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2 SZUBMODULARIS FUGGVENYEK - APRICOT

1. Bevezetés

Mar el6z6 félévben is a szubmodularis fliggvényekkel, ezenbeliil a gépi tanuldsban, a tanitasi folyamatok
felgyorsitdsaban jatszott szerepiikkel foglalkoztam. TémavezetSimmel ezen téméat folytattuk és egy Python
csomagot (Apricot) tanulményoztunk, tjabb adathalmazokon probaltunk ki. Azt vizsgéaltuk, hogy vajon
milyen adatok, kiértékelési metrikédk esetén hasznosak az itt implementélt fiiggvények, illetve milyen fel-
adatok megoldasara (sorok, oszlopok redukélasara) tudjuk éket hasznalni. A tovabbiakban érdekes feladat
lenne egy 1 szubmoduléris fliggvény implementélasa is.

Beszamolomat egy elméleti 6sszefoglaloval kezdem, majd a vizsgalt adatokrol, elért eredményekrsl, tovabbi

célkitiizésekrdsl esik sz0.

2. Szubmodularis fiiggvények - Apricot

2.0.1. Definicié (Szubmodularis fiiggvények). Egy F : 2V — R V alaphalmaz részhalmazain értelmezett
halmazfiigguényt pontosan akkor neveziink szubmoduldrisnak, vagy teljesen szubmoduldrisnak, ha YB C

A CV halmazokra és x € A esetén igaz, hogy
F(AUuz)—F(A) < F(BUz)— F(B)

Természetesen méasként is lehet definialni a szubmodularis fiiggvényeket, viszont a mi céljainkhoz ez a leg-
hasznosabb, mert ez tiikrozi a legjobban azt, hogy miért is szoktak a szubmodularitast a csokkend hasznok
elveként is emlegetni. Az Apricot program egy lehetSséget biztosit hatalmas adathalmazok redukilasara
tgy, hogy az igy kapott kisebb méretd adathalmaz reprezentativ legyen. Ezt a gépi tanulasi folyamatok
esetleges felgyorsitasara lehet felhasznalni oly modon, hogy a tanitasi adathalmazt csékkentjiik az Apricot
programban implementalt fiiggvények segitségével, majd ezen a mér joval kevesebb sorbol all6 adathalma-
zon tanitjuk a modelliinket. Ha a hasznélt fiiggvényt jol valasztjuk meg, akkor az igy betanitott modell
eredményessége nem romlik szamottevGen.

A programban egyre tobb fliggvény van implementélva. Azon harom fiiggvény, melyekkel a sajat, illetve

a szakirodalomban fellelhetd tapasztalatok alapjan a legjobb eredményt lehet elérni, a kovetkezd:
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e Feature-based / Tulajdonsag alapu fiiggvény:

D
F(X) =) wad <Z md(l’))
d=1

zeX

e Facility location / Szolgéltato elhelyezési fliggvény:

F(X)= ZI;lG%?((s(JZ,U),

veV

e Max Coverage / Maximalis fedés fliggvény:

c sz

Ezen fliggvények mindegyike teljesiti a szubmodularitas definici6jat; el6zd félévi beszamolomban ezekrsl

részletesebben értekeztem.

3. Sajat eredmények

A tavalyi évben hasznalt adathalmaz (Titanic: Machine Learning from Disaster) a kis mérete, illetve
a redundancia hidnya miatt nem sok informaciot arult el a feltérképezendd program miikddésérdl, haté-
konységérol, ezért ezen félévben témavezetGimmel azt tlztiik ki fontos célnak, hogy nagyobb, lényegesen
redundénsabb adathalmazokon is megvizsgaljuk, hogy teljesit az Apricot. Az adathalmazokat idén is a
Kaggle oldalrdl valasztottuk. A legfontosabb és minden notebookban hasznalt fliggvényeket feltoltottiik
Githubra és innen importaltuk be a kaggle notebookokba. A mérések rogzitése a neptune segitségével

tortént.

3.1. Disaster Tweets (NLP feladat)

Az els6 adathalmazzal egy NLP (Natural Language Processing) feladatot szerettiink volna megoldani. Az
adat kiilonb6zs tweetekbdl allt, melyekrdl el szeretnénk donteni, hogy valojéban egy igazi katasztrofarol

szOlnak-e, vagy nem. Tehat 1ényegében ez alapjan szeretnénk klasszifikalni a tweeteket.
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Az adathalmaz beédgyazasa, tisztitdsa utéan random train-test vagast hasznalva a training adathalmaz
5264 sorbdl és 10000 oszlopbol allt. ElGszor a sorok szamat probaltuk csokkenteni az Apricot programot
hasznélva 10, 25, 50, 75, 80, 90 szdzalékra, majd ezen tanitottuk a modellt, mely el6szor Logistic Regression
volt. A redukciohoz a fentebb definialt fiiggvényeket, illetve random kivéalasztast hasznaltunk (ez utobbit

tobbszor, majd kiatlagoltuk az eredményeket). A kapott értékeket a kovetkezs dbrak szemléltetik:

NLP - Disasters tweets: Logistic Regression  NLP - Disasters tweets: Logistic Regression
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Az abrakrol leolvashatd, hogy ha az adathalmazunk sorait 10%-ra csokkentjiik, akkor jelentGsen romlik
az elért eredmény, viszont a sorok szdmat felére cstkkentve mar nem olyan lényeges a kiilonbség, az igy
betanitott, illetve az egész adaton tanitott modell k6zott. Ami szintén szembet(ing, hogy sajnos az Apricot

nem sokkal mulja feliil a random mddszert, olykor egyéltalan nem.
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Ezutan megprobaltuk mas modellek tanitisédra hasznalni a modszert, mint példaul a Gradient Boosting
Classifier, vagy a Random Forest Classifier. A Gradient Boosting Classifier esetében elGszor belefutottam
abba a hibaba, hogy nem volt eléggé jol paraméterezve a modell, ezért nagymértékben tiltanult. Ennek
kovetkeztében, amikor az Apricot modszerrel csokkentettiik a sorok szamét, javulast tapasztaltunk a
modell josagat tekintve, viszont a modell tovabbi hiperparaméterezése utdn ez a jelenség mar nem volt
jelen. Osszességében az mondhaté el, hogy a sorok redukcidjaval nem értiik el a vart eredményt, ezért
més irdnyban probélkoztunk tovabb.

Arra gondoltunk, hogy a sorok csokkentése helyett hasznalhatnank ezen szubmodularis fliggvényeket az
oszlopok szamanak csOkkentésére, azaz dimenziéredukciora is. Ehhez az adathalmazt tartalmazé maéatri-
xot transzponéltuk, majd az igy kapott métrix sorait az Apricot modszerrel csokkentve kapott matrixot
visszatranszponaltuk. Végiil ezen tanitottuk a modellt. A Logistic Regression modellt és a ROC értéket

tekintve a kovetkezd eredményt értiik el:

NLP - Disasters tweets: Dim reduction
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A grafikonrol leolvashato, hogy a 10000 oszlopot mar 10%-ra csokkentve is alig romlik a modell. Azt is
fontos hangsilyozni, hogy ebben az esetben a szubmodularis kivalasztas (barmely fliggvényt hasznélva)
sokkal jobb eredményt produkal, mint a random szelekcio. A szubmodularis megkozelités mellett egy méar
jol bevalt feature selection technikat is hasznaltunk, azaz megvizsgaltuk az egyes szavaknak a Tfidf (term
frequency—inverse document frequency) értékét és azon szavakon tanitottuk a modellt, melyekre ez az érték
a lehet legnagyobb. Ezen modszerrel az Apricot-hoz hasonlé eredmény sziiletett. (Az abréan ezt a sarga
vonal jelzi.) Ugy gondoltuk, hogy hasznos lehet ebben az iranyban folytatni a kutatést és esetleg olyan

adathalmazokon kipréobalni az oszlopok redukalasat, ahol nem tudjuk a Tfidf médszert hasznalni.
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3.2. MOV movie-box income

A kovetkezd vizsgalt adathalmaz 7000 rekordja mind egy-egy filmrél szolé ismereteket tartalmazta. A
feladat egy adott filmhez a bevétel megjoslasa, amelyhez a light GBM boosting modszer bizonyult a leg-
jobbnak. Kiprobaltuk az adathalmazon a sorok redukalasat és dimenzidcsokkentést is a szubmodularis
fliggvények segitségével. Az igy elért eredmények az alabbi abrakon lathatok. Erdekesség, hogy tgymond
dupla redukciéval is probalkoztunk, azaz elGszor csokkentettiik az oszlopok szdméat, majd a sorok szamét
is, természetesen az Apricot csomagban implementalt fiiggvényekkel, viszont igy nagy mértékben romlott

az elért erdmény.
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4. Osszegzés, tovabbi tervek

A félév soran tjabb modelleket (Light GBM, XGBoost, ...) ismertem meg, sok implementécios triikkot
tanultam. Az implementacié soran mindig figyelni kellett arra, hogy az adatok tipusa megfelel legyen,
ugyanis az Apricot altal hasznalt fliggvények erre érzékenyek.

A mérések soran azt tapasztaltuk, hogy a dimenziocsokkentés témakorével célszert tovabb foglalkozni és
ezen tesztelni a szubmodularis szelekciot. A szakirodalomban irnak arrél, hogy a szubmodularis feature
redukcié pénziigyi adatokon kifejezetten jol miikodik, ezért rovid tava célként azt tiztiik ki, hogy ilyen
adathalmazzal is kisérletezziink. Mint méar kordbban is emlitettem a f§ célunk az lenne, hogy megtalaljuk,
mely feladatra hasznéalhato valoban rendkiviil jol ez a modszer, majd ezutéan egy sajat szubmodularis

fliggvényt implementalnank az Apricot csomagba.



