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2 APRICOT

1. Bevezetés

A mai vilagban egyre tobbszor fordul els, hogy rendkiviil nagy mennyiségii adatot hasznalunk
kiilonb6z6 modellek tanitésara, viszont ahhoz, hogy érdemes eredményt kapjunk nagy szami-
tasi teljesitményre, futésidére van sziikség. A szubmodularis optimalizalas [1| egy megoldas
lehet arra, hogy a nagy adathalmazok kezelésével jard szamitasi terhelést csokkentsiik, ugyanis
az adathalmazok méretének novelésével altalaban az ismétlgdések szama is né, viszont ezek a
redundéns adatok nem jelentenek hasznot Tehat az adatokban rejls informécié szubmodula-
ris jellege miatt lehetnek hatékonyak a szubmoduléaris maximalizalasra épiil6 megkozelitések.
Projektmunkam sorédn témavezetSimmel ezen probléméval foglalkoztunk és egy erre fejlesztett

programot tanulményoztunk.

2. Apricot

Az Apricot [2]| egy Python csomag, aminek segitségével hatalmas adathalmazbol ki lehet va-
lasztani egy olyan részhalmazt, ami az egész adatsokasagot reprezentalja. Ennek a legfontosabb
felhasznalésa a gépi tanulas soran lelhetd fel, ugyanis nagyon hasznos, ha a tanulési folyamat
soran hasznalt teszthalmaz szamossaga leredukalhato tgy, hogy az elért eredmény alig val-
tozik. Mindezt szubmodularis fiiggvények maximalizalasaval lehet elérni, amihez az Apricot
egy hatékony moho algoritmust hasznal. Mar t6bb szubmoduléris fiiggvény is implementélva
van a csomagban, ezek koziil néhanyat szeretnék kiemelni. Az, hogy ezek koziil éppen mely
fliggvényt célszerid hasznalni, nagy mértékben fiigg attol, hogy milyen feladattal van dolgunk.

Ezt az Apricot programrol késziilt cikk néhany példan keresztiil szemlélteti.

2.1. Feature-based / Tulajdonsag alapu fiiggvény

Legyen V az alaphalmaz, X C V halmaz, tovibba definiadljunk 6sszesen D darab tulajdonsa-
got. Minden d € D tulajdonsaghoz tartozik egy suly, mely azt mutatja meg, hogy az adott
tulajdonsag mennyire fontos. Legyen ez wy. Azt pedig jelolje mg(x), hogy az x elemben

mennyire talalhaté meg a d tulajdonsag. Ekkor a feature-based tipusu fliggvények a kovetke-
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zGképpen formalizalhatok:

D
FX) =3 wa (z mdu)) |
d=1

zeX

ahol a ¢ egy monoton konkav fiiggvényt jelol, melyre gyakran hasznalt példa a négyzetgyok,
illetve a logaritmus fiiggvény. Hogyha feltessziik, hogy a tulajdonségok értékei, illetve a tulaj-
donsigokhoz tartozo stulyok csak nemnegativ értékeket vesznek fel, akkor ez egy szubmodularis

halmazfiiggvény.

2.2. Facility location / Szolgaltato elhelyezési fiiggvény

A facility location / szolgaltato elhelyezési fiiggvény el6z6 jeloléseket hasznalva a kovetkezo-

képpen formalizalhato:

F(X)= Z Iglea)?ié(x,v),

veV
ahol a §(x,v) az = és v elemek kozti hasonlosdgot méri. A jelen esetben leggyakrabban hasznalt
hasonlosagi fliiggvények kozé tartozik a negativ euklideszi tavolsag, illetve a koszinusz téavolsag.

Az igy definiélt fliggvény szubmoduléaris, teljesiti az ugynevezett csokkens hasznok elvét.

2.3. Max Coverage / Maximalis fedés fiiggvény

A maximalis lefedettségi probléma az alaphalmaz k darab halmazéanak kivalasztésa tugy, hogy
az unidjuk a lehetd legnagyobb legyen. Tegyiik fel, hogy binéris értékeink vannak, ekkor azon

oszlopokat szeretnénk kivalasztani, amiknek van nem nulla elemiik.

()

i=1 zeX

Igy is egy szubmodularis fiiggvényt kaptunk.

3. Sajat eredmények

Miutan elvégeztem néhany adatbanyéaszathoz kapcsolodo kurzust (Intro to Machine Learning

[5], Pandas [6]) kiprobaltuk az Apricot csomagot egy Kaggle [4] adathalmazon. Azért valasz-
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tottuk a Kaggle-t, mert rengeteg érdekes adathalmazt tartalmaz, illetve sokhoz tartoznak mar
elkésziilt notebook-ok, amikbdl sokat lehet tanulni.

A valasztott adathalmaz: Titanic: Machine Learning from Disaster [7], ami 881 sorbol és
67 oszlopbdl all. Minden sorban egy, a Titanicon utaz6 személy kiilonboz6 adatai vannak,
illetve az, hogy tulélte-e a katasztrofat, vagy sem. A tanulési folyamat sorén azt szeretnénk
elérni, hogy meg tudjuk josolni a kiilénb6z6 adatokbdl, hogy az adott ember talélte-e vagy
sem. Ehhez a Gradient Boosting klasszifikacios modell bizonyult a leghatékonyabbnak [8]. Egy
training-test vagas utan a tanitasi adathalmaz sorainak szédma 590 volt (az eredeti adathalmaz
%—a), ezt redukaltuk az Apricot-val (10%-ra, 25%-ra, 50%-ra, 75%-ra, 80%-ra, 90%-ra), és ezen
a kisebb adaton tanitottuk a modellt, majd megvizsgaltuk, hogy az eredmény hogy valtozott
a kiértékelésre félretett test adathalmazon. A méar emlitett Apricot fliggvényeket hasznaltuk
(feature-based, facility location, max coverage), illetve ezek egy vegyitését (mixed), azaz olyat,
amikor mindhérom fiiggvénnyel kivalasztottunk ugyanannyi sort és ezeket egyesitettiik, majd
ezen tanitottuk a modellt. Emellett a random kivalasztast is kiprobaltuk és azért, hogy ebben
az esetben is valds képet kapjunk, tobbszori futtatds eredményeit atlagoltuk ki.

Az egyes modellek josagat 4 kiilonb6zé metrikaval mértiik: accuracy (a helyes joslatok ara-
nya), precision (azok koziil, akiket a modell tulélének tart, valoban hanyan élték tul), recall
(azt mutatja, hogy a ténylegesen tulélsk koziil hanyat talalt meg a modell), roc auc (an-
nak a valdszintisége, hogy a modell egy random tualéléként cimkézett mintat elérébb helyez
a rangsorban, mint egy random nem tulélst). Az eredményeket grafikonokon szemléltettiik,
melyekrsl konnyen leolvashato, hogy a legjobb értékeket a feature-based modellel értiik el,
viszont megleps eredmény, hogy a tanulasi adathalmaz véletlen redukci6jat nem sokkal mil-
ja feliill az Apricot modszer. Ennek oka lehet példaul, hogy jelen esetben egy viszonylag kis
adathalmazzal dolgoztunk, illetve az is egy ok lehet, hogy nem volt eléggé redundéans az adat.
Azt még fontos kiemelni, hogy a szubmoduléris kivilasztéas ereje a legjobban az adathalmaz
10 — 25%-ara valo csokkentésekor latszik. Itt a random modszer rendre gyengébb eredményt

mutat, mint példaul a feature-based.
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1. dbra: Elért eredmények
4. Tervek

A tovabbiakban szeretnénk tobb, nagyobb adathalmazon is kiprobalni az Apricot modszert.
Ott méar érdekes lehet, hogy a futasidét illetGen torténik-e javulas és ha igen, akkor mekkora.
Hasznos lenne, ha észre tudnank venni valami szabalyszertiséget abban, hogy mely felada-
tokhoz, illetve kiértékelési metrikakhoz melyik szubmodularis fiiggvény hasznélata a legjobb.

Emellett egy érdekes feladat lenne még egy sajat fliggvény implementalésa is.
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