iddveszteséget, ennek a javitasat
tliztem ki célul az elosztott tanitds hatékonysagdnak novelésének érdekében. A kovetkezd
fejezetben részletesen ismertetem a probléma okait, és a terveimet annak javitasara.

5.3. Csucs jellemzo és cimke atvitel elosztott kornyezetben

A Fetching 1épés okozta problémdk megértéséhez el6szor az adatparhuzamos graf-alapu
elosztott tanitds alapjait, és a Deep Graph Library kapcsolddé médszereit kell megismer-
niink. A 4.3.1 fejezetben mar emlitésre keriilt, hogy elosztott tanitds esetén a bemeneti
grafot tobb, a gépek szamdval azonos részre kell particiondlnunk. A folyamatot az 5.12
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abran egy egyszer minta graf segitségével igyekszem bemutatni a folyamatot. A parti-
ciondlt graf dbrdjdn konnyen ldthatd, hogy a DGL éltal alkalmazott METIS algoritmus
igyekszik a szorosan kapcsolddo csucsokat egy particidban hagyni, mdsszéval minél ke-
vesebb €It "elviagni".

Base Graph ® Partition @0 ©1 ¢2 @3

(a) Kiindul6 graf (b) Particionalt graf

5.12. dbra. Graf particiondlds elosztott tanitdshoz

Az adatok kezelését Osszetettebbé teszi, hogy a graf csicsai mds csoportositdson is ates-
nek, rdaddsul még mieldtt a tanitasi keretrendszer kezelni kezdi 6ket. Ahogyan azt a 4.3.1
fejezetben bemutattam, a mély gépi tanuldsban hasznalt graf adathalmazok elemei fel
vannak osztva tanuldsi, validacios és tesztelési halmazokra. Ez a csoportositds a bemeneti
graf része, és miutdn nem véletlenszertien torténik, meghatirozza a grathoz kapcsol6édo
feladatot, igy nem moddosithatod.

Az 5.13 dbran a kordbban bemutatott minta grafon szemléltetem, hogy miért is fog nehéz-
ségeket okozni, hogy a graf csdcsait két kiilonbozd, egymastol fiiggetlen logika alapjan
osztjuk fel. Az 5.13a dbran lathatjuk, hogy a graf csicsai a harom lehetséges osztaly-
bodl (tanulds, validicio, tesztelés) melyikbe lettek beosztva. Ha csak a kék szinnel jelolt
tanuldsi halmazra sszpontositunk, konnyen lathatjuk, hogy annak elemei az egyes par-
ticiok kozott egyenetleniil keriiltek felosztdsra. Ez azért probléma, mert az alkalmazott
adatparhuzamos tanitdsi médszer megkoveteli, hogy minden tanulé azonos mennyiségi
adatkoteggel dolgozzon.

A DGL ugy orvosolja ezt, hogy azon particiok esetén, ahol kevesebb tanuldsi cstics ta-
l4dlhatd, mas particio(k)-t6l "vesz kolcson" csicsokat, ezzel kiegyenstilyozva a tanuldsi
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halmazokat a tanitds megkezdése el6tt. A megoldds kimenetele és egyben gyengesége
az 5.13b abrén l4thaté: Az 1-es szdmu particidban csak 3 tanuldsi csics van, igy az oda
tartoz6 halmazba a 2-es particiébdl vesziink at egy csicsot, majd hasonldéan jarunk el a
0-4s és 3-as partici6 kozott. Végezetiil minden particié tanuldsi halmazédban 4 csucs ta-
lalhato, igy eldélltak az adatparhuzamos tanitas feltételei. Fontos megjegyezni azonban,
hogy az étvett csicsok taroldsi helye nem valtozott meg, a csicsok csoportositdsa csupan
logikai szinten torténik. Ez azt jelenti, hogy az 1-es és 3-as particié esetében "tdl kell
nyulnunk" a particié hatdrdn, azaz hdl6zaton keresztiil, egy mdsik géprdl kell elérniink

egy a halmazban szerepld csucs adatait, ahogy azt az dbrdn a voros nyilak szemléltetik.

Set ®train ®validate ®test Set ®train ®validate ®test

Partition 1 Partition 2 Partition 1 Partition 2
o o [

Partition 3
Partition O ) Partition O o

Partition 3

(a) Kiindul6 csics halmazok (b) Tanulasi halmazok kiegyensilyozasa

5.13. abra. A DGL csucs elosztasa particiok kozott

A helyzetet tovabb silyosbitja, hogy a tanitds sordn szomszédsdg alapi mintavételezés
torténik, hiszen a particiondlasi eljarasnak hdla egy tavoli csiicsnak tobbnyire tdvoli szom-
szédai lesznek, amelyek adatainak begydjtése jelent6sen noveli a hilézaton keresztiili
kommunikdci6 sziikségleteit. Ez az oka annak, hogy ahogyan az 5.11b 4brén azt lathat-
tuk, hogy a Fetching 1épés id6tartama jelentdsen novekszik tobb gép bevondsdval. Az
adatbetoltés problémadja egy igen aktiv kutatdsi teriilet a graf neurélis hdl6zatok beveze-
tése Ota, és a 3.1 fejezetben bemutatott 1étez6 megoldasok koziil is tobb foglalkozott a
teriilettel. Miutdn munkdm az elosztott tanitasra és a hatékony skalazhatdsagra fokuszal,
ezt a problémat tliztem ki célul, és igyekszem lekiizdeni az dltalam kidolgozott megoldas-
sal, amelyet a kdvetkezd fejezetben mutatok be.
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6. Particiéo Tudatos Csucs Gyorsitotarazas (PANCA)

2z

Az el6z6 fejezetben ismertetett probléma ismeretében gyorsan beldthat6 volt, hogy a meg-
oldés kulcsa a hal6zaton keresztiili cstics-adat elérés megsziintetése, de legalabb csokken-
tése lesz. Erre két alapvetd megoldds lehet: vagy limitdljuk a tanuldst kizardlag lokalis
csucsokra, vagy valamilyen médon lokdlisan elérhetévé tessziik a tavoliakat.

Az elsé felvazolt megoldas egyszerlinek tlinhet, azonban tobb tényezd is ellene szdl. Egy-
részr6l miutdn elosztott kdrnyezetben tanitunk, a bemeneti graf particiondldson esett at,
és szomszEédsagi mintavételezést alkalmazunk, nagyon nehéz lenne garantdlni a tavoli
csucsok kizarasat. Ha a 5.13 4bran szereplé minta grafot vessziik alapul, konnyen l4tha-
t6, hogy minden particionak van olyan tanuldsi halmazba tartoz6 (kékkel jelolt) csucsa,
amelybdl mds particiéban 1évd cstcsba vezet él. Ez esetben nem elég csupan lokalis csui-
csokra szlirni a tanitdsi halmazt, de még a lokalis csticsok szomszédait is végig kellene
szlirniink, amely egy életnagysdgu grafndl igen jelentds erdfeszitést jelentene, és nagy-
ban csokkentené a tanulédsra rendelkezésre all6 cstiicsokat. Ehhez kapcsolddik a méasodik
probléma, nevezetesen hogy a tanitasi halmaz médositdsa, de legf6képp csokkentése je-
lentSsen befolyasolhatja a betanitott modell pontossagat.

A madsodik irdny, azaz a tadvoli csicsok elérhet6 tétele a lokdlis particion méar igéretesebb
volt, igy ezen a vonalon indultam el, azonban szdmos meggondolandé pont volt. Termé-
szetesen a legegyszerlibb az lenne, ha az dsszes tdvoli csucs adatait a lokalis gépre ma-
soljuk. Ugyan egyszeriien kivitelezhet6 lenne, szembe megy az adatparhuzamos tanitas
alapelveivel, és egydltalan nem j6l skédldzhatd, hiszen a graf particit éppen azért hajtjuk
végre, mert nagyméretii adathalmazok esetén teljes graf nem fér el a szamitasi dllomdsok,
vagy a benniik 1évé GPU kartydk memoridjaban. Ennek okan egy olyan megoldast kellett
taldlnom, amely jelentdsen csokkenti a hdlézati eléréseket, azonban egy logikus dontés
alapjan vélogat a tdvoli particiok csdcsai kozott, igy korlatozva a tobblet er6forrds sziik-
ségletet. Szamos kisebb kisérletet végeztem el, hogy atfogébban megérthessem a Fetch-
ing 1épés menetét. A kisérletek ravezettek arra, hogy mindamellett, hogy a lekért csticsok
listdjaban nagy gyakorisaggal szerepelnek tdvoli csticsok, a teljes tanitds sordn a cstucs
1smétlodés is jelentdsen magas. Ez utdbbi a szomszédsdagi mintavételezésnek kdszonhe-
t6, amely egyben a megolddsom egyik kulcsa is. A folyamat karakterisztikdi alapjan egy
statikus gyorsitétarat terveztem, amelyet a tanitds kezdete el6tt toltok fel tavoli csticsok-
kal illetve azok szomszédaival, lokalis hozzaférést biztositva ezaltal ezek adatathoz. A
megoldast Particié Tudatos Csucs Gyorsitotarazdsnak neveztem el, avagy angol nyelven
Partition Aware Node CAching (PANCA).
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6.1. Implementacio

A gyorsitétar kidolgozasdhoz eldszor is sziikségem volt a logikara, amely kivalasztja mely
tavoli csdicsok adatai keriiljenek lokdlis taroldsra. Az erre a célra kidolgozott eljarast
mutatja be lentebb egyszer(sitett formaban az 1-es algoritmus. Az algoritmus szove-
ges bemutatdsa sordn csucsok alatt minden esetben a cstiicsok azonositdjat értem. Az
algoritmus bemenetei a kezdeti cstcs lista (esetiinkben az adott géphez beosztott tanu-
l4si csticsok), illetve a kivant ugrdsi szdm avagy mélység, amely meghatdrozza hogy
a tavoli csucsok hdany ugrasnyi szomszédsagat gyjtsikk be. A folyamat elsd lényegi
1épése a 2. sorban torténik, ahol megkeressiik a tanuldsi csicsok és lokalis csticsok
halmazainak kiilonbségét, médsszoval a tanuldsi halmaz tavoli csucsait. Ezeket lement-
jiuk a remote_nodes_with_neighbors véltozéba, majd a 6-11. sorokon szerepld cik-
lusban végrehajtott szomszédsdgi mintavételezés alapjiul szolgdlnak. A tdvoli csticsok
Osszes szomszédjat begyjtjiik (7.), kiszlrjiik koziiliik az ismétléddket (8.), majd lement-
jiik 6ket a remote_nodes_with_neighbors valtozdba az eredeti tavoli csicsok mellé (9.).
Amennyiben egynél nagyobb mélységet adtunk meg, a kovetkezd ciklusban a most be-
gyljtott szomszédok szolgdlnak majd alapul, és azok szomszédsagat mentjiik le. A ciklus
végére megkapjuk a tanuldsi halmaz eredeti tavoli csucsait, illetve azok teljes szomszéd-
sagat kivant mélységig. Végezetiil az ismétlédések mellett (13.) sziirést végziink lokélis
csucsokra is (14.), hiszen tavoli csucs szomszédjai kozé tartozhatnak lokdlis csucsok is,
amelyek madr eredetileg is lokdlisan vannak tarolva. Az algoritmus kimenete a gyorsitota-
razni kivant csticsok azonositéinak listdja.

1. Algorithm Gather remote node IDs

Input: nodes, num_hops
Output: cache_list

1: local_node_ids - GET_LOCAL_IDS()

2: remote_node_ids < SETDIFFERENCE(nodes, local_node_ids)

3: seed < remote_node_tids

4: remote_nodes_with_neighbors < seed

5:

6: for hop < 1to num_hops do

7: sample <— DISTRIBUTED_SAMPLE_NEIGHBORS(seed)

8: sampled_nodes < UNIQUE(sample.NODES())

9: CONCATENATE(remote_nodes_with_neighbors, sampled_nodes)
10: seed < sampled_nodes
11: end for
12:
13: remote_nodes_with_neighbors < UNIQUE(remote_nodes_with_neighbors)
14: cache_list <— SETDIFFERENCE(remote_nodes_with_neighbors,local_node_ids)
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A bemutatott algoritmus a 4.3.2 fejezetben ismertetett DistGraph (azaz ElosztottGraf)

komponensben keriilt implementécidra, aminek kdszonhetden a felhasznaléi szinten egyet-
len parancs segitségével meghivhat6 a tanitdsi kodban. A gyorsitdtarazni kivant csicsok

megtaldldsa utdn tovabbitasra keriil a kérés az lokélis adattdrnak, amely a hédl6zati kom-

munikdciéért felelos RPC komponens eljarasainak segitségével sszegytijti a kijeldlt csu-

csok adatait, majd lokdlisan eltarolja azokat. Mig az eddig felsorolt komponensek Py-

thon alapiak, maga az adatbegytjtési 1épés C++ nyelven irédott a gyorsabb végrehajtas

érdekében. Leegyszerlsitve a folyamat a gyorsitotarral valo kiegészités utan az alabbi

1épéseket hajtja végre:

1. Végig nézi a bekért csucsok listdjat, és lejegyzi melyek vannak eltdrolva lokélisan,
a gyorsitétarban, illetve tdvoli gépen

Elkiildi a halozati kéréseket a tavoli csucsok adataiért

Az eredmény vektorba masolja a lokdlis csticsok adatait

Az eredmény vektorba mésolja a gyorsitétarazott csticsok adatait

DARE TN

Fogadja a hédl6zati valaszokat, majd az eredmény vektorba masolja a tavoli csicsok
adatait

A gyo6rsitotar tulajdonképpen egy masodik, eltérd elemeket tartalmaz6 lokalis adattarként
funkcional, és a haldzati kérelmek szamat hivatott csokkenteni. Felmeriilhet a kérdés,
hogy az adatok beszerzése miért a tdvoli csicsokkal kezdddik (2. 1épés). Ez tulajdon-
képpen egy okos optimalizalasi "triikk" a DGL fejleszt6it6l, amelynek 1ényege hogy a
haldzati valaszokra vald varakozast lefedjiik a lokalis adatok masolaséval, ezzel is csok-
kentve a teljes végrehajtasi 1dot.

Természetesen miutdn milliszekundumokban mérhetd a Fetching 1épés végrehajtasa, el-
s6dleges sorrend a kéd hatékonysiaga (mi sem tdmasztja ezt ald jobban, minthogy annak
ellenére hogy a DGL egy Python konyvtar, az adatbegytijtés C++ nyelven ir6dott). Ennek
kovetkeztében rendkiviil fontos volt, hogy az altalam eszk6zolt kiegészitések €s valtoz-
tatdsok optimdlisan legyenek kidolgozva. Példanak okaért vegyiik az adatbegydijtés 1.
1épését, amely sordn a bekért csicsok listdjan egyesével végig megyiink, majd ellendriz-
ziik hogy az adott cstcs lokdlisan, a gyorsitotarban, vagy tavoli gépen van tarolva. A
gyorsitotar korai implementacidjaval amennyiben egy csucs nem volt a lokdlisan taroltak
listajdban, a gydrsitétar elemeit egy djabb ciklussal végig nézve kerestem egyezést, taldlat
esetén pedig a gyorsitotarazottak kozé raktam a cstics azonositéjat. Ez egyaltalan nem volt
hatékony megoldas, ugyanis az ellendrzést végzd ciklus minden egyes csicsnél, minden
egyes adatbekérésnél végrehajtddott, és rengeteg tobbletet okozott a végrehajtisi idében.
A tovabbfejlesztett verzidban mdr a gyorsitotar feltdltésekor 1étrehozok egy ugynevezett
maszk vektort, amely a graf csticsainak szdmdval egyenld hosszi, és a gyorsitétarazott
csucsok helyén 1, egyéb helyeken pedig O értéket tartalmaz. A maszk vektor segitségé-
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vel ciklus nélkiil azonnal ellenérizhetem, hogy az adott csics szerepel-e a gyorsitétarban,
ezaltal jelentGsen jobb teljesitményt elérve.

A kidolgozott megoldas miikodését a 6.14 dbra mutatja be vizudlisan a kordbban hasznalt
minta grafon. Az eljarés 1ényege, hogy azokon a gépeken, ahol megkeressiik a tavoli ta-
nuldsi halmazba es6 csicsokat, majd azokat a (tetszéleges mélységili) szomszédsagukkal
egylitt a lokdlis gyorsitotarba masoljuk at. Ezek utdn ezen csicsok adatainak elérésé-
hez nincs sziikség haldézati kommunikaciéhoz, a tanuldsi folyamat a lokélis memoridban
elérheti 6ket. Az édbra alapjan konnyen lathaté tovdbba az, hogy a tanuldsi halmaz lo-
kalisan tarolt csticsainak is lehetnek tdvoli szomszédai. Ennek és a szomszédsag alapu
mintavételezésnek hédla a mddszer édltaldnos esetben nem elimindlja teljesen a hédlézati
kommunikdci6 sziikségletét, csupan nagyban csokkenti azt.

Set ®train ®validate ®test
Partition 1 Partition 2

6.14. dbra. A PANCA miikodése két particié kozott

6.2. Tesztelés és értékelés

A Particié Tudatos Cstics Gyorsitotar (PANCA) tesztelésekor a kiindul6 dllapot felméré-
séhez hasonldan a 4.4 fejezetben bemutatott automatizalt teljesitménymérési keretrend-
szerre timaszkodtam. A gépekre telepitett DGL keretrendszer forraskddjan ejtett véltoz-
tatdsoktol eltekintve a tanitdsi kornyezet elemei (mint példaul az azt alkoté gépek, és a
koztiik 1évS halézati kapcsolat), valamint a tanitdsi paraméterek is teljesen megegyezdek
a korabbi mérésekkel. Ezdltal olyan adatokat tudtam kinyerni, amelyek 6sszevethetdek a
kiindul6 allapoton végzett mérések eredményeivel.

Els6ként a halézati kommunikdcidban elért elérelépésekre szeretnék fokuszalni, hiszen
erre a teriiletre volt a Fetching 1épés 5.3 fejezetben felvezetett problémdjdnak legfSképp
negativ hatdssal. A 6.15a dbran a klaszter egyetlen dllomédsdnak bejovd hédlézati forgal-
mat lathatjuk a tanitds alatt, a DGL alapallapotaban (kékkel jelolve), illetve a PANCA
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implementicidja utdn (sargédval jelolve). Tisztdn lathatd, hogy a bemeneti forgalom ka-
rakterisztikdja teljesen atalakult. Mig a DGL esetén egy folytonos, 500 Mbit/s koriili
értéket lathatunk, a PANCA alkalmazdsakor a tanitds kezdetekor pillanatnyi felugrast ta-
pasztalunk egészen 1400 Mbit/s sebességig, majd egy visszaesést 100 Mbit/s ald, amely
véltozatlan marad egészen a tanitds végéig. A hirtelen, sz€ls6séges kiugrast a sebességben
maga a gyorsitotir okozza: ebben a pillanatban t61tddik fel ugyanis tdvoli csticsok ada-
taival, amihez természetesen jelentds hdlézati kommunikdciéra van sziikség. A feltoltés
utdn azonban az eredeti bejové forgalom csupdn toredékét tapasztaljuk, hdla annak, hogy
a gyorsit6tar nagyban csokkenti a tavoli elérések szamat. Eszrevehetiink még egy érdekes
részletet: A PANCA hasznélata esetén a bejové forgalom lathatéan hamarabb megsziinik.
Tekintettel arra, hogy mindkét esetben 50 epoch hosszu tanitdst hajtottunk végre, ez az
elsé arulkodo jel arra, hogy a modszer a tanitasi sebességre is pozitiv hatdssal van. Fontos
azonban megjegyezni, hogy a drasztikus véltozds a bejovd forgalomban csupan azokon a
gépeken 4ll fenn, amelyek a tanuldsi halmaz elosztasakor "kdlcsonkértek" csicsokat mds
particidkrol, ugyanis jelenleg csak ezek alkalmazzdk a gyorsitotarat.

A 6.15b dbran azt lathatjuk, hogy az 50 epoch hosszu tanitds alatt milyen mennyiségii
(hény gigabyte) adatot fogadtak a klaszter gépei 0sszesen. Természetesen egy gé€p esetén
nincs sziikség hdlézati kommunikdaciora, igy kettd, harom, illetve négy gépen végrehaj-
tott tanitdsok adatait latjuk. A két mddszert 6sszehasonlitva konnyen belathatd, hogy a
PANCA 6riasi adatforgalmat képes megtakaritani szamunkra. A két gépes tanitds esetén
egy, a harom és négy gépes tanitdsok sordn pedig kettd gép alkalmazta a gyorsitétarat,
ami Osszhangban van az dsszehasonlitdsban lathaté aranyokkal.

Inbound Traffic (Worker 1) Total Data Received (Sum of All Nodes)
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(a) Worker 1 dlloméas bejové forgalma (b) Osszesitett fogadott adatmennyiség
6.15. dbra. A PANCA hatékonysédga a halézati kommunikdaciot tekintve
Miutén a tanitds elosztott kornyezetben torténd végrehajtasanak legfébb célja a tanitasi

1d6 csokkentése, ez a kapcsolddd médszerek hatékonysdganak egyik legkritikusabb mér-
céje. Az éltalam kidolgozott mddszer eredményeit a 6.16 dbrazolja. Amint az lathato,
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a PANCA alkalmazdsa mindegyik elosztott konfigurdcié esetén javulast ér el. Az ered-
ményeket szamszer(sitve négy gép esetén az eredeti 2.84x gyorsuldst a PANCA 3.30x-ra
javitja, amely alacsony, azonban szignifikdns kiilonbség egy olyan folyamatndl, amely
tobb orat vesz igénybe. Az eltérés mértékének két f6 limitdlé oka az, hogy a PANCA
egyediil a tanitds Fetching 1épésére fokuszal, illetve hogy a médszer nem elimindlja telje-
sen a haldzati forgalmat, csupdn nagyban csokkenti azt.

Total Training Time
ogbn-products - 1024 Batch Size

B DGL
3 DGL + PANCA

50001
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3000 1
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1000 1

3 4
Number of Nodes

6.16. dbra. A PANCA hatdsa a teljes tanitdsi idore

A modszer kiértékelésének utols6 pontjaként szeretném bemutatni a PANCA hasznéla-
tdnak "4rat". Ezt a tényezot két szempontbdl is megvizsgdlom, nevezetesen az er6forrds
kihaszndltsdg és a tanitdsi hatékonysag terén. Miutdn a PANCA tulajdonképpen egy ki-
egészitd lokdlis gyorsitotarat hoz 1étre a klaszter egyes gépein, ezek memoria kihasznalt-
saga lesz az elsddleges tényez6 az erdforrds sziikségletek Osszehasonlitdsandl. A tanitds
hatékonysagdnak vizsgalatdnal pedig rendkiviil fontos megjegyezni, hogy a folyamat bar-
miféle gyorsitdsa (sz€lsdséges eseteket leszdmitva) kizdrdlag akkor elény0s, ha a betani-

tott modell pontossdga nem romlik.

A 6.17 ébra az el6bb felsorolt tényezdkkel kapcsolatos eredményeket mutatja be. A gyor-
sitétarat alkalmaz6 gép memoria kihaszndltsdgat nézve, melyet a 6.17a dbra mutat be,
azt lathatjuk, hogy a hédlézati forgalomhoz hasonléan a tanitds elsé masodperceiben a
gyorsitotar feltoltése miatt egy pillanatnyi kiugrds van a memoria haszndlatban. Ezek
utdn, a hilézati forgalommal ellentétben, az alapallapotndl enyhén magasabb kihasznalt-
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sdgot tapasztalunk, ami logikus, hiszen tobb adatot tarolunk a lokdlis gépen. Ezen az
abran is észrevehetd tovabba, hogy a PANCA haszndlata megroviditi a teljes tanitasi idot.
A 6.17b éabrara ratérve lathatjuk, hogy a PANCA haszndlatanak nincs negativ hatdsa a
tanitott modell pontossagara. Ez olyannyira igaz, hogy az eredetileg 5.10a dbran be-
mutatott kiindul6 4llapotban futtatott 4 gépes tanitds 77.35%-o0s legjobb eredményéhez
képest mindossze néhdny szazaddal tért el a PANCA haszndlatdval futtatott tanitds leg-
jobb eredménye, amely 77.39% lett. Az eltérés mértékébdl adéddan az elhanyagolhatd.
A pontossag valtozatlansaga logikus, hiszen a gyorsitotar alkalmazdsa csupan az adatok
begylijtésének forrdsat valtoztatja meg, nem magukat az adatokat. Természetesen kisebb
eltérések mindig el6fordulnak mérések kozott, ugyanis a kdtegek tartalma véletlenszertien
van kivélasztva.
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6.17. dbra. A PANCA hatdsa egyéb paraméterekre

6.3. Kapcsoléodé munkak

Ebben a fejezetben néhdny olyan megoldast mutatok be, amely a PANCA-hoz hasonléan
gyorsittarra alapozva igyekszik csokkenteni a GNN-ek elosztott tanitdsakor fellépd ma-
gas adatbetoltési koltségeket. Az egyes mddszereket megkiilonboztethetjiik tobbek kozott
olyan tényezdk alapjin, mint példdul a gyorsitétarak tartalomkezelése (statikus vagy dina-
mikus), a gyorsitani kivant miivelet (tanitdsi vagy dedukcids szakasz), vagy a cél hardver
(f6- vagy GPU-memoria). Tovédbbi nagyon fontos szempont, hogy az adott megoldds
mely paramétert - igymint nyers ateresztoképesség, kommunikacioés koltség, vagy éppen

er6forras kihasznaltsag - hivatott javitani.

Az SCGraph [47] eljaras egy GPU kartyakon miikod6é dinamikus gyorsitotar, amelynek
célja a CPU és GPU kozotti adatétvitel, valamint a nagyméretd grafokndl megfigyelhetd
magas adatbetoltési koltségek csokkentése. Szemben a PANCA-val, amely az elosztott
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tanitasra fokuszdlt, ez a mddszer az egy dllomdson végrehajtott, tobb GPU kértydn par-
huzamositott tanitdsra lett tervezve. Ennek megfeleléen minden GPU-n eltérd tartalmu
gyorsitotar keriil 1étrehozdsra, amelyek kozott NVLink [48] kapcsolat teszi lehetévé a
gyors adatmozgatast. A gyorsitotdrak tartalmanak kivédlasztasdhoz a csucsok tulajdonsa-
gait vizsgalja meg, nevezetesen azok fokszamat (beldliik kiindulé élek szamét), ugyanis
a nagyobb fokszdmu csicsok nagyobb valdszintiséggel keriilnek kivalasztasra szomszéd-
sagi mintavétel soran.

Mig a PANCA és az SCGraph egyarant a tanitdsi szakaszra lettek tervezve, addig a PC-
Graph [49] egy a dedukcids szakasz optimalizacidjdra hivatott rendszer. A szomszédsag
alapu mintavételezés altal okozott kihivdsok, nevezetesen a redundans csucs adatbetoltés
€s reprezentacié szamitds lekiizdésére két kulcs Otletet mutat be: Az elsd egy adaptiv de-
dukcids technika, amely képes az adott graf tulajdonsdgai alapjan (pl. atlagos fokszam)
dedukcids algoritmust vélasztani. A masodik, és az én munkdm szempontjabdl relevan-
sabb komponens a jellemzd particids gyorsitotar. Ennek alapja, hogy a tanitasi szakasszal
szemben a dedukcio esetén nem véletlenszerd a célcsicsok kivalasztasa, ezaltal minden
koteg feldolgozasakor beazonosithatd és gyorsitotarazhaté a teljes sziikséges cstcs tarto-
many. A PCGraph kotegrdl kotegre betolti az 0sszes sziikséges adatot a GPU memdridba,
jelent8s csokkenést elérve ezdltal az adatbetdltési koltségben, azonban a mdodszer alkal-
mazhat6sagét elosztott kornyezetben a szerzk nem vizsgaltdk meg.

Az el6z6 két kapcsolodd megoldéssal ellentétben, [50] az elosztott tanitdsra fokuszal, és
a halézati tényezodket is figyelembe veszi. A szerzok egy kétszintli dinamikus gyorsité-
tdrat mutatnak be a gépek kozotti cstcs jellemzd atvitel koltségének csokkentésére. A
kétszintliség onnan ered, hogy a bemutatott rendszer a f6- és GPU memoriat is kihasz-
nélja, igy elsédleges és mdsodlagos gyorsitotar is haszndlatban van. A GPU kértyédn 1év6
gyorsitotar az elsddleges, és itt keriilnek taroldsra olyan csicsok jellemz6i, amelyek nem-
rég le lettek kérve, vagy nagy valdszintiséggel lesznek lekérve a kozeljovoben. Amikor a
GPU gyorsitotdr betelik, a tartalma cserélddni kezd, és a kikertilt csticsok a CPU gyorsi-
tétarba keriilnek at. A masodlagos gyorsitotarbol szintén prioritds alapjan keriilnek ki a
csicsok miutdn az betelik. A szerzdk a médszer kiértékelését harom kiilonb6z6 haldzati
konfiguracion végezték el (1/10/20 Gbps), valamint az elosztott kornyezetben homogén
€s heterogén savszélességet is vizsgdltak az allomasok kozott. A sajat munkdmmal el-
lentétben azonban nem tértek ki a halézati forgalomra kifejtett hatdsra, és elsGsorban a
teljesitménnyel kapcsolatos eredményekre, nevezetesen a gyorsitotar gyorsasigara €s ta-
lalati ratdjara, valamint a tanitasi sebességre €s modell pontossdgra koncentréltak.

Altalanossagban a PANCA elsédleges megkiilonboztets tulajdonsagai a statikus tartalom,
a f6 memoria exkluziv alkalmazésa, valamint az elosztott kornyezetre és hdlézati forga-
lomra val6 koncentralsdga, amely téren a modszer jelentds eredményeket ért el.
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7. Tovabbfejlesztési lehetoségek és tovabbi kutatasi iranyok

Ahogyan a kiértékelésében olvashato, a Particié Tudatos Csucs Gyorsitotarazas (PANCA)
igéretes eredményeket ért el. Alkalmazdsa igen jelentSs pozitiv hatdst fejtett ki a hdlézati
kommunikdciora, és a teljes tanitdsi id6n is javitani tudott. A moédszert egy erds 1€pés-
nek gondolom a graf neurdlis hal6zatok elosztott tanitdsanak optimalizdlasa felé, és tobb
lehetséges tovabbfejlesztési illetve tovabbi kutatasi irdnyt is latok vele kapcsolatban.

Véleményem szerint a mddszer egyik jelenlegi nagyobb hidnyossdga, hogy csupan azo-
kon a gépeken keriil alkalmazésra, amelyek "kolcsonkérnek" csicsokat mas gépeken ta-
rolt particiokbdl. Ennek oka, hogy a gyorsitétarazni kivant csicsokat kivalaszté algo-
ritmus 1 alapvet&en az adott gép tanuldsi halmazdba tartozo, tavoli csticsokbdl indul ki.
Lesznek azonban gépek az elosztott tanitasi klaszterben, amelyek esetén minden tanu-
l14si halmazukba tartozé cstcs lokdlisan van tdrolva. Ahhoz, hogy az ilyen gépek ha-
16zati sziikségleteit is csokkentsiik, érdemes lehet egy kiegészits, az eredetire alapozott
algoritmust kidolgozni, amely tetszdleges logika alapjan kivadlogat tavoli csicsokat. Egy
lehetséges irdny lehet itt a csicsok fokdnak vizsgdlata, és az az alapjin torténd szelek-
talas, révén hogy a sok éllel rendelkezd csucsok nagyobb eséllyel keriilnek kivalasztasra
szomszédsagi mintavételezés esetén.

Természetesen egy ilyen mértékben id6- €s erdforras igényes folyamat esetén az alkal-
mazott médszer logikai szinten torténd fejlesztésén feliil kiemelten fontos a kéd szintt
optimaliz4ci6 is. Akar a kéd kismértéki véltoztatdsa is észrevehetd kiilonbséget jelent-
het a teljesitményben, hiszen a kotegfeldolgozas misodperc alatti id6tartam alatt hajtédik
végre.

A tovabbi kutatési irdnyokra ritérve, ugy gondolom hogy az egyik legfontosabb irdny a
teljesitménymérések diverzifikdcidja. Az elosztott mély gépi tanuldsi folyamat hatékony-
sadga rendkiviil sok paraméter fliggvénye, igy mindenképpen érdemesnek tartom a teljesit-
ménymérések folytatdsat kiilonb6z6 modellek, adathalmazok, konfiguraciok alkalmazasa
mellett. Ezaltal atfogdbb képet kaphatnék a kidolgozott médszer hatékonysagardl, és az
azt befolyasolo karakterisztikairol.

Mindemellett egy igen érdekes kérdés a meglévé mddszer paramétereinek finomhango-
ldsa. Amire itt elsGsorban gondolok, az a gyorsitétarazdsra jelolt csicsok mennyisége,
a hal6zati kommunikécié mértéke €s a tanitasi teljesitmény, valamint a tobblet memoria
sziikséglet kozotti kompromisszum.

57765



8. Osszefoglalis

A kutatdsom célja graf neurdlis hdl6zatok tanitdsanak vizsgalata volt elosztott kornye-
zetben. A dolgozat az elméleti alapok ismertetését, elérhetd eszkdzok dsszehasonlitasat,
valamint Uj megoldasok implementacids részleteit és atfogod kiértékelését tartalmazza. A
fobb tartalmi fejezetek a kovetkezdk:

Az elso tartalmi fejezet egy attekintést hivatott nydjtani a grafelmélet és a neurdlis hé-
16zatok kapcsolodo elméleti hatterérdl. Az elméleti alapok lefektetése utdn ismertetésre
keriiltek a graf neurdlis hal6zatok felé irdnyul6 kutatds motivaciéi, a megalkotott model-
lek miiveletei €s struktirdja, tovabba tipusai €s alkalmazasi teriiletei. Sz6 esett tovabba a
neurdlis hal6zatok tanitdsardl, annak kihivasairdl, és azok kezelését segitd megoldasokrol.

A dolgozat masodik tartalmi fejezete a graf neurdlis hdldzatok eszkozkészletérdl szol, ne-
vezetesen az azok tanitdsdra és kiértékelésére alkalmas keretrendszerekrl. Altaldnossag-
ban elmondhatd, hogy a graf neuralis hdlozatok hatékony elosztott tanitdsa egy jelenleg
is nagyon aktiv kutat4si teriilet, hiszen kevés kiforrott megoldas elérhetd.

A harmadik tartalmi fejezet elsd részében a mérési kornyezetként szolgal6 digitalis ku-
tatdsi infrastruktdra megvaldsitdsdnak részleteit irtam le. Rendkiviil fontos 1épés volt az
egész munka szempontjabol, hogy meghataroztam az eszkozkészletet, amellyel a kornye-
zet alapjait lefektettem. A fejezet mdsodik részében az elosztott tanitis paramétereire
koncentraltam, nevezetesen a bemeneti adathalmazra, tanitasi kddra, a tanitott modellre,
valamint a teljesitménymérések automatizaldsdnak megvaldsitasdra.

A negyedik tartalmi fejezet a kiindul6 allapot kiértékelésérdl szolt, amely sordn szove-
gesen €s abrdkon keresztiil ismertettem az eddigi eredményeket. A fejezet célja az volt,
hogy elemezze a mért eredmények €s a tanitds paraméterei illetve kornyezete kozotti kap-
csolatokat, és kovetkeztetéseket vonjon le veliik kapcsolatban. Az eredmények alapjin
beazonositasra keriilt az a tanitasi 1€pés, amelyet sajat megolddsommal igyekeztem opti-
malizélni, nevezetesen csucsok jellemzd és cimke vektorainak kezelése elosztott kornye-
zetben.

Az utols¢ tartalmi fejezetben bevezettem és kiértékeltem az dltalam létrehozott megoldast,
a partici6 tudatos csics gyorsitotarazast. Szamos kiilonb6zd szempontbdl hasonlitottam
Ossze azt a DGL keretrendszer el6z6 fejezetben bemutatott mérési eredményeivel. A
dolgozat céljaként kidolgozott PANCA mddszer igen jelentds javuldst ért el a hélézati
kommunikaciot tekintve, valamint egy 10%-ot meghalad6 csokkenést az elosztott tanitas
teljes idGtartamédn. A gyorsitotar alkalmazdsa enyhe memoria kihasznaltsdgi tobbletet

jelent, a betanitott modell pontossagéra pedig nincs hatédssal.
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9. Summary

The aim of my research was to investigate the training of graph neural networks in a
distributed environment. The thesis includes an overview of theoretical foundations, a
comparison of available tools, and the implementation details and comprehensive evalua-
tion of new solutions. The thesis is structured as follows:

The first content chapter provides an overview of the theoretical background of graph
theory and neural networks. After laying down the theoretical foundations, the motivation
for researching graph neural networks, the operations and structure of the created models,
as well as their types and application areas were discussed. Additionally, the training of
neural networks, its challenges, and solutions to address them were covered.

The second content chapter focuses on the toolkit for graph neural networks, specifically
frameworks suitable for their training and evaluation. In general, it can be said that the
efficient distributed training of graph neural networks is still a very active research area,
as there are few mature solutions available.

The first part of the third content chapter describes the details of implementing the digital
research infrastructure serving as the measurement environment. It was a crucial step
for the entire work to define the toolkit that laid the foundations for the environment.
The second part of the chapter focused on the parameters of distributed training, namely
the input dataset, training code, the trained model, and the implementation of automated
performance measurements.

The fourth content chapter dealt with the evaluation of the initial state, presented through
both text and figures. The chapter aimed to analyze the measured results, relationships
between training parameters and the environment, and draw conclusions based on them.
The identified training step, which I attempted to optimize with my solution, was the
handling of node feature and label vectors in a distributed environment.

In the last content chapter, I introduced and evaluated the solution I created, namely partit-
1on aware node caching (PANCA). I compared it from various perspectives with the initial
measurement results of the DGL framework, presented in the previous chapter. The PAN-
CA method, developed as the goal of the thesis, achieved significant improvements in
network communication and over a 10% reduction in the total time duration of distribu-
ted training. The application of the cache implies a slight memory overhead, however it
has no impact on the accuracy of the trained model.
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