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1. Bevezetés

Onallo projektmunkam soran témavezetGimmel kozosen azt tanulmanyoztuk, hogy a szubmodularis fiigg-
vények milyen szerepet jatszanak a gépi tanuldsi folyamatokban. A munkat a tanitasi folyamatok fel-
gyorsitasara hegyeztiik ki, ehhez az Apricot (Pythonban implementélt) csomagot vizsgaltuk, hasznaltuk.
Célunk az volt, hogy egy atfogd képet kapjunk arrdl, hogy a szubmodularis fiiggvényeket hogyan lehet
hasznalni ezen feladatra. Az elss félévben f6leg azzal foglalkoztunk, hogy a tanitasi halmaz sorait hogyan
lehet redukalni dgy, hogy a redukalt adathalmaz reprezentativ legyen az egész adatot tekintve. El6z6
félévben mar megjelent az az Otlet, hogy ne a sorok, hanem az oszlopok szamat probéljuk csokkenteni
szubmoduléris maximalizélasi technikakkal, mas szoval egy dimenziéredukcids feladatot oldjunk meg. Mi-
vel ezzel jobb eredményeket sikeriilt elérni, igy ebben a félévben is inkabb ezzel foglalkoztunk, probéaltuk
finomitani az eljarast.

A félévi munka két f6 részbdl allt 6ssze. Az egyik az elméleti anyag rendszerezése; olyan cikkek kere-
sése, feldolgozasa volt, amik valamilyen szubmodularis megkozelitést hasznalnak a dimenziécsokkentéses
feladatokra. A maésik fontos feladatunknak pedig a milt félévben elért eredmény finomitasat tekintet-
tiik. Az el6z6 félévben hasznélt fiiggvények lehetséges paraméterezései koziil probaltuk meg kivélasztani
a legjobbakat az adott feladatokhoz, illetve az el6z6 félévben hasznéalt modszerek futasidejének mérésével,
vizsgalataval foglalkoztunk. Az Apricot csomagban implementélt szubmodularis maximalizalast megvalo-
sit6 algoritmusokat versenyeztettiik performanciat és futéasi idét tekintve is. Emellett egy lineéris algebrai
modszerrel is 6sszehasonlitottuk az Apricot eljarast. Azt tapasztaltuk, hogy a teljesitményt tekitve a szub-
modularis megkozelités bizonyult jobbnak, futasidét nézve viszont nem. Ez arra vezethet§ vissza, hogy
a performanciat optimalizalé paraméterezését hasznaltuk az Apricotban implementalt fliggvénynek, nem
pedig a leggyorsabb modszert.

Beszamolomat az elméleti anyag révid attekintésével kezdem, majd az idei félévben elért eredményekrsl,

mérésekrsl fogok irni.

2. Elméleti anyag rovid attekintése

2.1. Szubmodularitas - Apricot

2.1.1. Definicié (Szubmodularis fiiggvények). Egy F : 2V — R V alaphalmaz részhalmazain értelmezett

halmazfiigguényt pontosan akkor neveziink szubmoduldrisnak, vagy teljesen szubmoduldrisnak, ha VB C
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A CV halmazokra és x € A esetén igaz, hogy
F(AUzx) — F(A) < F(BUz)— F(B)

A beszamoléban szerepld leglényegesebb fogalom a szubmodularitas, melyet nem csak a fenti moédon lehet
definialni, viszont ez a definicié mutatja szemléletesen azt, hogy miért is hasznalhato ez a fogalom a tanitasi
halmazok redukciéja soran.

Az Apricot csomagban kiilonb6z6 szubmodularis fiiggvények vannak implementalva [2]. A teljesség igénye

nélkiil szeretnék 3 példat mutatni:

e Feature-based / Tulajdonsag alapu fiiggvény:

D
FOO =S o (z md<x>)
d=1

zeX

e Facility location / Szolgaltato elhelyezési fliggvény:

F(X) =) maxd(x,v),
vGVm

e Max Coverage / Maximalis fedés fiiggvény:

()9

Tobbnyire ezen fiiggvényekkel foglalkoztam a 3 félév soran, tapasztalatom és a szakirodalom szerint is
igaz az, hogy az Apricotban implementélt fiiggvények koziil altalaban ezekkel lehet a legjobb eredménye-
ket elérni. Konnyt belatni, hogy ezen fliggvények mindegyike teljesiti a csokkend hasznok elvét, errsl
részletesebben az elsd félévi beszamoléomban értekeztem.

Az Apricot csomag lehetGséget biztosit arra, hogy ha elég redundans a tanitési adathalmaz, akkor annak
megkapjuk egy olyan redukalt valtozatit, melyen tanitva a modellt nagysagrendileg ugyanolyan eredményt
ériink el, mintha a teljes tanitési adathalmazon tanitottuk volna. Ezzel a modszerrel bizonyos esetekben
igen jol tudjuk cstkkenteni a futasi idét, illetve az el6zd félévekben azt tapasztaltuk, hogy eléfordul, hogy

a modszer segiségével a tiltanulés is elkeriilhetd.
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Az Apricot csomagot hasznélva nem csak az alkalmazni kivant fliggvényt, hanem magat az algoritmust
is megvalaszthatjuk. Az implementalt algoritmusok: naive greedy, lazy greedy, two-stage greedy, appro-
ximate lazy greedy, stochastic greedy, sample greedy, GreeDi, modular greedy, bidirectional greedy [3].
Kutatomunkam soran féként az els6 6 mohdé algoritmussal foglalkoztam, ezért ket szeretném bemutatni.
A naive greedy algoritmus a legegyszeritibb megkdozelités a szubmodularis fliggvények optimalizalasara.
Minden iterdciéban sorra veszi a még nem kivalasztott Osszes elemet és kiszamolja, hogy melyiknek mennyi
a hozzaadott értéke. A legnagyobb hozzdadott értéki elemet fogja kivalasztani.

sorban taroljuk a még nem vélasztott elemeket a legutoljara kiszamolt hozzaadott érték szerint. Mivel az
algoritmus sorén a hozzaadott érték nem néhet a szubmodularids miatt, ezért ezzel javithatunk a futasidén.
Ha a minimum prioritasd sorban 1év§ elsé elem értékét tjraszdmoljuk és az még mindig nagyobb, mint a
mésodik elemé, akkor 6t valasztjuk be ebben az iteracioban, ellenkezs esetben ezt folytatjuk tovabb. Az is
latszik, hogy lehet, hogy nem kell annyiszor Gjraszamolni az egy elem bevilasztasaval szerzett nyereséget,
de a minimum prioritdsd sor karbantartisa is sok szamitési kapacitast igényel.

Ezen két algoritmus vegyitése a two-stage greedy, ahol az els6 k (felhasznéalotol fiiggs paraméter) lépés-
ben a naiv médszert hasznaljuk, majd atvaltunk a lazy algoritmusra. Emogott az az intuicié rejlik, hogy
a lazy altal hasznalt adatstruktira karbantartasa az algoritmus elején a legnehezebb.

A maésik harom modszer az eddigiekkel ellentétben méar nem determinisztikus. A stochastic greedy
minden iteracidjaban véletlenil vélaszt egy részhalmazt, amibdl a kovetkezd elemet valasztja; a sample
greedy algoritmus soran pedig mar az algoritmus legelején torténik egy véletlen mintavételezés. Az
approximate lazy a lazy algoritmus egy nagyon egyszeri kiterjesztése: nem feltétleniil azt az elemet
vessziik hozza a mar kivalasztott részhalmazhoz, ami a legnagyobb haszonnal jar, hanem ami "kozel
legjobb haszonnal jar". Ezt szézalékban lehet kifejezni és természetesen fiigg a felhasznédlétol. Az utdbbi
3 algoritmus a futésidé felgyorsitasara, a szamitasi kapacitas csckkentésére torekszik, viszont mar nem

feltétleniil hoz olyan eredményt, mint az els6 harom determinisztikus algoritmus.

2.2. Szubmodularis dimenziocsokkentés

A dimenziécsokkentés sordn nem a szubmodularis megkozelités a legelterjedtebb, ennek ellenére talaltunk
néhany olyan cikket, melyben mar el6forul a szubmodularis dimenzi6csokkentés. Erre szeretnék néhany
példat mutatni.

Egy entropia tipust megkozelités a kovetkezd [5]:
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2.2.1. Definicio (Ko6zos informéacio). Legyen X és'Y két diszkrét valdsziniségi vdltozo. Ezek kozds infor-

mdcidja legyen definicid szerint:

1Y) = 3% pla, ) log 20

S5 p()p(y)’

ahol p(x,y) az X ésY kozos eloszlasfigguénye, p(x) és p(y) pedig a peremeloszlasfigguények.

Az entropia tipusi megkozelités arra utal, hogy a kozos informaciofiiggvény kifejezhets az entropia segi-
ségével is. Az is belathato, hogy ha F : 2¥ — R halmazfiiggvényt az X C V részhalmazokra a kozos
informéacio segitségével definialjuk: F(X) := I(B;X), ahol a B egy V-tdl fiiggetlen halmaz, akkor egy
monoton névs, szubmoduléris fiiggvénnyel van dolgunk. Ennek segitségével meg tudjuk fogalmazni a
redukeios feladatot, melyre a cikkben [5] adott egy approximéciés algoritmus (ugyanis a feladat termé-
szetesen NP-nehéz). A cikkben 6 kiilonb6zs klasszifikacios feladaton probaltak ki ezt a megkozelitést és
kétféle modellen végezték a tanitést: Naiv Bayes és RBF-network. A szubmoduléaris megkozelitést olyan
alapvetd dimenzidredukciéra implementalt modszerekkel versenyeztették, mint példaul a Laplace score,
vagy a Fischer score és azt tapasztaltak, hogy az egyik adathalmaz esetében a szubmodularis moédszer volt
a legjobb, viszont volt tobb olyan adathalmaz is, ahol joval lemaradt a mér ismert algoritmusoktol.

A "Feature Selection Using Submodular Approach for Financial Big Data" cimi cikk [6] azért volt fontos,
mert ugyantugy a PCA (Principal Component Analysis) modszert veszik Osszehasonlitasi alapnak, mint
ahogy azt mi is tettilk a mérések soran, illetve a logisztikus regresszio, mint klasszifikdciés modell is
megjelenik, amit szintén hasznéltunk a kivalasztott adathalmazon. A cikkben hangsilyozzék, hogy a
szubmodularis megkozelités pénziigyi adatokon kifejezetten jol teljesit. A masik, ami miatt érdekes volt a
cikk, az maga az algoritmus: kétféle szubmodularis fiiggvényt definidlnak és az algoritmus is két fazisbol
all. Az els6 fazisban az osszes olyan részhalmazt kivalasztjuk, amelyeken az elsé fiiggvény (hasonlod a
méar emlitett entropia alapu fiiggvényhez) értéke nagyobb, mint egy konstans (ez felhasznéalofiiges). A
méasodik fazisban ezek koziil kidobjuk azokat, amik egymassal lényegesen korrelalnak, azaz a maéasodik
fiiggvény értéke ezen részhalmazokon nagyobb, mint egy felhasznalotol fiiges konstans. Ez a két fazisos
megvaldsitas nem gyakori a szubmodularis maximalizalasi feladatokban.

To6bb cikkben megjelent az altalunk is hasznalt facility-location (szolgaltato elhelyezési) és a feature based
fiiggvény, valamint kiilonbozs fedési fliggvényekkel is talalkoztunk [7]. A dimenziocsokkentési feladatok
mellett sorredukcids feladatokat téargyald cikkeket is taldltam. Mindemellett mini-batch kivalasztasi prob-

lemara [8], valamint fehérje sorozatokban fellelhetd ismétlddések eliminédlasara is alkalmazték [9] mar a
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szubmoduléaris fliggvényeket.

2.3. Egyéb dimenziécsokkentési modszerek - PCA

Tobb standard dimenzocsokkentd, feature-selection modszert is tanulményoztunk. Ezek egy része statisz-
tikai eszkozoket [11], egy része linearis algebrai eszkozoket alkalmaz az oszlopok csokkentésére. [10]

Ezen moédszerek tanulmanyozasa utan valasztottuk ki az egyik leggyakrabban hasznalt linearis algebrai
megkozelitést, ami a PCA (Principle Component Analysis) [10], magyarul f6komponens analizis. Ezt a
modszert hasznaltuk a projektmunka sorédn 0sszehasonlitasi alapnak, ezért szeretném roéviden bemutatni.
Az algoritmus lényegében arrél szol, hogy egy nagy dimenzios adatot levetitiink a legfontosabb tengelyeire,
igy egy jobban, egyszertibben kezelhets, kisebb dimenzios adatot kapunk. A legfontosabb tengelyek a
kovarianciamatrix nagy sajatértékeihez tartoz6 tengelyek lesznek, ugyanis ezen helyeken a legnagyobb a
szorésnégyzet. Ezeket hivjuk f6komponenseknek.

Masképpen fogalmazva az adatpontokat egy 1j koordinatarendszerbe transzformaljuk, ahol az elsé tengely
a legnagyobb sajatértékhez tartozd, a masodik a mésodik legnagyobb sajatértékhez tartozo, stb...
Tegyiik fel, hogy az M matrix sorai tartalmazzak az adatpontokat (n sor, D oszlop) és a D dimenzidészamot
szeretnénk csokkenteni d-re. Ekkor az algoritmus elGszor kiszamolja az M7 M kovarianciamétrixot, majd
ezen matrix sajatvektorainak és sajatértékeinek szamitésa, a f6komponensek meghatarozasa torténik. A
kiszamolt sajatvektorokat a sajatértékek szerint csékkend sorrendbe rendezziik, igy a f6komponenseket
a szignifikanciajuk sorrendjében talaljuk meg, a d legfontosabbat valasztjuk ki. Igy kapunk egy feature
vektort. Végiil az eredeti M adathalmaz transzponaltjat beszorozzuk a feature vektor transzponaltjaval
és igy megkapjuk a dimenziécsokkentett adathalmazt.

Jol lathato, hogy az algoritmus legtobb szamitasi kapacitast igényld része a kovarianciaméatrix kiszamitésa
és ennek a sajatértékfelbontasa. A kovarianciaméatrix O(nD min(n, D)) id6ben megkonstrualhato (matrix-
szorzas), a sajatértékfelbontds pedig legrosszabb esetben is O(D?) id6t vesz igénybe. Mindezt dsszevetve

az algoritmus futasi ideje O(nD min(n, D) + D3).

3. Meérési eredmények

3.1. A vizsgalt adathalmaz

Az idei méréseket egy, mar az elézd félévben megismert adaton végeztiikk. A "Disaster Tweets" cimd, a

Kaggle [4] oldalon talalhato adathalmazzal egy NLP (Natural Language Processing) feladatot szerettiink
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volna megoldani. Az adat kiilonb6z6 tweetekbdl allt, melyeket klasszifikalni szeretnénk aszerint, hogy
valbjaban egy igazi katasztrofardl szélnak-e, vagy sem.

Azért ezen az adaton probaltuk finomitani a mddszert, mert az el6z6 félévben azt tapasztaltuk, hogy
az Apricot-ban implementalt szubmoduléris fliggvények maximalizalasaval torténs dimenzidcsokkentés jol

miikodik. Az alkalmazott modell a logisztikus regresszié volt.

3.2. A moho algoritmusok 6sszehasonlitasa

Mint mér emlitettem a félévben egy fontos feladat volt, hogy a csomagban implementalt mohé algorit-
musok miikddésérsl benyomast szerezziink, ezért ezeket performanciajukat és futasidejiiket tekintve is
megprobaltuk osszehasonlitani.

A beszamolo 2.1. alfejezetében irtak utan latszik, hogy a naive, lazy és a two-stage algoritmusoknak elég
csupan a futéasidejiiket vizsgalni, mivel ugyanazt az eredményt adjak, csak az implementacié mas. Mivel a
two-stage algoritmus azt a célt szolgalné, hogy a naive (és esetleg a lazy) algoritmus futéasidejét gyorsitsa,
ezért azt vartuk, hogy gyorsabb lesz, mint a tobbi modszer. Ennek ellenére az 1. tablazatbdl latszik, hogy

a vizsgalt adaton még a naive modszertdl is lassabb volt, a lazy moédszer pedig nagységrendekkel jobb

néla.
Optimizer \ Size 1% 5% 10 % 25% 50%
approximate-lazy 9.87 38.29 85.97 318.35 838.84
lazy 5.85 8.65 24.38 166.21 670.32
naive 8.79 21.41 49.76 216.48 783.08
sample 12.15 47.94 96.67 257.53 870.33
stochastic 8.07 18.83 43.26 217.42 785.12
two-stage 6.71 24.62 50.72 238.43 827.12

1. tablazat: A vizsgalt moho algoritmusok Osszehasonlitdsa futasid6t tekintve.

A lazy algoritmus még a nemdeterminisztikus eljarasoktol is gyorsabban futott le. Ezt agy vizsgaltuk,
hogy az approximate-lazy, a sample és a stochastic moho algoritmusokat tobbszor futtattuk, a futasidéket
kiatlagoltuk és igy hasonlitottuk dssze a lazy algoritmus futasidejével. A kapott eredmény azért is meglepd,

mert ezen algoritmusoknak a célja az lenne, hogy bizonyos mértékd performancia romlassal szamitasi
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kapacitas, valamint futasidé csokkentést érjlink el. Ez a mérés alapjan a vizsgéilt adaton nem mikodott.

(A futasidébeli kiilonbségeket az 1. tablazat, a teljesitménybeli kiilonbségeket az 1. abra mutatja.)
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1. abra: A vizsgalt moho algoritmusok Gsszehasonlitasa teljesitményt tekintve. A szaggatott vonal a

dimenzi6csokkentés nélkil tanitott logisztikus regresszidval elért eredményt mutatja.
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3.3. A feature-based fiiggvény legjobb paraméterezése

A feature-based szubmodularis fiiggvény legjobb paraméterezésének vizsgalataval (az AUC értéket tekint-
ve) is sok id6t toltottiink. A kapott eredményeket a 2. tablazat mutatja. Meglepd, hogy az "approximate-
lazy" algoritmus is szerepel a tdblazatban, viszont konstatalhatd, hogy j6 dontés, ha a konkév fiiggvényiin-

ket a log(X + 1)-nek, a maximalizélasokat végzs moho algoritmust a lazy-nek valasztjuk.

Size Best parameters

1% {"function": "log", "optimizer": "lazy"}

5 % {"function": "log", "optimizer": "approximate-lazy"}
10 % {"function": "sqrt", "optimizer": "approximate-lazy"}
25 % {"function": "log", "optimizer": "approximate-lazy"}
50 % {"function": "log", "optimizer": "lazy"}

2. tablazat: A feature-based fiiggvény legjobb paraméterezése a kiilonb6z6 méretd redukeiok soran.

3.4. Az Apricot 6sszehasonlitasa a PCA mddszerrel

Az Apricot modszert a 2.3. alfejezetben bemutatott PCA dimenzidcsokkentd eljarassal hasonlitottuk
Ossze. Azért éreztiik ennek fontossagat, mert az el6zd félévben a TfIdf (Term frequency-Inverse document
frequency) modszerrel méar Gsszevetettiik, viszont az egy kifejezetten NLP feladatokra miikods algoritmus.
Szerettik volna egy sokkal altalanosabb eljarassal is 6sszehasonlitani a szubmodularis megkozelitést. Az
Osszehasonlitast a feature-based fliggvénnyel, ennek is az el6z6 fejezetben emlitett legjobb paraméterezé-
sével végeztik.

A PCA sok szamitési kapacitést igényl6 modszer, ennek ellenére futasidében jobb eredményt hozott, mint
az Apricot (2. abra). Mivel a legjobb paraméterezés nem a futasidé optimalizalasara iranyult, ezért ugy
érzem ezen lehetne javitani. Performanciat tekintve (2. abra) viszont a PCA éri el a gyengébb eredményt.
A 2. abrardl leolvashato, hogy az AUC értékeket tekintve a feature-based fiiggvénnyel nagysagrendekkel
jobb eredményt lehet elérni, mint a PCA-val.
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2. abra: Az Apricot és a PCA modszer 6sszehasonlitasa futasidét (bal), illetve teljesitményt (jobb) tekintve.
A jobb oldali d4bran a szaggatott vonal a dimenzidécsokkentés nélkiil tanitott logisztikus regresszioval elért

eredményt szemlélteti.

4. Osszegzés

Az idei félévben is Uj adatbanyaszati modelleket, modszereket tanultam, programozéasi triikkkoket sajéti-
tottam el, tovabba kiilonb6zd mérési feliiletekkel, technikakkal ismerkedtem meg. A gyakorlati tapasztalat
megszerzése mellett az elméleti hattér felderitésére is sok id6t szantam.

Az eredményeket tekintve Osszességében elmondhato, hogy van létjogosultsaga a szubmoduléris fiigg-
vényekkel val6 adathalmaz redukcidonak. Féleg a dimenziécsokkentés teriiletén bizonyult hasznosnak a
modszer.

A tovabbiakban is tervezziik folytatni a munkat, a legfontosabb célunk, hogy egy még nem implementalt
szubmoduléaris fliggvényt irjunk a csomagba, melyre jelenleg a legjobb jelolt az elméleti részben irtakhoz

hasonld entropia megkozelitést hasznalo fiiggvény.
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