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Aprendizagem de Maquina Verticalmente Distribuida

Bernardo Trevizan

Uma Abordagem Baseada em Metodos de Agregacao

%2 Marlana Recamonde Mendoza

S

Aprendizagem de Maquina Verticalmente Distribuida ¢ Utilizada quando os atributos dos dados estdo em

diferentes locais e, por custos computacionais ou seguranca, Nnao podem ser compartiihados.

Porém, quando os atributos estdo distribuidos, os algoritmos classicos ndo possuem desempenho tao

satisfatorio.

Assim, os métodos de agregacao podem ser aplicados para agrupar rankings de predicbes de modelos

treinados com os dados locais, a fim de gerar um ranking global das predicdes.

Entretanto, ndo existe uma clareza sobre o desempenho dos meétodos de agregacao e sua associacédo com as

caracteristicas do problema.
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Analisar a relacéo de desempenho de diferentes métodos de agregacao com as caracteristicas dos dados a fim de

explorar os diversos cenarios apresentados pela aprendizagem de maqguina distribuida, com interesse especial em

particao vertical dos dados.
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Figura 2. Framework para treinamento,
agregacao e teste. A cada repeticao,
geram-se novas particoes de treino,
validacédo e teste com os atributos

distribuidos. Cada classificador base

instancias com um

subconjuntos dos  atributos. Eles sé&o
treinados com a particdo de treino e
geram predicoes com as particoes de
validacao e teste. Os meétodos de
agregacao utilizam as predicdes para
gerar 0 ranking de predicdes agregadas.
A partir dos ranking agregados, extrai-se
o F1 score dos métodos de agregacao e

classificadores locais.

Separamos 0s méetodos de agregacao por similaridade das caracteristicas dos dados que mais influenciam nos

seus desempenhos.

Observamos que diferentes caracteristicas nas bases de dados podem
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O critério essencial para a coleta dos dados foi a
diversidade em nudmero de instancias, de atributos, de
classes e de atributos binarios, silhueta e desbalanceamento.
O arbitro ¢ treinado com apenas um subconjunto das
predicoes dos classificadores base, selecionado da seguinte
forma: (i) conjunto de predicdes as quais discordam entre si;
(i) conunto de predicdes discordantes em unido com
predicbes concordantes, porém incorretas; e (i) uniao dos
conjuntos (i) e (i) com predicdes corretas e concordantes (iv).
A combinacao baseia-se na meta-aprendizagem. O
meétodo utiliza algoritmos de aprendizado para gerar um
modelo de combinacao a partir do conjunto de predigoes
geradas pelos classificadores base.

As Funcoes de Escolha Social utiizadas s&o: Borda,
Simpson, Dowdall e Copeland. A entrada de uma funcao de
escolha social € o conjunto de probabilidades de uma classe
para todas as instancias de todos os classificadores base.
Gera-se um ranking das instancias ao computar a pontuacao
de cada uma através de uma funcao de escolha social. Os
rankings gerados sao agrupados a partir das pontuacgoes
para determinar as classificacdes finais das instancias.

Para avaliar os modelos locais e globais em diferentes
cenarios, computou-se 10 repeticdes de 10-fold cross
validation e utilizou-se o F1 score. Os atributos foram
particionados aleatoriamente entre os modelos locais, sem

sobreposicéo, a cada iteracéo.

metodos de agregacéo.
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Figura 3. Distribuicado do F1 score dos grupos de métodos de agregacao e classificadores base para cada cluster de conjuntos de

dados com caracteristicas comuns: a) cluster 1, b) cluster 2, ¢) cluster 3, d) cluster 4, e) cluster 5 e f) cluster 6.

¥ Concluséo

O entendimento das relacdes entre as caracteristicas das bases de dados, agrupados atraves de agrupamento

hierarquico, e o desempenho de metodos de agregacéo pode auxiliar na tomada de decisao acerca de estratégias

para lidar com aprendizagem de maqguina descentralizada. Apesar de preliminares, os resultados demonstram que a

eficiéncia dos méetodos de agregacao € sensivel a variagcdes na estrutura dos dados analisados. Para os clusters 2

e 3, por exemplo, observamos que 0s metodos de agregacao nao possuem bom desempenho. Uma andlise mais

Figura 1. Agrupamento hierdrquico dos conjuntos de dados analisados de  aprofundada destes resultados sera realizada para criar uma relacdo das caracteristicas dos dados com ©

€5946-47-2 6

6576-46-2 acordo com suas propriedades e seus respectivos clusters conforme o

desempenho dos métodos, visando tornar possivel, de acordo com o cenario, identificar a melhor solugcao para um

2.19371e+08 corte realizado (demarcado em azul)

problema de Aprendizado de Maguina com atributos distribuidos.

AN

E-mail mrmendoza@inf.ufgrs.br '

FAPERGS

Auxilio Financeiro:

&
UFRGS

UNIVERSIDADE FEDERAL
DO RIO GRANDE DO SUL

Bolsista Bernardo Trevizan Orientadora Mariana Recamonde Mendoza

E-mail btrevizan@inf.ufrgs.br INSTITUTO

DE INFORMATICA
UFRGS




