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A feladat

A gépi tanuldsi €s a mély tanuldsi modszerek jelentSs elérelépést hoztak a gépi forditis,
beszédfelismerés és képfeldolgozds teriiletén. Azonban az elmdlt években
megnovekedett a grafként reprezentélt €s tirolt adatok mennyisége, tobbek kdzott a
kozosségi média elterjedésével. Ezen adatokban val6 mintdk felderitésére és
feldolgozasara jottek létre a graf neurdlis hélézatok és a fejlesztésiikhoz sziikséges
keretrendszerek. Az ilyen tipust hdlézatok tanitdsa is egy eréforras igényes feladat, a
rendelkezésre 4116 adatok mennyisége és a hal6zatok komplexitdsa miatt. A hallgat6
feladata egy olyan referencia architektira kifejlesztése, amely lehetdséget biztosit graf
neuralis hdl6zatok elosztott kornyezetben vald tanitadsira. A kidolgozandé referencia
architektirdnak, tobb nem funkciondlis kovetelménynek is meg kell felelnie, mint
pé€ldaul a hordozhat6sag, automatikus kiépités és skdlazhatGsag.
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1. BEVEZETES

Jelentds elorehaladast és nagy sikereket értek el a gépi tanulasi és a mély tanulési
modszerek olyan szamitastechnikai teriileteken, mint példaul a képfeldolgozas, gépi latas
vagy akar a beszédfelismerés. Az utdbbi években azonban egyre inkdbb megnovekedett
a grafként reprezentalt, illetve tarolt adatok mennyisége részben a kozosségi média
elterjedésének eredményeképp. Ebbol kifolyolag volt sziikség olyan graf neuralis
halozatokra és a fejlesztésiikhoz sziikséges keretrendszerekre, amelyek az ilyen
struktaraju adatokban taldlhatd mintak felderitésére, feldolgozasara ¢és elemzésére
szolgalnak. A graf neurdlis hal6zatoknak koszonhetéen a kutatok olyan teriileteken is
kiemelkedd eredményeket értek el, mint példaul a természetes nyelv feldolgozas vagy a
bioinformatika. Azonban az ilyen tipust halozatok tanitasa egy eréforras igényes feladat,
az adathalmazok mérete és a haldzatok komplexitasa miatt. Ahhoz, hogy egy ilyen
tanitdsi folyamat optimalisabb legyen példaul a végrehajtashoz sziikséges 1do
szempontjabol valamilyen elosztott stratégiat kovetd keretrendszert célszerii alkalmazni.
Az én dolgozatomnak az a célja, hogy egy ilyen keretrendszer segitségével egy olyan
referencia architekturak biztositsak, amely segitségével valamilyen felhdé platformon a
megfeleld eréforrasok felhasznalasaval egy ilyen graf neurdlis haldzat tanitisa elosztott
modon kivitelezhet6 legyen.



2. REFERENCIA ARCHITEKTURA KONCEPCIO

Egy referencia architektira bizonyos szempontbdl egy PaaS szolgaltatasnak felel meg,
tovabba koveti az Infrastructure-as-Code (IaC) megvalodsitast, ami leird fajlok
segitségével komplex infrastruktardk kiépitést teszik lehetévé valamilyen felhd
platformon. Ehhez hasznalhatunk kiilonb6z6 konfiguraciés menedzsment ¢és
orkesztracios eszkozoket egyarant, amelyek képesek felépiteni magukat a virtualis
gépeket, majd ezeken a gépeken telepiteni tudjak a sziikséges szolgaltatasokat. Ezeken
feliil a referencia architektira kitér még tovabbi, nem funkciondlis kovetelmények
teljesitésére is, mint példaul a skalazhatdsag, biztonsagi kovetelmények és magas
rendelkezésre allas biztositasa, illetve beillesztheté valamilyen CI/CD pipeline-ba, igy a
folyamatos teszteléssel is biztosithatd a megfelelé miikodés. [1][2]

2.1. Orkesztratorok

Az orkesztracid gyakorlatilag az egyes szamitogépes rendszerek és szoftverek
egyik elterjedtebb ilyen konténer orkesztrator eszkdz a Kubernetes, mely kiilonb6z6
konténerizalt alkalmazasok automatizalt inditasat, skalazasat és menedzsmentjét végzi.
[3] Egy ilyen masik eszkoz a Portainer, ami lehetéséget ad a felhasznaloknak, hogy egy
futd szolgaltatast Gjra lehessen konfiguralni példaul a kornyezeti valtozok modositasaval.
[4] A felhé orkesztratorok egy adott felhében biztositjak az egyes eréforrasok
automatizalt [étrehozésat. Ilyen eszkoz példaul a Terraform, amely olyan szolgaltatokat
is tamogat, mint a Microsoft Azure, Amazon AWS vagy akar az OpenStack. [51]

2.2 Konfigurdcios menedzsment eszkozok

A virtudlis gépeken 1évd szoftverekben torténd valtozasok eszkozolésére és nyomon
kovetesére ugynevezett konfiguracios menedzsment eszkézoket hasznalunk. Egyik ilyen
az Ansible, amely egy nyilt forraskodu, deklarativ nyelvet hasznal6 [aC eszkoz. Ez egy
SSH kapcsolaton keresztiil végzi el az egyes gépeken a sziikséges miiveleteket. A masik
példa, amirdl érdemes szot ejteni a Puppet, ami eltéréen az Ansible-t61 egy master-slave
architektarat hasznal, igy az egyes gépeknek kell letdlteni a masterrdl a konfiguracidkat.

[5]
2.3. CI/CD megoldasok

Mivel az agilis fejlesztési technikak egyre fontosabba valnak, ezért sziikség van egy olyan
rendszerre, ami automatizalt modon tudja tesztelni az adott alkalmazast, igy gyorsitva a
fejlesztését. A Jenkins egy nyilt forraskodu automatizalast nyujtd szerver, amin a
tényleges alkalmazas épitése (build) és tesztelése folyik. Egy masik hasonld megoldast
kinal a CircleClI, ami a Jenkinsszel ellentétben mar nem ingyenesen hasznalhaté. [6]



3. A GEPI TANULAS

A gépi tanulas modern kori értelemben vett eredete Frank Rosenblatt nevéhez kothetd,
aki a Cornell Egyetemen szerzett doktori cimet.[1] O volt az, aki azon elképzelés mentén,
hogy hogyan miikddhet az emberi idegrendszer, megalapitott egy csoportot, mely tagjai
épitettek egy olyan gépet, ami képes volt felismerni az ABC betlit. Ezt a gépet az alkoto
»perceptron”-nak nevezte el. Mind diszkrét, mind analdg jelekkel is dolgozott, illetve volt
egy olyan része is, mely egy adott kiiszobértékhez viszonyitva analog jeleket tudott
diszkrét jelekké alakitani. [7][8]

3.1. A gépi tanulas korai évei

Az 1960-as évek elejétdl egészen az 1990-es évekig a gépi tanulds mint kutatasi teriilet
szdmos felfutast, illetve letdrést megélt mire eljutott a 21. szézad elsd feléhez. Ez az
idészak ugyanis egy fordulopontnak mutatkozott a gépi tanulas torténelmében. Ez
nagyrészt harom, egymassal feltlinden 6sszhangban 1évd 11 trendnek volt kdszonhetd. Az
egyik ilyen a Big Data megjelenése volt. Olyan nagy mennyiségli adat keletkezett mar
akkoriban is, hogy sziikség volt 1) megkozelitések fel¢ mozdulni annak érdekében, hogy
tovabbra is képesek legyenek ezen adatok feldolgozasara. igy a gépi tanulds mar nem
csak a tudomanyos kutatasok miatt, hanem praktikus okok miatt is Gjra szerepet
kaphatott.[8]

A masodik 1) iranyként egy olyan igény valt népszeriivé, hogy a pahuzamosan végzett
szamitasok ¢€s az ezekhez sziikséges memoria koltségeit csokkentsék. Ez a trend igazan
2004-ben csucsosodott Ki, amikor a Google bemutatta az Gj MapReduce névre hallgatd
technoldgidnak a nyilt forraskodu megfeleldje, a Hadoop. E két modell tette lehetove
hatalmas mennyiségii adat feldolgozasanak elosztasat egyszeriibb feldolgoz6 egységek
kozott. Ezekkel az ujitdsokkal egyiddben az Nvidia is nagy attorést ért el a videokartyak
piacan, ugyanis azon kartyaknak koszonhetéen, melyek gépi tanuldsi célokra is
alkalmazhatok, monopolhelyzetbe keriilt a cég. Ezekben az id6kben a memoridk
fogyasztoi ara is nagyot csokkent. Ez lehetdséget teremtett arra, hogy olyan, nagy
mennyiségli adattal dolgozzanak, amit a memoridban tudnak tarolni. Ennek
eredményeképp szamos Uj adatbdzis is megjelent, mint példaul a NoSQL.
Végiil 2014-ben elérhetévé valt az Apache altal fejlesztett Spark nevii keretrendszer,
minek segitségével elosztottan lehet végezni a strukturaltalan vagy gyengén strukturalt
adatok feldolgozasat, ami elésegitette a kiilonbdzé gépi tanulason alapuld algoritmusok
megjelenését. [8]

Ezeket a korabban emlitett trendeket szorosan kovette 0j algoritmusok Kifejlesztése,
melyek a mély tanulas szamara jelentettek nagy elérelépést. Ezen 1j fejlesztések soran a
Frank Roseblatt nevéhez fliz6d6 perceptron Gtletét vették alapul, illetve fejlesztették
magasabb szintekre. Sok év kutatds utan a tobbrétegii neuralis haldzatok terén végre



megfogalmazodott egy koncepcid, melyet mély neuralis halozatoknak neveztek el a
kutatok. [8]

Mar a 2010-es évek kozepére a mély neuralis halézatok fogalma és hasznalati lehetoségi
jelentdsen beépiiltek a koztudatba, igy elkeriilhetetlen volt, hogy valaki még mélyebb
teriileteit is feltarja ennek az 0j technologiai fejlesztésnek. E téren Geoffrey Hinton, egy
brit szarmazasu kutato volt az, aki felvette a vezetd szerepét. 2006 6ta szamos publikaciot
tart a vilag elé kollégaival egylittmiikodve a mély neuralis halézatok tudomdényos
tertiletén. [8]

3.2. Gépi tanulas napjainkban

Napjainkban a gépi tanulas altal kinalt lehetdségek, mar szamos egyéb tudoményos
teriiletre is beszivarogtak. Az egyik ilyen teriilet az orvosi diagnosztika. Az egyik legfobb
alkalmazasa a gépi tanulasnak az olyan, kiilonb6z6 korok és betegségek azonositasa,
illetve diagnozisa, amiket eddig csak nagyon nehezen lehetett felismerni, illetve
megfeleld kezelést nyljtani elleniik. Ezen betegségek kozott lehet szo rakrol, amit
kimondottan nehéz azonositani a korai fazisaiban vagy mas, Orokléstani eredetre
visszavezethetd betegségekrodl is. Egy masik fontos felhasznalasa a gépi tanulasnak az
orvostudomanyban az Gjabb gydgyszerek kifejlesztése és gyartasa soran mutatkozik meg.
Itt ugyanis kimondottan nagy szerepet kap ez az uj technoldgia a gyodgyszerfejlesztés
korai fazisaiban. Ez magaban foglalja az olyan kutatési teriileteket is, mint példaul az
ujgeneracios szekvenalas.[10][11]

Az el6z6tdl egy teljesen eltérd agazatban, a kozuti forgalom irdnyitasdban, elemzésében
IS nagy szerepe van a gépi tanulasnak, aminek segitségével elorejelzéseket lehet késziteni
a forgalom siriiségének alakulasardl az utakon. Az emberek egyre nagyobb szamban
hasznalnak manapsag GPS-t. Ezek az eszk6zok szamos adatot tovabbitanak egy adott
szolgaltatonak menet kozben. llyen példaul az aktualis sebesség vagy a pontos hely. Ezen
adatok segitségével egy térképet tudnak felallitani a jelenlegi forgalmi helyzetrdl. Az
igazi probléma azonban abbol fakad, hogy bar sokan hasznalnak GPS-t még mindig nem
all rendelkezésre elég adat ahhoz, hogy pusztan ezekbdl a valds idejii informaciokbol
dolgozzanak. Ebbdl kifolyolag a gépi tanulas igazi ereje abban nyilvanul meg, hogy egy
ilyen rendszer képes ebbdl a viszonylag kisméretli adathalmazbol ugy extrapolalni, hogy
aranylag nagy pontossaggal tudja eldrevetiteni a torlodasi pontokat egy régioban. [12]

3.3 Mély tanulas

A mély tanulés (deep learning) a mar korabban ismertetett gépi tanulasnak a részhalmaza.
A gépi tanuldsnak ez az 1) formdja elméleti szinten mar az 1980-as években
megfogalmazodott, azonban tobb ok miatt is csak az elmult években bizonyult
hasznosnak. Ennek az egyik legfobb oka, hogy nagy mennyiségii cimkézett adatra van
sziikség ahhoz, hogy egy ilyen rendszert képesek legyenek megfeleld6 mdédon betanitani.
Masrészrdl pedig joval nagyobb szdmitasi kapacitdsra van sziikség, amit a korszerd,
parhuzamos architekturakra épiil6 grafikus feldolgozo egységek (GPU) fejlesztése hozott



el. Tovabba ezen er6forrasok 0sszefiizése egy fiirtbe (cluster), még inkabb leroviditheti a
tanitasi id6t akar par orara is.

A legtobb mély tanulasi eljaras valamilyen neuralis halozat architektirat hasznal, ebbdl
kifolyolag ezeket a modelleket gyakran nevezik mély neuralis halozatoknak.
Legfoképpen a rejtett rétegek szama kiilonbozteti meg a hagyomanyos neuralis
halozatoktol a mély neuralis halozatokat. Mig az elébbi altalaban 2-3 rétegbdl all, addig
a masik akar szdzas nagysagrendil rétegszdmmal is dolgozhat. Egy mésik szintén fontos
tényezd, amivel a mély tanulds kibdviti a gépi tanuldst az, hogy itt nem kell manudlisan
kinyerni az adathalmaz relevans részeit, mert a kiilonb6zé mély tanulasi megvaldsitasok
ezt automatikusan végzik. Tovabbi elénye a korabbi megkozelitésekkel szemben, hogy a
mély neuralis halézatok pontossaga gyakran egyenesen aranyos modon novekszik a
bemeneti adathalmaz nagysagaval. A mély tanulasi rendszereknek egy 0j dga a graf
neuralis haldzatok. [13][14][15]



4. GRAF NEURALIS HALOZATOK

4.1. Grdf adatszerkezet

Szamos alkalmazasi teriileten az adat akar grafként is abrazolhato. Ilyen teriilet példaul a
szoftverfejlesztés, vagy a képek elemzése. A grafok legegyszerlibb tipusai csak egyszer
csomopontokat és ¢leket tartalmaznak. A legtobb alkalmazasi esetben azonban az
informacio altalaban sokkal Osszetettebb graf strukturaban jelenik meg. Ezek az
Osszetettebb struktarak lehetnek akar fak, ciklikus grafok vagy aciklikus grafok. A
szamitastudomanyban a grafok olyan adatszerkezetek, melyek a matematikdban azon
beliil is a grafelmélet teriiletén megismert iranyitott, illetve irdnyitatlan grafok
koncepciojat alkalmazzak. Egy graf struktira egy végessok csucspontot tartalmazo
halmazbdl €és egy masik halmazbol all, ami vagy rendezett formaban abrazolja ezeket a
csucspont parokat vagy rendezetlen modon. Ha rendezetten vannak abrazolva a parok,
akkor iranyitott grafrol, ellenkez6 esetben pedig iranyitatlan grafrol beszélhetiink. Ezeket
a csucspont parokat éleknek nevezziik. Nem ritka, hogy ezeken az éleken valamilyen
egyéb informaciot is elhelyeznek, példaul egy numerikus attributumot. Gyakran
abrazoljak a grafokat mas adatszerkezetek segitségével, példaul matrixokkal. llyen
abrazolasi moddal harom lehetdség all rendelkezésiinkre: a szomszédsdgi matrix, az
illeszkedési matrix, illetve a szomszédsagi lista vagy mas néven éllista. [16]

A szomszédsagi matrix, ahogy 4.1-es abran is lathato egy kétdimenzids matrix, melyben
a sorok reprezentaljak az egyes cslcspont parok forrds csucsat, mig az oszlopok
abrazoljak e parok cél csucsait. Fontos megjegyezni, hogy az éleken és csticspontokon
elhelyezett egyéb adatokat valamilyen kiilsé helyen kell tarolni, habér lehetdségiink van
arra, hogy egy adott indexen egy csucspont par kozott huzodd utvonal koltségét
feltiintessiik. Ha egy iranyitatlan grafot abrazolunk egy ilyen matrix strukturaban, akkor
egy szimmetrikus matrixot kapunk. Ez azért 1ényeges, mert igy elegendd csak egy
fels6haromszdg matrixot tarolni, ami az eredeti matrixnak csak a felét fogja foglalni

Directed graph G(V.E) Undirected graph G{V,E)

Uy

velo|1fo]

val v o]

1?3 0 1 0 |

Ty| | 1 1 0

4.1. abra - Szomszédsagi matrixok [19]



tarhely szempontjabol, tehat ez egy joval optimalisabb megoldas. Az illeszkedési matrix
szintén egy kétdimenzios matrix. A sorok ebben az esetben a csticspontokat jelentik, mig
az oszlopok az egyes éleket. A matrixban talalhatd adatok magat a csiicspontok és élek
kozotti relaciot abrazoljak. [17][18]

Egy szomszédsagi lista esetében a csucspontokat objektumokként taroljuk. Ezek az
objektumok pedig egy-egy listat tartalmaznak, melyekben a vele szomszédos
csucspontok vagy élek vannak definidlva. Az elézokkel ellentétben ez a moddszer
lehetdséget biztosit arra, hogy az egyes cslicspontokon is egyéb, tovabbi adatokat
helyezziink el. A leggyakoribb alkalmazasi teriilete egy ilyen listanak az, hogy egy
tetszOlegesen kivalasztott csucspontnak megkapjuk az 0Ossze vele szomszédos
csucspontokat vagy éleket. Erre a célra ez a struktura kiilondsen hatékony megoldést
nyujt, hiszen egy ilyen miivelet elvégzéséhez sziikséges 1d6 a lekérdezni kivéant
csucspontok szdmaval egyenesen ardnyos. Az el6zd strukturakhoz hasonloan itt is
lehetséges azt vizsgalni, hogy két tetszélegesen kivalasztott csticspont kozott vezet-e €l.
Ennek a miveletnek az idékomplexitasa fiigg attol, hogy rendezett médon vannak-e
tarolva a csucspontok vagy sem. Ha rendezett médon vannak, akkor lehetdségiink van
logaritmikus keresést hasznalni, de még igy sem olyan hatékony ez a struktiira, mint a
matrixok. [16]

4.2. Grafok atalakitasa

A graf neurdlis halozatok (GNN) olyan, gépi tanulashoz kothetd algoritmusok, melyek
segitségével fontos informaciokat tudunk kinyerni egy grafbdl, melyek segitségével
kovetkeztetéseket lehet késziteni. Ahogyan azt kordbban leirtam, a grafok
csticspontokbol és élekbdl allnak. Ennek okan példaul egy kozosségi halot felirhatunk
ugy, hogy az egyes csucspontok reprezentaljak a felhasznéalokat és a hozzajuk tartozo
egyéb tulajdonséagaikat, az ¢élek pedig a felhasznalok kozotti viszonyt. A graf struktira
azonban korantsem annyira alkalmas arra, hogy gépi tanulasi célokra hasznaljuk. A
neuralis haldézatok ugyanis az adatot egy egységes formaban varjak bemenetiikként. A
grafokat definidlhatjuk kiilonb6z6 struktiradkban, illetve kiilonb6zd méretekkel
rendelkezhetnek, amik nem feltétleniil illeszkednek ahhoz a jol definialt bemenethez,
amit a neuralis halok elvarnak. Ezen feliil a grafoknak vannak tovabbi kiilonleges
tulajdonsagaik, amik az elvart bemenettdl eltérnek. Ilyen tulajdonsag példaul az, hogy ha
addig, mig a kozottik 1évd relaci6 megmarad. Annak érdekében, hogy a grafok
alkalmasak legyenek arra, hogy mély tanulasi algoritmusokat valdsitsunk meg veliik,
transzformalni kell 6ket egy olyan formatumba, amit mar fel tud dolgozni egy neuralis
halé. A formatum tipusa annak fliggvényében valtozhat, hogy milyen a kiindulé graf.
Nagy altalanossagban azonban elmondhatd, hogy az egy j6 megoldas lehet, ha a grafokat
matrixokként abrazoljuk. Ha visszatériink az el6bb emlitett példara, akkor felhasznalok
tulajdonsagait tartalmazé csticspontokat egy tablazatként is fel lehet irni. Egy ilyen tabla
ahol sorokba rendezett modon taroljuk az egy felhasznalohoz tartozé adatokat tipikusan



egy hagyomanyos neuralis haldé bemeneti forrasa lehetne. Ezen tilmenden azonban a graf
neurdalis halok egyéb informéciokbol is tanulhatnak. Az éleket is dbrazolhatjuk hasonld
tablazatos mddon, ahol az egyes sorokba a kiilonb6z6 felhasznalok kdzotti viszony egyéb
paramétereit irhatjuk le. fgy el is jutottunk az el6zé fejezetben emlitett szomszédsagi
matrixszal valé abrazolashoz. [20]

4.3. Grafok beagyazasa

Graf neuralis hal6zatokat ugyan olyan modon létrehozhatunk, mint egy barmilyen masik
neuralis halot. Hasznalhatunk teljesen kapcsolt rétegeket vagy akar konvolucids rétegeket
is. A hasznalt tipus és a rétegek szama lényegében csak a graf tipusatol, és a
komplexitasatol fligg. Miutan a GNN megkapta a grafbol késziilt formazott adatokat, egy
numerikus értékeket tartalmazo vektort allit eld, ami a csomopontokbol és a koztiik 1€vo
¢lekbdl Kinyert relevans informaciokbol all. Ezt a folyamatot graf beagyazasnak (graph
embedding) is nevezik. Ez a mechanizmus gy mikodik, hogy mikor a graf adatokat
megkapta a GNN, akkor az egyes csomopontok tulajdonsagait a velikk szomszédos
csomopontokéval Osszefésiili. Ezt lizenettovabbitasi (message passing) eljarasnak is
szoktak nevezni. Ha a GNN tobb rétegbdl épiil fel, akkor minden rétegben megismétlédik
ez a folyamat annyi kiilonbséggel, hogy az aktudlis rétegben kapott eredmények az el6z6
réteg altal kiszamolt értékekhez hozzafiizédnek. [19]

Ismét a kozosségi halos példat emlitve, egy tobb rétegli graf neuralis halo elsd rétege az
aktualis felhasznald adatait kombinalnd a vele kozds ismerdseiével. Ezt kovetden a
kovetkezd réteg a felhasznald baratai baratainak az adatait aggregalnd az el6zdekben
kapott értékkel és igy tovabb. Végezetiil a kimeneti réteg 1étrehozza a végleges vektor

crer

4.4 Graf neuralis halozatok alkalmazasai

A graf neuralis halozatok alkalmazasi tertiletei évrél évre boviilnek. Ezek koziil ebben az
alfejezetben, néhany fontos és elterjedt felhasznalasi modot fogok bemutatni.

4.4.1. Természetes nyelv feldolgozas

Gyakori felhasznalasa a graf neurdlis haldzatoknak a természetes nyelv feldolgozas
(NLP) teriiletén a kiilonboz6 szovegek osztalyozasa. A GNN-ek az egyes szavak vagy
dokumentumok kozotti relaciok felhasznalasaval kovetkeztetnek a kiillonbozé cimkékre,
amikkel ezeket a szavakat vagy dokumentumokat kategorizalja. Az NLP-nek szamos
hasznositdsi modja van, ezek koziil a fontosabbak a spam levelek detektalasa,
forditégépek pontossaganak novelése, illetve nagy mennyiségli szovegbdl rovidebb
Osszefoglalok eldallitasa. [21]

4.4.2. Gepi latas

Az elmult években nagyon sok konvolucios neuralis haldzatokat hasznalé megoldas
szliletett arra, hogy képeken kiilonb6z6 objektumokat legyenek képesek felismerni a



gépek. Azonban eddig nem tudtak azt megallapitani, hogy e targyak kdzott milyen relacio
van. Ilyen problémak esetén mutatkozik meg igazan a GNN-ek sokoldaliisaga, ugyanis
miutan valamilyen moédon felismertiik a targyakat egy képen, ezeket az adatokat
atadhatjuk egy GNN-nek, hogy az egyes objektumok kozotti kapcsolatokra egy
predikciot készitsen. A Kimeneti eredmény egy olyan generalt graf, mely lemodellezi a
relaciokat. Egy masik érdekes alkalmazas a gépi latason beliil, kiilonb6z6 képek
generalasa egy graf alapu leirds alapjan. Ez tulajdonképpen a korabban emlitett folyamat
megforditasan alapszik. A hagyomanyos, elterjedtebb modja a képgeneralasnak eddig
szOoveg alapu volt akar egy GAN vagy autoencoder rendszer segitségével. A GNN alapu
megkozelitéssel azonban sokkal tobb informacié all rendelkezésre a kép strukturajat
illet6en. [22]

4.4 3. Bioinformatika

Kiilonosen fontos szerepe van a graf neurdlis haldzatoknak a kiilonbozd fehérjék
funkcioira és struktiraira iranyuld kutatasok soran, ugyanis a legtobb betegség
valamilyen protein diszfunkcioval szoros 6sszefiiggésben allo eredetre vezethetd vissza.
Jelentds elérehaladas tortént az elmult idokben a kiilonbdzd proteinek struktirajanak
predikcidjat illetéen. A legpontosabb eldrejelzést add modellek képesek molekularis
szinten elemezni a bioldgiai mechanizmusait egy fehérjének. Ezen eredmények
felhasznaldsa nagyban hozzdjarul az Gjabb gyogyszerek fejlesztéséhez, és a biokémiai
kutatasi teriiletekre is nagy hatassal van. [10]
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5. ELOSZTOTT MELY TANULAST TAMOGATO
KERETRENDSZEREK

Szamos elosztott mély tanulast tdmogat6 keretrendszert fejlesztettek az elmult években.
Ezek koziil a legelterjedtebb megoldasokrdl, illetve ezek Osszehasonlitasarol lesz szo
ebben a fejezetben.

5.1. TensorFlow distributed

A TensorFlow egy nyilt forraskodi csomag, melyet a Google fejlesztett elsésorban mély
tanulasi célokra. Eredetileg nagy szdmokkal torténd szamitasokra tervezték anélkiil, hogy
a mély tanulas lehetdségeit figyelembe vették volna. Azonban késébb erre is alkalmasnak
nyilvanult, igy a Google elérhetévé tette mindenki szadmara. A TensorFlow tigynevezett
adatfolyam grafok alapjan miikodik. Ebbél kifolydlag, mivel a végrehajtdo mechanizmus
graf alapu, sokkal konnyebb egy TensorFlow kodot egy elosztott modon tobb szamitogép
GPU-jat felhasznalva végrehajtani. Ez a keretrendszer a Kerast hasznalja magas szintli
APIl-ként a Pythonhoz, de akar C++ nyelven is lehetdséglink van hasznalni. A mély
tanuldson alapul6d alkalmazasok nagyon komplikaltak részben azért, mert a tanulasi
folyamat altaliban nagy szamitasi teljesitményt igényel. Eppen ezért gyakran sok ideig is
tarthat a kiilonb6z6 iterativ matrix miiveletek miatt, ha ezeket a feladatokat a CPU-n
végezzik. A grafikus kartydkat eredetileg a szamitogépes jatékok miatt fejlesztették ki,
ahol minden egyes képkockanak nagy felbontasban kell megjelennie. Azonban az elmult
években egyre nagyobb teret nyert a felhasznalasuk a mély tanulas teriiletén is, mert
ezekkel a feldolgozo egységekkel, joval rovidebb ideig tart egy tanulasi folyamat. Ennek
a trendnek koszonhetéen a TensorFlow nem csak CPU-kat hanem GPU-kat is tamogat.
2016 majusaban a Google bejelentette a Tensor feldolgozd egységét (TPU), ami egy
ASIC vagyis egy adott felhasznalasi moddra optimalizalt integralt aramkor. Ez
kimondottan gépi €s mély tanulasi célokra lett kifejlesztve, ezen feliil pedig konkrétan a
TensorFlow-hoz. A Google allitasai szerint nagysagrendekkel jobban optimalizalt a
teljesitmény és a felhasznalt energia aranya. [23] A TensorFlow tovabba képes arra, hogy
egy elosztott kdrnyezetben hajtsa végre a tanitdsi folyamatokat, igy tovabb ndovelve a
hatékonysdgot. A konvoluicids neurdlis halézatok mellett timogat még RNN alapt
haloézatokat is, mely kifejezetten szekvencidlis adatok modellezésére haszndlatosak.
Azonban egyéb kiegészit6 csomagok segitségével graf neuralis halozatokkal is lehet
dolgozni a TensorFlow platformon is. [24][25][26]

Ahhoz, hogy elosztott médon tudjuk végezni a tanitast a TensorFlow egy olyan API-t
kinal, melynek segitségével tobb GPU-ra, szamitogépre vagy tobb TPU-ra is
kiterjeszthetd az elvégzendd feladat. A TensorFlow altal nyujtott szamos elosztott
stratégiat kovetd mintdkat két f6 részre lehet bontani, aszerint, hogy szinkron vagy
aszinkron moédon képesek az adott modellekkel elosztott tanitist megvalositani. A
szinkronizalt tanitas esetén, minden dolgozo gép egymassal szinkronban a bemeneti adat
egy részével foglalkozik csak, majd a szamitott értékeket minden 1épés végén egymas
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kozott aggregaljak. Ezzel szemben az aszinkron moédon miikodé modelleknél minden
dolgozd gép egymastol fiiggetleniil dolgozza fel a bemeneti adatot, majd az egyes
folyamatok végén frissitik a valtozokat. Altalaban egy szinkron tanitist timogaté minta
az all-reduce, aszinkron tanitast tdmogatd rendszer pedig a paraméter szerver
architekttrara épiil. Az egyes elosztott stratégiakra jellemz6 tényez6 még, hogy milyen
fizikai eszk6zokon tudjak biztositani a modellek skaldzhatosagat. Tehat példaul ad-e
megfelel6 skalazasi lehetdséget egy adott stratégia olyan infrastruktarak esetében, ahol
tobb GPU van ugyan, de ezek egyetlen szamitogépben, vagy esetleg olyan helyzetben,
amikor sok szamitogép all rendelkezésiinkre, de ezek nem feltétlen tartalmaznak GPU-
kat. [27]

A MirroredStrategy a TensorFlow &ltal nyuajtott egyik stratégia, mely a szinkronizalt
elosztott tanitasi mintat kdveti. Ez a modszer olyan egygépes kdrnyezetben miikddik ahol
tobb GPU talalhat6d. Ez tulajdonképpen annyi masolatot készit a modellrél ahany GPU
van a rendszerben, ezaltal minden valtozé a modellben igymond tiikkrézve van a grafikus
kartyakon. A valtozokat ugy tartja szinkronban, hogy egyforma frissitéseket alkalmaz
rajtuk. Azt, hogy az egyes GPU-k megkapjak ezeket a frissitéseket, valamilyen all-reduce
algoritmus segitségével hajtja végre. Ez az algoritmus az dsszes tensort gy aggregalja,
hogy 0sszeadja, majd minden eszkdz szdmara elérhetdvé teszi dket. Nagyon hatékonyan
képes miikodni egy all-reduce algoritmus hiszen, a szinkronizacios folyamat altal generalt
egyéb adatok mennyiségét is csokkenti. Ez a stratégia alapértelmezetten az NCCL-t
hasznalja az all-reduce implementacidjaként, de lehetdségilink van akar egy sajatot is
megadni. Egy részben masik stratégia a TPUStrategy, ami annyiban tér el a korabban
bemutatottol, hogy a TPU-k a sajat all-reduce algoritmusukat és egyéb mechanizmusukat
hasznaljak ahhoz, hogy t6bb TPU ko6z6tt elosztott kornyezetet hozzanak 1étre. [28]

A MultiWorkerMirroredStrategy egy szintén szinkronizalt elosztott tanitasi stratégiat
kovet. Hasonloan miikodik, mint a MirroredStrategy annyi kiilonbséggel, hogy itt
lehetdségiink van olyan infrastruktirat hasznalni, amiben tobb gép is talalhaté melyekben
grafikus kartya is lehet. Két lehet6séget kinal az eszkozok kozotti kommunikacid
megvalodsitasara. Az egyik egy RPC (Remote Process Call) alapt, mely egyarant tamogat
CPU-kat és GPU-kat is, mig a masik a mar korabban emlitett NCCL-t hasznalja, ami csak
grafikus kartyat tamogat. Az egyik legfobb kiilonbség az egygépes rendszerrel szemben,
hogy itt be kell allitani, hogy mely gépek képzik az infrastruktarat. Ezt kornyezeti
valtozok segitségével lehet megadni. [29]

Olyan stratégiat is tdmogat a TensorFlow, melynek segitségével hasonloan az el6zd
megkdzelitéshez tobb szamitogépen lehet a tanitast végezni. Egy ilyen kdrnyezet az 5.1-
es abran is lathatdo dolgozd gépekbdl és paraméter szerverekbdl épiil fel. Az egyes
valtozok a modellek masolataiban (model replicas) ezeken a szervereken jonnek Iétre és
a tobbi gép ezekrdl olvassa ki az adatokat, majd frissitik az j adatokkal az egyes 1épések
utan. Alapértelmezetten a dolgozd gépek egymastdl fiiggetleniil végzik a feladatukat,
ezért az ilyen stratégiat kovetd rendszereket aszinkron rendszernek is nevezik. [30][31]
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Egy jelenleg kisérleti fazisban 1év0 stratégian is dolgoznak, ami egygépes, tobb GPU-S
kornyezetben miikodik szinkron médon. Lényeges eltérése a hasonld rendszerektdl, hogy
ebben az esetben a valtozok nincsenek tikrozve az Osszes GPU-ra, hanem a CPU-n
kapnak helyet, és a csak a miiveletvégzés harul a GPU-ra. Abban az esetben, ha csak egy
grafikus kartya van a gépben, akkor a modell valtozoi is arra keriilnek. [33]

5.2. DistDGL

A Deep Graph Library (DGL) egy nyilt forraskodti Python csomag, mely kiilonb6z6 graf
neurdlis halézat modellek készitését €s tanitdsat teszi lehetévé. Ez olyan, mar meglévo
mély tanulast tamogaté keretrendszerekre épiil, mint példaul a Tensorflow vagy PyTorch.
A DGL-t egy mély tanulésra épiilé csoport hozta 1étre, amely a Distributed Deep Machine
Learning Community névre hallgat. Rendkiviil jol atlathato, letisztult, tomor API-t
hasznal. Eddig tobb mint kétszazan jarultak hozza a fejlesztéséhez valamilyen formaban.
A DGL a Gilmer [34] altal leirt neuralis tizenetkiildés paradigmajara épiil. Ez egy
sokoldalu keretrendszert nytjt, mely lefedi a kiilonboz6 graf rétegek tipusait. Szamos
egyeéb teriiletre specializalodott alkalmazas €piil erre a csomagra, sOt mar az sem ritka,
hogy egyéb kiegészitd csomagokat épitenck a DGL-re. Ilyen példaul a DGL-LifeSci ami
Kimondottan olyan graf alapi mély tanuldsi célokra sziiletett, melyek legfoképp a
bioinformatika teriiletén érhetnek el hatalmas elérelépést, illetve a DGL-KE amely
ugynevezett tudas grafok (knowledge graph) beadgyazott adatainak feldolgozasara
szolgal. A DGL bevezetett egy magasabb szintli absztrakcidt, ami lehetévé teszi az
automatikus kotegelést. Ennek a mechanizmusnak kdszonhetéen sokkal jobban tudja a
DGL optimalizalni a sebességet. [35][36][37]

A DistDGL egy olyan keretrendszer, mely részgrafok (mini-batch) eléallitasaval képes
tanitani graf neuralis halozatokat elosztott kdrnyezetben. Ez a rendszer a szinkronizalt
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sztochasztikus gradiens csokkentés (stochastic gradient descent, SDG) tanitasi elvet
koveti. A DistDGL architekturajat az 5.2-es abran is lathatdé modon négy logikai
komponensre lehet bontani, melyek koziil a mintavételezd komponens (Sampling
Component) a bemeneti grafbol az egyes részgrafok Osszeallitasaért felelds, amit RPC
kommunikacioval valosit meg. A KVStore komponens elosztott moédon képes tarolni az
0sszes csucspont, illetve ¢l adatait, tovabba két interfészt is biztosit ezen adatok fel- és
letoltéséhez. A tanitd folyamatok arra hivatottak, hogy minden iteracioban a kapott
részgrathoz tartozé csticspontokhoz illetve élekhez tartoz6 adatokat lekérjék a KV Store-
bol, majd a szamitasaik eredményét k6zoljék egy kommunikacios rendszerrel (dense
model update) ami szinkronban tartja a frissitéseket. A DistDGL kommunikacioért
felelés komponense felhasznalja az alatta 1évo keretrendszerek altal nyujtott stratégiakat,
hogy szinkronizalt SDG-t hajtson végre. igy példaul PyTorch felett egy all-reduce eljarast
hasznal, mig TensorFlow esetében egy paraméter szerver megoldast hasznal. [38]
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5.2. abra - DistDGL komponensek [38]

Amikor ezeket a logikai komponenseket tényleges gépeken alkalmazzuk, akkor a
legfontosabb cél a halézati forgalom csokkentése. Ezért a DistDGL egy ugynevezett
,owner-compute” [38] szabalyt alkalmaz. Ennek az eljarasnak a lényege, hogy minden
gép azokon az adatokon dolgozik, melyekhez lokalisan fér hozza. Ennek a tervezésnek,
koszonhetéen a haldzati adatforgalom nagy mértékben csékkenthetd. [38]
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5.3. PyTorch distributed

A PyTorch szintén egy nyilt forraskodu, a Facebook Al kutatd csoportja altal fejlesztett
mély tanulédst tamogatd keretrendszer, mely a Torch nevii eszkozre épiilve jott 1étre. A
PyTorch tamogatja a Python, illetve C++ nyelvet is, azonban a Python API joval
kiforrottabb. Nagyon elterjedt keretrendszernek szamit manapsag a kutatok korében,
ennek ellenére nem sokan alkalmazzak ¢€les rendszerekben, ezért az ilyen kdrnyezetekben
még mindig a TensorFlow uralja a piacot. Egyik legfébb adottsaga a PyTorch-nak a
tensorok felhasznalasaval végzett szamitasok. Ezek a tensorok tulajdonképpen olyan
tarolok, melyek képesek tobb dimenzidban is tarolni az adatot. Ezek az adatok lehetnek
akar egyszerii szamok, vektorok, matrixok vagy olyan tobb dimenzids listdk, mint amiket
mar a NUmPy-nal is megszokhattunk. A kiilonb6zd tensorokkal végzett szamitasok
egyarant mitkodnek CPU-n és GPU-n is. Eppen ezért a PyTorch a CPU mellett még a
GPU-kat is tdmogatja, mint végrehajtd egység. Azon feliil, hogy e két feldolgozé
egységet tudjuk hasznositani a PyTorch segitségével, még arra is moédunk van, hogy az
el6zo fejezetben emlitett Google altal fejlesztett TPU-kat is hasznaljuk. Erre egy olyan
kiegészité csomaggal van lehetdségiink, mely lehetdvé teszi, hogy XLLA eszkdzoket, mint
amilyenek a TPU-k, is megadhassunk tipusként egy modellnek. A PyTorch tgynevezett
dinamikus szamitasi grafokat alkalmaz egy kod futtatasa soran. Ezt define-by-run
megkozelitésnek is nevezik. Ez tulajdonképpen annyit jelent, hogy az egyes szamitasok
minden kddsor utan torténnek. Ennek koszénhetden sokkal nagyobb flexibilitast kinal, ha
egy komplexebb architekturat kell felépiteni. A PyTorch tamogat kiilonb6z6 Feed
Forward tipusu halozatokat is. Ezek tulajdonképpen a mar korabban emlitett RNN
haldzatok ellenkezdje, itt ugyanis a csomopontok kozotti kapesolatok nem alkotnak egy
ciklust. Tovabba lehet6ség van egyéb neuralis halozat modellek implementalasara is a
PyTorch platformon, egy kifejezetten erre fejlesztett csomaggal. [39][40][41][42]

A PyTorch Geometric (PyG), egy szintén nyilt forraskodu eszkdz, mely segitségével graf
neurdalis halozatokat tudunk irni és tanitani. Ez kimondottan a mar kordbban bemutatott
PyTorch keretrendszerre épiil, illetve boviti ki azt ugy, hogy lehetdségiink legyen mély
tanulasi feladatokat is elvégezni nemeuklideszi adatokon. Tensor centrikus API-t hasznal,
annak érdekében, hogy minél kozelebb maradhasson a felépitése a PyTorch-hoz. Tovabba
olyan, tigynevezett mini-batch koétegelést implemental, mely lehet6vé teszi, hogy tobb
kisebb, vagy akar egyetlen nagy grafon lehessen dolgozni. Ezen feliil még olyan
rendszereket is tdmogat melyekben tobb GPU taldlhato, illetve a Quiver csomag
segitségével elosztott modon is képes a graf neuralis halozatok tanitdsara, sét olyan
transzforméciokat eldsegitd csomaggal is rendelkezik, melyek képesek hagyomanyos,
altalanos grafokkal is mikodni, de alkalmasak komplexebb, 3D halokon vagy
pontfelhdkon végzett szamitasokra is. [43][44]

A PyTorch-nak a distributed csomagja lehetdséget biztosit arra, hogy egy adott modell
tanitdsdhoz szilikséges szamitdsokat elosztott kdrnyezetben is lehessen végezni. Ez
magaban foglalja a kiilonb6zd lizenettovabbitd sémakat, melyek segitségével az egyes
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folyamatok adatot tudnak k6zdlni barmely masik folyamattal. A distributed csomag két
beépitett kommunikécios rendszert tartalmaz, az NCCL-t és a Gloo-t. A legfobb eltérés a
kett6é kozott, hogy mig a Gloo csak CPU-kat tdmogat, addig az NCCL a CPU-kon feliil a
GPU-kat is. E csomag altal nyujtott komponensek 3 f6 csoportba rendezhetdk. [45][46]

Egyik ilyen az elosztott adat-parhuzamos tanitas (Distributed Data-Parallel Training,
DDP), ami egy széles kdrben alkalmazott paradigma. A DDP esetében a modell mésolata
rakeriil minden végrehajtd egységre, majd minden egyes gép a bemeneti adathalmaz egy
részével dolgozik. Ezen kiviil a gépek kozotti kommunikaciérol is gondoskodik,
valamilyen all-reduce megvalositassal, igy szinkron médon végzi az elosztott tanitast.
Képes tobb gépes kornyezetben vagy egyetlen GPU-val is miikddni, de lehetéséget
biztosit a tanitasra olyan helyzetben is amikor, egy gépben tobb grafikus kartya talalhato.
Tovabba kinal egy olyan megoldast, ami egy bizonyos szintli hibatiirést tesz lehetdvé. A
DDP hasznalatakor gyakori eset lehet, hogy out-of-memory hibaba iitk6zik, amit nem
lehet egy egyszeri try-except blokkba tenni. Ez azért van, mert a DDP minden
végrehajtojanak szigortian szinkronban kell lennie, illetve minden all-reduce
kommunikécionak egyeznie kell az egyes gépeken. Ha azonban az elosztott kdrnyezet
egyik gépe valamilyen kivételt dob, akkor nagy valoszintiséggel deszinkronizaciot,
okozna. Azonban az elastic csomag lehetdséget biztosit, hogy a kiilonb6z6 eréforrasok
dinamikusan 1épjenek ki illetve be az elosztott kornyezetbe. [45][47]

Egy masik komponense a distributed csomagnak az RPC alapti elosztott tanitas (RPC-
Based Distributed Training, RPC), amely olyan altalanos tanitasi struktarakat is tamogat,
melyek nem illeszkednek a DDP megkozelitésbe, mint példaul a mar korabban emlitett
paraméter szerver architektara. [45][48]

Végiil a harmadik 0Osszetevdje a Pytorch distributed csomagnak a kollektiv
kommunikaciot (Collective Communication, ¢10d) tamogatd csomag, amely tensorok
tovabbitisat teszi lehetévé az egyes folyamatok kozott. Tamogatja a kollektiv
kommunikaciora épiilé API-Kat, illetve a peer-to-peer kommunikaciora épiiléket is. A
mar korabban ismertetett DDP és RPC is a c10d-re épiil. Altalaban a fejleszték nem
hasznaljak ezt a nyers kommunikacids csomagot, hiszen a DDP vagy RPC segitségével a
legtobb tanitasi eljaras kivitelezhetd. Azonban vannak olyan esetek, ahol ez az API
kimondottan hasznos. Ilyen eset lehet példaul, amikor a modell paramétereinek az
atlagértékét szeretnénk kiszdmolni ahelyett, hogy a DDP beépitett mechanizmusara
hagyatkoznank. Ezzel sokkal jobban befolyasolhatova valik, hogy hogyan miikodjon a
kommunikacio. Igy azonban elveszitjiik azt a teljesitmény optimalizaciét, amit példaul a
DDP nyujt. [45][49]
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5.4. Elosztott mély tanulast tamogato keretrendszerek dsszehasonlitdsa

Az egyik legfontosabb szempont, hogy hogyan Ilehet hozzafémi az egyes
keretrendszerekhez. Ezalatt azt értem, hogy nyilt forraskoéda-e az adott rendszer vagy
sem. Ez azért Iényeges szamomra, mert az az elképzelésem, hogy minél szélesebb korben
alkalmazhaté legyen a referencia architektura. E szempontbol mind a harom
keretrendszer nyilt forraskoddal rendelkezik. A tamogatott programozasi nyelveket
tekintve elmondhato, hogy a TensorFlow joval sokoldaluibb, ugyanis azon feliil, hogy a
Pythont szintugy tamogatja, mint a PyTorch vagy a DistDGL, még C++ nyelvhez is
tartalmaz API-t. A kiilonb6z6 tamogatott szamitasi eréforrasokat figyelembe véve
egyforman alkalmazhatok mind grafikus kartyakon, mind CPU-kon. Ezeken kiviil a
TensorFlow, illetve a PyTorch is tamogatja a mar korabban ismertetett TPU-kat is
melyekkel, joval optimalisabb tanitast lehet elérni, ha a jovében ezekre az eszkdzokre is
ki szeretném terjeszteni a Kkeretrendszert. Hagyomanyos konvolucios halozatokat
mindegyik rendszer tdmogat, azonban a feladat megvalositasahoz olyan keretrendszerre
van sziikség, ami graf neuralis halozatokkal is mikodik. Ennek a feltételnek a korabban
bemutatott rendszerek mindegyike eleget tud tenni, Gjabb csomagok segitségével. A
PyTorch platformon a PyG vagy a DistDGL, mig a TensorFlow esetében példaul a
DistDGL vagy a mar korabban emlitett Keras nyujt tamogatast a GNN-ek szamara. A
tamogatott elosztott stratégiak szempontjabol is mindegyik keretrendszer egyformén
alkalmazhat6 akar tobb grafikus kartyan vagy tobb gépbdl allo infrastruktiuraban is, igy
nincs kozottiik 1ényeges eltérés.

PyTorch Tensorflow DistDGL
Hozzaférhetoség Nyilt forraskoda Nyilt forraskoda Nyilt forraskodia
Tamogatott programozasi
nyelv Python Python, C++ Python
. GPU, CPU, GPU, CPU,
Tamogatott hardverek TPU TPU GPU, CPU
GCNConv, GraphConv, SAGEConv,
Tamogatott graf neuralis GCgla(fg&\;/}f Laggr?\?nw GraphSageConv, GatedGraphConv,
hgélézatgti usok ResGatedGEa hCor;v GATConv, GATConv, TAGConv,
P SAGEC(F))nv ' GINConv, RelGraphConv,
GatedGraphConv EGATConv
Tobb GPU X X keretrendszertol fiigg
egy gépen
Tamogatott Tobb gép,
elosztott melyekben X X keretrendszert6l fiigg
stratégiak van GPU is
Paraméter X X keretrendszertol fiigg
szerver

5.1. tablazat - Elosztott keretrendszerek 6sszehasonlitasa
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alatt [50]

Az 5.1-es 6sszefoglald tablazatbol is jol latszik, hogy az egyes keretrendszerek legfobb
tulajdonsagai nagyrészt megegyeznek. Azonban a PyTorch a TensorFlow-val ellentétben
dinamikus szamitasi grafokkal dolgozik. Ennek koszonhetden sokkal flexibilisebb
kornyezetet biztosit egy komplexebb architektira kiépitése soran és a hibakeresés is joval
konnyebbé valik. Ezért a TensorFlow keretrendszer hasznalatat elvetem. A DistDGL
sokkal gyorsabban képes dolgozni a PyTorch alatt, mint a PyG, abbol az okbol kifolyolag,
hogy nagyon j6 memdria optimalizaldsi mechanizmusokat valosit meg. Ez lathato az 5.3-
as abran is, ahol két egyforma modell tanitasat végezték a két rendszer segitségével, €s a
PyG-nek majdnem haromszor annyi idobe tellett a folyamat, annak ellenére, hogy a
pontossaga alig novekedett. Ezen okok miatt a PyTorch keretrendszert valasztom a
DistDGL rendszer ala.
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6. TERVEZES

Az infrastrukturat egy felh6 platformon fogom kialakitani, amiben az egyes eréforrasok
a felhasznal6 altal definidlt mennyiségben virtudlis gép alapon, Docker konténerekben
futnak majd, ezzel biztositva a kdrnyezet hordozhatdsdgat. A rendszer egy kdzponti
egységbdl (Master node) és tobb dolgozo egységbdl (Worker node) all majd. Mindegyik
eszk6zon rendelkezésre kell allnia a PyTorch és a DistDGL csomagoknak. Ezen feliil kell
lennie egy JupyterLab szolgaltatasnak a kozponti gépen, ami egy grafikus interfészként
funkcional a felhasznal6 és az elosztott kdrnyezet kozott. A felhdben 1€vo Osszes gépnek
hozzaférést kell biztositani az aktualis, legfrisseb tanitd szkripthez, illetve a tanitashoz
szlikséges bemeneti adathalmazhoz. Erre egy NFS megosztast fogok alkalmazni. Az NFS
szerver a master virtualis gépen 1évo konténerben fog futni. A tobbi virtudlis gépen, nem
konténerizalt formaban fogom konfigurdlni az NFS klienseket. Ebbdl kifolyolag a
dolgozd gépeken futd konténerek, tigy lesznek képesek elérni a megosztott fajlrendszert,
hogy a virtualis gépre felcsatolt megosztast, tovabbitom a konténer felé az inditasi
folyamat soran. Az alabbi 6.1-es abran a tervezett referencia architektura infrastruktiraja
lathatd, a sziikséges szolgaltatasokkal egyiitt.

Master VM Worker 1 VM Worker N VM
Docker CE Docker CE Docker CE
JupyterLab| PyTorch | DistDGL PyTorch | DistDGL PyTorch | DistDGL
Master node Worker node 1 Worker node N

NFS Server NFS Mount NFS Mount

L J

6.1. abra - Referencia architektara terv

Az infrastruktara létrehozasat a Terraform nevi felhd orkesztratorral valositom meg. Ez
arendszer képes arra, hogy kiilonboz6 leird fajlok segitségével automatizalt médon hozza
1étre az eldre definialt felhd struktarat. Itt a felhasznalonak lehetdsége lesz kiilonbozd
paramétereket tervezek bevezetni az egyes leird fajlok elkészitése soran, melyek
segitségével a felhasznalo megadhatja példaul a virtualis gépek szamat, eréforrasainak
mennyiségét, hattértdainak méretét, illetve az NFS altal megosztott tarhely méretét is.
Tovéabba tervezem olyan paraméterek hasznalatat is, melyek az infrastruktura egészére
vannak hatéssal. Itt olyan tényezdkre gondolok, mint példdul a JupyterLab feliiletére
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torténd belépéshez sziikséges jelszo definidlasa vagy az, hogy a felhasznalonak van-e
igénye grafikus kartyak hasznalatara vagy sem.

Az infrastruktura létrehozasan kiviil sziikség van tovabba arra, hogy szintén egy
automatizalt megoldassal lehessen konfiguralni az egyes gépeket. Erre a feladatra az
Ansible konfiguracioés menedzsment eszkozt fogom alkalmazni. Ennek ugyanis a master-
slave architektarara épiild rendszerekkel ellentétben, csak egy SSH kapcsolatra van
szliksége, hogy alkalmazza az elére definialt beéllitasokat a konfiguralandé gépeken, igy
ez egy joval kezelhetébb megoldast nyujt. Tervezem tovabba az tigynevezett SSH proxy
hasznalatat is a konfiguracio soran. Ez azért sziikséges, mert csak a master gép IP cime
lesz publikusan elérhetd, igy ahhoz, hogy az Gsszes tobbi gép is megkapja a helyes
konfiguracios beallitdsokat, a master gép egyfajta proxyként tovabbitja az Ansible-tdl
érkez6 adatcsomagokat.

Két kiilonbozo konténert tervezek késziteni, ezek leginkabban abban fognak kiilonbozni,
hogy mig az egyik el6 van készitve grafikus kartyak hasznalatara is, addig a masik csak
¢és kizarolag a CPU-n képes tanitasi folyamatokat végezni. Ezen konténerekben 1évo
alkalmazasokat tigynevezett belépési pont (entrypoint) szkriptekkel fogom inicializalni.
Ezekben fogom definidlni, az SSH szerverre vonatkozo bedllitasokat, illetve a felhasznalo
altal megadott kornyezeti valtozok alapjan inditom a JupyterLab szolgéltatist, ha
sziikséges.
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7. IMPLEMETACIO

Az implementaci6é soran Docker technoldgiat hasznaltam, igy eldszor a konténereket
alakitottam ki. Ezt kovetden Iétrehoztam a Terraformhoz sziikséges fajlokat, majd végiil
megalkottam a konfiguracid menedzsmenthez sziikséges leirokat és integraltam az
orkesztracids folyamatba.

7.1. Konténerek felépitése

Kétféle konténert hoztam Iétre, melyek koziil a felhaszndldo igénytol fiiggden
kivalaszthatja, hogy melyiket szeretné hasznalni. Az egyik csak CPU-n tamogatja az
elosztott tanitast, mig a masik NVIDIA grafikus kartyakkal is képes dolgozni, igy a két
konténer kozti kiilonbség csak a kiindul6 képféjlbol adodik.

A mellékletben talalhatd docker/gpu/entrypoint.sh fajl szolgal a konténer belépési
pontjaként. Ez el6szor készit egy SSH kulcsot, majd hozzdadja azt egy, a megosztott
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lehet megadni. Ha iires ez a valtozd, akkor egy hibaiizenet tajékoztatja a felhasznalot.

if [ ! -z "${SSH_PORT}" ]]; then
sed -i 's:##AuthorizedKeysFile:AuthorizedKeysFile:' /etc/ssh/sshd_config

sed -i 's:.ssh/authorized_keys .ssh/authorized_keys2:.ssh/authorized_keys .ssh/authorized_keys2
/shared/nfsssh/authorized_keys:' /etc/ssh/sshd_config

sed -i 's:#Port 22:Port 'SSSH_PORT":' /etc/ssh/sshd_config
service ssh restart

else
echo "ERROR: SSH_PORT environment variable not set."
exit 1

fi

7.1. abra — Konténer belépési pont, SSH beallitasok

Ahhoz, hogy a konténerek k6zotti SSH kapcsolat megfelelden mitkodjon, mddositani kell
az SSH szerver bedllitasait. Ez a folyamat lathato a 7.1-es dbran. A mar kordbban
létrehozott kulcsok elérési utjat hozzaadtam a megbizhatd kulcsok listdjahoz, igy nincs
sziikség jelszora, két gép kozott. Ezen feliil tovabba a szkript modositja az alapértelmezett
SSH portot is, amit szintén egy kornyezeti valtozdval adhat meg a felhasznalo.

Az alabbi 7.2-es abran a JupyterLab konfiguracioja lathatd. A felhasznald ismét egy
kornyezeti valtozo segitségével adhatja meg, hogy az adott konténerben elinduljon-e egy
Jupyter szerver. Itt késziil egy hash a szoveges formaban 1évé jelszobol, amit a
felhasznalo adott meg. Erre azért van sziikség, mert a Jupyter hash-elt formaban menti a
belépéshez a jelszot. Ha a felhasznald tigy dont, hogy ne fusson a Jupyter, akkor a
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konténerben 1évé szolgaltatdsok csak varakozik, amig el nem kezdddik a tanitasi
folyamat. Ezek utan a konténerben elkezd futni az a parancs, mely a mellékletben
talalhato docker/gpu/Dockerfile.gpu fajl CMD blokkjaban van definialva. Ez elinditja
magat a Jupyter szervert a megadott jelszoval, illetve beallitja a megosztott mappa elérési
utjat is.

if [ "${JUPYTER_LAB}" = "true" | | "${JUPYTER_LAB}" = "True" | | "${JUPYTER_LAB}" = "TRUE" ]]; then
CONFIG_DIR=/root/.jupyter
if [[ ! -f "SCONFIG_DIR/jupyter_server_config.py" ]]; then
mkdir -p $CONFIG_DIR

export JUPYTER_PASSWORD_HASH=$(python3 -c "from jupyter_server.auth import passwd;
print(passwd('SJUPYTER_PASSWORD', 'shal'))")

echo "c.ServerApp.password = 'SJUPYTER_PASSWORD_HASH' >> SCONFIG_DIR/jupyter_server_config.py

echo "c.ServerApp.terminado_settings = {'shell_command': ['/bin/bash']}" >>
SCONFIG_DIR/jupyter_server_config.py

fi
set -- jupyter lab "S@"
exec"S@"
else
sleep infinity

fi

7.2. abra — Konténer belépési pont, JupyterLab indités

7.2. Infrastruktura létrehozds

Az infrastruktira létrehozasdhoz sziikséges Terraform leir6t, jol elkiilonithetd
szempontok alapjan tobb fajlba szerveztem ki. Ezek a fajlok a mellékletben, a terraform
mappaban taldlhatok. A fajlok neveit az infrastruktura létrehozasa sordn betdltott
szereplik szerint neveztem el. A main.tf fajlban az inicializacidhoz sziikséges adatokat
tarolom, a fip.tf felel a publikus IP cimek gépekhez valo hozzarendeléséért, a configs.tf
allomanyban az Ansible leirdkat integraltam, illetve a storage.tf fajlban a megosztott
tarolot hozom létre és csatolom fel a master gépre.

Ezeken feliil 1étrehoztam a userconfig.auto.tfvars nevii allomanyt melyben kizarélag
olyan adatok szerepelnek, amiket a felhasznalé szabadon moddosithat. Itt olyan
paramétereket adhat meg, mint példaul az autentikdcidhoz sziikséges kulcsok, illetve a
felho elérési utja. Tovabba itt kell definialni az er6forrasok tulajdonsagait, a megosztott
tarhely méretét, illetve a JupyterLab-hoz tartoz6 jelszot és azt is, hogy legyen-e a
gépekben dedikalt GPU. Itt a tarolo esetében a felhasznald6 megadhat egy 1étez6 kotetet
is ID alapjan, hogy azt csatolja fel a rendszer. Ezek utan az eréforrasokat 1étrehozo
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instances.tf nevii leird6 paraméterként kapja meg a felhasznald altal meghatarozott
tulajdonsagokat.

A megfeleld miikodéshez elengedhetetlen a biztonsagi csoportok hasznalata. Ezeket a
security_groups.tf nevii fajlban ugy hoztam létre, hogy tigyelnem kellett arra, hogy csak
bizonyos szolgaltatasok portjai legyenek elérhetdek egy kiilsé IP cimrél. Ugyanakkor az
is szempont, hogy a gépek tudjanak egymassal kommunikalni a privat haldzaton. Ennek

resource "openstack_networking_secgroup_rule_v2" "jupyter-rule" {

direction ="ingress"
ethertype ="Ipv4"
protocol ="tcp"

port_range_min = 8888

port_range_max = 8888

remote_ip_prefix ="0.0.0.0/0"

security_group_id = openstack_networking_secgroup_v2.BognarT-master.id}

resource "openstack_networking_secgroup_rule_v2" "tcp-rule" {

direction ="ingress"
ethertype ="Ipv4"
protocol ="tcp"

port_range_min =0

port_range_max =0

remote_ip_prefix ="192.168.0.0/24"

security_group_id = openstack_networking_secgroup_v2.BognarT-all-node.id}

7.3. abra — Tiizfal szabalyok (részlet)

érdekében létrehoztam egy olyan biztonsagi csoportot, mely beengedi az SSH kapcsolatot
a halozatba, illetve nyit egy portot a JupyterLab szamara is. Ezeket a szabalyokat csak a
master node kapja meg. Egy masik biztonsagi csoport felel azért, hogy engedje a
kommunikécidt a privat halozaton. Ezt Gigy értem el, hogy csak az adott haldzati cimrdl
érkezé TCP, UDP csomagokat engedjék a szabalyok. Tesztelés miatt az ICMP protokoll
hasznalata is engedélyezett a halozaton.

A fenti 7.3-as abran lathato a korabban emlitett tlizfal szabalyok kozil kett6, melyek
sorrendben, a JupyterLab kiviilrol torténd elérését, illetve a privat halozat TCP forgalmat
engedélyezik.

7.2.1. Létrehozott erdforrasok IP cimeinek dsszesitése

Az elosztott tanitas egyik alapvetd feltétele, hogy a tanitdsi folyamatban résztvevo gépek
tudjanak kommunikalni egymassal. Ez a kapcsolat azért sziikséges, mert az elosztott
tanitasi folyamatot elinditd szkript igy tudja az egyes gépeken futtatni magét a tanitd
szkriptet. Eppen ezért, hogy mindegyik gép kapcsolatot tudjon létrehozni egy masikkal,
valamilyen modon meg kell szerezni és elérhetévé kell tenni a cél gépek IP cimét. Ezt
lokalisan futtathatd szkriptek segitségével értem el. Eldszor létrehoztam egy olyan
resource-ot, mely készit egy f4jlt amiben majd a privat IP cimeket el tudom térolni.
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Miutan 1étrejott a fajl a Terraformbol kinyert master node cimét bele is irja a szkript. Ezt
kovetden egy masik szkript végigmegy a tobbi gépen és minden iteracioban kiirja az adott
gép privat IP cimét ebbe az dllomanyba. Végiil egy harmadik resource egy Ansible leird
segitségével felmasolja a mar elkésziilt IP listat tartalmazo fajl a megosztott tarhelyre, igy
minden gép rendelkezik a haldézaton 1évo tobbi gép IP cimével. Ez a folyamat ugy van
beallitva, hogy ha valamelyik Iétfontossagli paraméter megvaltozik az infrastruktiréban,
példaul a master node, vagy a worker gépek szama, akkor tjra lefutnak a szkriptek. gy
nem fordulhat el olyan, hogy barmikor is helytelen adatok szerepeljenek az IP-ket
tartalmazo fajlban. A kordbban emlitett eljarasok az alabbi 7.4-es abran lathatok.

nn

resource "null_resource" "create_inventory" {

triggers = {

master_id = openstack_compute_instance_v2.master.id

worker_ids = join(",", openstack_compute_instance_v2.worker.*.id)

shared_volume_id = null_resource.master_train_volume_attach.id}
provisioner "local-exec" {

working_dir ="../ansible/misc/"

command ="rm -f inventory && echo SMASTERIP >> inventory"

environment = {

MASTERIP = openstack_compute_instance_v2.master.network.0.fixed_ip_v4}}
depends_on = [openstack_compute_instance_v2.master, openstack_compute_instance_v2.worker,]}
resource "null_resource" "fill_inventory" {

count = var.worker_node.count
triggers = {

master_id = openstack_compute_instance_v2.master.id

worker_ids = join(",", openstack_compute_instance_v2.worker.*.id)

shared_volume_id = null_resource.master_train_volume_attach.id}
provisioner "local-exec" {

working_dir = "../ansible/misc/"

command = "echo SCURRENTIP >> inventory"

environment = {

CURRENTIP = openstack_compute_instance_v2.worker[count.index].network.0.fixed_ip_v4

1}

depends_on = [null_resource.create_inventory,]}

nn

resource "null_resource" "copy_inventory" {

triggers = {
fill_inventory_ids = join(",", null_resource.fill_inventory.*.id)}
provisioner "local-exec" {
working_dir="./"
command = <<EOF
ANSIBLE_HOST_KEY_CHECKING=False ANSIBLE_SSH_RETRIES=10 \
ansible-playbook --private-key="/.ssh/BognarT-key.pem -u ubuntu -i
'S{openstack_compute_floatingip_associate_v2.fip_1.floating_ip},'
../ansible/misc/copy_inventory_to_cluster.yaml

EOF}
depends_on = [null_resource.create_inventory,]}

7.4. abra — Létrehozott eréforrasok IP cimeinek kigytijtése
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7.3. Infrastruktura konfiguralas

Az Ansible fajlok a mellékletben az ansible mappaban talalhatok. Itt tovabbi két mappa
kapott helyet. A misc nevii mappa tartalmazza a copy_inventory_to_cluster.yaml leiro6t,
illetve a mount_train_volume.yaml leir6t is. Ezeken feliil ide generalodik a Terraform
altal az elobb emlitett inventory f4jl is. Az Ansible lehetdvé teszi ugynevezett szerepek
(role) hasznalatat a konfiguracios fajlok Iétrehozasakor, igy a master és worker gépekre
vonatkoz6 beallitdsokat ennek a gyakorlatnak megfeleléen hoztam létre. Ez nem csak a
konfiguracios fajlokat egyszeriisiti le, hanem ezaltal az esetlegesen felmeriild hibak
felderitését és javitasat konnyiti meg, annak koszonhetden, hogy az egymastol fiiggetlen
eljarasok kiilon fajlokban vannak elhelyezve. Ezek a role-ok a korabban emlitett ansible
mappaban beliil a roles mappaban kaptak helyet. Itt az Ansible altal javasolt elnevezési
konvenciokat alkalmaztam. Ez azt jelenti, hogy minden egyes fliggetlen szerep kiilon
mappaban kapott helyet agy, hogy a tényleges leir6 ezen mappan beliil egy tasks nevii
mappaban van elhelyezve. Példdul a master gépre vonatkozd szerep a
roles/master/tasks/main.yaml elérési uton van definialva. A fékonyvtarban talalhaté még
kettd, eddig nem emlitett fajl is. A master_config.yaml, illetve a worker_config.yaml
tartalmazza az adott géptipushoz tartozo szerep hozzarendeléseket.

Mindkét géptipushoz, a masterhez, illetve a workerhez is hozza van rendelve egy kozos
szerep. Ez megbizonyosodik arr6l, hogy régebbi Docker ne legyen telepitve a gépeken,
majd telepiti a legfrissebb verziot, a sziikséges fiiggdségekkel egylitt. A master, illetve
worker gépekre vonatkozé egyedi szerepeinek konfiguracios fajljai annyiban
hasonlitanak, hogy nagyrészt konténerizalt alkalmazasokat inditanak el. Azonban ahhoz,
hogy fajlokat tudjak megosztani a haldézaton keresztiil, a master gépen a tervezésnek
megfelelden, egy NFS szervert hozok létre, mig a worker gépek konfiguracios fajljaban
a korabban elinditott szerverre csatlakozva egy mappan keresztiil felcsatolom a
megosztott kotetet. Ezek utan mar csak magat, a korabban elkészitett, elosztott tanitashoz
sziikséges alkalmazasokat tartalmaz6 konténert kell elinditani a felhasznal6 altal definialt
beallitasokkal. A feladat soran 1étrehoztam egyéb leirokat is, ezek koziil az egyik, a mar
korabban emlitett copy_inventory to_cluster.yaml fdjlban taldlhaté. Ez arra szolgal,
hogy az Gsszegytijtott IP cimeket tartalmazo fajlt felmasolja a megosztott tarhelyre, amit
mar emlitettem a korabbi alfejezetben. A masik, mount_train_volume.yaml fajlban 1év6
leirora, azért van sziikség, mert a felhd altal kinalt tarhely még nyers formatumban van,
igy ez a leiro kialakit rajta egy ext4-es fajlrendszert, tovabba létrehozza a rendszer 4ltal
elvart mappaszerkezetet is. Ezekbe a mappakba keriilnek a tanitashoz tartozé adatok, mint
példaul maga a szkript és az ehhez sziikséges adathalmazok, illetve az SSH kulcsokat
tartalmazo fajl is.

7.3.1. Konténerek konfigurdlasa Ansible-ben

Az Ansible-hoz egyéb, a kozosség altal készitett és fenntartott kiegészitdé csomagok
érhetdk el. Ezek kozott van olyan, ami kimondottan Docker konténereket tud inditani és

25



menedzselni. A feladat soran ezt a kiegészit6t hasznaltam ¢én is a rendszer megfeleld
felépitéséhez. Az alabbi 7.5-0s dbran az elosztott tanitdshoz sziikséges alkalmazéasokat

- name: Start custom master container with GPU
community.docker.docker_container:
name: py_dgl_jup_gpu
image: t0mas999/pytorch-dgl-base:gpu-latest
network_mode: host
pull: yes
recreate: true
restart: true
restart_policy: always
privileged: true
ports:
- "8888:8888"
device_requests:
- driver: nvidia
count: -1
capabilities:
- - compute
- utility
env:
JUPYTER_LAB: "true"
JUPYTER_PASSWORD: "{{ jupyterPassword }}"
SSH_PORT: "12345"
NFS_SSH_PATH: "/shared/nfsssh"
mounts:
- target: "/shared"
source: "/mountedvol"
read_only: no
type: "bind"
state: started
when: gpuEna

7.5. abra — Konténer inditasi beallitasai

Els6 lépésként megadtam a minimum elvart adatokat, mint példaul a konténer nevét,
képfajl elérési helyét, Gjrainditasra vonatkozo beéllitasokat. Ezek utan a halozati elérést
biztositd valtozot ugy allitottam be, hogy maganak a virtudlis gépnek az IP cimét kapja
meg a konténer, illetve a 8888-as port legyen nyitva a JupyterLab miatt. A grafikus
kartyara vonatkozo beéllitasoknal meg kellett adnom, hogy melyik driver-t tdltse be,
illetve a GPU mely képességeit fogom hasznélni a késébbiekben. A virtualis gépben
talalhato grafikus kartydk szamat is itt kell definialni, jelen esetben az Gsszes elérhetd
GPU-ra sziikségem van. Ezt Ansible-ben ugy lehet bedllitani, hogy a darabszdmra utalé
valtozo helyére -1-et irok. A soron kovetkezd blokkban a konténerben futo alkalmazasok
kornyezeti valtozo6it adom meg. Ezek azért sziikségesek, hogy a korabban bemutatott,
konténer belépési pontjaként szolgald szkript el tudja donteni, hogy a felhasznalo
szeretne-e JupyterLab-ot inditani és ha igen akkor mi legyen a webes feliiletre térténd
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belépéshez sziikséges jelszo, illetve, hogy milyen port szolgal a konténerek kozotti SSH
kommunikécidhoz. Ezeken kiviil itt adom 4t azt is, hogy milyen Gtvonalon éri el az SSH
kulcsokat tartalmazd fajlt. Végiil az egészet egy olyan valtozé vizsgalasaval zarom, mely
segitségével a felhaszndlo megadhatja, hogy a GPU-t hasznald képfajlt hasznalja a
rendszer, vagy csak a processzorral mikodo verziot toltse le.

7.3.2. Tavoli gépek elérése a konfiguralashoz

Ahhoz, hogy az Ansible el tudja végezni a sziikséges konfiguracids 1épéseket, egy SSH
kapcsolaton keresztiil hozza kell férnie az aktudlisan konfiguralandé géphez. Ehhez
szlikséges, hogy a virtualis gép rendelkezzen egy publikus IP cimmel, hiszen az Ansible
egy masik halozaton 1évé gépen fut. Ez a master gép esetében nem jelent problémat, mert
ennek mar van publikus IP cime. Azonban a tanitasi folyamatban résztvevd tobbi gépnek
csak privat IP cime van. Erre az esetre kinadl megoldast egy ugynevezett SSH proxy
hasznalata. Ez annyiban tér el a hagyomanyos megoldastol, hogy itt egy parancssori
paraméter segitségével meg kell adni egy olyan gépnek az IP cimét is, ami a halézaton
kiviilrél is elérhetd, illetve a belsé halozathoz is van hozzaférése. Igy a belsé haldzaton
1év6 virtualis gépet egy ugrassal éri el az Ansible. A 1étrehozott konfiguracios leirdkat
konnyedén lehet integralni a Terraform folyamataba. Ehhez a Terraform tgynevezett
lokalisan futtathat6 eljarasait lehet kihasznalni. Mivel minden egyes blokknak valamilyen
resource-hoz kell kapcsolodnia, ezért egy specialis null_resource-ba kell elhelyezni az
ehhez hasonld konfiguracidkat. Ezutan parancssoros modon adtam meg az Ansible
szamara sziikséges informaciokat. A fent emlitett folyamatnak a kodrészlete az alabbi
7.6-0s abran lathato.

nn

resource "null_resource" "worker_config" {
triggers = {
master_id = openstack_compute_instance_v2.master.id
worker_ids = join(",", openstack_compute_instance_v2.worker.*.id)}
count = var.worker_node.count
provisioner "local-exec" {
working_dir ="./"
command = <<EOF
ANSIBLE_HOST_KEY_CHECKING=False ANSIBLE_SSH_RETRIES=10\
ansible-playbook --private-key="/.ssh/BognarT-key.pem -u ubuntu -i
'S{openstack_compute_instance_v2.worker[count.index].access_ip_v4},'
../ansible/worker_config.yaml \

--extra-vars 'NFS_SERVER=${openstack_compute_instance_v2.master.access_ip_v4}
gpuEna=${var.user_spec.gpuEna}' \

--ssh-common-args '-o ProxyCommand="ssh -o StrictHostKeyChecking=no -o
UserKnownHostsFile=/dev/null -W %h:%p \

-i ~/.ssh/BognarT-key.pem
ubuntu@S{openstack_compute_floatingip_associate_v2.fip_1.floating_ip}"'
EOF}
depends_on = [null_resource.master_train_volume_attach, |}

7.6. abra — SSH proxy hasznélata a worker gépek konfiguralasa soran
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8. TESZTELES

A rendszeren elvégzett funkcionalis teszteket ugy bontottam részekre, hogy az eldszor a
leirok helyes végrehajtasat, majd egy tesztkdrnyezet felépitésével a tényleges elosztott
tanitas miikkodését vizsgaltam.

8.1 Infrastruktura automatikus kiépitésének tesztelése

A funkcionalis tesztek lényege, hogy az infrastruktura valéban megfeleléen kiépiilt-e,
illetve az elvart beallitasoknak megfelelden van-e konfiguradlva. Miutan lefuttattam a
leirokat, az alabbi 8.1-es abran lathato kimenetet irta ki a Terraform a konzolra. Ebbél az
latszik, hogy minden egyes részegysége az infrastrukturanak, a leirokban definialt allapot
szerint keriilt 1étrehozasra.

23 added, @ changed, @ destroyed.

Y

8.1. abra — Terraform konzolos kimenete

Ez azonban 6nmagéban kevés informacio6 a rendszerrdl, igy a felhd grafikus interfészén
is megvizsgaltam, hogy az infrastruktara kiépitse valoban megfelelden lezajlott. Az
alabbi 8.2-es abran az lathato, hogy 4 virtualis gép jott 1étre, ezek koziil egynek publikus
IP cime is van, amit biztonsagi okokbdl eltavolitottam a képrdl. Lathatd tovabba, hogy
valdban a felhasznélo altal definialt tipusu eréforrasokat és képfajlokat hasznalta fel a
rendszer, illetve a korabban manualisan Iétrehozott SSH kulcsot is hozzarendelte az egyes
gépekhez.

Instance Image . Availability Power
O Name Name IP Address Flavor Key Pair  Status Zone Task State Age
BognarT Ubunt
Bogna
N u20.0 ., BognarT- . . 1 hour,
-worker- 192.168.0.197 g2.large Active Vi M R
O Q rker ALTS g2.larg key ctiv nova one  Running 7 minutes
- - NV
Ubunt
u20.0 . BognarT- 1 hour,
9 g2.large ive Vi i
O ALTS 192.168.0.91 g2.larg key Activ nova None  Running 7 minutes
- NV
BognarT Ubunt
() dl
u20.0 - . BognarT- . . 1 hour,
-Worker- g q rqe /e Vi
O 1.._|<.| ALTS 192.168.0.52 g2.larg = Activ nova Mone Running 7 minutes
- NV
Ubunt
BognarT 0200 192.168.0.31, I BognarT- . . . 1 haur,
. -master  4LTS NN g2 large key Active nova None Running 7 minutes
- NV

8.2. abra — Létrehozott er6forrasok listaja a felhd grafikus feliiletén
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Miutan megbizonyosodtam a rendszer helyes felépitésérdl, beléptem a master gépen futd
JupyterLab feliiletére, mely a publikus IP cim 8888-as portjan érhetd el. Az autentikacid
soran az alkalmazas az alapértelmezett jelsz6 helyett a felhasznalo altal definiélt jelszot
kérte, a tervezetteknek megfelelden. Az alabbi 8.3-as abran a JupyterLab kezdoéfeliilete
lathato. A felhasznalonak lehetdsége van itt megirni a tanitd szkriptet, illetve rogton
futtatni is tudja egy konzolos ablakban.

: File Edit View Run Kernel Tabs Settings Help
- [+ t c & Launcher + %
| Q
o _— &
./ E] Notebook
Name - Last Modified
B train_data secands ago P
Python 3
(ipykernel)
H Console
Python 3
(ipykernel)
Other
— v
Termina Text Fil Markdown File Python File
Show Contextual
Help
Simple c@o @ Launcher

8.3. abra — JupyterLab grafikus feliilete

Végiil, de nem utols6 sorban teszteltem a NFS megosztas helyes mitkodését is. Ezt ugy
értem el, hogy beléptem az egyik virtudlis gépbe és megvizsgaltam az elvart
mappaszerkezetet, illetve ezen mappan beliil talalhatd fajlokat. Az aldbbi 8.4-es abran
lathato, hogy a leirokban definialt struktarat épitette fel a rendszer, tovabba a master
gépen létrehozott tanitd szkriptek és adathalmazok is elérhetéek a tobbi gép szamara is.
Ezeken feliil 1athaté még, hogy a DistDGL altal megkdovetelt, halozaton 1évo gépek privat
IP cimeit tartalmazo fajlt is megfelelden létrehozta, illetve fel is toltdtte a megosztott
tarhelyre a Terraform.
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rootfibognart-worker-3:/shared/nfsdata 1s

MPgputest.py create_partitions.py dgltest.py gputest.py
inventory launch.py launch_cmd.txt load graph.py nvidia_check.py
partiticon_graph.py

rootibognart-worker-3:/shared/nfsdata# cat inwventory

192.1688.8.31

192.168.8.91

192.168.8.52

192.168.8.197

roctfibognart-worker-3:/shared/nfsdata® D

8.4. abra — Megosztott fajlok elérése az egyik worker gépen
8.2 Tesztkornyezet létrehozasa

Ahhoz, hogy elosztott grafokon végezzek tanitast, elészor egy megfeleld bemeneti
adathalmazra volt sziikségem. Erre a feladatra az OGBN altal nyujtott, nyiltan
hozzéaférhetd Arxiv nevil graf alap adathalmazt haszndltam fel. [52] Azonban mieldtt
hasznalni tudtam volna ezeket az adatokat, tobb részre kellett bontani. Erre azért volt
sziikség mert az elosztott miikdodés eléréséhez minden, a tanitdsi folyamatban résztvevo
gépnek rendelkeznie kell a teljes adathalmaz egy részével. Erre a feladatra a DGL

crer

Ezt kovetden elkészitettem magat a tanitd szkriptet. Ehhez szintén a DGL
dokumentaciojaban talalhatd szkripeket vettem alapul [53][54], itt azonban néhany
modositast kellett végrehajtanom. Az egyik ilyen modositds az aldbbi 8.5-0s dbran
lathat6. Itt ugyanis a backend kivalasztasa soran figyelembe kell venni, hogy van-e
rendelkezésre allo grafikus kartya és ha van, akkor hasznalja azt a szkript. Ezek az
ugynevezett backendek a Pytorch belsé kommunikéciojaért felelosek. A Pytorch ugyan
tobb backendet is tamogat, de nem mindegyik alkalmas arra, hogy a GPU-t hasznalja a
tanitas soran. Eppen ezért, amikor grafikus kartyét szeretnék hasznélni, akkor az NCCL
backendet alkalmazza a szkript a Gloo helyett, ami csak a CPU-t tamogatja.

if th.cuda.is_available():
device = th.device('cuda')
th.distributed.init_process_group(backend="'nccl')
else:
device = th.device('cpu')
th.distributed.init_process_group(backend='gloo')

8.5. abra — Megfelel6 backend kivalasztasa a tanitd szkriptben

A masik moédositds a tényleges tanitds egyes iteracidiban figyelhetd meg. Itt ugy
alakitottam at a szkriptet, hogy képes legyen a GPU-n 1év6 tensorokkal dolgozni. Ezek a
modositasok a mellékelt gputest.py f4jl iteracios folyamatot végzo blokkjaban talalhato.
Ezen felil hozzédadtam egy teszt blokkot, mely a neuralis halozat altal produkalt
eredményeket teszteli, az adathalmazbol erre a célra kivalasztott csomopontok

felhasznaldsaval. Az alabbi 8.6-0s abran a hozzaadott teszt blokk 1athato.
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fitest
tests =[]
t_labels =[]
with th.no_grad(), model.join():
for step, blocks in enumerate(test_dataloader):
inputs = blocks[0].srcdata["feat"]
t_labels.append(blocks[-1].dstdata["labels"].cpu().numpy())

blocks = [block.to(device) for block in blocks]
tests.append(model(blocks, inputs).argmax(1).cpu().numpy())
tests = np.concatenate(tests)
t_labels = np.concatenate(t_labels)
test_accuracy = sklearn.metrics.accuracy_score(t_labels, tests)
print('World rank: {}, Epoch: {}, Validation Accuracy: {}, Test Accuracy: {}, Elapsed time: {:.2f} seconds'
format(world_rank, epoch, val_accuracy, test_accuracy, time.time()-start_time))

8.6. abra — Teszt blokk mddositott valtozata

Miutan elkésziiltem a tanit6é szkripttel és az adathalmazt is particionaltam, mar csak a
folyamat elinditdsa volt hatra. Ahhoz, hogy ilyen ¢és ehhez hasonld elosztott elven
miikodo tanitast lehessen végezni egy specialis inditd szkriptre van sziikség. Ezt szintén
biztositja a DGL, igy ezt hasznaltam fel. [55] Ez tulajdonképpen ugy, miikddik, hogy
SSH kapcsolatot 1étesit a tanitasi folyamatban résztvevd Osszes géppel — ezt a korabban
bemutatott inventory fajl segitségével teszi — majd elinditja rajtuk a felhasznalo altal
létrehozott tanitd szkriptet. Ezt az alabbi 8.7-es abran lathato modon van lehetdsége a
felhasznalonak paraméterezni.

python3 launch.py --workspace /shared/nfsdata \
--num_trainers 1 --num_samplers 0 --num_servers 1\
--part_config part_data/ogbn-arxiv.json \

--ip_config inventory --ssh_port 12345 "python3 gputest.py"

8.7. abra — Elosztott tanitas inditdsahoz sziikséges parancs

Itt el6szor definidlni kell azt a megosztott mappat, ami a szkript munkaterét adja meg, igy
az Osszes tobbi elérési Ut relativ utként adhaté meg ehhez a mappahoz. Ezt kdvetden az
egyes gépekben 1évo grafikus kartyak szama adhatdo meg, illetve a mintavételezd ¢€s
szerver folyamatok szama gépenként. Ebben az esetben ezek a DGL altal meghatarozott
alapértelmezett értékek. Ezek utdn meg kell adni a particionalt adatok elérési utjat relativ
moddon. Végiil a privat IP cimeket tartalmazo fajl és az SSH soran hasznélt egyedi portot,
valamint a tanité szkriptet elindit6 parancsot.
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8.3 Elosztott tanitds tesztelése

Miutan elindult az elosztott tanitds, a mitkddésérdl folyamatos visszaigazoldst nyujt a
szkript, a konzolra kiirt tizenetek formajaban. Ez a konzolos kimenet lathat6 az alabbi
8.8-as abran. Megfigyelhetd, hogy az iteracié szamlalo négy soronként ndvekszik eggyel.
Ez azért torténik, mert négy gép vesz részt a tanitasban, igy minden egyes gépen futd
folyamat aktualis allapotardl kapunk visszacsatolast. Ez lathato a sorok elején 1évé world
rank nevli valtozd értékébol is. A kimenetek tartalmazzak tovabba a validalas
pontossagat, a tesztek pontossagat, illetve az adott iteracioba torténd belépés ota eltelt
idét.

World rank: 2, Epoch: @, Validation Accuracy: ©.3@845637583892616, Test Accuracy: ©.19825528763064768, Elapsed time: 3.54 seconds
World rank: 3, Epoch: @, Validation Accuracy: ©.388911263256813, Test Accuracy: ©.2265843621399177, Elapsed time: 3.55 seconds
World rank: @, Epoch: @, Validation Accuracy: ©.2948993288590684, Test Accuracy: ©.21199981242696873, Elapsed time: 3.61 seconds
World rank: 1, Epoch: @, Validation Accuracy: ©.11825583355784697, Test Accuracy: 8.87684312482271418, Elapsed time: 3.65 seconds
World rank: 3, Epoch: 1, Validation Accuracy: @.55537656@6121627, Test Accuracy: ©.476@8493827168494, Elapsed time: 5.71 seconds
World rank: @, Epoch: 1, Validation Accuracy: @.435382@1342281877, Test Accuracy: ©.35297586378075877, Elapsed time: 5.73 seconds
World rank: 2, Epoch: 1, Validation Accuracy: @.4491275167785235, Test Accuracy: @.368@3555262941323, Elapsed time: 5.75 seconds
World rank: 1, Epoch: 1, Validation Accuracy: @.33557046973865773, Test Accuracy: @.2339725125504@738, Elapsed time: 5.77 seconds
World rank: 2, Epoch: 2, Validation Accuracy: @.49@20134228187917, Test Accuracy: 2.41395769895481854, Elapsed time: 7.56 seconds
World rank: 3, Epoch: 2, Validation Accuracy: @.5981463283662236, Test Accuracy: @.5235398946502858, Elapsed time: 7.67 seconds
wWorld rank: @, Epoch: 2, validation Accuracy: @.4785234899328359, Test Accuracy: @.3876224179079911, Elapsed time: 7.67 seconds
wWorld rank: 1, Epoch: 2, Validation Accuracy: @.41323359068402684, Test Accuracy: ©.3195621759525965, Elapsed time: 7.67 seconds

8.8. abra — Elosztott tanitas konzolos kimenete

Végiil, hogy megbizonyosodjak arrol, hogy valoban a grafikus kartydk felhasznalasaval
torténik a tanitas, beléptem minden egyes gépre és az nvidia-smi parancs kiadasaval
konzolos formaban kiirédnak a képernyére a GPU-ra vonatkoz6 aktualis adatok. Ezek az
alabbi 8.9, 8.10, 8.11 és 8.12-es abrakon lathatok. A terhelésre vonatkozd szazalékos
formaban megadott adatok, a piros szinnel keretezett részeken talalhatok.

T +
| MVIDIA-SMI 478.63.81 Driver Version: 47@.63.81 CuDs Version: 11.4 |
e e e e T e +
| GPU  MName Persistence-M| Bus-Id Disp.A | Wolatile Uncorr. ECC |
| Fan Temp Perf Puwr:Usage/Cap| Memory-Usage | GPU-Util Compute M.

| | MIG M. |
| ==========================c====p======sso=s=sssoos=ssoooj=sssosossssosossssosss|
| @ GRID V1@eDX-&C On | ePeePRER:06:08.8 OFf | e |
| N/A  N/A PR NJA/ N/A | 1842MiB / 8192MiB | 39% Default |
| | | N/A |
D T om e e +
e +
| Processes |
| GPu  aGI I PID Type Process name GPU Memory |
| I ID Usage |
U A
T T +

8.9. abra — GPU terhelése a master gépen
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| MVIDIA-SMI 47@.63.81 Driver Version: 47@2.63.81 CUDA Version: 11.4 |

[---mmmmr e et P tm e +
| GPU  MName Persistence-M| Bus-Id Disp.& | Volatile Uncorr. ECC |
| Fan Temp Perf Puwr:Usage/Cap| Memory-Usage | GPU-Util Compute M. |
| | MIG M. |
| ===============================t======================t====================== |
| @ GRID V1eeDX-sC On | PEEPERER:P6:00.8 OFF | 2 |
| M/a NA Pe MAA /O NAA | 1842MiB /  8192MiB | 45% Default |
| | | N/A |
e ettt e e e +
o +
| Processes

| GPU  GI CI PID Type Process name GPU Memory |
| D ID Usage
T +

8.10. abra — GPU terhelése a worker-1 gépen

T +
| MVIDIA-SMI 47@.63.81 Driver Version: 47@.63.21 CUDA Version: 11.4 |
[ -==mmmmm e i e +
| GPU  MName Persistence-M| Bus-Id Disp.A | Wolatile Uncorr. ECC |
| Fan Temp Perf Pwr:Usage/Cap| Memory-Usage | GPU-Util Compute M. |
| | MIG M. |
| ===============================t======================t====================== |
| @ GRID V1eeDX-8C On | PPERREER:@6:00.8 OFF | 8 |
| N/& N/A PR N/A / NJA | 1820MiB / 8192MiB | Default |
| | | N/A |
e et T TR Hommmm e Hommmm o +
o o +
| Processes

| @PU  GI I PID Type Process name GPU Memory |
| ID  ID Usage

o e +

8.11. abra — GPU terhelése a worker-2 gépen

o +
| WVIDIA-SMI 47@.63.81 Driver Version: 478.63.01 CUDA Version: 11.4 |
[ mmmmm e e e e dm e +
| GPU  MName Persistence-M| Bus-Id Disp.A | Volatile Uncorr. ECC |
| Fan Temp Perf Puwr:ilUsage/Cap| Memory-Usage | GPU-Util Compute M. |
| | MIG M. |
| s==============================t======================t========s============= |
| @ GRID V1BeDX-sC On | PEEEEERR:P6:08.0 OFf | e |
| N/JA  N/A PR NA/ NJA | 1844MiB / B8192MiB | Default |
| | | NAA |
e e e +
T +
| Processes:

| GPU  GI (I PID Type Process name GPU Memory |
| Ip  ID Usage
e +

8.12. abra — GPU terhelése a worker-3 gépen
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A fent taldlhaté abrak alapjan elmondhatd, hogy a létrehozott referencia architektura a
tervezésnek megfeleldé mindségben, illetve elosztott tanitdsi feladatok elvégzésére
alkalmas modon kiépiilt. Tovabba a tesztelés céljabol elkészitett graf neuralis halozatok
elosztott tanitasara irt szkript is az elvartak szerint miikodott.
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9. TOVABBFEJLESZTESI LEHETOSEGEK

A referencia architektira tervezése ¢és implementalasa soran torekedtem arra, hogy a
lehetd legtobb, napjainkban hozzaférhetd legkorszerlibb technologidkat, illetve
szemléletmddokat figyelembe véve készitsem el a graf neuralis halozatok tanitisara
kiélezett rendszert. Ugyanakkor, mint minden rendszer elsd verzidjat, tigy e referencia
architektirat is tovabb lehet fejleszteni, hogy még sokoldalubb, hordozhatobb,
atlathatobb legyen.

Jelenleg nem all a felhasznal6 rendelkezésére semmilyen eszk6z, amivel vizsgalni tudja
az infrastruktira egyes elemeinek tansitas kozbeni viselkedését, terheltségét. igy az egyik
ilyen tovabbfejlesztési irany a kézpontositott monitorozas bevezetése lenne. Ez nagyban
hozzéjarulna ahhoz, hogy a felhasznalo ellendrizni tudja, hogy az aktudlis tanit6 szkript
mennyire hatékonyan hasznalja ki a rendelkezésére all6 er6forrasokat, valamint mennyire
terheli a haldzatot graf adatok gépek kozotti tovabbitasa. Ezéltal maganak a szkriptnek a
hatékonysdga is kozvetetten ndvelhetd, hiszen visszacsatolast kap a felhasznalo a
rendszer mitkodés kozbeni viselkedésérol.

A rendszer egyes részegységei altal generalt naplofajlokat a felhasznalo jelenleg tigy
tudja vizsgalni, ha az adott egység sajat naplojat megnézi. Ez konnyen hosszadalmas
folyamatta valhat mar akkor is, ha az er6forrasok szama a tizes nagysagrendbe 1ép. Ezt a
kényelmetlennek bizonyuld felesleges 1épést ugy lehet kikiiszobolni, ha ezeket a
korabban emlitett naplofajlokat egy kozponti szerveren gytijti a rendszer. Ezeket késdbb
akar szlirni is lehet valamilyen felhasznal6 altal definidlt paraméter alapjan, hogy a sok
automatikusan generalt naplofajl kozott még hatékonyabban lehessen keresni.

Az eldzd felvetésbdl kovetkezik, hogy a jelenlegi, viszonylag egyszeriinek mondhatd
fajlrendszer helyett, akar valamilyen komplexebb architektiiraval rendelkez6 elosztott
fajlrendszer is implementdlhatdo a referencia architektirdba. Ez nagyban ndvelné a
rendszer hibatlird, illetve a fajlrendszerre vonatkozo terheléselosztasi képességeit is.

Végiil, de nem utols6 sorban, mivel a graf neuralis halozatok tanitasahoz sziikséges
alkalmazasokat konténerizalt formaban implementaltam, igy akar az egész referencia
architektura athelyezhetd egy Kubernetes kornyezetbe, ezzel tovabb ndvelve a rendszer
hordozhatdsagat. Tovabba nagyban javitand a rendszer rendelkezésre allasat is, hiszen a
Kubernetes képes automatikusan menedzselni a konténereket, igy miikddés kdzben
maximum par percre eshet ki valamelyik részegység.
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10. OSSZEFOGLALAS

A Szakdolgozat soran felvezettem, hogy hogyan épiil fel egy referencia architektara és
milyen részei vannak, illetve bemutattam a gépi tanulds fejlodését a XX. szazadtol
egészen napjainkig. Ismertettem a graf adatszerkezetek struktirajat valamint alternativ
abrazolasi modjait, tovabba, hogy e grafokat hogyan lehet ugy alakitani, hogy
illeszkedjenek egy neuralis hal6zat modellhez. Kitértem arra is, hogy ezek az igynevezett
graf neuralis halozatok mely kiilonbdz6 tudomanyos teriileteken mutattak kiemelkedden
nagy elOrehaladast az utobbi években. Foglalkoztam harom elosztott mély tanulast
tamogatd keretrendszerrel, illetve kiegészitd csomagokkal, melyek lehetévé teszik graf
neuralis halozatok tanitdsat is az egyes keretrendszereken. Ezt kdvetden par fontos
szempont alapjan Osszehasonlitottam a PyTorch, a TensorFlow, illetve a DistDGL
rendszereket, majd az eredmények alapjan kivalasztottam a legmegfelelébb rendszert a
feladat elvégzéséhez. Ezek utan megterveztem a referencia architekturat, ami képes
elosztott modon graf neuralis halozatok tanitasara alkalmas infrastruktarat 1étrehozni a
Terraform ¢és az Ansible segitségével. Ezeket kovetéen az implementacid soran
megvaldsitottam a tervezésnek megfelelden a teljes referencia architektirat. Majd a
tesztelést harom fazisra bontva elvégeztem. A szempontok kozott volt az infrastruktira
automatikus kiépitésének vizsgalata, tovabba az, hogy az elkésziilt rendszer valdban
képes-e elosztott modon graf neuralis halozatok tanitasdra. Az ehhez sziikséges
tesztekhez kiépitettem egy tesztkdrnyezetet iS. Majd a kiilonb6zé teszteseteket
megvizsgalva arra jutottam, hogy a tesztek sikeresek voltak. Ezt kovetden a tesztelés
végeén kapott eredményeket dokumentaltam. Végiil emlitettem néhany tovabbfejlesztési
lehetdséget is, melyekkel hordozhatobba, illetve hibatlirdbbé valhatna a referencia
architektura.
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11. SUMMARY

During the Thesis, | explained how a reference architecture is built and what its parts are,
and | presented the development of machine learning from the 20th century to the present
day. | explained the structure of graph data structures and alternative representation
methods, and how these graphs can be shaped to fit a neural network model. I also touched
on that in which scientific fields these so-called graph neural networks have shown
outstanding progress in recent years. | gathered three frameworks supporting distributed
deep learning, as well as additional packages, which enable the training of graph neural
networks on the individual frameworks. After that, | compared the PyTorch, TensorFlow,
and DistDGL systems based on a few important aspects, and based on the results, I
selected the most suitable system to complete the task. After that, | designed the reference
architecture, which can create an infrastructure suitable for training graph neural networks
in a distributed environment using Terraform and Ansible. After that, during the
implementation, | created the entire reference architecture according to the design. Then
| divided the testing into three phases. Among the aspects was the examination of the
automatic construction of the infrastructure, and whether the implemented system is
really capable of training graph neural networks in a distributed manner. | also built a test
environment for the necessary tests. After examining the various test cases, | came to the
conclusion that the tests were successful. After that, | documented the results obtained at
the end of the testing. Finally, | also mentioned some further development options that
could make the reference architecture more portable and fault-tolerant.
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