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El16sz6

Az adatbanyéaszati algoritmusok, technikak és alkalmazasok rohamos fejlédé-
sének koszonhetGen egyre nagyobb az igény egy magyar nyelvi, naprakész és
lehetGség szerint az adatbényészathoz kapcsolodd témak minél szélesebb ko-
rét atfogd jegyzetre. Jelen munkankkal erre az igényre kivinunk véalaszt adni.
Bodon Ferenc: Adatbanydszati algoritmusok c. jegyzete a magyar nyeld adat-
banyaszati irodalom egyik uttorGje volt, a jelen mid nagyban épit erre a ta-
nulmanyra, kibévitve és kiegészitve azt. Az atdolgozashoz, bévitéshez tanul-
méanyoztuk neves kiilfoldi egyetemek és nyéari egyetemek kurzusainak temati-
kajat és az utobbi néhéany évben megjelent adatbanyaszati téméju konyveket
és tudomanyos cikkeket (lasd még a Ujdonsdgok a jegyzetben c. szakaszt és a
Készonetnyilvanitdst). Célunk az, hogy egy olyan jegyzet sziilessen, amely az
adatbanyaszati targyak hallgatoi, oktatoi, a teriilet kutatoi és alkalmazoi sza-
méara egyarant hasznos, érdekes. Ezért, a nemzetkozi trendeknek megfelelGen,
az elméleti fejezeteket gyakorlati témakkal egészitettiik ki, kiilonos tekintettel
az adatbanyaszati algoritmusok sikeres alkalmazasait elsGsegité technikakra,
mint példaul a hiperparaméter-keresés (4.13. fejezet) vagy tultanulas felismer-
tését és a tultanulas elleni védekezést szolgalé modszerek (4.10.1. fejezet és
4.13.5. fejezet).

Torténeti attekintés

A 90-es években a tarolokapacitasok méretének igen erGteljes novekedése, va-
lamint az Arak nagymeértékii csokkenése! miatt az elektronikus eszkozok és
adatbazisok a hétkdznapi életben is mindinkabb elterjedtek. Az egyszerii és
olcso tarolasi lehetGségek a feldolgozatlan adatok felhalmozasat eredményez-
ték. Az igy létrejott oOriasi adatbazisok a legtobb gyakorlati alkalmazéasban
a kozvetlen visszakeresésen és ellenGrzésen kiviil nem sok tovabbi haszonnal
jartak. A ritkan latogatott adatokbol jadat temetsk” (data tombs) alakultak

LA tarolokapacitas névekedése a kilencvenes években még Moore joslatat is feliilmulta,
lasd: [Porter, 1998]



ki |Han és Kamber, 2006|, amelyek tarolasa haszon helyett pusztan koltséget
jelentett. Ekkor még nem alltak rendelkezésre olyan eszkozok, amivel az ada-
tokban 1év6 értékes informaciot ki tudtak volna nyerni. Ezért fontos dontések a
dontéshozok megérzésein alapultak, nem pedig az informacioban gazdag adato-
kon, az adat — informécié — dontés lanc nem miikddott megfelelGen. Jol jel-
lemzi ezt a helyzetet John Naisbitt hires mondasa, miszerint ,We are drowning
in information, but starving for knowledge”® (Megfulladunk az informaciotol,
mikézben tudasra éheziink).

Egyre tobb teriileten meriilt fel az igény, hogy az adathalmazokbol a ha-
gyoméanyosnal arnyaltabb szerkezet( informaciokat nyerjenek ki. A hagyoma-
nyos adatbazis-kezel§ rendszerek — a kozvetlen keresGkérdéseken kiviil, illetve
az alapvetd statisztikai funkciokon tul (atlag, szoérds, maximalis és minima-
lis értékek meghatarozasa) — komplexebb feladatokat egyéaltalan nem tudtak
megoldani, vagy az eredmény kiszamitasa elfogadhatatlanul hosszu idébe telt.

A sziikség egy 1j tudomanyteriiletet keltett életre, az adatbinydszatot, amely-
nek célja: ,hasznos, latens informécié kinyerése az adatokbol”. Az adatba-
nyaszati algoritmusokat arra tervezték, hogy képesek legyenek az arnyaltabb
informaci6 kinyerésére akar oridsi méretd adatbéazisok esetén is.

Az adatbényaszat, mint 6nalloé tudoményteriilet 1étezésérdl az 1980-as évek
végétol beszélhetiink. Kezdetben a kiilonb6zé heurisztikdk, a matematikai-
lag nem elemzett algoritmusok dominéltak. A 90-es években megjelent cik-
kek tobbségét legfeljebb elhinni lehetett, de semmiképpen sem kétely nélkiil
meggy6zGdni az egyes irasok helytallosagarol. Az algoritmusok futasi idejérél
és memoriaigényérsl altalaban felszines elemzéseket és tesztelési eredménye-
ket olvashattunk. Az igényes olvasoban mindig maradt egy-két kérdés, amire
nem talalt valaszt. Bizonyos kdosz uralkodott, amiben latszolag mindenre volt
megoldéas, am ezek a megoldasok tobbnyire részlegesek voltak. Ennek egyik
legszembetiinGbb példaja a példanyokat hasonlosaguk szerint csoportosito, tn.
klaszterezd algoritmusok teriilete (6. fejezet), de tobb korai osztéalyozo (4. feje-
zet) és gyakori mintabényasz (5.2. fejezet) algoritmus is elméleti szemponthol
nem kellen aldtamasztott heurisztikakat alkalmazott.

A XXI. szadzadba valo belépéssel a kutatok korében egyre nagyobb nép-
szertiségnek kezdett orvendeni az adatbanyaszat. Ennek két oka van: egyrészt
a novekve versenyhelyzet miatt a piaci élet szereplGinek oriasi az igénye az adat-
bazisokban megbj6 hasznos informéaciokra. A névekvs igény névekvs kutatoi
beruhazéasokat indukalt. Masrészt az adatbianyészat a maga multi-diszciplinaris
voltaval attraktiv teriilet szamos kutato szamara. Sorra sziilettek meg a szinvo-
nalas munkék, elemzések, 6sszehasonlitasok és mindinkabb tiszta irdnyvonalak
rajzolodtak ki. Az elmult két évtizedben kifejlesztett eljarasoknak koszon-

2Megatrends, 1988



het&en rengeteg hasznos informaciot sikeriilt kinyerni. A specidlis alkalmazé-
sok mellett némelyik elemzd, felismerd eljarassal a mindennapi életiinkben is
rendszeresen talalkozunk: ilyen példaul a kéretlen elektronikus levelek (spam-
ek) automatikus felismerése vagy az online kereskedelemben egyre gyakrabban
alkalmazott ajanlorendszerek, amelyek a felhasznalo izlését probaljak feltérkeé-
pezni és ez alapjan személyre szabott reklamokat helyeznek el az online aruhaz
weblapjan, amikor egy-egy felhasznal6 belép az adott oldalra.

Ugyanakkor a kiilonféle szenzorok egyre olcsébba valdsanak koszonhetGen
minden kordbbinél nagysagrendekkel nagyobb adathalmazok gytltek és gytilnek
ossze, az adatok nagy részét csak eltaroljak és soha(!) nem olvassak ki.> A
kihivas tehat folyamatos, a megoldatlan, nyitott problémékra tovabbra is ke-
ressiik a valaszt, igy a kovetkezd évtizedekben is az adatbanyaszat dinamikus
fejlédése varhato.

Ujdonsagok a jegyzetben

Az adatbanyéaszat elmult években tapasztalhaté dinamikus fejlédése, 4j témak
és teriiletek megjelenése tette sziikségessé Bodon Ferenc korabbi jegyzetének
atdolgozasat, bovitését. A bovités elsGsorban az alabbi témakat érinti:

Matrix faktorizaciés algoritmusok. Népszertiek mind kutatasokban, mind
alkalmazasokban a ritka matrixok faktorizaciojan alapulo adatbanyaszati
eljarasok, ezért a jegyzetet is bovitettiik ezzel a témaéaval.

IdSsorokkal kapcsolatos adatbanyaszati feladatok. Az adattébla tipust
adatokkal kapcsolatos elemzé eljarasok egyre alaposabb megértése utan
a figyelem egyre inkdbb més modon strukturalt adatok felé fordul. Ezek
egyik legegyszertibb esete az idGsorok, melyekkel kiilon fejezetben foglal-
kozunk.

Osztalyoz6 algoritmusok alkalmazasa a gyakorlatban. Habér az oszta-
lyozo6 algoritmusok egyes tipusairél (pl. neuralis halok, szupport vektor
gépek) kiilon-kiilon is teljes konyvek jelentek meg, sziikségesnek tartottuk
az osztalyoz6 algoritmusokhoz kapcsolodd téméak bévitését is. Ekoézben
els6dlegesen nem arra fokuszalunk, hogy a meglévé algoritmusok minél
nagyobb szamu valtozatat mutassuk be, hanem arra, hogy az osztéalyozo
algoritmusok sikeres gyakorlati alkalmazasihoz nytujtsunk segitséget az
Olvasonak. Ezért a korabbiaknél részletesebben tériink ki olyan témakra,

3IBM Storage Férum, 2012, Budapest



mint példaul a hiperparaméter-keresés, tobbosztalyos problémék vissza-
vezetése binaris osztalyozasi feldatokra vagy a kiegyensiilyozatlan méretii
osztalyok (imbalanced classes) esete.

Ensemble modellek. Gyakran tapasztaljuk, hogy a kiilonb6z6 modellek kom-
bin4ci6ja jobb megoldéisra vezet, mint az egyes modellek énmagukban,
ezért fontosnak tartottuk, hogy a modellek kombinaciojaval kapcsolatos
legfontosabb elméleti eredményeket és leggyakrabban alkalmazott tech-
nikakat is ismertessiik.

Klaszterezéssel kapcsolatos Gij eredmények. Szamos kutato kritikusan te-
kint a klaszterezés témakorére azért, mert mas feladatokkal ellentétben
kevésbé vilagos, hogy mikor mondhatjuk, hogy az egyik klaszterez6 al-
goritmus jobban teljesit a méasiknal. A kritikus hangokat csak erdsitette
Kleinberg lehetetlenségelmélete [Kleinberg, 2002|. Ugyanakkor az ujabb
kiértékelési technikak, mint példaul a feladat-alapu kiértékelés (task-
based evaluation) és elméleti eredmények, ugy mint a klaszterezés stabi-
litasaval, valamint a klaszterezé algoritmusok konvergencia-sebességével
kapcsolatos tanulmanyok, kénnyen 1j megvilagitasba helyezhetik a klasz-
terezési.

Csomoésodas jelensége. Nemrég figyelték meg, hogy az adatbanyaszati elem-
zések hatterében 1év6 adatbézisok széles korére jellemzG a csomosodas je-
lensége. A csomoésodés azt jelenti, hogy az adatbazisban taldlhaté néhany
olyan kozponti szerepi objektum, amelyek az adatbazis meglepGen sok
tovabbi objektuméra hasonlitanak. Ez a jelenség, érdekes modon, Gssze-
fiigg a sokdimenzids terek estében tapasztalhato problémaékkal (curse of
dimensionality), és a immaron szamos adatbanyaszati teriileten 1éteznek
a csomosodast figyelembe vevs algoritmusok. A csomoésodés jelenségének
bemutatasa mellett a megfelel¢ helyeken utalunk a csomoésodést figye-
lembe vev§ osztalyozo és klaszterezd algoritmusokra.

Kiilon fejezet a Wekarol. A Weka elnevezésii adatbanyaszati szoftverrel kap-
csolatos tudnivalokat bévitettiik és kiilon fejezetbe szerkesztettiik.

Kinek szo6l ez a jegyzet?

Ez a jegyzet a jelenlegi adatbanyéaszati problémakrol és az azokat megoldo al-
goritmusokrol szol. A teriiletek attekintése mellett az algoritmusok mélyebb
szinti megismerése is a cél. Az iras elsGsorban informatikus beallitottsagu ol-
vasOknak késziilt, ugyanakkor szivesen ajanljuk minden érdeklének. Az egyes
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fejezetek mélyebb megértését segiti, ha az olvasd tisztaban van algoritmus-
[Ronyai és tsa.,1998] és adatbéazis-elméleti |Garcia-Molina és tsa., 2008] alapok-
kal, tovabba nem ismeretlen a valosziniiségszamitas |Feller, 1978, Rényi, 1968
és a linearis algebra [Rozsa, 1991] sem.

A jegyzet célja, hogy az adatbanyészati apparatus olyan megismerését nytjtsa,
melynek segitségével az olvaso sikerrel oldja meg az egyre tobb teriileten fel-
bukkané tjabb és tjabb adatbanyaszati problémakat.

Orémmel fogadjuk a jegyzettel kapcsolatos visszajelzéseket az alabbi cimen:

buza@cs.bme.hu

Ajanlott irodalom

|[Han és Kamber, 2006| Data Mining Concepts and Techniques cimi konyve
egyike az adatbanyaszat korai nagy sikerd miiveinek, amelynek magyar nyelvi
forditdsa is megjelent. A magyar nyelvi szakirodalombol kiemeljiik Abonyi
Jdnos altal szerkesztett Adatbinydszat, a hatékonysdg eszkéze cimii konyvet
[Abonyi, 2006]. Az adatbanyaszat rokonteriiletérdl irt kitting konyvet Tikk
Domonkos Szivegbanydszat cimmel |Tikk, 2007].

Az angol nyelvi szakirodalom legnépszertibb miivei koziil kiemeljiik Tan,
Steinbach és Kumar Introduction to Data Mining cimi kényvét [Tan és tsa., 2005]
valamint az Eibe Frank és lan H. Witten altal irt Data Mining: Practical Ma-
chine Learning Tools and Techniques cimi miivet [Witten és tsa., 2011]. Mind-
ketts egyszertiségre torekszik, ezért nyugodtan ajanljuk minden érdekldének.
Eibe Frank a Weka egyik féfejlesztGje, ennek megfelelGen a konyv egy része
a Weka hasznalatat targyalja. Komolyabb matematikai felkésziiltséget felté-
telez Trevor Hastie, Robert Tibshirani és Jerome Friedman altal irt The Ele-
ments of Statistical Learning: Data Mining, Inference and Prediction cimd
konyv [Hastie és tsa., 2001]|, valamint Christopher M. Bishop Pattern Recogni-
tion and Machine Learning cimd mive |Bishop, 2006].

Koszonetnyilvanitas

Ezaton szeretnénk koszonetet mondani Rényai Lajosnak, a Budapesti Mii-
szaki és Gazdasdgtudomanyi Egyetem taniranak a jegyzet korabbi valtozata-
hoz nyujtott segitségéért, hasznos Otleteiért, atmutatasaiért. Koszonjiik Mol-
nar-Saska Gabornak, Pintér Martanak, Szab6 Jacintnak, Hum Kata-
linnak, Biro Istvannak és Fekete Zsoltnak az MTA-SZTAKI dolgozoinak
valoszintiségszamitassal kapcsolatos tanacsaikat.

Koszonetet mondunk Fogaras Danielnek, aki az SVD-r6l sz616 részt irta.
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Kiilon koszonet illeti Czibula Veronikat a jelen jegyzet alapjaul szolgalo,
korabbi tanulmany tobbszori, alapos atnézéséért. Marx Daéaniel rengeteg in-
formacioval latta el a jegyzet els6 szerzGjét a KXIEX, emacs, Xfig hatékony
hasznalatat illetGen, amelyet eztton is koszoniink.

Friedl Katanak, ifjabb Bencziar Andrasnak, Lukacs Andrasnak,
Maricza Istvannak, Sarlés Tamésnak és Bereczki Taméasnak koszonjiik
az értékes észrevételeiket, megjegyzéseiket.

A jegyzet masodik szerzGje koszonetet mond Prof. Dr. Alexandros Nanopoulos-
nak és Prof. Dr. Lars Schmidt-Thieme-nek, akik révén ij megkdozelitésben is-
merkedett meg adatbanyaszati feladatokkal. A jegyzet egyes bévitéseit Andrew
Ng, a Stanfordi Egyetem docensének nagysikerti online kurzusa?* ihlette.

Ertékes észrevételeikért és konstruktiv javaslataikért koszonet illeti a BME
didkjait, tobbek koézott (névsorrendben) Ergs Pétert, Fekete Gabort, Hajnacs
Zoltant, Lajko Pétert, Petroczi Attilat, Schlotter Ildikot, Szanté Adamot, Széke
Monikat és Varga Danielt.

Végezetiil, de nem utolséd sorban, koszonetiinket fejezziik ki Csatd Lehel-
nek, a kolozsvari Babes-Bolyai Tudoméanyegyetem oktatojanak a jelen jegyzet
lekoralasaért, értékes tanacsaiért.

4www.coursera.org-n megjelent Machine Learning kurzus
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1. fejezet

Bevezetés

A szamitogép, korunk egyik legjelentGsebb talalméanya, rohamléptekkel hodit
teret az élet minden teriiletén. Amit nagysziileink még el sem tudtak képzelni,
egy generaci6 alatt nélkiilozhetetlenné valt, mara elvalaszthatatlan a munkank-
tol és szorakozasunktol egyarant.

Az Internet elterjedésével még hangsilyosabban érzékelhets a szamitogép
térhoditasa: az egyik legnagyobb problémat, a tavolsagot hidalta at. Uzleti
és magancélu érintkezések valtak lehetévé rovidebb id6 alatt és hatékonyan.
Adatok millioit kezelik és szallitjdk szamitogépes rendszerek. Az informécio-
kon alapul6 dontéshozatal ideje lerovidiilt, hiszen a hozzaférés konnyebbé és
gyorsabba valt.

Ma a vallalatok léte milhat az informéaciok gyors és pontos begytijtésén,
elemzésén, a rugalmas fejlédésen, valamint az innovacion. Az adatok azonban
onmagukban nem hasznosak, hanem a bel6liik kinyerhetd, a vallalat igényeihez
igazodo, azt kielégité informaciokra van sziikség. Ez egy tjabb sziikségletet
teremt: egy olyan eszkdz iranti igényt, ami képes arra, hogy informacioszerzés
céljabol elemezze a nyers adatokat. Ez az eszkéz az adatbanyaszat.

Adatbéanyéaszati (data mining) algoritmusokat az adatbazisbol torténd tu-
dasfeltaras (knowledge discovery in databases) soran alkalmaznak. A tudas-
kinyerés adatbazisokbol egy olyan folyamat, melynek soran érvényes, tjszerti,
lehetGleg hasznos és értheté mintékat fedeziink fel az adatokban. Egy ilyen
minta az alabbi:

wAngol tuddsok azt dllapitottdk meg, hogy aki sokat jar disco-ba, annak
nagyobb valosziniséggel alakul ki asztmdja.”
Forras: Slager radio, 2007. oktober 2., 8 6ra 26 perc

Ilyen és ehhez hasonlo mintakat gyakran taldlhatunk kiilonb6z6 lekérdezé-
sek segitégével, azonban ez a megoldas lassi, draga és nem elég atfogo. Jogos
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tehat az igény, hogy a legismertebb, leggyakoribb elemzéstipusokhoz specialis
modszereket, algoritmusokat fejlesszenek ki, amelyek gyorsan és pontosan szol-
galtatnak egy objektiv képet az adatbazisokban talalhato ,kincsrél”. Ennek
szellemében sokféleképpen definialtak az adatbanyaszatot, ezek koziil sorolunk
fel néhényat:

e _The nontrivial extraction of implicit, previously unknown, and potenti-
ally useful information from data” (Piatetsky Shapiro)

e ...the automated or convenient extraction of patterns representing know-
ledge implicitly stored or captured in large databases, data warehouses,
the Web, ... or data streams.” ([Han és Kamber, 2006], xxi oldal)

e ...the process of discovering patterns in data. The process must be
automatic or (more usually) semiautomatic. The patterns discovered
must be meaningful...” ([Witten és tsa., 2011], 5. oldal)

e ... findinghidden informationin a database.” ([Dunham, 2002|, 3. oldal)

e ....the process of employing one or more computer learning techniques to
automatically analyze and extract knowledge from data contained within
a database.” ([Roiger, 2003], 4. oldal)

Egyesek szerint az adatbanyaszat, mint megnevezés némiképp szerencsétlen
[Han és Kamber, 2006]. Ha szénbanyészatrol beszéliink, a szén banyaszasara
gondolunk. Ezzel ellentétben adatbanyéaszat esetén nem adatot banyaszunk,
hanem — amint a példaban is lattuk — a rejtett és szamunkra hasznos tuddst
(informaciot), osszefiiggéseket keressiik egy nagy adathalmazban (szemlélete-
sen: ,adathegyben”).

Az adatbanyaszatot az iizleti élet és a marketing keltette életre, ugyanak-
kor egyre tobb teriileten ismerik fel lehetGségeit, melynek eredményeként az
alapkutatasoknak is egy fontos eszkozévé valt. Adatbanyéaszati eszkozoket al-
kalmaznak tobbek kozott az orvosbiologiaban, genetikdban, tavkozlésben, vagy
a csillagaszatban.

Az adatbanyaszat egy multi-diszciplinaris teriilet, ezt szemlélteti az 1.1
abra. A rokon teriiletek koziil kiemeljiik a gépi tanulast és a statisztikat.

A gépi tanulas a klasszikus mesterséges intelligenciabol nétt ki. Mig a mes-
terséges intelligencia esetében azt hangsilyozzuk, hogy egy robot, egy szamito-
gépprogram (tigynevezett dgens) 6nallo dontéseket hoz, kvazi autonom modon
miikodik, onéllban reagil a kornyezetébdl érkezs jelekre, addig a gépi tanu-
las soran altalaban feltételezziik, hogy korabbi tapasztalatainkat egy (nagy)
adatbazissal irjuk le, és azt varjuk, hogy a szamitogép ezen adatbazis, ezen
tapasztalatok felhasznalédsaval alakitson ki egy dontési mechanizmust, mintegy
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1.1. abra. Az adatbanyaszat kialakulasa

tanuljon a megadott adatokbol. Agensnek tekinthetjiink a kornyezetével inter-
akcioban 1évg, onallban miikods szamitogépprogramokat is: példaul egy olyan
programot, amely automatizaltan tolti le weblapok sokasagat, és sajat maga
donti el, hogy mely weblapokat téltse le és tarolja el egy adatbazisban.

A gépi tanulast egy, a kotelezd gépjarmi felelGsségbiztositas tertiletrsl szar-
maz6 példan keresztiil szemléltetjiik: gépi tanulast végez egy olyan dontésta-
mogato6 rendszer, amely azt elemzi, hogy a miltban milyen tulajdonsagu tigy-
felek (pl. fiatal vagy oreg; egyediilallo vagy héazas; gazdag vagy szegény) hany
és mennyire silyos autobalesetet okoztak, és a rendszer az elemzés eredménye
alapjan tesz javaslatot arra, hogy egy-egy 1j iigyfél mekkora biztositéasi dijat
fizessen.

Sok kutaté a gépi tanulds és adatbanydszat kifejezéseket szinte szinonima-
ként hasznalja. Ez vildgosan mutatja a két teriilet szoros kapcsolatat, azt,
hogy szamos eljarast, elsé sorban az osztalyozo, regresszios és klaszterezd al-
goritmusokat (példaul a dontési fakat, neurdlis halozatokat, szupport vektor
gépeket, centroid-alapu és hierarchikus klaszterezgket, stb.) a gépi tanulés és
az adatbanyészat is egyarant magéénak tekinti. Tekinthetjiik gy, hogy a gépi
tanulas esetében azt hangstlyozzuk, hogy a rendszer a korabbi tapasztalatokat
elemezve, azokbol tanulva, képes kovetkeztetéseket levonni, dontési javaslato-
kat tenni. Egy ajanlorendszer példaul egy webes druhéz eladési adatati alapjan
termékeket javasol a felhasznaloknak. Ezzel szemben, amikor adatbanyaszatrol
beszéliink, azt hangsilyozzuk, hogy a korabbi tapasztalatainkat leir6 adatbazis
oriasi mérettd, példaul a webes aruhazak eladéasi adatai olyan nagy méretiiek,
hogy ,hétkdznapi” technikdkkal nem tudjuk megfelelGen feldolgozni, elemezni
az adatokat, nem tudunk az adatokbol értelmes Osszefiiggéseket kinyerni, azok
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alapjan kovetkeztetéseket levonni.

Akércsak a gépi tanulds, az adatbanyaszat is rengeteg, eredetileg a sta-
tisztikdbol szarmazo eljarast hasznal. Mig azonban a statisztika egyik alapvetd
kérdése példaul, hogy mikor lesz a minta reprezentativ, az adatbanyaszat soran
altalaban abbol indulunk ki, hogy egy nagy méretti, a relevans adatokat tar-
talmazé adathalmaz mér rendelkezésre all, csak nem tudjuk, hogy ezt milyen
modszerrel kell elemezniink ahhoz, hogy értékes tudast nyerjiink ki bel6le. Az
adatbanyaszat a statisztikai modszerek alkalmazésakor is a nagy adathalma-
zokra helyezi a hangsilyt: egyik alapkérdés, hogy mely eszk6zok hasznalhatok,
és hogyan a nagyon nagy méretli adathalmazok elemzésére.

Osszegzésként elmondhatjuk, hogy mara az adatbanyaszat egy szerteagazo
teriiletté ndtte ki magat, mikozben tobb hangsilyt fektet az algoritmusokra,
mint a statisztika, és tobbet a modellekre, mint a gépi tanulas eszkozei (pl.
neuralis halozatok).

1.1. A tudasfeltaras folyamata

A tudasfeltaras folyamata [Han és Kamber, 2006, Fayyad, 1996 soran hattol
tiz fazist szokés elkiiloniteni attol fiiggden, hogy mely 1épéseket vonjuk Gssze:

1. Az alkalmazasi teriilet feltarasa és megértése, fontosabb elGzetes
ismeretek begyitijtése és felhasznalasi célok meghatarozasa.

2. Adatbazisok kivalasztasa. Kivalasztjuk a hasznélni kivant adatbézist
vagy adatbazisokat, illetve annak szamunkra relevins részét, amibdl a
tudast ki akarjuk nyerni. A kivalasztott adatok akar tobb, kiilonbozo
szamitdgépen elosztva lehetnek jelen, egymastol fizikailag tavol. A kii-
16nb6z6 forrasokbol szarmazé adatok kivalasztasa soran sok probléméba
itkozhetiink. A kiilonb6z6 adatbéazisok kiilonb6zé modon taroljak ada-
taikat, kiilonb6z& konvenciokat kdvetnek, kiilonbéz6 mértékegységeket,
els6dleges kulcsokat és elnevezést, kiilonbozé formatumokat hasznélhat-
nak és kiilonféle hibék lehetnek jelen. Az integracio egyik kulcsfeladata
a duplikdtumok kisziirése: egyazon objektum kiilonb6z6 adatbézisokban
lehet jelen, a kiilonboz6 adatbéazisokban kisebb-nagyobb mértékig eltérd
formaban. Azt szeretnénk ugyanakkor, hogy az integralt, egységes adat-
béazisban egy objektum pontosan egyszer szerepeljen, lehet6leg hibatlan
adatokkal.

3. Adattisztitas. Itt olyan alapvetd operaciokat értiink, mint a téves be-

jegyzések eltavolitasa, hidnyos mez&k potlasa, zajok sztirése stb. Zajon
az adatba épiilt véletlen hibat értiink. Vannak zajok, amelyeket egyszerti
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felfedezni és javitani. Példaul sztring tipusu érték ott, ahol szdmot va-
runk, vagy felsorolas tipust attribtitumnél ervénytelen érték talalhato.!
Sajnos a hiba sok esetben észrevétlen marad (példaul 0.53 helyett 0.35
érték gépelése).

4. Adatintegracio, adattarhazak kialakitasa. Az adattarhazak kialaki-
tasa soran az elemzés szamara lényeges adatbéazisokat egyesitjiik. A har-
madik és negyedik lépést egyiitt gyakran nevezik az adatok el6feldolgozasanak.
Az egész céget atfogd adatintegracio eredményeként létrejon egy specialis,
az elemzést tdmogatod adatbazis, amelyet adattdrhdznak neveznek.

Példa: A kovetkezGkben egy banki rendszer kontextusasban szemlél-
tetjiik, hogy egy adattarhidz mennyiben tér el a hétkoznapi mikodést
tdmogato, ugynevezett operativ adatbdzistol. Tegyiik fel, hogy tudni sze-
retnénk egy iigyfél szaimlaegyenlegét. Az ligyfelet nevezziik Gipsz Jakab-
nak. Gipsz Jakab szamlaegyenlegét az operativ adatbazisbol pontosan,
gyorsan és naprakészen le tudjuk kérdezni. Gipsz Jakab szamlaegyen-
legére vonatkoz6 lekérdezéssel szemben, egy ,atfogobb”, elemzd jellegi
lekérdezés példaul a kovetkezs: Hogyan alakultak az iigyfelek bankban
elhelyezett megtakaritasai az elmilt 12 honapban?”. Ha ezt az operativ
adatbazis segitségével szeretnénk megvélaszolni, az sok ideig tarthat és
tulsdgosan leterhelheti az operativ adatbazist, és a rendszer terheltsége
miatt sok ideig tarthati Gipsz Jakab szdmlaegyenlegének lekérdezése. Az
atfogobb, sok aggregéiciot tartalmazo elemz§ jellegti lekérdezések opera-
tiv adatbéazison valo kozvetlen végrehajtasa tehat nem praktikus. Az
adattarhaz segitségével azonban épp az ilyen lekérdezéseket tudjuk haté-
konyan megvalaszolni, tAmogatva ezaltal a dontéshozatali folyamatokat.

Az adattarhazban szandékosan olyan olyan tablakban taroljuk az ada-
tokat, hogy az elemzé jellegii lekérdezések hatékonyan végrehajthatoak
legyenek, példaul elemi adatok helyett aggregdtumokat téarolunk, ame-
lyekbdl a lekérdezésekben szereplé aggregaciok gyorsabban kiszamitha-
toak, mint az elemi adatokbol. Az adattarhazhoz intézett, nagyobb ivi
atfogobb lekérdezésekre nem feltétleniil varunk abszolit pontos valaszo-
kat: ha egy adattarhazbol délutan 4-kor kérdezziik le, hogyan alakultak
az utobbi 12 honapban az ligyfelek megtakaritidsai, abban még nem biz-
tos, hogy benne lesz Gipsz Jakab aznap lekotott betétje. Az adattar-
haz adatai tehat nem feltétleniil frissek, ugyanakkor nyilvin sziikséges
az adattarhazbeli adatok rendszeres frissitése az operativ adatbazisban

'Ha példaul, az adatbazisunk definicidja szerint a Lakdhely tipusa attribitum a nagyvdros,
kisvdros, falu értékeket veheti fel, akkor egy "XI. keriilet" bejegyzést hibanak tekintiink,
amelyet az adattisztitas soran javitunk.
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10.

tarolt adatok alapjan.

Adattarhazak alkalmazasakor a trendek, folyamatok elemzése a cél. Az,
hogy nem az aktudlisan legfrissebb adatokkal dolgozunk, &ltaldban nem
okoz gondot, feltéve, hogy a legutobbi frissités 6ta nem kovetkezett be
radikalis valtozas. Ezzel szemben Gipsz Jakab nyilvin nem oriilne, ha
a betét elhelyezése utan este lekérdezve szamlajat ,nem latnd” a pénzét,
példaul azért, mert a periodikus frissités csak hetente egyszer esedékes.
Szintén furcsa lenne, ha Gipsz Jakab a szamlaegyenlegének lekérdezésekor
egy olyan valaszt kapna a rendszert6l, hogy 95 %-os valoszintiséggel az
egyenlege 100.000 és 200.000 forint kozotti.

Adattér cs6kkentése. Ebben a lépésben az adatbazisbol a cél szem-
pontjabol fontos attributumokat emeljiik ki és/vagy dimenzidcsokkentést
végziink. Gyakran el6fordul, hogy az attributumok egymaéssal korrelal-
nak, redundansak, egy-egy objektum joval kevesebb attributummal is
leithat6, mint az eredeti adatbazisban. Ilyenkor dimenzi6csokkentd elja-
rasokat hasznalhatunk, példaul PCA-t [Dunteman, 1989, Jolliffe, 2005,
MDS-t [Borg és Groenen, 2005], ISOMAP-t [Tenenbaum és tsa., 2000].

Adatbanyéaszati algoritmus tipusanak kivalasztasa. Eldontjiik,
hogy a megoldand6 feladat a 1.2. fejezetben bemutatasra keriilg adatba-
nyaszati alapfeladatok koziil melyikre illeszkedik leginkabb.

A megfelel6 adatbanyaszati algoritmus meghatarozasa. A fel-
adatot megoldo lehetséges algoritmusok koziil kivalasztjuk azt, amelyik
a konkrét esetben leginkdbb célravezets. Megvizsgéaljuk az algoritmusok
elényeit, hatranyait, paramétereit, elemezziik a futasi idG- és memoria-
igényét. Gyakran sziikség lehet a meglévg algoritmusok kisebb-nagyobb
valtoztatasara, az aktualis feladathoz valo adaptaciojara.

A valasztott algoritmus alkalmazasa. Az el6készitett adatainkat
elemzziik a valasztott algoritmussal.

A kinyert informacié értelmezése, esetleg visszatérés az el6z6
lépésekhez tovabbi finomitasok céljabol. Megvizsgaljuk, hogy a
kinyert (matematikai) Gsszefiiggés mit jelent az adott alkalmazasi teriilet
kontextusaban, mennyiben jarul hozza a teriilet jobb megértéséhez, egy
meglévs termék vagy szolgaltatas javitasahoz, esetleg 1j termék vagy
szolgéltatas létrehozasihoz.

A megszerzett tudas megerdsitése. Osszevetés az elvarasokkal, eld-
zetes ismeretekkel. Eredmények dokumentélasa és dtadasa a végfelhasz-
nalonak.
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Egy adatbanyaszati elemzés eredménye akkor nem megfelel§, ha nem si-
keriil semmilyen 1j és hasznos Osszefiiggést feltdrni. Ennek tobb oka is lehet,
néhanyat kiilon is kiemeliink:

1. Elsfordulhat, hogy rosszul valasztottuk meg az elemzéshez hasznalt al-
goritmust vagy ennek paramétereit (lasd a 7. és 8. 1épést), és egy masik
eljarassal (vagy mas paraméterekkel) talalni fogunk valamilyen érdekes
Osszefliggést. Szemléletesen szolva: mas oldalrdl ranézve az adathegyre,
lehet, hogy latunk rajta valami érdekeset.

2. Lehetséges, hogy a tudasfeltarasi folyamat lépését elrontottuk, olyan
transzforméaciot hajtottunk végre, amely megakadélyozta, hogy 1j Gssze-
fiiggést talaljunk. Ha sejtjiik, hogy melyik lépést ronottuk el, akkor
visszatériink arra a lépésre és onnantol Gjrakezdjiik a folyamatot.

3. Legrosszabb esetben az is lehetséges, hogy az adatok egyaltalan nem rej-
tenek semmiféle 4j, a gyakorlatban hasznosithato Osszefiiggést. Ekkor —
sajnos — teljesen elolrdl kell kezdeni a folyamatot, Gj adatokat hasznalva.

A sikeres adatbanyaszati projektekben altqlaban az els6 6t 1épés teszi ki
az 1d6- és pénzraforditasok legalabb 80%-at. Ha a célok nem kell6képpen at-
gondoltak és a banyaszand6 adatok nem megfelel6 mingségtiek, akkor konnyen
el6fordulhat, hogy az adatbanyasz csak vaktaban dolgozik és a kinyert infor-
macionak semmi haszna sincs.

A tudasfeltaras soran elengedhetetlen, hogy az adatbanyasz és az alkalma-
zasi teriilet szakértGje szorosan egyiittmiikodjon, a projekt minden fazisdban
ellenérizzék a betartando iranyvonalakat. Nézziink erre egy példat: ha adat-
banyaszati eszkozokkel sikeriil kimutatni, hogy X betegséggel gyakran egyiitt
jar Y betegség is, a kutatoorvos képes eldonteni azt, hogy ez valoban igy
van-e: megvizsgalhatja, hogy ugyanezen Osszefiiggés méas adathalmaz esetén
is fennall-e (esetleg direkt ebbdl a célbol gytjt adatot). Ha igen, akkor ki-
deritheti azt, hogy az egyik betegség soran keletkezik-e olyan kémiai anyag,
vagy elszaporodott-e olyan korokozo, mely hozzajarul a masik betegség kiala-
kulasahoz. Ezek alapjan azt mondhatjuk, hogy az adatbanyasz ,tippeket” ad
a kutatoorvosoknak. Ezen ,tippek” jelentGsek, ezek ovhatjak meg a kutatoor-
vost attol, hogy — szemléletesen fogalmazva — ,rossz helyen tapogatozzon”.
Az adatbanyészat tehét elsé sorban 1j, igéretes hipotézisek javaslataval jarul-
hat hozza mas teriileteken zajlo kutatédsokhoz.

A kovetkezo valos példaban az életmodra és a megbetegedésekre vonatkozo
adatok elemezdje jut a kovetkeztetésre, hogy a prosztatardk Osszefiigg a szene-
sedésig siitott has fogyasztasaval. Ezzel irdnyt mutat” a kutatéorvosnak, aki
a hattérben rejlé kémiai reakciokat és azok biologiai kdvetkezményeit tarja fel.
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Ez a konkrét esetben lényegében igy is tortént: el6bb tartak fel a jol atsiitott
hus fogyasztasa és a prosztatarak gyakorisaga kozotti Osszefiiggést, majd meg-
talaltak a hus siitéskor keletkez6 PhIP vegyiiletet és kimutattak, hogy hatasara
prosztatarak alakulhat ki.?

Ez a jegyzet elsG sorban a 6-8. 1épéseket veszi szemiigyre. A tudasfeltarasi
folyamat ezen szakaszat szoktédk a szikebb értelemben vett adatbinydszatnak
nevezni. Feltételezziik, hogy rendelkezésiinkre 4ll egy adatbézis, tudjuk, milyen
jellegii informéciéra van sziikségiink, és az adatbanyasz feladata, hogy ennek
megoldésara minél gyorsabb és pontosabb algoritmust adjon.

A tudasfeltaras fentiekben felvazolt folyamataval kapcsolatban megjegyez-
ziik, hogy ez egy vdzlatos séma, melyet a valos adatbanyaszati projektek nem
feltétlentil kovetnek teljes mértékben. A folyamat harmadik 1épésében emlitet-
tiik példaul a hianyzo értékek potlasat. Erre azonban nincs feltétleniil sziikség,
ha késébb, a nyolcadik lépésben, olyan adatbanyaszati algoritmust hasznalunk,
amely szAmara nem jelent problémat a hianyzo értékek jelenléte.® Sok esetben
nem sziikséges a teljes folyamatot végrehajtani: egy jol kialakitott, megbizhato,
hibamentes adatokat tartalmaz6 adattarhaz rengeteg vezet6i dontés tamoga-
tasara képes lehet. Lehetséges, hogy mar onmagaban az adattarhaz is kielégiti
a felhasznalo igényeit. Esetenként a folyamat lépései akar énmagukban is ér-
tékesek lehetnek: példaul az operativ adatbézison is érdemes lehet elvégezni
az adattisztitast, duplikditumok keresését. Végezetiil megjegyezziik, hogy ha-
sonl6 technikakat, algoritmusokat hasznalhatunk tobb kiilonb6z§ lépés soran:
példaul osztalyozo és regresszids algoritmusokat nem csak a nyolcadik 1épésben
hasznalhatunk, hanem duplikatumok keresésére is [Christen, 2008].

Az elemzés célja szerint kétféle adatbanyaszati tevékenységet kiilonitiink el:

Feltaras: A feltaras soran az adatbazisban talalhato mintékat keressiik meg.
A mintak legtobbszor az altalanos trendeket /szokasokat /jellemzdket irjak
le, de vannak olyan alkalmazasok is (példaul csalasfelderités), ahol éppen
az altalanostol eltérd/nem vart mintakat keressiik.

El6rejelzés: Az elorejelzésnél a feltart mintak alapjan probalunk kovetkez-
tetni a jovére. Példaul egy elem ismeretlen értékeit probaljuk el6rejelezni
az ismert értékek és a feltart tudés alapjan.

Négy fontos elvarasunk van a megszerzett tudassal kapcsolatban: (1) legyen
konnyen érthetd, (2) legyen érvényes, (3) legyen hasznos és (4) legyen tjszert.
Az érvényesség eldontése a teriilet szakértSje mellett az adatbanyasz (esetleg

2Rakkelts anyagok a McDonaldsban és Burger Kingben,
http://index.hu/gazdasag/vilag/mcrak060929

3 Az osztalyozo6 algoritmusok koziil ilyen tobbek kozt a Naive Bayes és nhany doéntési fara
épit6 algoritmus.
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statisztikus) feladata is. El6fordulhat, hogy helyes modellt adtunk, az algorit-
mus is jol miikodott, a kinyert szabaly mégsem fedi a valésagot. Bonferroni
tétele? arra figyelmeztet benniinket, hogy amennyiben a lehetséges kovetkez-
tetések szama til nagy, akkor egyes kovetkeztetések tényleges valosagtartalom
nélkiil igaznak mutatkoznak, tisztan statisztikai megfontoldsok alapjan.

A helytelen kovetkeztetésre az egyik leghiresebb példa az alabbi®: Az 50-es
években David Rhine parapszichologus didkokat vizsgdlt meg azzal a céllal,
hogy parapszichologiai képességgel rendelkez&ket taldljon. Minden egyes diak-
nak 10 lefedett kartya szinét kellett megtippelne (piros vagy fekete). A kisérlet
eredményeként bejelentette, hogy a didkok 0,1%-a parapszichologiai képesség-
gel rendelkezik (a teljesen véletlenszeriien tippel6k kozott a helyesen tippelSk
varhato szama statisztikailag nagyjabol ennyi, hiszen annak valoszintisége, hogy
valaki mind a tiz kartyat eltalalja 2% = ﬁ). Ezekkel a didkokkal jra elvé-
gezte a kisérletet, am ezuttal a didkok eredménye teljesen atlagos volt. Rhine
kovetkeztetése szerint az, aki parapszichologiai képességgel rendelkezik és errdl
nem tud, elveszti eme képességét, miutan tudomast szerez rola.

Egy masik példa a valésdgtartalom nélkiili szabaly kinyerésére az alabbi,
megtortént eset. Amerikaban a Dow Jones édtlag becsléséhez keresni kezdték
azt a terméket, amely aranak alakulasa leginkdbb hasonlitott a Dow Jones atlag
alakulasdhoz. A kapott termék a bangladesi gyapot volt. A bangladesi gyapot
ara és a Dow Jones atlaganak alakulidsa kozt megfigyelt hasonlosag azonban
pusztan a véletlen mtve volt.

Rosszabb esetben még az is el6fordulhat, hogy az eredményként kapott
Osszefiiggés nem csak, hogy nem igaz, abban az értelemben, hogy az 0Ossze-
fiiggésben szereplé dolgok kozott a valosdgban nincs kapcsolat, hanem épp a
kapott Osszefiiggés ellenkezdje igaz, l4sd a Simpson-paradoxont a 5.2.6. feje-
zetben.

Az adatok illetve az informaciok megjelenitésének modja legalabb annyira
fontos, mint az Osszefiiggések meghatéarozasa. A végfelhasznalokat (vezetGket)
jobban megragadja egy jol elkészitett abra, mint a matematikai 0sszefiiggések
nyers talalasa. A megjelenités tehat fontos része az adatbanyaszatnak. Ezt
igazolja, hogy nagy sikert konyvelnek el az olyan adatbanyaszati szoftverek,
amelyek adatbanyészati algoritmusokat nem is futtatnak, pusztan az adatokat
jelenitik meg "intelligens" moédon, haromdimenzios, szines, forgathato abrak
segitségével. Ezeknél a rendszereknél az Gsszefiiggéseket, mintazatokat, kozos
tulajdonsaggal rendelkezé csoportokat maguk a felhasznalok veszik észre. Az
adatbanyaszati szoftverekrdl részletesebben 9. fejezetben olvashatunk.

thttp://statpac.com/manual /index.htm?turl=bonferronistheorem.htm
Phttp://infolab.stanford.edu/ ullman /mining/overview.pdf
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1.2. Adatbanyaszati alapfeladatok

Nagy adathalmazok elemzésének, a ,rejtett” tudas feltarasanak igénye sok kii-
16nb6z6 teriileten jelentkezett és jelentkezik, tigy mint a marketing, biztositas,
hitelintézetek, orvostudomany vagy mérnoki alkalmazasok.

Erdekes modon, a kiilonboz6 teriiletek szakérti, kutatoi — elméleti, ,ma-
tematikai” szempontbo6l — nagyon hasonl6 feladatokra jutottak. A feladatok
megoldésa soran alkalmazott eljarasok algoritmusok is sokszor egyazon elja-
rés kiiloboz6 valtozatai. Elsére talan meglepd lehet, hogy példaul a kéretlen
elektronikus levelek (spam-ek) automatikus felismerésére sok szempontbol ha-
sonld modellt hasznalhatunk, mint annak elGrejelzésére, hogy egy banki ligyfél
vissza fogja-e fizetni a szdmara folyositott hitelt. Amint latni fogjuk, az osz-
talyozas kiilonboz6 teriileteken alkalmazott felismerd és el6rejelzé rendszerek
k6zos elméleti keretét alkotja. Ehhez hasonloan az alabbiakban leirt tovabbi
adatbanyaszati alapfeladatok is szdmos alkalmazasban fordulnak el6.

A szakirodalom, lasd pl. |[Tan és tsa., 2005|, altalaban négy adatbanyaszati
alapfeladatot hatéroz meg:

Osztalyozas és regresszio. Az osztalyozo algoritmusokat és azokkal kapcso-
latos ismereteinket kiilonféle felismerési és elGrejelzési feladatok kozos el-
méleti hatterének tekinthetjiik. Ilyen felismerési feladat tobbek kozott a
szamitogéppel automatikusan végzett kézirasfelismerés, beszédfelismerés
vagy jelbeszédi jelek felismerése. Szintén osztalyozasi feladatnak tekint-
het6 annak el6rejelzése, hogy egy bank potencialis iigyfelei koziil var-
hatoan kik fogjak késedelem nélkiil visszafizetni a hiteliiket és kik nem.
Hasonl6 feladat annak becslése, hogy egy biztositonal gépjarmiiveiket
biztositd tigyfelek koziil ki milyen valoszintiséggel okoz majd balesetet.
Lemorzsolodas-elérejelzési feladatok (azaz mely tigyfelek fogjak varha-
toan elhagyni az adott szolgaltatot), egy-egy blogbejegyzésre érkezs kom-
mentek szdmanak elGrejelzése és tovabbi ,egzotikus” felismerési feladatok
is ebbe a korbe tartoznak, mint példaul a szamitogépes felismerése annak,
hogy egy adott szoveg szerzje né-e vagy férfi [Stanczyk, 2011].

Feltehetjiik, hogy az adatbazisunk valamilyen példanyok (iigyfelek, be-
tegségek, vasarlok, telekommunikacios események, sth.) tulajdonsagait
irja le. Egy-egy tulajdonsag egyszerii esetben egy szdmmal vagy szim-
bélummal irhaté. Ekkor az adatbazis egy nagy tablazat, melynek egyes
sorai az egyes példanyoknak felelnek meg, oszlopai pedig a tulajdonsa-
goknak (egy-egy oszlop egy-egy tulajdonségnak). Egy ilyen adatbazist
szemléltet az 1.2. abra, amely egy kereskedé iigyfeleinek korében végzett
felmérés soran gyiitott adatokat tarolja. Az Eletkor tulajdonsag értékei:
fiatal, kézépkori, idds. A tulajdonsag helyett gyakran hasznaljuk majd az
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idés kozepes
-——-_
idés kozepes igen
-——-_
kozepkorli  alacsony ne
-——-_
fiatal koézepes igen
-——-_
idés kozepes igen

1.2. 4bra. Példa: Egy adattabla

attribitum sz6t%. Amikor minden attribitum szam, a példanyok egy sok-
dimenzios tér pontjainak feleltetheték meg, ezért az attribitum helyett
a dimenzio kifejezést is hasznalhatjuk. A példdnyra mas széval objektum,
elem, rekord néven is hivatkozik a szakirodalom.

[lyen megkéozelitésben az osztalyozas illetve regresszi6 feladata valamely
ismeretlen attribatum becslése illetve elérejelzése. Ezt a kitiintetett att-
ributumot nevezziik osztalyattribitumnak (class attribute, class label).
Amennyiben az osztalyattributum értékkészlete diszkrét (az osztalyattri-
batum elére definialt értékek valamelyikét veszi fel), osztdlyozasi feladat-
rol beszéliink, ha az osztalyattributum értéke folytonos, akkor regresszids
feladatrol.

Ha példéaul az 1.2. abran lathato adatbéazis esetében néhany iigyfélrél nem
tudjuk, hogy érdekelni fogja-e Sket az akciot, és ezt szeretnénk iigyfelen-
ként el6rejelezni, egy osztalyozasi feladattal van dolgunk. Az osztalyatt-
ribitum ezesetben az Erdekli-e az akcid elnevezést attributum.

Ha egy biztositotarsasag, a korabbi példak egyikét folytatva, iigyfeleinek
kiilonb6z6 tulajdonsagait tarolja (életkorukat, jovedelmiik nagysagat, az
altaluk vezetett autd végsebességét, motorjanak teljesitményét, sth.) és
azt szeretné elérejelezni, hogy egy iigyfél mekkora eséllyel okoz balesetet a
kovetkezd évben, akkor a baleset valoszintisége lesz az osztalyattribatum.
Ez az el6rejelzési feladat egy regresszios feladat, hiszen az elérejelzend6
érték (baleset valosziniisége) folytonos.

Klaszterezés. Osztalyozasi feladatok esetében, amikor az osztalyattribitum

6 A kozgazdaszok a tulajdonsag helyett ismérvet, valamely tulajdonsig konkrét értéke
helyett ismérv vdltozatot mondanak.
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1.3. abra. Klaszterezés (bal oldalon) és kiilonc pontok keresése (jobb oldalon)

értéke néhany, el6re definidlt érték valamelyike, tigy tekinthetjiik, hogy az
objektumokat el6re definidlt csoportok valamelyikébe soroljuk be: egy-
egy csoport az osztalyattributum egy-egy értékének felel meg. Ezzel
szemben a klaszterezés soran a csoportok elére nem ismertek, a feladat
a csoportok felfedezése, feltarasa, és az egyes objektumok besorolasa a
megtalalt csoportokba. Az objektumokat tehat el6re nem definidlt cso-
portokba (klaszterekbe) kell sorolnunk tigy, hogy az egy csoportba tartozo
objektumok hasonloak legyenek, mig a kiilonb6z6 csoportba keriiltek kii-
16nbozzenek egyméstol.

Tipikus klaszterezési feladat példaul az tigyfelek szegmentélasa, de klasz-
terez6 algoritmusokat hasznalhatunk dokumentumok vagy képek csopor-
tositasara, szocialis halozatok és csillagaszati adatok elemzésére, valamint
nagy teljesitményt szuperszamitogépek komponenseinek elrendezésekor.
Klaszterezésre mutat példat az 1.3 abra elss fele. Az adatbazisbeli objek-
tumokat itt a sik pontjainak feleltettiik meg. Ez akkor lehetséges, ha azt
feltételezziik, hogy az adatbazisbeli objektumok két szammal megadott
attributummal rendelkeznek: az egyik attribtitum a vizszintes, a masik
pedig a fiigg6leges koordinatatengelynek feleltethetd meg. Ilyen abrazo-
las mellett a hasonlé objektumok egymashoz kozeli pontoknak felelnek
meg, az egymastol kiilonbo6zé objektumok pedig tavoli pontoknak.

Gyakori mintak és asszociacios szabalyok keresése. Torténetileg kifeje-
zetten érdekes a gyakori mintazatok és asszociacios szabalyok keresésének
feladata, mert szorosan Osszefiigg az adatbanyészat, mint 6néllo teriilet
kialakulasaval. Ezzel szemben az osztalyozéssal, regresszioval, klasztere-
zéssel mar korabban is foglalkoztak.

Asszociacios szabalyok alatt olyan jellegli Osszefiiggéseket értiink, mint
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példaul az alabbi:

Aki dohdanyzik és sok alkoholt fogyaszt, sokkal nagyobb eséllyel lesz
rakos, mint aki nem.

A gyakori mintédk keresésének feladatat legtébbszor kereskedelmi példa-
kon keresztiil szoktak bevezetni. Tételezziik fel, hogy arra vagyunk kivan-
csiak, hogy egy bevasarlokozpont altal arusitott termékek koziil melyek
azok, amelyeket gyakran vasarolnak egyszerre a vevGk. Ebben a kontex-
tusban egy-egy gyakori minta termékek egy halmazat jeloli, olyan ter-
mékeket, amelyeket jellegzetesen egyszerre vasarolnak meg. Egy gyakori
minta lehet példaul a

zsemle, tej, szaldmi, sajt,
egy masik pedig a
sor és pelenka.

Amint latni fogjuk, a gyakori mintazatok banyészata szorosan Gsszekap-
csolodik az asszociacios szabalyok banyaszataval. Szintén latni fogjuk,
hogy a minta tipusatol fiiggéen az alapfeladatnak kiilonbo6z6 valtozatai
vannak: kereshetiink gyakori halmazokat, gyakori sorozatokat, gyakori
részgrafokat, figyelembe vehetjiik azt, hogy a bevéasarlokozpont termékei
kiilonb6z6 kategoridkba tartoznak, stb.

Anomalidk felismerése. Mas szoval: eltéréselemzés, kiilonc pontok keresése,
illetve outlier-ek felismerése. Azokat a példanyokat, amelyek nem felelnek
meg az adatbézis dltalanos jellemzGinek, tulajdonsidgaik nagy mértékben
eltérnek az altalanostol, az adatbazisbeli példanyok tébbségétdl, kilonc
példanyoknak nevezziik. Jopar adatbanyaszati algoritmus az ilyen kiilénc
pontoknak nem tulajdonit nagy jelentGséget, zajnak vagy kivételnek ke-
zeli 6ket. Azonban egyre tobb teriileten meriil fel az igény, hogy éppen az
ilyen kiilonc pontokat taldljuk meg. Eltéréselemzés f6bb alkalmazasi terii-
lete a csalasok, visszaélések kisztirése, beleértve a virusok, hackertamada-
sok, biztositéasi csalasok, hitelkartyakkal elkovetett illegitim tranzakciok,
és a belterjes kereskedés felismerését, mobiltelefon-halozatok és egészség-
ligyi szolgaltatasok jogosulatlan igénybe vételét [Chandola és tsa., 2009].
Kiilonc pontok keresésére mutat példat az 1.3 abra masodik fele.
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Az anoméliakeresés feladata nagyban Osszefiigg az osztalyozéssal és klasz-
terezéssel. Sokszor osztilyozo algoritmusokat hasznalnak anoméliakere-
sésre. Ahogy emlitettiik, klaszterezés soran az adatbézisbeli objektumo-
kat csoportositjuk tgy, hogy a hasonlok egy csoportba keriiljenek, kiilon-
bo6z6k pedig kiilonb6z6 csoportokba. Azok az objektumok, amelyek nem
illeszkednek jol egyik csoportba sem, kiilonc pontoknak tekinthetdk.

Léteznek ugyanakkor az osztalyozo és klaszterezé algoritmusoktol lénye-
gesen kiilonb6z6 megkozelitést kovets eltéréselemzé algoritmusok, pél-
daul valoszintségi eloszlasokon, tavolsag és lokalis stirtiség fogalman ala-
pulo eljarasok [Chandola és tsa., 2009]. Ezért tekinthetjiik az anomalia-
keresést az adatbanyaszat negyedik alapfeladatanak.

A fenti alapfeladatok (osztalyozés, klaszterezés, gyakori mintazatok és asszo-
ciacios szabalyok keresése, anomalidk felismerése) kiilonb6z6 valtozatai létez-
nek alkalmazési teriilettdl és ezzel OsszefiiggGen az adatok tipusatol fliggden.
Igy kiilon-kiilon beszélhetiink példaul iigyfelek, dokumentumok, rontgenképek
osztalyozasarol, kiillonbozé tipust gyakori mintak banyaszatarol, stb. Az alap-
feladatok kiilonboz6 véaltozatai mellett az adatbanyaszat teriiletéhez sorolhat-
juk tobbek kozott az alabbi, az alapfeladatokhoz lazan kapcsolodo feladatokat,
alkalmazasokat is:

Ajanlérendszerek és tovabbi, matrix faktorizacién alapulé eljarasok.
Az online (webes) kereskedelem utobbi évtizedben tapasztalhato rohamos
terjedésével parhuzamosan nétt az érdeklédés a személyre szabott rek-
lamok, ajanlatok irant, népszertivé valtal az ajdnlorendszerekkel kapcso-
latos kutatasok. Ha egy webes adruhazban, példdul az Amazon, Netflix
vagy Rossmann weblapjan, vasarolunk néhany terméket, a webes aru-
hazba valo kévetkezd bejelentkezésiinkkor lathato reklamok nem véletlen-
szertien jelennek meg a képernyén, hanem korabbi visarlasaink alapjan.
A hattérben futo6 rendszer becsiili, hogy milyen az izlésiink és, hogy mely
tovabbi termékekre lehet sziikségiink a korabban vasaroltakhoz kapcsolo-
doan, stb. Ehhez hasonloan a Youtube (és mas videomegoszto rendsze-
rek) személyreszabottan ajanl szamunkra videokat, a Facebook lehetséges
ismerdsoket ajanl.

Ajanlorendszernek (recommender system) neveziink egy olyan rendszert,
amely a termékek halmazabol a felhasznalok szidmara személyre szabot-
tan ajanl néhanyat. Amikor egy ajanlorendszer termékeket ajanl, ezt
altalaban az alapjan teszi, hogy a felhasznalo altal még nem vasarolt ter-
mékeket rangsorolja és a rangsorbol kivalasztja az els6 néhanyat, amelyek
varhatoan leginkabb érdeklik 6t. Ahhoz, hogy az ajanlatok személyre sza-
bottak legyenek, a rangsorolast minden felhasznélora kiilon-kiilon végzi el
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1.4. dbra. Az ajanlorendszerek héatterében allo adatokat altalaban egy ritka
matrix elemeinek szokték tekinteni. A méatrix sorai a felhasznaloknak felelnek
meg, oszlopai az egyes termékeknek, a példaban ezek a termékek filmeknek.
Feltehetjiik, hogy néhany terméket a felhasznalok 1-t6l 5-ig terjedd skalan
értékeltek. A termékek nagyrészérdl azonban nem tudjuk, hogy egy-egy fel-
hasznalonak tetszenek-e vagy sem, ezeket az esetekel jeloltiik kérdGjelekkel. A
feladat az, hogy eldéntsiik mely termékeket érdemes az egyes felhasznalok sza-
mara rekldmozni, azaz: becsiiljiik meg, hogy mely termékek fognak varhatoan
tetszeni az egyes felhasznaloknak.

a rendszer, felhasznalonként mas rangsorokat general a korabbi visarla-
sok figyelembe vételével. A rangsorolas legtobbszor tgy torténik, hogy a
rendszer az egyes termékekhez kiszamit egy valdszintiséget vagy egy foly-
tonos skaldn értelmezett pontszamot, amely azt jellemzi, hogy az adott
felhasznalot az adott termék mennyire érdekli. A rendszer kimenete te-
hat folytonos érékek becslése, amely alapjan az ajanlorendszereket akar
a regresszios problémak kozé is sorolhatnank.

Azonban az ajanlorendszerek hatterében all6 adatstruktira, a ,szokva-
nyos” regresszios eljaradsokhoz képest, jelentGsen kiilonbo6z6. Tovabbi 1é-
nyeges eltérés az, ahogyan az legsikeresebb ajanlo algoritmusok a becsiilt
értékeket kiszamoljak. Az utobbi években a téméban sziiletett szinte
hihetetlen mennyiségt tudoméanyos cikk eredményeibdl az rajzolodik ki,
hogy az ajanlérendszerek hatterében allo adatokat érdemes egy ritka mat-
rixként elképezelni, lasd az 1.4 abrat. Ritka méatrix alatt itt azt értjik,
hogy a matrix celldinak nagy része kitoltetlen. Az ajanl6 algoritmusok
tobbsége az ismert cellak alapjan becsiili meg az ismeretlen celldk ér-
tékeit, altalaban olyan moédon, hogy a matrixot kettd vagy tobb kisebb
matrix szorzatara bontja |Takacs, 2008, Koren, 2009]. Ezeket méatrixfak-
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torizacios eljarasoknak nevezziik.

Id6sorok banyaszata: Az adatbanyaszati alapfeladatok idGsorokkal kapcso-
latos valtozatai — mint példaul idGsorok osztalyozasa, idGsorok klasztere-
zése, gyakori mintak (motivumok) keresése, idgsorok kovetkezs értékének
elérejelzése — 1j kihivasokat rejt, melyekkel a 7. fejezetben foglalkozunk.

Attribatumok ko6zo6tti kapcsolatok: Gyakran hasznos, ha a példanyokra
ugy tekintiink, mint az attribitumok megvaldsulasaira és keressiik az
Osszefiiggéseket az attributumok koézott. Tobbféle Gsszefiiggés 1étezik.
Ilyenek az asszociacios- és korrelacios szabalyok, a funkcionélis fiiggGségek
és hasonlosagok. Az osztdlyozds is attributumok kozotti Osszefiiggések
felfedezésére szolgal. Az osztalyozasnal egy kitiintetett attribitum érté-
két kell megjosolnunk a t6bbi attributum értéke alapjan. Ezt egy modell
felépitésével tessziik. Leggyakrabban a modell egy dontési fa, de lehet
if-then szabalyok sorozata, valamilyen matematikai formula, vagy akar
egy neuralis halozat is.

Webes adatbanyaszat: Az Interneten oridsi adattémeg talalhato, igy az in-
terneten alapuld informéacio-kinyerd algoritmusok is az adatbanyaszat te-
riiletéhez sorolhatoak. Szintén ide tartozonak tekinthetjiik az oldalak
rangsoroldsanak, illetve hasonlé tartalmu oldalak megtalédlasianak felada-
tat, a kéretlen elektronikus levelek (spamek) felismerését vagy az interne-
ten megjelend tartalmakhoz kapcsolodo eldrejelzési feladatokat (példaul:
varhatoan hany felhasznélo fog betdlteni egy weblapot vagy hényan fog-
nak megnézni egy youtube-ra feltoltott videot).

1.3. Sikeres alkalmazasok

A kovetkezdkben az adatbanyészat szamos sikeres alkalmazasa koziil sorolunk
fel néhanyat a teljesség igénye nélkiil:

e Osztalyozo algoritmusok segitségével sikeresen oldottak meg a nemkiva-
natos elektronikus levelek (spam-ek) felismerését” [Blanzieri és Bryl, 2008,
Cormack, 2007|.

e Az online kereskedelemben hasznalt ajanlorendszerek a legelterjedtebb
adatbanyaszati alkalmazasok kozé tartoznak, lasd példaul amazon.com,
youtube vagy facebook ajanlorendszereit (az ajanlorendszerekrél béveb-
ben a 1.2. fejezetben irunk).

Thttp://en.wikipedia.org/wiki/Bayesian _spam _filtering
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e Webes keresérendszerek® esetében egy-egy szotoredéket beirva a rend-
szer lehetséges szavakat, szoosszetételeket kinal fel, megtippelvén, hogy
mire keresiink. Ehhez hasonloan, ha egy kozosségi cimkézdrendszer (so-
cial tagging system) egy felhasznaloja valamilyen cimkével szandékozik
ellatni egy képet, videot, hangfajlt, stb., a rendszer lehetséges cimkéket
javasol [Jaschke és tsa., 2008|.

e Az ember (vagy mas él6lény) genotipusédnak elemzéséhez a gének nagy
szama miatt szintén adatbanyészati algoritmusok sziikségesek. Csak né-
hany példat emlitiink a sikeres alkalmazasok koziil: a cukorbetegség bizo-
nyos valtozataiért felelgs géncsoportok feltarasat, valamint a transzkrip-
cios faktor kapcsolodasi helyek® (transcription factor binding site) azono-
sitasat. Az utébbihoz gyakori mintakat keresé algoritmusokat hasznaltak.
Az emberi genom feltarasaval, a személyreszabott gyogyaszat (persona-
lized medicine) fejlédésével ez a teriilet varhatoan egyre fontosabb lesz
[Roden és tsa., 2009].

e Osztalyozo eljarasokat sikeresen hasznaltak orvosi adatok elemzésére. |Reiz és Csato|

e A bankok gyakran alkalmaznak olyan automatikusan elGallitott dontési
fakat, amelyek alapjan egy program javaslatot tesz egy hitel megité-
lésérél. Ezt a kérelmezGk személyes adatai valamint korabbi hitelfelvételi
és torlesztési adatai alapjan teszi [Thomas, 2000]. Igazoltak, hogy a hi-
telbiralat mindsége javult az USA-ban, amikor a bankok attértek a kote-
lezGen alkalmazott, irasban rogzitett szabalyok alkalmazaséara [Thomas, 2000].
Ezeket a szabalyokat pedig az adatbanyészat segitségével allitottak ossze.

e A vasarloi szokasok felderitése aruhazakban hasznos lehet az druhéz ter-
méktérképének kialakitasanal, akciok, eladashelyi reklamok, learazasok
szervezésénél [Liao és tsa., 2008].

o Adatbanyaszati eljarasokat sikeresen alkalmaztak csillagaszati feladatokra
[Way és tsa., 2012].

e Utazasszervezéssel kapcsolatos mintéak kinyerésével hatékonyabban (és
ennek kovetkeztében nagyobb nyereséggel) megszervezhetSk a nagy kolt-
ségfaktora tényezdk, pl. szallodai szobék, repiilGjegyek learazasa, vagy
aremelése.

8PL. Google: www.google.com

YA DNS Kkitiintetett részei az transzkripcios faktor kapcsolodési helyek (transcription
factor binding site), melyek olyan szakszai az DNS-nek, ahové fehérjék kapcsolodhatnak, és
segitségiikkel a kapcsolodasi helyet kdveté DNS szakasz atirddhat RNS-sé, hogy késébb az
RNS-16] fehérjék szintetizaloédhassanak.
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e Gyartasi folyamatok soran gyakran a beéllitasi paraméterek finomhango-
lasara van sziikség. A kdolaj és a foldgaz szétvalasztasa az olajfinomités
egyik lépése, az elvalasztasi folyamat kontrollalasa nem konnyi feladat.
A British Petroleum olajvallalat a gépi tanulas technikdjat hasznalta a
paraméter-beallitas szabalyainak megalkotasara. Az 1j eljarasnak ko-
szonhetGen tiz percre csokkentették a paraméter-beallitashoz sziikséges
id6t, mig a feladat korabban a szakérték tobb, mint egy napi munkajat
jelentette |Langley és Simon, 1995|.

o A Westinghouse cég nukleéris tiizelGanyag-cellak gyartasa soran iitkozott
problémékba, és szintén a gépi tanulas segitségével hoztak létre folyamat-
kontrollalasi szabalyokat. Ezzel 10 millio dollart sikeriilt megspoérolniuk
az 1984-es évben. A Tennessee allambeli R.R. Donelly nyomdaipari cég is
adatbanyaszati technikakat alkalmazott a retogravir nyomdagépek ira-
nyitasara, igy csokkentve a hibas paraméter-beallitisok kovetkeztében
keletkezd selejtes nyomatok szaméat évi 500-r6l 30-ra.

e A virusolg programok az ismert virusokat lenyomataik alapjan detektal-
jak, az ismeretleneket pedig tobbnyire heurisztikus modon sziirik. Adat-
banyaszati algoritmusok felhasznalasaval az ismert virusok tulajdonsagai
alapjan olyan modellt allitottak fel, ami jol leirja a virusok tulajdonsa-
gait [Schultz és tsa., 2001a, Schultz és tsa., 2001b]. A modellt sikeresen
alkalmazték 0j virusok kisziirésére.

e Az uj-zélandi tejgazdasagoknak minden évben kemény iizleti dontést kell
meghozniuk: ki kell vilasztani, hogy a szarvasmarha allomany mely egye-
deit tartjak meg, és melyeket értékesitik vadgohidaknak. Tipikusan min-
den gazdasag 6todik egyede keriil mészarszékre a fejési idény végén, ahogy
az élelmezési tartalékok kiapadnak. A dontést az egyes példanyok te-
nyészadatai és miultbéli tejtermelékenységi mutatdja befolyasolja. To-
vabbi kritikus faktorok az egyed kora, kortorténete, sziilési komplikaciok,
agresszivitas, illetve az, hogy a kovetkez6 szezonban vemhes-e. T6bb mil-
li6 szarvasmarha egyedenként tobb mint 700 tulajdonsagat rogzitették az
évek soran. A kutatok azt vizsgéljak, hogyan hasznalhato fel a gépi ta-
nulas annak megallapitasdra, hogy a sikeres farmerek mely faktorokat
veszik szamitésba a szelektalasnal. Ezzel nem a dontési folyamat gépe-
sitése a céljuk, hanem a sikerstratégia kitanulasa, és annak kozkinccsé
tétele |Witten és tsa., 2011].
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1.4. Az adatbanyaszat megkozelitései

Az adatbanyaszatban a hipotézisek megtalalasa all a kézéppontban, mig a
statisztika tobb hangsulyt fektet hipotézisek vizsgalatara.

Az adatbanyészat egy gyakorlatorientélt teriilet, kevesebb stlyt kapnak az
elméleti elemzések. Viszont kézponti kérdés egy algoritmus futasi ideje és me-
moriaigénye. Ezért az adatbéanyaszati algoritmusok bemutatasa soran ki fogunk
térni az adatstrukturakkal kapcsolatos és akar implementacios kérdésekre is.

A kovetkezGkben néhany példan keresztiil szemléltjiik, hogy milyen megkd-
zelitést kovet az adatbanyészat.

1. Tegyiik fel, hogy egy adatbazisban sokmilli6 ember DNS-szekvencidit és
tulajdonsigait taroljuk. Egy jellegzetes statisztikai kérdés lehet példaul
az, hogy van-e szignifikins Osszefiiggés egy adott DNS-részszekvencia és
egy adott betegség kozott. Ennek eldontésére statisztikai probat alkal-
mazhatunk. Egy adatbanyasz nem kérdezne ra egy konkrét részszekven-
cia és egy konkrét betegség kozotti Osszefiiggésre, hanem egy altaldnosabb
kérdést tenne fel, példaul azt, hogy milyen Osszefiiggés van a betegségek
és a részszekvencidk kozott és, hogy mely részszekvencidk mely betegsé-
gek kialakulasanak esélyét novelik?!?

2. Egy statisztikai elemzés soran megvizsgalhatjuk, hogy a nd&k illetve fér-
fiak hany szazaléka dohanyzik, milyen szignifikans eltérés van a két cso-
port kozott. Egy adatbanyéaszati elemzés soran most is altaldnosabb kér-
dést tennénk fel, példaul azt, hogy milyen jellegzetes csoportok vannak
a dohényzasra nézve? A csoportokat tehat nem adjuk meg elére, nem
helyezziik a néket az egyik, a férfiakat pedig a masik csoportba. Az adat-
banyasz feladata, hogy gy csoportositsa az embereket, hogy a hasonlok
egy csoportba keriiljenek. Az adatbanyaszatban az ilyen feladatokat nem
hosszas emberi munka és intuici6 aran oldjuk meg, hanem toreksziink a
minél nagyobb foku automatizilasra. Eredményként konnyen lehet, hogy
nem nemek szerinti csoportositast kapunk, hanem olyat, melyben ugyan-
azon csoportokba férfiak és nék is keriiltek, akik dohanyzéasra vonatkozo
jellemz6 tulajdonsagaik alapjan hasonloak.

A7 ember DNS-e jelenlegi ismereteink szerint kb. 23000 gént tartalmaz, egy-egy gént
szazezres nagysagrendd bazispar ir le. Leegyszertsitve ugy képzelhetjiik el, hogy az egyes
gének aktivak vagy inaktivak lehetnek: ha példaul egy személy valamely gén olyan mutéacio-
javal rendelkezik, amely hozzajarul egy betegség kialakuldsahoz, abbél nem kévetkezik, hogy
a betegség ténylegesen is ki fog alakulni, mert szerencsés esetben az adott gén inaktiv. A gé-
nek aktiv vagy inaktiv voltat kdrnyezeti tényezdék, tgy mint taplalkozas, életmod, dohényzas,
pszicholdgiai tényezsk befolyasoljak. Egy valos elemzés sorén tehat az ilyen, teriiletspecifikus
hattérismereteket is figyelembe kell venniink.
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1.5. abra. Dontési fa: nok és férfiak kozotti kiillonbségek a Semmelweis Egyetem
hallgatoinak korében végzett felmérés alapjan.

3. Az el6bbi példaban més iranyba is altalanosithatunk: lehet, hogy arra
vagyunk kivancsiak, hogy mi a kiilonbség a férfiak és a n6k kézott. Ismer-
jiikk tehat a két csoportot, de nem adjuk meg, hogy mely tulajdonsagok
jellemzGek egy-egy csoportra. Ekkor egy osztalyozési feladattal allunk
szemben, a csoportokat osztalyoknak nevezziik. Amint latni fogjuk, az
osztalyozasi feladatot megoldd algoritmusok egyik csoportja dontési fa-
kat készit. Egy dontési fa lathaté az 1.5. dbran. Az abra feliilr6l lefele
olvasandd. A legfels6é csomopontot nevezziik gyokérnek, azon csomopon-
tokat pedig, amelyekbdl nem indulnak ki tovabbi élek, leveleknek hivjuk.
A levelek az osztalyoknak (ndk illetve férfiak) felelnek meg. A gyokeér-
ben és a fa kozbiilsé csomopontjaiban egy-egy attributum (adattablabeli
oszlop) neve lathato. A fa egy csomépontjabol kiinduld agak az adott
csomoponthoz tartozo attribatum egy-egy lehetséges értékének felelnek
meg. Egy dontési fa azt mutatja meg, hogy ha nem ismernénk, hogy egy
ember melyik osztalyba tartozik, akkor hogyan dénthetnénk ezt el. A
legfelsé csomoépontbol, a fa gyokerébdl indulunk ki, és az attributumok
értékét kovetve a fa 4gai mentén haladunk egészen addig, amig egy le-
vélhez nem ériink. Példaul a fogamzasgatlot szedd hallgatok nék. Az
tdealbmirange attributum a valaszado altal sajat maga szamara ideélis-
nak tartott testsuly alapjan szamitott testtomegindex.{ootnoteBMI =
body mass index Lathato, hogy a fogamzasgatlot nem szedd hallgatok
koziil az alacsonyabb testsilyt idealisnak tartok nék, mig a magasabb
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testsilyt idedlisnak tartok férfiak.

1.5. Adatbanyaszati algoritmusokkal szembeni alap-
kovetelmények

Adatbéanyéaszati algoritmusokkal szemben két alapkovetelményt fogalmazha-
tunk meg: egyrészt a feltart Osszefiiggések, az elemzés eredményének gyakorlati
hasznosithatosagat, a masrészt pedig az, hogy az algoritmus skalazhato legyen
oriasi méreti adatbazisokhoz: az adatbazis méretének novekedése mellett az al-
goritmus futésideje ne névekedjen elfogadhatatlanul nagyra. A kovetkez&kben
ezt a két kdvetelményt részletezziik.

Elsfordulhat, hogy az adatbanyaszati rendszer, példaul asszociaciés sza-
balyok keresésekor, még megfelel6en megvalasztott paraméterek mellett is tul
sok szabalyt, Osszefiiggést tar fel. Az egyik legnehezebb kérdés az, hogy ezek
koziil melyek az érdekesek. Erdekességi mutatokrol altalanossagban nem sok
mondhaté el, mert a kiilonb6z6 felhasznélasi teriileteken mas-més minta lehet
hasznos. Megkiilonboztetiink szubjektiv és objektiv érdekességi mutatokat.
Egy minta mindenképpen érdekes, ha meglepd, azaz eddigi tudasunknak el-
lentmond, vagy tjszert, azaz tuddsunkat kiegésziti. Ugyanakkor egy informécio
csak akkor érdekes, ha tudunk valamit kezdeni vele [Silberschatz és Tuzhilin, 1995].
Azt, hogy egy szabaly mennyire megleps — tobb-kevesebb sikerrel — tudjuk for-
malizélni. Az wjszertiségrol és a felhasznalhatosidgrol azonban csak a teriilet
szakértGje tud nyilatkozni.

Annak ellenére, hogy az adatbanyészat j teriilet, a fentiekbdl lathato, hogy
régi, mar ismert probléméakat is magaba foglal. Gondoljunk itt arra, hogy
klaszterez6 algoritmusokat mar a 60-as években is javasoltak, vagy arra, hogy
az osztalyozas irodalmaval tobb konyvespolcot is meg lehetne tolteni. Tehéat
az adatbanyéaszatban gyakran nem maga a probléma 1j, hanem az adatok mé-
rete, tovabbé az a kovetelmény, hogy az algoritmusok futasi ideje kellGen révid
legyen. Az alkalmazasokban nem ritkdk a tera- s6t petabajt nagysagu adat-
halmazok. |Edelstein, 1999] cikkében példaul egy beszamolot olvashatunk egy
bank adatbézisanak elemzésérsl adatbanyészati eszkozokkel, ahol az iigyfelek
szama elérte a 190 milliot az adatok mérete pedig a 4 TB-ot. Ilyen méretek mel-
lett mér kvadratikus lépésigényii algoritmusokat sem engedhetiink meg. Latni
fogjuk, hogy a legtobb adatbanyészati algoritmus a teljes adatbazist kevés al-
kalommal olvassa végig.

Skalazhato (scalable) és hatékony (efficient) algoritmusokat keresiink, ame-
lyek megbirk6znak nagy méretd adatbézisokkal. Elvarjuk, hogy az adatbéazis
fontosabb paramétereinek ismeretében az algoritmusok futasi ideje megjosol-
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hato legyen. Az oridsi memoriaméretek miatt a legtobb elemzend adatbazis —
megfelel§ adtalakitasokkal — valosziniileg elfér a memoriaban, de mégis sokszor
azt feltételezziik, hogy az adat a hattértaron taldlhato.

Az adatbazisok méretének novekedése miatt egyre fontosabbak a parhuza-
mosithato algoritmusok (lasd példaul particios algoritmusrol szolo részt). Ezek
az adatbazist részekre osztjak, majd az egyes részeket kiillon memoridval és
hattértarral rendelkezd egységek dolgozzak fel, és végiil egy kitilintetett egység
egyesiti a részeredményeket. Szintén a méretnovekedés az oka azon algoritmu-
sok népszeriiségének, amelyek futasi ideje nagy mértékben csokkenthets vala-
milyen el6zetes informéciok (példaul korabbi futasi eredmények) ismeretében
(lasd asszociacios szabalyok karbantartasaval foglalkozo szakaszt).

1.6. Szabvanyok

Kezdetben sok adatbanyéaszati projektre jellemzd volt, hogy az adatbanyaszok
megkaptak az adatokat és némi informaciot az alkalmazasi teriiletrél és cserébe
vartak t6liik a kinyer informaciokat. A szoros egyiittmiikodés hianya azonban
csak olyan informéciokhoz vezetett, amelyekkel az alkalmazasi teriilet embe-
rei nem sokat tudtak kezdeni. Az adatbanyaszat elterjedésével jott az igény,
hogy legyen egy szabvany az adatbanyaszati projektek lebonyolitasarol. Igy
sziiletett meg a CRISP-DM (CRoss Industry Standard Process for Data Mi-
ning) [Chapman és tsa., 1999|, amely adatbanyaszati eszkozt6l és felhasznélasi
teriilettdl fliggetleniil leirja, hogy miként kellene kinéznie egy adatbanyészati
projektnek, illetve meghatarozza a fontos lépéseket és a potencialis veszélyeket.
A CRISP-DM szerint a tudaskinyerés az 1.6. abra szerinti moédon jon létre.

Az adatbanyaszati folyamat szabvanyositasa mellett egyre nagyobb az igény
a folyamat egyes lépéseiben felmeriil6 megoldéasok, problémak és eszkézok szab-
vanyositasara. Ezek koziil a legismertebbek:

e az XML alapi PMML (Predictive Modeling Markup Language), amely
az adatbanyaszati eredmények szabvanyos leirasat szolgélja;

e a Microsoft analysis szerver adatbanyéaszati funkciokkal kib&vitett szab-
vanya (OLE DB for data mining);

e az [SO torekvései multimédia és alkalmazés specifikus SQL tipusok és a
hozza tartozo eljarasok definidlasara (SQL/MM);

e Java adatbanyaszati API (JDMAPI).
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1.6. abra. A tudasfeltaras folyamata a CRISP-DM szabvany szerint
[Chapman és tsa., 1999|

1.7. Adatbanyaszati rendszer architektiraja

Egy adatbanyaszati rendszernek kapcsolatban kell lennie az adatbazissal, a
felhasznaloval és esetleg egy tudasalapi rendszerrel. Ezek alapjan egy tipikus
adatbanyaszati architektira az 1.7. abran lathato.

Adatbazis, adattarhaz vagy mas adat raktar: Itt talalhatok a tényleges
adatok, ami lehet egy adatbéazis, vagy adattarhaz, akar egy munkalap
vagy barmilyen tarolt informécié. Az adattisztitas és integracio kozvet-
leniil az adatokon is elvégezhetd.

Adatbazis vagy adattarhaz szerver: A szerver felel6s a felhasznalo altal
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1.7. abra. Tipikus adatbanyaszati rendszer architektiraja

kért adat kézbesitéséért.

Tudasbazis: A teriiletre jellemzs, részlegesen vagy teljesen formalizédlhato tu-
das talalhato itt. Fontos szerepe lehet ennek a keresési tér sziikitésénél,
a kinyert mintdk érdekességének meghatarozasanal, kiillonb6z6 paramé-
terek és kiiszoObszamok meghatarozasanal.

Adatbanyasz motor: Az adatbanyész motorban futnak a kiilénb6z6 adatba-
nyészati algoritmusok.

Mintakat kiértékel6 modul: Felelgs a kinyert minta vagy Osszefiiggések ki-
értékeléséért. Minél jobban egybe tudjuk épiteni az adatbanyaszatot a
minta kiértékelésével, annal hatékonyabb és gyorsabb a tudasfeltaras.

Grafikus felhasznaléi feliilet: Itt zajlik a kommunikaci6o a felhasznalo és
az adatbanyaszati rendszer kozott. A felhasznalo itt adhatja meg, hogy
melyik adatbazisban milyen jellegii dsszefliggéseket keres és ezen a rétegen
keresztiil lathatja a végeredményt. Az Osszefiiggések atlathato és érthets
talalasa rendkiviil fontos, hiszen ennek hidnya elriasztja a felhasznalot az
adatbanyéaszattol.
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1.8. Az adatbanyaszat feltételei

Tagadhatatlan, hogy a sikertelen adatbanyaszati projektek szama nagy, és az
adatbanyaszat sok esetben nem valtotta be a hozza flizott reményeket. En-
nek oka egyrészrél az adatbanyaszati szakemberhidny, masrészrél az, hogy
alapvetd feltételek nem teljesiiltek a projektek kivitelezése soran. A sikeres
adatbanyaszati projekt egyik legfontosabb feltétele az adatbanyasz és a teriilet
szakértGjének szoros egyiittmiikodése. A tovabbi feltételek az alabbiak:

Nagy mennyiségii adat, amely a kinyert szabalyok statisztikai jelent&ségét
noveli. Minél nagyobb az adatmennyiség, annal biztosabban tudjuk ki-
zarni bizonyos Osszefiiggések esetiségét, azaz annal kisebb az esélye, hogy
a talalt Osszefiiggés a véletlen eredménye. Sajnos sok adatot sokaig tart
feldolgozni, s6t az algoritmusok egy jelentds része akkor miikddik csak
igazan hatékonyan, ha az adatbazis elfér-e a memoriaban (lasd példaul a
tranzakcios adatbazist szofaban tarolé algoritmusokat a 5.2. fejezetben).

Sok attribatum: Ha az objektumokat leir6 attribitumok szama kicsi, akkor
hagyomanyos eszkézokkel (grafikonok, egyszert tablazatok, kis dimen-
zios, forgathato, szines abrék, stb.) is fel tudjuk tarni a tudast. Kevés
attributum esetén a kinyerhetd tudéas sem lehet tul sokféle. Az adatba-
nyaszat ereje akkor mutatkozik meg, amikor az attributumszam olyan
nagy, hogy a hagyomanyos modszerekkel nem tudjuk feldolgozni az ada-
tot.

Tiszta adat: Az adatok joO minGsége az adatbanyaszat egyik alapfeltétele. A
zajok, a hibas bejegyzések jO esetben csak nehezitik az adatbanyésza-
tot (példaul amikor ismerjiik az adatokban talédlhato zaj, ill. bizonyta-
lansag fokat), rosszabb esetben azonban hamis eredményekhez vezetnek.
Az ilyen rossz mingségii adatokra remek példa hazank orvosi adatbazisa
(rengeteg hibas bejegyzés, kitoltetlen mezs, eltéré meértékegység alapu
bejegyzések, szoveges bejegyzések), pedig az ezekbdl kinyert informa-
ciok értékesek lennének. A "szeméthalmazban" vald kutakodast tréfasan
GIGO-nak (garbage in, garbage out'') nevezik.

Torzitatlan adat: Az adatbanyaszat sikeressége miilhat az adatok nem meg-
felels kivalasztaséan. Ide tartozo fogalom a BIBO (bias in, bias out'?),
mely arra figyelmeztet, hogy ha egy részsokasag alapjan akarunk kévet-
keztetni az alapsokasagra, akkor figyelembe kell venniink a részsokasag

Hgzemét be, szemét ki
2torzitas be, torzitas ki
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kivalasztasanak szempontjait, illetve az abbol adodo (esetleges) torzita-
sokat. Példaul, ha a lakossdgot az anyagi helyzet szerint akarjuk cso-
portokba sorolni, de csak nyugat-magyarorszagi adatok allnak rendel-
kezésiinkre, akkor tudnunk kell, hogy a kapott eredmény (a csoportok
leirdsa) torz lesz, hiszen a részsokasag atlag életszinvonala jobb az alap-
sokasagénal.

Alkalmazasi teriilet akcioképessége: Gyakran elGfordul, hogy a tudast ki-
nyerik ugyan, de a felhasznaldsa elmarad. Gyakran a felhasznélasi te-
riletek tul merevek, vagy a valtoztatas tulsdgosan magas koltségekkel
jarna. A legtobb adatbanyaszati esettanulmanyban a tudés kinyerésének
modjarol esik szo, a tudas felhasznaldsarol pedig ritkan hallunk.

A befektetés megtériilésének (Return On Investment) mérhetGsége:
Egy adatbanyaszati projektrsl akkor allithatjuk biztosan, hogy sikeres,
ha a befektetés hatasat mérni, vagy viszonylag pontosan becsiilni tudjuk.
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2. fejezet

Alapfogalmak, jelolések

Ebben a részben definidljuk a jegyzetben hasznélt fogalmakat és Gsszefog-
laljuk a jegyzet megértéséhez sziikséges legfontosabb hattérismereteket. Ez
az attekintés sziikség szertien rendkiviil tomor. Tovabbi részletek tekinteté-
ben ajanljuk Fazekas, Feller és Rényi tankonyveit [Fazekas, 2000, Feller, 1978,
Rényi, 1968|, valamint Fleiner Tamas jegyzeteit [Fleiner, 2011, Fleiner, 2012].
Célszerti akkor atnézniink e fejezet egyes részeit, amikor az olvasas soran olyan
részbe iitkozlink, ami nem teljesen vilagos.

A bemutatasra keriilg halmazelméleti alapfogalmakat (2.1. fejezet) az egyes
adatbanyaszati feladatok formalis megfogalmazéasahoz, valamint a gyakori elem-
halmazokat keresG algoritmusok leirasahoz hasznaljuk. A valoszintiségi valto-
z0k kovetkezGkben targyalt eloszlasai (2.2. fejezet) valamint az ezekkel kap-
csolatos Osszefiiggések a mintavételezés és a gyakori mintak illetve asszociacios
szabalyok értékelésére hasznalt statisztikai probak (2.3. fejezet) alapjait képe-
zik. Az entropia fogalmat (2.2.4. fejezet) osztalyozo algoritmusban (példaul
donteési fak), mintavételezésnél és klaszterezo eljarasok kiértékelésénél hasznal-
hatjuk fel. A modern processzorok sajatossagait az algoritmusok hatékony
implementacidja soran vessziik figyelembe. Szintén a hatékony implementaciot
segitik el a bemutatott adatstruktirak.

2.1. Halmazok, relaciok, fiiggvények, sorozatok

A halmaz kiilonb6z6 objektumok egyiittese, amelyeket a halmaz elemeinek
hivunk. Ha z eleme a H halmaznak, akkor azt igy jeloljiik: = € H, a hal-
maz elemeinek szamat (rovidebben elemszamdt) pedig |H|-val. A jegyzetben
a természetes szamok halmazat ({0,1,...}) N-el jeloljiik, a valos szamok hal-
mazat R-el, az egész szamok halmazat Z-vel, az iires halmazt (egyetlen elemet
sem tartalmaz6é halmaz) (-val. Két halmaz akkor egyezik meg, ha ugyanazok
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az elemeik. X részhalmaza Y-nak (X C Y), ha X minden eleme Y-nak is
eleme. Ha X C Y, de X # Y, akkor X walddi részhalmaza Y-nak. A va-
lodi jelz6t gyakran fogjuk hasznalni, és a valodi részhalmaz analdgiajara azt
értjiik rajta, hogy az egyenlGséget kizarjuk. Sajnos a superset angol szonak
nincsen altalanosan elfogadott forditasa, pedig sokszor szeretnénk hasznélni.
Azt fogjuk mondani, hogy Y bdvebb X-nél, ha (X C Y). A halmazmiiveletek
jelolése és pontos jelentésiik: metszet: X NY = {z: 2 € X és z € Y}, unio:
XUY ={z:2z¢€ X vagy z € Y}, kiilonbség: X \Y ={z:2€ X és 2 ¢ Y}.

Két halmaz (X, Y) Descartes-szorzata (X X Y) az Osszes olyan rendezett
parbol allo halmaz, amelynek az els6 komponense (tagja) X-ben, a masodik
Y-ban van. Az X, Y halmazokon értelmezett bindris reldcido az X X Y rész-
halmaza. Ha (z,y) eleme a ¢ relacionak, akkor azt igy is jelolhetjiik: z¢y.
A < relacié részben rendezés (vagy parcidlis rendezés), ha reflexiv (x = x),
antiszimmetrikus (x <y és y =X x feltételekbdl kovetkezik, hogy = = y), tran-
zitiv (r < y és y =< z feltételekbdl kovetkezik, hogy = < z). Ha az el6z6 3
feltételben az antiszimmetrikus helyett szimmetrikusat (z < y-bdl kovetkezik,
hogy y = ) mondunk, akkor ekvivalencia-reldcidrdl beszéliink. A tovabbiak-
ban, tetszGleges < rendezés esetén, ha = # y és x < y, akkor azt igy jeloljiik
x < y. Legyen X részhalmaza X’. A X' halmaznak y € X egy alsd korldtja,
ha y <  minden z € X'-re. Az y legnagyobb alsd korldt, ha minden ¥’ also
korlatra v < y. Az y mazimdlis alsé korldtja X'-nak, ha nem létezik olyan
y-tol kiilonboz6 3 also korlat, amire y < y'. Hasonldan értelmezhets a felss,
legkisebb felsG, minimalis felsG korlat fogalmak is. A < rendezés teljes rendezés,
ha minden x # y elemre z < y, y < x koziil az egyik fennall. Az (X, <) parost
hdalonak nevezziik, ha < az X-en értelmezett parcidlis rendezés, és tetszéleges
z,y € X elemeknek létezik legnagyobb alsé (jeldlésben: x A y) és legkisebb
felsé korlatjuk (z V y).

Kozponti fogalom a lexikografikus rendezés. Nézziik elGszor ennek a mate-
egy-egy parcialis rendezés (<x,<y). Azt mondjuk, hogy a (z1,71) € X x Y
lexikografikusan megel6zi (z2,y2) € X X Y part, ha 21 <x 9, vagy ©1 = 23
és 11 <y y2. A lexikografikus rendezést tetszéleges szamu halmaz Descartes-
szorzatara is kiterjeszthetjiik rekurziv médon az alabbiak alapjan: X XY xZ =
X x (Y x Z). Lathato, hogy a lexikografikus rendezést Descartes szorzatokon
értelmezziik, vagy mas szoval olyan Osszetett struktirakon, amelyeknek ugyan-
annyi tagjuk van (n-eseknek is hivjak ezeket). Mi ezt szeretnénk altalanositani,
hiszen példaul szavak sorba rendezésénél is el6fordulnak eltéré hosszisagu sza-
vak. Ha a révidebb sz6 megegyezik a hosszabb sz6 elsé felével (példaul komp és
kompenzal szavak), akkor megegyezés alapjan a révidebb sz6 el6zi meg lexiko-
grafikusan a hosszabbikat. Ezek alapjan definidlhato a lexikografikus rendezés
eltéré szamu halmazok Descartes szorzatara. A legtobb esetben a Descartes
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szorzat tagjainak halmaza és a rajtuk definidlt rendezések megegyeznek (pl.:
X =Y és <x==y). llyenre, adott rendezés szerinti lexikografikus rendezés-
ként hivatkozunk.

Az X, Y halmazokon értelmezett f binaris relacioé figgvény, ha barmely
xr € X esetén pontosan egy olyan y € Y létezik, hogy (z,y) € f. Ez jelolésben
f:X =Y, és ha (x,y) € f, akkor y = f(z). Az X halmazt a f értel-
mezési tartomdnydnak hivjuk (vagy méshogy: f az X-en értelmezett), Y-t az
[ képhalmazanak, az f(X) halmazt' pedig az f értékkészletének. Azt a fiigg-
vényt, amelyet tgy kapunk, hogy el6szor a f, majd az g fliggvényt alkalmazzuk
go f-el jeloljiik. Predikatum egy fiiggvény, ha az értékkészlete az {igaz, hamis}
halmaz. Szirjektiv egy fiiggvény, ha a képhalmaza megegyezik az értékkész-
letével, injektiv (vagy méas néven egy-egy értelmi leképzés), ha az értelmezési
tartoméany barmely két kiillonb6z6 eleméhez kiilonb6z6 értéket rendel és bijektiv
(masképpen a fiiggvény egy bijekcid), ha sziirjektiv és injektiv is egyben.

Legyen H tetszGleges halmaz. Az f: H x --- x H — H fiiggvényt n valto-
z0s muveletnek nevezziikk. A H halmazon értelmezett kétvaltozos x miveletet
asszociativnak nevezziik, ha tetszéleges a, b, ¢ € H esetén (axb)xc = ax(bxc). A
(H, %) part félesoportnak nevezziik, ha x a H-n értelmezett asszociativ mtvelet.
A (H,x) félcsoport elemein a H elemeit értjiik. Ha a (H, ) félcsoport elemei ko-
zOtt létezik olyan e elem, amelyre exa = axe = a minden a € H elemre, akkor e-
t egységelemnek hivjuk és egységelemes félcsoportol beszéliink. Ha egy egység-
elemes félcsoportban minden elemnek létezik inverze, akkor csoportrél beszé-
liink. Az a inverze (a!) olyan elem, amelyre teljesiil, hogy axa™ = a7 'xa = e.
A csoport Abel-csoport, ha a x miivelet kommutativ (axb = bxa) is. A (H,*,+)
harmas egy gydrid, amennyiben (H, %) Abel csoport, (H,+) félcsoport és a x, +
miiveletek disztributivek egyméasra nézve, azaz (a+b)*xc = axc+bxc. A xés a
+ miiveletek egységelemeit az 1 és a 0 szimbolumok jelolik. Testnek hivjuk az
olyan kommutativ gytirit, ahol az 1 # 0 és a 0-an kiviil a H minden elemének
van inverze.

A H halmaz felett értelmezett multihalmaznak vagy zsdknak nevezziik azt a
halmazt, amelynek elemei olyan parok, amelyek els6 tagja H egy eleme, maso-
dik tagja pedig egy pozitiv egész szam. Egy multihalmazt szokas ugy abrazolni
mintha olyan halmaz lenne, amely egy elemet t6bbszor is tartalmazhat. Ilyen-
kor a par els6 tagjat annyiszor irjuk le, amennyi a par masodik tagja. Példaul a
{(A,1),(C,3)}-at {A,C, C,C}-vel abrazoljuk. A multihalmaz méretén a parok
mésodik tagjainak 0sszegét, elemszadman pedig a parok szamét értjiik.

Sokat fogjuk hasznalni a sorozat fogalmat. Legyen S egy halmaz. Az
f N — S fiiggvényt az S felett értelmezett sorozatnak hivjuk. Leirasara

1X = {!El,(EQ, -naxm} esetén f(X) = {f(xl)»f(x2)’ ) f(‘rm)}
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2.1. dbra. Jeldlje az X valoszintiségi valtozd a lanygyermekek szamat harom
gyermekes csaladokban. A hisztogram X lehetséges értékeinek valosziniiségeit
mutatja.

az f(0), f(1),... helyett a (sg,sy,...) jelolést fogjuk hasznélni. Véges soro-
zatok esetében az f értelmezési tartoménya altalaban az {1,2,...,n} véges
halmaz. Véges sorozat hossza az értelmezési tartoméanyanak elemszama. Az

t stz

S = (s1,52,...5n) €s S = (s}, 5h,...s.,) sorozatok konkatenaciojan a két soro-
zat Osszefiizéseként keletkezs (sq, Sa,. .. Sn, S|, 85, ... s),) sorozatot értjiik, me-

lyet (S, S")-el jeloljiik.

2.2. Valobszintliségszamitas

A waldsziniségi valtozo, eloszlasfiigguény és siuriségfigguény fogalmakat egy
példan keresztiil szemléltetjiik.

Tekintsiink harom gyermekes csaladokat! Jelolje X a lanygyermekek szé-
méat. X lehetséges értékei tehat 0, 1,2 és 3. Kiszamolhatjuk, hogy mekkora a
valoszintisége X egyes értékeinek. Péld4dul annak a valoszintisége, hogy X = 3,
azaz mind a harom gyermek lany:

P(X =3) =05 x 0.5 x 0.5 = 0.125.

X lehetséges értékeinek valoszintiségeit mutatja a 2.1. 4bran lathatd hisztog-
ram. X egy diszkrét értéki valoszintiségi valtozd. Ha azt a kérdést tessziik fel,
hogy mi a valoszintisége annak, hogy X értéke 1 és 3 kozotti, beleértve a 1-t és a
3-at, nincs mas dolgunk, mint a hisztogramon lathato oszlopok koziil kivalasz-
tani azokat, amelyek a kérdéses taroménynak felelnek meg, és magassagaikat
Osszeadni:

P(1 <X <3)=0.375+0.375 + 0.125 = 0.875.

Ebben a példaban X egy valoszintségi valtozo. A X valamely lehetséges

42



értékét x-szel jeloljiik, azaz példaul az elGbbi Gsszeget igy is irhatjuk:

PA<X<3)= Y PX=uz).

z€{1,2,3}

Tekintsiik most azt az esetet, hogy X egy véletlenszertien valasztott ember
testmagassagat jeloli. Feltételezziik, hogy a testmagassagot tetszGleges pon-
tossaggal tudjuk mérni, igy X egy folytonos valosziniiségi valtozo, elméletileg
végteleniil sokféle kiilonbo6z6 értéket vehet fel. Ezért az elébbivel ellentétben
most nem egy oszlopdiagramot rajzolunk, hanem egy folytonos gorbét, lasd
a 2.2. 4bra bal oldalat. A diszkrét valoszintségi valtozo esetéhez hasonloan,
most is feltehetjiik példaul azt a kérdést, hogy mi a valoszintisége annak, hogy
X értéke 170 és 175 centiméter kozotti. Az oszlopok nagysaganak Osszeadasa
helyett, most a 2.2. abra bal oldalan lathatd gérbe alatti teriiletet kell kisza-
molnunk 170 és 175 kozott. Ehhez jeloljiik f(z)-szel a 2.2. abra bal oldalan
lathato fliggvényt:

=175

P70 < X < 175) — / F(w)dz
2=170
A 2.2. 4bra bal oldalan lathatd gorbét nevezziik valoszintségi strtségfiigg-
vénynek. Legfontosabb tulajdonsiga, hogy két zy és x; érték kozti hatdrozott
integralja annak a valdsziniiségét adja, hogy a valoszintiségi valtozo értéke xg és
xq kozotti. A folytonos valoszintiségi valtozo eloszlastiiggvényét, melyet F'(z)-
szel jeloliink, lasd a 2.2. abra jobb oldalat, a valosziniiségi siirtiségfiiggvénybél
igy kapjuk:

To=x

Flx)=P(X <z)= / f(xo)dxg

ro=—00
Jeloljik az X valoszintiségi valtozd értékkészletét X-szel. A diszkrét X
valoszintiségi valtozo vdrhato értéke:

EX]=p=> z-P(X =uz)

Folytonos esetben, az el6bbi analdgiajara, integralassal definialhatjuk a varhato
értéket:

E[X]=p= /i=°° x- f(x)dx.

A varhato érték legfontosabb tulajdonsagai:

E[aX + bY] = aE[X] + bE[Y],
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2.2. abra. Példa: folytonos valoszintiségi valtozo stirtségfiiggvénye (bal oldalon)
és eloszlasfiiggvénye (jobb oldalon).

ahol X és Y két valoszintiségi valtozo. Tovabba:
E[X] = E[E[X]Y]],

ahol az E[E[X|Y]] jelolés a kovetkeGképpen értends. Ha egyszerre két valo-
szintiségi valtozoval, X-szel és Y-nal van dolgunk, feltehetjiik a kérdést, hogy
mi X eloszlasa, azaz milyen értéket mekkora valoszintiséggel vesz fel X, ha
tudjuk, hogy a Y valoszintiségi valtozo egy adott y értéket vett fel. A kérdésre
adott valasz az X valdszintiségi valtozd adott Y = y melletti feltételes elosz-
lasa. P(X = z]Y = y)-nal annak az eseménynek a valoszintiségét jeloljiik, hogy
az X valoszintiségi valtozo a x értéket veszi fel Y valoszintiségi valtozo adott y
értéke esetén. P(X = z|Y = y)-t az X = z esemény Y = y melletti feltételes
valosziniségének nevezziik.

Ha Y semmilyen hatassal nincs X-re, akkor X feltételes eloszlasa tetszéleges
Y = y mellett ugyanaz, mint X eloszlasa Y ismeretlen értéke mellett. Adott
Y = y mellett kiszamolhatjuk X feltételes varhato értékét, E[X|Y = yl-t.
Az E[E[X|Y]] jelolés tigy értends, hogy Y minden lehetséges y értéke mellett
kiszamoljuk E[X|Y = y]-t, majd ezen E[X|Y = y] értékek P(Y = y)-oknal
silyozott Osszegét vessziik a varhato érték definicidja szerint.

Az X valoszintiségi valtozd wvariancidja vagy mas széval szordsdnak négy-
zete:

D*[X] = o*[X] = E[(X — p)’]
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és n-edik centralis momentumas:
D"[X] = E[(X — u)"].

Két valoszintiségi valtozo kozti kovariancia, Cov(X,Y), és korrelacio, Corr(X,Y),
azt méri, hogy van-e Osszefiiggés a két valoszintiségi valtozd kozott:

Cov(X,Y) = E[(X — p)(Y —v)]

illetve
Corr(X,Y) = Cov(X,Y) Y).
O0x0y

A korrelacio +1 és —1 kozti értékeket vehet fel. Ha a korrelacié pozitiv, a két
valtozo egyiitt mozog, azaz amikor az egyik — sajat értékkészletéhez viszonyitva
—nagy értéket vesz fel, akkor tipikusan a masik értéke is — sajat értékkeészletéhez
viszonyitva — nagy lesz. Negativ korrelaci6 esetén a két valtozo egyméssal
ellentétesen mozog. Ha a korrel4ci6 nulla, akkor nincs 6sszefiiggés a két valtozo
k6zott.

A stirtiségfiiggvény (vagy diszkrét eloszlas) maximumhelyét az eloszlas mo-
duszanak hivjuk. Az F eloszlasfiiggvény p-kvartilisét az a K szam adja, amelyre
F(K) <pés F(K+0) > p. Az 1/2-hez tartoz6 kvartilist medidnnak nevezziik
(lasd 2.3. abra).

2.2.1. Valoészintiségi valtozok feltételes fiiggetlensége

Az X és Y valoszintiségi valtozo fliggetlen, ha barmely lehetséges x; € Xilletve
y; € Y értékre igaz, hogy

A Bayes-osztalyozok megértéséhez sziikségiink lesz a feltételes fliggetlenség fo-
galméra:

2.2.1. Definicié Legyen X,Y és Z hdrom valosziniségi vdltozo. Az X felté-
telesen fiiggetlen Y -tol adott Z esetén, ha

PX =z,|Y =vy;, Z = 2,) =P(X = 2|2 = 2)
minden lehetséges x; € X,y; € Y, 2, € Z hdrmasra.

A feltételes fliggetlenség fogalméat két példan keresztiil szemléltetjiik:
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2.3. abra. Egy harom szabadsagfokt y? eloszlast valoszintiségi valtozo
stirtiségfiiggvénye (bal oldalon) és eloszlasfiiggvénye (jobb oldalon) valamint
medianja.

1. Egy gyermek olvasasi képessége adott életkor esetén feltételesen fiiggetlen
a testmagassagatol: ha példaul a 8 éves tanuldkat tekintjiik, az, hogy
egy adott didk mennyire jol olvas, nem fiigg attél, hogy milyen magas.
Ugyanakkor az olvasasi képesség nyilvan Osszefiigg a testmagassaggal,
hiszen az idGsebb gyerekek magasabbak és jobban is olvasnak.

2. Hapéldaul az esd, vihar, villamlas diszkrét valoszintiségi valtozokat te-
kintjiik, akkor a vihar feltételesen fliggetlen az es6td1, ha a villamlast
ismerjiik. A villamlis ugyanis vihart okoz (a villamlas hidnya pe-
dig azt jelenti, hogy nincs vihar), ezért az esd ténye semmilyen tovabbi
informéciéval nem szolgal a viharra vonatkozdan. Természetesen van
Osszefiiggés a vihar és az esd kozott, de nincs koztiik feltételes Gsszefiig-
gés, ha a villamlas értékét ismerjiik.

2.2.2. Nevezetes eloszlasok

A kovetkezd nevezetes eloszlasokkal fogunk talalkozni tanulmanyaink soran.
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2.4. dbra. Normalis eloszlasu valosziniségi valtozo strtségfiiggvénye (bal ol-
dalon) és eloszlasfiiggvénye (jobb oldalon) p (m) és o (sg) kiilonb6z6 értékei
mellett.

Normalis eloszlas

A p kozépértéki, o szorast normdlis eloszldst, mas néven Gauss-eloszldst egy

s s

harang alaku valoszintiségi stirtiségfiiggvény jellemzi, melynek képlete:

flasino) = —=e 4 (=)

A kozépérték a haranggorbe csicsdnak helye, a szoras pedig a haranggorbe
szélességét jellemzi, lasd a 2.4. dbrat. A normaélis eloszlas eloszlasfiiggvénye
®(x), amelyet igy definidlhatunk:

To=x

(s p,0) = P(X < a5p,0) =/ f(@o; 1, 0)dy.

Tro=—00

Standard normalis eloszlasrol beszéliink p = 0, 02 = 1 esetben.

Binomialis és Poisson eloszlas

Jelolje p = P(A) > 0 az A esemény bekovetkezésének valoszintiséget. Hajt-
sunk végre n-szeres fiiggetlen kisérletsorozatot és legyen X valoszintiségi val-
toz6 értéke annyi, ahdnyszor A bekovetkezett a kisérletsorozatban. X-et ekkor
n,p paraméterd binomialis eloszlasu valoszintiségi valtozonak nevezziik, jele
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X € B(n,p). X eloszlasa:

n

Pec= 1) = ()t -,

varhato értéke: E[X] = np, szorasa: o[ X] = np(1 — p).
A Poisson-eloszlas a binomidlis eloszlas hataresete:

n AF
li k n—k _ 77 =X
n—)oo,pg%,np:A (k)p 4 k! ¢

A Moivre-Laplace tétel? szerint, az n-ed rend p paramétert binomiélis eloszlas
standardizaltja n minden hataron til valé novelése esetén normalis eloszlasi:

k—np
x
Vvnpq <

ahol ®(x) a standard normal eloszlas eloszlasfiiggvénye (lasd 2.2.2. fejezetet).

Hipergeometrikus eloszlas

Tegyiik fel, hogy van N kiilénb6z6 elemiink, amelyb6l R darab rossz. A hiper-
geometrikus eloszlas adja meg annak az esélyét, hogy r darab rossz elem lesz,
ha az N elembdl n darabot kivesziink véletlenszertien. Elemi kombinatorikus
Gton a valoszintiség kiszamithato (0 < r < min{n, R}):

() G)
()
A fenti siriségfiiggvénnyel rendelkezd diszkrét valoszintiségi eloszlast hivjuk

hipergeometrikus eloszldsnak. Amennyiben n < N, akkor a hipergeometrikus
eloszlast kozelithetjiik az n, R/N paramétert binomialis eloszlassal.

P(r,N,R,n) =

x? eloszlas

Legyenek &1, &s, ..., & egymastol fiiggetlen, standard normalis eloszlasia valo-
szintségi valtozok. Ekkor az Zle €2 valoszintiségi valtozo eloszlasat k-ad rendii
X eloszlasnak nevezziik, melyet yi-vel jeloliink. A k paramétert gyakran az
eloszlas szabadségi fokanak is nevezik. A X7 eloszlas stirtiségfiiggvényét és
eloszlasfiiggvényét mutatja a 2.5. 4bra a k paraméter kiilonbo6z6 értékei mellett.

http:/ /mathworld.wolfram.com /deMoivre-Laplace Theorem.html
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2.5. dbra. 2 eloszlas stirtségfiiggvénye (bal oldalon) és eloszlasfiiggvénye (jobb
oldalon) a k paraméter (szabadsagi fok) kiilonb6z8 értékei mellett.

2.2.3. [Egyenl6tlenségek

Legyen X egy E[X] varhato értéki valoszintiségi valtozo. A Markov egyenlGt-
lenség szerint P(| X| > a) < ]E“X” , ahol a > 0.
A Hoeffding-korlat?® a mlntavetelzessel kapcsolatos allitasok alapja:

2.2.2. Lemma Legyen X;, 1 < i < n p vdrhato értéki, fiiggetlen, azonos
eloszlasu valdsziniségi valtozok és a < X; < b minden i-re. Ekkor tetszdleges
A > 0-ra fenndll a kévetkezd eqyenlitlenség:

L5 23] <
=1

2.2.4. Enmtroépia

Legyen X egy diszkrét valoszintiségi valtozo, amely értékeit egy X halmazbol

veheti fel. X entropiajat — H(X)-et — az alabbi modon definialjuk:
ZIP’ = z)log, P(X = z).
zeX

Az entropia valamiképpen a valtozd bizonytalansdgét fejezi ki. Ha X elem-
szama rogzitett és az X valtozo csak egy értéket vehet fel (mert az egyik érték

Shttp://www.stat.cmu.edu/ larry /=stat705/Lecture2.pdf
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valoszintisége 1), akkor H(X) értéke 0 (nincs bizonytalansag), ha pedig X el-
oszlasa egyenletes eloszlast kovet, akkor az entropia a maximumat veszi fel, a
log, (|X]) értéket.

Legyen X és Y két diszkrét értéki valoszintiségi valtozo. Az X-nek az Y
feltétellel vett feltételes entropidja:

HX|Y)==> Y P(X =2Y =y)log, (X = z|Y =y),

yeY zeX

vagy egy kicsit atalakitva kapjuk, hogy

HX|Y) ==Y PY =y) Y P(X =2V =y)log, P(X = 2|V =y).

yeY reX

Be lehet bizonyitani, hogy H(X|Y) = H(XY) — H(Y), ami informélisan ugy
lehet megfogalmazni, hogy a feltételes entropia megadja, hogy mennyi bizony-
talansag marad X-ben, ha elvessziik az Y bizonytalansagat.

A feltételes entropia szamos tulajdonsaga koziil mi csak az aldbbit fogjuk

felhasznéalni:
0< HX|Y) < H(X).

2.3. Statisztika

A statisztikiban altalaban X, Xs,..., X, fiiggetlen, azonos eloszlasa valo-
szintiségi valtozok, mintdk vannak megadva. Az eloszlast nem ismerjiik ponto-
san, de rendelkezésiinkre allnak a megfigyelések.

AX= M valoszintségi valtozot empirikus kézépnek, vagy min-
tadtlagnak, a s} = =537 | (X; — X)? valoszintiségi véaltozot pedig korrigdlt
empirz'kus szorasnégyzetnek nevezziik.

A x? eloszlas definicigjabol kovetkemk hogy az ("7012)3*2 valoszintiségi val-
tozo eloszlésa X2, amennyiben a s* ¢ sz6rast, normalis eloszlast valoszintiségi
valtozok korrigalt empirikus szorédsnégyzetét jeloli.

2.3.1. Hipotézisvizsgalat

A hipotézisvizsgalat feladata egy allitas helyességének vizsgalata. Ezt az al-
litast nullhipotézisnek nevezziik, jele Hy. A nullhipotézis altalaban egy valo-
szintiségi valtozd valamely paraméterére vagy a valtozo viselkedésére vonat-
kozo allitas. Az allités igazoldsahoz vagy elvetéséhez minték allnak rendelke-
zésiinkre. Osszefoglalva tehat, adott egy allitas, egy paraméter (o) és mintdk
sorozata. Feladatunk, hogy a mintak alapjan cafoljuk vagy igazoljuk az alli-
tast tgy, hogy bizonyithatéan a-nal kisebb legyen annak valoszintisége, hogy
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az allitas igaz, holott mi céfoljuk. A hipotézisvizsgélatnal a mintak eredmé-
nyeit felhasznalva kiszadmitunk egy probastatisztika értéket. Ha a hipotézis
fennall, akkor a probastatisztika értéke egy adott eloszlast kovet: hogy konk-
rétan melyik eloszlast, az attol fiigg, hogy milyen probat alkalmazunk (néhany
probat alabb részletesebben is leirunk). Az alapdtlet azonban minden eset-
ben ugyanaz: a probastatisztika értékét osszevetjiik az adott eloszlassal, ennek
fiiggvényében dontjiik el, hogy elfogadjuk-e a hipotézist vagy sem, aszerint,
hogy az adott eloszlas mellett mennyire valészind vagy valoszintitlen a proba-
statisztika kapott értéke.

Ha a mintak alapjan a nullhipotézist elvetjiik, holott az igaz, akkor elsdfaji
hibdt kovetiink el. Ellenkez6 esetben — amikor a nullhipotézis hamis, de mi
elfogadjuk — mdsodfaju hibarol beszéliink.

Pusztan mintak segitségével nem tudunk teljesen biztos valaszt adni arra,
hogy a hipotézis fennéll-e. A gyakorlatban ezért egy paraméterrel (o) rogzitik
az els6faju hiba elkdvetésének megengedett valoszintiségét. Az 1 — « értéket a
proba szignifikanciaszintjének hivjuk. Az o értékét kicsinek, legtobbszor 0.05-
nek, 0.01-nek vagy 0.001-nek szokas megvélasztani.?

2.3.2. Az F-pré6ba

2.3.1. Definicié Legyenek Xo és Yy két olyan valdsziniségi viltozo, amelyek

eloszldsa rendre x2 és x2,. Ekkor a 7 = YOO/nZ valosziniiségi vadltozo eloszldsdt

Fom eloszldsnak hivjuk.

Az F-proba arra szolgdl, hogy két fiiggetlen, normalis eloszlast valoszintiségi
valtozo (X,Y) szorasanak egyenlGségét eldontsiik.

H()ZUX:Uy.

Tudjuk, hogy (nX;l)S;? gs =Ly x? eloszlastak (nx — 1) illetve (ny — 1)
X

oz

Y
paraméterrel. Ha a nullhipotézis fennall, azaz a két szoras egyenld, akkor az

probastatisztika F-eloszlasa (nx — 1,ny — 1) paraméterrel. Azonban % Szin-
tén F-eloszlasu (ny — 1,ny — 1) paraméterrel, ezért a gyakorlatban F* =
max{F,1/F} > 1 statisztikat szokds hasznéalni. Ha ennek értéke nagyobb az
a-nal, azaz a proba a szignifikaciaszintjétol fiiged kiiszobszamnal, akkor elvet-

jiik azon nullhipotézisiinket, hogy a két valtozo szorasa egyenld.

4Gondolkozzunk el azon, hogy mi térténne, ha a-nak nagyon kis értéket valasztanank!
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2.3.3. A y%-préba
A y%-probak az alabbi tételt hasznéljak fel.

2.3.2. Tétel Legyen Ay, As, ..., A, egy teljes eseményrendszer (r > 3), legyen
pi =P(A;) >0,i=1,...,7. Ismételjik a kisérletet n-szer eqymdstol fiiggetle-
nil. Jeldlje X; az A; esemény bekovetkezésének szamdt. Beldthatd, hogy ekkor

a
r

Xj—nj2
Z( p))

n .
j=1 P;

valdszindségi vdltozd eloszldsa n — oo esetén x2_, eloszldshoz konvergdl.

A 2 eloszlas kvantiliseit fiiggvény-tablazatokban megtaldlhatjuk.

A x%proba legfontosabb alkalmazasi teriiletei az (1.) illeszkedés-, (2.)
fiiggetlenség- és (3.) homogenitasvizsgalat. A jegyzetben a fiiggetlenség-vizsgalatot
asszociacios szabalyok kiértékelésénél fogjuk hasznalni, igy a tovabbiakban ezt
részletezziik. A y2-proba irant érdekl6d6knek a |Fazekas, 2000| magyar nyelvi
irodalmat ajanljuk.

2.3.4. Figgetlenségvizsgalat

Legyen Ay, As, ..., A, és By, B, ..., B, két teljes eseményrendszer. Végezziink
n kisérletet. Nullhipotézisiink az, hogy az eseményrendszerek fiiggetlenek.

H()P(Az,BJ):P(AZ)P(B]), @':1,...,7“ j:].,...,S,

ahol P(A;, B;) annak a valoszintiségét jeloli, hogy az A; és B; események egy-
arant bekovetkeznek. Ha az események valoszintiségei, p; = P(Ay),...,p, =
P(A,) és ¢ = P(By),...,qs = P(Bs) adottak, akkor tiszta illeszkedésvizsgalati
feladatrol beszéliink. Jelolje k;; azt, ahdnyszor A; és B; események egyiittes
bekdvetkezéseit figyeltiik meg, n pedig az Gsszes megfigyelés szamat. Ekkor ki

kell szamitanunk a
! : (l{?Z] — npiqj)Q
2
X P— _—
; ; npid;

probastatisztika értéket. Jobban megvizsgalva y?-et lathatjuk, hogy az egy

Z (megfigyelt érték - vart érték)?
vart érték

jellegti kifejezés. Amennyiben x? kicsi, akkor a megfigyelt értékek kozel vannak
azokhoz, amit H, fenndllasa esetén vartunk, tehat a nullhipotézist elfogadjuk.
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kEla=005 a=001 o=0.001
1 3.84 6.64 10.83
2 5.99 9.21 13.82
3 7.82 11.34 16.27
4 9.49 13.28 18.47
5 11.07 15.09 20.52
6 12.59 16.81 22.46
7 14.07 18.48 24.32
8 15.51 20.09 26.12
9 16.92 21.67 27.88
10 18.31 23.21 29.59

2.1. tablazat. A x? pobastatisztika kiiszobértékei néhany esetben

Hogy pontosan mit jelent az, hogy ,kicsi”, azt a 2.3.2.-as tétel alapjan x2,_,
és az « paraméter hatarozza meg. A 2.1 tablazat mutatja a kiiszobértéket
néhany esetben: ha példaul a = 0.05 és rs — 1 = 3, a kiiszobérték 7.82.
Amennyiben a kiiszobérték nagyobb a fent kiszamitott x? értéknél, akkor a
nullhipotézist elfogadjuk, ellenkezG esetben elvetjiik.

A gyakorlatban sokkal tobbszor fordul el6 az az eset, amikor az események
valoszintiségeit nem ismerjiik. Ekkor a valoszintiségeket az események relativ
gyakorisagaval becsiiljiik meg. Jeloljik az A; esemény gyakorisagat k;-vel, te-
hat k; = ijl ki; és hasonloan B; esemény gyakorisdgat k j-vel. x?-probak
soran az adatok szemléltetésének gyakran hasznalt eszkoze az in. kontingencia-
tablazat. Ez egy tobbdimenzios tablazat, amely celliiban a megfelel6 ese-
mény bekovetkezésének szama taladlhato. Egy ilyen 2-dimenzios kontingencia-
tablazatot lathatunk a kovetkezd abran.

By By ... Bs|)>

Ay | kin ki oo ki | R

Ag | kor koo ... ks | ke

Ar krl kr2 e krs kr.

Z k.l k.z e k.s n
Az A; és Bj egyiittes bekovetkezéseinek megfigyelt darabszdma k;;, mig egyiit-
tes bekovetkezésiik vart darabszama H, esetén n - Zh 2 Egek alapjan x?2

n o n
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Okozott-e balesetet? | Osszesen
igen nem
ng | 12 273 285
ferfi | 25 352 377
Osszesen | 37 625 662

2.2. tablazat. Példa: egy biztositotarsasag nemenként és okozott balesetenként
csoportositja iigyfeleit. Azt szeretnénk elddnteni, vajon van-e Osszefiiggés a
gépjarmiivezets neme és akozott, hogy okoz-e balesetet.

értéke: b k
, r s (k;zj _ u)Z
_ n
=32 ki k.
i=1 j=1 -
n

Mivel a fiiggetlenség fennallasa esetén r — 1 darab p;-t és s — 1 darab ¢; va-
loszintiséget kell megbecsiilni, igy a fenti Hy fennallasa esetén st_l_(TJrs_Q) =
X?rq)(sq) eloszlasi.

A x? eloszlas kozelitése csak abban az esetben pontos, ha a k;; értékek
nagyok. Persze nincs pontos szabdaly arra nézve, hogy mennyire kell nagynak
lennie. Azt szoktdk mondani, hogy a kontingencia tablazat elemeinek 90%-a
nagyobb legyen 6tnél.

Példa

A x? probaval torténd fiiggetlenségvizsgalatot egy példan keresztiil szemléltet-
jiikk. Tekintsiink egy biztositotarsasagot, amely kotelezé gépjarmi felelGsség-
biztositassal foglalkozik. Ugyfeleiket kétféle szempont szerint csoportositjak:
nemiik szerint és aszerint, hogy okoztak-e balesetet az elmilt évben. Az egyes
csoportokba tartozo iigyfelek szamét mutatja a 2.2. tablazat. A x? probasta-
tisztika értéke:

_ 37x285)2 6252852 _37x377)2 _ 625x377\2
2 _ (12 662 ) + (273 662 ) + (25 662 ) (352 662 )
X = 37x285 625 x 285 3TX377 625X 377
662 662 662 662
Y2~ 1.8

Mivel a 2.2. tablazatnak két sora és két oszlopa van, ezért r = s = 2, tehat:
(r—1)(s —1) = 1. Igy a 2.1 tablazat k = 1 sorahoz tartozé kiiszobértékeket
tekintjiik. A tablazatban szereplé mindharom kiiszébszintnél (3.84, 6.64 és
10.83) kisebb az altalunk szamitott érték, ezért o mindharom értéke mellett
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arra a kovetkeztetésre jutunk, hogy nincs Osszefiiggés az autovezetGk neme és
akozott, hogy okoztak-e balesetet.

2.4. Grafelmélet

Irdnyitott graf egy G = (V, E) par, ahol V' esicsok (vagy pontok) véges hal-
maza, E pedig egy binéris relacio V-n. E elemeit éleknek nevezziik. Ha
(u,v) € E, akkor az u,v csiucsok egymas szomszédai. Irdnyitatlan grdfrél be-
széliink, ha az E relacio szimmetrikus. A cimkézett (vagy siulyozott) grafnal a
csucsokhoz, cimkézett éli (vagy élsulyozott) grafnal pedig az élekhez rendeliink
cimkéket. A cimkézett (éli) grafot silyozott grafnak hivjuk, ha a cimkék sza-
mokkal kifejezhetd silyokat jelentenek. A graf méretén (|G|) a csiicsok szaméat
értjiikk. Egy cstcs fokdn a cstucsot tartalmazo éleket értjiik. Iranyitott gréafok-
nal megkiilonboztetiink kifokot és befokot. A G iranyitatlan graf k-reguldris,
ha minden cstcs foka pontosan k.

A G = (V,FE) graf a G = (V, E) részgrdafja, ha V' C V és E' C E.
A G = (V,E) grat V! C V dltal feszitett részgrifja (induced subgraph) az a
G' = (V' E') graf, ahol ' = {(u,v) € E:u,v € V'}. A Gy = (V1, Ey) izomorf
a Gy = (Vi, Ey) graffal, jelolésben Gy = Ga, ha létezik ¢ : Vi — V4 bijekcio,
amelyre (u,v) € E; esetén (¢(u), p(v)) € Ey is fennall. Cimkézett grafoknal
emellett megkoveteljiik, hogy az u csiics cimkéje megegyezzék a ¢(u) cimkéjével
minden u € Vj-re, cimkézett éli grafnal pedig az (u,v) cimkéje egyezzen meg a
(p(u), p(v)) él cimkéjével. A G grafot nmagéaba leképezs izomprfizmus esetén
automorfizmusrol beszéliink.

A grafok abréazolasanak elterjedt modja a szomszédossdgi mdtriz (adjacency
matrix) és a szomszédossdg lista. Az |G| x |G| méretii A szomszédossagi méatrix
a;; eleme 1 (élcimkézett esetben az él cimkéje), ha a G graf i-edik cstcsabol in-
dul él a j-edik csucsba, kiilonben 0. Természetesen a szomszédossagi matrixot
a grafon kiviil az hatarozza meg, hogy melyik csiicsot hivjuk az els6nek, maso-
diknak, ... A szomszédossagi méatrixot tehat a graf ésaz f:V — {1,...,|V|}
bijekcio adja meg. Hurokél nélkiili®, cimkézett grafban a szomszédossagi méat-
rix a; eleme az i csucs cimkéjét tarolja. A szomszédossagi lista |G| darab lista,
ahol az i-edik lista tarolja az i-edik cstics szomszédait.

Az u cstucsot az v’ csticesal Osszekots k-hossza tdton csucsoknak egy olyan

(véges) (vo,v1,. .., ) sorozatat értjiik, amelyre u = vy, u' = vy, és (v;_1,v;) €
E (i=1,2,...,k). Egy ut egyszert, ha a benne szerepl§ csticsok paronként
kiillonbozok. A (vg,v1,...,vg) Ut kér, ha vy = vy, és az ut legalabb egy élt

tartalmaz. Egy grafot dsszefiiggonek hivunk, ha barmely két csiicsa 0sszekot-
hetd uttal. A kormenetes, iranyitas nélkiili grafot erdének hivjuk. Ha az erd6

SHurokélnek nevezziik egy olyan e élet, amelynek mindkét végpontja egyazon v cstcs.
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Osszefiiggs, akkor pedig fanak. Az olyan fat, amely tartalmazza egy G graf
minden cstcsat, a G feszitdfdajanak hivjuk.

A gydkeres faban az egyik csucsnak kitiintetett szerepe van. Ezt a cstcsot
gyokérnek nevezziikk. A gyokérbol egy tetszbleges x csticsba vezetd (egyér-
telmiien meghatéarozott) t altal tartalmazott barmely y cstcsot az x dsének
neveziink. Azt is mondjuk ekkor, hogy x az y leszarmazottja. Ha x # y, akkor
valodi dsrdol és valodi leszarmazottrol beszéliink. Ha az tton x egy élen keresz-
tiil érhetd el y-bol, akkor x az y gyereke és y az x szildje. Ha két csticsnak
ugyanaz a sziil6je, akkor testvéreknek mondjuk &ket.

A G = (V,E) graf S, V\S vdgdsin a V halmaz kétrészes particiojat értjiik.
Az (u,v) € E él keresztezi az S, V\S vagast, ha annak egyik végpontja S-ben a
mésik V'\S-ben van. Egy vagas silya — stlyozott grafok esetében — megegyezik
a vagast keresztezG élek Gsszsilyaval.

2.5. Adatstruktarak

Az adatbényaszatban leginkabb kedvelt adatstruktarak, a lista (vektor) és
tomb mellett, a szdfa (trie), vagy mas néven prefix-fa (prefix-tree), valamint a
piros-fekete fa, illetve a hash-tabla.

2.5.1. Szo6fak

A szofat eredetileg szotar szavainak tarolasanal alkalmaztak, annak érdekében,
hogy gyorsan el lehessen dénteni, hogy egy adott szé szerepel-e a szotarban
[Briandais, 1959, [Fredkin, 1960]. A szavak egy alfabeta (abécé) felett értel-
mezett sorozatok, igy altalanosan azt mondhatjuk, hogy egy szofa egy adott
véges elemhalmaz feletti sorozatok tarolasara és gyors visszakeresésére alkal-
mas adatstruktira. A szofa angol neve (trie, amit ugy ejtiink, mint a try szot)
a visszakeresés angol forditasabol szarmazik (retrieval). A tovabbiakban az
alaphalmazt I-vel jeloljiik, az alaphalmaz felett értelmezett, adott sorozatok
halmazat szotarnak hivjuk. A 2.6 Abran egy szofat lathatunk, mely az C, FC,
FB,CBP, FCAMP, FCABM sorozatokat tarolja.

A szofa egy (lefelé) iranyitott gyokeres cimkézett fa. Egy d-edik szinti
pontbol csak d + 1-edik szintd pontba mutathat él. Néha a hatékonysag ked-
véért minden pontbol a pont sziilGjére is mutat él. A gyokeret 0. szintiinek
tekintjiikk. A cimkék az I-nek egy-egy elemei. Minden pont egy elemsorozatot
reprezental, amely a gyokérbsl ebbe a pontba vezetd éleken taldlhaté elemekbdl
all. Akkor tartalmazza a szofa az S sorozatot, ha van olyan pont, amely az S-t
reprezentélja.
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2.6. 4bra. Példa sz6fara

Ha egy sorozatot tartalmaz egy szofa, akkor annak tetszGleges prefixét is
tartalmazza. A prefix azonban nem biztos, hogy eleme a szotarnak. Ezt a
problémat kétféleképpen lehet kikiiszobolni. Egyrészrsl megkiilonboztetiink el-
fogado és nem elfogado pontokat. Egy sorozatot akkor tartalmazza a szdfa, ha
van olyan elfogad6 allapot, amely a sorozatot reprezentalja. Masrészrsl beve-
zethetiink egy specialis elemet, amit minden sorozat végére illesztiink, tovabba
sorozatot csak levél reprezentalhat.
milyen technikat alkalmazunk az élek tarolasédra. Az an. tdblazatos imple-
mentdcioban (tabular implementation) [Fredkin, 1960] minden ponthoz egy ||
hosszusagiu, mutatokat tartalmazo vektort vesziink fel. Az i-edik mutaté mu-
tat a szotar i-edik eleméhez tartozo él végpontjara. Ha a pontnak nincs ilyen
cimkéji éle, akkor a mutatd értéke NULL. A vektor hossza az [ elemszaméval
egyezik meg.

A ldancolt listds implementdcicban |Briandais, 1959| az éleket egy lancolt lis-
taban taroljuk. A lista elemei (élcimke, gyermekmutato) parok. A lancolt lista
kovetkezd elemére mutaté mutatokat megsporolhatjuk, ha egy vektort alkal-
mazunk, aminek hossza megegyezik a pont éleinek szaméaval, és elemei szintén
(élcimke, gyerekmutatd) parok. Ez azért is jo megoldas, mert egy lépéssel
tudunk tetszdleges indexii elemre 1épni (a cimke, mutaté par memoriasziikség-
letének ismeretében), és nem kell a mutatokon keresztiil egyesével 1épegetniink.

Szofék esetében a legfontosabb elemi miivelet annak eldontése, hogy egy
adott pontnak van-e adott cimkéjii éle, és ha van, akkor ez hova mutat. Tabla-
zatos implementécional ezt a feladatot egy 1épésben megoldhatjuk a megfelelé
indext elem megvizsgalasaval. Lancolt listas, illetve valtoz6 hossztisagu vek-
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tor esetén a megoldéas lassabb mitvelet. A vektor minden pérjat ellengrizniink
kell, hogy a par cimkéje megegyezik-e az adott cimkével. A hatékonysagot no-
velhetjiik, ha a parokat cimkék szerint rendezve taroljuk, és binaris keresést
végziink.

Erdemes 6sszehasonlitanunk a két vektoros implementécioban a pontok me-
moriaigényét. Amennyiben a mutatok, és a cimkék is 4 bajtot foglalnak, akkor
a tablazatos implementéacioban egy pont memoriaigénye (a vektor fejléc me-
moriaigényétdl eltekintve) |I] -4 bajt, a listas implementécioé n -2 -4 bajt, ahol
n az adott pontbol indulé élek szama, amire igaz, hogy 0 < n < |I|. Ha a szofa
pontjai olyanok, hogy kevés éliik van, akkor a listds implementacionak lesz
kevesebb memoriaigénye, ha azonban egy-egy pont sok éllel rendelkezik, a tab-
lazatos implementacio a jobb megoldas. A két technikat 6tvozhetjiik akar egy
adott szofan beliil is [Severance, 1974|, [Yao, 1975]: ha a pont éleinek szama
meghalad egy korlatot (altalaban I/2-t), akkor tablazatos implementéciot hasz-
nalunk, ellenkezd esetben maradunk a listds megoldésnal.

Megemlitiink két szofa leszarmazottat. Ezek a nyesett szdfdk (pruned trie)
és a Patricia fak. Mindkét fa abban kiilonbozik az eredeti sz6fatol, hogy kiik-
tatjdk az olyan utakat a fabol, amelyekben nincsen elagazas. A nyesett fanal
ezt kizarolag levélhez vezet6 utakkal teszik, Patricia faknal ez a korlatozas nem
all fenn.

Patricia-fak és nyesett sz6fak

Egy iranyitott utat lancnak hivunk, ha minden pontjanak csak egy gyereke van.
A Patricia-fa a sz6fabol szarmaztathato gy, hogy a széfa nem bévithetd lancait
egy-egy éllé vonjuk Gssze. Az 1j él a lanc utols6é pontjaba mutat, cimkéje a lanc
éleinek cimkéibdl allo sorozat. Ha a lancosszevonést csak a levélben végz6do
lancokra hajtjuk végre, akkor nyesett szofat kapunk, amelyet Patricia™ fanak
is neveznek.

Ha a szofa sok lancot tartalmaz, akkor a Patricia-fa sokkal hatékonyabb,
mint az eredeti szofa. Ellenkez$ esetben viszont tobb memoriat hasznal, mi-
vel a cimkéket vektorokban taroljuk, ami egyetlen elem téarolasa esetén nem
célravezetd a nagy tobbletkdltség miatt.

2.5.2. Piros-fekete fak

A piros-fekete (RB-tree vagy symmetric binary B-trees) fak a kiegyenstlyozott
binaris fak (balanced binary tree) egy tipusa. Minden csticsnak szine van,
hagyomanyosan piros vagy fekete. Specidlis forgatasokat hasznalé beszirés
miivelet biztositja, hogy barmely a gyokérbdl levélbe vezetd ut hossza ne legyen
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nagyobb, mint a legrovidebb ilyen Ut hosszénak kétszerese. Egy piros-fekete fa
a kovetkezd tulajdonsidgokkal rendelkezik:

1. Minden csticsnak a szine piros vagy fekete.
2. Minden levél szine fekete.
3. Minden piros csticsnak mindkét fia fekete.

4. Barmely két, azonos csicsbol indulo, levélig vezets tton ugyanannyi fe-
kete cstcs van.

A fentiekbdl kovetkezik, hogy barmely n bels6 csticesal rendelkezd piros-fekete
fa magassaga legfeljebb 21g(n + 1). A bizonyitas és a fa épitésének menete
megtalalhaté az irodalomban [Ronyai és tsa.,1998|.

2.5.3. Hash-tabla

A hash-tabla (ritkian hasznalt elnevezése: hasité tabla) elemek gyors elhelyezé-
sére és visszakeresésére hasznalt adatstruktira. A tédblazatnak cellai vannak,
amibe elemeket helyezhetiink. Minden cellanak van egy cime (vagy indexe). A
hash-tablas tarolasban kozponti szerepet tolt be az elemeken értelmezett tn.
hash-fiigguény, ami megadja az elem hash-értékét. Egy elemet arra a cimre he-
lyeziink be a hash-tablaban, amelyet a hash-értéke megad. El6fordulhat, hogy
kiilénb6z6 elemekhez a hash-fiiggvény ugyanazokat a hash-értéket rendeli. Ezt
titkozésnek hivjuk.

2.6. Szamitégép-architektiarak

Sok kutato alkalmazza a kiils§ taras modellt algoritmusok hatékonysaganak
vizsgalatakor. Mara az oriasi memoriaméreteknek koszonhetSen a legtobb
adatbazis elfér a memoriadban, valamilyen sziirt forméban. Ilyen esetekben az
elemzéshez hasznalt modell leegyszeriisodik a kozvetlen hozzaférésti modellre
(RAM-modellre), amely Neumann-modell néven is ismert, mivel a magyar szii-
letésti Neumann Janos javasolta elészor [Neumann, 1945].

De a modern processzorok, amelyeken a programokat futtatjak, sokkal kifi-
nomultabbak a RAM-modellnél [Hennessy és Patterson, 2011]. A modell tul-
zott egyszertisitése ahhoz vezet, hogy az elemzések nem elég pontosak: a modell
alapjan vart eredmények nem mindig esnek egybe a valosaggal. A modern pro-
cesszorok miatt ezért egy 1j modellt hasznalhatunk az elemzéshez, amely 1j
elvarasokat tamaszt az algoritmusokkal szemben. Ezekrdl egy kivald attekin-
tés olvashato a [Meyer és tsa., 2003] tanulmanyban. A modern processzorok
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legfontosabb sajatossaga a tobbszintd memoria és a csévezetékes (pipeline-)
feldolgozés.

2.6.1. Tobbszintdd memoria, adatlokalitas

A memoria nem egyelten nagy blokk, sokkal inkabb kiilonb6z6 méretd, kés-
leltetésti memoridkbol all6 hierarchikus rendszer. Minél nagyobb a memoria
mérete, annél tobb id§ kell a hozzaféréshez. A hierarchia elemei méret sze-
rint névekvé sorrendben a kovetkezGk: regiszterek, par kilobajtos elsGszinti
gyorsitotar, par megabajtos masodszinti gyorsitotar, esetleges harmadszintii
gyorsitotar, rendszermemoria és merevlemez. Az adatot a rendszermemoria-
bol a masodszintii gyorsitotarba, a masodszintibsl az elsGszintld gyorsitotarba
blokkonként masolhatjuk. A blokkméret egy Pentium 4-es processzor esetén
128 bajt.

A blokkonkénti feldolgozas mas megvilagitasba helyezi az algoritmusok vizs-
galatat: egyetlen bit eléréséhez és beolvasasdhoz egy lassii memoriabol ugyan-
annyi id§ kell, mint a bitet tartalmazo6 teljes blokk eléréséhez és beolvasasahoz.
Masik adat elérése ugyanebben a blokkban viszont nem igényli mar a hozzafeé-
rést a lasst memoriahoz. Igy rendkiviil fontos kivetelménnyé valik az adatlo-
kalitas, azaz hogy az adatok, amelyeket id6ben egymashoz kozel dolgozunk fel,
a memoridban is kozel legyenek egymashoz.

Az adatot feldolgozasakor be kell hozni a regiszterekbe. ElGfordulhat, hogy
mar eleve ott van, mert az el§z6 miiveletekhez sziikség volt ra. A korlatozott
szamu regiszterek miatt azonban sokkal valosziniibb, hogy az egyik gyorsito-
tarban vagy a rendszermemoriaban helyezkedik el. S6t, az is lehet, hogy a
merevlemezen taldlhaté, ha az algoritmus memoriaigénye annyira nagy, hogy
lapozasra van sziikség. Ha a mésodszintd gyorsitotarban vagy a rendszerme-
moéridban helyezkedik el a kivant adat, akkor az adathozzéférés tn. cache
miss-t okoz. Amig ez az adat bekeriil a regiszterekbe, a processzor végrehajt-
hat mas miiveleteket (ezer alapmiivelet, példaul dsszeadas elvégzésére képes ez
id6 alatt), ennek ellenére a teljesitménye messze elmaradhat ilyenkor a maxi-
malistol. Tehat az adatstruktira és algoritmus tervezésekor torekedniink kell
a minél jobb adatlokalitasra.

2.6.2. Csovezetékes feldolgozas, elagazas-elSrejelzés

A programozok altal hasznalt miiveleteket a fordité mikroutasitasok sorozatara
bontja. A miiveleteket nem kiilon-kiilon, egymas utédn hajtjuk végre, az n-dik
miivelet végrehajtasa nem akkor kezdédik, amikor az (n — 1)-dik miivelet vég-
eredménye mar ki van szamolva. Még miel6tt az (n — 1)-dik miivelet végrehaj-
tasa befejez6dne, méar megkezd6dik a kovetkezd néhany miivelet végrehatasa.
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Ugy képzelhetjiik el, mintha a miveletek végrehajtasuk soran egy csGvezetéken
haladnanak szorosan egymast kdvetve. Sajnos azonban az adatfiiggGség és a
feltételes ugrasok sokat rontanak a feldolgozas hatékonysagan. Adatfiiggéségrol
akkor beszéliink, ha egy utasitas egy el6z6 utasitas eredményétdl fiigg. Ilyen le-
het példaul egy if-szerii elagazas: a feltétel igaz vagy hamis voltatatol fiiggGen
vagy az egyik vagy a masik dgon kell folytatdodnia a végrehajtasnak. Azt, hogy
a feltétel igaz-e vagy hamis, viszont csak a feltétel kiértékelése utdn tudjuk
meg. A processzor azonban még a feltétel kiértékelése elGtt megprobalja meg-
josolni a feltétel kimenetét (elagazas-eldrejelzés), és még a feltétel kiértékelése
el6tt belekezd a joslat szerinti agon 1évé utasitasok végrehajtasaba. Ha a jos-
las hamisnak bizonyul, akkor a csGvezetéket ki kell iiriteni, és be kell tolteni
a helyes utasitasokat. Ezt a problémat gyakran kikiiszobolhetjiik kiilonbozé
technikdk alkalmazasaval, mint példaul kodatrendezéssel, amelyet automatiku-
san elvégez a fordit6. Szamitasigényes algoritmus tervezésekor azonban nekiink
kell iigyelniink az adatfiiggetlenségre és az elagazas-elGrejelzésre.

A csévezetékes feldolgozas lehetévé teszi, hogy egy orajel alatt tobb miiveletet
is elvégezziink. A fent emlitett probléméak miatt azonban a processzor atlagos
teljesitménye messze nem éri el az optimumot. A felesleges feltételek ront-
hatjak a hatékonysagot. Az elagazas-elGrejelzés intelligens olyan szempontbol,
hogy ha egy feltétel kimenete sohasem valtozik, akkor a processzor ezt figye-
lembe veszi és a késébbiekben ennek megfelelGen josol. Igy a mindig igaz (vagy
hamis) feltételek nem befolyéasoljak a hatékonysagot.
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3. fejezet

El6feldolgozas, tavolsagfiuggvények

Kiilénb6z6 adatbanyaszati témak — gy mint: osztalyozas, klaszterezés, ano-
maliakeresés — egyik kulcsfogalma az objektumok kozti hasonlosag, amelyet
legtobbszor tavolsagi fiiggvények segitségével fogunk jellemezni. Ahhoz hogy
objektumok kozti tavolsagot vagy hasonlosagokat definidlhassunk, elGszor az
attributumok tipusait kell alaposabban szemiigyre venniink.

A fejezetben foglalkozunk tovabba a legfontosabb el6feldolgozési miiveletek-
kel. A téavolsagi fliggvényekhez hasonléan az el6feldolgozasi miiveletek is uni-
verzéalisak abban az értelemben, hogy kiilonb6z6 adatbanyaszati feladatok meg-
oldasdhoz lesz rajuk sziikségiink, nem kotédnek szorosan egyik vagy mésik
adatbanyaszati teriilethez.

3.1. Attribatum tipusok

Adatainkat a legegyszertibb esetben egy nagy tablazatként képzelhetjiik el, lasd
az 1.2. abrat. A tablazat egy-egy sora felel meg egy-egy tigyfélnek, paciensnek,
terméknek, stb. A tablazat sorait objektumoknak, példanyoknak vagy rekor-
doknak nevezziik. A tablazat oszlopai az objektumok egyes tulajdonsagainak
felelnek meg, ezért az oszlopokat attributumoknak nevezziik.

Hacsak ennek ellenkezgjét kiilon nem jelezziik, dltalaban adattabla tipusiu
adatokat tételeziink fel. Nem jelezziik kiilon, ha az adattabla tipusi adatok
tanulményozasa soran kapott megallapitasaink trividlisan altaldnosithatok mas
esetekre: az attributumtipusok példaul ugyanigy értelmezhet&ek akkor is, ha
a kiilonb6z6 objektumok kiilénb6z6 attributumokkal rendelkeznek, és ezért az
adataink nem illeszkednek egy nagy tablazatba.

Jeloljiik az A attributum két értékét a-val és a’-vel.

1. A kategoria tipusi (nominal) attributumnal az értékek kozott csak azo-
nossagot tudunk vizsgalni. Tehéat csak azt tudjuk, hogy a = d' vagy
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a # a'. A kategoria tipusu attributum egy speciélis esete a bindris attri-
butum, ahol az attributum csak két értéket vehet fel. A kategoria tipusi
attribitumokat az irodalom néha felsorolds (enumerated) vagy diszkrét
tipusnak is hivja. Masodlagos jelentésiik miatt ebben a tanulmanyban
ezeket az elnevezéseket keriiljiik.

2. A sorrend tipusi (ordinal) attributumoknal az értékeket sorba tudjuk
rendezni, azaz az attribatum értéken teljes rendezést tudunk megadni.
Ha tehat a # o/, akkor még azt is tudjuk, hogy a > o’ és a < d’ koziil
melyik igaz.

3. Ha az eddigiek mellett értelmezett az attributumértékek dsszeadasa, azaz
meg tudunk adni egy + fliggvényt, amivel az attributumértékek, mint
elemek csoportot alkotnak, akkor intervallum tipusi (interval scale) att-
ribatumrol beszéliink.

4. Ha egy intervallum tipusi attribatumnél meg lehet adni zérus értéket és
értelmezett két attributumérték hanyadosa, vagy pontosabban: az attri-
butumértékek, mint elemek gytirtt alkotnak, akkor az attributum ardny
skaldji (ratio scale). Az arany skalaju attributumot gyakran fogjuk va-
los attributumnak hivni, hiszen a gyakorlati esetek tobbségében az arany
skalaju attributumok megadasahoz valos szamokat hasznalunk. Azonban
hogy az arany skalaju attribitumok nem feltétleniil valés szamokat tar-
talmaznak.

Az intervallum tipust és arany skalaju attributumokat egyiittesen szokas nu-
mertkus tipusu attribitumoknak is nevezni.

Példaul egy tigyfeleket leiré adatbazisban vannak binaris (pl.: biintetett
elGéletii-e), kategorikus (pl.: vallas, csaladi allapot) és intervallum (pl.: datum)
tipusu attributumok is.

Fontos, hogy nem mindig trivialis az, hogy egy attribitum milyen tipusi.
Példaul az idGjaras jellemzésére hasznalt napsiitéses, borus, esds értékekre
mondhatjuk, hogy ez kategoria tipusi. Ugyanakkor érezziik, hogy a boris
valahol a napsiitéses és az es@s kozott helyezkedik el, igy inkabb sorrend
tipusu az attribatum.

Az intervallum tipust attribitumok megadasara is szamokat hasznalunk,
amelyeknél értelme van a kiilonbség szamitasanak, de a hdnyados képzésnek
nincs. Tulajdonképpen azt, hogy mikor beszéliink intervallum és mikor arany

'Példaul a felsorolas tipus emlitésénél a legtdbb informatikusnak a C-++, java, C#-beli
felsorolas tipusiu valtozo jut eszébe, amelyek mindig egyértelmii megfeleltetésben éllnak egy
egész szammal.
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skalaju tipusrdl az donti el, hogy egyértelmii-e a zérus pont definidlasa. Gon-
doljuk meg, hogy példaul az évszamoknal hény fajta nullat ismeriink. Hasonlo
a helyzet a hdmeérséklet esetében (Fahrenheit kontra Celsius).

Szinte minden adatbanyasz/statisztikai program megadja minden interval-
lum tipust attributumnak a legfontosabb statisztikait. Ezek a

o kozépértékre vonatkozo adatok: mintaatlag, median, médusz,

e szOorodasra vonatkozo adatok: empirikus szorasnégyzet, minimum, maxi-
mum, terjedelem (max és min érték kozotti kiilonbség)

e closzlasra vonatkoz6 adatok: empirikus kvantilisek, ferdeség, lapultsag.

A ferdeség egy eloszlas szimmetriajat szamszertsiti. Ha a ferdeség nulla,
akkor az eloszlas szimmetrikus (példaul normalis eloszlasoknal), ellenkezs eset-
ben a varhato értéktsl balra (negativ ferdeség esetében) vagy jobbra ,nytlik
el”. A ferdeségnek tobb mutatojat definidlték; ezek koziil a legelterjedtebb az
eloszlas harmadik standardizalt momentuma:

Dy B[]

n= (D2[X])32 o3 ’
ahol D[X] az X attribitum szorasat jeloli. Gyakran hasznaljak a 3, = |/71-et
is az eloszlas ferdeségének mérésére.

A lapultsag egy eloszlas csiicsossagat adja meg. A lapultsagnak is tobb
elfogadott definicioja létezik. Legelterjedtebbek a

_ DUX]
%= D
és a
Y2 = P2 — 3,

értékek. Az el6bbit kurtosis proper-nek, az utobbit kurtosis excess-nek neve-
zik. A normalis eloszlas (3, lapultsagi értéke harom, a normalisnal laposabbaké
haromnal kisebb. A ferdeséget és a lapultsagot annak eldontésénél szoktak
hasznalni, hogy egy adott minta szarmazhat-e normaélis eloszlasbol. Mint latni
fogjuk, a ferdeség fogalmanak kulcsszerepe lesz a csomosodas (presence of hubs)
jelenségének vizsgalatakor is.

3.2. Tavolsagi fliggvények

Az adatbanyészatban gyakran sziikségiink van arra, hogy attributumokkal leirt
objektumok kézott hasonlosagot definidljunk. Természetesen elvarjuk, hogy ha
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minél tobb azonos érték szerepel az attribatumaik kozott, illetve minél kisebb
az eltérés a (numerikus) attributumaik koézott, annal hasonlobbak legyenek
az objektumok. A gyakorlatban hasonlosagi mérték helyett gyakran tdvol-
sagmértékekkel vagy més néven kilonbozdségi mértékkel, tavolsagi fiigguénnyel
dolgozunk, amely a hasonloség inverze: minél hasonlobb két objektum, annél
kevésbé kiilonbozGk. Elvarjuk, hogy az adatbazisbeli barmely két objektum,
x és y, tavolsagat (kiillonbozbségét), d(x, y)-t, ki lehessen fejezni egy nemnega-
tiv valos szammal, melyet metrikanak neveziink és az aldbbi tulajdonsagokkal
rendelkezik:

1. egy objektum 6nmagatol ne kiilonbozzon: d(z,x) = 0 tetszéleges z-re,
2. a tavolsag szimmetrikus legyen: d(x,y) = d(y,x) barmely z-re és y-ra, és

3. teljesiiljon a haromszog egyenldtlenség: d(x,y) < d(z, z)+d(y, z) barmely
z-re, y-ra és z-re.

Ha a 3. tulajdonsag nem teljesiil, akkor szemi-metrikar6l beszéliink, ha az
ersebb d(z,y) < max{d(z, z),d(y, z)} tulajdonsag all fenn, akkor pedig ultra-
metrikar6l (mas néven nem-archimédeszi tavolsagrol).

Mivel a tavolsag és hasonlosag rokon fogalmak, a tavolsagi fliggvények gyak-
ran hasonlosagi fiiggvénnyé alakithatok (és forditva). A hasonlésagi fiiggvény
altalaban 0 és 1 kozotti értékeket vesznek fel, 1-t, ha a két objektum azonos,
1-hez kozi értéket, ha a két objektum nagyon hasonlo, 0-hoz kozeli értéket, ha
a két objektum nagyon kiilonbo6z6. Ugyanazon adatbanyészati algoritmus nem
ritkdn — kis modositassal — tavolsagi fiiggvény helyett hasonloségi fiiggvénnyel
is miikddhet (és forditva), ezért az angol irodalomban gyakran el6fordul, hogy
a tavolsag és hasonlosag fogalmara egyiitt hivatkoznak prozimity néven.

A kovetkezdkben sorra vessziik, hogyan definidljuk a tavolsagot kiilonb6z6
tipusi attribitumok esetében, és azt, hogy miként lehet egyes attribitumok
fontossagat (stlyat) figyelembe venni.

3.2.1. Binaris attribatum

Egy binaris attributum olyan kategoria tipusu attributum, amely két értéket
vehet fel (pl.: 0 és 1). Hogyan hatarozzuk meg x és y objektumok (példanyok)
hasonlosagat, ha azok m darab binéris attribitummal vannak leirva? Készitsiik
el a kovetkezs Osszefoglald tablazatot.

1 0 | >
) 1 q q-+r
0 s s+t
lagts|r+t| m
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Példaul az 1-es sor 0-as oszlopahoz tartozo érték azt jelenti, hogy r darab olyan
attributum van, amelyek az x objektumnal 1-et, y-nal 0-at vesznek fel.

Ez alapjan definidlhatjuk az Gn. invaridns és varians tavolsagot. Az inva-
ridns tavolsagot olyan eseményeknél hasznaljuk, amikor a binaris attribitum
két értéke ugyanolyan fontos (szimmetrikus attribitum), tehat mindegy, hogy
melyiket kodoljuk 0-val, illetve 1-essel. Ilyen attribtitum példaul egy ember
neme. Azért kapta ez a tavolsag az invarians jelz6t, mert nem valtozik az ér-
téke, ha valaki mashogy kodolja az attributumokat (tehat kodolasinvarians).
A legegyszertibb invarians tavolsag az eltéré attributumok relativ szama:

r+s

d(z,y) = .

Aszimmetrikus attribatum esetében a két lehetséges érték nem egyenrangu.
Ilyen attributum lehet példaul egy orvosi vizsgélat eredménye: nagyobb stlya
van annak, hogy valaki fert6zott, mint annak, hogy nem az. A konvencioknak
megfelelGen 1-essel kodoljuk a lényeges (altalaban ritka) kimenetet. A legegy-
szeriibb varians tavolsagi mérték a Jaccard-koefficiens [Levandowsky és Winter, 1970]

komplementere:
qg r+s

m—t m-—t

ahol nem tulajdonitunk jelentGséget a nem jelentés kimenetek egyezésének.
Amennyiben szimmetrikus és aszimmetrikus értékek is szerepelnek a binaris

attributumok kozott, akkor azokat vegyes attributumként kell kezelni (lasd

a 3.2.5-0s részt).

d(xvy) =1-

3.2.2. Kategoria tipusa attribtatum

Altalanos esetben a kategoria tipusi attributum nem csak ketts, hanem véges
sok kiilonbo6z6 értéket vehet fel. Ilyen attributum példaul az ember szeme szine,
csaladi allapota, vallasa stb. A legegyszeriibb tévolsiag a nemegyezések relativ

szama:
U

d(l’, y) - m7

ahol m a kategoria tipusu attribitumok szama, u pedig azt adja meg, hogy z és
y objektumokat tekintve ezek koziil mennyi nem egyezett. Természetesen a ka-
tegoria tipusi attributumok sem feltétleniil szimmetrikusak, mert lehet, hogy
az alapértelmezett értékek egyezése nem igazan fontos. A Jaccard-koefficiens
komplementerét kategoria tipusi attribitumokra is felirhatjuk. Tekintsiik pél-
daként azt, hogy iigyfelek hasonlosagat szeretnénk szamszertsiteni egy kérdsiv
kérdéseire adott valaszaik alapjan. Veéletlenszetinek tételezziik fel azt, hogy
valaki egy kérdésre nem valaszol, a hidnyzo6 valaszok tehat nem képezik alapjat
annak, hogy hasonlonak tekintsiink két tigyfelet. Ha adottak
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x1 =(életkor = 20-25, auté = Opel, végzettség = egyetem, nem = férfi,
csaladi allapot = nétlen)

és

xo =(életkor = 20-25, végzettség = egyetem, nem = nd, csaladi allapot =
héazas, hobbi = konyvek olvasasa, vallas = buddhista )

tigyfelek, a Jaccard-koefficiens komplementere szerinti tavolsdguk szamitasahoz
a megegyez attribitumaik szamat és az 6sszes megadott attribiitum szamat
hasznaljuk:

2
d(l’l,wg) =1- ? = (0.714.

3.2.3. Sorrend tipusi attribiitum

Sorrend tipusd attributum példaul az iskolai végzettség: 8 altalanos, befeje-
zett kozépiskola, érettségi, féiskolai diploma, egyetemi diploma, doktori cim.
Vannak arany skalaja attribitumok, amelyeket inkdbb sorrend tipusu attribua-
tumnak kezeliink. Példaul a Forma 1-es versenyeken sem az egyes korok futési
ideje szamit, hanem az, hogy ki lett az els6, masodik, harmadik, stb.

A sorrend tipusu attributumokat altaldban egész szamokkal helyettesitik
— tipikusan 1 és M kozotti egész szamokkal. Ha tobb sorrend tipusd attri-
butumunk van, amelyek a fontos allapotok szaméban eltérnek, akkor célszert

mindegyiket a [0,1] intervallumba képezni az <=L miivelettel. Igy mindegyik

M-1
egyenld siullyal szerepel majd a végsé tavolsagi mértékben. Ezutéan alkalmaz-
hatjuk a kovetkezd szakaszban bemutatasra keriil§ intervallum tipust tavolsa-

gok valamelyikét.

3.2.4. Intervallum tipusi attribtitum

Az intervallum tipust attributumokat altaldban valos szamok irjak le. Ilyen
attributumra példa egy ember silya, magassaga, vagy egy orszag éves atlag-
hémérséklete. Tekinthetiink tgy egy elemre, mint egy pontra az m-dimenzios
vektortérben. Az elemek kozotti kiilonbozdséget a vektoraik kiilonbségének
normajaval (hosszaval) definidljuk (d(Z,y) = ||Z — 9]|). Legtermészetesebb ta-
lan az Euklideszi-norma, de alkalmazhatjuk a Manhattan-normat is. Mindkét
mérték a Minkowski-norma speciélis esete.

Legyen Z = & — i és jeloljiik 2" koordinatait rendre zy, 29, ..., 2,,-mel. Ekkor
igy definidlhatjuk az Euklideszi-, Manhattan-, és Minkowski-normakat:

Euklideszi-norma: Ly(2) = /|21 + 222 + -+ + |2m|?
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Manhattan-norma: L,(Z) = |z1| + |22] + - + | 2]
Minkowski-norma: L,(?) = (|21|P + |[22|P + - -+ + |2|P) /P
A p = oo esetén két vektor tavolsdga megegyezik a koordindtainak a legnagyobb

eltérésével: Lo (Z) = max{|z]|}.

Példa: Szamitsuk ki a kovetkezs két objektum L; (Manhattan-norma), Lo
(Euklideszi-norma), L, (Minkowski-norma p = 4 mellett), és Lo, tavolsagat:
7= (58,35 és 7= (6,13,4,2)

F=F—§=(—1,-5—1,3).

Li(Z—i) = L1(2) = | = 1|+ | = 5] + | = 1| + [3] = 10.

Lo(T = §) = Ls(2) = /(=12 + (=5)2 + (1) + (3)2 = 6.
La(@ =) = La(2) = (| = 1* + ] = 5" + | = 1]* + [3])/* = V/708,
Loo(Z — ) = Loo(2) = max{| — 1],| = 5[,] — 1|, |3|} = 5.

Az idedlis korkiilonbség férj és feleséq kézdtt hat év. FEqy svéd kutatds szerint
ilyen esetben van maximadlis lehetdség az utodok sziletésére.”
Forréas: http://hvg.hu/egeszseg/20070913 idealis korkulonbseg.aspx

Habar az elemek leirasaban mar csak szamok szerepelnek, a hattérben meg-
biij6 mértékegységeknek nagy szerepiik van. Gondoljuk meg, ha méter helyett
milliméterben szamolunk, akkor sokkal nagyobb értékek fognak szerepelni az
elemek leirasaban, és igy a kiilonbségek is megnének. A nagy értékekkel ren-
delkez6 attributumoknak nagyobb hatasuk van a hasonlésag értékére, mint a
kis értékkel rendelkezGknek. Ha az attributumok értékeinek nagységrendje je-
lentGsen kiilonbdézik, fontos lehet az egyes attribitumok normalizaldsa, azaz
transzforméalhatjuk az sszes attribuitumot példaul a [0,1] intervallumba, majd
ezen transzformalt attributumok alapjan szamithatjuk a tévolsagokat (lasd
3.3.5. fejezetet).

Gyakran el6fordul, hogy a kiilonb6zség megallapitasanal bizonyos attribi-
tumokra nagyobb silyt szeretnénk helyezni. Példaul két ember Gsszehasonli-
tasdnal a hajszinnek nagyobb szerepe van, mint annak, hogy melyik labujja a
legnagyobb. Ha figyelembe vessziik az attribitumok silyait, akkor példaul az
BEuklideszi-tavolsag igy modosul:

d(z,y) = \/wﬂi’?l — 2 Fwalze — Y2+ -+ Wi — Y,

ahol w;-vel jeloltiik i-edik attributum silyat és a sulyokat ugy valasztjuk meg,
hogy >, w; = 1.
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Elsfordulhat, hogy olyan attribitummal van dolgunk, amely értékeit nem-
linearis 1éptékben abrazoljuk, ezeket nemlinedris novekedést attributumnak
szokas hivni. Példaul a baktérium populaciok novekedését vagy algoritmusok
futasi idejét exponencialis skalan érdemes abrazolni. Az ilyen attribatumoknal
nem célszeri az attribitum eredeti értékén kozvetleniil szamolni a tavolsagot,
mert ez 6riasi kiilonbozGségeket eredményez azokon a helyeken, ahol kis kii-
16nbozdséget varunk. Legyen példaul az A algoritmus futasideje (egy adott
szamitogépen) 10 masodperc, a B algoritmusé 20 méasodperc, a C' és D algorit-
musoké rendre 1 6ra és 2 6ra. Az altalanosan alkalmazott megkozelités szerint,
a futasidok kozti masodpercben, percben, 6raban kifejezett abszolut kiilénb-
ség helyett elsédlegesen arra iranyul figyelmiink, hogy a B és D algoritmusok
2-szer tObb ideig futnak, mint az A és a C' algoritmusok. Ilyen megkozelités-
ben az A és B algoritmusok tévolsaga (futasidejiik alapjan) megegyezik a C
és D algoritmusok tavolsagaval, hiszen az egyik futasideje — mindkét esetben —
kétszerese a masikénak.

A nemlinearis novekedést attributumok esetén két megkozelités kozott szo-
kas valasztani. Egyrészt hasznalhatjuk az intervallum alapt hasonlosagot, de
nem az attribitum eredeti értékén, hanem annak logaritmusin. Maésrészt ve-
hetjiik csak az értékek kozti sorrendet a hasonlosag alapjaul.

3.2.5. Vegyes attribttumok

Az el6z6 részekben azt tekintettiik at, hogyan definidljuk a tavolsdgot két ob-
jektum kozott adott tipusu attribatumok esetén. Mit tegyiink akkor, ha egy
objektum leirasanal vegyesen adottak a kiilonb6z6 tipust — intervallum, bina-
ris, kategoria — attributumok? Csoportositsuk az egyes attributumokat tipusuk
szerint, és hatarozzuk meg a két objektum tavolsagat minden csoportra nézve.
A kapott tavolsagokat képezziik a [0,1] intervallumba. Minden csoportnak fe-
leltessiink meg egy-egy dimenziét a térben, igy két objektum tavolsagahoz
hozzarendelhetiink egy vektort a vektortérben. A tavolsag értékét feleltessiik
meg a vektor hosszanak.

Ennek a megkozelitésnek a hatranya, hogy ha példaul egyetlen kategoria
tipust attribitum van, akkor az ugyanolyan sillyal fog szerepelni, mint akar
tiz binaris attributum 6sszesen. Célszeri ezért az egyes csoportok (attribatum-
tipusok) altal szolgaltatott értékeket stilyozni a hozzajuk tartozo attributumok
szamaval.

3.2.6. Specialis esetek

Egyre t6bb olyan alkalmazas keriil el6, ahol a fent definialt dltalanos tavolsagi
fiiggvények nem ragadjak meg jol két objektum kiilonbozéségét. A teljesség igé-
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nye nélkiil bemutatunk két olyan esetet, amikor specidlis tavolsagi fiiggvényre
van sziikség.

Elemsorozatok tavolsaga

Elemsorozaton egy véges halmazbol vett elemek sorozatat értjiik. Példaul a
magyar nyelven értelmezett szavak elemsorozatok. Nézziik az S = (abede)
sorozatot. Legtobben azt mondanank, hogy a (bedxye) sorozat jobban hasonlit
S-re, mint az (zxaddd) sorozat. Nem ezt kapnank, ha a poziciokban megegyezd
elemek relativ szaméval definidlnank a tavolsagot.

Egy elterjedt mérték az elemsorozatok tavolsagara az in. szerkesztési tavol-
sdg [Peltola és tsa., 1984, Nerbonne és tsa., 1999]. Két sorozatnak kicsi a szer-
kesztési tavolsadga, ha az egyik sorozatbol kevés elem torlésével ill. beszurasaval
megkaphatjuk a mésikat. Pontosabban: két sorozat szerkesztési tavolsaga azt
adja meg, hogy legkevesebb hany besziras és torlés miivelettel kaphatjuk meg
az egyik sorozatbol a masikat. A szerkesztési tavolsag alapjan csoportositha-
tunk dokumentumokat, weboldalakat, DNS sorozatokat, vagy kereshetiink ille-
géalis masolatokat. Szerkesztési tavolsagon alapul6 tavolsdgi mértékek nagyon
népszertiek az idGsor tipusi adatok esetében (lasd 7. fejezetet).

Bezart szogon alapuld tavolsag

Vannak alkalmazasok, ahol nem a vektorok kiilonbségének a hossza a lénye-
ges, hanem a vektorok altal bezart szog. Példaul dokumentumok hasonlésa-
géval kapcsolatban szamos okfejtést olvashatunk, hogy miért jobb szogekkel
dolgozni, mint a vektorok hosszaval. Egy dokumentumot tobbféleképpen is
abrazolhatunk vektorként. A legegyszeriibb esetben a vektor egyes koordina-
tai szavaknak felelnek meg. A koordinatak értéke attol fiigg, hogy hanyszor
(akar 0-szor) fordult el6 egy koordinatanak megfelels sz6 a dokumentumban.
Ilyen esetben gyakran hasznaljak a koszinusz-tavolsigot:

fod ierd
%
d(x,y) = arccos q—yq
[1Z]] - [191]
Az el6bbi képlet két objektumot (dokumentumot) reprezentalo vektorok altal
bezart sz0g nagysagat adja. Sokszor azonban a bezart szog helyett egyszeriien
annak koszinuszaval dolgozunk (koszinusz-hasonlosag):
=T —
Yy
s(,y) = 7= =
1211 - 1141]
Vegyiik észre, hogy a bezart szog egy tavolsagi mérték, annak koszinusza azon-
ban hasonloségi mérték: azonos dokumentumok esetén a vektorok bezart szoge
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nulla, melynek koszinusza 1, kiilonb6z6 dokumentumok esetén a bezart szog
nullanal nagyobb lehet, melynek koszinusza kisebb 1-nél.

3.3. Elo6feldolgozas

A kovetkezGkben a legfontosabb eléfeldolgozési 1épéseket tekintjiik &4t. Kiilon
fejezetben (9. fejezet) irunk arrol, hogyan tudjuk ezeket az el6feldolgozasi
lépéseket Weka-ban végrehajtani.

3.3.1. Hianyz6 értékek kezelése

Mig néhany adatbanyészati algoritmus (pl. Naive Bayes, lasd 4.7.1. fejezet-
ben) kiilonésebb gond nélkiil elboldogul olyan adatbézisokon, amelyekben az
objektumok néhény attributumanak értéke hianyzik, szdmos algoritmusok csak
olyan objektumokat tud kezelni, amelyeknek minden attribituma adott. Valos
adatbazisoknal ez nem mindig 4ll fenn, kdnnyen lehet, hogy bizonyos celladknak
nincs értékiik. Példaul az orvos bizonyos teszteken nem végzett el a pacien-
sen, mert nem talalta sziikségesnek, vagy az adott attribitum egyes esetekben
nem értelmezhetd, ilyen lehet az dohanyzasrol valo leszokas ota eltelt id6 olyan
embereknél, akik kordbban nem dohanyoztak.

Legegyszertibb megoldaként torolhetjiik azokat az objektumokat, amelyek
tartalmaznak hidnyzo6 attribatumokat, de lehet, hogy ekkor annyira lecsokken
az adatbazis mérete, hogy az alkalmatlan lesz az elemzésre, vagy legalabbis
adott konfidencia mellett keveset tudunk mondani az Gsszefiiggésekrsl. A hi-
anyzo értékeket tartalmazo objektumok hasznos informéciot tartalmazhatnak,
ne dobjuk el ket, ha nem muszaj.

A hianyzo6 cellakat fel kell télteniink valamilyen értékkel, vagy a hidnyzast
mint kiilon attribatumértéket kell kezelniink. Ez utobbit teszi példaul a C4.5
nevi dontési fakat elgallito modszer [Quinlan, 1993] is.

Sokféleképpen helyettesithetjiik a hidnyzo értékeket. Ha a hidnyzo attri-
butum kategoria tipusi, akkor vehetiink egy alapértelmezett értéket, vagy az
attributum leggyakrabban el6fordulo értékét (modusz). Létrehozhatunk egy
objektum helyett sok 1j teljes objektumot gy, hogy a hidnyz6 attribitum he-
lyére az Osszes lehetséges értéket beirjuk. Az ujonnan létrejétt objektumokat
silyozhatjuk aszerint, hogy melyik helyettesités mennyire valoszini. Interval-
lum attributumok esetén szokéas a hianyzo értéket az atlaggal vagy a mediannal
helyettesiteni.

Ha osztalyozasi feladattal van dolgunk, akkor a fenti értékek szadmitasanal
szoritkozhatunk csak az adott osztalyba tartozoé objektumokra. S6t ezt a gon-
dolatot vihetjiik tovabb és az értékek szamitasanal tekinthetjiik csak azokat az
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objektumokat (ha vannak ilyenek), amelyek attributumainak értékei megegyez-
nek a hidnyzo6 értéket tartalmazo objektum ismert attribitumainak értékeivel.
Itt érdemes gondosan eljarni és csak a fontos attributumokat vizsgalni (gondol-
juk meg, ha példaul az azonosité attributumot nem zarjuk ki, akkor egyetlen
elemet sem fogunk figyelembe venni).

A hianyz6 értékek ismert értékek alapjan torténé becslésére hasznalhatunk
osztalyozd és regresszios algoritmusokat [Farhangfar és tsa., 2008| vagy egy-
szertien keresiink egy hasonlé objektumot, amelynek az adott attribitumanak
értéke ismert. Tegyiik fel, hogy egy x objektum A attributumanak értéke
hidnyzik, de taldlunk egy x-hez hasonlo y objektumot, amelynek ugyanezen
attributuméanak értéke ismert. Ekkor az x objektum A attribitumaéanak érteé-
ket egyszeriien ugyanarra az értékre allithatjuk, mint ami az y objektum A
attributuménak éréke. Ilyenkor azt mondjuk, hogy az y objektum donor sze-
repet jatszik z szamara. Felmeriil, hogy korlatozzuk, hogy egy-egy objektum
legfeljebb hényszor lehet donor: ha példaul az elébbi y objektum til gyakran
szerepel donorként az A attributum hidnya miatt, az esetlegesen torzithatja
az A attributum értékeinek eloszlasat. A donorszerep korlatozasanak hatasat
vizsgalja Joenssen és Bankhofer cikke [Joenssen és Bankhofer, 2012].

3.3.2. Attribatumtranszformaciok

A kovetkezGkben attributumok létrehozasarol és torlésérdl lesz szo, kiilon fe-
jezetekben foglalkozunk az attributumok diszkretizalasaval (3.3.4. fejezet) és
normalizalasaval (3.3.5. fejezet).

Uj attributumok létrehozasa

Elsfordulhat, hogy egy attribatumeérték el6rejelzésénél vagy becslésénél a tobbi
attributum kiilon-kiilon kevésbé bizonyulnak hasznalhatonak, mint azok vala-
milyen kombinécidja. Példaul rendelkezésiinkre allhat az emberek magassaga
és a testtomege, egy betegséggel szembeni rizikofaktor becslésekor azonban a
testtomeg index (body mass index, BMI) jobban hasznalhato lehet, mint a ma-
gassag és testtomeg kiilon-kiilon. A testtomeg index a magassagbol és testto-
meghdl szamolhato, ezért akar el is varhatnank, hogy az osztalyozo algoritmus
automatikusan felismerje, hogy a két attributum milyen fliggvénye lényeges
az adott felismerési feladat szempontjabol, hiszen, mint azt latni fogjuk, az
osztalyozds maga is egy fiiggvény approximacié. A gyakorlatban azonban az
el6zetes ismeretek, apriori tudas bevitelével szinte mindig javul az osztalyozas
minGsége. Ne varjunk csodat az osztalyozotol, amikor tudunk, segitsiink neki.
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Attributumok torlése

Az adatbanyasz algoritmustoél elvarjuk, hogy a lényegtelen attribtitumokat ne
vegye figyelembe. Szoktak mondani, hogy a dontési fak nagy elénye, hogy a
dontését csak a lényeges attributumok alapjan hozzdk meg. Ez azt sugallja,
hogy nyugodtan 6sszekapcsolhatjuk az adattablakat és létrehozhatunk egy sok
attributumot tartalmazé tablat, a csodamoédszerek majd figyelmen kiviil hagy-
jak a lényegtelen attribitumokat. Sajnos ez nem mindig van igy, a felesleges
attributumok altal okozott zaj ugyanis altalaban rontja a modszerek teljesit-
ményét. Erre a problémara a dontési faknal visszatériink.

Ha tehetjiik, segitsiink az adatbanyasz modszereken és toroljiik azokat az
attributumokat (példaul egyedi azonositd), amelyekrdl tudjuk, hogy nem fon-
tosak az elemzés céljabol.

Lényegtelen attrittumok felismerése

Kiilon adatbanyaszati téma a lényegtelen attribitumok automatikus (gépi) fel-
ismerése és kisztirése. Az ilyen célbol kidolgozott eljarasok két csoportba so-
rolhatok: a filter modszerek valamilyen "kiilsg" kritérium (pl. osztélycimkével
vagy mas attributumokkal valo korrelacio, feltételes entropia, stb.) alapjan
értékelik az egyes attributumokat, és csak a relevans(nak latszo) attributumo-
kat tartjak meg. A wrapper modszerek az értékelésbe bevonjak az osztalyozo
modellt is: kiprobaljak az osztalyozo algoritmust kiilonb6z6 attribitumokhal-
mazok esetén, megviszgaljak, hogy mikor adja a legjobb eredményt. (Az osz-
talyozok kiértékelésérsl a késGbbiekben lesz sz0.)

3.3.3. Adatok torzitasa

Miért akarnank torzitani, rontani az adathalmazt? To6bb okunk is lehet ra.
Példaul vizsgalni szeretnénk, hogy egy adott modszer mennyire érzékeny a
zajra. Az is lehet, hogy egy cég publikussa teszi bizonyos adatait, de elGszor azt
kicsit atalakitja/lerontja gy, hogy az adatelemzés technikailag kivitelezhetd
legyen, de a konkurrencia ne tudjon hasznos informéaciohoz jutni. A torzitas
oka lehet tovabbéa a maganszféra, a személyes adatok védelme.

Sok esetben egyaltalan nem nyilvanvalo, hogy az adatok torzitasa sziikséges
a személyes informaciok védelmében. Korolova és tarsai (2009) beszamolnak
arr6l?, hogy 2006-ban az AOL "anonimizalt" médon nyilvanossagra hozta, hogy
milyen kifejezésekre keresnek a keres6rendszer felhasznaloi. Az anonimizéacio
abban allt, hogy a felhasznaloneveket és IP-cimeket véletlenszerii azonositokra

2 A konferencian elhangzott eldadas: http://videolectures.net/www09 korolova_rsqcp/ ,
a cikk: http://www2009.org/proceedings/pdf/p171.pdf
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cserélték. Elsére azt gondolnank, hogy ez joval tobb, mint elégséges, az ilyen
mo6don anonimizalt adatbol érzékeny, személyes informéaciok nem nyerheték ki,
csak altalanos trendek. Hamar kideriilt azonban, hogy a valoésag épp ennek el-
lenkezGje. Az alapvetd probléma abbol adodik, hogy amikor a felhasznalok egy
keres6rendszerrel kommunikalnak, implicite feltételezik, hogy mindaz, amit a
keresérendszertdl kérdeznek, kettGjlik kozt, a felhasznald és a keresGrendszer
kozt fog maradni, harmadik személy nem latja azt. Ezért a felhasznélok érzé-
keny, személyes inform¢éiokra is keresnek. A felhasznélok jelentGs része idénként
rakeres sajat nevére, TAJ-szamara (social security number), bankkartyasza-
mara, vélt vagy valos betegségeire, tiineteire, stb. A latszélag anonim mddon
publikalt adatokban egy 1ijsagir6 sikeresen beazonositott egy 60 év koriil hol-
gyet, aki sok személyes informéaciot adott ki magarol, példaul azt, hogy térsat
keres. Mindez oriasi botranyt kavart, két alkalmazottat kirugtak, jogi eljaras
indult, és mondanunk sem kell, hogy az eset sokat artott az AOL johirének.

A kérdés tehat az, hogyan lehet adatokat a személyes informaciok védelme
mellett publikialni? A valasz, természetesen, az adatok torzitdsa. Amint az
el6bbi példadban is lattuk, az ad hoc Otletek szerint torténd torzitdsok nem-
kivant eredményre vezethetnek. Ezért egy rendkiviil izgalmas, 1j kutatasi te-
riilet a bizonyithato biztonsdg témakoréhez kapcsolodik: hogyan publikaljunk
adatokat oly modon, hogy bizonyithato legyen, hogy azokbodl nem kovetkeztet-
hetiink érzékeny informaciokra? Korolova és szerzétarsai egy olyan modszert
javasoltak, mely segitségével keres6rendszereknek feltett keresékérdéseket lehet
aggregdlt és torzitott formaban publikdlni olyan modon, hogy abbol bizonyitha-
toan nem lehet visszakovetkeztetni érzékeny személyes adatokra. Bemutattak
azt is, hogy a torzitasok és aggregacio ellenére a publikalt adatok szamos alkal-
mazasban jol hasznalhatoak, majdnem ugyanolyan jol, mint az eredeti adatok
|[Korolova és tsa., 2009].

3.3.4. Diszkretizalas

A diszkretizalas/kvantalas soran szam tipust attribtitumot kategoria tipustva
alakitjuk. Az attributum értékkészletét intervallumokra/csoportokra osztjuk
és minden intervallumhoz egy kategoériat rendeliink. A diszkretizélas soran
nyilvan informéciét veszitiink viszont segithetiink az adatbanyasz algoritmu-
son. Szamos modszer létezik diszkretizaciora.

Kialakithatunk egyené szélességii vagy egyené gyakorisdgi intervallumo-
kat. Az egyenl6 gyakorisdgu intervallumoknal minden intervallumba ugyan-
annyi adatpont esik.

PKI (Proportional k-Interval Discretization) diszkretizaciés modszerként
hivatkoznak arra az esetre, amikor egyenld gyakorisdgi intervallumokat alaki-
tunk ki és az intervallumok szama az adatpontok négyzetgyokével egyezik meg
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[Yang, 2001].

1R modszer

Az 1R tulajdonképpen egy egyszert osztalyoz6 modszer, amely tartalmaz egy
diszkretizacios eljarast. Egy példan keresziil szemléltetjiik az algoritmust. A
diszkretizaland6 attributum a hdmérsékletet adja meg Fahrenheitban mérve.
A tanitomintaban az egyes hémérsékletekhez a kiovetkezd osztalyértékek tar-
toznak (az attributumeértékeket nagysag szerint névekvGen sorba kell rendezni):

64 65 68 69 70 71 72 72 75 75 80 81 83 &5
1 6 1 1 1 o0 O 1 1 1 0O 1 1 O

Egy lehetséges csoportositas szerint induljuk el a legkisebb értékektdl és akkor
zarjuk le az aktualis intervallumot, ha valtozik az osztaly. A példaban nyolc
csoportot hoznank létre:

646568 69 70|71 7272 75 75|80 |8l 83|85
1 /01 1 10 0O 4}1 1 1 |0 |1 1 [0
1 10 1 0 1 0 1 0

A hatarokat a felez6pontokban megvalasztva a kovetkezd hatarokat hoznank
létre: 64.5, 66.5, 70.5, 72, 77.5, 80.5, 84. A felosztés persze nem egyértelmii,
hiszen ugyanahhoz a ponthoz tartozhatnak kiilonb6z6 osztalyok is. Erre példa
a 72. Ha van egy osztaly, amely a leggyakrabban fordul el§ a kérdéses tanito-
pontok kozott, akkor azt az osztalyt rendeljiik a ponthoz. Ellenkez6 esetben
a leggyakoribb osztalyok koziil azt, amelyik a legkevesebb csoportot /felosztést
adja.

A tal sok kicsi intervallum létrehozasanak elkeriilése végett célszerd meg-
adni egy minimélis elemszam kiiszobot, legalabb ennyi elemet kell tartalmaznia
minden csoportnak, kivéve az utols6t. Ha ez a minimum érték harom, akkor a
kovetkezd csoportokat hozzuk létre.

64 65 68 69 70|71 72 72 75 75|80 81 83 &5
t 6 1 1 10 O 1 1 1T |0 1 1 O
1 1 Ovl1

Amikor a szomszédos csoportokban megegyezik a legtobbszor elGforduld osz-
talyérték, akkor a két csoport kozotti hatart eltorolhetjiik. Ez alapjan csak
két intervallumot fogunk elGallitani, a hatarvonalat a 77.5 adja. Az utolsé cso-
porthoz 6nkényesen rendeltiik a 0-as osztalyértéket. Ha nem igy tesziink, akkor
egyaltalan nem jelliink ki hatart és minden pont egy intervallumba tartozik.

Vegyiik észre, hogy kiilonboz6 felosztas kaphatunk, attol fiiggéen, hogy a
sor melyik végétdl kezdjiik a modszert.
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Tovabbi diszkretizald eljarasok koziil megemlitjiik az entropia alapt diszk-
retizalast, melynek soran olyan tgy keressiik meg az intervallumok hatérait,
hogy az intervallumokba tartozoé objektumok osztalycimkéinek entropidjat mi-
nimalizaljuk [Tan és tsa., 2005].

3.3.5. Normalizalas

Normalizalason azt értjiik, hogy az attribatum elemeit egy masik intervallum
elemeivel helyettesitjiik gy, hogy a helyettesitett értékek eloszlasa megegyez-
zen az eredeti értékek eloszlasaval. Tegyiik fel, hogy az A attributum eredetileg
az ai,as, ..., a értékeket veszi fel. Az a;, 7 = 1,...,1 érték normaltjat a;-—vel
jeloljik. Normalizalasra két modszer terjedt el.

Min-max normalizalas: egy linearis transzformécio:

, aj — miny

maxa — ming

ahol miny (maxa) jeloli az A attributum eredeti értékei koziil a legki-
sebbet (legnagyobbat). Ezen transzformécié utan minden elem a [0,1]
intervallumba fog esni.

Standard normalizalas (z-score normalization):

gA

ahol A az A attributum atlaga, o4 pedig a szordsa. A hagyomanyos
SzZOTAas

o4 = \/22_1(6%‘ — A)?
[

helyett az abszolat szorast

Zé:l |a; — A|
l

o'y =

is hasznélni szoktak. Ennek el6nye, hogy csokkenti az atlagtol tavol esd
pontok (kiiloncok, outlier-ek) hatasat.
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3.3.6. Mintavételezés

Az adatbanyaszati algoritmusok dltalaban eréforras-igényesek. Ha a bemeneti
adathalmaznak csak egy kis szeletét dolgozzuk fel, akkor hamarabb kapunk
eredményt. A mintavételezés kovetkezménye, hogy az igy kapott eredmény
nem biztos, hogy eléggé pontos. Vannak esetek, amikor a pontos eredmény-
nél fontosabb a gyors adatfeldolgozas. Ilyen esetekben nagyon hasznos egy
olyan mintaméret meghatarozasa, aminél az algoritmus gyors, és a hibazas
valoszintisége kicsi.

Az adatbanyészat és a statisztika altal kovetett megkozelitések kozti kii-
16nbséget a mintavételezés soran tetten érhetjiik |Tan és tsa., 2005|. A statisz-
tikdban jellemzGen azért mintavételeznek, mert a teljes populacié megfigyelése
valamilyen értelemben tal draga vagy més okbol nem kivitelezhetd, ezért csak
egy (remélhetsleg reprezentativ) mintat figyelnek meg (pl. néhény ezer em-
ber megkérdezéseként végzett kozvéleménykutatasbol probalnak kévetkeztetni
a teljes lakossag véleményére). Ezzel szemben egy adatbanyészati elemzés so-
ran rendelkezésiinkre allnak a teljes populaciot leiré adatok, de az adatbdzis
oridst mérete miatt kényszeriiliink arra, hogy az adatok egy részével dolgoz-
zunk csak, mert a tervezett (mélyrehato) elemzés elvégzése a teljes adatbézison
tualsagosan koltséges lenne, sok id6t venne igénybe.

Az alabbi példaban azt latjuk, hogy egy gyogyszer hatékonysagat egy tizezer
f6s mintan igazoltak:

Az Elevit hatékonysdgat igazolo klinikai vizsgdlatokat kozel tizezer magyar
kismama bevondsdval végezték. A wvizsgdlatok sordn az Flevit szedésével
kilencvenkét szazalékkal csokkent az idegrendszeri fejlddési rendellenességek
eldforduldsa.” Forras: Baba Patika X. évfolyam 10. szam, 44. old., 2007. okt.

A mintaméret becslése Csernov-korlattal

A hiba meértékérdl csak abban az esetben tudunk bévebben nyilatkozni, ha
tudjuk, milyen jellegii Gsszefiiggéséket nyeriink ki. Most azt a speciélis esetet
nézziik meg, amikor elemek elGfordulasdnak valészintiségét akarjuk kozeliteni
a relativ gyakorisigukkal. Gyakori mintak és asszociicios szabdlyok banyéasza-
tanal, x? alapt fiiggetlenségvizsgalatnal ez az eset 4ll fenn.

Tegyiik fel, hogy elemek halmazabol egy tetszGleges x elem el6fordulédsanak
valoszinisége p és m megfigyelés/minta all rendelkezésiinkre. A mintavételezés
hib4zik, amennyiben x relativ gyakorisiga eltér p-t6l, pontosabban a mintavé-
telezés hibaja:

hiba(m) = P(‘rel. gyakorisag(z) — p| > e).
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Jelolje X; azt a valoszintiségi valtozot, amely 1, ha z-et valasztottuk egy i-edik
hiuzasnal, kiilonben 0, és legyen YV = >~ X;. Mivel a huzasok egyméstol
fiiggetlenek, az Y eloszlasa m,p paraméterd binomidlis eloszlast kévet. Ezt
felhasznalva:

hiba(m) :IP(‘%—])‘ > e) :]P’(‘Y—m‘p‘ 2m~e>
—P(|y ~E[v]| = m )
:IP<Y > m - (E[X] +e)> —HP’(Y <m-(E[X] —e))

A masodik egyenléségnél kihasznaltuk, hogy a binomialis eloszlas varhato
értéke m - p. Tetszbleges eloszlas esetén a varhato értékétsl valo eltérés valo-
szintiségére tObb ismert korlat is létezik [Alon and Spencer, 2000]. A Csernov-
korlat (amely a Hoeffding korlat egy speciélis esete) a kovetkezdket adja:

2

IP(Y > m - (E[X] + e)> < e2m

- IP’(Y <m-(E[X] - e)) < e72m

amib6l megkapjuk, hogy:
hiba(m) < 2 - e~2™.

Amennyiben a hibakorlatot d-val jeloljiik, akkor igaznak kell lennie, hogy

S 1 | 2
m2gslns.

Csak a véletlen mive, ha egy elem megfigyelt relativ gyakorisaga ponto-
san egybeesik az adott elem el6fordulasdnak valosziniiségével. Ha azonban a
minta elég nagy, akkor nagy valosziniiséggel kicsi lesz az eltérés a megfigyelt
relativ gyakorisag és az adott elem valoszintisége kozott. Ha példaul azt sze-
retnénk, hogy az eltérés az elem megfigyelt relativ gyakorisédga és valoszintisége
kozott legfeljebb 0.01 legyen, és azt varjuk el, hogy 1 %-nal kisebb legyen an-
nak a valoszintisége, hogy az eltérés mégis nagyobb 0.01-nél, akkor a minta
mérete legalabb 27000 kell legyen. A 3.1 tablazatban adott eltérés- és valo-
szintiségkorlatokhoz tartozd minimalis mintaméret talédlhato.

Tovabbi eljarasok a mintaméret becslésére

Gyants, hogy az el6z6 szakasz végén kapott képletben nem szerepel az x elem
el6fordulasanak valoszintisége, p. Ez nem Csernov hibaja, hanem a abbol ado-
dik, hogy tul gyenge korlatot hasznaltunk, olyat, amelyik nem vette figyelembe
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€ 0 m
0.05 0.01 1060
0.01  0.01 27000
0.01  0.001 38000
0.01 0.0001 50000
0.001 0.01 2700000
0.001 0.001 3800000
0.001 0.0001 5000000

3.1. tablazat. A minimalis minta mérete rogzitett €, 0 mellett

az X eloszlasat, ezért el6bbi becslésiink tilsdgosan pesszimista: igaz ugyan,
hogy 27000 méreti minta mellett legfeljebb 1 % lesz a valoszintisége annak,
hogy a megfigyelt relativ gyakorisag és a valoszintiség kozti eltérés nagyobb
0.01-nél, de valojaban ennél kisebb minta is elég lenne ugyanekkor pontossag-
hoz. A kovetkezGkben az el6z6 szakaszban adott becslésnél pontosabb becslést
keresiink a mintaméretre.
A Csernov-Hoeffding korlat feltételezi, hogy X binomialis eloszlasi es 0,1
értékeket vehet fel:
hiba(m) < e~ Pptellpym | o=D(p—ellp)m

)

ahol D a Kullback-Leibler divergenciafiiggvényt jeldli:

1—a

1-0b

D(alld) = alog% + (1 —a)log

A Csernov korlatot megkapjuk, ha észrevessziik, hogy D(p + €||p) > 2¢€%.

Mivel ismerjiik Y strtségfiiggvényét, igy tetszéleges intervallumra meg tud-
juk mondani az el6fordulas valészintiségét. Megkisérelhetjiik, hogy ez alapjan
adjunk becslést a minta méretére:

m)pi(l —p)" "

min{ |mp+me|,m}
¢

(v 2m) =1

i=max{[mp—me],0}

Az (m,p) paraméteri binomialis eloszlas eloszlastiiggvényét F'(x, m, p)-vel je-
16161ve:

IP’(‘Y —m~p‘ > m~e> = 1+ F(max{|mp — me|,0},m,p)

— F(min{[mp + me|,m} — 1,m, p).
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3.1. abra. Kiilonb6z6 p paramétert binomialis eloszldsok

Sajnos a fentiek alapjan nem tudunk zart képletet adni a minta méretének also
korlatja és az €, paros kozotti kapcesolatra.

Azt gondolhatjuk, hogy minél kisebb a p, annal nagyobb mintét kell venni
a pontos becsléshez. Mint latni fogjuk, ez nincs igy. Mivel a binomiélis eloszlés
szimmetrikus, ezért a p < 0.5 esetekre szoritkozunk.

Amennyiben p < €, akkor a mp — me < 0 és igy a hiba 1 — F(|mp +
me|,m,p)-re egyszeriisodik. Ez viszont nulldhoz tart, amennyiben p — 0,
hiszen
mp

1 — F(|mp+ me|,m,p) <1— F(|me],m,p) =P(Y > |me]) me]

Az utols6 egyenlGtlenségnél a Markov egyenlGtlenséget hasznaltuk fel. A 0
hatarértéket megkaphattuk volna tugy is, ha a Hoeffding-korlat hatarértékét
szamitjuk ki p — 0 esetén. Az eredmény ellentmond elvarasainknak, hiszen
eszerint kis valoszintségeket kisebb mintaval tudunk jol kozeliteni.

A kovetkez6kben megvizsgaljuk p > € esetét. Tovabbra is igaz, hogy a p
novelésével novekszik a hiba? A valasz igenls. Ezt az allitast csak szemlél-
tetni fogjuk. Vessiink egy pillantast a 3.1 abrara, amelyen két, kiilonb6z6 p
paramétert binomidlis eloszlast lathatunk.

Két dolgot vehetiink észre. A kisebb p-hez tartoz6 maximalis valosziniiség
nagyobb. A nagy valoszintiségek a varhato érték kisebb kornyezetében talal-
hatok. Az észrevételeink altalanosan is igazak. A masodik észrevétel példaul
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P(lY/m - p| > 0.035)

error

cooooo0000
oRNWhUBONDOR
T T T T T T T 1711

3.2. dbra. A mintavételezés hibaja a minta méretének és az elGfordulas valo-
szintiségének fiiggvényében

a szorassal van kapcsolatban. A kisebb p parameétert eloszlas szorasa kisebb.
Legyen a két paraméter p és q és legyen p < q < 0.5. Ekkor:

mp(l —p) =0, < o2 =mq(l—q)

p—p* <q—¢
0 <(g—p)(1-p—q).

A kisebb valdsziniiségeknél a varhato érték sziikebb kornyezetében vannak a
nagy valoszintiségek, ezért a varhato érték em kornyezetén kiviili pontok va-
loszintiséginek Osszege kisebb, azaz a hiba kisebb!

A kovetkezG abrakon az érvelést tamasztjuk ala. A 3.2 abran a hibat &b-
rdzoljuk a minta mérete és a valoszintiség fiiggvényében rogzitett e mellett.
Latjuk, hogy ha noévekszik p (vagy csokken m), akkor csokken a hiba valo-
szintisége.

A 3.3 4bran megint a mintavételezés hibajat abrazoltuk, de most az € (0.035)
mellett a minta mérete (200) is rogzitve van. Itt még jobban latszik, hogy ahogy
csOkken p tgy csokken a hiba is.

A 3.2 tablazatban a binomilis eloszlasbol szamolt hibat és a Hoeffding-
korlatot lathatjuk néhany p valoszintségre. Nyilvanvalo, hogy a Hoeffding-
korlat hasznalhatobb, mint a Csernov-korlat és jol mutatja, hogy a p csok-
kenésével a hiba is csokken, ugyanakkor a tényleges valoszintiségek elég tavol
vannak a fels6 korlattol.
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&rror from binomial distribution’
Chernoff error bound

errar
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3.3. abra. A mintavételezés hibdja és a hibara adott fels6 korlatok az eléfordulas
valoszintiségének fiiggvényében (m = 200, € = 0.035)

P P(Y—m-p 2m-e> Hoeffding

0.02 0.00078 0.01420
0.04 0.00728 0.08386
0.06 0.02431 0.21903
0.1 0.07547 0.50479
0.2 0.18433 0.92763
0.4 0.27896 1.19989

3.2. tablazat. A mintavételezés hibaja és a hibara adott Hoeffding korlat né-
hany el6fordulas valoszintiségre m = 200 és € = 0.035 esetén

Ha ezeknél a paramétereknél a Csernov-korldtot alkalmazzuk, akkor azt
kapjuk, hogy a hiba kisebb 1.2-nél. Mivel a hibat egy valoszintiséggel definial-
tuk ez elég semmitmondoé korlat.

Az elemzés soran az intuicionkkal ellentétes eredményre jutottunk. Ennek

T sz

hiba(m) = P(‘rel. gyakorisag(z) — p| > e),

azaz hibat kovetiink el, ha a relativ gyakorisdg és a tényleges valdsziniiség
kozotti kiilonbség nagyobb egy adott konstansnél, amelyet e-nal jeloltiink. A
relativ gyakorisdgnak a valoszintiség egy rogzitett szélességii kornyezetében kell
lennie.
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Szerencsés az, hogy a hibat a relativ gyakorisag és a valoszintiiség kiilonbsé-
gével mérjiik? Ez alapjan példaul ugyanakkora hibat kdvetiink el, ha p = 0.8
esetén a relativ gyakorisdg 0.81 és ha p = 0.01 esetén a relativ gyakorisdg nulla,
azaz az esemény nem kovetkezett be egyszer sem. Az embernek az az érzése
van, hogy az elsé esetben kisebbet hibaztunk.

A fenti érvelés alapjan célszertibb a hibat a valoszintség és a relativ gya-
korisdg hanyadosaval mérni. Jobban érdekel minket az, hogy hany szazalékkal
nagyobb vagy kisebb a relativ gyakorisag a valdszintiségnél, mint az abszolut
kiilonbség. Ha elfogadjuk ezt az érvelést, akkor a hibat a kovetkezGképpen
definialjuk:

1
hiba(m) = P(rel. gyakorisag(x)/p > 1 + e) + P(rel. gyakorisag(x)/p < T >
€

=1- P(%—i—e < rel. gyakorisag(z)/p <1+ e)
=14 F([mp/(1+¢€)],m, p) — F(min{[mp(1 + €)],m} — 1,m,p),

ahol € > 0 valds szam.
Fels6 korlat ismét létezik [Hagerup és Riib, 1990].

ef mp
P(Y/mpz 1—1—6) < (m) )

tovabba ,
P(Y/mp <1-— e') < emmPt/2

amelybdl € = €/(1 + €) helyettesitéssel kapjuk, hogy

6_1
l1+e 1+e¢

P(Y/mp < 1— > < e—mp62/(2(1+6)2)

Y

amibdl kapjuk, hogy

€

mp
hlba(m) < (ﬁ) + Q*WPEQ/(2(1+6)2)'
€ €

A relativ hibamérés esetén mar igaz, hogy minél kisebb az el6fordulés valo-
szintisége, annal nagyobb lesz a hiba, tehat annal nagyobb mintat kell venniink.

Vegyiik észre, hogy csak nagyvonalakban igaz, hogy kisebb p esetén na-
gyobb a hiba. Ennek oka, hogy a binomidlis eloszlas diszkrét eloszlas és ezért
ahogy csokkentjiik a p-t és ugy tolodik a nem hibat jelents intervallum a nulla
pont felé és el6fordulhat az, hogy egy tjabb pont bekeriil az intervallumba. Pél-
déul € = 0.035 és m = 1500 esetében a [pm/(1 + €), pm(1 + €)] intervallumba

83



nem esik egész érték p = 0.007 esetében (hiszen a nem hibat jelentd intervallum
[10.1,10.9]), mig p = 0.006 esetén igen (ekkor a vizsgalt intervallum [8.7,9.3]).

Ha p tart nulldhoz, akkor a hiba egyhez tart. Amennyiben a p kisebb
1/m(1+e¢), akkor a (T—ﬁ, mp(1+€)) intervallumba nem eshet egész érték, ezért
az X el6fordulasatol fiiggetleniil a hiba értéke egy lesz.

A Csernov-korlat alkalmazaséanal jobb megoldas tehat a hibéat a valosziniiség
és a relativ gyakorisig hanyadosibol szarmaztatni és a binomidlis eloszlast
hasznalni. Mivel a végeredmény nem egy zart képlet lesz, ezért a hiba vagy a
sziikséges mintaméret kiszamitésa bonyolultabb.

A binomialis eloszlas sem a legpontosabb eredményt adja. Az elemzés so-
ran ugyanis feltételeztiik, hogy az esemény bekovetkezésének valoszintisége is-
mert. A valdsigban a mintat egy nagy alaphalmazbdl vessziik. Példaul a
népszavazast megel§z6 kozvélemény-kutatasokban a mintat a felnGtt lakosség-
bol vessziik, amely egy véges halmaz. Ha ugy tessziik fel a kérdést, hogy egy M
alaphalmazbol mekkora m mintat kell venniink, hogy a mintaban az x relativ
gyakorisdga kis mértékben térjen el az x M-beli relativ gyakorisagatol, akkor
a binomidlis eloszlas helyett hipergeometrikus eloszlast kell hasznalnunk.

Aranyos mintavételezés

Az el6z6 fejezetekben azt tételeztiik fel, hogy a mintavételezés soran véletlen-
szertien valasztunk elemeket. A gyakorlatban nem kell feltétleniil teljesen vé-
letlenszertien vilasztani az elemeket, fontosabb szempont, hogy a kapott minta
reprezentativ legyen. Altalanosan azt mondhatjuk, hogy egy minta akkor rep-
rezentativ, ha a mintan végzett elemzés ugyanazt az eredményt adja, mintha
a teljes adathalmazzal dolgoznank. Lathaté, hogy a reprezentativitas, ezen
altalanos meghatarozas mellett, alkalmazasfiiggs.

Amennyiben az adatbazisbeli objektumok (példanyok) osztalyokba, elére
definialt csoportokba tartoznak, elvarhatjuk, hogy az egyes osztalyok ugyan-
olyan aranyban legyenek képviselve a mintdban, mint az eredeti adatbazisban.
Ilyen esetben beszéliink aranyos mintavételezésrdl (stratified sampling).

3.3.7. Sokdimenziés adatok, dimenzi6écsokkentés

Amint mér volt réla sz0, az adatbazisbeli objektumokat attributumokkal irjuk
le. Amikor egy-egy objektumot nagyon sok attributummal frunk le, sokdi-
menzids adatokrol beszéliink. Az elnevezés onnan ered, hogy az adatbézisbeli
objektumokat egy sokdimenziés vektortér pontjainak tekinthetjiik, ha az ob-
jektumok numerikus attributumokkal irhatok le.

Ha példaul egy objektum egy szovegnek felel meg, és minden egyes attri-
butum egy-egy sz6 adott szovegbeli eléfordulasainak szamat adja, tobb ezer
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attributummal kell dolgoznunk, az interneten egyiitt el6forduléd szoparok kere-
sésénél 109 koriili lehet a dimenzidszam.

A dimenzidatok

Els6re azt gondolnank, hogy minél nagyobb a dimenzionalitas, minél tébbet
attributum adott, annal konnyebben dolgunk van egy adatbinyészati feladat
(osztéalyozas, klaszterezés, anomalikeresés) megoldasakor, hiszen annal tobb
az informacionk egy-egy objektumrél. Nem biztos azonban, hogy a sokadik
attribitum valoban lényeges tobbletinformaciot hordoz a kordbbiakhoz képest,
az egyes attributumok egymaéssal erGsen korreldlhatnak. S6t, az attributumok
egy része teljesen irrelevans lehet a konkrét feladat szempontjabol, ezek csak
zajt jelentenek.

Az irodalomban curse of dimensionality |Bishop, 2006, Tan és tsa., 2005 —
magyarul: dimenzi6atok — néven szoktik Osszefoglalni a sokdimenzios adatok
banyéaszata soran felmeriil problémakat. Ezek leginkabb abbol ad6dnak, hogy
a dimezioszam novekedésével az adatok siirtisége 6hatatlanul csékken. Ennek il-
lusztralasaként képzeljiik el, hogy van egy 1000 objektumot tartalmazé adatba-
zisunk. Ha egy kétdimenzios adatbazisrol van sz0, és minden dimenziétengely
0 és 10 kozotti értékeket vehet fel, egy kétdimenzios egységkockaba (egységnyi
oldali négyzetbe) atlagosan 1000/(10x 10) = 10 objektum esik. Ha egy szazdi-
menzios adatbazisrol van szo, egy egységkockaba mar csak 1000/101%° = 10-97
objektum esik atlagosan. A stiriiség ilyen drasztikus csokkenése megzavarhatja
a klaszterez6 algoritmusokat, amelyek tulajdonképpen egy-egy stiriibb régiot
keresnek, mint klasztert. A ritka adatok miatt az osztalyozd algoritmusok is
alulteljesithetnek.

A dimenzionalitas atkaként szoktak szamon tartani a tavolsagok koncent-
racidjanak jelenségét is. Ennek megértéséhez végezziik el az alabbi kisérletet.

Feladat — Generéljuk véletlenszertien pontokat egy d dimenzi6s térben, tekint-
siik a legkozelebbi és legtavolabbi pontok tavolsdganak a kiilonbségét, jeloljiik
ezt lg-vel. Ismételjiik a kisérletet d novelése mellett, szamoljuk ki [; értékét
kiilénb6z6 d-kre. Mivel a dimenziészam noévekedése mellett a pontok tavolsaga
természetes modon névekszik — gondoljunk bele, hogy egy haromdimenzios egy-
ségkocka és egy szazdimenzios egységkocka (leghosszabb) atloja milyen hosszu
—, annak érdekében, hogy az el6bb szamitott [; értékek OsszemérhetGek legye-
nek, a kapott értékeket osszuk el az adott dimenziészam melletti legkozelebbi
két pont tavolsagaval, a kapott értékeket jeloljiik I/-vel, majd abrazoljuk diag-
ramon az [}, értékeket a d dimenziészam fliggvényében.

Kovetkeztetés — Azt tapasztaljuk, hogy a d dimenzioszam noévekedésével
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3.4. dbra. Dimenzi6csokkentés sémaja

Il tart a nulldhoz [Tan és tsa., 2005]. Ez alapjan arra kovetkeztetiink, hogy a
tavolsagfogalom egyre kevésbé lesz hasznalhaté nagydimenzios terek esetén.

Dimenzi6écs6kkents eljarasok haszna

A fejezet kovetkez6 szakaszaiban dimenzio-csokkentésrsl lesz szo, mely rész-
ben megoldast jelent a dimenzionalitias atkaként leirt problémdakra. A di-
menzidcsOkkentés soran az objektumok sok attribiitummal valo leirasat szeret-
nénk helyettesiteni kevesebb attributumot hasznalo leirassal. Hasonlosdgtarto
dimenzio-csdkkentésrsl fogunk beszélni, ami azt jelenti, hogy tudunk adni egy
olyan hasonlosagi definiciot az j leirasban, ami jo becslése az eredeti hasonlo-
sagnak.

Az eredeti adathalmazt az m X n-es M matrixnak tekintjiik, az ] leirdst pe-
dig az m x k-s M matrixnak. Ahogy mar irtuk, az n nagyon nagy lehet, ami azt
jelenti, hogy az adatbézis nem biztos, hogy elfér a memériaban. Ezt a problé-
mét szeretnénk megkeriilni azzal, hogy az M-et az M matrixszal helyettesitjiik
ugy, hogy k < n annyira, hogy M elférjen a memoridban. Ezaltal lehet6vé
valik olyan algoritmusok futtatasa, amelyek feltételezik, hogy az adatokat leird
matrix a gyors elérésti memoridban talalhato.

A dimenziocsokkentés hasznos lehet akkor is, ha az adatainkat vizualizalni
szeretnénk: egy sokdimenzios adatbazist az dbrazolashoz akar kettd vagy ha-
rom dimenziosra csokkenthetiink. Még ha nem is éliink a dimenzi6észam ilyen
szélsGséges csokkentésével, dbrazolhatjuk egy viszonylag kis dimenzidészamiira
csOkkentett adatbazis két- vagy hdromdimenzios vetiileteit.

A kovetkezSkben két specialis feladatot targyalunk részletesen. Az elsGben
az attributumok valos szamok és két objektum kiilonbozéségén az Euklideszi
tavolsagukat értjiik. A mésodik esetben az attributumok csak binarisak lehet-
nek, és két objektum hasonlosagat a Jaccard-koefficiens (lasd 3.2.1 rész) adja
meg.

A dimenzidcsokkentés soran csak a legfontosabb dimenzidkat tartjuk meg,
azokat, amelyekrsl gy gondoljuk, hogy a legnagyobb szerepet jatszanak két
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objektum hasonlosaganak megallapitasianal. A tobbi attributumot elhagyjuk,
ezért a dimenzidcsokkentés zajsziirésnek is tekinthetd.

Szingularis felbontas

A szingularis felbontas® az elméleti szempontbol egyik legtobbet vizsgalt, klasszi-
kus linedris algebrai eszkozoket haszndlo dimenzi6-csokkentési eljaras®. Ennek
alkalmazasa utan nyert M matrix soraibol jol kozelithets az euklideszi tavolsag,
illetve az attributumok vektoraibol szamitott skalaris szorzattal mért hasonlo-
sag. Utobbi megegyezik a koszinusz mértékkel, ha a méatrix sorai normaéltak.
Ebben a szakaszban néhany jelolés és alapvets fogalom utén definialjuk a szin-
gularis felbontést, igazoljuk a felbontés létezését, majd megmutatjuk, hogy
miként hasznalhato a felbontas dimenzio-csokkentésre. Megjegyezziik, hogy a
szakasz nem mutat a gyakorlatban numerikus szempontbdl jol alkalmazhato
modszert a felbontas kiszamitasara. Kisebb adathalmaz esetén altalanos linea-
ris algebrai programcsomag (Matlab, Octave, Maple) hasznélata javasolt, mig
nagyobb adatbazisokndl az adatok sajatossagat kihasznalo szingularis felbonto
program (SVDPack®) hasznalata ajanlott.

Egy U € R™" matrixot ortogondlisnak neveziink, ha oszlopai ortogonalis
rendszert alkotnak, azaz UTU = I,,, ahol I, az n x n méretii egységmatrixot, és
UT az U transzponaltjat jeloli. Masképpen mondva U invertalhato és U~ l-gyel
jelolt inverzére teljesiil, hogy Ut = UT. Matrix ortogonalitdsianak szemléletes
targyalasahoz sziikségiink lesz a vektorok hosszanak altalanositasira, a norma
fogalmara. A 2-norma altalanositasa az M € R™*" matrixra értelmezett | M ||

Frobenius-norma, amelynek definicioja || M||, = />7%, Y70 M7,
Egy ortogonélis matrix altal reprezentalt linearis transzformécio egy for-

gatéas, mely a vektorok hosszat nem valtoztatja. Ezen szemlélet alapja, hogy
tetsz6leges U € R™ " ortogonalis matrix és x € R™ vektor esetén

1Uz]ly = =[],
teljesiil. Az azonossag az alabbi elemi 1épésekbdl kovetkezik:
|Uzll; = (Uz)T (Uz) = & (UTU)x = 2" = ||,

Hasonl6an belathato, hogy tetszéleges X € R™*™ matrix esetén és U € R™*™
illetve V' € R™*" ortogonalis méatrixok esetén igaz, hogy

ITX V| = 11

3 A szingularis felbont4srél sz616 rész Fogaras Daniel munkaja.

1A szingularis felbont4shoz nagyon hasonlé eljaras a f6komponens analizis (angolul: prin-
cipal component analysis).

http://www.netlib.org/svdpack/
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3.5. dbra. A szingularis felbontas sematikus vazlata.

A rovid bevezetd utan ratériink a szingularis felbontas definiciojara. Egy
nem sziikségszertien négyzetes M € R™*" matrix szinguldris érték felbontdsdn
(singular value decomposition, SVD) az olyan

M=Uxv"

szorzattad bontast értjiik, ahol U € R™* ™ V € R™" ortogonalis matrixok,
tovabba a Y matrix M-mel megegyezd méretii és a f6atloban elhelyezkeds o >
oy > --- > 0, > 0 pozitiv szadmokat csupa 0 koveti és a tobbi elem szintén 0. A
o; szamokat szinguldris értékeknek nevezziik, és a 0; = 0 valasztassal terjesztjiik
ki az i > r esetre. A felbontasbol lathato, hogy rang(M) = rang(X) = r. Az
U és a V oszlopait bal-, illetve jobboldali szinguldris vektoroknak mondjuk. A
jelolések attekintése a 3.5. abran lathato.

3.3.1. Tétel Tetszdleges M € R™ ™ mdtriznak létezik szinguldris érték felbon-
tdsa, azaz léteznek U € R™* ™V € R™™ ortogondlis mdtrizok, melyekkel

M=UxvT,

ahol

Yo 0
mxn _ +
Y e R, 2_(0 0),

tovdbbd X1 egy v X r méretd diagondlis mdtriz, amelynek fodtlojaban a o1 >
oy > -+ > 0, > 0 szdmok helyezkednek el sorrendben.

Bizonyitas. Az MTM matrix szimmetrikus, ezért ortogonélis transzfor-

méacidval diagonalizalhaté és sajatértékei valosak. Tovabba pozitiv szemide-
finit, mert tetszdleges * € R™ ™ vektor esetén v MT Mz = (Mz)T(Mz) =
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IMz|2 > 0, ezért a sajatértékek nem negativak. A sajatértékek legyenek
02 > 03> > 02> 0. Az ezekhez tartozo sajatvektorokbol alkotott ortogo-
nalis matrixot jelolje V', ekkor

2 0
TaAsT _ +
VMMV_<O O)'

A matrixot két részre osztva V = (V. V4), ahol V,. € R"*" a pozitiv sajatérték-
hez tartozo sajatvektorokat tartalmazza. Vagyis

VIMTMV, =52,

Vezessiik be az
U, = M‘/}erl

jelolést, ekkor
M=UX, VI

Az U, vektorai ortogonalis vektorrendszert alkotnak, ezt tetszélegesen kiegé-
szitve U = (U, Uy) ortogonélis métrixsza

(S 0N
M_U< ; O)V.

Most megmutatjuk, hogy szingularis felbontas segitségével hogyan lehet
dimenzio-csokkentést végrehajtani. Emlékeztetiink ra, hogy az M matrix n-
dimenzios sorvektorai objektumokat jellemeznek. Dimenzi6-csokkentéskor az
n attribitumot szeretnénk & < n dimenzioju vektorokkal jellemezni gy, hogy
kézben az objektumok euklideszi téavolsaga vagy skalaris szorzattal mért ha-
sonlosidga csak kis mértékben valtozzon. A métrixszorzés elemi tulajdonsaga,
hogy a szingularis felbontas az alabbi formaban is irhato.

M = UEVT = ZO'i'U,Z'UiT,
i=1

ahol u;v]" a bal- illetve a jobboldali szingularis vektorokbol képzett diadszorzat,
azaz egy oszlop- és egy sorvektor szorzataként felirt m X n méreti 1-rangi mét-
rix. Lathato, hogy az uv! didadok monoton csdkkend o; stllyal szerepelnek az
Osszegben. Innen adodik az otlet, hogy k < r esetén csak az els k legnagyobb
silyu diad osszegével kozelitsiik az M matrixot. Azaz

k

§ : T T
Mk = ou;v; = UkEka 5

i=1
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ahol Uy = (ujug ... ug) és Vi = (v10y ... vg), valamit 3y egy k X k meé-
retd diagonélis matrix, melynek f6atlojaban a oy, 09,..., 0, értékek vannak.
Konnyen lathato, hogy M, sorai egy k-dimenzios altérben helyezkednek el, hi-
szen rang(My) = rang(X;) = k. Sokkal mélyebb eredmény a kovetkezs, My
hibéjara vontakozo tétel, melynek bizonyitasat mellGzziik.

3.3.2. Tétel Legyen M eqy legaldbb k rangi mdtriz és legyen My, a fenti modon
szamitott kézelitése. Ha a kozelités hibajat Frobenius-normdval méryik, akkor
a k-rangi mdtrizok kézil az My mdtriz a lehetd legjobban kézeliti M-et, azaz

M — M, = i M — N ..
1M = Myl = min M= N

Tovabba a kézelités hibdja a o; szinguldris értékekkel kifejezhetd:

HM - MkHF =

A kozelités relativ pontossdgan a hibanégyzet egytdl vett kiilonbségét értjiik,
azaz

k2
et (3.2)

Az M), matrix sorai az M-éhez hasonl6an n méretiiek, de most mér egy
k-dimenzios altérnek az elemei. Ennek az altérnek egy bazisat alkotjik a V,I
sorai, és az

M' = Up%,

méatrix k-dimenzios sorvektorai e béazisban fejezik ki az Mj sorait. Tehat a
dimenzid-csokkentés eredménye, hogy az M métrix n-dimenziés sorait a veti-
tés utan az M’ matrix k-dimenzios soraival kozelitjiik. A V,I' sorainak orto-
gonalitasabol konnyen belathato, hogy az My, illetve az M’ soraibol szamitott
euklideszi tavolsagok és skalaris szorzatok is megegyeznek. Tehat a kozelités
alatt torzitas kizarolag az M-bol My-ba torténd vetités soran torténik, melynek
mértéke a 3.3.2.. tétel alapjan feliilr6l becsiilhetd.

Multidimensional Scaling és ISOMAP

Egy tovabbi dimenziocsokkents eljaras a  multidimensional scaling (MDS)
[Borg és Groenen, 2005|. Az MDS abbol indul ki, hogy az objektumok kozti
tavolsagok egy tavolsigmatrix-szal adottak. A korabbiakhoz hasonléan az a
cél, hogy megtalaljuk az objektumok egy olyan, kisebb dimenziés reprezen-
taciojat, amelynél a paronkénti tavolsagok minél jobban kozelitik az eredeti
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paronkénti tavolsagokat. Ennek érdekében az MDS egy célfiiggvényt definidl,
melyet optimalizal. Ebbdl adodik az MDS egyik legnagyobb elénye: nem csak
olyan esetben hasznalhato, amikor az eredeti adat egy sokdimenzios térben
adott, hanem barmilyen olyan esetben, amikor tavolsidgot tudunk definialni az
eredeti adatbazis objektumai kozott. Ilyen lehet példaul, ha az objektumaink
kiilonb6z6 hosszisagu idésorok vagy karakterlancok (sztring-ek).

Jeloljiik d; j-vel az i-dik és j-dik objektumok eredeti tavolsagat, és d; -vel
az i-dik és j-dik objektum leképezés utani tavolsagat. Az MDS ekkor az alabbi
modon definialt stresszt, mint célfiiggvényt minimalizalja:

Zz 1 Z] 1 ,])2
stressz = ,

Zz 12] 1 Z,]

ahol n az adatbazisbeli objektumok szdma.

Az MDS algoritmust nem targyaljuk részletesen, személtetésként csak annyit
mondunk, hogy az algoritmus kezdetben valahogyan elhelyezi az objektumok-
nak megfelel pontokat a kis dimenzioszamu térben, és ezeket a pontokat moz-
gatja ugy, hogy kozben a fenti stressz értéke csokkenjen.

Az ISOMAP algoritmus abban kiilonbo6zik az MDS-t6l, hogy mit tekint az
objektumok (pontok) d; ; tavolsdganak a stressz szamitasakor. Adott az ob-
jektumok valamely tavolsagfiiggvény szerinti dY . ; tavolsaga, példaul Euklideszi
tavolsaguk. Ezen tavolsagok alapjan az ISOMAP algortimus felépit egy szom-
szédossagi grafot: minden objektumot 6sszekot a k darab legkozelebbi szom-
szédjaval. Ezt kovetden kiszamolja az objektumok kozti legkdzelebbi szomszéd
grafbeli legrovidebb utak hosszat: a d;; tavolsag tehat az ¢ és j objektumok
kozti legkozelebbi szomszéd gréafbeli legrovidebb at hossza lesz.

Vegyiik észre, hogy i és j pontok (objektumok) kozti legkdzelebbi szomszéd
grafbeli legrovidebb 1t hossza nagyban kiilonbozhet az i és j pontok Euklideszi
tavolsagatol: ha példaul pontjaink egy csigavonal (spiral) mentén helyezked-
nek el, a legkozelebbi szomszéd grafbeli legrévidebb ut hossza, nagyjabol, a
csigavonal mentén torténd tavolsadgot fogja jelenteni. Ilyen értelemben az ISO-
MAP figyelembe veszi az adatok strukturajat a (kisebb dimenzidszami) térbe
torténd leképezés soran (3.6. abra).

Feliigyelt dimenziészamcsokkentés, LDA

Ha cimkézett adatokkal dolgozunk, azaz az adatbazisbeli objektumok kiilon-
b6z6 osztalyokba sorolhatoak, és legalabb az objektumok egy részérdl tudjuk,
hogy azok mely osztalyba tartoznak, a korabbiakban bemutatottak helyett va-
laszthatunk olyan dimenzidcsokkentd eljarast is, amely kitiintetett figyelmet
szentel az objektumok osztalyattributumanak, az osztalycimkének. Ilyen elja-
rasok egyike az LDA (Linear Discriminant Analysis).
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3.6. dbra. Az ISOMAP figyelembe veszik az adatok strukturdjat: a példa-
ban a tavolsagokat a csigavonal mentén szamitja, a két jelolt pontot tekinti
legtavolabbinak, holott az Euklideszi tavolsdga mas pontparoknak nagyobb.

Az SVD (PCA) és LDA kozti kiilonbséget a 3.7. abran szemléltetjiik. A
példaban egy kétdimenzids adatot csokkentiink egydimenzidsra. A bal oldali
abran az SVD-vel azon iranyt talaljuk meg, amely mentén legnagyobb az ob-
jektumok szorasa. Ezt szaggatott vonal jeloli. Az SVD-t ugy képzelhetjiik el,
hogy erre a vonalra vetiti az adatokat. Az LDA ezzel szemben figyelembe veszi
az osztalycimkéket és olyan irdnyt keres, amelyre vetitve az osztilyok minél
jobban elkiiloniilnek. Az LDA-val talalt irdnyt az abra jobboldali részén lat-
haté szaggatott vonal mutatja. Az LDA-t ugy képzelhetjiik el, hogy erre a
vonalra vetiti az objektumokat.

Lathato, hogy ha az LDA-val egyetlen dimenziosra csokkentiink egy adat-
bazist, és meghatarozunk egy kiiszoObszamot, az LDA-t osztalyozasi feladatok
megoldésidhoz hasznalhatjuk.

Minhash alapa lenyomat

Eddig azt feltételeztiik, hogy az adattabla egyes sorai felenek meg az adat-
bazisbeli objektumoknak és a tablazat oszlopai az egyes attribitumoknak. A
sorokat és oszlopokat nyilvan felcserélhetjiik. Fzzel fogunk éliink a Minhash
[Datar és tsa., 2004] eljaras bemutatéasa soran: a Minhash konvencioinak meg-
felel6en most azt tételezziik fel, hogy az sorok felelnek meg az attribtitumoknak,
az oszlopok pedig az egyes példanyoknak.

A kovetkezGkben tehat az adathalmaz sok objektumot és még tébb attribi-
tumot tartalmaz. Célunk az attributumok szaméanak csckkentése. A feladatot
a kovetkez6 abra szemlélteti.

Az M matrix binaris és két oszlop (vektor) hasonlosagat a Jaccard-koefficiens
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3.7. abra. Az SVD (PCA) és LDA dimenziocsokkentd eljarasok.
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3.8. 4bra. A Mishash szemléltetése

adja meg:
_ mtom’|] (m")"m/

Y i U] ]2+ [[md |2 = ()T

d

hiszen az m’(m’)T binaris vektorok esetében az azonos pozicidkban 1évé 1-
esek szamat adja meg, ||m’||*> pedig a vektor egyeseinek szamat. Feltételezziik,
hogy a binéaris vektorok ritkdk azaz, ha r-el jeloljiik a sorokban az 1-esek atlagos
szamét, akkor r < n.

Az M matrixot az M lenyomatmatrixdnak fogjuk hivni. A lenyomatmat-
rixnak nem kell binarisnak lennie, de azt természetesen most is elvarjuk, hogy
a memoriaigénye joval kevesebb legyen, mint az M memoriaigénye. Tovabbi ki-
kotés, hogy az adatok sorfolytonosan vannak tarolva, azaz elgszor kiolvashatjuk
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az elsG sort, majd a masodikat, és igy tovabb.

Ez a helyzet &ll fel hasonlé weboldalak kisziirésénél, koppintasok, kalézméa-
solatok felderitésénél, hasonlo tulajdonsagu felhasznalok keresésénél stb. To-
vabbé ezt a modszert alkalmazhatjuk, amikor hasonlo eladésu termékparokat
keresiink. Amennyiben a termékeket kis tételben értékesitik, akkor az asszoci-
acios szabalyokat kinyerd technikak (lasd 5.2. fejezet) nem alkalmazhatoak.

Gondolkozzunk el azon, hogy miikddik-e az alabbi algoritmus. Valasszunk
ki néhany sort véletlenszeriien és tekintsiik ezeket lenyomatoknak. Két lenyo-
mat hasonlosdgénak varhato értéke meg fog egyezni az oszlopaik hasonlésaga-
val. Ez alapjan azt mondhatnank, hogy a sorok egy véletlenszertien valasztott
halmaza j6 lenyomat.

A fentiek ellenére ez az egyszerti modszer nagyon rossz eredményt adna.
Ennek oka az, hogy a méatrixunk nagyon ritka (r < n), tehat egy oszlopban a
legtobb elem 0, igy nagy valosziniiséggel a legtobb lenyomat is csupa 0 elembdl
allna.

A minhash alapi lenyomat egy elemét a kivetkezéképpen allitjuk elg. Vélet-
lenszertien permutaljuk meg a sorokat, majd valasszuk az j-edik oszlopok hash
értékének (h) azt a legkisebb sorindexet, ahol 1-es szerepel a j-edik oszlopban.
A véletlen permutacié természetesen csak elméleti megkozelités, diszken talal-
hato nagy adatbazis esetén tul lassi miivelet. Ehelyett sorsoljunk ki minden
sorhoz egy véletlen hash értéket. Amennyiben feltehetjiik, hogy a matrix sora-
inak szama 2'-nal kisebb, akkor a sziiletésnapi paradoxon® alapjan valasszunk
32 bit szélességii egyenletes eloszlasu véletlen szamot. Az algoritmus tényle-
ges implementalasa soran tehat egyesével olvassuk a sorokat, véletlen szamot
generalunk, és minden oszlopnak folyamatosan frissitjiik azt a valtozojat, ami
megadja a legkisebb, 1-est tartalmazé sorindexet.

Mivel egy lenyomatnak k darab eleme van, ezért minden oszlophoz k£ darab
véletlen szamot allitunk eld, és k darab hash értéket tarold valtozot tartunk
karban. Vegyiik észre, hogy a lenyomat elGallitdshoz egyszer megyiink végig a
matrixon.

Két lenyomat hasonlosagat a paronként egyezd lenyomatok szaméanak k-hoz
vett ardnya adja meg, azaz

3. = 1€ Mig = M}
J k ’

6 A sziiletésnap paradoxonnal kapcsolatos kérdés a kovetkezs: ,Mekkora a valészintisége
annak az eseménynek, hogy emberek egy véletlenszertien vélasztott r {6s csoportjidban van
legalabb két személy, akik egy napon iinneplik a sziiletésnapjukat?”. Elemi kombinatorikus
dton a vilasz meghatarozhaté: p, =1 — (3255);,T! ~1—exp %. A feladat kovetkezménye az
az 4llitas, miszerint 2" elemnek 22" elem® halmazbdl kell egyenletes eloszlés szerint véletlen-

szertien egyesével kulcsot sorsolni, hogy kicsi (exp(—3) < 0.05) legyen annak valoszintisége,
hogy két elem ugyanazt a kulcsot kapja.
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ahol ]\ng az M métrix i-edik oszlopanak f(-edik elemét jeldli.

Be fogjuk bizonyitani, hogy C/l;‘j jo becslése d;;-nek abban az értelemben,
hogy ha 7 és j oszlopok nagyon hasonlok, akkor azok lenyomatai is nagy valo-
szintiséggel hasonlok. Ehhez a kovetkezd észrevételt hasznaljuk fel.
Eszrevétel. Tetszoleges (i, j) oszlopparra igaz, hogy

Bizonyitas. Csak akkor lehet a két lenyomat azonos, ha a legalabb az egyik
oszlopban az 1-est tartalmazo indexek koziil olyan sor kapta a legkisebb véletlen

szamot, amelynél mindkét oszlopban 1-es szerepel. Ennek valosziniisége éppen
d;j, amennyiben a permutécié egyenletesen szorja szét az egyeseket.

Es most a hasonlésdg megérzésével kapcsolatos allités:

3.3.3. Tétel Legyenek 0 < 0 < 1, és € > 0 wvalds szamok. Amennyiben k >

_1112(2427 akkor 6-ndl kisebb a valdszinisége annak, hogy a lenyomat és az eredeti

hasonlosag kiilonbsége e-ndl nagyobb.

Bizonyitas. Tekintsiik az i, j oszlopokat. Definidljuk X; valoszintiségi valto-
zOt, ami 1 M, , = M, esetén, kiilonben 0. Legyen Y = X; + ... + Xj.
X binomiélis eloszlasu és az el6zGekben kimondott észrevétel miatt E[X;] =

p=P(M,;y = M;,) = d;;. A lenyomatok hasonlosaganak definiciojabol adodik,
hogy d;; = % Irjuk fel Y-re 2.2.3 -es tételét:

P([Y — E[Y]] > ke) < 2¢72F,

amibdl adodik, hogy R )
P(|dij — dij| > €) < 2e7F,

Tovabbi dimenziécsbkkents eljarasok

Szamos tovabbi dimenzidszdmcesdkkents eljaras létezik. Hasznalhatunk pél-
daul neurdlis halokat” is dimenziészamcesokkentésre: egy feed-forward tipusi,
egy rejtett réteggel rendelkezG neuralis halo rejtett rétegében 1évé neuronjainak
aktivalasat tekinthetjiik a halo bemenetén aktuélisan 16v6 objektum reprezen-
taciojanak egy masik (adott esetben kisebb dimenzidszami) térben.

Egy szupport vektor gép altal talalt elvalaszto hipersikra vetiteve az adat-
bazisbeli objektumokat, egyel csokkenthetjiik azok dimenzionalitasat. Ezt ite-
rative alkalmazva dimenzicsokkent eljarast kapunk |Pitelis és Tefas, 2012].

" A neuralis halokat és szupport vektor gépeket az osztalyozé algoritmusok kézt targyaljuk.

95



Példanyok

N' ij 2széma
A LA T
1 0 0
/ / 0 1 2 3
)( eléfordulas

szomszédként

3.9. abra. A legkozelebbi szomszéd relacio asszimetrikus (bal oldalt), megvizs-
galhatjuk, hogy egy-egy objektum hényszor fordul el§ mas objektumok legkd-
zelebbi szomszédjaként (kozépen), a legkozelebbi szomszédkénti elGfordulasok
szamanak eloszlasa (jobb oldalt).

A csomoébsodas jelensége

Sokdimenzids térbeli adatokkal kapcsolatos egyik tjabb eredmény a csomo-
sodas (presence of hubs) jelenségének megfigyelése [Symeonidis és tsa., 2010,
Radovanovi¢, 2011]. A kovetkezdkben ezt részletezziik.

Vegyiik észre, hogy a legkozelebbi szonszéd relacio nem feltétleniil szimmet-
rikus: ha egy x objektum legkdzelebbi szomszédja y, abbol nem kovetkezik,
hogy vy legkozelebbi szomszédja x (lasd 3.9. abra bal oldalan). Ezek szerint
megszamolhatjuk, hogy egy-egy objektum hanyszor fordul el6 mas objektumok
legkozelebbi szomszédjaként (lasd 3.9. abra kozépss részét). Egy x objektum
el6fordulasi szamat, azt, hogy hanyszor fordul el6 mas objektumok legkozelebbi
szomszédjaként, N(x)-szel jeloljiik. Kovetkezs lépéskeént felrajzolhatjuk N (x)
eloszlasat, azt, hogy hany olyan pont van, amely 0, 1, 2... tovabbi pont leg-
kozelebbi szomszédjaként fordul el§: a 3.9. abra jobb oldalan 1év6 hisztogram
utolso oszlopa példaul azt mutatja, hogy ebben a példaban egy olyan pont van,
amelyik harom masiknak a legktdzelebbi szomszédja.

Az egyszeriiség kedvéért a 3.9. abran lathato példaban csak egyetlen leg-
kozelebbi szomszédot vettiink figyelembe. Vilagos, hogy tekinthetjiik minden
objektum k darab legkozelebbi szomszédjat, az objektumhoz leginkdbb hasonlo
k darab tovabbi objektumot, és az el6bbi eljarast kovetve definialhatjuk Ny (x)-
t, azt, hogy egy = objektum hany tovabbi objektum £ legkozelebbi szomszédja
kozt fordul els, majd abréazolhatjuk Ni(z), azaz a k-legkozelebbi szomszédkénti
el6fordulés eloszlasat.

Ha az osztalycimkék is adottak, beszélhetiink jo és rossz szomszédokrol:
x objektum jd (rossz) k-legkozelebbi szomszédainak egyike az y objektum,
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3.10. abra. N;(x) eloszlasa néhény valos adatokat tartalmazo adatbazis ese-
tén. A vizszintes tengely Ni(x) értékeit mutatja, a fiiggsleges tengely pedig az
objektumok szamat.

amennyiben: (i) az y objektum z k legkozelebbi szomszédainak egyike, va-
lamint (ii) x és y osztalycimkéi megegyeznek (kiilonbozéek). G Ng(z)-szel il-
letve BNy (x)-szel jeloljiik, hogy egy x objektum hany tovabbi objektum jo
illetve rossz k legkozelebbi szomszédjaként fordul els. Nyilvan: Ng(z) =

A kérdés az, hogy valés adatok mellett hogy néz ki Ni(x), GNi(z) és
BNy (z) eloszlasa? Ni(z) eloszlasat mutatja a 3.10 abra néhany, valos ada-
tot tartalmazo adatbazis esetén [Buza, 2011a|. GNy(x) és BNy (x) eloszlasai is
hasonléak. Lathato, hogy az eloszlas meglehetGsen asszimetrikus, mas szoval
ferde: sok olyan objektum akad, amely 0 vagy 1 tovabbi objektum legkozelebbi
szomszédjaként fordul el§, mig akad néhany objektum, amely feltiinGen sok
tovabbi objektum legkozelebbi szomszédja. Ez utobbi objektumokat nevezziik
hub-oknak vagy csomopontoknak.

A csomosodas jelenségét a 3.1. fejezetben bemutatott ferdeség segitségével
szoktak szamszertsiteni. Radovanovic, Nanopoulos és Ivanovic kutatasai azt
mutatjak, hogy a legtobb esetben a dimenzidszam novekedésével egyiitt Ni(z),
G Ni(z) és BNy (z) ferdesége is novekszik, ezért a csomosodas jelenségét figye-
lembe vevs adatbanyaszati eljardsokat dolgoztak ki sokdimenzios adatok keze-
lésére, melyek szamos esetben feliilmiljak a korabbi algoritmusokat. Ezekre az
eljarasokra a megfelel6 adatbanyaszati feladatoknal hivatkozunk.

3.3.8. DuplikdAtumok kisziirése

Az egyik leggyakoribb eldfeldolgozasi, adattisztitasi 1épés a duplikitumok k-
iszilirése. Duplikatumok tobb okbdl keletkezhetnek: tévedésbdl ugyanazon tigy-
felet tobbszor vissziik fel az adatbézisba, ugyanazon objektum tobb adatforras-
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ban is jelen van, és ezért az adatok integracioja soran tobbszordsen is bekertil
az integralt adatbazisba. Duplikditumok kisziirése soran az a célunk, hogy a
valos vilag egy objektuma csak egyszer szerepeljen az adatbazisban.

A legegyszertibb esetben pontosan egyezd duplikitumokat keresiink, azaz
olyan objektumokat, amelyek minden egyes attribiituma pontosan megegye-
zik. Ekkor egyszerd annak eldontése, hogy két objektum duplikdtum-e vagy
sem, ugyanakkor egy naiv implementéci6, amely soran minden egyes objektum-
part vizsgalunk, tilsagosan sok ideig tarthat nagy adatbézisok esetén, hiszen
az objektumpérok szama négyzetes az objektumok szamaban. Ezért a naiv
implementacié helyett szokas az objektumok sorbarendezése. Az objektumok
darabszamat n-nel jelolve, a sorbarendezés szamitasi koltsege O(nlogn), amely
joval kisebb O(n?)-nél. A sorbarendezés utan a duplikitumok egymés mellé
keriilnek, elég egyszer végigolvasni az adatbézist a sorrendezésnek megfelelGen
a duplikdtumok megtalaldsahoz.

A pontosan egyezé duplikatumok keresésénél sokkal nagyobb kihivast jelent
a kozelit6leg egyez6 duplikdtumok keresése: olyan hasonlo bejegyzések azonosi-
tésa, melyek egyazon valos objektumnak felelnek meg. Ilyen eset példaul akkor
fordul e6, amikor egy iigyfelet tobbszor vittek fel a rendszerbe, de nevét és ci-
mét eltérd irasmoddal rogzitették. Hasonlo kihivassal dllunk szemben tobb, kii-
16nb6z6 helyrdl, példaul kiilonb6zé webes aruhazbol szarmazo termékleirasok
integracioja soran is. Keresdrendszerek szintén hasznalnak duplikdtumkeresést
(3.11. abra). A kovetkezGkben a kozelitdleg egyezd duplikitumok keresésével
foglalkozunk.

Sorted neighborhood technika

Feltételezziik, hogy létezik egy szabalyrendszer, amely alapjan el tudjuk don-
teni két adatbazisbeli objektumroél, hogy azok duplikitumok-e vagy sem. Ez
természetesen alkalmazasfiiged, de szakértGk segitségével szamos alkalmazas-
ban lehetséges elég jo szabalyokat definialni.

A szabalyrendszert minden egyes parra alkalmazni tulsdgosan szamitésigé-
nyes, hiszen a parok szama négyzetes az adatbéazisbeli objektumok szamaban.
Ezen probléma kikeriilésére hasznalhatjuk az tun. sorted neighborhood techni-
kat. Ennek soran minden egyes adatbazisbeli objektumhoz egy-egy kulcsérté-
ket rendeliink. A kulcsérték példaul egy néhany karakter hosszu karakterlanc
lehet. Egy objektumhoz rendelt kulcsértéket az attribatumok alapjan hata-
rozzdk meg. A kulcsérték képzésének szabdlyait ugy valasztjuk meg, hogy
a kozel azonos objektumok — amelyek potencidlisan duplikditumok — hasonlo
kulcsértékeket kapjanak. Ezt kdvetSen rendezziik az adatbazist a kulcsérték
szerint. Ha jol valasztottuk meg a kulcsképzés szabalyait, a duplikdtumok a
rendezés hatdsara egymas kozelébe keriiltek. Ezt kévetGen a rendezés szerinti
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3.11. abra. A Google Scholar a duplikdtumok figyelembe vételével listazza a
taldlatokat.

sorrendben végigolvassuk az adatbazist, és az egymastol legfeljebb w pozicionyi
tavolsagban 1évG objektumokra alkalmazzuk a koradbban definialt szabélyokat
és eldontjiik roluk, hogy duplikdtumok-e, igy joval kevesebb objektum-part
vizsgalunk, mintha minden part vizsgalnank.

Az eljaras sikere nagyban milik azon, hogyan valasztottuk meg a kulcs-
képzési eljarast. Lehet, hogy a duplikditumok egy részének megtalaldsdhoz egy
adott kulcsképzési eljaras idealis, mig mas tipusi duplikdtumokat mas moédon
képzett kulccsal vagyunk képesek megtaldlni. Ezért érdemes tobbféle kulcs-
képzési ejarassal végrehajtani a sorted neighborhood technika szerinti duplika-
tumkeresést, és a kapott eredményeket egyesiteni.

Regresszios és osztalyozé modellek a duplikditumok sziirésére

Eddig azt feltételeztiik, hogy létezik egy szabalyrendszer, amely alapjan el
tudjuk donteni két adatbéazisbeli objektumrol, hogy azok duplikatumok-e vagy
sem. Ilyen szabalyok azonban nem feltétleniil adottak, és nem mindig trivialis,
hogyan definidljunk ilyen szabalyokat.

Ha a felhasznal6 néhany szaz objektumparrol megadja, hogy azok duplika-
tumok-e vagy sem, akkor a hasznélhatjuk a kovetkez6 fejezetben bemutatando
oszalyozo és regresszios algoritmusokat annak eldontésére, hogy a két objektum
duplikdtum-e vagy sem. Az osztalyozd vagy regresszios algoritmus szamaéara egy
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objektum ilyenkor két eredeti objektumbol képzett pdrnak felel meg. Két osz-
taly van: egyik osztély annak felel meg, hogy a part alkoto eredeti objektumok
duplikdtumok, a masik pedig annak, hogy a part alkoto eredeti objektumok
nem duplikdtumok [Christen, 2008].

Ezt az eljarast kombinalhatjuk a sorted neighborhood technikaval. Erdekes-
ségként jegyezziik meg, hogy az osztalyozo és regresszios modellek segitségével
végzett duplikditumkereséshez nagyon hasonlé technikakat hasznalhatunk web-
lapok automatikus csoportositasara [Romano és tsa., 2009] és fényképek ese-
mények szerinti automatikus csoportositasara [Reuter és tsa., 2011].

3.3.9. Aggregacié

Aggregaciora egyrészt sziikség lehet az adatok méretének csokkentésére, hogy
az adathalmaz beférjen a memoriaba, masrészt pedig azért, mert a mintazatok
nem minden szinten ismerhetdk fel: lehet, hogy elemi szinten nem all rendel-
kezésre elég informéacié vagy tul nagy az elemi szinti mérések szorasa. Ha
példaul egy bolthalozat eladasait kivanjuk elemezni, eléfeldolgozasi 1épésként
célszerd lehet az eladasokat ligyfelenként Gsszesiteni, vagy — a konkrét elem-
zési feladattol fiiggden — akar magasabb szinten is Osszesithetjiik az eladasokat,
példaul korzetenként, napok vagy hetek szintjén, stb. Hasonloképpen, ha a
csapadékmennyiséget egy négyzetkilométeres teriileteken mérjiik, ez til rész-
letes lehet, ezért Osszevonhatjuk a szomszédos cellakat és nagyobb egységeket
alakithatunk ki.

Az aggregacioval vigyaznunk kell: ha rosszul valasztjuk meg, hogy milyen
szinten aggregalunk vagy til sok elemi megfigyelést vonunk &ssze, lehet, hogy
nem lesziink képesek felismerni az adatbazisbeli mintazatokat.

3.3.10. Monotonizacid

Osztalyozasi feladatok esetében az osztalyattributum (més néven osztalycimke)
gyakran ordindalis. Ha példaul egy banki vagy biztositési kornyezetben oszta-
lyozunk iigyfeleket aszerint, hogy mennyire kockazatosak, és tZ osztalyt hozunk
létre, az elss osztaly jelolheti a legkevésbé kockazatos iigyfelek csoportjat, a ti-
zes pedig a legkockazatosabb ligyfeleket. Termékek ajanlasakor az 6tos osztaly
felelhet meg azon termékeknek, amelyeket egy adott felhasznélo legnagyobb
eséllyel vasarol meg, a négyes osztaly termékeit ugyanezen felhasznalo viszony-
lag jo esélyel vasarolja meg, de kisebb eséllyel, mint az 6tos osztaly termé-
keit, az 1-es osztalyba pedig azokat a termékeket sorolhatjuk, amelyeket az
adott felhasznéld szinte biztosan nem vasarol meg. Ilyen esetekben, az alta-
lanos céla osztalyozasi algoritmusok mellett, specidlis, ugynevezett monoton
klasszifikdcids algoritmusokat is hasznalhatunk [Horvath, 2006]. A monoton
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klasszifikacios algoritmusok sikeres alkalmazasédhoz sziikséges, hogy az adatba-
zisbeli objektumokra (példanyokra) teljesiiljon az alabbi monotonitas: tegyiik
fel, hogy az objektumainkat az Ay, As, ..., Ay attribatumokkal irjuk le, jelol-
jiik af-szel, aj-szel, ... aj-szel illetve a{-nal, aj-nal, ... a}-nal az attributumok
értékeit adott x és y objektumok esetében, az x és y objektumok ordinalis
osztalyat c,-szel és cy-nal jeloljiik, ekkor:

aiﬁai/\aiﬁai/\...écxgcy.

Azt tételezziik tehat fel, hogy mind az osztalyok, mind az attributum-értékek
kozott van valamilyen preferencia: ha egy y objektum egyetlen attribtitum-
értéke sem kevésbé kedvezs, mint az z-é, akkor y osztilya sem lehet kevéshé
kedvezd, mint x-é.

A kovetkez6kben a monotonitast illetve egy az adatbéazis monotonna ala-
kitasat szemléltetjiik egy példan keresztiil. Tegyiik fel, hogy egy egészségiigyi
alkalmazasban taroljuk az emberek testsilyat, testmagassagat, azt, hogy sajat
bevallasuk szerint mennyi cigarettit szivnak és mennyi alkoholt fogyasztanak.
Az embereket kockazati osztalyokba soroljuk aszerint, hogy életmodjuk alapjan
mennyire varhato, hogy egészségiigyi problémaéakkal néznek majd szembe. Mi-
nél tébbet dohanyzik valaki, annal nagyobb az egészségiigyi problémak esélye,
ezért tehat a dohanyzast leird attribitumra teljesiil a monotonitas. Feltehet-
jiik azt is, hogy az alkoholfogyasztés is monoton. Ugyanez azonban nem igaz
a testsulyra: tul kicsi és tul nagy testsily egyarant kockazatot jelent. A test-
silybol és a testmagassagbol kiszamolhatjuk a 3.3.2. fejezetben mar emlitett
testtomeg indexet, és megnézhetjiik az idealis testtomegindextdl valo abszolut
eltérést. Az idedlis testtomegindextdl vald abszolut eltérés mar monoton lesz:
minél nagyobb az eltérés, annél kockdzatosabb az egyén. Ha tehat a testsily
és testmagassag attributumokat lecseréljiik a testtomegindex ideélistol valo el-
térésével, akkor monotonizaltuk az adatbazist.

Amint a példa mutatja, egyes esetekben monotonizalhatjuk adatainkat szak-
teriileti hattértudas alapjan. Ennek hidnyaban azonban sziikség van automa-
tikus monotonizacios eljarasokra, melyekkel ebben a jegyzetben nem foglal-
kozunk részletesebben. Az érdeklédknek ajanljuk Horvath és tarsai (2011)
cikkét, amelyben egy automatikus monotonizacios eljarasra lathatunk példat.
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4. fejezet

Osztalyozas és regresszio

Ismeretlen, attribatumok értékének elérejelzése mas megfigyelhetG attri-
butumok ismeretében régota aktiv kutatas targya. A kérdés gyakorlati je-
lentGségét nehéz lenne tulértékelni. Ebben a fejezetben vazlatosan ismertetjiik,
hogy miként alkalmazhatok a statisztika és a gépi tanulas teriiletén kifejlesztett
modszerek az adatbanyaszatban.

Azt a valtozot, amelynek értéket elGrejelzeni vagy becsiilni szeretnénk, ma-
gyardzott (vagy magyardzandd) vdltozénak, mas néven osztalyattributumnak
(class attribute, target) hivjuk. A magyarazott valtozotol (osztalyattributums-
tol) kiilonb6z6 Gsszes tobbi valtozot magyardzd vdltozénak () nevezziik. A
jegyzetben akkor beszéliink regressziorol, ha a magyarazott valtozot interval-
lum skalan mérjiikk. Amennyiben a magyarazott valtozo diszkrét értékkészlet,
nomindlis vagy ordinalis skalan mért, akkor osztélyozasrol vagy klasszifikacio-
rol (csoportba sorolasrol) beszéliink. A klasszifikiciot a statisztikai irodalom
gyakran diszkriminancia elemzés néven illeti. A gépi tanulas teriiletén az elja-
rasokat Osszefoglaloan feliigyelt tanulasnak (supervised learning) nevezik.

Az adatbanyaszatban leggyakrabban alkalmazott osztdlyozo és regresszios
eljarasok: (i) legkozelebbi szomszéd modszerek, (ii) linearis és logisztikus reg-
resszio, (iii) mesterséges neuralis halozatok, (iv) dontési szabélyok, sorozatok
és fak, (v) naiv Bayes modszer és a Bayes-halozatok, (vi) szupport vektor
gépek (support vector machines, SVM-ek), (vii) metaalgoritmusok (boosting,
bagging, stacking). Ebben a fejezetben részletesen foglalkozunk ezekkel.

Mindegyik eljarasrol elmondhato, hogy (legalabb) két lépcsében miikodik.

1. El6szor a tanito adatbazison felépitjiik a modellt. A tanit6 adatbazison a
magyarazandoé valtozo értékei ismertek, példaul azért, mert a tanitd adat-
bazis miltbeli megfigyelésekre vonatkozik. A modell épitése lényegében
annak a feltardsa, hogy a magyarazand6 valtoz6 hogyan fiigg a tobbi
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valtozotol. A modellépités soran a regresszids vagy osztalyozo eljaréas
valamilyen szabalyokat keres, amelyek alapjan a magyarazandé valtozo
értékét a tobbi valtozo alapjan meg lehet hatérozni.

2. Kés6bb alkalmazzuk a modellt 4j adatokra, amelyeken a magyarazott
valtozo értéke nem ismert, de ismerni szeretnénk.

Amikor regresszios vagy klasszifikdlo modellt valasztunk, a kovetkezo tulaj-
donsagait célszert figyelembe venni:

o Elbrejelzés teljesitménye: Milyen jol becsiili meg a modell a nem meg-
figyelhets magyarazott valtozot? Milyen gyakran téved (osztalyozasnal),
illetve mennyit téved atlagosan (regreszional)? Lasd a 4.1. szakaszt.

e Gyorsasag: A modell elGallitasanak és hasznalatanak idGigénye.

e Robusztussag: Erzékeny-e a modell hianyzé attributum-értékekre, vagy
a sokasagtol nagyban eltéré objektumokra?

e Skilazhatosag: Hasznalhato-e a modell nagyon nagy adathalmazokra
is?

e Ertelmezhetdség: Kinyerhetiink-e az emberek szamara értelmezhetd
tudast a modell belst szerkezetébdl?

e Skala-invariancia: A klaszterezés lehetetlenség-elméletét (6.1.1 rész)
adaptalva skala-invaridnsnak hivunk egy osztalyozo eljarast, ha a mod-
szer kimenete nem valtozik abban az esetben, ha barmelyik intervallum ti-
pust magyarazo valtozo értékei helyett az értékek a > 0-szorosat vessziik.
Altalaban érdemes olyan modellt valasztanunk, amelyre teljesiil ez a tu-
lajdonsag.

Az adatbanyész kozosség leginkabb a koradbban is ismert regresszios és
klasszifikalo eljardsok skaldzhatosaganak tovabbfejlesztésében ért el eredmeé-
nyeket. Kiilondsen a dontési fak teriiletén fejlesztettek ki olyan algoritmusokat,
amelyek akir millios esetszamu tanuld adatbézis esetén is alkalmazhatok.

A fejezet hatralévs részében elGszor a klasszifikalok és regresszios modellek
elméletének legfontosabb elemeivel foglalkozunk, majd az eljarasokat ismertet-
jiik, ezt kovetGen az osztalyozok kiértéklésérsl irunk. A fejezetet az osztalyozok
gyakorlati alkalazésaval kapcsolatos megjegyzésekkel zérjuk. A hagyomanyos
statisztikai modszerek (diszkriminancia analizis, lasd. példaul [Fazekas, 2000])
ismertetésétdl eltekintiink, helyettiik inkdbb az ,egzotikusabbakra” koncentra-
lunk: a déntési fak, a mesterséges neuronhalézatok, a Bayes-hélozatok, méatrix
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faktorizacios algoritmusok és néhany tovabbi eljaras f6bb jellemzGit mutatjuk
be [Johnson és Wichern, 2002, [Han és Kamber, 2006], [Futo, 1999| valamint
[Mena, 2000] irasok alapjan.

4.1. Az osztalyozas és a regresszio feladata, je-
lolések

Az osztéalyozas és regresszio soran n-esekkel (angolul tuple) fogunk dolgozni,
amelyeket objektumoknak fogunk hivni. Adott lesz objektumok sorozata, ame-
lyet tanité mintédknak, tanit6 pontoknak, tanité halmaznak (habar a halmaz sz6
hasznélata itt helytelen, hiszen ugyanaz az objektum tobbszor is eléfordulhat)
neveziink. A tanitépontok halmazat T-vel, a tanitopontok szamat m-mel vagy
| T |-val fogjuk jelolni.

Ahogy emlitettiik, a tanitopontok esetében ismert a magyarazott valtozo
értéke. Valojaban tanitdsra a cimkézett adatoknak! csak egy részét fogjuk hasz-
nalni. Tehéat a T tanitohalmaz a cimkézett adatoknak egy részhalmaza lesz.
A tobbi cimkézett adatot az eljarés teszteléséhez fogjuk hasznalni. A modell
tesztelése soran ugyanis azt szimuldljuk, hogy nem ismerjiik a magyarazando
valtozod értékét: az osztalyozd vagy regresszios eljaras szaméara megmutatjuk
ugyan a teszadatokat, de a magyardzando valtozo (osztéalyattributum) értéke
nélkil. Ahhoz, hogy mérni tudjuk, mennyire jol teljesit az eljards, az eljaras
altal becsiilt (elérejelzett) osztalycimkéket hasonlitjuk Ossze a magyardzando
valtozo altalunk ismert értékével, lasd bévebben a 4.10. szakaszt.

A fent emlitett n-es (tuple) j-edik elemét j-edik attributumnak hivjuk. Egy
attribiitumra névvel is hivatkozhatunk (pl. kor, magassag, szélesség attributu-
mok), nem csak sorszammal. Minden attributumnak sajat értékkészlete van.
Az A attributumvaltozon olyan valtozot értiink, amely az A értékkészletébol
vehet fel értékeket.

Altalanos modon egy klasszifikalo vagy regresszios modszer teljesitményét
varhato hasznossagaval mérhetjiik. Legyen a magyarazandoé attributumvaltozo
(osztélyattribitum) Y, a magyarézo attribitumvéltozo(k) pedig X. (Ezen je-
1616s mellett tehdat X nem egyetlen attribiitumot jelol, hanem az ¢sszes magya-
razo attribitumot.) Az X komponenseit, az egyes attributumokat X, ... X-
val jeloljiik. Az egyes attributumok egy adott objektum esetén felvett konkrét
értékeit xy, ..., zp-val jeloljik, & = (zq,...,2x). Ha azt is megadjuk, hogy az
i-dik objektum attributumainak értékeirGl van szo, akkor ezt fels6 index-szel
jeloljiik: 7 = (%, ..., x}).

LAz olyan adatokat, amelyek esetében ismert a magyarazott valtozo (osztélyattributum)
értéke, cimkézett adatoknak nevezziik.

104



Az eljarasunkat ugy tekinthetjiik, hogy egy olyan f fliggvényt keresiink,
amely adott Z-hez a hozzatartozo y értéket rendeli. Az f tehéat az X érték-
készletérdl az Y értékkészletére képez. Ekkor célunk Eg yexxv [U (v, f(Z))]
maximalizalasa, ahol E a varhato értéket jeloli; X és Y az X 63 Y értelmezési
tartoméanyat; U (y,y) pedig az el6rejelzett § hasznossagat (utility function), ha
tudjuk, hogy a valodi érték y. A gyakorlatban nem ismerjiik X és Y valodi
egylittes eloszlasat, ezért legtébbszor azzal a feltételezéssel éliink, hogy T rep-
rezentativ az X és Y teljes értelmezési tartoméanyara nézve, és az adott a T
tanitohalmaz elemei felett szamolt hasznossag varhato értékét maximalizaljuk.
Binaris Y esetén bindris osztdlyozdsrol beszéliink.

A feladatot Ezy)exxvy [L (v, f(£))] minimalizalasaként is megfogalmazhat-
juk, ahol L az U inverze, egy veszteséget mérg fiiggvény (loss function). Az
E@yexxy [L (y, f(Z))] értéket vdrhatd eldrejelzési hibanak (expected prediction
error) nevezziik és V E H-val jeloljiik. Mivel a varhato érték valtozoiban additiv
és a konstanssal valo eltolas nem valtoztat az optimalizalason, ezért L(y,y) = 0
feltehets. A hibat a gyakorlatban egy tavolsagfiiggvénnyel (lasd 3.2 rész) defi-
nialjak.

Regresszio esetén a két legelterjedtebb megoldas a hiba mérésére a négyzetes
hiba L (y,7) = (y — 4)? és az abszolat hiba L (y,7) = |y — 7| alkalmazasa.

4.1.1. Definicié A regresszios eljdards feladata, négyzetes hiba esetén, eqy olyan
f figggvényt taldlni, amelyre az aldbbi VEH(f) minimdlis; f-et regresszios
modellnek nevezziik.

VEH(f) =E@zy)exxy [(y - f(f))z]

- / (v — F(2) (T, y)dT, dy,

(Z,y)eXxY
ahol fz1(Z,y) a X és y egyiittes valosziniséqi striségfigguényét jeloli.

Osztalyozas esetén négyzetes hibarol nincs értelme beszélniink. Hibafiigg-
vény helyett, k osztaly esetén, egy ¢ x ¢ méretd hibamatrixot (L) adhatunk
meg, amely i-edik soranak j-edik eleme (L[i, j]) megadja a hiba mértékét, ha
1-edik osztaly helyett a j-edik osztalyt jelezziik elére. A méatrix f6atlojan nulla
értékek szerepelnek. A varhato osztalyozasi hiba

VOH(f) = E(f,y)GXXY [L[y> f(f)]] :

4.1.2. Definicié Az osztdlyozo eljardsok feladata eqy olyan f fliggguényt ta-
lalni, amelyre a fenti VOH(f) minimalis. Az f-et osztalyozo modellnek ne-
vezzik.
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4.1.1. Az elméleti regresszios gorbe

A regresszio feladatanak el6z6 fejezetbeli definicioja szerinti legkisebb hiba
[Bishop, 2006] akkor adodik, ha

f(@) =E[Y|X = 1], (4.1)

ugyanis

mert a kereszttag

E|(v - E[Y|X]) (B[Y|X] - £(X))] = ExEy [(Y—E[YW])(E[YW]—fo?))u?]
—E[(B[Y|X] - /(X))ElY - E[Y|X] | X]]
—E |(E[Y|X] - £(X)) (B[] X] - E[Y|X])| =0

A masodik egyenléségnél felhasznaltuk, hogy E(V) = EwEy(V|W), a har-
madik egyenldségnél felcseréltiik a szorzat két tagjat és felhasznéltuk, hogy a
E[Y|X] — f(X) fiiggetlen Y-t6l, ezért a varhato érték elé mozgathato. Végeze-
tiil ismét a E(V) = EwEy (V|W) trikkst hasznaltuk, V = E[Y|X] és W = X
helyettesitéssel.

Az f(Z) = E[Y|X = 7] fiiggvényt elméleti regresszids girbének nevezik.

Ha a hiba mérésénél a négyzetosszeg helyett (Lo norma) a kiilonbségosszeget
hasznéljuk (L; norma), akkor az elméleti regresszios gorbe:

F(Z) = median(Y|X = 7). (4.2)

4.1.2. Maximum likelihood osztalyozas
A . fejezetben definialt varhaté osztalyozasi hibat minimalizalo fiiggvény
(&) = argmin, ey Y L(yi, yo)P(ys| X = 7)
i=1

A legismertebb veszteség méatrix a nulla-egy matrix, amelyben a f§diagonalison
kiviil minden elem egy. Emellett a fenti kifejezés a kovetkezore egyszertisddik:

f(&) = argmin, v [1 — P(y| X = 7)),
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vagy egyszerien:

f(Z) = yr, amennyiben ]P’(yk])? =7) = glg})/{ ]P’(yl\)? = 7).

A fenti osztdlyozd a Bayes vagy maximum likelihood osztélyozo, amely
azt allitja, hogy az adott ¥ megfigyelés esetén legvalosziniibb osztaly lesz az
osztalyozo kimenete.

Ha a varhato értéket meghatarozo valodi eloszlasokat ismernénk, akkor
megtaldlhato a legjobb osztalyozo (klasszifikalo). Példaul (azonos kovarian-
ciaji) tobbdimenzios normalis eloszlasokat feltételezve kvadratikus (linearis)
dontési szabalyokat kapunk |[Thomas, 2000|, |Fazekas, 2000]. A gyakorlatban
azonban az eloszlas paramétereit altalaban még akkor is becsiilniink kell, ha
feltételeziink egy adott tipusu eloszlast.

Adatbanyaszati alkalmazasokban a normalis eloszlas feltételezése gyakran
egyaltalan nem reélis (gondoljunk a sok nominalis valtozora), s6t, legtobbszor
nincs elegendd hattérismeretiink ahhoz, hogy barmilyen eloszlast is feltételez-
hessiink. Ezért az adatbanyaszati modszerek nem élnek feltevésekkel az elosz-
lassal kapcsolatban.

Mivel a valodi eloszlasokat nem ismerjiik, a most latott maximum like-
lihood osztalyozas nem a gyakorlatban hasznalhat6 osztalyozo algoritmusok
egyike, hanem egy elméleti lehetGség, amelyet az elképzelhetd legjobb oszta-
lyozd modellnek tekintiink. A maximum likelihood osztalyozé leginkdbb azért
érdekes, mert néhény gyakorlatban is 1étez6 modellrsl bizonyithato, hogy meg-
felel6 feltételek mellett nem nyujt sokkal rosszabb teljesitményt, mint a maxi-
mum likelihood osztalyozas (lasd példaul a legkozelebbi szomszéd modszert).

4.2. k-legkozelebbi szomszéd modszer

A k-legkozelebbi szomszéd modszere osztélyozasra és regressziora egyarant
hasznalhatd. A k-legkozelebbi szomszéd modszere egy ,lusta” eljaras, amely
nem épit modellt. Alapelgondolasa, hogy a hasonlé objektumok hasonlé tulaj-
donsagokkal birnak. A hasonlosagot a 3.2. részben bemutatott tavolsagfiiggve-
nyek valamelyikével mérjiik. A tanul6 adatbazist teljes egészében taroljuk, és
amikor egy ismeretlen osztalyu 2’ objektumot kell klasszifikalnunk, akkor meg-
keressiik az 2’-hoz a tavolsagfiiggvény szerint legkozelebbi k& darab objektumot,
ezeket nevezziik az x’ szomszédainak, és az x’ objektumot abba a kategoriaba
soroljuk, amely a leggyakoribb a szomszédok kozott, tobbségi szavazast vég-
ziink. Ha példaul & = 5 és egy 2/-hoz talalt 6t legkozelebbi objektum koziil egy
tartozik az A osztalyba, harom a B-be, és egy a C-be, akkor /-t a B osztéalyba
sorolja az eljaras. Regresszio esetén a szomszédok osztalyértékeinek atlaga lesz
a kimenet.
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A k-legkozelebbi szomszéd egy modositasat sulyozott legkdzelebbi szomszéd
modszernek hivjak. Ekkor az osztalyozési feladatoknal a tobbségi szavazas
soran a k szomszéd minden tagjanak stlya az osztalyozand6 ponttol vett ta-
volsagatol fiigg: a tavolsagnak inverze vagy valamilyen csdkkend fliggvénye. Az
osztalyozand6 ponthoz kozel fekvs tanitopontoknak tehat nagyobb szavuk van
a végs6 osztaly meghatarozasaban, mint a tavolabb esé pontoknak. Ehhez ha-
sonldan egy regresszios feladat esetén az egyszerd atlag helyett szamolhatunk
silyozott atlagot is: minél kisebb egy adott szomszéd tavolsaga, annal nagyobb
stllyal szerepel a silyozott atlagban.

A modszer egyfajta lokalis stiriiségfiiggvény becsl eljarasnak is tekinthetd.
A k-legkozelebbi szomszéd a kdvetkezo regresszios fiiggvényt adja tetszéleges x

pontra:
~ 1
f@) =+ > v

yieNY (@)

ahol N,gy)(f) az & pont tanitohalmazbeli k-legkdzelebbi szomszédjainak cim-
kéibdl all6 halmazt jeldl. Osztalyozas esetén pedig:

(&) = yi, amennyiben freq(y,| N (z)) = max freq(y N(2)),
4

ahol freq(y|N,E,y)) az y osztalycimke gyakorisagat jeloli az N,gy)—ban.

~

Az f(Z) tulajdonképpen az f(Z) kozelitése. A kozelités két okbol kovetkezik:

1. regresszi6 esetén a varhato érték helyett a mintadtlagot hasznaltuk, osz-
talyozas esetén pedig a valdsziniiség helyett a relativ gyakorisagot,

2. az ¥ pontban vett feltétel helyett az ¥ kornyezetét vettiik.

Sok tanitopont esetében tetszGleges ponthoz kozel lesznek a szomszédai,
tovabbd az &tlag egyre stabilabb lesz, amennyiben k egyre nagyobb. Be le-
het latni, hogy P(X,Y)-ra tett enyhe feltételek mellett f(Z) — E[Y|X = i,
amennyiben m,k — oo és m/k — 0. Ezek szerint a k-legkdzelebbi szomszéd
modszere egy univerzalis approximéator. Amint lattuk, kell6képpen nagy tani-
toadatbazis esetén a legkozelebbi szomszéd moddszer regresszids valtozatanak
kimenete megkozelitSleg az elméleti regresszios gorbe. Az is belathato, hogy
a tanitohalmaz méretével a végtelenhez tartva, a legkozelebbi szomszéd mod-
szere osztalyozas soran legfeljebb kétszer annyi hibat kévet el, mint a maximum
likelihood osztalyozo, amelyet az elméletileg lehetséges legjobb osztalyozonak
tekintettiink |Devroye és tsa., 1996]. Azt gondolhatnank tehat, hogy nem is
érdemes tovabbi osztalyzokkal foglalkoznunk.

A gyakorlatban azonban nem &ll rendelkezésiinkre elegendGen sok tanito-
pont, magas dimenziészam mellett a konvergencia lassi. A moddszer tovabbi
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4.1. abra. Tanitopontok a sikon és a Voronoi tartomanyok.

problémaéival a 4.2.2. fejezetben foglalkozunk. Ha fel tudunk tenni az oszta-
lyozasra valamilyen strukturalis feltételt, példaul azt, hogy az osztilyokat egy
hipersik valasztja el (lasd 4.3. és 4.8. fejezeteket), akkor ezt kihasznalva a
gyakorlatban pontosabb modellt épithetiink, mint a k-legkdzelebbi szomszéd
modszere.

A legkdzelebbi szomszéd modszer abrazolasanal k = 1 esetén kedvelt eszkoz
a Voronoi diagramm. A feliiletet felosztjuk tartoméanyokra tgy, hogy minden
tartoméanyba egy tanitd pont essen és igaz legyen, hogy a tartomanyon beliili
barmely pont a tanitépontok koziil a tartomany tanitopontjahoz van a legkd-
zelebb. Egy ilyen felosztast lathatunk a 4.1 abran.

Az osztalyozashoz természetesen nem kell meghatarozni a tartomanyokat
és megnézni, hogy az osztalyozand6 pont melyik tartoméanyba tartozik. Egy-
szerien nézziikk végig a tanitopontokat és valasszuk ki a & darab leginkabb
hasonlot.

4.2.1. Dimenziéatok és a legkozelebbi szomszéd mdédszere

A legkozelebbi szomszéd modszer egy univerzalis approximator, tetszdéleges
osztalyozo fiiggvényt képes reprodukalni, csak elég tanitopont kell hozza. A
modszert lokédlis approximéatornak is szokas hivni, mert tetszdéleges pont osz-
talyértéket a (lokalis) kdrnyezetének tanitoértékeinek atlagaval helyettesiti. A
modszer jol miikddik alacsony dimenzioknél, de magas dimenzioknal konnyen
cs6d6t mondhat. Ez szorosan Gsszefiigg a 3.3.7. fejezetben targyalt dimenzio-
atokkal, a siirtiség csokkenésével.

Ahhoz, hogy a k legkozelebbi szomszéd jol miikddjon, tetszéleges pont kor-
nyezetében elegendd tanitopontnak kell lennie. TetszGleges & pont kornyezetén
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az T-t6l legfeljebb € tavolsdgra 1évé pontokat értjiik. Ez egydimenzios esetben
egy 2€ hosszu szakaszt, kétdimenzios esetben e sugart kort, haromdimenzios
esetben € sugara gémbot jelent. Ha azt szeretnénk, hogy a keresési térben a
tanitopontok striisége rogzitett legyen, akkor a tanitopontok szamanak expo-
nencialisan kell nénie a dimenzi6 novelésével. A gyakorlatban a tanitépontok
adottak, ami altalaban behatarolja a dimenziok és igy a figyelembe vehetd
attributumok szamat.

Ujabb kutatasok azt mutatjak, hogy a k-legkozelebbi szomszéd modszer
sokdimenzios adatokra torténd alkalmazasakor érdemes figyelembe venni a cso-
mosodas jelenségét [Symeonidis és tsa., 2010, Radovanovi¢, 2011], amelyet a
3.3.7. fezetben targyaltunk. A kutatas eredményei azt mutatjak, hogy ja-
vit az osztalyozas pontossigan, ha a tanitohalmazbeli objektumokat silyozzuk
aszerint, hogy hanyszor fordulnak el méas tanitohalmazbeli objektumok jo il-
letve rossz szomszédjaiként, egy-egy objektum silyanak meghatarozasara ezt
a sulyfiiggvényt javasoljak:

Wi (f) _ 6—hB(f,k;/)’

ahol ¥ € T (¥ egy tanitopont), k' a 3.3.7. fejezetben leirt BNy szamitasakor
figyelembe vett legkozelebbi szomszédok szama, hg(Z, k') pedig

BN (7) —
hp(E k) = BN (Z) — uBN, ’

OBN,

ahol p és 0 a BNy atlagat és szorasat jeloli.

A fenti silyozas szignifikinsan javit ugyan az osztalyozas pontossigéan, de
nem oldja meg azt az alapveté problémét, amely a sokdimenziés adatok ohatat-
lanul alacsony stirtiségébdl adodik. Az alacsony stiriiség nem jelenti azt, hogy
magas dimenziokban nem lehet jo osztalyozo fiiggvényt talalni, csak megkd-
tést kell tenniink az osztalyozo fliggvény tipusara vonatkozoan. Példaul, ha
azt feltételezziik, hogy az osztalyoz6 egy hipersikkal leirhato, akkor a dimen-
zi6k szaméanak novelésével csak linedrisan novekszik a sziikséges tanitopontok
szama, hiszen kétdimenzios esetben két pont hataroz meg egy egyenest, harom
dimenzional harom pont hataroz meg egy sikot, stb.

4.2.2. A legkozelebbi szomszéd érzékenysége

A legkozelebbi szomszéd mddszer hatranya, hogy érzékeny a fiiggetlen attribi-
tumokra. Ezt egy példan keresztiil szemléltetjiik. Feladatunk, hogy egy olyan
modellt talaljunk, amely képes eldonteni egy-egy diakrdl, hogy szorgalmas-e.
Az egyik attributum a gorgetett tanulmanyi atlag a masik a hajhossz. A 4.2
abra mutatja a tanité pontokat, cél a csillaggal jel6lt tanul6 osztalyozasa. Ha
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4.2. dbra. Fiiggetlen attributumok hatésa a legkdzelebbi szomszéd osztalyo-
zasra

csak a jegyéatlagot tekintjiik, akkor a szorgalmasak koézé soroljuk. Ha a tavolsag
megallapitdsanal a hajhosszt is figyelembe vessziik, akkor egy olyan hallgato
lesz hozza a legkdzelebb, akirsl tudjuk, hogy szorgalmatlan. S6t, ha euklide-
szi tavolsdgot hasznalunk és a fiiggetlen attribatum értékei joval nagyobbak a
fiiggs attributum értékeinél, akkor a fiiggetlen attribitum ,elnyomja” a fiiggd
attributumot.

Szamos megoldast javasolnak a fiiggetlen attribatum altal okozott hiba ki-
kiiszobolésére: (i) ha tehetjiik hasznaljunk t6bb tanité pontot; (ii) kérdezziik
meg az alkalmazdsi terilet szakértdjét, hogy a tavolsdg meghatarozasanal mely
attributumokat vegyiik szamitasba; vagy (iii) alkalmazzunk statisztikai tesz-
tet a fliggetlenség megallapitasara; (iv) amennyiben nincs sok attributumunk,
akkor meghatarozhatjuk az osztalyozas pontossigat az dsszes attributum rész-
halmaz esetén majd kivalaszthatjuk a legjobbat.

Sok attribiitum esetén az 6sszes attributumhalmaz kiprobalasa til sok id6t
és eréforrast kivan. Egy (v) mohd bovitd eljards (forwald selection) egyesével
bévitené a tesztelendd attributumhalmazt gy, hogy az a legjobb osztalyozast
adja. Ha az osztalyozas minGsége nem javul, akkor befejezziik a bovitést. Ez a
modszer kiselejtezné az X; és Xs binaris attribitumokat annal az osztalyozés-
nal, amelyben a magyarazandé attribitum értéke X; és X5 moduld kettével
vett Osszege és X1, Xy egymastol (és a magyarazando attributumtol is) teljesen
fiiggetlenek. Egy (vi) csokkentd mddszer (backward selection) a teljes attribu-
tumhalmazbdl indulna ki és minden lépésben egy attribiitumot dobna ki.

A legkdzelebbi szomszéd modszer érzékeny a mértékegységre is. Ez logikus,
hiszen a legkozelebbi szomszéd modszer érzékeny a tavolsag definicidjara, az
pedig nagyban fiigg az egyes attributumok mértékegységétsl. A problémat a
4.3 abra szemlélteti.
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4.3. abra. Mértékegység hatasa a legkozelebbi szomszéd osztalyozora

Az egyik attribatum jel6li egy ember hajhosszénak eltérését az atlagos haj-
hossztol, a masik attributum az adott ember jovedelmét jeloli dollarban. Az
elsé abran a hosszt méterben mérjiik a masodikban pedig labban. Az osztalyo-
zando (csillaggal jelolt) ponthoz egy teli van a legkdzelebb az elsG esetben, mig
a masodik esetben iires pont a legkozelebbi. A példa mutatja, hogy a legkd-
zelebbi szomszéd modszer nem skdlainvaridns, azaz egy attribitum értékének
konstanssal torténd szorzasa valtoztathat az osztalyozéas eredményén.

Az emlitett probléméak nem feltétleniil az osztalyozé hibai. A legkdzelebbi
szomszéd modszerben a tévolsagfiiggvény jatszik kdzponti szerepet. A helyes
tavolsagfiiggvény meghatarozasahoz valasszuk ki a fontos attribatumokat, nor-
malizaljuk, ha sziikséges, illetve fontossdguk alapjan stlyozzuk 6ket. Korabban
volt sz6 az objektumok stlyozasarol tavolsaguk szerint, illetve aszerint, hogy
hanyszor fordulnak el rossz szomszédként. Ne keverjiik ezt az attributumok
silyozasaval: az attribitumokat a tavolsagfiiggvény szamitasahoz silyozhat-
juk. Ha sziikséges, a kétféle silyozast egyszerre is alkalmazhatjuk.

4.2.3. Az osztalyozas felgyorsitasa

Egy 1j elem osztalyozasanal meg kell hataroznunk a k-legkozelebbi szomszédot.
Ez a teljes adatbazis egyszeri, linearis végigolvasasat jelenti. A mai szamito-
gépes architekturaknak kedvez ez a feladat. A tanitopontok gyakran elférnek
a memoridban és a modern processzorokban alkalmazott csGvezetékes feldol-
gozas (lasd 2.6. fejezet) nagyban gyorsitja a keresést. Talan ez az oka, hogy
teszteredmények szerint a futasidé tekintetében a kifinomultabb, bonyolultabb
modszerek is legfeljebb egy nagysagrendet vernek a linearis modszerre.

A T70-es évektdl egyre tobb iras sziiletett, amelynek témaja a linearis mod-
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szernél gyorsabb algoritmusok kidolgozasa. Az 1Gj modszerek &altalaban az
un. branch-and-bound technikat alkalmazzak, melynek sordn a tanité6 pon-
tok terét felosztjak és csak bizonyos részeket vizsgilnak a keresés soran. Az
el6feldolgozasi lépésben transzformaljak az adatbazist, melynek eredményeként
altalaban egy specialis adatstrukturaban taroljak a tanitépontokat. Amennyi-
ben a tanitas soran egyetlen numerikus attribitumot vesziink figyelembe és
eléfeldolgozési 1épésként sorba rendezziik az adatokat (O(mlogm) id6 alatt),
akkor a legkozelebbi szomszédok meghatarozasahoz O(logm) lépés elég. Fu-
tasi id6 szempontjabol azonos asszimptotikdval rendelkezé algoritmust adtak
két magyarazo valtozo esetében is [Aurenhammer, 1991].

T6bb magyarazo attribitum esetén (nagyobb dimenzioknal) a legismertebb
modszer KD-fakat hasznal |Bentley, 1975]. Az algoritmus az el6feldolgozas so-
ran a teret hipertéglatestekre osztja, egyes téglatesteket pedig tovabbi tégla-
testekre. A hipertéglatestek oldalai parhuzamosak egymassal és a tengelyekkel
és egy téglatest kettéosztasa mindig egy az oldalfallal parhuzamos sik mentén
valo kettéosztéast jelent. Egy téglatestet nem oszt tovibb, ha a téglatestben
talalhaté pontok szama adott korlat alatt van.

A KD-fa binéris és minden csomo6pontjanak megfelel egy hipertéglatest. A
levelekhez hozz& vannak rendelve azok a tanitopontok, amelyek a levél altal
meghatarozott téglatesbe esnek. TetszGleges csomopont gyermekeihez tartozo
hipertéglatest a csomoponthoz tartozo hipertéglatest kettéosztasabol jott létre.
A 4.4 4bran néhéany tanitopont felosztasa lathato és a felosztéashoz tartozd KD-
fa. Felhivjuk a figyelmet, hogy a téglatestek altal kijel6lt terek nem osztalyozasi
tartomanyoknak felelnek meg.

Osztalyozasnal nem csak azokat a tanitopontokat veszi figyelembe, ame-
lyek abban a téglatestben vannak, amelyet az osztalyozando6 pont kijelol. Az
osztalyozas menete a kovetkezo:

1. A fa cstcsabdl kiindulva jussunk el addig a levélig, amely téglatestje
tartalmazza az osztalyozand6 pontot.

2. Hatarozzuk meg a legkézelebbi pontot (az el6z6 1épésben talélt téglatest
pontjai koziil).

3. Amennyiben a legkozelebbi pont kdzelebb van, mint barmelyik oldalfal
— masképp fogalmazva, az osztalyozando pontbol a legkozelebbi ponttol
vett tavolsaggal rajzolt hipergémb nem metsz oldalfalat — akkor leél-
lunk. Ellenkezd esetben meg kell vizsgalni azt a hipertéglatestet (illet6leg
azon hipertéglatesteket), amely(ek) fala kézelebb van, mint a 2. lépés-
ben talalt legkozelebbi pont. Ez a téglatest (ezen téglatestek) ugyanis
tartalmazhat(nak) olyan pontot, amely kizelebb van, mint az eddig ta-
lalt legkozelebbi pont.
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L L (5, 4) O O (9, 6)

4.4. dbra. Tartomanyok meghatarozasa KD-fa épitésénél (bal oldali abra) és
a KD-fa (jobb oldali abra). El6szor a vizszintes tengelyt vagtuk ketté a (7,2)
koordinataju ponton athalado fallal, majd a fiiggsleges (Y) tengelyt vagtuk
az (5,4) és (9,6) koordinataju pontokon keresztiil halado falakkal, stb. Forras:
wikipedia.org

Az utolso 1épésben vizsgalandé téglatestek nem biztos, hogy az osztalyozando
pont altal kijelolt téglatest szomszédai a KD-faban. Vegyiik észre, hogy az
egyszerti konstrukcio kovetkeztében (értsd: oldalfalak parhuzamosak a tenge-
lyekkel) nagyon gyorsan el tudjuk donteni, hogy egy adott téglatestnek lehet-e
olyan pontja, amely egy adott ponttol, adott tavolsagnal kézelebb van.

A KD-fa épitésénél két célt tartunk szem el6tt:

1. A fa kiegyensilyozott legyen, abban a tekintetben, hogy minden téglatest
nagyjabol ugyanannyi tanitopontot tartalmazzon. Ha ki tudunk zarni
egy téglatestet a vizsgalatbol, akkor ezzel sok pontot szeretnénk kizérni.

2. A hipertéglalapok legyenek kockdk. Ekkor ugyanis nem fordulhat elg,
hogy az osztalyozandd pont altal kijelolt téglatesttel nem érintkezG tég-
latest tartalmazza a legkozelebbi szomszédot. Az elnyujtott téglatestek
nem kedveznek az algoritmusnak.

Habar a mésodik elvardsnak nem biztos, hogy eleget tesz az alabbi mod-
szer, mégis a gyakorlatban jo eredményt ad. Ki kell jel6lni az 1j fal tengelyét,
majd meg kell hatarozni a helyét. A tengely kijeloléséhez nézziik meg mekkora
a szOras az egyes tengelyekre nézve. Legyen a fal a legnagyobb szorast ered-
ményez§ tengelyre merGleges. A fal helyét pedig a medidn hatarozza meg, igy
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4.5. 4bra. Példa linearisan szeparalhat6 osztalyokra

a pontok egyik fele az egyik téglatestbe a masik fele a masik téglatestbe fog
keriilni.

A KD-fanal vannak ujabb adatstrukturak, ezek koziil a legismertebbek a
Metric tree (Ball tree) [Omohundro, 1989, Uhlmann, 1991| és a Cover Tree
[Beygelzimer és tsa., 2006]. Ugyanakkor Kibriya és Frank (2007) valodi és ge-
neralt adatbéazisokon végzett kisérletek eredményei alapjan azt allitjak, hogy
ezek az 1) modszerek nem mutatnak szamottevs javulast a KD-fahoz képest.

4.3. Linearisan szeparalhatd osztalyok

Két osztaly linearisan szeparalhato, ha egy hipersik segitségével el tudjuk kii-
16niteni a két osztaly pontjait. Amennyiben a pontok n dimenziosak, akkor
n — 1 dimenziés hipersikot kell meghataroznunk. Egy & pont osztalyozésahoz
az

fo(@) =wixy +woxs + ... Fwpx, + 0, T = (21,...,2,). (4.3)

fiiggvényt hivjuk segitségiil. Ha fo(Z) > 0, akkor az Z-t az els6 osztalyba
soroljuk, egyébként a masodikba.

Az osztalyozd algoritmus tanulési fazisa a w stlyok meghatarozésabol all.
Uj elemek osztalyozasahoz meghatarozzuk az 4j elem attribttumainak w érté-
kekkel torténd sulyozott Osszegét. Ha az Gsszeg nagyobb nulla, akkor az els6
osztalyba tartozik, ellenkezs esetben a mésodikba.? Lineéarisan szeparalhato
osztalyokra lathatunk példat a 4.5 abran. Lathato, hogy adott tanitohalmaz-
hoz tobb szeparald hipersik is 1étezik.

2Lathato, hogy ez az eljaras ebben a formaban két osztalyos (bindris) osztalyozasi felada-
tokra alkalmazhato, a késGbbiekben (4.13.1. fejezet) foglalkozunk azzal, mit tehetiink, ha
ezt a modellt szeretnénk tébbosztilyos osztalyozasi feladatokra alkalmazni.
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Mennyire erds az a megkotés, hogy az osztalyok linearisan szeparalhatok le-
gyenek? Uj attributumok bevezetésével, amelyek az eredeti attributumok nem-
linearis transzformaltjai olyan térbe keriilhetiink, amelyben mar lehet linearis
szeparalast végezni. Kérdés azonban, hogy ehhez az eredeti attribitumainkat
konkrétan hogyan transzformaljuk egy adott feladat estetében?

Tekintsiik azt az esetet, hogy minden attribtitum binéris, azaz 0 és 1 ér-
tékeket vehet fel. Miként a 4.6 abra mutatja, az AND, OR, NOT fiiggvények
linearisan szeparalhato osztalyokat hoznak létre.

AND NOT XOR

N
N
N
h N
O N °
N N
P—S S
N N
N N
N N

4.6. 4bra. AND, OR, NOT logikai fiiggvények tanulasa, XOR fiiggvény

Sajnos ugyanez nem mondhato6 el az XOR fiiggvényre. Tehat mar egy ilyen
egyszerd logikai fiiggvényt, mint az XOR, sem tud megtanulni egy linearis osz-
talyozd. A neuralis halozatoknal vissza fogunk térni az XOR kérdéséhez. Latni
fogjuk, hogy a neuralis halozatok mar tetszéleges logikai fiiggvényt képesek
megtanulni.

A perceptron és a Winnow modszereket fogjuk elGszor szemiigyre venni.
Ezek kezdetben konstans® értékeket tartalmazo silyvektorbol kiindulnak ki, és
a tanitopontok hatésara a sulyvektort addig modositjék, amig minden pontot
jol szeparal a sulyvektor. A modszerek elénye, hogy jol hasznalhaté online
kornyezetben is, ahol néha 1ij tanitopont érkezik, amely hatasara modositanunk
kell a sulyvektort.

Ismertetjiik még a Rocchio-eljarast, amely szintén linearis szeparalast hajt
végre annak ellenére, hogy nem allit el6 szeparalod hipersikot. Végiil elmélye-
diink a logisztikus regreszio rejtelmeiben. A logisztikus regresszional és az SVM
osztalyozénal fog felmeriilni az a kérdés, hogy a tobb lehetséges szeparédld hi-
persik koziil melyik valasztja el a legjobban a két osztalyt, melyik az a hipersik,
amelytdl legtavolabb vannak a pontok.

3perceptronnal nulla, Winnownal egy
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4.3.1. Perceptron tanulasi szabaly

A kovetkezSkben feltételezziik, hogy az Gsszes attribitum valés.® Az attriba-
tumok szamat az eddigiekhez hasonléan n-nel jelélve, a hipersik dimenzioja n
lesz, ugyanis felvesziink egy extra attributumot, melynek értéke minden pont-
nal konstans 1 lesz. Ezt az extra attribitumot az angol irodalomban bias-nak
hivnak. Igy az osztalyozashoz hasznalt (4.3) egyenletet

fo(Z) = wozo + w1y + Wokg + ...+ Wyx, = T W (4.4)
alakban irhatjuk, ahol zy = 1, igy wy a korabbi formalizmusbeli b-t helyettesiti,
W = (wg, wy, ..., wy,), a vektorokat egyetlen oszlopbdl all6 matrixnak tekintjiik,
a T fels6index pedig a matrix transzponéalat jeldli.

A perceptron algoritmus pszeudokodja alabb olvashato, az attekinthetGbb
leiras érdekében hasznaljuk a W = (wo, w, ..., w,) jelolést.

Algoritmus Perceptron tanulasi szabdly

Require: 7 : tanitopontok halmaza

i = {00, . :::.,0)
while van rosszul osztalyozott t € 7 do
for all minden t <7 do
if £ rosszul van osztalyozva then
if £ az elsé osztalyba tartozik then
W=D+t
else
@ =w—1
end if
end if
end for
end while

Kezdetben az 0sszes wy, wy, ..., w, suly értéke 0. Az algoritmus egyenként
végighalad a tanitopontokon, akar tobbszor is, ameddig van rosszul osztalyo-
zott tanitopont. Amennyiben ekézben rosszul osztalyozott ponttal taldlkozunk,
ugy modositjuk a hipersikot, hogy a rosszul osztalyozott tanité pont kozelebb
keriil hozza, s6t akar at is keriilhet a sik masik oldalara. Ha egy ¢ tanitopont
a valosagban az elsé osztalyba tartozik, de az aktudlis silyok alapjan az al-
goritmus rosszul osztalyozza, azaz fy(t) < 0, akkor a  stlyvektort @ + t-re
valtoztatjuk. Ennek hatasara fo(f), azaz a t az attributumértékeinek (4.4) sze-
rinti stlyozott sszege, S wit-r6l S (w; + t;)ti-re valtozik. Az fo(t) 4j értéke

1A Perceptron algoritmus eredetileg binaris, 0 illetve 1 értékii attribatumokra vezették
be.
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biztosan nem kisebb, mint a régi, hiszen f{¥)(£) = 3> (w;+t;)t; = S (wit;4+12) =
férégi) (t) + 3" t2. Hasonloképpen, ha egy rosszul osztalyozott tanitopont a md-
sodik osztalyba tartozik, szintén tigy modositjuk a silyokat, hogy a helyteleniil
osztalyozott pont vagy atkeriiljon a hipersik taloldalara vagy legalabb kozelebb
keriiljon a hipersikhoz.

A hipersik modositasai egymasnak ellentétesek lehetnek (olyan, mintha a
tanitopontoktol jobbrol és balrol kapna a pofonokat), de szerencsére biztosak
lehetiink benne, hogy a sok modositasnak el6bb-utobb vége lesz:

4.3.1. Lemma Perceptron tanuldsi algoritmus véges lépesen beliil ledll, ha az
osztalyok linedrisan szepardlhatok.

Héatrany, hogy ha a tanité pontok nem szeparalhatoak linearisan, akkor az
algoritmus nem all le. A gyakorlatban ezért egy maximalis iteracids szamot
adnak meg, amelynek elérésekor sikertelen {izenettel leall az algoritmus.

Gyakran az eddig ismertetett Percepton-algoritmus egy modositott valtoza-
tat hasznaljak: @ = @+1 illetve @ = w0 — ¢ helyett @ = @+ et illetve & = @ —el’
lépésekben modositjak a @ = (wp, wy, ..., w,) sulyvektort [Tan és tsa., 2005],
ahol € az adatbanyasz felhasznalo altal valasztott, altalaban kicsi szam (pl.
€ = 0.01). Az et tanuldsi ratdnak hivjak. Megjegyezziik tovabba, hogy a Per-
ceptron algoritmus modositott valtozata hasznilhato a linearis regressziohoz,
lasd 4.3.4. fejezetet.

4.3.2. Winnow modszer

Winnow modszerét akkor alkalmazhatjuk, ha az objektumok minden attribu-
tuma binaris. Az eltérés a perceptron tanulastol annyi csak, hogy (i) kezdetben
a wy, ..., w, sulyok értéke nem 0, hanem 1 és (ii) a rossz osztalyozas esetén a
silyvektorhoz nem hozzaadjuk a tanitopont vektorat, hanem a sulyvektor bi-
zonyos elemeit megszorozzuk vagy eloszjuk o > 1 konstanssal, attol fliggéen,
hogy a tanitopont melyik osztalyba tartozik. Az osztalyozo akkor sorol egy ¥
pontot az elsé osztalyba, ha

W11 + WaZo + ... + WrTy > @,

ahol © elére megadott konstans. A szorzast vagy osztast azon elemekre végez-
ziik, amelyre a tanitopont vektora egyest tartalmaz. Ha egy méasodik osztalyba
tartozo & = (x1, ..., z,,) tanitopontot tévesen az els osztalyba soroltunk, a fenti
képlet tul nagy eredményt adott, tehat ekkor a-val osztjuk a megfeleld silyokat.
Ellenkez6 hiba esetén értelemszertien a-val szorozzuk a megfelels stulyokat.
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Bevezetve az X bias valtozot, amelynek értéke minden objektumra kons-
tans x¢o = 1, most is formalizalhatjuk © = —wy mellett az osztilyozasi fligg-
vényt ugy, hogy akkor sorolunk egy ¥ = (z1,...,2,) objektumot az els6 osz-
talyba, ha

WoTo + WLy + Walo + ... + w,x, > 0.

[lyen formalizmus mellett konnyen lathatd, hogy nem feltétleniil sziikséges a
O = —wy értékét elére megadnunk, hanem a wy silyt is tanulhatjuk a tobbi
wy, ..., w, sullyal egyiitt.

Mivel a pozitiv és a kezdeti stilyvektor minden eleme egy, ezért a sulyvek-
tor minden eleme mindig pozitiv marad. Vannak azonban alkalmazasok, ahol
negativ silyokat is meg kell engedni. Ekkor a kiegyensilyozott Winnow (balan-
ced Winnow) modszert alkalmazhatjuk, ahol két stlyvektort modositunk (™,
wWT). Az osztélyozéshoz a Wt — @~ vektort hasznaljuk. A rossz osztélyozés
esetén a wr-t ugyanugy modositjuk, mint a Winnow alapverzidjanal, a w~-t
ellenkezdképpen: amikor w;™ egy elemét szorozzuk a-val, akkor a w; megfelels
elemét osztjuk vele.

4.3.3. Rocchio-eljaras

A Rocchio-eljdards klasszikus modszernek szamit az informacio-visszakeresés te-
riiletén. Osztalyozasi feladatra elgsz6r Hull adaptalta (1994), és azota is sok
kutatas foglalkozott vele, lasd pl. [Sebastiani, 2002|. Az eljaras feltételezi,
hogy minden attribitum valés tipusi. Minden c osztalyhoz megalkotunk egy
prototipusvektort, amit a c osztalyba tartoz6 tanitopontok atlagaként szami-
tunk ki (centroid), és ehhez hasonlitjuk az ismeretlen osztalyba tartozo (vagy
tesztelésre hasznalt) objektum vektorat. Az osztélyozandd objektum és egy
kategoria prototipusvektoranak tavolsagat koszinusz- vagy mas tavolsagmér-
tékkel szamolhatjuk.

A modszernek kicsiny a szamitasigénye, ezért a tanulds nagyon gyors. Hat-
ranya viszont, hogy rossz eredményt ad, ha az egy osztalyba tartozé pontok
nem jellemezhetsk egy vektorral (pl. amdba alapt osztalyok, vagy az objektu-
mok két, egymastol jol elkiiloniils csoportja tartozik egyazon osztalyhoz). Ezt
szemlélteti a 4.7 dbra. Az iires korok az elss, a feketével toltott korok a ma-
sodik osztalyba tartoznak. Az iires korok osztalyanak prototipusvektora tavol
esik a tanitopontok kozt ténylegesen szereplé iires koroktsl. Ezért az 2-szel
jelolt osztalyozandd pontot a Rocchio az iires korck osztalyba sorolna a teli
korok osztalya helyett.

A moédszer hatékonysaga lényegesen javithatd, ha a prototipusvektorok
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4.7. abra. Példa a Rocchio rossz osztalyozasara

megalkotasanal a negativ tanuldoadatokat® is figyelembe vessziik. Ekkor a

> - |T\ - P (4.5)

t;€Te t;€T\Te

\T!

képlettel szamithato a c osztaly prototipusvektora. A képletben 7. a c osztalyba
tartozo tanitopéldékat jeloli, w és v pedig az adatbanyasz felhasznélo altal va-
lasztott paraméterek.® Ha a masodik tagban nem az Gsszes negativ tanulo-
pontok, hanem csak a majdnem pozitiv tanulépontok atlagat vessziik — ezek
ugyanis azok, amelyektdl a legnehezebb megkiilonboztetni a pozitiv tanuldada-
tokat, akkor tovabbi lényeges hatékonysagi javulas érhetd el [Schapire és tsa., 1998,
Wiener és tsa., 1995].

4.3.4. Linearis regresszio

A linearis regresszié szamos adatbanyaszati modszer alapja. A linearis reg-
resszio abban az esetben hasznalhat6, ha minden attributum valés tipusi, be-
leértve a magyarazando attribitumot (osztalyvaltozot) is.

Feltételezziik, hogy az X, ..., X,, magyaraz6 valtozok és a magyarazando
Y valtozé kozott linearis kapcesolat all fenn. Ugy tekintjiik tehat, hogy egy

SEbben a kontextusban negativ tanulépontoknak a tanitéhalmaz c-t6l kiilénbdzs osz-
talyba tartoz6 objektumait tekintjiik, pozitivnak pedig a c osztalyba tartozo tanitopontokat.

6 A pontok centroidjaként szamolt prototipusvektort a w = 1, v = 0 paraméterek mellett
kapjuk meg.
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¥ = (x1, ..., x,) objektumhoz tartoz6 magyarazott valtozo y-nal jelolt értéke a

n
Yy =wo+ E TjW;
j=1

osszefliggéssel becsiilhets, ahol i az y becslését jeloli. Ha a korabbiakhoz ha-
sonldan felvesziink egy extra valtozot, Xo-t, melynek értéke minden pontra
xg = 1, akkor a vektoros felirast hasznalva tovabb egyszertsithetjiik a képletet:

j=7"d,

ahol a T fels6index az ¥ oszlopvektor transzponéalasat jeloli. A w oszlopvek-
tort kell meghataroznunk gy, hogy adott tanitopontok mellett négyzetes hi-
badsszeg minimalis legyen. Ahogy korabban emlitettiik, az adatbazis i-dik
tanitopontjat (pontosabban annak magyarazo attribitumainak értékeibdl allo
vektort) #'-vel, az i-dik tanitoponthoz tartoz6 magyardzand6 véltoto értékét
y'-vel jeloljiik. A minimalizalandé négyzetes hibadsszeget tehat igy irhatjuk

fel:
[T]

E@|T) =) (y — (&))",
i=1

Adott tanitohalmaz esetén E a @ fiiggvénye. Az E(w|T) fiiggvény a w-ban
négyzetes, igy minimuma mindig létezik és egyértelmi. Amennyiben a tanito-
pontokat egy |7 | x n-es X matrixszal abrazoljuk (egy tanitopontnak a matrix
egy sora felel meg), a magyarazando valtozo tanitopontokhoz tartozo értékeit
pedig az i oszlopvektorral jeloljiik, akkor a fenti fiiggvényt atirhatjuk maéas for-
maba:

E(w|T) = (¢ — Xw)" (§ — Xat)
Ennek w szerinti derivaltja:
—2X T+ 2X T X

Ha a derivaltat egyenlévé tessziik nullaval, akkor egyszertisités utan a kovet-
kez6hoz jutunk:
XT(if — Xav) = 0

amelybdl nemszingularitast feltételezve kapjuk, hogy
o = (XTX)'xTy,
azaz W = X1, ahol a XT az X) matrix Moore-Penrose-féle pszeudoinverzét

jeloli.
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A gyakorlatban a matix invertdlasa nagy matrixok esetén nem mindig cél-
szert, mert tul sok ideig tarthat, ezért a w stilyok meghatarozisahoz a Percept-
ron algoritmus egy véltozatat szoktak hasznélni. Ekkor az iterativ algoritmus-
ban a w-t az nem eredeti @ = & + ¢ illetve @ = @ — t 1épésekben modositjak,
hanem a

W =10+ e(y — T

lépésben, ahol ¢ egy tanitopont, azaz a T tanitéadatbazis egy objektuma, y'
a (numerikus) magyarazando véltozo értéke a t objektum esetén, t74 a ma-
gyarazo valtozo aktualis W = (wp, wy, ..., w,) stulyok altal becsiilt értéke, € a
tanulasi egytitthato. A regresszid esetében a magyarazott valtozo folytonos,
igy az algoritmusban nem &gazunk el aszerint, hogy elsé osztalybeli pontot
soroltunk-e a masodik osztélyba, vagy forditva, hanem egyszertien a fenti kép-
letet hasznéljuk, amikor a magyarazott valtoz6 az aktualisan becsiilt értéke kii-
16nbozik annak valos értékétsl, yi-t6l. Az w-vel valo szorzasnak koszonhetden,
mivel @ komponensei pozitivak és negativak is lehetnek, épp a jo iranyba moz-
ditjuk el a hipersikot.

Vegyiik észre, hogy az el6bbi algoritmus valojaban az E(w|T) egy lokalis
optimumat keresi adott 7 tanitoadatbézis mellett. Mivel az E(w|T) hiba-
fliggvény konvex és optimuma egyértelmii, azaz egyetlen lokalis optimummal
rendelkezik, amely egyben a globalis optimum is, ezért az algoritmus megfe-
lelGen megvalasztott iteracidoszam és e mellett a hibafiiggvény optimumahoz
tartoz6 wy, wy, ..., w, silyokat talalja meg jo kozelitéssel.

Linearis regressziora visszavezethetd szamos nemlineéris kapcsolat is. Pél-
daul az y = ax} alakt 6sszefiiggés esetén y linearisan fiigg 23-t6l. Elsfeldolgozasi
lépésként tehat z1-t a b-dik hatvanyra emeljiik, azaz az adatbézis Gsszes ob-
jektuma esetében lecseréljiik x; értékét z8-re és ezt kovetSen hasznilhatjuk a
linearis regessziot.

4.3.5. Logisztikus regresszio

Ha a linearis regressziot osztalyozasra akarjuk hasznalni (de a magyarazo val-
tozok tovabbra is valos szamok), akkor az egyes osztalyoknak egy-egy valos
szamot kell megfeleltetniink. Binaris osztalyozasnél a 0-t és az 1-t szokas hasz-
nalni. Ezzel azonban nem oldottuk meg a problémét. A linearis regresszio egy
tanitopont osztalyozasnal egy szamot fog elGallitani és a hibat a tanitopont
ett6l a szamtol vett kiilonbségével definialja. Tehat egyes tipusu tanitopont
esetén ugyanakkora lesz a hiba 0 és 2 kimenetek esetén, ami nem tul jo.

Egy ¥ oszlopvektorral leirt pont osztalyanak felismerésénél meg kell haté-
roznunk az 77w értéket. Amennyiben ez nagyobb, mint 0.5, akkor az 1-eshez
tartozo osztaly a felismerés eredménye, ellenkez6 esetben pedig a 0-hoz tar-
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tozo osztaly. Az egyszertiség kedvéért jeloljiik az #7@ — 0.5 értéket y-nal. A
jelolés tovabbi egyszeriisitése érdekében, a korabbiakhoz hasonléan most is ve-
zessiink be egy X extra attributumot, amelynek értéke az 6sszes adatbazisbeli
objektumra zy = 1, igy wo = —0.5 mellett az 7w szorzatot jeldljiik 7-nal.

Az a fliggvény, amely nullanal kisebb értékekre 0-at ad, nagyobbakra pedig
1-et, eléggé hasonlit az eldjel (szignum) fiiggvényre. Ha megengedjiik, hogy
értelmetlen eredményt kapjunk 7 = 0 esetében — amelyet értelmezhetiink ugy,
hogy az osztalyozd nem képes dénteni —, akkor az osztalyozé altal elGrejelzett
osztalyt megkaphatjuk az R

1+ sgn(y) (4.6)
2
kiszamitasaval.

Ha igy definidljuk a kimenetet, akkor a hiba definicioja is megvaltozott
és az el6z6 fejezetben latott linearis regresszid nem hasznélhatéo a w vektor
meghatarozasahoz. Kérdés, hogy tudunk-e arnyaltabb kimenetet adni, mint
pusztén egy osztalyindikator (nulla vagy egy)?

Minél kozelebb vagyunk az osztalyok hatarahoz, annal bizonytalanabbak
vagyunk a dontést illetGen. Tehét természetes, hogy az osztalyok elérejelzése
helyett az osztaly el6fordulasanak esélyét” becsiiljiik. Ehhez csak annyit kell
tenniink, hogy a 4.6 fiiggvényt ,lesimitjuk”, azaz egy olyan f(¥) fiiggvénnyel
helyettesitjiik, amely

1. értéke 1-hez kozelit, ha ¥ tart végtelenhez,

2. értéke 0-hoz kozelit, ha y tart minusz végtelenhez,

f(0) = 0.5,

szimmetrikus nullara nézve, tehat f(y) + f(—y) = 1 = 2f(0),

ook W

differencialhat6 minden pontban és

6. monoton novekva.

Az ilyen fliggvényeket nevezziik szigmoid fiiggvényeknek.
Sok fiiggvény teljesiti a fenti elvarasokat. Konnyt belatni, hogy az

fo@) =1/(1+a"?)
fiiggvények minden a > 1 esetében megfelelnek az elvarasoknak. Amennyiben
a = e, akkor az un. logisztikus fligguényt kapjuk
1
14e ¥’

£.@) =B(Y =1]X) = (4.7)

"Szandékosan nem hasznaljuk a valoszintiség szot, mert nem matematikai értelemben vett
valészintiségrél van szo.
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4.8. dbra. Az eltolt elGjelfiiggvény és néhany ,simitasa”

A logisztikus fiiggvény inverzét, In(1%), logit fiigguénynek hivjuk. A logiszti-
kus fiiggvény szépsége, hogy a derivaltja f(7)(1— f(¥)), amely a mi esetiinkben
P(Y = 1|X)P(Y = 0|X)-el egyezik meg.

A fenti feltételeket tovabbi fliggvények is teljesitik. Valészintiségi valto-
z0k eloszlasfiiggvénye is nullabol indul minusz végtelenben és egyhez tart a
végtelenben. A harmadik és negyedik feltétel (f(0) = 0.5, f(¥) + f(—7)) meg-
kivanja, hogy a siirtiségfiiggvény szimmetrikus legyen, azaz az f'(z) = f'(—x)
teljesiiljon minden x valés szamra. A nulla varhaté értéki normaélis eloszlas
eloszlasfiiggvénye megfelel a feltételeknek.

A (4.6) szerinti "szogletes" elGjelfiiggvény "simitott" valtozatat, a 1/(1 +
a™Y) tipusu fiiggvényeket kiilonboz6 a-kra és a normalis eloszlas eloszlasfiigg-
vényét a 4.8 abra mutatja.

Ezzel el is jutottunk a logisztikus regresszio feladatdhoz. Szemben a linearis
regresszioval, linearis kapcsolat nem az X ésa magyarazado Y valtozok kozott

BO=IX) ) 6 7740 kozdtt, tehat

van, hanem ln(l,p(y:uX)

> 1
e—T W

1+

124

10



konstans

nemlinearitas

szumma

4.9. abra. Logisztikus regresszié sémaja

PY=0X=2)=1-PY =1X=27) = (4.9)
A kovetkezGkben azzal foglalkozunk, hogyan hatarozzuk meg a w azon értéket,
amelyik a legkisebb hibat adja, @ ilyen értékét jeloljiik w*-gal.

Sajnos a w* meghatarozasara nincs olyan szép zart képlet, mint ahogy a
linearis regresszio esetében volt. Iterativ, kozelité modszert hasznélhatunk,
amely gradiensképzésen alapul. A hiba minimalizalasa helyett a feltételes va-
l6szintiségeket maximalizaljuk:

Tl
w* argmawaln]P’(Y —JI|X = &, ).

=1

A fenti képletben a regresszios fiiggvény a szokasos P(Y = y’|)z = 7') helyett
P(Y = ¢/|X = &, ), hiszen @ most nem mint konstans szerepel, hanem
mint valtozo: azon -t keressiik, amelyre S InP(Y = | X = 7) értéke
maximalis (lasd még a 4.8. és 4.9. egyenlGségeket).

Felhasznalva, hogy az y csak nulla vagy egy értéket vehet fel, a maximélando
fliggvényt atirhatjuk:

7]
(@) =Y (' InP(Y = 11X =& @) + (1 -y ) mP(Y = 0|X = & ', 0))).

=1

Az iterativ algoritmus sorén kiindulunk valamilyen szabadon megvalasztott
@ vektorbol, majd a k-adik lépésben a w*~V vektorhoz hozzaadjuk a &6(;’)

vektor A-szorosat, igy megkapjuk a @W®*) vektort. A X egy el6re megadott
konstans, amelynek értékét tipikusan kicsire, példaul 0.01-re, szoktak allitani.
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A 52(5) vektor a ‘ZEZ) parcialis derivaltakbol all:
- 7]
ol(w) if, i G o

ahol P(Y = 1|X = 7, ) a logisztikus regresszio altal adott becslés (ldsd 4.8.
egyenldséget). Az yt — P(Y = 1|X = &, @) tag a hib4t jelenti, amely meg van
szorozva egy nagysag jellegii tényezével: az xé érték adja meg a becslésben a
w; szerepének nagysagat.

Az [(w) konkav ezért a gradiens modszer a globélis maximumhoz fog kon-
vergalni. A gyakorlat azt mutatja, hogy a konvergencia igen gyors, a w; értékek
néhany iteracio utan méar alig-alig valtoznak.

A linearis regressziorél szolo korabbi fejezetben emlitettiik, hogy a linearis
regressziohoz tartozo w silyvektort a Perceptron algoritmus modositott val-
tozataval is kiszamolhatjuk. Vegyiik észre, hogy ha a most emitett gradiens
modszert alkalmazzuk az optimalis W sulyvektor megtalalasara, minimalis kii-
16nbségtdl eltekintve ugyanarra az algoritmusra jutunk, mint linearis regresszio
esetén. Ez a minimalis kiilonbség abban &ll, hogy mig a Perceptron algorit-
mus modositott valtozata egyesével tekinti a tanitoadatbazis pontjait (illetve
a magyarazott valtozo aktualis w vektor melletti becslésekor elkGvetett hibat),
addig a fenti eljardsban a gradiens szamitasakor az Osszes tanitopontot tekint-
jiik (Osszesitett hibaval dolgozunk).

Logisztikus regresszié altalanos osztalyozasnal, one-versus-all tech-
nika

Az eddigiekben binéaris osztalyozassal foglalkoztunk. Mi a teendd, ha a magya-
razandé attributum diszkrét és k£ > 2 féle kiilonboz6 értéket vehet fel?

A tobbvalaszi logisztikus regresszio (multiresponse /multinomial logistic reg-
ression) k darab osztély esetén k-szor alkalmazza a logisztikus regressziot. Veszi
az elsd osztalyt és a tobbit egy kalap ala vonva végrehajt egy logisztikus reg-
ressziot, mely ad egy valoszintiséget.® Ezutan a masodik osztalyt emeli ki és az
Osszes tobbi osztalyt vonja egy kalap ala. Igy az Osszes osztayhoz meg tud ha-
tarozni egy valoszintiséget (bizonyossagot), mintha csak egy tagsagi fliggvényt
probalna meghatarozni.

Uj objektum osztalyozasanal az osztalyzo arra az osztalyra teszi le a voksat,
amelyik a legnagyobb valoszintiséget kapta. Ha csak a felismert (elérejelzett)

8Egy adott osztaly valészintisége alatt ebben a fejezetben egy folytonos szamot értiink,
amely annal nagyobb, minél nagyobb a bizonyossagunk afelsl, hogy egy adott objektum az
adott osztalyba tartozik.
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osztaly érdekel minket és a kapott valoszintiségre nem vagyunk kivancsiak, ak-
kor az 1j objektum osztélyozasa soran nem sziikséges a logisztikus fiiggvény al-
kalmazasa, mivel a logisztikus fiiggvény monoton noévekves. Ezt az eljarast one-
versus-all technikdnak hivjak az angol irodalomban [Rifkin és Klautau, 2004].
A one-versus-all eljaras nem csak logisztikus regresszio6 esetén alkalmazhato: se-
gitségével tobbosztalyos osztalyozasi feladatokat oldhatunk meg barmely olyan
binéris osztalyoz6 algoritmussal, amely képes arra, hogy az egyik illetve ma-
sik osztalyba tartozas bizonyossagat jellemzd folytonos kimenetet adjon. A
4.13.1. fejezetben tovabbi lehet&ségeket is fogunk latni arra, hogyan vezet-
hetiink vissza a tobbosztéalyos osztélyozasi feladatokat kétosztéalyos (binaris)
osztalyozasi feladatokra.

A one-versus-all technika logisztikus regressziora torténé alkalmazasakor
a kapott "valoszintiségek" Osszege nem feltétleniil egy, mivel az osztalyozok
fliggetlenek. Ezen a kovetkezGképpen segithetiink: a fenti modszer helyett
csak k — 1 darab @' vektort allitsunk el tigy, hogy minden £ =1,... k — 1-re

_:ET@Z
P(Y = (X =7) = .
=4 Ty Sy e
valamint 1
P(Y = k| X = )

T e
A gradiens modszernél alkalmazott vektor — amely A-szoroséit hozza kell adni
az aktualis W, 1 < ¢ < k — 1 vektorhoz — a kovetkezs komponensekbdl all:

TG i ) BN LA _ L
( St ):Z%@(y’25)—P(Y=ye|X=fz,w‘)), (4.10)
J i=1

ahol §(y' = £) = 1, ha az i-edik tanitopont osztélya ¢, kiilonben 0.
A logisztikus regresszié és a Bayes osztalyozo kapcsolatardl a 4.7 részben
szolunk.

4.4. Mesterséges neuralis halozatok

A logisztikus regresszio 4.9. abran lathato modelljét egyrétegii mesterséges
neuralis halozatnak is nevezik. Ez az alapja a ,komolyabb” mesterséges neuralis
halozatoknak, melyek — némileg az agymiiksdést utanzo bioldgiai analogiara is
tamaszkodva — logisztikus regressziok kapcsolatai.

A neurdlis halok kifejezGereje nagyobb a linearis modelleknél, melyet az
alabbi példan szemléltetiink. Amint lattuk, a lineais szeparaciot végzé model-
lek de nem képesek megtanulni az zor fiiggvényt. Harom logisztikus regresszio
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felhasznaldsaval azonban az zor-t is ki tudjuk fejezni. Idézziik fel, hogy az
és fiiggvényt (jele:A) az x1 + 29 — 1.5 = 0, a vagy fliggvényt (jele: V) az
r1 + 9 — 0.5 = 0 egyenes, a nem-et (jele: feliilvonas) pedig az 29 — 0.5 =0
egyenesek szeparaljak (lasd a 4.6 abra). Az zor fiiggvény pedig felirhato, mint
(21 Vx2) A (21 A z2). A 4.10 &bra ezt a konstrukciot mutatja. A fels§ szignum

4.10. abra. Az XOR (kizaro vagy) fiiggvény logisztikus regressziok osszekap-
csolasaval. A sigm rovidités a szigmoidfiiggvényt jelenti.

fliggvényhez tartozo logisztikus regresszio az és-t, a bal als6 a wagy-ot a jobb
als6 pedig a nem és-t adja vissza.

Az épitGelemeket ismerve tetszéleges logikai formulat kifejezhetiink logisz-
tikus regresszidk Osszekapcsolasaval, ezért a logisztikus regressziok kapcsolata
univerzalis fliggvényapproximator.

A legnépszeriibb modell a tébbrétegt elérecsatolt neuronhalozat (lasd 4.11.
abra). Az els§ réteg csomoépontjai az bemeneti (input) neuronok, melyek a
magyarazé valtozoknak felelnek meg (1, 2, 3-mal cimkézett. neuronok a 4.11.
abran). Az outputot (magyarazott valtozokat) a legutolsé réteg kimenete (6.
neuron) adja. A kozbenss rétegeket rejtett (hidden) rétegeknek (4-5. neuro-
nok) nevezziik. Minden réteg minden neuronjanak kimenete a kovetkezs réteg
Osszes neuronjanak bemenetével kapcsolatban all. A kapcsolat szorossagat w;;
silyok jellemzik.

Az bemeneti réteg neuronjai (1-3. neuronok a 4.11. &bran) nem végeznek
miveleteket, csupin a magyaraz6 valtozokat reprezentaljak. A 4.11. abran
lathatd 4-6. neuronok egyenként a 4.9. abran szerepls logisztikus regressziot
végzik.

Mind a logisztikus regresszi6, mind a neuralis halozatok nemlineéaris fiiggvény-
approximatornak tekinthetSk. A tapasztalatok és az elméleti eredmények (lasd
[Futo, 1999]) szerint is ugyanannyi paramétert (silyt) hasznalva nemlinearisan
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4.11. abra. Tobbrétegt el6recsatolt neurélis halozat

paraméterezett fiiggvényekkel gyakran jobb kozelitést érhetiink el, mint lineé-
risan paraméterezett tarsaikkal.

Az alkalmas stulyokat nemlinearis optimalizacios technikaval, gradiens mod-
szerrel kereshetjiik meg gyakorlatilag ugyantigy, mint a logisztikus regresszionél
tettiik.

A tobbrétegt elérecsatolt neuronhélézatok esetében az elérecsatolt topo-
logianak koszonhetGen az egész neuronhald hibafiiggvényének w sulyok sze-
rinti gradiensét kénnyen kiszamithatjuk. A silyok megtaldlasa a tanito pél-
dék alapjan az un. backpropagation (hiba visszaterjesztés) eljaras szerint zaj-
lik |Tan és tsa., 2005|. A Perceptron algoritmushoz hasonloan egyesével végig-
megyiink (akar tobbszor is) a T tanitéadatbazis ¢ objektumain. Ennek soréan:

1. Az inputokbdl el6rehaladva kiszamitjuk az egyes neuronok outputjait.

2. Az utols6 output réteghdl kiindulva, rétegrdl rétegre visszafelé haladva a
megfelel6 backpropagation szabaly szerint moédositjuk w; ; értékeket, ugy,
hogy a modositas hatasara a t-re vonatkozo6 hiba csokkenjen.

Vegyiik észre, hogy a Percepton algoritmus a backpropagation algoritmus
azon egyszeri esete, amikor a neurélis halo egyetlen rejtett réteggel sem ren-
delkezik.

Mivel a neuronhdl6 altal reprezentalt fliggvénynek lehetnek lokdlis maximu-
mai ezért a modszer nem biztos, hogy a globalis optimumot adja. A backpropa-
gation eljarast ezért tébbszor szokas futtatni kiilonb6z6 kezdeti paraméterekkel.

A neuronhélok hatranya, hogy a sulyok rendszere kozvetleniil nem értel-
mezheté emberek szamara: legtobbszor nem tudjuk szemléletesen indokolni,
hogy mi alapjan hozta meg a neuronhalé a dontést. A neuronhald tehét egy
fekete doboz a felhasznald szemszogébdsl. A magyarazéd értelmezés hianya sok
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teriileten elfogadhat6 (gondoljunk példaként arra, amikor azt szeretnénk meg-
hatarozni, egy milyen termékeket reklamozzunk egy felhasznalonak, amikor
kovetkezs alkalommal belép egy webes aruhazba). Mas esetekben azonban a
magyarazat hidnya korlatozza a neuronhalok alkalmazasat. Léteznek ugyanak-
kor olyan eljarasok, amelyek a neuronhalok silyaibol emberek szaméara érthetd,
a dontéseket indoklo szabalyokat nyernek ki [Han és Kamber, 2006].

Egy varosi legenda szerint a 80-as években az amerikai hadsereg szolgé-
latba akarta allitani a mesterséges intelligenciat. Céljuk volt minden tankra
egy kamerat tenni, a kamera képét egy szamitoégépnek tovabbitani, amely au-
tomatikusan felismeri az ellenséges tankot. A kutatok neuralis halozat alapi
megkozelités mellett dontottek. A tanitashoz elGallitottak 100 darab olyan keé-
pet amelyen a fik mogott tank bijt meg és 100 olyat, amelyen tank nem volt
lathatd. Néhany iteracié utan a héalozat tokéletesen osztalyozta a képeket. A
kutatok nagyon meg voltak elégedve, ugyanakkor még maguk sem voltak biz-
tosak abban, hogy a neurdlis halozat valoban a tank fogalmat tanulta-e meg.
Fiiggetlen szakértGktol kért verifikicid sordn azonban a halo rosszul szerepelt:
nem osztalyozott pontosabban, mint egy teljesen véletlenszeriien tippel6 osz-
talyoz6. KésGbbi vizsgalatok soran kideriilt, hogy a tanitdshoz hasznalt Gsszes
tankos képen borult volt az id§, a tank nélkiili képeken pedig siitott a nap.

Nem tudni, hogy a térténet mennyiben igaz, az azonban tény, hogy a ne-
uralis hal6 nem ad magyarizatot az osztalyozas okdra. Ez komoly hatrany
példaul a pénziigyi vagy orvosi vilagban.

4.5. Dontési szabalyok

A HOMERSEKLET = magas AND SZEL = nincs — IDO_JATEKRA alkalmas egy
dontési szabaly, amely azt fejezi ki, hogy ha magas a hémérséklet és nincs szél,
akkor az id¢ alkalmas kiiltéri jatékra.

A waldsziniségi dontési szabdalyokban a kovetkezményrészben az osztéalyattri-
butumra vonatkozo valosziniiségi eloszlas szerepel. Ilyen szabélyra példa az au-
tobiztositas teriiletérsl, hogy nem = férfi AND gyerek szama = O AND autéd
teljesitmény > 150LE — kockazatos = (80%, 20%).

A feltételrészben elvileg az és, vagy, valamint a negéci6 tetszdleges kom-
binaciojat felhasznalhatjuk. A gyakorlatban elsé sorban olyan szabalyokkal
foglalkoznak, amelyben alapfeltételek illetve azok negaciojanak "és" kapcsola-
tai szerepelnek. Ha az azonos kovetkezményrésszel rendelkezé szabalyokbol egy
szabalyt készitiink gy, hogy a feltételek "vagy" kapcsolatat képezziik, akkor
elmondhatjuk, hogy a szabalyok feltételrészében diszjunktiv normal formulak
allnak. Minden itéletlogikiban megadott formula atirhaté diszjunktiv normal
formulava a dupla negécié eliminalasaval, a de Morgan és a disztributivitési
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szabaly alkalmazasaval.

4.5.1. Definicié Az A attribitumhalmaz felett értelmezett dontési szabdly alatt
eqy R : ¢(A) = Y =y logikai implikdcidt értink, amelyek feltételrészében sze-
repldl ¢ eqy logikai formula, amely az A-beli attributumokra vonatkozo feltételek
logikai kapcsolataibol dll. A szabdly kévetkezményrészében az osztdlyattribu-
tumra (magyardzott vdltozdra) vonatkozo itélet szerepel.

4.5.2. Definicié Az R : ¢(A) — Y = y szabdlyra illeszkedik a t objektum,
ha a feltételrész attribitumuvdltozoiba a t megfeleld értékeit helyettesitve igaz
értéket kapunk.

Amennyiben a szabdly kovetkezményrésze is igazra értékelddik az objektumon,
akkor a szabaly fenndll vagy igaz az objektumon. Példaul az alabbi objektum

HOMERSEKLET | PARATARTALOM | SZEL | ESO | IDO_JATEKRA

magas alacsony nincs | van | alkalmatlan

illeszkedik a
HOMERSEKLET = magas AND SZEL = nincs — IDO_JATEKRA alkalmas
szabalyra.

4.5.3. Definicié Az R: ¢(A) — Y =y szabdly lefedi az T objektumhalmazt,
ha minden objektum illeszkedik a szabdlyra. Adott T tanitd halmaz esetén az
R dltal fedett tanitopontok halmazdt covery(R)-rel jeloljiik.

Helyesen fedi a T halmazt az R : ¢(A) — Y = y szabdly, ha R fedi T-
t és a halmaz Gsszes objektuma az y osztalyba tartozik. Ha R fedi ugyan
T-t, de a halmaz nem minden objektuma tartozik az y osztalyba, helytelen
fedésrdl vagy egyszertibben rossz osztalyozasrol beszéliink. A fenti példaban
helytelen fedéssel van dolgunk, hiszen az objektum nem a kévetkezményrész
szerinti osztalyba tartozik. A covers-ben az R altal helyesen fedett pontok
halmazat coveTDF(R)—rel jeloljiik, a helyteleniil fedettekét pedig covery(R)-rel.

4.5.4. Definicié Az R szabdly relativ fedési hibdja megegyezik a rosszul osztd-
lyozott objektumok szdmdnak a fedett tanitéobjektumokhoz vett ardnydval, tehdt

cover-(R)
Err(R) = —L—.
rr(F) coverr(R)
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Dontési szabalyok kifejezGereje

KifejezGerejiik szempontjabol a dontési szabalyok kdvetkezs tipusair6l beszé-
liink:

Itételkalkulus-alapt dontési szabaly — A feltételrészben predikatumok lo-
gikai kapcsolata all (itéletkalkulus egy formuldja, amelyben nem szerepel-
nek a — és «— miiveleti jelek). Minden predikitum egy attributumra
vonatkozik. Amennyiben az attributum kategoria tipusi, akkor A = a
vagy A € A alaku a feltétel, ahol a egy konstans, A pedig az A érték-
készletének egy részhalmaza. Sorrend vagy intervallum tipusi attribatum
esetében emellett A < a és a’ < A < d” szabalyokat is megengediink.

Szamos algoritmus létezik dontési szabdlyok kinyerésére. A legismer-
tebbek a tanitohalmaz mintainak iterativ fedésén alapulnak: az algo-
ritmus el6szor egy nagy fedést szabélyt keres, majd az ezt kovets ite-
raciokban olyan szabalyokat, amelyek a még lefedetlen vagy az eddigi
szabalyokkal rosszul osztalyozott objektumok minél nagyobb részét fe-
dik. |Tan és tsa., 2005]. Az algoritmusok tobbsége csak olyan egyszert
formulakat tud elGallitani, amelyekben a predikdtumok és kapcsolataik
allnak, példaul MAGASSAG < 170 AND HAJSZIN = barna AND SZEMSZIN
€ {kék, zold}.

A csak itéletkalkulus-alapu szabalyokat tartalmazé dontési szabdalyokat
univariate (egyvaltozos) dontési szabalyoknak hivjuk.

Relacié-alapti dontési szabaly — Halmazelméleti szempontbol az attribu-
tumokra vonatkoz6 predikdtumok binaris reldciok, melyek egyik tagja
egy valtozd, masik tagja egy konstans. A relacio-alapi dontési szaba-
lyokban a masodik tag attributumvaltozoé is lehet. Itt példaul a hajszin
= szemszin vagy a szélesség < magassag megengedett feltételek. A
relacio-alapu szabalyokat tartalmazo dontési szabélyokat/fakat multiva-
riate (t6bbvaltozos) dontési szabalyoknak /faknak hivjuk. A relacio alapi
dontési szabalyoknak nem nagyobb a kifejezs erejiik, amennyiben az att-
ributumok értékészlete véges. Ekkor ugyanis egy relaciés szabaly he-
lyettesithets sok egyvaltozos szabalyparral. A fenti példa megfelelGje a
hajszin = barna AND szemszin = barna, hajszin = kék AND szemszin
= kék, hajszin = mdlyva AND szemszin = malyva szabdlyokkal.

Induktiv logikai programozas Példaként tegyiik fel, hogy egy épitGelemet
allonak neveziink, ha a szélessége kisebb, mint a magassaga. Tegyiik fel
tovabba, hogy épitéelemek egy listdjat toronynak hivjuk, amelynek leg-
fels6 elemére a csics, a maradék elemekre pedig a maradék attribiutum-
mal hivatkozunk. A szélesség < magassdg — ALAK = allo szabalyt
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ugy is frhatjuk, hogy szélesség(épitdelem) < magassag(épitdelem)
— 4116 (épitdelem). Azt mondjuk, hogy egy torony allo, ha a torony
minden épitSelem allo:

szélesség(torony.cslics) < magassag(torony.csics) AND
4116 (torony.maradék) — &lldé(torony).

Ez egy rekurziv kifejezés, amely szerint egy torony akkor &llo, ha a leg-
fels6 elem magassaga nagyobb a szélességénél és a maradék elem &llo.
A rekurziot le kell zarni: torony = ires — a116(torony). A rekur-
ziv szabalyoknak nagyobb a kifejezGerejiik, mint a relécid-alapi dontési
szabdlyhalmaznak, hiszen kifejtve tetszéleges szamu predikatumot tartal-
mazhatnak. A rekurziv szabalyokat is tartalmazo szabédlyhalmazt logikai
programnak nevezzik, ezekkel tovabbiakban nem foglalkozunk.

4.5.1. Szabalyhalmazok és szabalysorozatok

Szabalyokon alapul6 osztilyozas esetén megkiilonboztetjik a szabdlyhalmazo-
kat és szabdlyok sorozatdt. Halmazok esetén a szabalyok fiiggetlenek egymés-
tol. A szabalyhalmaz egyértelmi, ha tetszéleges objektum csak egy szabalyra
illeszkedik.

Sorozat esetében egy 14j objektum osztalyozasakor egyesével sorra vessziik
a szabalyokat egészen addig, amig olyat talalunk, amelyre illeszkedik az objek-
tum. Ennek a szabalynak a kovetkezményrésze adja meg az osztalyattribatum
(modell altal becsiilt illetve el6rejelzett) értékét.

Egy szabalyrendszer (sorozat vagy halmaz) teljes, ha tetszéleges objektum
illeszthets egy szabdlyra, vagyis az osztalyozo minden esetben (tetszéleges osz-
talyozando elemre) dontést hoz. Sorozatok esetében a teljességet altalaban
az utolso, un. alapértelmezett szabaly biztositja, amelynek feltételrésze iires,
tehat minden objektum illeszkedik ra.

Szabalysorozat esetében nem kell beszélniink egyértelmiiségrél, hiszen tobb
szabalyra valo illeszkedés esetén mindig a legelsé illeszked szabdly alapjan osz-
talyozunk. A szabalyok kozotti sorrend (vagy masképp prioritas) biztositasaval
keriiljiik el azt a probléméat, hogy milyen dontést hozzunk, ha egy objektumra
tobb, kiilonb6z6 kovetkezményrésszel rendelkez6 szabaly illeszkedik.

A sorrend létezésének ara van. Szabalyhalmaz esetén ugyanis minden sza-
baly a tudasunk egy toredékét rogziti. Sorozatok esetében azonban egy szabalyt
nem emelhetiink ki a kdrnyezetébdl; egy R szabdly csak akkor siithets el, ha
az R-et megel6z6 szabalyok feltételrészei nem teljesiilnek.

A szabalyok sorozata atirhaté szabalyok halmazaba tgy, hogy egyesével
vessziik a szabalyokat az els6tél és a feltételrészhez hozzafizziik az elGtte allo
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idGjaras hoémeérséklet paratartalom szél | jatékids?
napos meleg magas nincs | nem
napos meleg magas van | nem
borts meleg magas nincs | nem
esds enyhe magas nincs | igen
esos hideg magas nincs | igen
esos hideg magas nincs | igen
esds hideg magas nincs | igen

4.1. tablazat. Egy dontési tablazat

szabalyok feltételrészeinek negaltjainak és kapcsolatat. Az igy kapott sza-
balyhalmaz azonban til bonyolult lesz. Sorozattal esetleg az Osszefiiggés egy
tomorebb, konnyebben értelmezhets forméjat kapjuk.

4.5.2. Dontési tablazatok

Egy dontési tablazat minden oszlopa egy-egy attributumnak felel meg, az
utols6 oszlop az osztalyattributumnak. Az A attribatumhoz tartozo oszlop-
ban az A értékére vonatkozo feltétel szerepelhet, leggyakrabban A = a alakban
(itételkalkulus-alapu dontési szabély). A tablazat egy sora egy dontési szabalyt
rogzit. Ha az attributumok a sorban szerepls feltételeket kielégitik, akkor az
osztalyattributum értéke megegyezik a sor utolsé elemének értékével. A 4.1.
tablazat egy dontési tablazatra mutat példat.

Egy dontési tablazat tulajdonképpen egy specidlis dontési szabalyhalmaz,
amelyre igaz, hogy a szabalyhalmazhoz tartozé Osszes szabaly feltételrészében
pontosan ugyanazok az attribatumok szerepelnek.

Dontési tablak elgallitasanal a kovetkezd kérdéseket kell tisztazni:

1. Az attributumok melyik részhalmazat érdemes kivalasztani? Idealis az
lenne, ha minden részhalmazt ki tudnank értékelni és kivalasztani azt,
amelyik a legkisebb hibat (rosszul osztalyozott tanitopontok szama) adja.
Az attributumok szama gyakran nagy, ekkor az 0sszes részhalmaz kipro-
balasa tulsagosan sok id6be telik.

2. Hogyan kezeljiik a folytonos attributumokat? A fenti példaban a hé-
mérsékletet diszkretizaltuk. Meleg az id6, ha 25 foknal tébb van, alatta
enyhe 5 fokig. Ha a hémérséklet 5 fok ala megy, akkor hideg van. Idea-
lis az lenne, ha a folytonos attribitumokat az algoritmus automatikusan
tudné diszkretizalni. Az attributumok &sszes lehetséges részhalmazéanak
kiprobalasahoz hasonléan az Osszes lehetséges diszkretizalas vizsgalata
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is tulsagosan sok id6be telhet, a kombinatorikus robbanas veszélyét hor-
dozza (nem feltétleniil elegend ugyanis az egyes attributumok lehetséges
diszkretizalasai egymastol fiiggetleniil vizsgalni, az 6sszes lehetséges kom-
binaci6 szama pedig altalaban nagy).

4.5.3. Az 1R algoritmus

A legegyszertibb osztalyz6 algoritmusok egyike az 1R. Az algoritmus kivalaszt
egy attributumot és az osztalyozasban kizarélag ezt hasznalja. Annyi szabalyt
allit els, ahany értéket felvesz a kivalasztott attributum a tanitohalmazban. Az
A =a — Y = cszabaly kovetkezményrészében szerepld ¢ osztaly a legtobbszor
el6fordulo osztaly az A attributumaban a értéket felvevs tanitomintak koziil.

Nyilvanvalo, hogy az 1R egyértelmi szabalyhalmazt allit el6 abban az ér-
telemben, hogy egy példanyra mindig csak egy szabaly illeszkedik, nem kell
tehat a szabalyok prioritasval foglalkoznunk.

Minden attributumértékhez meg tudjuk hatarozni a rosszul osztalyozott ta-
nitopontok szamat. Ha Osszeadjuk az A attributum értékeihez tartozd rosszul
osztalyozott tanitopontok szadmat, akkor megkapjuk, hogy mennyi tanitépon-
tot osztalyoznank rosszul, ha az A attribitum lenne a kivalasztott. A legkeve-
sebb rosszul osztalyozott tanitopontot adoé attribitumot valasztjuk osztalyzo
attributumnak. Hidnyzo attributumeértékeket gy kezeljiik, mintha az attribi-
tumnak lenne egy kiilonleges, a tobbitdl eltérG értéke.

Sorrend és intervallum tipust attribatumnal A <a —y,d < A<d" —y
és a” < A — y tipusi szabalyokat célszeri elGallitani, ahol y az osztalyatt-
ribatum egy értékét jeloli. Ehhez csoportositsuk az egymast kovetd értékeket
ugy, hogy a hozzajuk tartozo osztalyérték szempontjabol homogén csoportokat
hozzanak létre. Erre diszkretizalasként is hivatkozunk és az 1R soran hasznalt
modszert az Eldfeldolgozas fejezetben ismertettiik (lasd 3.3.4 rész).

Habér a sorrend és intervallum tipust attribtitum csoportositasian sokat le-
het elmélkedni az 1R modszer nem til bonyolult. Egyszertisége ellenére a gya-
korlatban sok esetben viszonylag jol miikddik: egy meglepd cikkben a szerzék
arr6l irtak, hogy az 1R sokkal jobb osztdlyzé algoritmus, mint azt hinnénk
[Holte, 1993|. A szerzék azon a 16 adatbéazison értékelték ki a kiilonb6z6 oszté-
lyoz6 modszereket — koztiik az 1R-t —, amelyeket a kutatok gyakran hasznalnak
cikkeikben. Az 1R zavarba ejtGen jo helyen végzett, a pontossag tekintetében
alig maradt el az ijabb és joval bonyolultabb eljarasoktol.

Az 1R nevében szerepld szam az osztélyozas soran felhasznélt attribitum
szaméara utal. Létezik OR osztalyozo is, amely nem hasznél fel egyetlen attribi-
tumot sem. Az osztalyozo ekkor egy feltétel nélkiili szabaly, amely itéletrészé-
ben a leggyakoribb osztaly all. A OR-t trividlis osztdlyozonak is nevezhetjiik.

Az 1R osztéalyozora példa az alabbi:
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hémérséklet = meleg — jatékidé = nem
hémérséklet = enyhe — jatékid§ = igen
hémérséklet = hideg — jatékidé = igen

4.5.4. A Prism moébdszer

A Prism modszer [Cendrowska, 1987| feltételezi, hogy a tanit6 adatbazisban
nincs két olyan elem, amelynek a fontos magyarazo attribitumai megegyez-
nek, de mas osztalyba tartoznak. Ha mégis akadnak ilyen objektumok, akkor
csak egyet tartsunk meg méghozzé olyat, amelyik a leggyakrabban el6fordulo
osztalyba tartozik. A leggyakoribb osztalyt az azonos attributumeértékkel ren-
delkez6 pontok korében kell nézni.

A Prism moédszer a fedd modszerek kozé tartozik. A fed§ algoritmus egyesé-
vel veszi az osztalyattributum értékeit és megprobal olyan szabalyokat elGalli-
tani, amelyek helyesen fedik azon tanitopontokat, amelyek a vizsgalt osztalyba
tartoznak. A szabalyok elgallitasanal a feltételrészhez adunk hozza egy-egy
ujabb részfeltételt torekedve arra, hogy olyan részfeltételt vegyiink, amely leg-
nagyobb mértékben néveli a pontossiagot. A modszer hasonlit a dontési fak
elgallitasara (lasd kovetkezo fejezet). Ugyanakkor a dontési szabélyoknél més
a cél; a tanitopontokra valo illeszkedés novelése helyett az osztalyok kozotti
szeparaciot szeretnénk maximalizalni.

A Prism menete a kovetkez. Egyesével sorra vessziik az osztélyattribatum
értékeit. Minden értéknél kiindulunk egy olyan dontési szabalybol, amelynek
feltételrésze tires, kovetkezményrészében pedig az aktualis osztalyérték szere-
pel. Minden lehetséges (A, a) parra — ahol A egy attributum, a pedig az A
egy lehetséges értéke — kiszamitjuk, hogy mennyi lenne a helyteleniil osztalyo-
zott tanitopontok szama, ha az A = a részfeltételt adnank a feltételrészhez.
Azt a részfeltételt vilasztjuk, amely a legkisebb relativ fedési hibat adé sza-
balyt eredményezi. A részfeltételek hozzdadasat addig folytatjuk, amig olyan
szabalyt kapunk, amelynek nem nulla a fedése, de nulla a relativ fedési hibaja.

Ezutan toroljiik a tanitopontok koziil azokat, amelyeket az tijonnan elGal-
litott szabaly lefed. Ha nincs tébb olyan tanitopont, amelynek osztalyattribi-
tuma az aktualis osztalyértéket veszi fel, akkor a kovetkezG attribatumértéket
vessziik a kovetkezményrészbe. Az algoritmus pszeudokodja alabb lathato:
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Algoritmus  Prism

Require: 7 : tanitopontok halmaza,
Y : osztalyattribiatum valtozo,

for all y € osztalyattributum értékre do
E — az y osztalyba tartozoé tanitépontok
Q — 1)
while F #£ () do
R—(¢—Y=y)
while Err(R)# 0 do
hiba — 1
for all (A, a) attributum-érték parra do
if Er(¢ AND A=a—Y =y) < hiba then
hiba «— Er(¢p AND A=a—Y =y)
Ax— A
a* «— @
end if
end for
»— (¢ AND Ax = ax)
end while
T «— T \ cover(R)
end while
end for

A Prism algoritmus alkotta szabalyokat szabalysorozatként célszerti értel-
mezni. A modszer mindig olyan szabélyt hoz létre, amely lefed néhany tanito-
pontot. A kovetkezs szabaly a maradék tanitopontokra szol ezért 0j objektum
osztalyozasakor akkor siissiik el, ha az el6z6 szabalyt nem tudtuk illeszteni.
A Prism algoritmusra, mint separate and conquer (levdlaszt majd lefed) mod-
szerre szoktak hivatkozni. A Prism elGszor levalasztja a tanitopontok egy cso-
portjat, majd megprobalja lefedni azokat szabalyokkal.

A Prism csak 100%-os pontossagu szabalyokat allit els. Az ilyen egzakt sza-
balyok mindig a tultanulds veszélyét hordozzdk magukban, amellyel a késGb-
biekben részletesen foglalkozni fogunk. Az ilyen szabalyok sok feltételt tar-
talmaznak és altalaban kevés tanitopontot fednek. Hasznosabb lenne kisebb
pontossagi, de tobb pontot fedd szabalyokat elGallitani. A tokéletességre valo
torekvés a Prism egy vitathatatlan hibaja. Ha példéul egy feltétel két meg-
hosszabbitidsa olyan, hogy az elsé lefed 1000 pontot, de egyet negativan, a
masik pedig csak egy pontot fed le (nyilvan helyesen), akkor a Prism a méaso-
dik meghosszabbitast fogja valasztani. A Prism egyik valtozata a relativ fedési
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hiba helyett egy informécionyereség jellegi értékkel szamol a pszeudokddbeli ¢
bovitésénél. Tegyiik fel, hogy azt kivanjuk eldonteni, hogy bévitsiik-e a ¢-t az
AND A = a jelolt taggal. Jeloljik a ¢ AND A =a — Y = y szabalyt R-rel.
Ekkor a potencialis bévités hibajat az alabbiak szerint szamoljuk:

hiba* = cover™ (R) - [log(Er(R)) — log(Er(¢ — Y =1y))].

Az eddigiekhez hasonléan az informacionyereség-alapt Prism is addig béviti a
feltételrészt, amig nem sikeriil 0 hibaju (100%-os pontossagi) szabalyt elgallitani.

Osszehasonlitva az informacionyereség és a relativ fedési hiba alapjan els-
allitott szabalyokat a kovetkezSket mondhatjuk: a relativ fedési hiba esetén
eleinte kis fedésii szabalyokat nyes le, hogy a kivételeket jelentd tanitd pontokat
lefedje. A komoly szabalyokat a futas végére hagyja. Az informéacionyereség-
alapi modszer forditva miikodik, a specidlis eseteket a végére hagyja.

4.6. Dontési fak

A dontési fak bonyolult Gsszefiiggéseket egyszert dontések sorozatara vezet-
nek vissza. Egy ismeretlen osztalyba tartozo objektum klasszifikilasakor a fa
gyokerébdl kiindulva a csomopontokban feltett kérdésekre adott valaszoknak
megfelelGen addig lépkediink lefelé a faban, amig egy levélbe nem ériink. A
dontést a levél cimkéje hatarozza meg. Egy hipotetikus, leegyszertisitett, hi-
telbiralatra alkalmazhato dontési fat mutat be a 4.12. abra.”

A dontési fak nagy elénye, hogy automatikusan felismerik a lényegtelen val-
tozokat. Ha egy valtozobol nem nyerhetd informécié a magyarazott valtozorol,
akkor azt nem is tesztelik. Ez a tulajdonsag azért elényos, mert igy a fak telje-
sitménye zaj jelenlétében sem romlik sokat, valamint a problémamegértésiinket
is nagyban segiti, ha megtudjuk, hogy mely valtozok fontosak, és melyek nem.
Altalaban elmondhato, hogy a legfontosabb valtozokat a fa a gyokér kozelében
teszteli. Tovabbi elény, hogy a dontési fak nagyméretii adathalmazokra is ha-
tékonyan felépitheték. Egy olyan fa, amely pontjainak ketténél tobb gyermeke
van, mindig atrajzolhatd binaris fava. Szamos algoritmus ezért csak binaris fat
tud elallitani.

4.6.1. Dontési fak és dontési szabalyok

A dontési fak el6nyos tulajdonsaga, hogy a gyokérbdl egy levélbe vezets 1t
mentén a feltételeket 6sszeolvasva konnyen értelmezhets szabalyokat kapunk a

9Az abrazolt dontési fa sem értékitéletet, sem valds hitelbirdlati szabalyokat nem tiikroz,
pusztan illusztracio.
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[évos jovedelem <2M HU P]

1Z2e1 nem

3+ gverek (ingatlant ula jdonos}

igen nem igen nem

megtagadni  jovahagyni  jévahagyni kor <30

1gen nem

jovahagyni megtagadni

4.12. 4bra. Példa: dontési fa hitelbiralatra

dontés meghozatalara, illetve hasonloan, egy laikus szamara is értheté modon
azt is meg tudjuk magyarazni, hogy a fa miért pont az adott dontést hozta.

4.6.1 Eszrevétel A dintési fakbol nyert dintési szabdlyhalmazok egyértelmiek.

Ez nyilvanvalo, hiszen tetszGleges objektumot a fa egyértelmtien besorol vala-
melyik levelébe. E levélhez tartozo szabalyra az objektum illeszkedik, a tébbire
nem.

Vannak olyan dontési feladatok, amikor a dontési fak til bonyolult szaba-
lyokat allitanak el6. Ezt egy példaval illusztraljuk.

Jeloljiik a négy binaris magyarazo attributumot A, B, C, D-vel. Legyen az
osztalyattributum is binaris és jelljiik Y-nal. Alljon a déntési szabalysorozat
harom szabalybol:

1. A=1 AND B=1 — Y=1
2. C=1 AND D=1 — Y=1
3. — Y=0

A szabalysorozat teljes, hiszen az utolso, feltétel nélkiili szabalyra minden ob-
jektum illeszkedik. A fenti osztalyozéast a 4.13 abran lathato dontési fa adja.
A fenti példaban a dontési fa az osztalyozas bonyolultabb leirasat adja, mint
a szabdalysorozat. A sarga és kék részfak izomorfak. A részfa altal adott oszté-
lyozast egyszertien tudjuk kezelni a dontési szabalysorozatokkal. A dontési fa
estében ugyanakkor kétszer is megjelent ugyanazon részfa. Ezt a problémét az
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4.13. abra. Példa egy adott dontési sorozattal ekvivalens dontési fa

irodalom ismétlédd részfa problémaként (replicated subtree problem) emlegeti
és a dontési fak egy alapprobléméajanak tekinti. A dontési fak a megoldast
nagymértékben elbonyolithatjak. Az el6z6 példaban, ha a magyarazo attribu-
tumok nem binarisak, hanem harom értéket vehetnek fel, akkor a megadott
dontési sorozattal ekvivalens dontési fa a 4.14 dbran lathato. A sziirkével jelolt
részfa tovabbi haromszor megismétlgdik. Az ismétlgdo részfat egy hdromszog-
gel helyettesitettiik az attekinthetGség érdekében. Természetesen a fa joval
egyszer(ibb lenne, ha az attribatumot nem csak egy értékkel hasonlithatnank
0ssze, hanem olyan tesztet is készithetnénk, hogy az adott attribitum benne
van-e egy adott értékhalmazban. Példaul a gyokérben csak kétfelé célszerii
dgazni, attol fiiggben, hogy A = 1 vagy A # 1 (mésképp A € {2,3}). Ha
ilyen feltételeket megengednénk, akkor — a cimkéktdl eltekintve — a 4.13 abran
lathato faval izomorf fat kapnank.

4.6.2. A dontési fa elgallitasa

A fat a tanitoé adatbazisbol rekurzivan allitjuk els. Kiindulunk a teljes tanito
adatbazisbol és egy olyan kérdést keresiink, aminek segitségével a teljes tanulo-
halmaz jol szétvaghato ketts vagy tobb részre. Egy szétvagast akkor tekintiink
jonak, ha a magyardzando valtozo eloszlasa a keletkezett részekben kevésbé
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4.14. dbra. Az ismétlgdé részfaprobléma szemléltetése

szort, kevésbé bizonytalan, mint a szétvagas el6tt. Egyes algoritmusok arra is
torekednek, hogy a keletkez6 részek kb. egyforma nagyok legyenek. A részekre
rekurzivan alkalmazzuk a fenti eljarast. Ezt szemlélteti a 4.15. dbra:

a) A tanitoadatbazis, amely alapjan a dontési fat el§ kivanjuk allitani: arra
vagyunk kivancsiak, hogy az iigyfelek koziil kiket érdekel egy akcio, tehat az
utolso oszlop az osztalyattribatum.

b) A teljes adatbézist tekintve, az életkor alapjan lehet leginkabb szétvalasz-
tani az iligyfeleket aszerint, hogy érdekli-e ket az akci6. Ezért a dontési fa
gyokerében az életkorra vonatkozd kérdést tessziik fel. A harom &4gon a ta-
nitdadatok kiilonb6z6 részhalmazai lathatoak az életkor kiilonb6z6 értékeinek
megfelelGen.

¢) Mindharom agon rekurzivan alkalmazzuk az eljarast az adott aghoz tartozo
tanitbadatbazisra. A két szélsd dgon minden példany egyazon osztalyba tarto-
zik, ezért egy-egy levél csomopontot hozunk létre. A kozépsG agon a testsily
szerint vagunk.

d) A kapott donteési fa.

A példa illusztrativ: a valosdgban gyakran elGirjuk, hogy olyan leveleket hoz-
zunk létre, hogy minden levélhez legalabb n,.,; darab adatbazisbeli objektum
(példany) tartozzon, és el6fordulhat, hogy akkor is létrehozunk egy levelet, ha
az adott aghoz tartozé nem minden objektum tartozik ugyanazon osztalyba,
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a)  Sorsz. Eletor  Testsily  Sportol Erdeklieazakeio
-——-_

idés koézepes
idés koézepes igen

koézépkoru  alacsony nel

8 fiatal koézepes nem igen

idés kézepes igen

|dos

id6s
id6s nem
7 idés nem
kézépkoru idds )
kézépkoru igen
6 kozépkoru nem
9 kozépkoru igen
c)
idés
P

fiatal /

koézépkori  alacsony ne

d)

fiatal /
magal/s \I alacsony

4.15. 4bra. Dontési fa rekurziv elgallitasa.
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csak a nagytobbségiik. A kovetkez$ fejezetekben részletezziik, hogy miként
lehet kiszamolni azt, hogy melyik kérdést tegye fel a fa a kiilonb6z6 csomopon-
tokban.

Néhény dontési fat elgallitdo algoritmus egy csomopont leszarmazottjaiban
nem vizsgalja tobbé azt az attributumot, ami alapjan szétosztjuk a mintéat.
Maés algoritmusok megengedik, hogy példaul egy A numerikus attribtitum ese-
tében elGszor A > x kérdést tegye fel a dontési fa, majd ezen csomopont vala-
melyik leszarmazottjaban a A > y kérdés szerepeljen.

A rekurziot akkor szakitjuk meg valamelyik dgban, ha a kovetkezd feltételek
koziil teljesiil valamelyik:

e Nincs tobb attributum, ami alapjan az elemeket tovabb oszthatnank. A
csomoOponthoz tartoz6 osztaly ekkor az lesz, amelyikhez a legtobb tani-
topont tartozik.

o A fa mélysége elért egy el6re megadott korlatot.

e Nincs olyan vagas, amely javitani tudna az aktudlis osztalyzason. A
vagas josagarol az ID3 algoritmus részletes leirdsdnal valamint a 4.6.5.
fejezetben szolunk.

Minden levélhez hozza kell rendelniink a magyardzandé valtozo egy érté-
két, a dontést. Ez altalaban az Gn. tobbségi szavazas elve alapjan torténik:
az lesz a dontés, amely kategoériaba a legtobb tanitominta tartozik. Hasonlo
modon belsé csomopontokhoz is rendelhetiink dontést. Ez akkor hasznos, ha
olyan dontési fat kivanunk késziteni, amely nagyon gyorsan képes egy (nem
feltétleniil optiméalis) dontést hozni: ha nagyon kevés idg all rendelkezésre egy-
egy dontéshez, csak az els6 néhany kérdést tessziik fel. Ha viszont bdségesen
all rendelkezésiinkre id6, akkor feltessziik a tovabbi kérdéseket is. Az angol
irodalomban ezt a technikat anytime decision tree-nek nevezik, az olyan osz-
talyozokat, amelyek képesek nagyon rovid id6 alatt egy — az optimalistol akar
jelentésen eltéré — dontést hozni, majd ezt a dontést a rendelkezésre allo id6
fiiggvényében folyamatosan pontositani, anytime classificator-oknak hivjak.

A dontési fak elGallitasara a kévetkezé harom f6 algoritmus csalad ismert:

1. Interative Dichotomizer 3 (ID3) csalad, jelenlegi valtozat C5.0'°
2. Classification and Regression Trees (CART)!

3. Chi-squared Automatic Interaction Detection (CHAID)!?

OMagyarul: Interaktiv tagolo / feloszto
HKlasszifikals és regresszios fak
12Khi-négyzet (x?) alapt automatikus interakcio felismerés
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4.6.3. Az ID3 algoritmus

Az ID3 [Quinlan, 1986] az egyik legismertebb osztalyzo algoritmus. A don-
tési fak kontextusaban egy A attributumot egy adott csomoéponthoz tartozéd
tesztattributumnak neveziik, ha az adott csomopontban a fa az A-ra vonat-
kozo6 kérdést tesz fel.'* Az ID3 algoritmus a tesztattribitum kivalasztasdhoz
az entropia csokkenését alkalmazza.

Ha Y egy valosziniiségi valtozo, amely ¢ darab lehetséges értéket p; (i =
1,...,0) valoszintiséggel vesz fel, akkor Y Shannon-féle entropidjan a

H(Y)=H(py,....px) = ijloggpg

értéket értjiik.'* Az entropia az informacio-elmélet (lasd [Cover, 1991]) kozpon-
ti fogalma. Az entropia az Y valtozo értékével kapcsolatos bizonytalansagunkat
fejezi ki. Ha egy X valtozot megfigyeliink és azt tapasztaljuk, hogy értéke x;,
akkor Y'-nal kapcsolatos bizonytalansagunk

k
H(Y|X =2) ==Y P(Y =y| X =a;)log, P (Y = ;| X = ;)

j=1

nagysagi. Igy ha lehetGségiink van X-et megfigyelni, akkor a varhato bizony-
talansagunk
H(Y|X)= ZIP’ H(Y|X = ;)

Eszerint X megfigyelésének lehetGsége a bizonytalansag
(Y, X)=H(Y) - H(Y]X)

csOkkenését eredményezi, azaz X ennyi informéciét hordoz Y-rél. Az ID3 az Y
attributum szerinti klasszifikdlasakor olyan X attribtatum értékei szerint agazik
szét, amelyre I (Y, X') maximalis, azaz H (Y |X) minimaélis.

Az el6bbiekben latott H(Y|X) feltételes entropia azokat az attribatumo-
kat ,kedveli”, amelyek sokféle értéket vesznek fel és igy sokfelé dgazik a fa
|Quinlan, 1986]. Ez terebélyes fiakat eredményez. Tegyiik fel, hogy adatbazis-
beli minden objektum egy egyedi azonositészammal rendelkezik. Ha a vizsgalt

BFigyeljiink a tesztattribitum és a tesztadatok megnevezések kozti kiilonbségre: mig a
tesztadatok a rendelkezésiinkre allo adatok egy, a tanitd adatoktol fiiggetlen részhalmaza,
addig tesztattribitum potencidlisan barmelyik attribitum lehet.

14 Az entrépia képletében 0 - oo = 0-val szamolunk, mert Il}%plogp = 0.
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attributumok kozé bevessziik ezt az azonosito kodot, akkor az 0 feltételes entro-
piat fog produkélni, igy az algoritmus azt valasztana. Egy lehetséges megoldés
a nyereségarany mutato (gain ratio) hasznalata [Quinlan, 1993|, amelyre mint
normalt kolecsonos informécio tekintiink. Ez a mutato figyelembe veszi a gyerek
csomopontokba keriil tanitopontok szaméat és ,biinteti” azokat az attributu-
mokat, amelyek til sok gyereket hoznak létre. A nyereségaranyt gy kapjuk
meg, hogy az (Y, X) kolcsons informéciot elosztjuk az adott attributum ent-

cz 2z

o 1Y, X)
gain_ratio(X) = HX)

Sajnos a nyereségarany sok esetben ,tilkompenzal” és olyan attributumokat
részesit elényben, amelynek az entropiaja kicsi. Egy altalanos gyakorlat, hogy
azt az attributumot valasztjak, amelyik a legnagyobb nyereségaranyt adja, azon
attributumok koziil, amelyekhez tartozo kdélesonos informéacio legalabb akkora
mint az Osszes vizsgalt attributumhoz tartozo kolesonds informéaciok atlaga.

4.6.4. Feltételek a csomépontokban

Az ID3 algoritmus kivéilasztja a minimaélis feltételes entropiaval rendelkezd att-
ribitumot és annyi gyerekcsomoépontot hoz létre, amennyi értéket felvesz az
attributum. Leallési feltételként szerepel, hogy egy dgat nem vagunk tovabb,
ha nincs t6ébb vizsgalhato attribitum, azaz a fa maximalis mélysége megegye-
zik az attributumok szaméaval. Az ID3 algoritmus nem feltétleniil binaris fat
allit el6.

Ha binaris fa elgallitasa a cél vagy az intervallum tipusi attribatum szofisz-
tikaltabb kezelése, akkor a magyarazo X attribtitum tipusatol fiiggden kétféle
feltételt szokas létrehozni. Sorrend tipus esetében X > ¢, ahol ¢ egy olyan
érték, amelyet az X felvesz valamelyik tanitopont esetén. Intervallum tipust
attributumoknal a ¢ két szomszédos tanitoérték atlaga. Kategoria tipus eseté-
ben X C K, ahol K az X értékkészletének egy részhalmaza. Az els6 esetben,
azaz X > c tipusu feltételek esetén X felvett értékeinek szaméval linearisan
silyozott feltételes entropiat kell szamitani:

HY|X)=P(X > ) H(Y|X > ¢) + P(X < )H(Y|X < ¢),

amelynek szamitasakor a P(X > ¢)-t és P(X < ¢) az X > ¢ és X < c esetek
relativ gyakorisagaval becsiilhet6. A masodik esetben, X C K feltételek ese-
tében, az X altal felvett értékek szaméval exponencialisan silyozott feltételes
entropiat szamitunk, mivel egy n elemi halmaznak 2" darab részhalmaza van.

Sok esetben akkor kapunk jo binaris dontési fat, ha egy gyokérbdl levélig
vezet$ tton egy attributumot tobbszor is vizsgalunk (kiilonbozs konstansok-
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kal illetve az attributum értékkészletének kiilonbo6z6 részhalmazaival). A fa
mélysége ekkor az attribitumok szamanéal joval nagyobb is lehet.

4.6.5. Vagasi fliggvények

Miért pont a kolcsonos informaciot hasznalja az ID3 algoritmus? Milyen jo
tulajdonsaggal rendelkezik a kolcsonos informéacio? Léteznek-e tovabbi vagasi
fiiggvények, amelyek rendelkeznek ezekkel a jo tulajdonsagokkal? A valaszok
kulcsa a Taylor-Silverman elvdrdsok (impurity-based criteria) és a vdgdsok jo-
sagdnak fogalma.

4.6.1. Definicié Legyen X eqy olyan diszkrét valdszinidségi valtozo, amely k-
értéket vehet fel. Az eloszldsfiigguény értékei legyenek P = (p1,pa, ..., pr). A
D wdgdsi fiigguény a p1,po,...,pr €rtékekhez rendel eqy valds szdmot, amint
latni fogjuk, ® segitségével a vagds josdgat jellemezhetjik szimszerien. A
P : [0,1]¥ — R wdgdsi fiigguénnyel szemben tdmasztott Taylor-Silverman el-
vdrdsok a kévetkezdk:

) >

1. (P
O(P) akkor veszi fel a minimumdt, ha 35 : p; =1
(P

O(P) akkor veszi fel a mazimumdt, ha ¥j : p; = 1/k

e

®(P) a P komponenseire nézve szimmetrikus, tehdt a py,pa, ..., pr €rté-
kek tetszdleges permutdciojdara ugyanazt az értéket adja.

5. ®(P) differencidlhaté az értelmezési tartomdnydban mindenhol

Adott 7T tanitominta esetén a vagasi fiiggvény szamitdsakor a p; valo-
sziniliséget nem ismerjiik, igy a relativ gyakorisaggal kozelitjiik azaz, ha a j-edik
osztalyba tartozé tanitopontok halmazat T7-vel jeloljiik, akkor p; = % A
valoszintiségvektor empirikus megfelelgjét P(7T)-vel jeloljiik:

T T T
71T T

4.6.2. Definici6 Az olyan V wvdgds josdga, amely sordn a T tanitdpontokat
Ti, T2, ..., Te diszjunkt tanitdhalmazba osztjuk szét, megegyezik a

AD(V,T) = Z;

P(T) = (

értékkel.
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Minél nagyobb A®(V,T), annal jobb a vagas. Adott ® vagasi fiiggvény és
tanitoponthalmaz esetén célunk megtaldlni azt a vagast, amely a A®(V,T)
maximaélis értékét eredményezi. Mivel a ®(P(T)) adott tanitohalmaz esetén
rogzitett, ezért elég a +_, % - ®(P(T;)) érték minimuméat megtalalni.

Mivel ¢ a vagasi fiiggvény csak az osztalyok relativ gyakorisagat veszi figye-
lembe, a vagas josaga, A®(V,T), nulla lesz abban az esetben, ha az osztalyok
eloszlasa a gyerekekben megegyezik a sziil6ben taldlhatd osztalyeloszlassal. Ez
megfelel elvardsainknak, hiszen nem nyeriink semmit az olyan vigassal, amely
soran az egyes osztalyba tartozo pontok relativ szama egymaéshoz viszonyitva
mit sem valtozik.

Most méar lathatd Taylor és Silverman miért fogalmazta meg az elvarasait.
Tekintsiik a méasodik és a harmadik elvarast. Azt szeretnénk, hogy a gyerme-
kekben taldlhato tanitomintdk minél homogénebbek legyenek. Ideélis esetben
olyan gyerekek jonnek létre, amelyekhez tartozo tanitopontok egy osztalyba
tartoznak. Ehhez az osztalyhoz tartozo relativ gyakorisag 1, a tobbi osztalyé 0
és a @ vagasi fliggvény a minimumat veszi fel. A legrosszabb esetben az Gsszes
osztaly relativ gyakorisdga megegyezik, azaz a vagas sordn olyan gyerek jott
létre, amelyben az osztalyattribitum teljesen megjosolhatatlan. A harmadik
elvaras szerint ezt az esetet biintetni kell, pontosabban: a ® vagasi fliggvény
ekkor vegye fel a maxmimuméat. Ertelemszertien a minimum és a maximum
kozott a vagasi fiiggvény ,,normaélis és kezelhetd” legyen, azaz legyen derivalhato
legalabbis minden pontban.

Nem meglepd, hogy az entropia teljesiti az 6t feltételt.

4.6.3. Lemma Az entrdpia, mint vagdsi fiigguény, megfelel a Taylor-Silverman
elvdrdsoknak [Quinlan, 1987].

Kiilonb6z6 kutatok kiillonbozd vagési fiiggvényeket vezettek be. Példaul a
CART algoritmusban a Gini indexet [Breiman és tsa., 1984, Gelfand és tsa., 1991|

hasznaltak: i

Gini(P)=1-Y p.

=1

A DKM vagasi fiiggvényt [Dietterich és tsa., 1996][Kearns és Mansour, 1996]
binéris osztilyozas esetén ajanljék:

DKM(P) =2 \/ P1P2

4.6.4. Lemma A Gini és a DKM vdgasi fiigguények megfelelnek a Taylor-
Silverman elvdrdsoknak.
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Elméletileg bizonyitottak |Kearns és Mansour, 1996], hogy a DKM vagasi
fiiggvény ugyanakkora hiba mellett kisebb dontési fakat allit els, mintha ent-
ropia vagy Gini index alapjan valasztanank ki a vagast.

Itt szeretnénk visszautalni az ID3 algoritmus ismertetése végén leirtakra.
Az entropia alapu vagasi fliggvények azokat a vagasokat részesitik elényben,
amelyek sokfelé vagnak, azaz sok gyereket hoznak létre. Altalaban is igaz,
hogy ha a vagés josagat a fenti modon definialjuk és a vagasi fiiggvény kielégiti
a Taylor-Silverman elvarasokat, akkor olyan vigéasok jonnek létre, amelyek-
hez sok gyerek tartozik. Természetesen ez a probléma nem jelentkezik binaris
dontési fak esetében. Ott minden belsG csticsnak pontosan két gyereke van.

A megoldast a vagas josdganak normalizalasa jelenti. Példaul az infor-
macionyereség helyett, amint kordbban emlitettiik, a nyereségaranyt (gain ra-
tio) célszerd hasznélni, amelyet megkapunk, ha az informécionyereséget el-
osztjuk az entropiaval. Altalanos esetben is hasonlot tesziink, De Mantaras
szerint [De Mantaras, 1991| a vagas josdganak norméjat a kovetkezGképpen
célszert képezni:

AB(V. T)
— Y Y piglogpiy

ahol k a gyermekek szamat, ¢ az osztalyok szamat, p;; = |Ti;|/|T]|, és a T} a
j-edik gyermek i-dik osztalyba tartozé tanitopontjainak halmazat jeloli.

1AV, T =

4.6.6. Tovabbfejlesztések

Mig az ID3 csaladba tartozod fak csak klasszifikaciora, addig a CHAID és a
CART Kklasszifikaciora és regressziora is alkalmazhatok. A C4.5 (amelynek
kereskedelmi, javitott valtozata a C5.0) és a CHAID fak kizardlag egyetlen
attributumra vonatkoz6 egyenld, kisebb, nagyobb teszteket hasznalndk a cso-
mopontokban a dontésekhez (egyvaltozos fak), azaz a jellemzdk terét téglates-
tekre vagjak fel. A CART fak ferdén is tudnak vagni, attributumok linearis
kombinaciojat is tesztelik (relacios fak). Mig a CART eljaras mindig binaris
dontéseket hasznal a csomépontokban, addig egy nomindlis attribitumra egy
C4.5 fa annyi felé dgazik, ahény lehetséges értéket az attributum felvehet.

Talédn a leglényegesebb kiilonbség a kiilonbo6z6 fak kézott, hogy mit tekin-
tenek jo vagasnak. Nominalis magyarazott valtozo esetén a CHAID eljaras —
nevének megfeleléen — a y-tesztet hasznalja. A CART metodologia a Gini-
indexet minimalizalja. A Gini-index alapjan mindig olyan attributumot kere-
siink, amely alapjan a legnagyobb homogén osztalyt tudjuk levalasztani.

Ha a magyardzand6 Y valtozd intervallum skalan mért, akkor a CART
eljaras egyszertien a variancidjanak csokkentésére torekszik, a CHAID pedig
F-tesztet hasznal.
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A CHAID konzervativ eljaras, csak addig noveli a fat, amig a csticsban alkal-
mazhato legjobb szétvagas x2-, vagy F-teszt szerinti szignifikancidja meghalad
egy elére adott kiiszobot. A CART és C4.5 eljarasok nagyméreti fat épitenek,
akar olyat is, amelyik tokéletesen mikodik a tanul6 adatbazison vagy olyan
heurisztikus ledllasi szabalyokat alkalmaznak, hogy a fa nem lehet egy el6re
adott korlatnal mélyebb, vagy hogy egy csiicsot nem szabad mar szétvagni, ha
egy korlatnél kevesebb eset tartozik bele. Mindenesetre a kialakuld fa nagy
és terebélyes lesz, til specidlis, amely nem csak az alappopulacié jellemzéit,
hanem a mintédban el6fordulo véletlen sajatossagokat is modellezi. Ezért a fat
felépitése utan egy ellen6rzé adatbézist hasznalva meg szoktak metszeni (pru-
ning) és elhagyjak a felesleges dontéseket. A metszéssel a 4.6.8. fejezetben
foglalkozunk részletesebben.

Tanécsos megvizsgélni, hogy nem fordul-e el, hogy a generalt C5.0 vagy
CHAID fa egymas utan ismételten kevés (két-harom) attributum értékét tesz-
teli. Ez arra utalhat, hogy az attribtitumok valamely fiiggvénye (pl.: hanyadosa
- egy fore es jovedelem) bir magyarazo erével és a fa ezt a kapcsolatot probalja
ismételt vagdosassal kozeliteni. Ha feltételezziik, hogy a két (harom) valtozo
milyen kombinaci6ja lehet relevans az adott osztalyozési vagy feladatban, ké-
pezhetiink ennek megfelelGen egy 1j attributumot a két (harom) valtozobol.

Lattuk, hogy tobbféle mutatoszam létezik a vagasi kritérium kivalasztasara.
Ezek kozott nem létezik univerzéalisan legjobb: barmelyikhez lehet késziteni
olyan adatbazist, amelyet rosszul osztalyoz a vagasi kritériumot hasznald al-
goritmus. A kovetkez6kben néhany ismert vagési fiiggvény egységes leirasat
mutatjuk be.

4.6.7. Sulyozott divergenciafiiggvények alapjan definialt
vagasi fiuggvények

Binaris vagasi fiiggvények esetén a sziil6 csomépont N tanitd pontjat osztjuk

szét agy, hogy a bal oldali gyerekbe Np tanitd pont jut, a jobboldaliba pedig

Ny. Az N;,i € {B,J} pontbol N;; tartozik a j-edik osztalyba. Legyen m; =

N;/N éspj; = N;;/N. A j-edik osztaly gyakorisagat a sziil6ben p;-vel jeloljiik.

A fenti jelolésekkel a y? statisztika atirhato az alabbi formaba:

k k
/N =75 pinpis/p; — 1) + 7> pis(pjs/p; — 1)

j=1 j=1

Legyen @ = (uy, ug, ..., ux) és U = (vy, v, ..., vx) két diszkrét eloszlasfiiggvény.
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Amennyiben a divergencia-fiiggvényiiket az alabbi modon definialjuk
k
d(u: v) = Zuj(uj/vj - 1),
j=1

akkor a x? statisztika atirhaté a kévetkezképpen (alkalmazzuk a u;(u;/v; —
1) = 0 konvenciot u; = v; = 0 esetén):

X* = N(mpd(pp : p) + md(Py : P)),

ahol pp = (p1,8,P2.B, - - -, Pe,B) illetve gy = (p1.s, 2., - -, pr,s) feltéve, hogy az
osztalyokat 1,2, ..., -lel sorszamoztuk. Ha a divergenciafiiggvénynek a kovet-
kez6t hasznaljuk

k
d(ii - 5) =2 ujlog(u;/vy),
j=1

akkor az entropidhoz jutunk. Tovabba d(u : ¥) = 2 Zle(UJQ —v7) esetén a Gini
index N-edrészét kapjuk.
A koz6s magot az erd divergencia fiigguény adja [Shih, 1999|:
1 k
— A
dy(10 : 7) = m;uj((%/%‘) - 1),

ahol —1 < A < oco. A d, fiiggvény értékét a A = 0 helyen, az ugyanitt vett
hatarértéke adja dy-nak. Az erd divergencia fiiggvény alapjan definidljuk a
vagasi fliggvények egy csaladjat:

C()\) = WBdA(ﬁB : ]5') + Wjd)\(ﬁ] :ﬁj

Lattuk, hogy A = 1 estén a x? statisztikat kapjuk, A = 0-nél pedig az
entropiat. Tovabbi ismert, a vAgas josagat jellemzé fiiggvényeket!s is meg-
kaphatunk az erd divergencia fiiggvénybdl. Freeman-Tuckey statisztika adodik
A = —1/2-nél és a Cressie-Read A\ = —2/3-nal [Read és Cressie, 1988].

4.6.5. Tétel A C(N\) osztdlyba tartozd a wvigds josdgdt jellemzd fiigguények
teljesitik a Taylor-Silverman elvdrdsokat.

A vagas josagat jellemzd ismert fiiggvény az MPI index, amelyet az alabbi
moédon definidlnak:

K
M = 7TB7TJ(1 - ijB 'ij/pj>
=1

5Vegyiik észre, hogy a fenti fiiggvények a 4.6.2. fejezetben hasznalt jeldlések szerinti
A®(V, T)-vel analogok.
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Egy kis kézimunkéaval az MPI index atalakithat6 az alabbi formara:
M = wg273dy (P : P) + mr2m5d (P : P),

amely a D(\) = mp2n3dy(py : P) + 7,27%dx\(ps : p) = wpm;C(N) vigasi
fiiggvényosztaly tagja. Szerencsére ez a fliggvényosztaly is rendben van az
elvarasaink tekintetében:

4.6.6. Tétel A D()\) vdgdsi fiigguényosztalyba tartozo vdgdsi fligguények telje-
sitik a Taylor-Silverman elvdrdsokat.

4.6.8. Dontési fAk metszése

A dontési fak metszése (pruning) soran a felépitett fat kicsit egyszertsitjiik,
egyes csomopontokat eltavolitunk. Feltételezziik, hogy a felépités sorédn a fa
taltanult, azaz megtanult olyan esetiségeket is, amelyek csak az aktualis tanito-
halmazra jellemzGek, nem altalanosan érvényes szabalyszertiségek. A metszést
ezért egy, a T tanitohalmaztol fiiggetlen, 77 cimkézett adathalmaz segitségével
szokas elvégezni.

Beszélhetiink eldmetszésrdl (prepruning) és utometszésrdl (postpruning) .
Az el6metszés nem mas mint egy intelligens — altalaban statisztikai megfonto-
lasokon alapulé — megallasi feltétel, amelyet a fa épités kézben alkalmazunk.
Habar lenne olyan vagasi fiiggvény, amely megfelel minden feltételnek, és nem
értiik el az el6re megadott maximalis mélységet sem, mégsem osztjuk tovabb
a tanitopontokat egy 1j feltétel (elagazas) bevezetésével.

Az utémetszés soran nagy fat novesztiink, majd elkezdjiik azt zsugoritani.
A kutatok tobbsége az utdémetszést tartja jobb megoldasnak.

A két legismertebb utometszési eljaras a részfa helyettesités (subtree rep-
lacement) és a részfa felhizds (subtree raising).

A részfa helyettesités soran egy bels6 pontbol indulo részfat egyetlen levéllel
helyettesitiink, amennyiben az igy kapott fa a 77 adathalmazon jobban oszté-
lyoz, mint az eredeti fa a 77 adathalmazon. Osztalyozok Osszehasonlitésarol,
az osztalyozok minGségének mérésére hasznéalt mérékekrdl a 77 részben irunk.

A részfa felhtizas soran a fa valamely kozbiils6 (nem levél) csomopontjat
illetve csomopontjait a leggyakrabban valasztott élek alkotta uttal helyettesit-
jik, amennyiben az igy kapott fa a 7; adathalmazon jobban osztalyoz, mint az
eredeti fa a 7; adathalmazon.

4.6.9. Dontési fak abrazolasa

A dontési fa elGallitasa utan két fontos kérdés szokott felmeriilni. Egyrészt
tudni szeretnénk, hogy melyik levélbe esik sok tanit6 pont, azaz melyek azok
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a szabalyok, amelyek sok tanitdé pontra érvényesek. Masrészt latni szeretnénk,
hogy a levelek mennyire jol osztalyoznak; a tanitopontoktol (tanitdéadatba-
zisbeli objektumoktol példanyoktol) fiiggetlen tesztpontok koziil (ha vannak
tesztpontok) milyen aranyban osztalyozott rosszul az adott levél. Az els6 kér-
dés tehat azt vizsgalja, hogy mennyire jelentGs az adott levél, a masodik pedig
azt, hogy mennyire j0, mennyire igaz a levélhez tartozd szabaly. Ezeket az
értékeket azonnal latni szeretnénk, ha ranéziink egy dontési fara.

Elterjedt modszer (ezt hasznaljak példaul a SAS rendszerében is), hogy
minden levelet egy korcikkely reprezental. A korcikkely nagysaga aranyos a
levélhez tartozo tanitd pontokkal, a szine pedig a levélhez tartozo szabaly jo-
sagat adja meg. Példaul minél sotétebb a szin, annél rosszabb az adott levélre
esG helyesen osztalyozott pontok aranya.

4.6.10. Regresszios fak és modell fak

Amint lattuk a CART és CHAID algoritmusok esetében, dontési fakhoz ha-
sonld modelleket hasznalhatunk regresszids feladatokra is. Ilyenkor nyilvan
nem rendelhetjiik a levelekhez az osztalycimkék diszkrét halmazanak egy-egy
elemét, hiszen a magyarazando6 véaltozo folytonos. Egyszeri esetben az egyes
levelekben a tanitoadatbézis az adott levélhez tartozo objektumok (példanyok)
magyarazando valtozoinak atlagat vessziik. Ekkor beszéliink regresszios farol.

A modell fak esetében a levelekhez nem egy-egy szamérték tartozik, mint
a magyarazando valtozo fa altal becsiilt illetve elGrejelzett értéke, hanem a le-
vélhez tartozo tanitopontok (tanitoadatbazisbeli objektumok) alapjan egy-egy
linearis regesszios modellt készitiink minden egyes levélre kiilon-kiilon, és ezt
hasznaljuk a magyarazando valtozo értékének becslésére. Az adattér szomszé-
dos tartomanyaihoz tartozo levelek linearis regresszids modelljei jelentGsen kii-
16nbozhetnek, amely a hatarteriileteken valo folytonossidg durva hidnyat ered-
ményezheti a modell fa egésze, mint elérejelzs/becslé modell tekintetében. Ezt
olyan médon csokkenthetjiik, hogy nem csak a levelekhez kapcsolodoan készi-
tiink linearis regresszios modelleket, hanem a kozbiil6 csomopontokban is, és
egy objektum magyarazando6 valtoztdjanak becslésekor az objektumot tartal-
mazo6 levélhez vezets it mentén 16v6 Osszes linedris regresszios modell becslé-
sét/eldrejelzését kombinaljuk. A hatékony implementacié érdekében a levélhez
vezet$ Ut mentén 1évé modelleket a levélhez tartozdé modellel "egybegytrhat-
juk", igy valojaban csak egyetlen linearis regresszios modellt kell hasznalnunk
a becsléshez.

Akarcsak a CART algoritmus, szamos tovabbi regresszios illetve modell fat
épits eljaras a fa létrehozasakor a magyarazando valtozo szordsénak csokken-
tésére torekszik, ez alapjan hatarozza meg, hogy a fa milyen kérdések tegyen
fel a csomopontokban, méas szoval: milyen feltétel szerint vagjon.
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4.7. Bayes-halozatok

A Bayes-halozatok két fontos elvre épitenek. A maximum likelihood elv sze-
rint egy objektum (elem) osztalyozasanal azt az osztalyt fogjuk valasztani,
amelynek a legnagyobb a valosziniisége a megfigyelések és az adott objektum
osztalyattributumtol kiillonboz§ attributumai alapjan. A Bayes-tétel szerint
pedig meghatarozhatjuk a feltételes valoszintiséget, ha ismeriink néhédny masik
valoszintiséget.

A Bayes-tétel segitségével meghatarozhaté az optimalis (lasd 4.1.2. sza-
kaszt) klasszifikicios szabdly. Az egyszertiség kedvéért a tévedés koltsége le-
gyen minden esetben azonos. Az osztalyozand6 példanyokat egyenként te-
kintjiik, Y;-vel jeloljiik azt az eseményt, hogy az osztilyozadd objektum az
i-edik osztalyba tartozik (Y = y;). A korédbbiakhoz hasonléan az objektu-
mok (példanyok) megfigyelhets tulajdonsagait az X irja le, X komponenseit,
az egyes attributumokat, Xy, ... Xj-val jeloljiik. Az egyes attribatumok adott
(osztalyozando) objektum (példany) esetén felvett konkrét értékeit xq, . .., xy-
val jeloljik, & = (1, ..., x;). Egy ismeretlen, ¥ tulajdonsagi példanyt abba az
osztalyba (i) érdemes sorolni, amelyikre P (YZD? = :E) maximalis. A Bayes-

szabaly alapjan

P(}g]}?:f) —

Mivel P <)? = f) minden ¢ osztalyra konstans, ezért [P (Y;|X = :E') maxima-

lizalasdhoz elegends P (X = f|Y;> P (Y;)-t maximalizalni. P (Y;) vagy a priori
adott, vagy pedig a mintabdl a relativ gyakorisagokkal egyszertien becsiilhetd.
Igy mar ,csak” P X = f|YZ> -t kell meghatarozni.

Amennyiben k darab binaris magyaraz6 attibutumunk van, az Y pedig ¢
féle értéket vehet fel, akkor £(2%—1) darab P ()Z' - fm) értéket kellene megbe-

csiilnlink. A 3.3.6 részben lattuk, hogy egy valészintiség meghbecsléséhez relativ
gyakorisaggal mennyi tanitopontot kell venniink. A gyakorlati esetek tobbsé-
gében ennyi tanitopont nem all rendelkezésiinkre, ezért valamilyen feltétellel
kell élntink a modell kapcsan. A naiv Bayes-halok feltételezik, hogy az egyes
attributumok feltételesen fiiggetlenek egymastol.

4.7.1. Naiv Bayes-halok

A naiv Bayes-halok olyan feltételezéssel élnek, amelynek segitségével a £(2% —1)
darab megbecsiilend6 paraméter szama ¢ - k-ra csokken. Eszerint az osztalyatt-
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ribttum adott értéke mellett az X = (X1,..., X)) attribatumok feltételesen
fiiggetlenek egymastol (lasd a 2.2.1. fejezetet). Ekkor a P (X: = le;) valo-

szintiség kifejezhets a P (X;|Y") valosziniiségek szorzataként, hiszen
P (X1, XolVi) = P (X1| X2, Vi) P (Xo|Yi) = P (X3 |Y3) P (X2|Y5)

Az els6 egyenlGtlenségnél a valoszintiségek altalanos tulajdonsagat hasznaltuk
fel, a masodiknal pedig a feltételes fiiggetlenséget. Konnyt belatni, hogy £
magyaraz6 valtozo esetén a kovetkez6t kapjuk

k
P (X = 7%:) =P (X1, Xp, .. Xe) = (21,23, ) [Yi) = [[P (X = 2517)

j=1

AP (X; = z,|Y;) valoszintiségeket a mintabol becsiilhetjiik. Vegyiik észre, hogy
ha minden osztalyhoz tartozik elegend6 objektum a 7 tanitdéadatbézisban, a
P (X; = z;]Y;) alaku, egyetlen X; magyarazo valtozot (attributumot) tartal-
maz6 feltételes valoszintiségek sokkal jobban becsiilheték a tanitoadatbazis,
mint minta alapjan, mintha P ((Xy, Xo, ..., Xg) = (21,22, ..., x%) |Y;)-t vagy
P(Yi| (X1, Xo, ..., Xk) = (x1,29,...,2))-t becsiilnénk kozvetleniil.

Kategoria tipust attribitum

Amennyiben az X; kategoria tipusu, akkor P (X; = z,|Y;) valoszintiséget a re-
lativ gyakorisaggal kozelitjiik, tehdt meghatérozzuk az X; attribatuméban x;
értéket felvevs elemek aranyat a Y; osztélyd elemek kozott. Ezt szemlélteti a
4.16. abran lathato példa.

Problémat jelenthet, ha valamelyik relativ gyakorisag nulla, mert ekkor —
amint a 4.16. abra példajan is lathatdé — a szorzat is nulla lesz a tobbi tag-
tol fiiggetleniil. Legegyszertibb megoldés, hogy az adott attribitum minden
értékének el6fordulasihoz hozzaadunk egyet. Ha volt elég mintank, akkor a
valoszintiségek alig torzulnak, viszont sikeriil kikiiszobolniink azt, hogy a nulla
tag miatt a tobbi relativ gyakorisagot nem vessziik figyelembe. Ha példaul
egy adott osztalyba tartozo elemek valamely attributuma harom értéket ve-
het fel és az eléfordulasok: 0, 150, 250. Akkor 0, 150/400, 250/400 helyett
1/403, 151/403, 251/403 értékeket hasznalunk. Erre a technikira az iroda-
lomban, mint Laplace estimation hivatkoznak. Egy kifinomultabb mdodszer, ha
egy helyett pi-t adunk a relativ gyakorisaghoz, ahol pg-val jeloljiik a k-adik
attribitumeérték relativ gyakorisagat a teljes tanitohalmazban (tehat nem csak
a Y; osztalyba tartozo objektumok kozott).
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a) A tanl’téadatbézis

idés kézepes

id6s koézepes igen

kézépkora  alacsony ne

fiatal kézepes nem igen

idés kézepes igen

b) A tanitbadatbazis alapjan becsiilt feltételes valdszinliségek és az osztalyok apriori valoszinliségei

Jeldlések: P(X=fiatal | C=igen) = 3/5 P(Z=igen | C=igen) = 2/5
P(X=id6s | C=igen) = P(Z=nem | C=igen) = 3/5

Magyarazé attributumok: P(X=kozepk. | C= |gen) =2/5 P(Z=igen | C=nem) = 2/5

X: életkor P(X=fiatal | C=nem) = 0 P(Z=nem | C=nem) = 3/5

;3 teStft“'ly P(X=idés | C=nem) = 4/5 P(C=igen) = 510

s 2POILO P(X=kézépk. | C=nem) = 1/5 P(C;r?em);SMO

Magyarazandé attributum P(Y=alacsony | C=igen) = 1/5

(osztalyvaltozo): P(Y=kozepes | C=igen) = 1/5

C: érdekli-e az akci6? P(Y=magas | C=igen) =3/5

Uj (ismeretlen osztalyba tartozo) -----
iy alihodes A e kozepes gen 7

P(C=igen | X=fiatal, Y=kozepes, Z=igen) =
_P(C=igen)*P(X=fiatal|C=igen)*P(Y=kdézepes|C=igen)*P(Z=igen|C=igen)
B P(X=fiatal, Y=k6zepes, Z=igen) -
. 510> 3(5:*1/5:* 2/5 _ 0,024
“P(X=fiatal, Y=kozepes, Z=igen) ~ P(X=fiatal, Y=k6zepes, Z=igen)

Hasonldoképpen: P(C=nem | X=fiatal, Y=kbzepes, Z=igen) =

_ 5M10*0*3/5*2/5 _ 0
~ P(X=fiatal, Y=kozepes, Z=igen)™ P(X=fiatal, Y=k&zepes, Z=igen)

Az "igen" osztaly valészinlisége nagyobb, ezért az "igen" osztalyba soroljuk.

4.16. abra. Példa: naiv Bayes osztéilyozo.
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Szam tipusa attribatum

Amennyiben X; szam tipusu és tudjuk a P (X;|Y;) eloszlasdnak tipusat, akkor a
keresett valoszintiséghez sziikséges eloszldsparamétereket statisztikai modszer-
rel becsiiljiik. Ha példaul normaélis eloszlassal van dolgunk, akkor elég meg-
hataroznunk a varhato értéket és a szorast osztalyonként, ezekbdl tetszGleges
értékhez tartozé valoszintiiség a stirtségfiiggvénybdl kozvetleniil adodik. Az ko-
vetkezs képletekben |Y;|-vel az i-dik osztélyba tartozé példanyok szamét, xf i
vel az i-edik osztalyba tartozo k-dik példany j-edik attributumanak értékét,
pij-vel illetve o7 -gal az i-edik osztalyba tartozo elemek j-edik attribituméanak
mintaatlagat illetve empirikus szorasat jeloljiikk. A varhato értéket a mintaét-
laggal (empirikus kozép : p,; ; = Z'ki‘l xf] /1Yi]), a szorasnégyzetet a korrigalt
empirikus szorasnégyzettel (077 = Li'l(:vfj — w;i;)?/(JYi] = 1)) becsiiljiik. A
szamitasok soran ugy tekinthetjiik, hogy a keresett valdsziniiséget a

(i) /2072

1
P(XJ - $J|Y;) - O'Zj\/ﬁe
képlet adja. Megjegyezziik, hogy a folytonos esetben valojaban nincs sok ér-
telme annak a kérdésnek, hogy mi a valdszintisége annak, hogy egy X valtozo
értéke pontosan egyenl§ x-szel. Ehelyett azt a kérdést szokas feltenni, hogy mi
a valoszintisége annak, hogy egy X valtozo értéke egy adott [x'—e...2"+¢€] inter-
vallumba esik, ezért ahhoz hogy valdsziniségrdl beszélhessiink, valojaban integ-
ralnunk kellene a fenti stirtiségfiiggvényt egy rovid [2’ —e...a" 4 €] intervallumra.
A gyakorlatban ugyanakkor nyugodtan hasznélhatjuk a fenti képlet altal adott
szamokat a naiv Bayes osztilyozoban az egyes osztalyok valoszintiségeinek sza-
mitasakor.

A naiv Bayes osztalyozo hatranyra, hogy feltételes fiiggetlenséget feltételez,
és azt, hogy az attributumok egyenlGen fontosak az osztalyozas sordn. So-
kat javithatunk a naiv Bayes osztalyozok pontossagén, ha eléfeldolgozas soran
meghatarozzuk a fontos attribitumokat, tehat azokat, amelyekrdl tgy gondol-
juk, hogy nem fiiggetlenek az osztalyattributumtol. Tobb kutatd arrél szamol
be, hogy a megfelel§ attributumkivalasztassal parositott naiv Bayes osztalyozo
felveszi a versenyt a bonyolultabb, tijjabb modszerekkel.

4.7.2. Naiv Bayes-halok és a logisztikus regresszié kap-
csolata

Ebben a részben belatjuk, hogy amennyiben minden magyaraz6 attribitum

valos tipusi, akkor a normaélis eloszlast feltételezd naiv Bayes osztalyozo (Gaus-

sian Naive Bayes, roviden: GNB) egy lineéris osztalyozo, amely nagyon hasonlit
a logisztikus regressziora.
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Foglaljuk 6ssze milyen feltételezésekkel él a GNB:

e Az Y binaris valészintiségi valtozo, melynek eloszlasa py paramétert bi-
nomidlis eloszlas.

e Minden X; magyarazo valtozo valos tipusi.

o X;|Y; feltételes valoszintségi valtozo pu; j, 0;; paraméterd normélis elosz-

lassal irhato le, tehat P (X; = z;|Y;) = e(@i—His)* /20,

0;4iV 2
e a magyarazo valtozok adott YV esetén feltételesen fiiggetlenek egyméstol.

Vegyiik észre, hogy az X;|Y; feltételes valosziniiségi valtozo szorasa, o; ;, att-
ribatumrol attribatumra mas lehet. Feltételezziik tovabbéa, hogy a széras nem
fugg Y -tol: 00, = 01,5 = 0j.

Célunk belatni, hogy ezek a feltevések hasonlo alaka P(Y|X)-t adnak, mint
azt a logisztikus regresszio teszi (emlékeztetSként: P(Y = 1|X) = HTliTi)
Induljunk ki a Bayes-szabélybol

P =1)P(X|Y =1)
PY=1)PX|Y =1)+PY =0)P(X]Y =0)
1 1

PY=0)P(X|Y=0) P(Y=0)P(X|Y=0)
I+ sv=ppxy=n Lt+exp In P(Y=1)P(X|Y=1)

P(Y =1|X) =

most hasznaljuk ki a feltételes fliggetlenséget:

1
PY =1[X) = P(Y=0) P(X;]Y=0
1+eXp1nPEY 0) +2.;In PEX{Y 1%
1 (4.11)
 14expln? B4 In §I§ (1)3
Vizsgaljuk meg kozelebbrdl a szummaban szerepld tagot:
1 (Xj—pj,0)2
i PXGIY =0) o PT I exp 2~ pin)® = (X5 — pjo)?
POV =1) o Bl 272
271'0]2. p 20]2 J
X (g0 = i) FEG = B o — Mty 151 = 15
N 20’2 N 0’2 J 20’2
J J J

Ha ezt visszahelyettesitjiik a 4.11 egyenletbe, akkor lathato, hogy P(Y = 1]X)
tényleg az X; attribitumok silyozott Osszegének nemlinedris fiiggvényeként

adodik:
1

1 + e’w()+fT’L?)"

P(Y = 1|X) =
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ahol a salyok
Hj0 — Hja
2 )

g;

U)j:

a torzitas pedig:

1 —py lij2'1_/%2'0
wo = In + —
’ Dy ; 202

Osszegezziik a hasonlésagokat és a kiilonbségeket a GNB és a logisztikus
regresszio kozott. Legf6bb hasonlosag, hogy mind a két modszer linearis sze-
paralast végez, azaz az osztalyozdshoz a magyarazé attributumok sulyozott
Osszegét veszi alapul. Kiilonbség van azonban a silyok meghatarozasdban. A
logisztikus regresszi6 kozvetleniil becsli a stlyokat, mig a GNB normalis el-
oszlast feltételezve megbecsli a varhato értéket és a szorast, majd ez alapjan
szamit egy stlyt. A logisztikus regresszio tehat kozvetleniil becsli P(Y|X)-et,
mig a Bayes osztéalyozo ezt kozvetve teszi, P(Y) és P(X]Y') becslésével. Be lehet
latni, hogy amennyiben fenndll a normalitasra tett feltétele a GNB-nek, akkor
a GNB és a logisztikus regresszi6 ugyanazt azt osztélyozot (azaz ugyanazokat
a sulyokat) eredményezik.

A logisztikus regresszié — mivel nem él semmilyen feltételezéssel az adatra
vonatkozoan — egy altalanosabb modszernek tekinthetd, mint a GNB. Ha nem
teljesiil a normalitasra tett feltétel, akkor a GNB torz ereményt ad, mig a
logisztikus regresszio ,adaptalodik a helyzethet”.

Az altalanos modszerek egyik hatranya, hogy joval tobb tanitopontra van
sziikségiik, mint azoknak, amelyek valamilyen feltételezéssel élnek a hattérben
meghij6 modellel kapcsolatban. Nem meglepd ezért, hogy kiilonbség van a
tanulas konvergenciajanak sebességében: a logisztikus regresszionak O(n) a
Bayes halonak csak O(logn) tanitopontra van sziiksége ugyanaakkora pontos-
sag eléréséhez (amennyiben a normalitasra tett feltétel teljesiil).

Amint lattuk, a naiv Bayes osztalyozo akkor is boldogul, ha az attributu-
mok kozt szadm tipusiu és kategoris tipusu attribitum egyarant elfordul, mig
a logisztikus regresszié csak szam tipust attributumokat képes kezelni.

4.7.3. Bayes hihetdségi halok

A Bayes hihetGségi halok (Bayesian belief networks, més névan Bayes-halok,
Bayesian networks) a fiiggetlenségre tett feltételt enyhitik. Lehetdvé teszik az
adatbanyasznak, hogy egy irdnyitott, kormentes graf segitségével a valtozok ko-
zOtti fliggségi struktirat elére megadja. A graf csomopontjai megfigyelhets és
nem megfigyelhetd, de feltételezett (rejtett) valtozok lehetnek. Ugy gondoljuk,
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hogy a graf a fliggségeket jol leirja, azaz

S

P((Zy, 2oy Zs) = (21,22, ..., %)) = | [P (Z; = 2lpar (Z;))

Jj=1

teljesiil, ahol par (Z;) a Z; csucs sziileit (a grafban kozvetleniil belemutaté csi-
csok halmazat jeloli). A fenti képletbeli Z egyarant lehet magyarazott valtozo
(osztéalyattributum, Y') és magyarazo valtozo (X, ..., Xy) is.

Mivel a halo strukttraja a teljes eloszlast leirja, ezért altalanossagban tetszéleges
Z; csucsokat kijelolhetiink outputnak / el6rejelzendének. Amikor a Bayes-
halokat osztalyozasra hasznaljuk, az osztalyattributumnak megfelel6 cstucsot
valasztjuk outputnak.

Ha nincsenek rejtett valtozok, akkor a sziikséges

P(Z; = zjlpar (Z;))

valoszintiségek kozvetlen becsiilhet6k a mintabol. Ha a halo rejtett valtozokat
is tartalmaz, akkor a gradiens modszer egy valtozata alkalmazhato. Végiil
megemlitjiik, hogy olyan eljarasok is ismertek, amelyek segitségével a halozat
topologidja a tanuld példakbol kialakithatd, nem feltétleniil sziikséges azt elére
megadni.

4.8. Szupport Vektor Gépek (SVM-ek)

A szupport vektor gépek (support vector machines, SVM-ek) alapesetben bina-
ris osztalyozasi feladatok megoldasara hasznalhatok abban az esetben, amikor
az adatbazisbeli objektumok attribtitumai szam tipustak, igy az egyes objek-
tumokat egy sokdimenzios tér pontjaiként képzelhetiik el. A szupport vektor
gépek lineéris szeparaciot végeznek, azaz a Perceptron algoritmushoz hasonléan
egy elvalaszto hipersikot keresnek a két osztély pontjai kozott. Egész pontosan
azt az elvalaszto hipersikot keresik, amely a lehets legjobban szeparélja a két
osztaly pontjait, abban az értelemben, hogy az elvalaszt6 hipersikhoz legkoze-
lebbi pontok tavolsaga a lehets legnagyobb legyen. Az ilyen hipersikot mazimal
margin hyperplane-nek szoktak nevezni. Ezt szemlélteti a 4.17. abran lathato
kétdimenzios példa. Az elvalaszto hipersik dimenzidszama az adattér dimen-
zioszamanal egyel kisebb, ezért a 4.17. abran lathato példaban az elvilaszto
hipersik egy egyenes lesz.

A 4.17. dbra kozépso részén teli karikdval és teli haromszogekkel jelzett pon-
tokat szupport vektoroknak nevezziik. A szupport vektorok a vastag vonallal
jelolt elvalasztd hipersikhoz legkozelebb es6, az elvalaszto hipersikkal parhu-
zamos vékony vonalakkal jelzett hipersikokat érinté tanitépontok. Konnyen
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4.17. abra. A szupport vektor gépek olyan elvilasztd egyenest keresnek, amely
legjobban szeparalja a két osztaly pontjait — a két osztalyt haromszogekkel és
korokkel jeloltiik. A vastag vonallal jelzett harom lehetséges elvalasztod egyenes
koziil a szupport vektor gépek a kozépsd abran lathatot valasztjak. Vékony
segédvonalakkal jeleztiik az elvilaszto egyenes és hozza legkdzelebbi pontok
tavolsagat, valamint az ezen pontokon atmend, az elvalszté egyenessel parhu-
zamos egyeneseket. A vékony segédvonalakkal jelzett egyenesek kozti tavolsag
a margo.

lathato, hogy az elvalasztd hipersik megadhato a szupport vektorok segitségeé-
vel, a tobbi pontra nincs is sziikség az osztalyozashoz.

A kérdés, hogy mit tesznek a szupport vektor gépek, ha nem létezik megfe-
lels, a két osztalyt elvilaszto hipersik? Az SVM-ek egyrészt megengednek egy
"kis hibat", azt, hogy némely pont az elvalaszté hipersik rossz oldalara keriiljon,
mésrészt lehet, hogy az adatot egy masik, altaldban magasabb dimenzidészamu
térbe vetitve mar talalhatd megfelel§ elvilaszté hipersik. Az elbbi mondat-
beli "kis hiba" tugy értendd, hogy minél tavolabb van a rossz oldalra keriilt
pont az elvalaszto hipersiktol, annal nagyobb a hib4ja. Ha az adatok nem
szeparalhatok linearisan, akkor olyan elvalaszto hipersikot keresiink, amelynek
az Osszesitett hibaja kicsi, és emellett a "jo" olalra keriilt pontoktol lehetGleg
tavol halad. A szupport vektor gépek C' (complexity) paraméterével allithat-
juk be, hogy mekkora stullyal szamitson a hipersik hib4ja a legjobb hipersik
keresésekor.

Az, hogy az adatpontok az eredeti térben nem szeparalhatok lineéarisan,
nem jelenti, hogy egy magasabb dimenziészamu térbe vetitve sem talalhato
megfelel§ elvalaszto hipersik. Ezt szemlélteti a 4.18. abra. A szupport vektor
gépek hatékonysaganak egyik kulcsa, hogy ezt a magas (akar végtelen) dimen-
zibszamu térbe torténd vetitést valojaban nem végzik el: belathatd, hogy a
magasabb dimenzios térbeli elvalaszto hipersik kereséséhez elegendd, ha a pon-
tok kozti magasabb dimenzios térbeli tavolsagokat ki tudjuk szamolni. Ehhez
pedig nem feltétleniil sziikséges a pontok vetitése a magasabb dimenzioszamu
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4.18. Abra. Ha az osztalyok nem szeparalhatok linearisan, az adatpontokat ma-
gasabb dimenzids térbe vetithetjiik, ahol mar linearisan szeparalhatoak lesznek
az osztalyok. A két osztalyt hdromszogekkel és korokkel jeloltiik. Az abra bal
oldaldn az eredeti adatpontok, jobb oldalon pedig ezek magasabb dimenzio-
szamu térbeli képe lathato. A jobb oldali abra ugy értendd, hogy a vetités ha-
tasara a haromszogek a sziirkével jelolt sik folé, a korok pedig az ald keriiltek.
A magasabb dimenziés térbeli elvalasztd hipersik nem-linearis szeparacionak
felel meg az eredeti térben.

térbe.

A kovetkezSkben egy példaval szemléltetjiik, hogy a magasabb dimenzié-
szamu térbeli tavolsagokat az eredeti adatpontok alapjan is ki lehet szamolni
egy megfelelGen definidlt tavolsagfiiggvény, un. kernel, segitségével. Tegyiik
fel, hogy az (x1, z5) attributumokkal (koordinatakkal) adott kétdimenzios adat-
pontokat ugy vetitjiik egy magasabb dimenzioszamu térbe, hogy egy harmadik
attribiitumot vesziink fel, amely a két korabbi attributum szorzata: (x1,zs) —
(21, T2, x129). Két pont 4j térbeli (euklidészi vagy mas tavolsdgmeérték szerinti)
tavolsaga nyilvan kifejezhet6 a két pont x1 és x5 koordinatiinak fiiggvényeként.
Ilyen moédon tehét, képletesen szolva, beépitjiik a vetitést egy, az eredeti pon-
tokon értelmezett tavolsag fiiggvénybe, kernelbe.

A C mellett tehat a szupport vektor gépek masik alapvets paramétere a
magasabb dimenzidszamu térbe torténd vetitést helyettesité tavolsagfiiggvény,
mas néven kernel. Az irodalomban gyakran kernel trikk néven hivatkoznak
arra a technikara, hogy a magasabb dimenzi6szami térbe torténd vetités nélkiil
szamoljuk ki az egyes pontok magasabb dimenziészamu térbeli tavolsagat.

4.9. Ensemble modellek

Amint a korabbi fejezetekben lattuk, az osztélyozasi feladat rengeteg, kiilonféle
modon megoldhato, a kiilénb6z6 osztalyozd algoritmusok, eljarasok més-méas
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megkozelitéssel élnek, ezért azt varjuk, hogy kiilonb6z6 példanyok osztalyozasa-
nal fognak hibézni. Adodik az 6tlet, hogy kombinaljuk a kiilonb6z6 osztalyozo
modelleket!'®, és ezaltal Gn. ensemble modelleket hozzunk létre.'” Sok osz-
talyozo modellt egymassal kombinélva &ltalaban jobb osztalyozasi eljarashoz
jutunk, mint a legjobb modell 6nmagéaban.

Tekintsiik példaként azt, hogy adott egy binaris (kétosztalyos) osztalyozasi
feladat, és van 100 darab osztilyoz6 modelliink (esetlegesen ugyanazon algo-
ritmus tobbszor is el6fordulhat koztiik kiillonbozé véltozatban, kiilonb6z pa-
raméterekkel, pl. neuralis halok kiilénb6z6 topologidkkal, SVM-ek kiilonbo6zé
kernelekkel), és tegyiik fel, hogy ezek egymastol fiiggetlenil hibaznak, egyen-
ként mindegyik 0.4 valészintiséggel. Ekkor annak a valoszintisége, hogy egy
adott objektum osztélyozésakor az osztalyozok legalabb fele hibazik mindossze

100 100
Tobbségi hiba— ) ( )o.4i(1 —0.4)197 x~ 0.027 = 27%.

, 1
1=50

Ha tehat egyszert tobbségi szavazassal azt az osztalyt vélasztjuk, amelybe
az osztalyozd modellek tobbsége szerint tartozik az osztalyozando objektum,
akkor az esetek tobb, mint 95%-aban helyes osztalyt kapjuk, mikozben az osz-
talyozo modellek egyenként csak az esetek 60%-aban osztalyoznak helyesen.

Tul szép ahhoz, hogy igaz legyen! Sajnos a gyakorlatban nem is sikeriil
ennyire drasztikus javulast elérniink, mert realisztikus esetekben szinte kizart,
hogy a rendelkezésiinkre all6 modellek hibakarakterisztikaja valoban teljesen
fiiggetlen legyen egymastol, a hibadk egyaltalan ne korreldljanak egyméssal. Ha
ennyire jol nem is miikodnek az ensemble technikidk, sok osztalyoz6é modell
kombindlasa altalaban szignifikdnsan javit az osztalyozas minGségén a legjobb
egyéni osztalyoz6 modellhez viszonyitva: az olyan adatbanyaszati versenyeket,
ahol az osztalyozas minGsége szamit elsGdlegesen, rendszerint valamilyen en-
semble modell segitségével nyerik meg.

A kovetkezékben Dietterich cikke nyoméan az ensemble modellek elméleti
hatterével foglalkozunk |Dietterich, 2000], majd harom, széles kérben alkalma-
zott, altalanos ensemble technikdt mutatunk be, amelyeket tetszéleges oszta-
lyoz6 algoritmusok esetében hasznélhatunk.

16 Az osztalyozd modell alatt a tanuldsi fazis végére létrehozott osztalyozo fiiggvényt értjiik,
amely egy-egy objektumot az objektum attribitumai alapjan az osztalyok valamelyikébe
besorol.

17 Az ensemble sz6 eredetileg egyiitteset, zenekart jelent, amelyben sok zenész jatszik egyiitt
kiilénb6z6 hangszereken.
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4.9.1. Dietterich elmélete

Dietterich (2000) azt a kérdést teszi fel, vajon miért lehetséges, hogy az en-
semble modellek jol mikodnek a gyakorlatban. Egyrészt az egymastol tobbé-
kevésbé fiiggetleniil hibazo osztalyozd algoritmusok "kiolthatjak" egymas hi-
bait, még ha a gyakorlatban nem is olyan drasztikus sikerrel, mint az el6z6
fejezetben latott bevezetG példaban, mésrészt a szerzé az ensemble modszerek
sikerének harom tovabbi alapvetd okat targyalja.

1. Az els6 ok statisztikai: az osztélyozo algoritmusok tanulasi fazisat ugy
tekinthetjiik, hogy a legjobb f leképezést keressiik a magyarazo valtozok
és a magyarazott valtozo (osztalyattributum) kozott. Tipikusan nagyon
sok (végtelen) lehetGség koziil keressiik az optimalis f leképezést. Gon-
doljunk példaként a linearis vagy logisztikus regressziéra: mivel a w;
silyok tetszéGleges valos szamok lehetnek, a teljes keresési tér végteleniil
nagy. Még nagy adatbazisok esetén is igaz, hogy a tanitéadatbazisbeli
objektumok szama gyakran tilsagosan kevés a keresési tér méretéhez ké-
pest, ahhoz, hogy vizsgalt leképezések koziil az optimadlisat megtalaljuk.
Véarhatoan csak egy kozel-optimélisat taldlunk. T6bb kiillonb6z6 oszté-
lyoz6 algoritmus kolonboz6 kozel-optimalis megoldast talalhat, melyeket
kombinalva a végsé modell jobb lehet, mint az egyenkénti modellek. Mo-
dellek kombinécidjanak egyszerii modja regesszio esetén a magyarazando
valtozora adott becsiilt/el6rejelzett értékeket atlagolasa, illetve osztalyo-
zasnal a mar emlitett tobbségi szavazas.

2. A masodik ok szdmitdsi: még ha rendelkezésre is all egy kell6képpen
nagy tanitoéadatbazis (és ezért a statisztikai probléma nem jelentkezik),
az osztalyozo algoritmus konnyen elvétheti az optimalis megoldast, hiszen
a legtobb algoritmus valamilyen lokalis keresést végez: gondoljunk csak
a dontési fak épitéskor hasznalt algoritmusokra, amelyek mohén mindig
az adott pillanatban legjobb attribttum szerinti vagast valasztjak vagy
arra, hogy — amint emlitettiik — a neurdlis halok silyainak meghataroza-
sakor a gradiens modszer egyik valtozatat hasznédljadk. Valojaban mind a
dontési fak épitése, mind a neuralis halok silyainak meghatarozasa NP-
nehéz feladat [Hyafil és Rivest, 1976, Blum és Rivest, 1988]. Bar néhany
kivételes osztalyozo modellnél a lokalis kereséssel megtalaljuk a globéalis
optimumot, a lokalis keresési eljarasok gyakran olyan lokalis optimumra
vezetnek, amely nem esik egybe a globdlis optimummal. Ezért a kii-
16nb676 kezdGpontokbol inditott lokélis keresések eredményeiként kapott
osztalyozd modellek kombinaldsa jobb modellhez vezet, mint barmelyik
eredeti modell onmagaban véve.
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3. A harmadik ok reprezentdcios: szamos esetben a "tokéletes" osztalyozod
modell nem taldlhaté meg az osztalyoz6 tanitasa soran vizsgalt osztalyozo
modellek halmazaban. A kiilonb6zé modellek kombinélasa (pl. regresszio
esetén stlyozott atlagolasa) révén kiterjeszthetjiik a reprezentalhatd osz-
talyozo modellek korét. A reprezentacios indok némiképp ellentmondéa-
sos, hiszen szamos osztalyozé algoritmus, elvben, az Osszes lehetséges
osztalyozé modell koziil keresi a legjobbat. Mind a neuralis halok, mind
a dontési fak rendkiviil rugalmas osztalyozo algoritmusok. ElegendGen
sok adat esetén az Osszes lehetséges osztalyozd modellt tekintik, ezzel
kapcsolatos tételek bizonyithatoak [Hornik és tsa., 1990]. A valésagban
azonban véges tanitoOhalmaz mellett az osztalyozoé algoritmusok tanitasi
fazisaban csak végesen sok lehetséges osztalyozé modellt tekintiink, a rep-
rezentalt osztalyoz6 modellek halmazanak bévitése erre a véges halmazra
vonatkozik. Ebbdl adodik az is, hogy a reprezentacios ok Osszefiigg a
statisztikai okkal.

4.9.2. Boosting

A boosting eljarasok soran osztalyozé modellek sorozatat hozzuk létre. Az
osztalyozd modellek rendszerint ugyanolyan tipustuak, példaul mindegyik mo-
dell egy-egy dontési fa. Legtobbszor a modellt elgallito algoritmus paramétereit
sem valtoztatjuk, azaz, az el6z6 példat folytatva: mindegyik dontési fa esetében
ugyanazt a vagasi fliggvényt hasznaljuk, ugyanolyan metszési eljarast alkalma-
zunk, stb. A modellek kozti diverzitas abbol adodik, hogy a tanitohalmazbeli
objektumokat méas-mas sillyal vessziik figyelembe a modellek 1étrehozasa so-
ran.

Az els6 modell létrehozésakor minden objektumot azonos (példaul egy)
sillyal vesziink figyelembe, ahogy tettiik ezt eddig mindig, valahanyszor csak
osztalyozo algoritmusok tanitasarol volt szo. Ezt kovetGen megnézziik, hogy
a tanitoadatbézis mely objektumait osztalyozza helyesen a létrehozott modell,
és melyeket nem. A helyesen osztalyozott példanyok sulyait csokkentjiik, a
helyteleniil osztélyozottakét pedig noveljiik, és az 0j stlyokat figyelembe véve'®
egy ujabb osztalyozot hozunk létre. Abban bizunk, hogy ez az 0j osztilyozo
helyesen fogja osztélyozni a kordabbi osztalyozo éltal tévesen osztalyozott objek-
tumokat. Az eddigiekhez hasonloan csokkentjiik azon példanyok sulyait, ame-
lyeket a masodik osztalyozo helyesen osztélyoz, és noveljiik azokét, amelyeket
helyteleniil, majd az 4j stlyokat figyelembe véve egy harmadik osztalyozé mo-

18Ha példaul egy objektum (példany) stlya 3, akkor az osztalyozé tanitdsa soran gy
tekintjiik, mintha 3 darab ugyanolyan objektum fordulna el§ az adatbayisban. Habar nem-
egész, stulyok esetén nem ennyire szemléletes a helyzet, a legtdbb eddig latott osztilyozo
algoritmus kdnnyen adaptalhato arra az esetre is, ha az objektumok stlyai nem egész szamok.
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dellt hozunk létre, és igy tovabb, egészen addig, amig a kivan szamu osztalyozo
modellt létre nem hoztuk.

Egy ismeretlen osztélyba tartozo, 4j objektum (példany) osztalyozasa soran
az egyes osztalyozok (stlyozott) tobbségi szavazatat illetve regresszio esetén a
modellek kimeneteinek (stlyozott) atlagat vessziik. Az egyes osztéalyozé model-
leket stulyozhatjuk példaul aszerint, hogy milyen teljesitményt értek el a teljes
tanitdadatbazison.

Tobb véltozata is létezik a fenti eljardsnak attol fiiggGen, hogy a model-
lek 1étrehozasa soran konkrétan hogyan valtoztatjuk az egyes példanyok si-
lyait, és az ismeretlen osztalyba tartozd objektumok osztalyozésa soran ho-
gyan silyozzuk az egyes modelleket. Az egyik legismertebb valtozat az Ada-
Boost |[Freund és Schapire, 1994, Rétsch és tsa., 2001].

4.9.3. Bagging és Stacking

A bagging eljaras soran az ensemble-ben részt vevd modellek diverzitasa abbol
adodik, hogy a modelleket kiilonb6z6 attribuitumhalmazokat hasznalva hozzuk
létre. Példaként tegyiik fel, hogy 20 magyaraz6 valtozonk van egy adatbazis-
ban. Véalasszunk ki véletlenszertien 10-et koziiliik és ezek segitségével hozzunk
létre egy osztalyoz6 modellt. Majd valasszunk ki a 20 attributum koziil vélet-
lenszertien ujra 10-et (nem baj, ha a két halmaz nem diszjunkt), és hozzunk
létre egy tjabb osztalyozé modellt, és igy tovabb. Nem sziikséges, hogy az
Osszes osztalyozohoz 10 attribtitumot hasznaljunk.

Az egyes osztalyozok kimeneteit (felismert osztalycimkéket vagy regresszio
soran becsiilt mennyiségeket) a boosting-nal latottakhoz hasonléan kombinéal-
juk: (stlyozott) tobbségi szavazassal illetve salyozott atlaggal.

Ennél valamivel kifinomultabb eljaras, ha egy an. metamodellt hozunk
létre.

4.9.1. Definicié6 Metamodellnek neveziink eqy m osztdlyozo vagy regresszios
modellt, ha m bemeneteként mds osztdlyozo vagy regresszios modellek kime-
neteit haszndljuk. Ebben a kontextusban elemi modellnek nevezziik azokat az
osztalyozo vagy regresszios modelleket, amelyek bementer az eredeti adatbdzis
attribitumai vagy azok valamely részhalmaza.

A bagging metamodelles valtozata esetében valamilyen osztalyozo algoritmust
hasznalunk arra, hogy a sok kiilonb6z6 elemi osztalyozd kimenete alapjan fel-
ismerje a helyes osztalycimkét.

A metamodell tanitdsdhoz a kovetkezs eljaras javasolt. A rendelkezésiinkre
allo T tanitohalmazt felosztjuk két diszjunkt halmazra, Ti-re és To-re. A Ty
halmazt hasznaljuk az elemi modellek tanitasara, majd a 7>-beli objektumok
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osztalycimkéit felismertetjiik az elemi modellekkel. A metamodell tanitdéadat-
béazisanak magyarazo valtozoinak értékei az elemi modellek altal felismert (be-
csiilt) osztalycimkék lesznek, a magyarazott valtozo értéke pedig a Tz-beli va-
l6di osztalycimkeé lesz. Az igy kapott adatbazist hasznaljuk a metamodell ta-
nitasara. Az eredeti tanitdéadatok Ti-re és To-re valo felosztasa a korabban mar
emlitett (és a késGbbiekben részletesen targyalasra keriils) tultanulas miatt lé-
nyeges: ellenkez§ esetben a metamodell nem tudnid megtanulni, hogy milyen
kapcsolat van az elemi modellek altal az 1j objektumokra adott kimenet és a
valodi kimenet kézott, hanem csak azt, hogy a korabban latott objektumokat
melyik modell milyen jol osztalyozza (ami nem feltétleniil azonos azzal, hogy
j objektumok osztalyozéasa esetén hogy teljesit a modell).

A stacking annyiban kiilénbozik a bagging metamodelles valtozatatol, hogy
(i) elemi modellnek kiilonb6z6 tipusi modelleket hasznal (példaul neuralis ha-
16t, Bayes-osztalyozot és dontési fat) vagy ugyanazon modell kiilonb6z6 val-
tozatait, és (ii) nem feltétlen valasztja ki az attribitumok kiilonb6z6 részhal-
mazait a kiilonb6z6 elemi modellekhez: az Gsszes elemi modellhez az Gsszes
attributumot hasznalhatja.

4.10. Tanul6 algoritmusok értékelése

Az osztalyozok témakorének elején irtuk, hogy az osztalyozé algoritmusok két
fazisban dolgoznak: az elss, tanitasi fazisban egy T tanitdadatbézis segitségével
létrehoznak egy modellt, amely képes arra, hogy 4j objektumokat osztalyozzon,
olyan objektumokat, amelyekr6l nem ismert, hogy milyen osztalyba tartoznak.
Az osztalyozo (és regresszios) algoritmusok targyalasanal mindeddig az elsé
fazisra osszpontositottunk. Felmeriil a kérdés, hogy ha til vagyunk a tanitason,
vajon hogyan tudjuk mérni, hogy a kapott osztilyoz6 modell mennyire jol
miikodik.

Az els6 oOtletiink az lehet, hogy az osztalyoz6 modell tanitasa utan a tani-
tashoz korabban hasznalt T tanitdadatbdzist hasznaljuk a modell értékelésére.
Ekkor azt tekintjiik, hogy az elkésziilt modell mennyire jol osztalyozza a T
elemeit: az egyes objektumok tényleges osztalyat osszehasonlitjuk a modell ki-
menetével és megnézziik, hogy az esetek mekkora részében egyezik a modell
kimenete a tényleges osztalycimkével. Az ilyen modon, a tanitohalmazon sza-
mitott hibat resubstitution error, azaz visszahelyettesitéses hibanak nevezziik.

A visszahelyettesitéses hiba legtobbszor tulsagosan is optimista abban az
értelemben, hogy a visszahelyettesitéses hiba gyakran joval kisebb annél, mint
amivel egy valos alkalmazésban szembesiilnénk. Példaul egy k£ = 1 legkozelebbi
szomszédot figyelembe vevs legkozelebbi szomszéd osztalyozo teljesitményét a
tanitohalmazon mérve azt kapjuk, hogy az osztalyozo tokéletesen osztalyoz:
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amikor egy € T objektumot szeretnénk osztalyozni, az x példany a tanito-
halmaz 0sszes példanya koziil nyilvan sajat magahoz van a legkozelebb, tehat
osztalyozaskor tényleg a sajat osztalycimkéjét kapja. Nem biztos ugyanakkor,
hogy 1j, még nem latott objektumokra is ilyen jol miikodik az osztalyozo.

A valosagban egy osztalyozo illetve regresszids modellt 45 objektumok osz-
talyozasara illetve 4j objektumok valamely nem mérhet6 tulajdonsaganak elérejelzésére
szeretnénk haszalni. Egy hitelbiralati rendszerben példaul nem az a kérdés,
hogy a multbeli {igyfelekrdl vissza tudjuk-e keresni, hogy azok késedelmesen
fizették-e vissza a hiteliiket, hanem az, hogy az 1j iigyfelekrél mennyire nagy
biztonsaggal tudjuk elérejelezni, hogy késnek-e a visszafizetéssel. Az osztalyo-
7Ok kiértékelése soran egy ilyen gyakorlati szituaciot szeretnénk szimulalni.

A kiértékelés alapgondolata tehat az, hogy egy osztalyozo algoritmus kiérté-
keléséhez a tanitoobjektumoktol fiiggetlen, ) tesztobjektumokat kell hasznal-
nunk, amelyeket korabban soha(!) nem latott az osztalyozo algoritmus. Ezért a
gyakorlatban legtébbszor azt az elvet kovetik, hogy a rendelkezésre allo cimké-
zett adatokat (amelyek esetében ismert, hogy melyik példany melyik osztélyba
tartozik) két diszjunkt részre osztjak, egy T tanito és egy T; tesztadatbézisra,
és a rendszer minGségét a tesztadatbazison mérik.

A kovetkezSkben a korabban mar tobbszor emlitett tultanulas (tulilleszke-
dés, overfitting) jelenségével foglalkozunk részletesebben, majd pedig az oszta-
lyozo és regresszios algoritmusok kiértékelésére hasznalt protokollokkal (4.10.2.
fejezet). Bar a helyesen osztalyozott objektumok aranya intuitiv mérdszam le-
het egy osztalyoz6 mindségének mérésére, szamos esetben (példaul ha az oszta-
lyok eloszlasa kiegyensiulyozatlan) félrevezets lehet. Az osztalyok és regresszios
modellek minGségének mérésére hasznalt legfontosabb mérdszamokat a . feje-
zetben foglaljuk Ossze. Végezetiil azzal a kérdéssel foglalkozunk, hogy mikor
mondhatjuk nagy bizonyossaggal, hogy az egyik osztalyozé modell jobban tel-
jesit, mint a masik (. fejezet).

4.10.1. Tualtanulas

A taltanulas (talilleszkedés, overfitting) jelensége arra vonatkozik, amikor egy
osztéalyozé algoritmus a tanulési fazisban a 7 tanitéadatok egyedi, specialis tu-
lajdonsagait tanulja meg, ezek alapjan osztilyoz, ahelyett, hogy az adott terii-
letre jellemz6 altalanos szabalyszertiségeket tarna fel és hasznéalna a késébbiekben
az 1j, ismeretlen osztalyba tartozé objekutomok (példanyok) osztalyozaséra.

A kovetkezékben két példat mutatunk a tultanulasra. Tegyiik fel, hogy
egy dontési fa épitésekor korlatozzuk a dontési fa csicsainak szamét n-ben,
n = 1 esetében csak egyetlen csticsot engediink meg, ez nyilvan egy levél lesz,
amely minden objektumot (példanyt) a tobbségi osztélyba sorol. Az ilyen,
szélsGségesen egyszerii dontési fa sem a 7T tanitéadatbazison mért visszahe-
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lyettesitéses hiba szerint, sem az attol fiiggetlen 77 tesztadatbazison mért hiba
szerint nem fog kimondottan jol teljesiteni. Ha tobb csicsot engediink meg,
akkor esélyt adunk a dontési fanak, hogy valamilyen nem-trivialis osszefiiggést
talaljon a magyarazo valtozok és magyarazando valtozo (osztalyattribitum)
kozott. Ezaltal az osztalyozas minGsége javul, a hiba csokken a tanitéadatba-
zison és a tesztadatbazison is. Ha tul nagyra noveljiik a csticsok szamat, azt
tapasztaljuk, hogy az osztalyozids mindsége csak a tanitdéadatbazison javul, a
tesztadatbazison nem. Ekkor a dontési fa a tanitéadatbazisra jellemz§ egyedi,
specialis sajatossagokat is megtanulja, ekkor beszéliink tultanulasrol. Ahogy
emlitettiik, dontési faknél a metszés segithet a tultanulas kikiiszébdlésében.

Ahhoz, hogy a modell kiértékelése fair legyen, figyelniink kell az adatok meg-
felelo felosztasara, ha a dontési fa épitése utan metszést is végziink: tegyiik fel,
hogy a T tanitéadatbéazis segitségével felépitiink egy dontési fat, majd ennek
mindGségét a T-t6l fiiggetlen T, adatbazis segitségével mérjiik és azt tapasztal-
juk, hogy a dontési fa tultanult. A korabbiakban latott modon ezt a problémét
metszéssel orvosuljuk, egyes részfakat levelekkel illetve utakkal helyettesitiink,
ha a helyettesités utan a 7; adatbézison javul az osztalyozas mingsége. Va-
jon mérhetjiik-e ezek utan a dontési fa mingségét a 7; adatbazis segitségével?
Nem, hiszen a 7T;-t felhasznaltuk a végss modell kialakitasahoz, a 7 segitségé-
vel dontottiink arrél, hogy a fa mely részeit akarjuk kimetszeni. Emlékezziink:
ahhoz, hogy fair médon értékeljiink ki egy osztalyozé algoritmust, olyan ada-
tokra van sziikégiink, amelyet soha nem latott kordbban az algoritmus, most
tehat sziikségiink lesz egy 7> adathalmazra, amely T-t6l és Ti-t6l egyarant
fliggetlen.

A tultanulast szemlélteté masodik példaként tekintsiik a polinomialis reg-
ressziot. Tegyiik fel, hogy a magyarazand6 Y attribitumon kiviil mindossze
egy magyaraz6 attributum, X van az adatbazisban. Vegyiik észre, hogy a ko-
rabbiakban latott linedris regresszids algoritmus alkalmazhaté magasabb foku
polinomialis regressziéra is, ehhez mindosszesen annyit kell tenniink, hogy
eléfeldolgozasi 1épésként tovabbi attributumként felvessziik X2-t, X3-t, ..., at-
tol fiiggGen, hogy milyen fokt polinommal kivanjuk kozeliteni Y-t. A 4.19.
abran egy példat lathatunk a taltanulasra: a jobboldali abran lathat6 gorbe, 5-
dik foki polinom, minden pontra tokéletesen illeszkedik ugyan, mégsem mond-
hatjuk, hogy jobban megragadja az altalanos trendet, mint a baloldali 4brdn
lathato egyenes.

A taltanulas mindkét latott példaban a modell bonyoluiltsagaval van Gssze-
fiiggésben: a tanulas soran tulsadgosan bonyolult modellt (tal nagy dontési fat,
tal magas fokt polinomot) hasznaltunk.

A taltanulast fel tudjuk ismerni példaul abbol, hogy a modell 1ényegesen
kiilonboz6 sikerrel osztalyoz a fiiggetlen teszthalmazon, mint a tanitohalma-
zon. Az egyes modellek esetében gyakran tudunk is tenni valamit a taltanulas
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4.19. abra. Példa a tultanulésra: a jobboldali abréan lathatd gorbe, 5-dik foku
polinom, minden pontra tokéletesen illeszkedik ugyan, mégsem mondhatjuk,
hogy jobban megragadja az altalanos trendet, mint a jobboldali &bran lathato
egyenes.

ellen: metszés a dontési faknél, egyszertibb struktira illetéleg kevesebb belsé
neuron haszndlata neurélis haloknal, vagy az olyan esetekben amikor az osz-
talyozo illetve regresszios algoritmus tanulasa egy célfiiggvény optimuménak
kozvetlen keresését jelenti, mint példaul a matrix faktorizacios eljarasoknél,
beépithetiink egy "biintetGtagot" a célfiiggvénybe, amely a til bonyolult mo-
delleket biinteti és ezaltal nem engedi, hogy a tanulds eredményeként kapott
modell tal bonyolult legyen. A tiltanulas jelenségének megértése a modellek
kiértékelése szempontjabol azért lényeges, mert alahizza azt az alapmegalla-
pitasunkat, hogy a modell fair médon torténd kiértékeléséhez 1j, korabban a
modell altal sohasem latott adatokat kell hasznalnunk.

A korédbbiakhoz képest kevésbé intuitiv, hogy a tultanulds nem csak az
egyes modellek szintjén léphet fel, hanem "magasabb szinten" is. Ezt is egy
példaval szemléltetjiik: egy iigyfél azzal bizott meg benniinket, hogy készit-
siink szaméra egy osztalyozd modellt. Sok kiilénbo6z6 eljarast kiprobaltunk:
dontési fakat, neurdlis halokat, Bayes osztalyozokat, szupport vektor gépeket,
stb. Az egyes osztalyozo algoritmusok tanitdsa sordn a 7T tanitéadatbazist
hasznaltuk, az algoritmusok kiértékeléséhez pedig a T-t6l fiiggetlen 77 adat-
bazist. Az osztalyozasi feladat megoldésként nyilvan az altalunk vizsgalt sok,
kiilénféle modell koziil a legjobbat szallitjuk az tigyfélnek. Vajon mit mond-
hatunk ezen legjobb modell teljesitményérs? Mondhatjuk-e, hogy a modell
hibaja (kozelit6leg) akkora, amekkoranak a 77 halmazon mértiink? Elsére azt
gondolnank, hogy igen, hiszen a modellt készitése soran a T;-t6l fiiggetlen T-t
hasznaltuk tanitéadatként. A végs6 modell megalkotasa szempontjabol azon-
ban a legjobb modell kivalasztasa is a tanulasi folyamat részének tekinthetd:
el6forulhat, hogy az altalunk legjobbnak valasztott modell pusztan a 7; halmaz
valamilyen specialitdsa miatt bizonyult a legjobbnak és egy méasik adathalmaz
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mellett mar nem lenne jobb a tobbi vizsgalt modellnél. Ahhoz tehat, hogy a
kivalasztott legjobb modell hibajat fair médon becsiiljiik, egy tjabb, T-t6l és
Ti-t61 egyarant fiiggetlen 75 adathalmazra van sziikségiink.

4.10.2. Kiértékelési protokollok

Altalaban feltételezziik, hogy az osztalyozo algoritmus tanitasa soran hasznalt
tanitdoadatok reprezentativak, a késGbbiekben osztilyozandd adatok ugyan-
olyan eloszlasbol keriilnek ki. Ez ugyan a gyakorlatban nem mindig teljesiil, de
a feltételezés hianyaban aligha lehetne barmilyen osztalyozot is tanitani. Igy
tehat az osztalyozok kiértékelésekor is azt tételezziik fel, hogy a tanitéadatok
reprezentativak.

Honnan tudjuk eldénteni, hogy az adathalmazunk egy része reprezentativ-
e? Altalanosan sehogy. Van azonban egy egyszerii vizsgalat, amelyet érdemes
elvégezni. A tanito és a teszt adathalmazban az egyes osztalyok eloszlasa nagy-
jabol meg kell, hogy egyezzen. Nem varhatunk jo osztalyozast, ha a tanitohal-
mazba nem keriilt valamely osztalybol egyetlen elem sem.

4.10.1. Definicié Az eredeti adathalmaz olyan particiondldsdt (tanito és teszt-
halmazra), amelyre teljesil, hogy az osztdlyok relativ eléforduldsai a tanito-
halmazban és a teszthalmazban nagyjibol megegyeznek, rétegzett (stratified)
particionalasnak vagy mintavételezésnek hivjuk.

A kovetkezGkben a leggyakrabban hasznalt kiértékelési protokollokat te-
kintjiik at.

Ismételt mintavételezésen alapul6 kiértékelés

Az eredeti adathalmaz nagyobb részét (altalaban kétharmadat) valasszuk ta-
nitohalmaznak, a maradékon hatarozzuk meg a modell hib4jat. Ismételjiik
tobbszor az eljarast kiilénb6z6, véletlenszertien véalasztott tanitohalmazokon.
Az osztalyozas végss hibajat az egyes felosztasokon mért hibak atlagaként ad-
juk meg.

Kereszt-validacio és a leave-one-out

Osszuk fel a tanitohalmazt N részre. Az adott osztilyozé modszerrel N kiilon-
b6z6 tanitast fogunk végezni. Minden tanitasnél egy rész lesz a tesztel6halmaz
a tobbi unidja pedig a tanitohalmaz. Minden tanitdsnil méas tesztel6halmazt
valasztunk. A végsd hibat az egyes hibak atlaga adja. Igen elterjedt, hogy N
értékének 10-et adnak meg.
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A kereszt-validacio egy specidlis esete, amikor a N értéke megegyezik a ta-
nitopontok szdmaval, azaz csak egyetlen objektumbol (példanybol) all a teszt-
adatbazis. Ezt a modszert leave-one-out-nak (egy kimarad) hivjak. A modszer
elénye, hogy teljesen determinisztikus, tovabba a tanitashoz a lehetd legtobb
informaciot hasznalja. Hatrany ugyanakkor, hogy a tanitast sokszor kell elvé-
gezni, ami nagyon koltséges lehet, tovabba a teszteléshez hasznalt adathalmaz
biztos, hogy nem rétegzett.

Egyes kutatok tgy vélik, hogy a kereszt-validacio jelentGsége til van érté-
kelve, hiszen elméletileg nem lehet bizonyitani, hogy megbizhatobb erdeményt
szolgal, mint az egyszerti oszd ketté (tanits, majd tesztelj) modszer.

4.10.3. Meérdszamok

A legfontosabb mutatoszam az osztalyozo pontossdga (accuracy), amely a jol
osztalyozott objektumok szamanak aranyat adja meg az 6sszes objektum sza-
mahoz viszonyitva. A pontossiaghoz nagyon hasonl6 mérészam a hibaarany
(misclassification ratio, error rate), amely a helyteleniil osztalyozott objektu-
mok aranya. Nyilvan:

hibaarany = 1 — pontossag.

A pontossig és hibaarany megtéveszts lehet. A magas pontossag (illetve
alacsony hibaarany) nem biztos, hogy a modszeriink mingségének az eredmé-
nye. Ha példaul binéris osztalyzas esetében az egyik osztéaly el6fordulasanak
valosziniisége 90%, akkor egy 88% pontossagu osztélyozo rossz osztalyozo, hi-
szen pontossaga rosszabb, mint azon naiv osztalyozoé, amely mindig a gyako-
ribb osztalyra tippel. Egy még naivabb osztalyozo a véletlen osztalyozo, amely
a C osztalyt p. valosziniiséggel valasztja, ahol p. a C osztaly el6fordulasanak
valoszintisége. A valoszintiséget relativ gyakorisaggal kozelitik. A véletlen osz-
talyozo varhato pontossaga az elbbi példaban: 0.9 % 0.9 + 0.1 % 0.1 = 82%.

Egy osztalyozo kappa statisztikdja az osztalyoz6 pontossagat a véletlen osz-
talyozohoz hasonlitja. Tegyiik fel, hogy a tanitohalmazon az egyes osztélyok
relativ gyakorisagai py, pa, . . ., pr és a tanitohalmazon az osztalyok el6fordulasa
ni,Ng,...,Ng. Legyen N = Zle n; és M = Zle n;p;. A kappa statisztikat

ekkor a
T—-M

N-M
adja, ahol T-vel a helyesen osztalyzott pontokat jeloljiik. A véletlen osztalyozo
kappa statisztikaja nulla, a tokéletes osztalyozoé pedig egy.
A pontossag (és hibaarany) nem csak azért lehet félrevezets, mert a naiv
illetve véletlen modellek pontossidga nagy (hibaardnya kicsi) lehet és ezekhez
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kell viszonyitanunk. Kiegyensilyozatlan osztalyeloszlas esetén sem célszeri a
pontossag (és hibaarany) kasznalata. Képzeljiik el, hogy egy ritka betegség
diagnosztizalasara valamilyen osztalyozé algoritmust hasznalunk. A ritka be-
tegség a népesség mindossze 0, 1%-at érinti. Vajon melyik osztélyozo a jobb:
(i) amelyik mindenkit egészségesnek osztéalyoz, vagy

(ii) amelyik az esetek 5%-aban téved ugyan, de a betegek nagy részét felismeri?
Az els6 modell, nyilvan, teljesen hasznalhatatlan, mig a mésodik sokat segithet
a betegség diagnosztikajaban, még akkor is, ha nem tokéletes. FEzzel szemben
az els6 modell pontossaga mégis magasabb, mint a masodiké.

Az el6bbi mérdszamoknal részletesebben irja le egy osztalyozd teljesitmé-
nyét az un. keveredési mdtriz (confusion matriz), amely annyi sorbol és osz-
lopbdl 4ll, amennyi az osztalyok szama. Az i-edik sor j-edik eleme adja meg
azoknak a pontoknak a szidmét, amelyeket az osztalyoz6 a j-edik osztalyba
sorol, holott azok az i-edik osztalyba tartoznak. A f6atlon talalhatd elemek
adjak meg a helyesen osztalyozott pontok szamat. Alabb egy keverési méatri-
xot lathatunk:

Felismert

(el6rejelzett)

osztaly

a b ¢ >
a [8 10 2 100

Tényleges b |14 40 6 60

osztaly c |18 10 12 40
> 1120 60 20

Binaris osztalyozas esetére, amikor az osztalyozé kimenete nulla vagy egy
(igaz/hamis, vagy pozitiv/negativ) tovabbi fogalmakat definidlunk. T&bbosz-
talyos feladat esetén kijellhetiink egy kitiintetett (pozitiv) osztalyt, és minden
egyéb osztalyt osszevonhatunk negativ osztalyként, és ekkor a binéris esethez
hasonloan hasznalhatjuk az alabbi megnevezéseket. A jol osztalyozott objek-
tumok szamat TP-vel (True Positiv) és TN-nel (True Negative) jeloljiik attol
fiiggGen, hogy melyik osztalyba tartoznak. A rosszul osztalyozott objektumok
jelolése FP, FN (False Positive, False Negative). A kovetkezs keveredési matrix
osszefoglalja a jeloléseket:

Felismert
(el6rejelzett)
osztaly
+ —
Tényleges + | TP FN
osztaly — | FP TN
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A felidézést vagy megbizhatdsdgot (angolul recall vagy true positive rate),
amelyet binaris osztélyozasnal érzékenységnek (sensitivity) is hivnak az

TP
R_TP+FN

hanyados adja. A precisiont ' a kiovetkezéképpen szamolhatjuk:

TP

P=—"_
TP+ FP

E két érték parametrikus harmonikus kézepét F-mértéknek (F-measure) ne-

vezziik:
1

ag+(1—a)%
A leggyakrabban, amikor ennek ellenkezGjét nem jelezziik, a = 0.5 mellett
szamitjuk az F-measure-t. A FPP;% hanyadost selejtnek (fallout, false positive
rate) is nevezik. A korabban mar targyalt pontossdg (accuracy) is definidlhato
a TP-k és TN-k segitségével: W.

Tekintsiink egy olyan osztalyoz6 modellt, amely nem csak egy diszkrét don-
tést ad eredményiil, hogy egy adott teszthalmazbeli objektum (példany) a po-
zitiv vagy negativ osztalyba tartozik, hanem egy folytonos kimenetet eredmé-
nyez, amely annal nagyobb, minél t6bb eséllyel tartozik (a modell szerint) egy
adott objektum (példany) a pozitiv osztalyba. A TP-k, TN-k, FP-k és FN-k
szama ekkor annak fiiggvénye, hogy milyen 6 kiiszobérték felett tekintjiik a
modell kimenetét pozitivnak. A true positive rate-t (recall, felidézés, megbiz-
hatoséag) jeloljiik TPR-rel: TPR = TP/(TP+ FN). Ehhez hasonloan jeloljiik
FPR-rel (false positive rate) a FP-k ardnyat az Osszes negativ osztalyba tar-
toz6 objektumhoz képest: FPR = FP/(FP + TN). Nyilvan TPR és FPR is
a 6 kiiszobérték fiiggvény. A TPR-t dbrazolhatjuk FPR fiiggvényében. Az igy
kapott gorbét nevezik Receiver-Operator Curve-nek vagy roviden ROC gorbé-
nek. Az AUC (Area Under the Curve) az adatbanyaszatban (hacsak ennek
ellenkezGjét nem jelzik) a ROC gorbe alatti teriiletre vonatkozik. Tokéletes
osztalyoz6 modell esetében, amikor taldlhat6 olyan kiiszobszam, amely mellett
a modell kimenete tokéletesen megegyezik a tényleges osztalyokkal, az AUC
értéke 1, véletlenszeri kimenetet adé modell esetében pedig 0.5. Az AUC-ra
mutat példat a 4.20. abra.

YMagyarra mind a precision-t, mind az accuracy-t pontossignak fordithatjuk. Vegyiik
azonban észre, hogy a precision és accuracy nem azonos. A jegyzetben a precision-ra angol
nevével hivatkozunk, csak az accuracy-t forditjuk magyarra.
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R e o e
Model 012 028 037 039 041 046 049 051 053 054 06 08
e 3 =) = 3 %) 3 5 2 2 il 1 1 0
;2 YT 0 TR T - - O [ T
TN 0 1 2 3 4 5 6 6 7 7 8 9 9
L. 5 25 5051235 55 - - 5 S
TPR 1 1 1 1 1 7 1 23 23 13 13 13 O

4.20. abra. Egy folytonos kimenetet adé modell és AUC-ja. A tényleges osztaly-
cimkék a tablazat Valosdg megnevezésii soraban lathatok, a modell kimenetét
a Modell sor mutatja. Minél nagyobb a kimenet értéke, a modell szerint annal
nagyobb eséllyel tartozik az adott objektum a pozitiv osztalyba. A tablazat-
ban a TP-k aranyat (TPR) és FP-k aranyat (FPR) szamoltuk ki kiilénboz6 6
kiiszobértékekre: els6 oszlop: a modell az 6sszes objektumot (példanyt) pozi-
tivnak nyilvanitja, méasodik oszlop: a legkisebb kimenettel rendelké objektumot
(példanyt) kivéve minden objektumot pozitivnak nyilvanit a model, stb.

Hiba mérése valdészintiségi dontési rendszerek esetén

Valoszintiségi dontési rendszerek esetén a kimenet egy valdszintiségi eloszlés,
nem pedig egy konkrét osztily. Nem azt mondjuk, hogy adott attribiatum-
értékekkel rendelkezé tigyfél kockdzatos, hanem azt, hogy 80%-ot adunk annak
valoszintiségére, hogy kockazatos és 20%-at arra, hogy nem. Ha az osztalyok
szama k, akkor az osztalyozas eredménye egy k dimenzi6s valoszintségi vektor,
ezen valoszintiségi vektor elemeinek 0sszege 1. Hogyan hatarozzuk meg a hibat
ilyen esetben?

Négyzetes veszteségfiiggvény — Tetsz6leges elem konkrét osztalyat is le-
irhatjuk egy valdsziniiségi vektorral. Ha az elem a j-edik osztalyba tartozik,
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akkor a valoszintiségi vektor j-edik eleme legyen 1, a tobbi pedig nulla. Az
osztalyozas hibaja ekkor az elem osztalydhoz tartoz6 vektor és az osztalyo-
zas eredményeként kapott vektor kiilonbségének normaja lesz. Altalaban az
euklideszi norméat hasznaljuk és a négyzetgyok szamitasatol eltekintiink:

k

Er(p,a) = Z(pz - a,)’,

i=1

ahol p a valoszintiiségi dontési rendszer kimenete, az a pedig a tényleges osztalyt
reprezentald vektor, p; illetve a; ezen vektorok komponensei. Mivel az a;-k
koziil egyetlen érték 1, a tobbi nulla, a négyzetes veszteségfiiggvény atirhato
1—2p; S8 p2, ahol j-vel az osztély sorszamat jeldltiik.

Ha az osztalyattribitum teljesen fiiggetlen a t&bbi attribatumtol, akkor a
négyzetes veszteségfiiggvény azokat az osztalyozasokat fogja jutalmazni, ame-
lyek a bemenettdl fiiggetleniil olyan valoszintségi vektorokat allitanak eld,
amely megfelel az osztalyattribitum eloszlasfiiggvényének, azaz a kimeneti vek-
tor i-edik eleme adja meg az i-edik osztaly el6fordulasénak valoszintiségét. Nem
nehéz ezt az allitast belatni. Jeloljik az i-edik osztaly el6fordulasdnak valo-
szintiségét p;-vel. A varhato értéke a négyzetes veszteségfiiggvénynek egy adott
tesztelem esetén:

k

]E[Z i — a;)? Z [p7] — 2E[p;a;] + Ela ]):Z(p?—Qpipf-i-pZ‘):

=1 =1 =1

k
i=1

Felhasznéltuk, hogy az a; varhato értéke p;, tovabba, hogy a? = a; hiszen a;

értéke csak egy vagy nulla lehet. A végs6 képletbdl latszik, hogy a varhato

érték akkor lesz minimadlis, ha p; = p; minden i-re.

Hiba meérése regresszié esetében

Amikor a magyarazando attributum szam tipusi, akkor a leggyakrabban hasz-
nalt hiba a négyzetes hibaatlag (vagy annak gyoke). Az elterjedt hasznélat oka,
hogy a négyzetes hibaosszeg kénnyen kezelheté matematikailag — gondoljuk
csak a linearis regressziora, amely sok regresszios modszer kiindulépontjaként
szolgdl. Ha csokkenteni szeretnék a kiilénc pontok altal okozott hiba mértékét,
akkor hasznéalhatunk atlagos hibakiilonbséget is.

Tobbszor lattuk, hogy nem az abszolut hiba érdekel minket, hanem a re-
lativ hiba. Azt gondoljuk, hogy ugyanakkora hibat vétiink, ha 200 helyett
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220-at josolunk, mint amikor 1 helyet 1.1-et. A fenti hibamértékek és azok
relativ valtozatainak pontos képlete a kovetkez6 tablazatban lathato. A képle-
tekben a teszthalmaz (amely szarmazhat példaul kereszt-validaciobol) az i-edik
objektumanak magyarazando6 valtozojanak tényleges értékét y;-vel, ugyanezen
objektum magyarazando valtozojanak a modell altal becsiilt értékét y;-vel je-
161jiik.

hibamérték képlet
atlagos négyzetes hiba % > ((yz - @)2)
. L—AL 2
atlagos négyzetes hibagyck M
abszolut hibaatlag w
Zi ((yi_@\i)2)

relativ négyzetes hiba b ((yi—??)Q)
> ((yi_g)Q)

relativ abszolut hiba 2 lviii|
Zi lyi—9

>, (w-9G-)

¢(2Jwimﬂ)(zx@z®ﬂ>

A korrelacios egyiitthato (amely minusz egy és plusz egy kozé esik) kilog a
sorbol két dolog miatt. Egyrészt ez a mérték skala invarians, azaz, ha minden
josolt értéket megszorzunk egy adott konstanssal, akkor a korrelacios egyiitt-
haté nem valtozik. Masrészt minél jobb az osztalyoz6 modszer, annél kozelebb
lesz az egyiitthato egyhez. A t6bbi mérték értéke 0 lesz a tokéletes osztalyozod
estében.

relativ négyzetes hibagyok

korrelacios egyiitthato

4.10.4. Osztalyozdk osszehasonlitasa

Ebben a részben azzal foglalkozunk, hogy mikor mondhatjuk, hogy az egyik
osztalyozd (regresszios modell) jobb a masiknal? Ha valamilyen mérték szerint
jobbnak taléljuk az egyik modellt, honnan tudjuk, hogy az valéban jobb, a
kiilonbség nem csak a véletlen mtive?

Also6 és fels6 korlat egy osztalyozo teljesitményére

Tegyiik fel, hogy a binaris osztalyozonk p valoszintiséggel ad helyes eredményt,
tehat a pontossaga p. Adott N tesztpont mellett a helyesen osztalyozott pon-
tok szamat jeloljik N*-gal. A helyesen osztalyozott pontok szama egy N, p
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paramétert, binomialis eloszlasi valoszintiségi valtozo6. Tetszbleges o értékhez
(1 — « a statisztikai proba szintje) meg tudjuk hatarozni az elfogadasi tarto-
manyt a helyesen osztélyozott pontok szamara vonatkozoan (ezt hivjak binaris
tesztnek). Hatarozzuk meg azt az N*/N-nél kisebb, legkisebb p-t (jeloljiik p;-
el), amelyre N* az elfogadasi tartomanyba esik. Hatarozzuk meg ezenkiviil azt
az N*/N-nél nagyobb, legnagyobb p-t (jeloljiik p,-val), amelyre f az elfoga-
dasi tartoményba esik. A tesztadatbézis objektumai alapjén csak azt tudjuk
elmondani, hogy az igazi p (nagy valoszintiséggel) a [p;, p,] intervallumba esik.

A fenti moédszer meglehetGsen szamitasigényes. A p;, p, értékek megha-
tarozasanak nehézsége abbol adodik, hogy a p a valos szamok halmazabol
keriil ki, a valoszintiségi események (és igy N* és az elfogadasi tartoményok
korlatai is) azonban egész szamok. A pontosség rovasara a [py, p,] intervallu-
mok meghatarozasa kozvetlen szamithatod, amennyiben a binomidlis eloszlast
= Np,o = Np(1 — p) paramétert normalis eloszlassal kozelitjiik.

Student-féle t-préban alapuld Gsszehasonlitas

A kovetkezd részben legyenek adottak B és L osztalyozok (gondolhatjuk, hogy
a B egy Bayes-osztalyozora, a L pedig egy logisztikus regresszion alapulé mod-
szerre utal). Legyen adott N darab teszthalmaz. A két osztilyozo i-edik
teszthalmazon mért pontossagat jeloljiik b; és [;-vel, legyen d; = b; — [;.

Tegyiik fel, hogy egy v pontossagi osztalyozo pontossiga egy adott tesztal-
mazon megegyezik egy v varhato értékd és ismeretlen szorasi normaélis elosz-
last valoszintiségi valtozo egy megfigyelésével. Ezek a megfigyelt pontossagok
rendelkezésiinkre allnak, azt kell eldonteni, hogy az eredeti pontossigok statisz-
tikailag eltérnek-e egyméstol. Nullhipotézisiink tehat az, hogy a két osztalyozo
teljesitménye valojaban nem tér el egymastol, a megfigyelt kiilonbség mindossze
a véletlen mive.

A Student-féle?® t-proba egy ismeretlen varhato értékd és szorasi normaélis
eloszlasu valoszintiségi valtozo varhatod értékére tett feltételt probal elddnteni:
azt vizsgalja, hogy a varhatoérték szignifikinsan eltér-e egy adott e értéktdl.
Mivel a nullhipotézis szerint a két osztalyozo teljesitménye nem tér el, ezért azt
vizsgaljuk, hogy a kiilonbségek varhato értéke e = 0-t6l eltér-e. Jeldljiik d-gal
a mintaatlagot (d;-k atlagat) és a oj-gal az empirikus korrigalt szorast (d;-k
empirikus korrigalt szorasat). Legyen

d—0
Voi?/N.

20Frdekességként jegyezziltk meg, hogy az eljaras megalkot6janak valodi neve Gosset, a
modszer elnevezése onnan szarmazik, hogy Student dlnéven publikilta.

E =
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Mivel E folytonos, nincs értelme azt kérdezniink, hogy mi annak a valészintisége,
hogy E egy konkrét értéket vesz fel. Azt a kérdést viszont feltehetjiik, hogy mi
annak a valoszintsége, hogy E egy adott intervallumba esik. Tudjuk tovabba,
hogy a nullhipotézis teljesiilése esetén ' mennyiség N — 1 szabadséagfoku t-
eloszlasi. Ha tehat azt kivanjuk, hogy a legfeljebb « legyen a valdsziniisége
annak, hogy a nullhipotézist elutasitjuk, mikozben a nullhipotézis val6jaban
igaz, akkor olyan intervallumot keresiink, amelybe £ a nullhipotézis teljesiilése
esetén 1 — o valoszintiséggel esik. Az alabbi tabazat N és o néhany értéke mel-
lett mutatja az intervallumhatérokat. Ha E nem esik az adott intervallumba,
elutasitjuk a nullhipotézist, tehat arra a kovetkeztetiink, hogy a megfigyelt
kiilonbség nem csak a véletlen miive.

a=0.01 a=0.05 a=0.10
N=5 | -460...4460 —-2.78...4+2.78 —2.13...4+2.13
N=10 | =3.25...+3.25 —226...+226 —-183...4+1.83
N=20 | -286...+286 —2.09...4+209 -—-1.73...4+1.73
N =50 | —=2.68...4268 —-201...+2.01 —-1.68...41.68
N =100 | -2.63...+2.63 —-198...+1.98 —1.66...+ 1.66

Vegyiik észre, hogy a tablazatban szerepld intervallumok szimmetrikusak a

nullara. Ez azzal fligg 6ssze, hogy a t-eloszlas szimmetrikus. A nullhipotézis
teljesiilése mellett tehat nem csak az igaz, hogy o valészintiséggel esik E az
intervallumon kiviilre, hanem az is, hogy F éppen «/2 valoszintiséggel esik az
intervallum als6 hatara ald, és ugyanekkor eséllyel lesz £ nagyobb, mint az
intervallum fels6 hatara. A statisztikai eloszasfiiggvények tabazataiban altala-
ban azt adjak meg, hogy egy adott eloszlasu valtozo mely kiiszobértéknél lesz
kisebb egy adott valoszintiséggel. A fenti intervallumhatarokhoz tartozo kii-
szobértékeket tehat a t-eloszlasfiiggvény tablazataban 1 — «/2 valoszintiségnél
kell keresniink.
Példa — 5-szoros keresztvalidacid soran az egyik osztalyozd pontossigat 0.8-
nak, 0.7-nek, 0.75-nek, 0.6-nak és 0.8-nak mértiik, mig egy masik osztalyozo
pontossiagat ugyanezen teszthalmazokon 0.95-nek, 0.7-nek, 0.75-nek, 0.9-nek
és 0.85-nek mértiik. Kijelenthetjiik-e legalabb 95%-o0s biztonsaggal, hogy a
méasodik osztalyoz6 jobb, mint az elsg?

Nem, hiszen d; = 0.8 —0.95 = —0.15,d, =0.7—-0.7=0...,d = —0.1, E =
—1.96, ami beleesik a —2.78... 4+ 2.78 intervallumba, tehat nem tudjuk el-
utasitani a nullhipotézisiinket, amely szerint a megfigyelt kiilonbség csak a
véletlennek tudhato be.
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4.11. Tovabbi osztalyozasi protokollok

Eddig azt feltételeztiik, hogy az osztalyozo illetve regresszios algoritmusunkat
egyszer tanitjuk, majd az 4j objektumokat egyesével dolgozzuk fel: kiilon-kiilon
kell az 14j példanyokat osztalyoznunk, illetve a magyardzando6 valtozo értékét
kiilén-kiilon kell minden egyes példanyra becsiilniink. A legtobb gyakorlati
alkalmazashoz jol illeszkedik ez a feltételezés. Ha példaul egy 1j iigyfél érke-
zik egy biztosito tarsasdghoz, az iigyfél elvarhatja, hogy kvazi-azonnal kapjon
egy ajanlatot, hogy mennyibe keriilne, ha biztositast kotne. Ilyen esetben az
1j iigyfelet rogton, a tobbi 0j iigyféltsl fiiggetleniil kell valamelyik kockazati
osztalyba sorolni. Egy jelbeszédi jeleket felismerd rendszer esetében szintén
elvarjuk, hogy képes legyen egyesével felismerni a jeleket: ha példaul egy néma
ember ilyen modon kivan kommunikalni veliink, azt szeretnénk, hogy a rend-
szer folyamatosan tolmacsoljon, ne csak sok szaz vagy sok ezer jel elmutogatasa
utan. A példak sorat hosszasan lehetne folytatni. Vannak azonban ezektdl el-
térd gyakorlati alkalmazasok, amelyekben sok, ismeretlen osztalyba tartozo ob-
jektumot kell osztalyoznunk kvazi-egyidejtileg, azaz nem szamit, hogy milyen
sorrendben dolgozza fel a rendszer az ismeretlen osztalyba tartozd objektumo-
kat. Ilyen esetekben az adatok strukturajanak jobb feltdrasat az ismeretlen
osztalyokba tartozé objektumok is segithetik.

4.11.1. Semi-supervised osztalyozas

A semi-supervised (részben feliigyelt, félig feliigyelt) tanitas — roviden: SSL
— esetén adott egy 7T tanitohalmaz, és tudjuk, hogy a tanitéhalmazbeli ob-
jektumok (példanyok) mely osztalyokba tartoznak. Azt feltételezziik, hogy
egyszerre nem csak egyetlen, hanem sok cimkézetlen objektummal van dol-
gunk, amelyekrdl el kell eldonteniink, hogy melyik osztalyba tartoznak. Az
osztalyozo legelGszor azt az objektumot osztalyozza, amelynek osztalyozasa-
ban a leginkdbb biztos. Egy k = 5 legkdzelebbi szomszédot figyelembe vevs
legkozelebbi szomszéd osztalyozo példaul biztosabb egy olyan objektum osz-
talyozasaban, amelynél mind az 5 legkozelebbi szomszéd egyazon osztalyba
tartozik és a legkozelebbi szomszédok nagyon kozel vannak az osztilyozandé
objektumhoz, mint egy olyan objektum osztalyozdsaban, amelynek a 5 legkoze-
lebbi szomszédja koziil 2 az egyik osztalyba tartozik, 3 a masikba, és rdadasul
a szomszédok kicsit tavolabb is vannak. Miutan az osztalyozo osztalyozta azt
az objektumot, amelynek osztalyozasaban leginkdbb biztos, ezt az objektu-
mot, az osztalyozé altal megallapitott osztalycimkével, hozzavessziik a tanito
halmazhoz, jratanitjuk a modellt (vagy moédositjuk a modellt az j tanito-
objektumnak megfelelgen), és a maradék cimkézetlen objektumok koziik ismét
azt osztalyozzuk, amelyiknek az osztalyozasaban leginkabb biztos a modell.
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4.21. dbra. Példa egy olyan esetre, amikor a semi-supervised protokoll szerinti
osztalyozas jobban teljesit, mint a konvenciondlis protokoll szerinti osztalyo-
zés. |Marussy és Buza, 2013] Az dbra részletes magyarazatat lasd a szovegben.

Az SSL szamitasigénye, a konvenciondlis osztélyozashoz képest, altalaban
jelent&sen nagyobb. Ugyanakkor a semi-supervised osztalyozas soran az oszta-
lyoz6 algoritmus képes a cimkézetlen adatokban rejlg struktirat is figyelembe
venni, ami kiilonosen akkor lényeges, ha kevés a cimkézett tanitéadat, vagy a
tanitdéadatbazis nem reprezentativ. Erre lathatunk egy példat a 4.21. &bran.

A 4.21. dbran az adatbéazisbeli objektumok egy kétdimenzids tér pontjainak
felelnek meg (két szam tiputi magyarazo attributummal rendelkeznek). Min-
den objektum két osztaly valamelyikébe tartozik: az egyik osztalyba tartozo
objektumokat haromszogekkel, a méasikba tartozokat karikakkal jeloltiik. A teli
haromszogek illetve teli karikak jelzik a tanitohalmazba tartozd, cimkézett ob-
jektumokat, x-szel jeloltiik azokat az objektumokat amelyekrél az algoritmus
adott 1épésben még nem déntdtte el, hogy mely osztalyba tartoznak. Ures ha-
romszogek és karikdk az algoritmus dontéseit jelolik. A tanitohalmazt az (a)
alabra mutatja. A (b) alabran azt latjuk, hogy egy konvencionéalis protokoll
szerinti osztalyozo, amely egyenként tekinti az osztalyozand6 objektumokat,
a koriv mentén alul elhelyezked§ karikdkat minden bizonnyal a hdromszogek
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kozé sorolna, hiszen ezekhez joval kozelebb van a tanitohalmazbeli haroszog,
mint a tanitohalmazbeli kér. Ezzel szemben a semi-supervised protokoll sze-
rinti osztalyozas soran a koriv mentén végighaladva, minden iteracioban a méar
felismert karikdkhoz legkozelebbi karikat ismernénk fel karikaként és ezaltal a
semi-supervised protokoll szerinti osztalyozd képes helyesen osztalyozni az ob-
jektumokat. A (c)-(e) alabrak a semi-supervised osztalyozas els6, méasodik,
illetve harmadik iteracioit mutatjak, az (f) alabra pedig a semi-supervised osz-
talyozas végerdményét.

Az SSL osztalyozéasnak szamos valtozata létezik attol fiiggéen, hogy miként
formalizaljuk azt, hogy egy osztalyoz6 mennyire biztos egy objektum osztalyo-
zasaban.

4.11.2. Active Learning

A semi-supervised learning-hez hasonloan az active learning esetén is abbdl in-
dulunk ki, hogy nem egyesével osztalyozzuk az objektumokat, hanem egyszerre
osztalyozunk sok objektumot. A semi-supervised esethez hasonléan adott né-
hany cimkézett objektum, egy viszonylag kicsit tanitbadatbazis, amely nem
feltétleniil reprezentativ. Mikozben az algoritmus folyamatosan osztalyozza
az objektumokat, néhany kérdést feltehet a felhasznalonak: néhany objektum
tényleges osztalycimkéjére rakérdezhet. Nyilvan azokra érdemes rakérdezni,
amelyek osztalyozasaban a leginkabb bizonytalan az algoritmus, amelyek tény-
leges osztalycimkéjének ismerete sokat javithat a modell pontossigan.

A semi-supervised learning-hez hasonldéan az active learning-nek is szamos
valtozata ismert. Az active learning eljarasok kiértékelése némiképp eltér a
konvencionalis osztalyozok kiértékelésétsl. Active learning eljarasok altal adott
osztalyozas minGségét altalaban a felhaszndlo felé feltett kérdések szaménak
fiiggvényében szoktak abrazolni. Akkor mondjuk, hogy az egyik active learning
eljaras jobb a mésiknal, ha ugyanannyi kérdést feltéve a felhasznalonak az elsé
eljaras tendenciozusan jobban osztalyoz, mint a masodik.

4.11.3. Transfer learning

Néhény esetben egy-egy teriilet, amelyen osztalyozokat kivanunk hasznélni oly-
annyira 1j, hogy még nem &llnak rendelkezésre megfelels, cimkézett adatok,
amelyeket tanitdéadatként hasznalhatnank. Szerencsés esetben azonban van-
nak cimkézett adataink egy hasonlo teriiletrsl, amely alapjan készithetiink egy
osztalyozot, amelyet adaptalhatunk a célteriiletre. Erre példa lehet az, amikor
egy bank egy 1j orszagban els§ fiokjait nyitja meg: ekkor még nem &ll rendel-
kezésére elegendd adat az adott orszaghol, amely alapjan egy hitelbiralati osz-
talyozo6 algoritmust készithessen, ugyanakkor més orszagokbol, ahol korabban
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mar végzett tevékenységet, béségesen allhat rendelkezésre adat, amely alapjan
egy osztalyozo algoritmust lehet tanitani, majd az elkésziil osztalyoz6 modellt
a helyi igényekre lehet szabni. Az ilyen eljarast nevezik transfer learning-nek:
a célteriilethez képesti rokonteriileten tanitott osztalyozd modellt visziink at
("transfer") egy 1j teriiletre.

4.11.4. Tobbosztalyos és tobbcimkés osztalyozas

Az osztalyok szama és viszonya szerinti legegyszeriibb eset a mar emlitett bind-
ris osztdlyozdas, amikor két osztaly adott, és egy-egy objektum (pédéany) vagy
az egyik vagy a maésik osztélyba tartozik (de nem mindkettSbe egyszerre!).
Tobbosztalyos, multiclass problémarol akkor beszéltiink, amikor ketts helyett
tobb osztalyunk volt, és egy-egy példany pontosan egy osztalyba tartozott.

A tobbcimkés, multilabel, osztalyozasi feladatok annyiban kiilonbdéznek a
multiclass problémaktol, hogy egy objektum egyidejileg tibb osztdlyba is tar-
tozhat. Tekintsiik pédaként azt az esetet, amikor embereket osztalyozunk és az
osztalyok kiilonboz6 betegségek szerinti kockdzati csoportoknak felelnek meg.
Egy ember egyidejiileg tobb betegség szerint is tartozhat a veszélyeztetettek
csoportjaba, igy tehat egy objektum (egy ember példaban) tobb osztalyba is
tartozhat egyidejtileg.

A multilabel osztalyozasi feladatokat a legegyszeriibb esetben az osztalyon-
kénti bindris osztalyozasra vezethetjiik vissza: az els6 binaris osztalyozo eldonti,
hogy egy adott ember az els§ betegség szerint veszélyeztetett-e, a mésodik
elsG binaris osztalyozo eldonti, hogy egy adott ember a masodik betegség sze-
rint veszélyeztetett-e, stb. Az egymastol fiiggetlen binaris osztalyozasokra valo
visszavezetés azonban &altalaban nem optimalis: nem veszi figyelembe, hogy
az osztalycimkék legtobbszor nem fiiggetlenek egymastol, hanem — valamilyen
forméaban — korrelalnak egymassal.

4.12. Ajanlérendszerek és ritka matrixok fakto-
rizacioja

A ritka matrixok faktorizaciojara szolgalo algoritmusok (lasd pl. [Karimi és tsa., 2012],
[Symeonidis és tsa., 2010], [Salakhutdinov és Mnih, 2008|, [Kurucz és tsa., 2007])

els6 sorban a 1.2. részben mar emlitett ajanlorendszerek alapjaul szolgal-

nak |Koren, 2009]. Kimenetiiket tekintve a regresszios algoritmusokhoz ha-
sonloak (folytonos skalan értelmezett szamértéket adnak eredményiil), ezért
targyaljuk a méatrix faktorizacios algoritmusokat az osztalyozd és regresszids
algoritmusokkal egy fejezetben.
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Az egyszertiség kedvéért a matrixfaktorizacios algoritmusokat a filmajan-
lokon keresztiil mutatjuk be, de hangsilyozzuk, hogy szamos tovabbi esetben
hasznalhatoak, amikor kettd (esetleg tobb) kiilonb6zd tipust objektum adott
(filmajanlok esetében: felhaszndlok és filmek) és az objektumok kozti ismert
kapcsolatokbol tjabb kapcsolatokat szeretnénk kikovetkeztetni. Ilyen eset le-
het példaul a gének, betegségek és gyogyszerek kozti potencialis 1j kapcsolatok
feltarasa, a szemantikus vildghélé RDF-harmasain végzett valoszintiségi kovet-
keztetés [Drumond, 2012|, vagy annak el6rejelzése, hogy varhatoan mely fel-
hasznalo mely blogot fogja kommentezni [Buza és Galambos, 2013]. A métrix
faktorizacios algoritmusokat hasznalhatjuk tovabba a diakok teljestményének
el6rejelzésére is. [Nguyen és tsa., 2011].

A ritka matrixok faktorizacioja esetén abbol indulunk ki, hogy adott egy
matrix. A matrix sorai felelnek meg az egyik tipusi objektumnak (felhasz-
naloknak), oszlopai a masik tipusa objektumnak (filmeknek). Ha az adott
alkalmazasban ketténél tobb tipust objektum van, akkor kétdimenzios matri-
xok helyett magasabb dimenzidészamu tenzorokkal dolgozunk és ritka tenzorok
faktorizdcigjdrol vagy egyszertibben: tenzor faktorizdciorol beszéliink. Néhany
objektum kozti osszefiiggés adott: néhany (u,v) parra tudjuk, hogy az u jeld
felhasznalonak mennyire tetszett a v jeld videofilm (hany pontra értékelte). A
matrix celldinak legnagyobb része azonban tires. A gyakorlati alkalmazasokban
(pl. filmajanlok) az osszes cellanak 99%-a, vagy akar ennél is nagyobb része
lehet iires. Lasd a 4.22. abrat.

A feladat a hidnyzo celldk értékeinek kitoltése. Feltessziik, hogy van vala-
milyen 6sszefiiggés a megadott és hianyzo cellaértékek kozott, a megadott érteé-
kekbdl lehet kovetkeztetni a hianyzo értékekre: ha példéul egy felhasznélonak
tetszett egy film, akkor ugyanazon film egy hozza hasonlo izlésii felhasznalonak
is varhatban tetszeni fog.

4.12.1. Collaborative filtering

A hidnyzo6 értékek becslésére szamos eljaras ismert. A legegyszeriibbek egyike
a collaborative filtering. A user-based collaborative filtering (felhasznalo alapu
collaborative filtering) alapgondolata a kévetd: ha a hidnyzo értéki cella az
u felhasznalohoz és v videdfilmhez tartozd sorban és oszlopban van, akkor az
u felhasznalo altal kordbban megadott, ismert értékelések alapjan keresiink
néhany u), u)... felhasznalot, amelyek hasonloak u-hoz és amelyek értékelték a v
videofilmet. Ezen értékelések alapjan (példaul atlagolva ezeket, vagy stlyozott
atlagukat szamitva) becsiiljiikk a hidnyzo cella értékét.

Mivel a felhasznalok és filmek szerepe felcserélhets, ezért hasonlo felhasz-
nalok helyett kereshetiink hasonlo filmeket is: olyan filmeket, amelyeket ha-
sonloan értékeltek a felhasznalok. Ekkor item-based collaborative filteringrdl
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4.22. dbra. Az ajanlorendszerek hatterében allo6 adatok egy ritka matrix ele-
mei. A matrix sorai a felhasznaloknak felelnek meg, oszlopai az egyes termé-
keknek (filmeknek). Feltehetjiik, hogy néhany terméket a felhasznalok 1-t6l
5-ig terjedd skalan értékeltek. A termékek nagyrészérsl azonban nem tudjuk,
hogy egy-egy felhasznalonak tetszenek-e vagy sem, ezeket az esetekel jeloltiik
kérdGjelekkel. A feladat az, hogy eldontsiik, mely termékek varhatéan mely
felhasznaloknak fognak fognak tetszeni.

beszéliink. A két eljarast kombinalva kapjuk a hybrid collaborative filtering
eljarasokat: a legegyszeriibb esetben kiszamolunk egy-egy szamot user-based
és item-based modon, és ezek atlaga lesz a hybrid eljaras altal adott becslés.

A fent emlitett, nagyon egyszerii eljarason kiviil hasznalhajtuk a korabban
targyal SVD (singular value decomposition) egy valtozatat is a hidnyzo értékek
becsléséhez. Szintén nagyon népszert a gradiens modszeren alapuld métrix
faktorizacios eljaras, amelyek a kovetkez6 részben mutatunk be.

4.12.2. Gradiens moédszeren alapulé matrix faktorizacié

A ritka matixok gradiens modszeren alapuld faktorizacidja soran az eredeti,
hidnyos értékeket tartalmazo M matrixot két kisebb matrix U és V szorzatara
bontjuk, pontosabban: olyan U és V matrixokat keresiink, amelyek szorzata
jol kozeliti M ismert értékeit. Az U sorainak szama megegyezik a felhaszné-
16k szdmaval, mig V oszlopainak szama a videofilmek szédma. U oszlopainak
szamat — amely megegyezik V sorainak szamaéaval, hiszen igy lesz a két matrix
Osszeszorozhatdo — k-val jeloljiik, £ az eljaras egyik paramétere, amelyet rej-
tett faktorok szamdnak nevezhetiink. Az egyik legeszertibb esetben a kozelités
négyzetes hibaja és a tul bonyolult modelleket biintets tag silyozott 6sszegébsl
allo célfiiggvény minimumat keressiik:
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A kordbban emlitett k£ mellett X is az eljaras paramétere.

A (4.12) fiiggvény minimumat gradiens modszerrel keressiik, ekdzben hata-
rozzuk meg U és V cellainak értékeit is.

Vegyiik észre, hogy azzal az implicit feltételezéssel éliink, hogy a felhasz-
nalok és filmek leképezhetsk egy k£ dimenzidszamu vektortérbe, hiszen az U
egyes sorai a felhasznaloknak felelnek meg, V oszlopai pedig a videofilmeknek.
A feltevéshez hozza tartozik, hogy a leképkezés olyan, hogy a felhasznaloknak
és videofilmeknek megfelels & dimenzios vektorok skalaris szorzata jellegzetes
arra nézve, hogy milyen erds a kapcsolat a két objektum kozott (mennyire
szereti az adott felhasznalo az adott filmet).

A kovetkezékben azzal foglalkozunk, hogyan hatarozzuk meg U és V ér-
tékeit. Az alapotlet az, hogy kezdetben véletlenszerdien inicializdljuk a két
matrix elemeit, majd apro lépésekben egészen addig "igazitjuk" azokat, amig
U x V elég jol nem kozeliti M ismert értékeit. Az ilyen javitasi lépésekhez
sorra vessziik M ismert értékeit (akar tobbszor is végighaladunk M ismert ér-
tékein), és valahanyszor egy olyan értékhez ériink, amely nem egyezik meg a
hozzatartozd sorvektor és oszlopvektor szorzatéval, "igazitunk" kicsit a sor- és
oszlopvektorokon, kicsit csokkentjiik vagy noveljiik a megfelel§ sor és oszlop-
vektor értékeit tgy, hogy szorzatuk kozelebb legyen az M matrix aktudlisan
tekintett értékéhez. Ezt szemlélteti a 4.23. abra.

A kérdés az, hogy milyen egy joé javitasi lépés?

1. A javitas, a vektorok érékein végzett valtoztatas legyen aranyos a hibéaval,
legyen a hiba e-szorosa. A 4.23. &bra példajan a hiba: 9 —4 = 5, ha
e = 0.1, akkor épp az dbran lathato, 0.1 x 5 = 0.5-tel torténd valtoztatast
végezziik. Az € az eljaras paramétere.

2. Vegyiik észre, hogy a vektorok kiilénb6z6 komponensei mas-méas mérték-
ben jarulnak hozza hibahoz. A 4.23. 4bra példajan a sorvektor elsé kom-
ponensét (3-at) 1-gyel szoroztuk (az oszlopvektor els6 komponensével), a
sorvektor méasodik komponensét (2-t) pedig 3-mal szoroztuk (az oszlop-
vektor mésodik komponensével). Lathato, hogy a masodik komponens
nagyobb mértékben jarul hozza a hibdhoz. Logikus tehat, hogy a masodik
komponenst nagyobb mértékben csokkentsiik. A leggyakrabban alkalma-
zott eljaras a kovetkezd: miutan az el6z6 pontban latott moédon kiszamol-
tuk, hogy mennyivel valtozzon a sorvektor egy komponensének értéke, ezt
a szamot még megszorozzuk az oszlopvektor hozzatartoz6 komponensé-
nek értékével. Igy tehat a példaban a sorvektor elsé komponensét, a 3-at,
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4.23. abra. A gradiens alapi matrixfaktorizacios algoritmus egy javitolépésének
szemléltetése: mivel 3 X 1 4+ 2 X 3 =9, ami nagyobb 4-nél, ezért az M matrix
jelolt cellajahoz tartozd U-beli és V-beli sor- illetve oszlopvektorban szereplé
szamokat csokkentjiik, azért, hogy szorzatuk kozelebb keriiljon 4-hez.

(9—4)x0.1x 1 = 0.5-del csokkentjiik, a masodik komponenst, a 2-t pedig
(9—4) x 0.1 x 3 = 1.5-del csokkentjiik (¢ = 0.1 mellett). Hasonloképpen
vessziik figyelembe a sorvektor egyes komponenseit az oszlopvektor frissi-
tésénél: az elsé komponenst, 1-t, (9 —4) x 0.1 x 3 = 1.5-del csokkentjiik,
mig a méasodikat (9 —4) x 0.1 x 2 = 1-gyel csokkentjiik (¢ = 0.1 mellett).
Ezt a modositasi lépést intuicion alapulva vezettiik be, azonban matema-
tikailag igazolhato, hogy ezen a modositasi lépés mellett az algoritmus a
négyzetes hibat fogja minimalizalni (azaz az U x V altal becsiilt érté-
kek és M tényleges értékei kozti négyzetes eltérést minimalizaljuk ilyen
frisstési lépés mellett).

3. Haaz U illetve V matrixbeli szaimok nagyon nagyok lesznek, az konnyen a
taltanulas egy forméaja lehet. Ezt ugy akadalyozzuk meg, hogy az értékek
frissitése soran, az eddigiek mellett kivonjuk az eredeti érték A-szorosat.
Az abran jelolt sorvektor elsé komponensének (3-nak) uj értéke tehat:
3— ((9 —4) X ex 1) — ()\ X 3) lesz. Belathat6 hogy igy a négyzetes eltérés
plussz az U és V matrixok elemeinek négyzetosszegét, mint célfiiggvényt
optimalizaljuk. Az U és V matrixok elemeinek négyzetosszegét gyakran
regularizacios tényezonek is nevezik.
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Az M métrix ismert elemeit altalaban nem elég egyetlen egyszer tekinte-
niink. Ezért a kovetkez6képpen jarunk el: végigmegyiink az M matrix ismert
elemein, és elvégezziik a nekik megfelel¢ javitasi lépéseket. Majd a tovabbi-
akban iterative tjra és tjra végigmegyiink M ismert értékein és kozben tjabb
javitasokat végziink. Az eljaras paraméterei tehat: e, A és az iteraciok szama.

A fentiekben az egyik leginkabb elterjedt matrix faktorizacios eljarast irtuk
le. A fenti eljaras rengeteg valtozata ismert attol fiiggGen, hogy milyen célfiigg-
vényt optimalizalunk, és ezzel Gsszefiiggen milyen javitési 1épéseket végziink.

Ahogy emlfettiik, a gyakorlati alkalmazasokban az M métrix elemeinek til-
nyomo6 tobbsége ismeretlen. Ezért az eljaras memoria-hatékony implementaci-
6ja soran csak M ismert értékeit taroljuk példaul (sor, oszlop, érték) harmasok
formajaban. Az U és V matrixok meghatirozésa utan az ismeretlen értékek
egyenként becsiilhetGk, a becslések egyenként kiirhatok a kimenetre, igy va-
lojaban sohasem sziikséges teljes M matrix taroldsa a memoridban, amely a
legtébb alkalmazésban hatalmas méret.

4.13. Tovabbi gyakorlati, alkalmazasi problémak

Habar végig torekedtiink gyakorlat-kozeli szempontbol bemutatni az osztalyozo
és regessziios algoritmusokat, az osztalyozok gyakorlati alkalmazasaval kapcso-
latos néhany kérdést még nem targyaltunk kell§ részletességgel. Ebben a feje-
zetben ezt potoljuk.

4.13.1. Tobbosztalyos osztalyozasi feladatok visszaveze-
tése binaris osztalyozasra

Amint lattuk, szamos osztéalyozo algoritmus, mint pédaul a naive Bayes, dontési
fak vagy a legkozelebbi szomszéd osztalyozd, konnyedén elboldogulnak tébb-
osztalyos osztalyozasi feladatokkal. Mas algoritmusokat viszont, gy mint a
szupport vektor gépeket vagy a logisztikus regressziot, alapvetGen binaris (két-
osztalyos) osztalyozasi feladatok megoldéaséara tervezték.

Szerencsére rendelkezésiinkre allnak technikdk arra, hogy egy tobboszté-
lyos osztalyozasi feladatot binaris osztalyozasra vezessiink vissza. Az egyik
ilyen technikaval, a one-versus-all-lal mar megismerkedtiink a logisztikus reg-
resszional a 4.3.5. fejezetben. Most tovabbi két technikat tekintiink at.

Az osztalyok szamat n-nel jelolve, az all-versus-all technika %n(n —1) da-
rab binaris osztalyozasra vezeti vissza az adott tobbosztalyos osztalyozasi fel-
adatot. Ha példaul négy osztaly adott, a,b, c,d, akkor az elsé osztalyozo azt
donti el, hogy inkdbb a-ba tartozik-e egy objektum (példany), mint b-be, a
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mésodik azt, hogy inkabb a-ba tartozik-e egy objekum, mint c-be, stb. Al-
talanosan: az osztilyok minden parjanak megfelel egy-egy binaris osztalyozo.
Az all-versus-all technika hatranya, hogy szamitasigényes és, hogy a paronkénti
dontések inkonzisztensek lehetnek, a paronkénti dontéseket egyesits, végss osz-
talyt meghatarozo algoritmus nem-trivialis. Elény viszont, hogy a paronkénti
dontéseket megfelel6 modon egyesitd algoritmus mellett a végsé dontés még
akkor is helyes lehet, ha az $n(n — 1) osztélyozo koziil néhény hibds dontést
hoz.

A tobbosztalyos osztalyozasi feladatok binaris osztalyozasra valo visszaveze-
tésének egy kifinomultabb modja a hibajavitd kédokon alapul [Radovanovié¢, 2011,
Witten és tsa., 2011|. Az el6z6 példat folytatva ezt is egy négyosztalyos oszté-
lyozasi feladat kontextusaban mutatjuk be. Feleltessiink meg egy-egy binaris
vektort a négy osztalynak az alabbiak szerint:

Osztaly  Vektor

a 1111111
b 0000111
c 0011001
d 0101010

Mivel a vektorok kodolasara hibajavito kodokat hasznaltunk, ha valamelyik
bit hibas, még mindig ki tudjuk koévetkeztetni, hogy melyik osztaly kodjarol
van sz0: barmely egybites eltérés esetén egyértelmt, hogy melyik a leginkabb
hasonlé kod.

Binaris osztalyozokat a binaris vektorok egyes komponenseinek fogunk meg-
feleltetni: az elsG binaris osztalyozo tehat azt hivatott eldonteni, hogy az osz-
talyozando objektum a osztalyba tartozik-e vagy sem, a mésodik binéris osz-
talyozo azt donti el, hogy az osztalyozando objektum a és d osztalyok valame-
lyikébe vagy b és c osztalyok valamelyikébe tartozik-e, stb. Ha a hét osztalyozo
koziil legfeljebb egy hibazik, a végs6 osztilyozés helyes lesz.

4.13.2. Kategorikus attribtitumok kezelése

Egyes osztalyozo algoritmusok, pl. naive Bayes vagy egyes dontési fak, egy-
arant gond nélkiil kezelik a szam tipusu és a diszkrét tipusu attributumokat.
Ha egy algoritmus csak diszkrét attributumokkal képes dolgozni, azaz nem ké-
pes a szam tipusu attributumok kezelésésre, a szam tipust attributumainkat
diszkretizalhatjuk az FEldfeldolgozdisi fejezetben latott modon. Mit tehetiink
azonban olyan esetben, amikor egy algoritmus csak szam tipusa attributu-
mokat kezel (pl. szupport vektor gépek, logisztikus regresszio, egyes neuralis
hélok), és nem szeretnénk az adatbazisbeli diszkrét attribitumokat eldobni?
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Ha az attributum ordindlis, azaz a sorrendiség értelmezett az értékei ko-
zOtt, pédaul: kicsi < kozepes < nagy, megprobédlhatunk szamként tekinteni az
attributumra és az egyes értékeket szamokkal kodolni: —1 =kicsi, 0 =kozepes,
+1 =nagy.

Mit tehetiink azonban olyan esetben, amikor az attribitum nominélis és
nincs semmilyen sorrendezés az értékei kozott? Ilyen példa lehet az, amikor az
attribitum értékei élelmiszereket (sajt, kenyét, tej, kolbéasz...), vagy orszagokat
irnak le. Az egyes értékeket szamoknak megfelelteni és képletekben azokkal
szamolni tilsagos "merészség" lenne, a modell nagymértékben fiigghetne attol,
hogy milyen értéket milyen szammal kodoltunk.

A leggyakrabban kovetett eljaras az el6feldolgozasi 1épések kozt targyalt ]
attributumok bevezetésének egy specidlis esete. Ha egy nomindlis attributum
n darab kiilonféle értéket vehet fel, akkor ezen attribatumot n darab binaris
(0 vagy 1 értéki) attributummal helyettesitjiik: az olyan esetekben, amikor
a nomindlis attributum értékkészletének elsé értékét veszi fel, az elsé binaris
attributum értéke lesz 1, a tobbi pedig 0; az olyan esetekben, amikor a nomi-
nalis attributum értékkészletének masodik értékét veszi fel, a masodik binaris
attributum értéke lesz 1, a tobbié pedig 0; stb.

Alternativ megoldasként a nominalis attribatum-értéket helyettesithetjiik
annak valamilyen, az adott alkalmazéasban relevans, szammal kifejezhetd tulaj-
donsagaval: példaul egy élelmiszert a kalériatartalamaval vagy araval, orszagot
a GDP-jének, lakossaganak, teriiletének nagysagaval.

4.13.3. Feature extraction

Eddig végig azzal az implicit feltételezéssel éltiink, hogy adataink egy tabla-
zatként képzelhetdk el: a tablazat sorai felelnek meg az objektumoknak (pél-
dényoknak), oszlopai pedig az attributumoknak. Masképp megkozelitve: azt
feltételeztiik, hogy adataink strukturdltak abban az értelemben, hogy minden
objektum ugyazon attributumokkal rendelkezik, csak az attributumok értékei
kiilonboznek objektumrol objektumra.

Rengeteg valos alkalmazas esetében azonban az adataink strukturdlatianok,
csak részben strukturdltak (semi-structured) vagy valamilyen mas modon struk-
turaltak, pl. idGsorok esetében vilagos, hogy az egymast kovets idGpontokban
végzett mérések eredményei egyfajta struktarat hordoznak, hiszen nem cserél-
hetsk fel tetsz6legesen az idGsorok elemei, ugyanakkor — kiilénésen abban az
esetben ha adatbazisunk kiilonb6z6 hosszuségi idGsorokbol all — az idésorokat
nehezen tudjuk "beleerdltetni” a tablazatos modellbe. Az idGsorok elemzésére
specidlis technikdk léteznek, amelyekkel kiilon fejezetben foglalkozunk majd.
Mit tehetiink azonban (altalanosan) ha egy alkalmazasban strukturalatlan vagy
nem megfeleld modon strukturalt adatok (szovegek, képek, videok) keletkeznek

189



és ezeket szeretnénk elemezni?

Az éaltalanosan kovetett eljaras szerint megprobaljuk az adatokat valami-
lyen modon egy megfelels tablazatta konvertalni. Az attribatumokat, a tabla-
zat oszlopait mas néven feature-oknek, tulajdonsigoknak, jellemzonek illetve
leironak is nevezik. Osszegyiijtjiik tehat az objektumok néhany (vagy akér
sok) olyan tulajdonsagat, amely az adott alkalmazas szempontjabol relevans
lehet, és amelyek értékeit a rendelkezéslinkre all6 adatok alapjan meg tudjuk
hatarozni. Képadatbazisok bényaszata esetén egy tulajdonsag lehet példaul
a kék szini pixelek darabszama: nyilvan az adatbazis minden egyes képére
(kiilon-kiilon) meg tudjuk hatarozni, hogy hany kék szint pixelt tartalmaz.

Tualmutat a jelen jegyzet keretein, hogy milyen feature-oket érdemes hasz-
nalnunk az egyes alkalmazasokban, de hangsilyozzuk, hogy a megoldasunk
sikere, minGsége, pontossiga nagyban mulhat azon, hogy milyen feature-cket
valasztottunk, egy gyakorlati alkalmazéaban figyelmet kell szentelniink ennek a
kérdésnek.

4.13.4. Paraméterkeresés

Bar viszonylag egyszeri, fontossaga miatt kiilon irunk a paraméterkeresés tech-
nikajarol.

A fejezetben targyalt osztalyozo, regresszids és matrix faktorizacios eljara-
sok nagy része bGségesen rendelkezik a szakérts (felhasznalo) altal beéllitando
paraméterekkel. Matrix-faktorizacionél ilyen a A, € és az iteraciok szama; ne-
uralis halozatoknal ilyen a tanulési rata, a halozat struktiaraja (rétegek szama,
belsé neuronok széma az egyes rétegekben), a tanitasi iteraciok szama; don-
tési faknél az alkalmazott vagasi fliiggvény vagy az egy levélre esé objektumok
(példanyok) elvart szama, stb.

Ritkan van elképzelésiink arrél, hogy az adott alkalmazasban hogy érdemes
a modell paramétereit megvalasztanunk. Még ritkdAbb az, amikor matemati-
kailag is be tudjuk bizonyitani, hogy az alkalmazasra jellemz& koriilmények
(pl. adatok eloszlasa) mellett mi egy paraméter optimalis értéke. Az esetek
legnagyobb részében azonban egy igen egyszert eljarast kovetiink: kiprobaljuk
a modellt a paraméterek valamilyen értéke mellett, majd megnézziik, hogy a
modell jol miikodik-e vagy sem.

Az egyik kérdés, ami adodik, hogy milyen stratégia szerint vegyiik sorra
a paraméterek lehetséges értékeit? Ha kevés paraméteriink van (pl. 2 vagy
3 szam), akkor egy altalunk valasztott intervallumon beliil, adott felbontas
mellett megvizsgalhatjuk az Gsszes lehetséges kombinaciot. Ha példaul 3 da-
rab szam tipust paraméter értékére egyenként 10-10 lehetGséget vizsgalunk,
az Osszesen 10 x 10 x 10 = 1000 kombinacio kiprobalasat jelenti. Az ilyen,
Osszes lehetséges kombinacio kiprobalasan alapuld keresést nevezik kimeritd
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keresésnek-nek. Nem sziikséges, hogy a vizsgdlt paraméterértékek egyenlete-
sen legyenek elosztva a vizsgalt tartomanyon beliil: a szupport vektor gépek C'
paraméterének értékét vizsgalhatjuk példaul a 271,219 intervallumban, tgy
hogy az alabbi értékeket tekintjiik: 2719, 279 278 .

Ha sok paraméterrel dolgozunk, a minden kombinécié vizsgélata lehetetlen
a gyakorlatban. Ilyenkor valamilyen lokalis keresést hasznalhatunk: kiprobal-
juk az eljarast valamilyen paraméterértékekre, majd egyik-masik értéket kicsit
csokkentjiik /noveljiik, és megnézziik, hogy javult-e a modell.

Adodik a kérdés, hogy a tultanulas jelenségének ismeretében hogyan osszuk
fel a rendelkezésiinkre all6 cimkézett adatokat a paraméterkereséshez? Azt ja-
vasoljuk, hogy harom fiiggetlen részre osszuk a cimkézett adatokat, ezeket je-
161jiik rendre Ti-gyel, To-vel és T3-mal. A Ti-et hasznaljuk a modell tanitdsahoz
egy adott paraméterkombinacié mellett. Ebben a kontextusban mindent olyan
lépést a tanitas részének tekintiink, ami a modell (adott paraméterek melletti)
létrehozasahoz vezet, igy pédaul a dontési fak metszését is a tanitas részének
tekintjiik. (Ha példaul dontési fat metszeni is szeretnénk, akkor 7i-et tovabb
osztjuk 71 4 és T p diszjunkt halmazokra.) Adott paraméterértékek mellett
a 71 halmazon elkészitett modellt a 75 halmaz segitségével kiértékeljiik. Ez
minden vizsgalt paraméterkombinaciora elvégezziik, igy végiil — 75 segitségével
— kivalasztjuk a legjobb paraméterkombinaciot. Az igy kivalasztott modellt
T3 halmazon kiértékeljiik, ezaltal egy fiiggetlen halmaz segitségével becsiiljiik
a modell mindségét.?!

4.13.5. Mit tegyiink, ha az osztalyozénk nem (elég) jo7

Egy tanitoadatbazis segitségével létrehozunk egy osztalyozo (vagy regresszios)
modellt, és, a korabban targyalt modon egy fiiggetlen adathalmaz segitségével
leteszteljiik, hogy mennyire j6. Mit tegyiink, ha a modell minGsége alulmarad
az elvarasainkhoz képest vagy, amire az adott alkalmazésban sziikség van? Mi-
kor érdemes azzal probalkoznunk, hogy tébb adatot gytjtiink? El6relathato-e,
hogy a tobb adat tgysem fog segiteni? Mikor érdemes bonyolultabb algorit-
must hasznalnunk és mikor felesleges?

A valaszokhoz a korabban targyalt taltanulas jelenségén keresztiil jutunk.
Probaljuk megmeérni, vajon fellépett-e a tultanulds: mérjiik a modell mingségét,
pontossigat a tesztadatok mellett a tanitoadatokon is. Ha a tanitoadatokat je-
lentGsen jobban osztalyozza a modell, akkor egy tultanitott modelliink van.
A taltanulason segithet valamennyit, ha tovabbi adatot gytijtiink, hiszen na-
gyobb adatbéazisban "vilagosabban" megmutatkozhatnak az altalanos szabaly-

21 A legjobb paraméterértékek kivalasztasa utan, a végss modellt 77 U To-n tanithatjuk és
ebben az esetben ezt a végsé modellt értékeljiik ki 73-n.
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szertiségek, nagyobb adatbazis mellett nagyobb az esélylink, hogy az adatokban
lathato szabdlyszertiségek valoban altalanosak, nem csak a véletlennek kdszon-
hetGen figyelhet6k meg egy konkrét adatbazisban. Mivel a taltanulas azt je-
lenti, hogy tul specidlis modellt hoztunk lére, a tultanulas ellen elsGdlegesen
regularizacioval védekezhetiink: gy modositjuk az osztalyozo algoritmust vagy
annak paramétereit, hogy az osztalyozo algoritmus a tanulasi fazis végére egy
egyszer(ibb modellt hozzon létre. Egy neuralis hald esetén csokkenthetjiik a
belsé neuronok szdmat, dontési faknél elgirhatjuk, hogy a fa megengedett ma-
ximéalis mélysége kisebb legyen a fa korabbi mélységénél, matrix faktorizacios
algoritmusoknal nagyobbra allithatjuk A\ értékét, stb. Az is lehetséges, hogy
egy masik algoritmust valasztunk, amelyr6l tudjuk, hogy egyszeriibb modellt
hoz létre.

A taltanulassal ellentétes eset, amikor a modell azért nem teljesit optiméa-
lisan, mert az osztalyozo6 algoritmus til egyszerd modellt hozott létre, amely
nem volt képes megradagni minden szabalyszertiséget. Ilyen esetben nincs sok
értelme tovabbi adatot gytjteni, ugyanakkor paraméterezhetjiik (modosithaj-
tuk) ugy az osztalyozé algoritmust, hogy a tanulasi fazisban kifinomultabb,
valamivel bonyolultabb modellt hozzon létre, illetve valaszthatunk egy masik
algoritmust, amely bonyolultabb modellt hoz létre.
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5. fejezet

Gyakori mintazatok és asszociacios
szabalyok

Kiilénb6z6 tipusu gyakori mintazatok kinyerése az adatbanyészat eltulajdonit-
hatatlan teriilete. A feladat kezdetben a vasarloi szokasok kinyerésénél meriilt
fel részfeladatként. A gyakran egyiitt vasarolt termékek, termékhalmazok is-
merete potencidlisan profit-novekedést jelenthet, igy ezek kinyerése jelentette
az elsG 1épést vasarloi szokasok feltarasanal.

Egyes alkalmazasokban a gyakori mintak meghatarozasanél elemhalmazok
helyett sorozatokat, gyokeres fakat, cimkézett grafokat vagy bool-formulékat
keresnek. Az 5.3 fejezetben bemutatjuk a gyakori mintak banyaszatanak abszt-
rakt modelljét, majd egyesével vessziik a kiilonb6z6 tipusi mintakat és meg-
vizsgaljuk, hogy milyen technikdk alkalmazhatok.

5.1. Gyakori elemhalmazok

A gyakori elemhalmazok banyéaszata nagyon népszerid kutatasi teriilet volt az
1990-es évek végén és az 1Gj évezred elsG évtizedében. Méra valamit veszitett
ugyan népszertiségébdl, de az aj eljarasok kutatésa és a meglévs 0j helyzetre
torténd adaptacioja folyamatos. A publikalt algoritmusokkal konyveket lehetne
megtolteni. Ezért ebben a jegyzetben csak a leghiresebb algoritmusokat és
otleteket ismertetjiik.

5.1.1. A gyakori elemhalmaz fogalma

Legyen Z = {iy,i2,...,4y,} elemek halmaza és T = (t1,...,t,) az Z hatvany-
halmaza felett értelmezett sorozat, azaz t; C Z. A T sorozatot bemeneti so-
rozatnak hivjuk, amelynek ¢; elemei a tranzakciok. Az I C I elemhalmaz
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fedése megegyezik azon tranzakcidk sorozataval, amelyeknek részhalmaza az
I. Az I elemhalmaz tdimogatottsiga a fedésének elemszaméval egyezik meg
(jelolésben supp(I)). Az I gyakori, amennyiben tamogatottsaga nem kisebb
egy el6re megadott konstansnal, amelyet hagyoméanyosan min_ supp-pal jelo-
liink, és tamogatottsdgi kiiszobnek hivunk. A gyakori elemhalmazok keresése
soran adott egy Z elemhalmaz, T bemeneti sorozat, min_ supp tamogatottsagi
kiiszob, feladatunk meghatarozni a gyakori elemhalmazokat és azok tamoga-
tottsagat. Az egyszertiség kedvéért a halmazt jelols kapcsos zarojeleket (s6t az
elemek hatarolo vesszét) gyakran elhagyjuk, tehat példaul az

({A,C, D}, {B,C,EY,{A,B,C, E}Y,{B,E},{A,B,C, E})

sorozatot
(ACD, BCE,ABCFE,BFE, ABCE>

formaban irjuk.

Az altalanossag megsértése nélkiil feltehetjiik, hogy az Z elemein tudunk egy
rendezést definidlni, és a minték illetve a tranzakciok elemeit minden esetben
nagysag szerint nové sorrendben taroljuk. Ezen rendezés szerinti lexikografi-
kusan tudjuk rendezni az azonos méret halmazokat.

A keresési teret ugy képzelhetjiik el, mint egy iranyitott grafot, amelynek
csicsai az elemhalmazok, és az [;-b6l él indul I>-be, amennyiben I; C Is,
és |I| +1 = |I5]. A keresési tér bejarasan mindig ezen graf egy részének
bejarasat fogjuk érteni. Tehat példaul a keresési tér szélességi bejarasa ezen
graf szélességi bejarasat jelenti.

Elterjedt, hogy a tamogatottsag helyett gyakorisdgot, a tamogatottsagi
kiiszob helyett gyakorisdgi kiiszobot hasznalnak, melyeket freq(I)-vel, illetve
min_ freg-kel jelolnek. Az I elemhalmaz gyakorisagén a supp(I)/|T| hanyadost
értjiik.

A gyakorlatban eléfordul6 adatbézisokban nem ritka, hogy az elemek szama
10° — 108, a tranzakcioké pedig 10° — 100, Elméletileg mar az eredmény kiirasa
is az Z elemszamaban exponencidlis lehet, hiszen eléfordulhat, hogy Z minden
részhalmaza gyakori. A gyakorlatban a maximalis méretd gyakori elemhalmaz
mérete |Z|-nél joval kisebb (legfeljebb 20-30). Ezen kiviil minden tranzakcio
viszonylag kicsi, azaz |t;| < |Z|. A keresési tér tehat nagy, ami azt jelenti,
hogy az egyszert nyers er6 modszerek (hatarozzuk meg minden elemhalmaz
tamogatottsagat, majd valogassuk ki a gyakoriakat) elfogadhatatlanul lassan
futnanak.

A kés6bbiekben gyakran hasznaljuk majd tranzakciok esetén a ,sztirt” jelzst.
Egy tranzakci¢ sztrt tranzakciojat tgy kaphatjuk meg, ha toroljiik belGle a
ritka elemeket. A szirt tranzakciok minden informéciot tartalmaznak a gya-
kori elemhalmazok kinyeréséhez, ezért a legtobb algoritmus elsd 1épése a gyakori
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elemek meghatarozasa, majd a sztirt tranzakciok elGallitasa. Ezutan az eredeti
adatbazist nem hasznéljak tobbé.

A bemenetet illetGen harom adattarolasi modot szoktak elkiiloniteni. Ho-
rizontalis adatbdzisrol beszéliink, ha a tranzakciokat azonositoval latjuk el, és
minden azonositohoz taroljuk a tranzakcioban talalhato elemeket. Vertikdlis
adatbdzisndl minden elemhez taroljuk az elemet tartalmazo6 tranzakciok azo-
nosito6it (sorszamat). A vertikélis tarolas nagy elénye, hogy gyorsan megkap-
hatjuk egy elemhalmaz fedését (az elemekhez tartozd kosarak metszetét kell
képezni), amibdl kozvetlen adodik a tamogatottsag. Mind a horizontélis, mind
a vertikalis dbrazolasi modnal hasznalhatunk az elemek vagy tranzakciok fel-
sorolasa helyett rogzitett szélességii bitvektorokat. Az i-edik elem (tranzakcio)
meglétét az i-edik pozicidban szerepls 1-es jelzi.

— tranzakcié | elem
— elem | tranzakci6halmaz
tranzakci6 || elemhalmaz 1 C
A 2
1 C B 5 2 A
2 AB.C c 15 2 B
J 2 C

5.1. tablazat. Horizontalis-, vertikdlis- és relacios tarolasi mod

Tudjuk, hogy egy tranzakciéban valtozo szami elem lehet (és forditva: egy
elem valtozo szamu tranzakcioban szerepelhet). A legtobb mai adatbazis reld-
cios tablak formajaban van elmentve, amelyekben csak rogzitett szamu attri-
butum szerepelhet. A valosdgban ezért a tranzakciok két attributummal ren-
delkezé relacios tabla formajaban taldlhatok, ahol az els6 attribitum a tranz-
akciot, a masodik pedig az elemet adja meg (pontosabban a tranzakciok és
az elemek azonositéit). A harom téarolasi modszerre mutatnak példat a 5.1
tablazatok.

5.1. abra. Grafos abrazolasi mod

A bemenetet elemhalmazok sorozataként definialtuk. Abrazoljuk ezt, mint
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G = (I,T, R) iranyitatlan, paros graf, vagy mint B binaris matrix. Ha a t
tranzakcio tartalmazza az i elemet, akkor és csak akkor az (i,t) eleme R-nek.
Vagy matrix esetén a t soranak i eleme 1 (kiilénben 0). A

(ACD, BCE, ABCE, BE, ABCE)

bemenethez tartoz6 graf és binaris matrix az 5.1 és az 5.2 abran lathato.

A B C D E
111 111
2 111 1
3|1 (11 1
4 1 1
511 (111 1

5.2. 4bra. Binaris matrixos abrazolasi mod

A bemeneti adatot szoktak a siérd (dense) illetve a ritka (sparse) jelzGvel
illetni, amellyel a binaris matrixban talalhato 1-esek szdmara utalnak. Vasarloi
kosarakat abrazoldo méatrix tipikusan ritka', ugyanis a kosarakban altalaban
joval kevesebb termék van (50-100), mint az Osszes termék szama (10 000-
100 000).

A tranzakciok szama altalaban nagy, de a mai tarolokapacitdsok mellett,
még egészen nagy adatbazisok is elférnek a memoriaban: egy 10 tranzakciot
tartalmazo adatbazis csak kb. 1 GB helyet kivan, amennyiben a tranzakciok
atlagos mérete 6 elem. Csak extrém nagy adathalmazok esetén nem alkalmaz-
hatok azok az algoritmusok, amelyek feltételezik, hogy a bemenet (vagy a sztirt
tranzakciok) elférnek a memoriaban.

Miel6tt bemutatjuk az APRIORI modszert elemhalmazok esetén, gondol-
kozzunk el azon, vajon miikodne-e az alabbi egyszerii algoritmus a gyakorlat-
ban. Olvassuk be a hattértarolobol az adatbazis elsé blokkjat, és vizsgaljuk
meg az els6 tranzakciot. Ennek a ¢; tranzakcionak az Osszes részhalmazat ta-
roljuk el a memoridban és mindegyikhez rendeljiink egy szamlalot 1 kezdeti
értékkel. Az I elemhalmazhoz rendelt szamlalé fogja tarolni I tamogatottsa-
gat. Az els6 tranzakcio feldolgozasa utan vizsgaljuk meg sorban a tobbit: a t;

L A ritka matrix a gyakori mintézatok kontextusban kicsit masként értends, mint a kordb-
ban latott ajanlorendszereknél: ott a méatrix abban az értelemben volt ritka, hogy a cellak
nagyrészének értéke ismeretlen volt, itt viszont tudjuk, hogy a cellak nagyrésze azt kédolja,
hogy az adott kosarban az adott termék nem fordul el§, nem pedig azt, hogy nem ismerjiik,
hogy a termék el6fordul-e vagy sem.
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tranzakci6 minden részelemhalmazanak szamlalojat noveljiik eggyel, vagy ve-
gyiik fel a memoridba egy 10j szamléloval, amennyiben az eddigi feldolgozott
tranzakciokban még nem fordult el6. Az adatbazis teljes végigolvasasa utan az
Osszes — valahol el6fordulo — elemhalmaz tamogatottsaga rendelkezésiinkre all,
amibdl konnyen megkaphatjuk a gyakoriakat.

Lathato, hogy ennél az egyszeri algoritmusnal lemezhozzaférés szempont-
jabol gyorsabbat nem lehet taldlni, mert az adatbézis egyszeri végigolvasisa
mindenképpen sziikséges a tamogatottsag meghatirozasahoz és ennél az algo-
ritmusnal elég is. A gyakorlatban mégsem hasznaljak ezt a gyors és egyszert
algoritmust. Ennek oka, hogy valés adatbazisokban nem ritka, hogy valamelyik
tranzakcio sok elemet tartalmaz. Egy atlagos szupermarketben mindennapos,
hogy valaki 60 kiilonb6z6 elemet vasarol. Ekkor csak a szamlalok mintegy 16
ezer TB-ot foglalndnak, amennyiben a szamlélok 4 byte-osak. A szamlalo-
kat mindenképpen a memoriaban szeretnénk tartani, hiszen egy 1j tranzakcio
vizsgalatanal nem tudjuk elére, hogy melyik szamlalot kell névelni.

Abban az esetben, ha biztosan tudjuk, hogy a tranzakciok egyike sem tar-
talmaz sok elemet, vagy az adatbazis binaris értékeket tartalmazo métrix for-
méajaban adott, ahol az oszlopok (attributumok) szama kicsi, akkor a fenti
algoritmus hatékonyan hasznalhato.

Amir és szerz6tarsai [Amir és tsa., 1997| a fenti algoritmus kis modositasat
javasoltak. Egyrészt csak olyan elemhalmazokat vizsgéltak, amelyek mérete
nem halad meg egy el6re megadott korlatot, méasrészrél a vizsgalt elemhalma-
zokat és szamlaloikat — a gyors visszakeresés érdekében — szofaban taroltak.
A modszernek két stlyos hatranya van: nem teljes (az algoritmus nem taléalja
meg azokat az elemhalmazokat, amelyek mérete nagyobb az el6re megadott kii-
sz6bnél), tovabba tulsagosan nagy a memoriaigénye (sok lehet a hamis jelolt).

Amennyiben az adatbazisunk kicsi, akkor még a fenti algoritmusokat sem
kell implementalnunk, mert egy szabvanyos adatbazis-lekérdezd nyelv segit-
ségével megkaphatjuk a gyakori elemhalmazokat. Az aldbbi SQL parancs a
gyakori elemparokat adja eredményiil:

SELECT Ielem,J.elem, COUNT(I.tranzakcio)

FROM tranzakciok I, tranzakciok J

WHERE I.tranzakci6o=J.tranzakcié AND I.elem<J.elem
GROUP BY I.elem, J.elem

HAVING COUNT(ILtranzakcio) >= min_supp

Latnunk kell, hogy a fenti parancs az 6sszekapcsolas (FROM mezdben két
tabla) mivelet miatt nem fog mikodni, ha az adatbazis mérete til nagy.

A kovetkez6kben bemutatjuk a harom leghiresebb gyakori elemhalmazokat
kinyer6 (GYEK) algoritmust. Mindharman az iires mintabol indulnak ki. Az
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algoritmusok egy adott fazisaban jeldltnek hivjuk azokat az elemhalmazokat,
amelyek tamogatottsagit meg akarjuk hatarozni. Az algoritmus akkor teljes,
ha minden gyakori elemhalmazt megtalal és helyes, ha csak a gyakoriakat ta-
lalja meg.

Mindhérom algoritmus harom lépést ismétel. ElGszor jelolteket allitanak
el6, majd meghatarozzak a jeloltek tamogatottsagat, végiil kivalogatjak a je-
16ltek koziil a gyakoriakat. Természetesen az egyes algoritmusok kiilonb6z6
modon jarjak be a keresési teret (az Osszes lehetséges elemhalmazt), allitjak
el6 a jeldlteket, és kiillonb6z6 modon hatarozzak meg a tamogatottsagokat.

Az altalanossag megsértése nélkiil feltehetjiik, hogy az Z elemein tudunk
definidlni egy teljes rendezést, és a jeloltek, illetve a tranzakciok elemeit ezen
rendezés szerint taroljuk. Mas széval az elemhalmazokat sorozatokka alakitjuk.
Egy sorozat (-elemi prefixén a sorozat els§ ¢ elemébdl képzett részsorozatit
értjiikk. A példakban majd, amennyiben a rendezésre nem tériink ki kiilon, az
abécé szerinti sorrendet hasznaljuk. A GYEK algoritmusok altalaban érzéke-
nyek a hasznalt rendezésre. Ezért minden algoritmusnal megvizsgaljuk, hogy
milyen rendezést célszerti hasznalni annak érdekében, hogy a futasi idg, vagy
a memoriasziikséglet a lehetG legkisebb legyen.

A jelolt-elallitas ismétlés nélkili, amennyiben nem allitja el ugyanazt a
jeloltet tobbféle modon. Ez a hatékonysag miatt fontos, ugyanis ismétléses
jelolt-elGallitas esetében minden jelolt elgallitasa utéan ellenérizni kellene, hogy
nem allitottuk-e el6 mar kordbban. Ha ezt nem tessziik, akkor feleslegesen
kotiink le erGforrasokat a tdmogatottsag ismételt meghatarozasanal. Mindha-
rom ismertetett algoritmusban a jeloltek elGéallitdsa ismétlés nélkiili lesz, amit
a rendezéssel tudunk garantalni.

Az algoritmusok pszeudokodjaiban GY-vel jeloljiik a gyakori elemhalma-
zok halmazéat, J-vel a jeloltekét és j.szamlalo-val a j jelolt szamlalojat. Az
olvashatobb kodok érdekében feltessziik, hogy minden szamléld kezdeti értéke
nulla, és az olyan halmazok, amelyeknek nem adunk kezdeti értéket (példaul
GY), nem tartalmaznak kezdetben egyetlen elemet sem.

5.1.2. Az APRIORI algoritmus

Az APRIORI algoritmus az egyik legkordbbi GYEK algoritmus. Szélességi be-
jarast valosit meg, ami azt jelenti, hogy a legkisebb mintabol (ami az iires
halmaz) kiindulva szintenként halad el6re a nagyobb méretii gyakori elemhal-
mazok meghatarozasahoz. A kovetkezd szinten (iteracioban) az eggyel nagyobb
méretii elemhalmazokkal foglalkozik. Az iterdciok szama legfeljebb eggyel tobb,
mint a legnagyobb gyakori elemhalmaz mérete.

A jeloltek definidlasanél a kdvetkezd egyszeri tényt hasznalja fel: Gyakori
elemhalmaz minden részhalmaza gyakori. Az allitast indirekten nézve elmond-
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hatjuk, hogy egy elemhalmaz biztosan nem gyakori, ha van ritka részhalmaza.
Ennek alapjan ne legyen jelolt azon elemhalmaz, amelynek van ritka részhal-
maza. Az APRIORI algoritmus ezért épitkezik lentrél. Egy adott iteracidban
csak olyan jeloltet vesziink fel, amelynek 6sszes valodi részhalmazarol tudjuk,
hogy gyakori. Az algoritmus onnan kapta a nevét, hogy az (-elemi jelolteket
a bemeneti sorozat (-edik atolvasasanak megkezdése el6tt (a priori) allitja eld.
Az l-elemii jeloltek halmazat Jy-lel, az (-elemii gyakori elemhalmazokat pedig
GY)-lel jeloljiik.
Algoritmus APRIORI
Require: 7 : tranzakciok sorozata,

min_supp: tamogatottsagi kiiszob,

{—0
Je — {0}
while |.J,| #0 do
tamogatottsag_meghatarozas( 7, .J, );
7Y, — gyakoriak_kivalogatasa( Jp, min_supp );
Jop1 — Jelolt_eloallitas( GYy )
C—(+1;
end while
return Y

A kezdeti értékek bedllitasa utdn egy ciklus kovetkezik, amely akkor ér
véget, ha nincsen egyetlen (-elemii jelolt sem. A cikluson beliil elGszér megha-
tarozzuk a jeloltek tamogatottsagat. Ehhez egyesével vessziik a tranzakciokat,
és azon jeloltek szamlalojat noveljiik eggyel, amelyeket tartalmaz a vizsgalt
tranzakci6. Ha rendelkezésre allnak a tdmogatottsdgok, akkor a jeldltek koziil
kivalogathatjuk a gyakoriakat.

Jeloltek elBallitasa

A JELOLT-ELOALLITAS fliggvény az (-elemii gyakori elemhalmazokbol (¢4 1)-
elemii jelolteket allit el6. Azok és csak azok az elemhalmazok lesznek jeldltek,
amelyek minden részhalmaza gyakori.

A jeloltek elgallitasa soran olyan (-elemii, gyakori I, I elemhalmaz parokat
keresiink, amelyekre igaz, hogy

o [, lexikografikusan megel6zi [>-t,

e [1-b6l a legnagyobb elem torlésével ugyanazt az elemhalmazt kapjuk,
mintha az I5-bdl torélnénk a legnagyobb elemet.
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Ha a feltételeknek megfelelg part talalunk, akkor képezziik a par uniojat, majd
ellendrizziik, hogy a kapott elemhalmaznak minden valédi részhalmaza gyakori-
e. A tamogatottsag anti-monotonitiasa miatt sziikségtelen az Osszes valodi
részhalmazt megvizsgalni; ha mind az ¢ 4+ 1 darab f-elemii részhalmaz gya-
kori, akkor az 6sszes valodi részhalmaz is gyakori. Az I, I halmazokat a jelolt
generdtorainak szokas hivni.

Példa — Legyenek a 3-elemii gyakori elemhalmazok a kovetkezGk: GY; =
{ABC,ABD, ACD,ACE,BCD}. Az ABC és ABD elemhalmazok megfelel-
nek a feltételnek, ezért képezziik az uniojukat. Mivel ABC'D minden harom-
elemii részhalmaza a G'Y3-nak is eleme, az ABCD jelolt lesz. Az ACD, ACE
par is megfelel a két feltételnek, de uniojuknak van olyan részhalmaza (ADFE),
amely nem gyakori. Az APRIORI a kovetkez§ iterdcioban tehét mar csak egyet-
len jelolt tamogatottsagat hatarozza meg.

A fenti modszer csak akkor alkalmazhato, ha ¢ > 0. Az egyelemii jeloltek
elgallitasa egyszerti: minden egyelemt halmaz jelélt, amennyiben az iires elem-
halmaz gyakori (|7 > min_ supp). Ez 6sszhangban all azzal, hogy akkor lehet
egy elemhalmaz jelolt, ha minden részhalmaza gyakori.

Jeloltek tamogatottsaganak meghatarozasa

A jeloltek el6fordulasait Gssze kell szamolni. Ehhez egyesével vizsgaljuk a kosa-
rakat, és azon jeloltek szamlaloit noveljiik eggyel, amelyeket tartalmaz a kosar.

1- és 2-elemii jel6ltek tamogatottsaga — Konnyt dolgunk van, amennyi-
ben a jeloltek mérete 1 vagy 2. A feladatot megoldhatjuk egy olyan lista,
illetve féltomb segitségével, amelyekben a szamlalokat taroljuk. Az elemek té-
mogatottsaganak meghatirozasanal a lista j-edik eleme tarolja a j-edik elem
szamlalojat. A tranzakciok feldolgozasanal végigmegyiink a tranzakcio elemein
és noveljiik a megfelels cellakban talalhato szamlalokat.

Az els6 végigolvasas utan kivalogathatjuk a gyakori elemeket. A tovabbi-
akban mar csak ezekkel az elemekkel dolgozunk, igy 1j sorszdmokat adhatunk
nekik a [1..|GY1|] intervallumbol (GYj-vel jeloljiik a j-elemi gyakori minté-
kat). Az [ és k-adik elemekbdl allo par tamogatottsagat a tomb [-edik soranak
(k — 1)-edik eleme tarolja (az altalanossag megsértése nélkiil feltehetjiik, hogy
I <k).

Ha egy szamlalo 4 byte-ot foglal, akkor a tomb helyigénye nagyjabol 4- ('G;”)
byte. Azon elempérokhoz tartozd tombelem értéke, amelyek sosem fordulnak
el6 egyiitt, 0 lesz. Helyet takarithatunk meg, hogy ha csak akkor vessziik
fel egy jeloltpar szamlalojat, ha a part legalabb egy tranzakcié tartalmazza
[Ozden és tsa., 1998]. A parok tamogatottsaganak meghatarozasa kevesebb
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supp(j)=vector|j] supp({l, k})=tomb|1][k-1]

5.3. dbra. Adatstruktirak az 1- és 2-elemii jeloltek tdmogatottsidganak megha-
tarozasahoz.

kosarmutato

kosar: |A|B|C[D|E|F[G[1]

jelslt:  |B|E|G]
T

jeloltmutato

5.4. dbra. Jeloltmutatd és kosarmutatod

memoriat fog igényelni, de ezzel egyiitt lassabb is lesz.

Nagyobb elemhalmazok tAmogatottsaga — Vizsgaljuk meg részletesebben
az 5. sort. Adott egy tranzakcio és (-méretii jeloltek egy halmaza. Feladatunk
meghatarozni azon jelolteket, amelyek a tranzakcié részhalmazai. Megoldhat-
juk ezt egyszeriien gy, hogy a jelolteket egyesével vessziik, és eldontjiik, hogy
tartalmazza-e Gket a tranzakci6. Rendezett halmazban rendezett részhalmaz
keresése elemi feladat.

Vegyiink fel két mutatot, amelyek a kosar, illetve a jelolt elemein fognak
végighaladni. Kezdetben mutasson mindkét mutatd az elemhalmazok elsé ele-
meire. Amennyiben a két mutato altal mutatott elemek megegyeznek, akkor
léptessiik mindkét mutatot a kovetkezs elemre. Ha a tranzakcioban talalhato
elem kisebb sorszami, akkor csak a kosar mutatojat léptessiik, ellenkezé eset-
ben pedig alljunk meg; ekkor a kosar biztosan nem tartalmazza a jeloltet. Ha
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5.5. dbra. Az ABC, ABD, ACD, BCD jelolteket tarold szofa.

a jelolt utolsod eleme is megegyezik a kosar valamelyik elemével, akkor a kosar
tartalmazza a jeloltet.

Ennek az egyszer modszernek a hatranya, hogy sok jelolt esetén lassi, hi-
szen annyiszor kell a tranzakci6 elemein végighaladni, amennyi a jeloltek szama.
A gyorsabb miikodés érdekében a jelolteket szofaban vagy hash-faban (hash-
tree) célszerti tarolni. A szofat szokas prefix-fanak vagy lexikografikus fanak
is hivni [Agrawal és tsa., 2001|. Az eredeti APRIORI implementéacioban hash-
fat alkalmaztak, azonban tesztek bizonyitjak, hogy a szofa gyorsabb miikddést
eredményez, mint a hash-fa. A hash-fa szofaval valo helyettesitésérsl mar a
[Mueller, 1995]-ban irtak, ahol a szofat alkalmaz6 APRIORI algoritmust SEAR-
nek nevezték el. A tovabbiakban a szofaban valo keresést ismertetjiik (a szofak
felépitéseérdl és tipusairdl az alapfogalmak 2.5.1 részében mar szoltunk).

A szdfa éleinek cimkéi elemek lesznek. Minden csiics egy elemhalmazt rep-
rezental, amelynek elemei a gyckérbdl a csicsig vezetd ut éleinek cimkéivel
egyeznek meg. Feltehetjiik, hogy az egy csicsbol induld élek, tovabba az egy
aton talalhato élek cimkék szerint rendezve vannak (pl. legnagyobb elem az
elsé helyen). A jeloltek szamlaloit a jeloltet reprezentalo levélhez rendeljiik. A
5.5. dbran egy szofat lathatunk.

A t tranzakcidban az f-elemii jelolteket gy talaljuk meg, hogy a jelolteket
leir6 fa gyokerébdl kiindulva, rekurziv médon bejarunk bizonyos részfakat. Ha
egy d szinti belsé csicshoz a tranzakcio j-edik elemén keresztiil jutunk, akkor
azon élein keresztiil lépiink eggyel mélyebb szintre, amelyeknek cimkéje meg-
egyezik a tranzakcio j'-edik elemével, ahol j < j" < |[t| — ¢ + d (ugyanis £ — d
elemre még sziikkség van ahhoz, hogy levélbe érjiink). Ha ily modon eljutunk
egy ¢ szint( csicshoz, az azt jelenti, hogy a cstics altal reprezentalt elemhalmazt
tartalmazza t, igy ennek a levélnek a szamlalojat kell névelniink eggyel.

A szofat prefix fanak is szoktak hivni, ami arra utal, hogy a k6zos prefixeket
csak egyszer tarolja. Ettdl lesz gyorsabb a szofas tamogatottsag-meghatarozas
a naiv modszernél. A kozos prefixeket dsszevonjuk, és csak egyszer foglalkozunk
veliik.

A szofa nagy elénye a gyors tamogatottsag-meghatarozas mellett, hogy a
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jelolt-elGallitast is tamogatja. Tudjuk, hogy két gyakori elemhalmaz akkor lesz
generator, ha a legnagyobb sorszamu elemiik elhagyésaval ugyanazt az elem-
halmazt kapjuk, vagy mas szavakkal, a két gyakori elemhalmaz ¢ — 1 hosszt
prefixei megegyeznek. A tamogatottsag-meghatarozasaban hasznalt szofat fel-
hasznalhatjuk a kévetkezs iteracios lépés jeloltjeinek az elGallitasara, hiszen a
szofa tarolja a jelolt-eldallitashoz sziikséges gyakori elemhalmazokat.

Az egész algoritmus alatt tehat egyetlen szofat tartunk karban, amely az
algoritmus kezdetekor csak egy csucsbol all (ez reprezentélja az iires halmazt).
A tamogatottsag-meghatarozas utan toroljiikk azon leveleket, amelyek szamla-
loja kisebb min__supp-nal. Az iteracios lépés végére kialakulo szofa alapjan
elGallitjuk a jelolteket, amely soran a szofa 1j, eggyel mélyebb szinten 1évé
levelekkel béviil. A jelolt-elGallitas sordn arra is lehet&ségiink van, hogy az
el6z6 iteracioban gyakorinak talalt elemhalmazokat és azok szamlaloit kiirjuk
(a kimenetre vagy a hattértarolora).

A rendezés hatiasa az APRIORI algoritmusra — Amennyiben a széfa
hatékony adatstruktira sorozatok tarolasara, és gyors visszakeresésére, akkor
ugyanez mondhato el elemhalmazok esetére is. Ha tehat elemhalmazok adottak
és az a feladat, hogy gyorsan megallapitsuk, hogy egy elemhalmaz szerepel-e a
megadottak kozott, akkor elég definidlnunk az elemeken egy teljes rendezést,
ami alapjan a halmazokat sorozatokka alakithatjuk.

Kiilénb6z6 rendezések kiillonbdzé sorozatokat allitanak el6, amelyek kiilon-
b6z szofakat eredményeznek. Erre mutat példat a kovetkezG dbra, ahol két
olyan szofat lathatunk, amelyek a AB, AC' elemhalmazokat taroljak. Az elss
szofa az ABC szerint csokkend sorrendet hasznal (C' < B < A), mig a masodik
ennek ellenkezgjét.

@ B
i C
(1) (D (2
: C A A
(2) B B (D
5.6. dbra. Példa: kiillonboz6 rendezést hasznalo szofak

Egy szofa memoriaigénye ardnyos a szofa pontjainak szamaval, igy jogos
az az igény, hogy azt a teljes rendezést valasszuk, amely a legkevesebb pont,
azaz minimalis méreti szo6fat adja. Ez az in. minimélis szofa elGallitasanak
feladata. Sajnos ez egy nehéz feladat.
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5.1.1. Tétel A minimdlis szdfa probléma NP-nehéz .

Eredetileg a feladatot n-esekre bizonyitottak, de ebbdl kovetkezik, hogy hal-
mazokra is érvényes. Legyen ugyanis az alaphalmaz Z. Ekkor minden halmazt
felfoghatunk, mint egy |Z| hossza binaris értékeket tartalmazo vektort.

A fenti példat szemlélve az embernek az az érzése tamad, hogy az a rendezés
adja a legkevesebb csiicst szofat, amelyeben az elemek a halmazokban valo
el6forduldsok szamanak ardnyaban csdkkend sorba vannak rendezve. Ugyanis
a gyakori elemek fognak a halmazok kapott sorozatok elejére keriilni, és ezek
az elemek, mivel gyakoriak sok sorozat elején lesznek megtalalhatok. A szofa
a kozos prefixeket csak egyszer térolja, igy akkor lesz a sz6fa mérete varhatdéan
a legkisebb, ha minél tobb sorozatnak van kozos prefixe. Az el6z6 abra is ezt
sugallta.

Sajnos a fenti modon kapott szo6fa nem feltétleniil adja a legkevesebb csticsot
tartalmazo szofat. Ezt a legegyszertibben egy ellenpéldaval tudjuk bizonyitani.
Legyenek a halmazaink a kovetkezéek: AB, AC, CZ, BCZ, BZ, Z. A Z
elem gyakorisaga 4, a B,C-é 3 és az A elemé 2. Ha felrajzoljuk ezen gyakori-
sagok alapjan kapott rendezés (Z > B > C' > A, de a C, B elemek sorrende
tetszbleges lehet) szerinti szofat, akkor a bal oldali szofat kapjuk. Ha az A és
B, C elemek sorrendjét felcseréljiik, akkor eggyel kevesebb pontot tartalmazo
szofat kapunk (jobb oldal).

Topr

5.7. dbra. Ellenpélda arra, hogy az el6fordulés szerinti csokkend sorrend adja
a minimalis méretd szofat

Tapasztalatok alapjan gyakorisag szerint csokkend rendezés kisebb szofat
eredményez, mint a gyakorisig szerint névekvd rendezés, vagy mas véletlen-
szertien megvélasztott rendezések. Ennek ellenére olyan szofat célszeri alkal-
mazni, amelyben az elemeken értelmezett rendezés a gyakorisag szerint névekvé
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sorrendnek felel meg. Ennek ugyanis két elénye van. Egyrészrél a szofa pontjai
kisebbek lesznek (kevesebb él indul ki beléliik), de ami még fontosabb, hogy a
ritka elemek lesznek kozel a gyokérhez. A ritka elemekkel kevesebb kosarbeli
elem fog egyezni, ezaltal a szofa kisebb részét jarjuk be a tadmogatott jeloltek
meghatarozasa soran.

A tovabbiakban bemutatunk néhany gyorsitasi otletet, amelynek segitsé-
gével nagymértékben lecsdkkenthets a szofa alapti APRIORI algoritmus futési
ideje és memoriaigénye.

Ritka jel6ltek torlése

Ritka jeloltek torléséhez és a gyakori jeloltek kiirasahoz be kell jarnunk a szofat
és amikor levélbe ériink, akkor dssze kell hasonlitani a levél szamlalojat a tamo-
gatottsagi kiiszobbel. Ha a szamlalo nagyobb, akkor az eredményfajlba irjuk
a levél altal reprezentalt halmazt és a szamlalot. Ellenkez§ esetben tordljiik a
levelet.

A bejarast megtakarithatjuk, ha a fenti miveletet a jeloltek elGallitasaval
egyiitt tessziikk meg. A jeloltek elGallitasanal is be kell jarni a szofat. A testvér
levelek koziil toroljiik a ritka jelolteket, majd a megmaradtakbol generaljunk
1j, eggyel nagyobb méreti jelolteket.

Zsakutca nyesés

Sziikségtelen tarolni azon csiucsokat, amelyekbdl az Gsszes elérhetd levelet t6-
roltiik. Ezek ugyanis lassitjak a tamogatottsagok meghatarozasat (mikézben
szerepet nem jatszanak benne) és feleslegesen foglaljak a memoriat.

Nem mindegy azonban, hogy mikor tavolitjuk el a zsakutcakat. Ha példaul
a AB, AC, BC két-elemi jelolt lett gyakori, akkor a BC' levélbél (de az AC-
bol sem) nem fogunk wj levelet felvenni, azaz a BC levél zsékutca lesz. Ezt
a levelet azonban nem tordlhetjiik az ABC 1] jelolt felvétele el6tt, hiszen a
BC halmaz az ABC-nek valodi részhalmaza, igy sziikséges, hogy szerepeljen a
faban.

Konnytd belatni, hogy tetsz6leges I halmaz nem generator, eggyel kisebb
méret, valodi részhalmaza lexikografikus rendezés szerint I utan kovetkezik.
Ezért, ha preorder bejarast hasznalunk a jeldltek elGallitasa soran, akkor egy
levelet azonnal tordlhetiink, ha bel6le nem tudtunk 1j levelet felvenni. Ga-
rantalt, hogy egyetlen részhalmazt sem toroltiink még, hiszen a valédi, nem
generator részhalmazokat csak késébb fogjuk meglatogatni a preorder bejaras
szerint.
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A bemenet tarolasa

Amikor megvizsgalunk egy kosarat annak érdekében, hogy eldontsiik, mely je-
161teket tartalmazza, akkor az operéacios rendszer a hattértarolobol bemasolja
a tranzakciot a memoridba. Ha van elég hely a memoridban, akkor a tranzak-
ci6 ott is marad, és amikor ismét sziikség van ra, nem kell lasst IO miveletet
végezniink. A bemenetet tehat sziikségtelen explicit eltarolnunk a memoria-
ban, hiszen az operacios rendszer ezt megteszi helyettiink. S6t, ha a program
eltarolja a bemeneti adatot (példaul egy listaban), akkor a valosagban duplan
lesz eltarolva.

A bemenet taroldsdnak vannak el6nyei is. Példaul 6sszegytijthetjiik az azo-
nos tranzakcidkat és ahelyett, hogy tobbszor hajtanank végre ugyanazon a
tranzakcion a tamogatott jeloltek meghatirozasat, ezt egyszer tessziik meg.
Sziikségtelen az eredeti tranzakciokat térolni. Az els6 végigolvasas utén ren-
delkezésre allnak a gyakori elemek. A ritka elemek tigysem jatszanak szerepet,
ezért elég a tranzakcioknak csak a gyakori elemeit tarolni. Ennek tovabbi
elénye, hogy sokkal tébb azonos ,sziirt” tranzakcié lehet, ezaltal tovabb csok-
ken a tamogatott jelolteket keress eljaras meghivisanak szama. Raadasul az
l-edik végigolvasas soran torolhetjiik azokat a sziirt tranzakciokat, amelyek
nem tartalmaznak egyetlen /-elemi jeloltet sem.

A sziirt tranzakciokat célszerii olyan adatstruktiraban tarolni, amit gyor-
san fel lehet épiteni (azaz gyorsan tudjuk beszirni a sziirt tranzakciokat) és
gyorsan végig tudunk menni a beszirt elemeken. Alkalmazhatunk erre a célra
egy szofat, de tesztek azt mutatjak, hogy egy piros-fekete fa (kiegyensilyozott
binéris fa), amelynek cstcsaiban egy-egy sziirt tranzakcio talalhato, még jobb
megoldés, mert joval kisebb a memoriaigénye.

Tranzakcidk sziirése

A feldolgozés soran a tranzakciokat modosithatjuk/tor6lhetjiik annak érdeké-
ben, hogy az APRIORI még hatékonyabb legyen. A tranzakcié sziirése alatt
a tranzakci6 olyan elemeinek torlését értjiik, amelyek nem jatszanak szerepet
az algoritmus kimenetének elGallitasaban. A nem fontos elemek lassitjak az
algoritmust, gondoljunk itt a tamogatottsag meghatarozasanak modjara. A
sz6fa egy belsé csomépontjanal meg kell hatdroznunk a kozos elemeket az élek
cimkéinek és a tranzakci6 elemeinek halmazaban. Minél tobb elem van a tranz-
akcioban, annal tovabb tart ez a miivelet.
Sztirésnek tekinthetjiik az elsG iteracio utan végrehajtott lépést:

1. sztirés — Minden tranzakciobol tordljiik a ritka elemeket.
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Egyszeri sztir6otletek a kovetkezGk:

2. szlirés — Az (-edik iterdcidéban a ¢ tranzakcié feldolgozasa utan toroljiik a
t-t, amennyiben a ¢ elemeinek szama nem nagyobb, mint ¢. Nyilvanval6, hogy
ez a tranzakcié nem tartalmaz olyan elemhalmazt, amely a késébbi iteracioban
lesz jelolt.

3. szilirés — Toroljiik a tranzakciot, amennyiben az nem tartalmaz jeloltet.
Ennek az otletnek a javitott valtozata:

4. szilirés — 'Toroljiik a tranzakcioé azon elemeit, amelyek nem elemei egyetlen
olyan jeldltnek sem, amelyet tartalmaz a tranzakcio.

Amennyiben az igy keletkezett tranzakcidé mérete ¢, akkor toroljiik teljesen
a tranzakciot. Példaul, ha a haromelem jeloltek halmaza { ABC, ABD, BC'D,
FGH} ést = ABCDH, akkor a H elemet torolhetjiik a tranzakciobol. ¢ =
ABCGH esetében a teljes tranzakciot toroljiik.

Az el6z6 sziirGotletet tovabb szigorithatjuk. Mi kell ahhoz, hogy egy elem
eleme legyen majd egy olyan ¢ + l-elemi j jeloltnek a kovetkezs iteracioban,
amelyet tartalmaz az aktualis jelolt. Sziikséges feltétel, hogy a j minden /-
elemii részhalmazét tartalmazza a tranzakci6. A j egy eleme pontosan ¢ darab
részhalmaznak az eleme. Ez alapjéan:

5. szilirés — Toroljiik a tranzakcié azon elemeit, amelyek nem elemei ¢ darab
olyan jeloltnek, amelyet tartalmaz a tranzakcio.

Természetesen most is igaz, hogy ez utan a sztirés utan alkalmazzuk a mé-
sodik sziir6 oOtletet, ha ez lehetséges. A fenti példaban a t" = ABCFGH
tranzakciot ez a sziirés teljes egészében torli.

Equisupport nyesés

Az egyenld tamogatottsagi elemhalmazok alapjan torténd, Gn. equisupport
nyesés talan a legelterjedtebb triikk a gyakori elemhalmazok kinyerésének meg-
gyorsitasara. A nyesés az equisupport tulajdonsig egy kiovetkezményét hasz-
nalja ki. A tamogatottsag meghatarozasanal kihagyhatjuk azokat a halmazo-
kat, amelyeknek van olyan /-elemit valodi részhalmazuk, amelyek tamogatott-
saga egyenld egy ({-1)-elemii részhalmazukéval.

Equisupport tulajdonsag — Legyen X C Y C Z. Ha supp(X) = supp(Y'),
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akkor supp(X U Z) = supp(Y U Z) teljesiil minden Z C Z-re.

Ez az 4llitds minden Z C 7 elemhalmazra igaz, de nekiink elég lesz csak a
Z C T\ 'Y halmazokra koncentralnunk.

Az equisupport nyesés és a zart elemhalmazok kozotti Gsszefliggés egy-
értelmi. Az X elemhalmaz nem zart, és lezartja Y, amennyiben X C Y,
supp(X) = supp(Y'), tovabba nem létezik olyan elemhalmaz, amelynek Y va-
lodi részhalmaza, és tdmogatottsiga megegyezik Y tamogatottsagaval. Egy X
elemhalmaz akkor, és csak akkor lehet egy egzakt (100% bizonyossagi) asszo-
ciacios szabaly feltétel része, ha X nem zart elemhalmaz. Az X elemhalmaz
kules minta [Bastide és tsa., 2000], ha nincs vele egyenls tamogatottsagu valodi
részhalmaza.

Ha az Y jeloltnek a tamogatottsdga megegyezik az X-el jelolt prefixe ta-
mogatottsagaval, akkor felesleges az Y-t tartalmaz6é Y U Z halmazokat mint 1j
jelolteket elallitani, az equisupport tulajdonsag alapjan ezek tamogatottsiaga
X U Z részhalmazukbol kozvetleniil szamithato [Goethals, 2002].

Az alulrol épitkezd algoritmusoknal (ilyen a mar ismertetett APRIORI, mel-
lett a kovetkezs fejezetekben targyalt ECLAT és FP-GROWTH is) a prefixek
tamogatottsaga mindig elérhetd, igy a prefiz equisupport nyesést (ahol az X
az Y prefixe és | X| 4+ 1 = |Y|) barmikor alkalmazhatjuk. A prefix equisup-
port nyesés a kovetkezéképpen miikddik: miutan kiszdmoltuk a P elemhalmaz
gyerekeinek tamogatottsagat, a ritka elemek elhagyasakor ellenérizziik, hogy a
tamogatottsaguk egyenlG-e a sziil6 tamogatottsagaval, azaz supp(P)-vel. Az
ezt teljesité elemeket nem kell figyelembe venniink mint generdtorokat a ko-
vetkezG jelolt-elGallitas soran. Ezen jelolteket toroljiik és az utolso elemeiket
egy halmazban taroljuk el, amit equisupport halmaznak hivunk és P-hez ren-
deljiik. Vegyiik észre, hogy az elemhalmazhalo6 prefix bejarasnak koszonhetGen
a jelolt-elgallitas soran az X \' Y < z minden z € Z, ahol < az elemhalmaz
bejarasanal hasznalt rendezés.

Amikor kiirjuk a GY gyakori elemhalmazt, vele egyiitt kiirjuk minden £’ C

E halmazokkal vett uni6jat is, ahol F a GY prefixeinek equisuporthalmazainak
unidja.
Példa — Legyenek a kételemt, A prefixii gyakori elemhalmazok a kovet-
kezok: {AB,AC,AD} és supp(A) = supp(AB) = supp(AC) = 4 tovabba
supp(AD) = 3. A tobbi A prefixii jelolt elgallitasdhoz egyediil az AD elem-
halmazt kell figyelembe venniink. Azonban egy jelolt 1étrehozasahoz mind az
APRIORI, az ECLAT- és az FP-GROWTH algoritmusnal legalabb két elemhalmaz
sziikséges, igy itt véget is ér az A prefixi halmazok feldolgozéasa. Az AD és A
elemhalmazok kiirdsakor BC' minden részhalmazat is hozzajuk kell venni, igy
végiil az AD, ABD, ACD, ABCD, valamint az A, AB, AC', ABC halmazok
keriilnek kiirasra; az el6bbiek tamogatottsaga 3, utobbiaké 4 lesz.
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Ha az adatbazis csak zart elemhalmazokat tartalmaz, akkor nem tudjuk ezt
a nyesést alkalmazni, a tamogatottsagok egyenlGségének vizsgalata viszont le-
lassitja az algoritmust. A tapasztalat azonban azt mutatja, hogy az ellenérzés
gyors (példaul az APRIORI algoritmusnal nem kell Gjra bejarni a szofat), és
nem okoz cache miss-t. A kevés nemzart elemhalmazt tartalmazo adatbéazisok-
nal elenyészd a futasiidé novekedése. Az equisupport nyesés ezért biztonsigos
gyorsitasi triikkknek tekinthetd.

A fenti leirdsban nem hasznaltuk ki az APRIORI algoritmus sajatossigait,
csak azt, hogy az algoritmus alulrol épitkezé és az elemhalmaz bejaras soran de-
finidlva van egy rendezés és igy a prefix is. A tovabbiakban jobban a részletekbe
mélyediink és megnézziik, hogy mit kell tenniink az APRIORI algoritmusban,
ha a prefix equisupport nyesést kivanjuk alkalmazni.

Az APRIORI algoritmus szofas megkozelitése esetén minden csticshoz egy
listat kell hozzavenniink, mely az equisupport halmaz elemeit tartalmazza. A
ritkdnak bizonyulo jeloltek eltavolitdsakor ellenérizziik, hogy a levél tamoga-
tottsdga megegyezik-e prefixének tamogatottsagaval. Ha igen, a levelet torol-
hetjiik a sz6fabol, és az éle cimkéjét hozzairjuk a sziil6 equisupport halmazahoz.
Minden 7 elem egy equisupport halmazban tekinthets egy ¢ cimkéj hurokélnek.
A hurokéleket nem kell figyelembe venni a tamogatottsag meghatarozasakor,
de a jelolt-elGallitasnal igen.

Példa — Legyenek AB, AC, BC, BD a gyakori parok. supp(AB) # supp(A) #
supp(AC) és supp(B) = supp(BC) = supp(BD). A 5.8 abra a szofa ritka jelol-
tek eltavolitasa utani dllapotat mutatja. Vegyiik észre, hogy ha a hurokéleket
figyelmen kiviil hagytuk volna a jeléltgeneralas soran, akkor az ABC' elemhal-
mazt nem allitottuk volna el§ mint jelolt, holott minden részhalmaza gyakori.

5.8. 4bra. Példa: equisupport levelek eltavolitasa

Ez a példa az equisupport nyesés és a zsakutcanyesés kozti Osszefiiggésre
is felhivja a figyelmet. Lattuk, hogy a B csomépont nem vezet 2 mélységi
levélbe, igy a zsdkutcanyesés tordlte volna ezt a cstcsot, és nem lett volna je-
161t az ABC' elemhalmaz. Ujra kell értelmezniink a csomépontok mélységét a
zsdkutcanyesésnél azért, hogy ne toroljon olyan leveleket, amikre sziikség le-
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het a jelolt-elGéallitas soran. Az X elemhalmaz tdmogatottsiga megegyezik az
X olyan bévitésének tamogatottsiagaval, ahol a hozzaadott elem az X vala-
mely prefixéhez tartozé equisupport halmaz egy eleme. Igy amikor figyelembe
vessziik az X csomopont mélységét a zsakutcanyesés soran, hozza kell adnunk
X aktuélis mélységéhez a gyokérbsl az X-be vezetd pontok equisupport hal-
mazainak Osszméretét. Példaul az 5.8 abran lathato szofan a B mélysége 1
helyett 3.

A szofa hatékony megvalositasanak részleteit és tovabbi gyorsitasi Gtlete-
ket a [Bodon, 2003a, Bodon, 2003b| és [Borgelt és Kruse, 2002] jeli cikkekben
talalhatunk. Egy olyan programcsomag, amely szofa alapit APRIORI imple-
mentéciot tartalmaz (tovabba hatékony ECLAT és Fp-growth implementaciot)
és kutatasi célokra szabadon letolthets a

http://www.cs.bme.hu/"bodon/en/fim_env

oldalrol.

Borgelt-féle tAmogatottsag-meghatarozas

Ha a tranzakciokat szofaban vagy Patricia-faban (lasd 2.5.1. fejezet) taroljuk,
akkor egy masik technikit is hasznélhatunk a tamogatottsagok meghataro-
zasara. Ezt a modszert alkalmazza Christian Borgelt a vilaghir@ APRIORI
implementacioja utolsé valtozataiban |Borgelt, 2003, Borgelt és Kruse, 2002|.

Az a megfigyelés 4ll az 6tlet mogott, hogy két tranzakcié a kozos prefi-
xig ugyanazt a programfutist eredményezi a tamogatottsag meghatarozasakor
(ugyanazt a szofarészt jarjuk be). Ha szofaban taroljuk a tranzakciokat, ak-
kor rendelkezésre all minden sziikséges informécio a kézos prefixekrél. Megold-
hato, hogy ugyanazokat a prefixeket csak egyszer dolgozzuk fel, és ne annyiszor,
ahanyszor el6fordulnak.

A tranzakci6faba minden csomoéponthoz egy szamlélot rendeliink. Az [
elemhalmaz szamlaloja azoknak a tranzakcioknak a szamat tarolja, amelyek
prefixe I. Ebbdl a szempontbdl ez a megoldas eltér a bemenet tarolasanél
bemutatott (lasd 5.1.2-es rész) szofa alapi megoldastol. A tranzakcié szofanal
és a jelolt szofanal hasznalt rendezésnek meg kell egyeznie. Ez hatrany, mivel
az egyes szOfakhoz mas-més rendezés lenne optimaélis.

Az algoritmus a kovetkezGkezékben leirt modon mikédik [Borgelt, 2003].
Parhuzamosan bejarjuk a jelolt- és a tranzakcio szofat duplan rekurziv modon.
Két mutatot hasznalunk, melyek kezdetben az egyes gyokerekre mutatnak. Ez-
utan végigmegyilink mindkét csics élein. Ha a tranzakcidszofa aktualis cimkéje
kisebb vagy egyenlG a méasik cimkénél, akkor rekurzivan tovabblépiink a tranz-
akcioszofaban a gyerekcsomopontra (az szofa aktuélis csomopontmutatoja nem
valtozik). Amennyiben a két cimke egyenls, a rekurziot azokkal a gyerekekkel
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folytatjuk, amelyekre a mutatok altal mutatott élek mutatnak. A pszeudo-kod
a Borgelt-féle tamogatottsag-meghatarozéas egy tovabb optimalizalt valtozatat
adja meg.
Algoritmus BORGELT_SUPPCOUNT
Require: n.: a szofa aktualis csomdpontja,

ng: a tranzakeidfa aktualis csomdpontja,

¢ az n.-bol levélbe vezetd 11t hossza,
i: az n. legkisebb olyan élének indexe, amely cimkéje nagyobb, mint az ns;-be
vezeto él cimkéje

if £ =0 then
ne.szamlald «— n..szamlald + ng.szamlalo
else

for j =0 to n;.¢élszam —1 do
while i < n..élszam AND n..él[i].cimke < n,;.él[j].cimke do
1—i+1
end while
if i <n..élszam AND n..él[i].cimke > n;.él[j].cimke then
BORGELT_SUPPCOUNT(n,, n.¢l[j].gyermek, ¢, i)
if n..él[i].cimke = n.él[j].cimke then
BORGELT_SUPPCOUNT (n..él[i].gyermek, n,.él[j].gyermek, £—1, 0)
t—1+1
end if
else
break
end if
end for

end if

A fenti megoldasnak hatranya, hogy sok olyan utat jar be a jelolt szofaban,
amelyet az eredeti tAmogatottsag meghataroz6 modszer nem tenne, mert nem
vezet levélbe. A modszer nem veszi figyelembe, hogy a tranzakciénak csak egy
részét kell kiértékelniink. Megoldhatjuk a probléméat, ha hozzarendeliink egy
szamlalot a tranzakceié szofa minden pontjahoz. A szamlalo adja meg a pontbol
kiindulé leghosszabb ut hosszat. A tamogatottsig meghatarozasa soran nem
vessziik figyelembe azokat a csomoépontokat, melyek szamlaloja kisebb, mint
¢ — 1, ahol ¢ azon lépések szamat adja, amelyeket meg kell még tenni a jelolt
sz6fa aktudlis pontjabol, hogy levélbe jussunk. Az algoritmus gyorsithato, ha
a tranzakcio sziirésének oOtletét (lasd 5.1.2-6s rész) is alkalmazzuk. Tovabbi
részletek tudhatunk meg a [Borgelt, 2003] tanulmanybal.
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Futasi id6 és memdriaigény

A gyakori elemhalmaz keresési feladat megadéasakor elmondtuk, hogy mar az
eredmény kiirdsa — ami a futasi idének a része — az |I|-ben exponencialis le-
het. A memoriaigényrdl is hasonlo mondhato el. Az (¢ + 1)-elemii jeldltek
eléallitasahoz sziikségiink van az Osszes (-elemii jeloltre, amelyek szama akar
(|I“I/|2) is lehet. Ezek a fels6 korlatok élesek is, hiszen min_ supp = 0-nal minden
elemhalmaz gyakori.

Borgelt algoritmusénak inditasa el6tt tehat nem sokat tudunk mondani a
futasi id6r6l. A futas soran, azonban egyre tobb informaciot gydjtiink, igy
felmeriil a kérdés, hogy ezt fel tudjuk-e hasznalni az algoritmus maradék fu-
tasi idejének joslasara. Példaul, ha a gyakori elemek szama négy, akkor tudjuk,
hogy a legnagyobb gyakori elemhalmaz mérete legfeljebb négy (azaz még legfel-
jebb haromszor olvassuk végig az adatbazist), az dsszes jelolt maximalis szama
pedig (;1) + (g) + (i) = 11. A kovetkezSkben megvizsgaljuk, hogy mit tudunk
elmondani a jeloltek szamérol és a maximaélis jeloltek méretérdl, ha adottak az
(-elemti gyakori elemhalmazok (GY7).

A kovetkezd rész fontos fogalma a kanonikus reprezentacio lesz.

5.1.2. Lemma Adott n és { pozitiv egészek esetében a kdvetkezd felirds egyér-

telmi:

_ [ M- m;

= () () ()
aholm > 1, mgy > my_y > -+ > m, ésmj; > j minden j = r,r +1,...,¢
szamra.

Ezt a reprezentaciot hivjak (-kanonikus reprezentdcionak. Meghatarozasa na-

gyon egyszerd: my-nek ki kell elégitenie a ("}‘) <n< (m‘;l) feltételt, my_1-nek

a ("Zf‘ll) <n-— ("}/) < (m‘[jl“) feltételt, és igy tovabb, amig n — ("z‘) - (”Z‘fll) -
- — (”;”f) nulla nem lesz.

Legyen Z = {iy,1s,...,i,} elemek halmaza és GY; egy olyan Z feletti hal-
mazcsalad?, amelynek minden eleme f-elemii. Az /-nél nagyobb méretd I C T
halmaz fedi a GYjy-et, ha I minden /(-elemi részhalmaza eleme GY,-nek. Az
Osszes lehetséges (€ +p)-méretii GYp-et fedd halmazokbol alkotott halmazcsala-
dot Joy,(GYy)-lel jeloljiik. Nem véletlen, hogy ezt a halmazt ugyanugy jeloltiik,
mint az APRIORI algoritmus jeloltjeit, ugyanis az (¢ 4+ p)-méretii jeloltek ezen
halmazcsalddnak az elemei, és ha az algoritmus soran minden jel6lt gyakori,
akkor az (¢ + p)-mérett jeloltek halmaza megegyezik Jyi,(GY;)-lel.

A kovetkezs tétel megadja, hogy adott GY; esetén legfeljebb mennyi lehet
a Ji1p(GY)) elemeinek szama.

2A H-t az T feletti halmazcsalddnak nevezziik, amennyiben H C 27,
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5.1.3. Tétel Ha

vt = (") = () e ()

(-kanonikus reprezentdcid, akkor

my me—1 ms
V)| <
[ ees(C 6)’_(€+p)+<€—1+p)+ +(5+p)’

ahol s a legkisebb olyan egész, amelyre ms < s+ p. Ha nincs ilyen egész szam,

akkor a jobb oldal 0.

A fenti tétel a Kruskal-Katona tétel kovetkezménye, ezért a tételben szerepls
felsé korlatot a tovabbiakban K K, (|GY;|)-el jeldljiik.

5.1.4. Tétel A 5.1.3.. tételben szerepld felsd korldt éles, azaz adottn, £, p szd-
mokhoz mindig létezik GYy, amelyre |GYy| = n, és |Jpp(GY)| = KK P (|GY)).

A kanonikus reprezentacio segitségével egyszertii éles felsé becslést tudunk adni
a legnagyobb jelolt méretére (jelolésben maxsize(GYy)) is. Tudjuk, hogy |GY| <
(Wfl), ami azt jelenti, hogy nem létezhet olyan jelolt, amelynek mérete na-
gyobb m-nél.

Kovetkezmény — Amennyiben a |GY;| szamnak az (-kanonikus reprezenta-

ciojaban szerepld els6 tag (7)), akkor mazsize(GYy) < my.
Az my szamot a tovabbiakban p,(|GY|)-el jeloljik. Ez az érték azt is
megmondja, hogy mekkora jeloltméretnél valik nullava a fels6 korlat, azaz:

Kovetkezmény — 1u,(|GY;|) = £ + min{p| K K, "P(|GY,|) = 0} — 1

A maradék futasi id6 joslasara a kdvetkezo allitas nytujt segitséget.

Kovetkezmény — Az Osszes lehetséges (-nél nagyobb méretd jelolt szama
legfeljebb
) 1e(|GYel)
KKP=(GY,) = Y KK "(GY]).
p=1

A fenti korlatok szépek és egyszertiek, mivel csak két paramétert hasznal-
nak: az £ aktualis méretet és az (-elemii gyakori elemhalmazok szamat (|GYy|).
Ennél joval tobbet tudunk. Nem csak a gyakori elemhalmazok szamat ismer-
jik, hanem mar pontosan meghataroztuk Sket magukat is! Az 1j informécio
segitségével szamos esetben jobb felsé korlatot adhatunk. Példaul, ha a GY-
ben csak paronként diszjunkt elemhalmazok vannak, akkor nem allitunk el6
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jelolteket. A 5.1.3.. tételben szerepld fels6 korlat azonban joval nagyobb lehet
nullanal. A kovetkez6kben bemutatjuk, hogyan lehet a meglévs felsG korlatot
az ¢ méretd gyakori elemhalmazok struktirdjdra rekurzivan alkalmazni. Eh-
hez feltessziik, hogy egy teljes rendezést tudunk definialni az Z elemein, ami
alapjan tetszéleges elemhalmaznak meg tudjuk hatarozni a legkisebb elemét.
Vezessiik be a kovetkez6 két jelolést:

GY} = {I — {i}|I € GY;,i = min [},

A GY} halmazt tgy kapjuk GY;-b6l, hogy vessziik azon halmazokat, amelyek
legkisebb eleme ¢, majd toroljiik ezekbdl az ¢ elemet.

Ezek utan definidlhatjuk a kovetkezG rekurziv fliggvényt tetszéleges p > 0-
ra:

|GYY|

KK (GY)) = (p+1) ,hat=1
min{KK; " (|GYi]), Yier KK; 1, (GY{)} , hat>1.

A definiciobol kovetkezi, hogy KK (GY;) < KK,™(|GYy]), tovabba

5.1.5. Tétel |Joy,(GYr)| < KK}, (GY).

Bizonyitas — A bizonyitas teljes indukcion alapul, az ¢ = 1 eset trivialis.
Tulajdonképpen csak azt kell belatni, hogy

[Jerp(GYo)| < ) KK ,(GY)

i€T
Az egyszertiség kedvéért vezessiik be a kovetkezd jelolést: H Ui = {IU{i}|] €

H}, ahol H egy T feletti halmazcesalad. Vegyiik észre, hogy GY, = >, ., GY, /Ui
és GY/ N GY; = 0 minden i # j elemparra. Azaz a GY; halmazcsalad egy

T sz

Amennyiben I € Jp,(GY;), és I-nek legkisebb eleme i, akkor I\ {i} €
Ji—14p(GY}), hiszen I\ {i} minden (¢ —1)-elemii részhalmaza GY;-beli. Ebb6l
kovetkezik, hogy

J€+p(GYE> c U J271+p(GY€i) Ui,

i€T
Abbol, hogy az GY, halmazcsaladok péaronként diszjunktak kovetkezik, hogy
Ji—14p(GY}) Ui is paronként diszjunkt halmazcsaladok. Ebbdl kovetkezik az
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allitas, hiszen:

[T (GY2)| < || Jem1p(GYF) U |
i€l
= 14 (GY) Uil
€L
= [ Je-14p(GYD))
€T
S Z KKzll,p<G}/Zi)7

1€T

ahol az utolso egyenl6tlenségnél az indukcios feltevést hasznaltuk.

A paronként diszjunkt halmazok esete jo példa arra, hogy a minimum kife-
jezésben szereplé masodik tag kisebb lehet az els¢nél. El6fordulhat azonban az
ellenkez§ eset is. Példaul legyen GY; = {AB, AC}. Konnyti ellendrizni, hogy
KK3(|GY,|) = 0, ugyanakkor a masodik tagban szerepls dsszeg 1-et ad. Nem
tudhatjuk, hogy melyik érték a kisebb, igy jogos a két érték minimuméat venni.

Javithatjuk a legnagyobb jel6lt méretére, illetve az Gsszes jelolt szaméra
vonatkoz6 felsé korlatokon is. Legyen juj(GY;) = £ + min{p|K K}, (GY;) =
0} —1¢és

1y (GYe)
KKgsszes<GY5) = Z KKZ&-p(GY@)

p=1
Kovetkezmény — mazsize(GYr) < pj(GYr) < pe(|GYr)).

Ko6vetkezmény — Az Osszes lehetséges ¢-nél nagyobb méretd jelolt szama
legfeljebb K KZ,..(GY?) lehet, és KK, ..(GYy) < KK (|GY,]).

A KK* érték fiigg a rendezéstsl. Példaul a K K3, ({AB, AC}) értéke 1,
amennyiben a rendezés szerinti legkisebb elem A, és 0 barmely mas esetben.
Elméletileg meghatérozhatjuk az Osszes rendezés szerinti felsé korlatot, és ki-
valaszthatjuk azt, amelyik a legkisebb értéket adja. Ez a megoldis azonban
tal sok idGbe telne. A szofa édltal hasznalt rendezés szerinti fels§ korlatot vi-
szonylag konnyen meghatarozhatjuk. Ehhez azt kell latnunk, hogy a gyokér
i cimkéjii éléhez tartozo részfa levelei reprezentaljak a GY) elemeit. A szofa
egyetlen bejarésaval egy egyszerii rekurziv modszer segitségével minden cstcs-
hoz kiszamithatjuk a KK;_,,(GY{ ;) és KK,~§™"(|GY/,|) értékeket, ahol d a
cstics mélységét jeloli, GY,! , pedig az adott csticshoz tartozo részfa altal rep-
rezentalt elemhalmazokat. A gyokérhez kiszamitott két érték adja meg a KK
és K K* korlatokat.
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Ha a maradék futasi id6 becslésére kivanjuk hasznalni a fenti felsé korlatot,
akkor tudnunk kell, hogy a jeldltek tamogatottsaganak meghatérozasa fiigg az
APRIORI algoritmusban felhasznalt adatstruktaratol. Szofa esetében példaul
egy jelolt elsfordulasanak meghatérozasahoz el kell jutnunk a jel6ltet repre-
zentalo levélhez, ami a jelolt méretével ardnyos lépésszami miiveletet igényel.
A maradék futasi id6 pontosabb felsé becsléséhez a K K7, (GYr) értékeket su-
lyozni kell (¢ + p)-vel.

5.1.3. Az ECLAT algoritmus

Az ECLAT az iires mintabol indulva egy rekurziv, mélységi jellegii bejarast
valosit meg. A rekurzié mélysége legfeljebb eggyel tobb, mint a legnagyobb
gyakori elemhalmaz mérete. Az APRIORI-val szemben mindig egyetlen jeloltet
allit els, majd ennek azonnal meghatarozza a tamogatottsagat. Az (¢ + 1)-
elemt, P prefixi jelolteket, ahol |P| = ¢ — 1 az (-elemt, P prefixii gyakori
elemhalmazokbol allitja eld egyszert paronkénti unioképzéssel.

Az algoritmus kézponti fogalma az Gn. TID-halmaz. Egy elemhalmaz TID-
halmazdnak (Transaction IDentifier) elemei azon bemeneti sorozatok azonositoi
(sorszamai), amelyek tartalmazzak az adott elemhalmazt. Més szoval egy TID-
halmaz a vertikilis adatbazis egy megfelel6 sora. Példaul az

(AD, AC,ABCD, B, AD, ABD, D)

bemenet esetén az {A,C} elemhalmaz TID-halmaza {1,2}, amennyiben egy
tranzakci6 azonositdja megegyezik a bemeneti sorozatban elfoglalt helyével, és
a helyek szamozasat nullatol kezdjiik.

A TID-halmaz két fontos tulajdonsaggal bir:

1. Az I elemhalmaz TID-halmazanak mérete megadja az [ tAmogatottsagat.

2. Egy jelolt TID-halmazat megkaphatjuk a generatorainak TID-halmazaibol
egy egyszerli metszetképzéssel.
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Algoritmus EcCLAT

Require: 7T : tranzakciok sorozata,
min_supp: tamogatottsagi kiiszob,

tamogatottsag_meghatarozas( 7,.J; );
G'Y7 — gvakoriak_kivalogatasa( Jy, min_supp );
for i—1to|7|do

for all j €t;,NGY| do

FEED e g TTDITEL

end for
end for
return GY;U ECLAT-SEGED(0, GY7, min_supp)

El6szor meghatéarozzuk a gyakori elemeket, majd felépitjiik a gyakori elemek
TID-halmazait. A késGbbiekben nem hasznaljuk a bemenetet, csak a TID-
halmazokat. Az algoritmus lényege a ECLAT-SEGED rekurzios eljaras. Jeloljiik
a P prefixi, P-nél eggyel nagyobb méretii gyakori elemhalmazokbol alkotott
halmazcsaladot GY P-vel. Nyilvanvalo, hogy GY? = GY;.

Algoritmus ECLAT-SEGED
Require: P: prefix elemhalmaz,
GYP: P prefixii, P-nél eggyel nagvobb méretii gyakori elemhalmazokhél

alkotott halmazesalad,
min_supp: tamogatottsagi kiiszob,

for all gy € GYF do
for all gy’ € GYP, gy < gy’ do
J—gyUgy’
JTID — gy TIDNgy TID
if |7.T'1D| > min_supp then
GY% — QY9 U{j}
end if
end for
if |GY9%| > 2 then
QY « GY UGY%U ECLAT-SEGED(gy, GY%, min_supp)
else
GY — GYUGY%
end if
end for
return GY

Az ECLAT jelolt-elGallitasa megegyezik az APRIORI jelolt-elGallitasaval, az-
zal a kiilonbséggel, hogy nem ellendrizziik az unidképzéssel kapott halmaznak
minden részhalmazéra, hogy gyakori-e (a mélységi bejaras miatt ez az informa-
ci6 nem is all rendelkezésiinkre). Lathato, hogy az ECLAT abban is kiilonbo6zik

217



az APRIORI-t0l, hogy egy jelolt elgéallitasa utan azonnal meghatérozza a tdmo-
gatottsagat, miel6tt Gjabb jeloltet allitana elg. Nézziink egy példat a keresési
tér bejarasara.

Példa — Legyen T = (ACDE,ACG,AFGM, DM) és min_supp = 2. Els6
lépésben meghatarozzuk a gyakori elemeket: A, C, D, G, M, ami nem maés,
mint GY?. Ezutan elsallitjuk és azonnal meg is hatarozzuk az (A, C), (4, D),
(A, G), (A, M) parok uniojat. Ezek koziil csak az AC', AG halmazok gyakoriak.
A kovetkez6 rekurzids 1épésben ennek a két halmaznak vessziik az unidjat,
allitjuk el a TID-halmazat, amely alapjan kideriil, hogy az ACG ritka, és a
rekurzié ezen aga véget ér. Ezutan a C' elemnek vessziik az uniojat a sorban
utana kovetkez6 elemekkel egyesével és igy tovabb.

Latnunk kell, hogy az ECLAT legalabb annyi jeldltet allit el6, mint az APRI-
ORI. A mélységi bejaras miatt ugyanis egy jelolt elgallitasanal nem &ll rendel-
kezésiinkre az Osszes részhalmaz. Az el6z6 példa esetében példaul az {A,C,G}
tamogatottsagat hamarabb vizsgalja, mint a {C,G} halmazét, holott ez utobbi
akar ritka is lehet. Ebben a tekintetben tehat az ECLAT rosszabb az APRIORI-
nal, ugyanis tobb lesz a ritka jeldlt.

Az ECLAT igazi ereje a jeloltek tAmogatottsaganak meghatirozéasaban van.
A jeloltek TID-halmazainak elGallitasa egy rendkiviil egyszert és nagyon gyors
miivelet lesz. Emellett ahogy haladunk egyre mélyebbre a mélységi bejaras
soran, ugy csokken a TID-halmazok mérete, és ezzel a tamogatottsag megha-
tarozasanak ideje is. Ezzel szemben az APRIORI-nal ahogy haladunk az egyre
nagyobb méreti jeloltek felé, gy né a szofa mélysége, és lesz egyre lassabb
minden egyes jelolt tamogatottsaganak meghatarozasa (persze a zsakutca nye-
sés segit ezen egy kicsit).

A keresési tér bejarasa fligg a prefix definici6jatol, amit az elemeken defi-
nialt rendezés hatdroz meg. Melyek lesznek azok a jeloltek, amelyek az APRI-
ORI-ban nem lennének jeloltek (tehat biztosan ritkak), illetve varhatéan melyik
az a rendezés, amely a legkevesebb ilyen tulajdonsagu halmazt adja” Ha egy
elemhalmaz jelolt az ECLAT algoritmusban, de az APRIORI-ban nem, akkor
van olyan részhalmaza, amely ritka. Amennyiben feltételezziik, hogy az ele-
mek fliggetlenek, akkor azon részhalmaz elGforduldsanak lesz legkisebb a valo-
szintlisége (és ezzel egyiitt az esélye annak, hogy ritka), amely a leggyakoribb
elemet nem tartalmazza. A jelolt prefixe generator, tehat gyakori, igy akkor
lesz a legnagyobb esélye annak, hogy minden részhalmaz gyakori, ha a prefix a
leggyakoribb elemet nem tartalmazza. Az ECLAT algoritmusnal a legkevesebb
ritka jeloltet és igy a legjobb futasi id6t tehat a gyakorisag szerint novekvé
rendezéstdl varhatjuk.

Példa — Ennek a gondolatmenetnek az illusztralasara nézziik a kovetkezs
példat. Legyenek gyakori halmazok a kovetkezsk: A, B, C, D, AB, AC, BC,
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AD, ABC, tovabba supp(D) < supp(C) < supp(B) < supp(A). Amennyiben
az ECLAT algoritmus a gyakorisag szerint csdkkend sorrendet hasznalja, akkor
az eléallitas sorrendjében a kovetkezd halmazok lesznek jeloltek: A, B, C, D,
AB, AC, AD, ABC, ABD, ACD, BC, BD, CD. Ugyanez gyakorisag szerint
novekvo sorrendnél D, C', B, A, DC, DB, DA, CB, CA, CBA, BA. Az utobbi
esetben tehat négy ritka jelolt helyett (ABD, ACD, BD, CD) csak kettd lesz
(CD, BD). Megjegyezziik, hogy ez a két elemhalmaz az APRIORI esetében
is jelolt lesz. A gyakorisig szerint csokkend esetben egyszer allitunk el olyan
haromelem jel6ltet, amelynek van olyan kételemii részhalmaza, amelyet nem
vizsgaltunk. Ez a jelolt a C BA és a nem megvizsgalt részhalmaz a BA. Mivel a
részhalmaz éppen a leggyakoribb elemeket tarolja, ezért van nagy esélye annak,
hogy gyakori (f6leg ha hozzavessziik, hogy a jelolt két generatora, CB és C'A
is gyakori).

Javithatunk az algoritmus hatékonysidgan, ha nem a jeloltek TID-listait
taroljuk, hanem a jellt és prefixe TID-listdjanak kiilonbségét. A prefix ta-
mogatottsagabol és a TID listak kiillonbségébdl a tamogatottsag egyértelmiien
megadhat6. A kiilonbségi listak akar nagyobbak is lehetnek az eredeti TID-
listaknal (példaul, ha a I tdAmogatottsaga kicsi, de a prefixének tamogatottsaga
nagy), igy a legjobb megoldast a két technika 6tvozése adhatja (példaul 4-nél
kisebb elemszamnal TID lista, utana kiilonbségi listak) [Zaki és Gouda, 2003].
A kiilonbségi listat hasznald algoritmusok nagy folénnyel verik a tébbi algorit-
must, amennyiben a bemenet stirt, és nagy méretd gyakori mintdk is vannak.

5.1.4. Az FP-GROWTH algoritmus

Az FP-GROWTH algoritmus®|Han és tsa., 2000] egy mélységi jellegii, rekurziv
gyakori elemhalmaz keres§ algoritmus, a keresési tér bejarasa tekintetében
megegyezik az ECLAT-tal. A tamogatottsagok meghatarozasat az egyelemt
gyakori halmazok meghatarozasaval, majd a bemenet szirésével és vetitésé-
vel valositja meg rekurziv modon. A bemenet sziirése azt jelenti, hogy az
egyes tranzakciokbol toroljiik a benniik elGfordulo ritka elemeket. A 7T elem-
halmaz P elemhalmazra vetitését (jelolésben T|P) pedig ugy kapjuk, hogy
vessziik a P-t tartalmazo6 tranzakciokat, majd toroljiik beldliik a P-t. Példaul
(ACD,BCE,ABCE,BE, ABCE)|B = (CE,ACE,E, ACFE). Az algoritmus
pszeudokodja a kévetkezGkben olvashato.

3Az FP a Frequent Pattern réviditése, ami miatt az algoritmust mintandveld algorit-
musnak is hivjdk. FEz az elnevezés azonban félrevezets, ugyanis szinte az Osszes gyakori
elemhalmaz keres§ algoritmus mintanével§ abban az értelemben, hogy egy 1j jelolt a gene-
ratorainak egyelemt bévitése, vagy mas szoval novelése. Az FP-GROWTH sajatsaga nem a
jeloltek elGallitasa, hanem a jeldltek tamogatottsag-meghatarozasanak modja.
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Algoritmus FP-GROWTH
Require: 7 : tranzakciok sorozata,
min_supp: tamogatottsagi kiiszob,

FP-GROWTH-SEGED (T, min_supp, ()

A segédeljaras harmadik paramétere (P) egy prefix elemhalmaz, az els6
paraméter pedig az eredeti bemenet P-re vetitése. Az eredeti bemenet (-ra
vetitése megegyezik onmagaval.

Algoritmus FP-GROWTH-SEGED
Require: T : vetitett bemenet,

min_supp: tamogatottsigi kiiszoh,
P prefix elemhalmaz,
tamogatottsdg meghatdrozas( 7, .J; );
G'Y) «— gyakoriak kivalogatasa( .Ji, min_supp );
T* «— szURES(T, GY1)
for all gy € GY; do
T*gy «— VETITES(T*, gy)
GY — GYU{PU{gy}} FP-cROWTH-SEGED(T"|gy,min_supp, PU{gy})
T* «— TORLES(T*, gy)
end for
return GY

Egy rekurzios lépés harom {6 1épésbdl all. Elgszor meghatarozzuk azon ele-
mek tamogatottsagat, amelyek el6fordulnak valamelyik tranzakcioban. Ezekbdl
kivalasztjuk a gyakoriakat. Ezutan minden gy gyakori elemet egyesével ve-
sziink. Meghatarozzuk a gy-hez tartozo vetitett bemenetet, majd meghivjuk
az algoritmust rekurzivan a T |gy bemenetre. Torolniink kell a gy elemet a 7 *-
beli tranzakcidk elemei koziil annak érdekében, hogy egy jeldltet csak egyszer
allitsunk eld.

A jeloltek elGallitasanak tekintetében az FP-GROWTH algoritmus a legegy-
szertibb. Ha az I elemhalmaz gyakori, akkor a kévetkezd rekurzios szinten azon
I U7 halmazok lesznek a jeloltek, ahol 7 az I-re vetitett bemenetben el6forduld
elem és I U 7 nem volt jelolt korabban. Tulajdonképpen az FP-GROWTH a
nagy elemszamu jeloltek tamogatottsaganak meghatarozisat visszavezeti ha-
rom egyszerti miveletre: egyelemt gyakori elemhalmazok kivalogatasa, sziirés
és vetitett bemenet elGallitasa.

A sziirés utan egyesével vessziik a gyakori elemeket. Ezt valamilyen ren-
dezés szerint kell tenniink és ez a rendezés hatarozza meg, hogy milyen sor-
ban jarjuk be a keresési teret, milyen vetitett bemeneteket allitunk els és mely
elemhalmazok lesznek a hamis jeloltek. Az ECLAT-nal elmondottak itt is élnek;
varhatoan abban az esetben lesz a hamis jeldltek szama minimaélis, amennyiben
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elem mutaté

5.9. dbra. Az (ACFMQ, ABCFM, BF, BCQ, ACFMQ, C, F, F) szfirt
bemenetet taroldo FP-fa.

a prefixben a legritkabb elemek vannak, azaz a 9. sorban gyakorisig szerint
novekvs sorban vessziik az elemeket.

Az FP-GROWTH algoritmus szerves része az FP-fa, amelyben a sziirt be-
menetet taroljuk. Az FP-fa segitségével konnyen elGallithatjuk a vetitett be-
meneteket, azokban konnyen meghatarozhatjuk az elemek tamogatottsagat,
amibdl elgallithatjuk a vetitett, majd sztirt bemenetet. Ezt a vetitett és sziirt
bemenetet szintén egy FP-faban taroljuk, amelyet vetitett FP-fanak hivunk.

Az FP-fa egy keresztélekkel és egy fejléc tablaval kibovitett szofa. Az élek
cimkéi gyakori elemek. Az egyszertibb leiras kedvéért egy (nemgyokér) cs csucs
cimkéjén a gyokértdl a cs-ig vezetd 1t utolsd (cs-hez legkozelebbi) élének cim-
kéjét értjiikk. Minden csiics egy elemhalmazt reprezental, amelynek elemei a
gyokérbdl a cstcsig vezetd ut csiucsainak cimkéivel egyeznek meg. Minden
csucshoz egy szamlalot rendeliink. Ez a szamlalé adja meg, hogy a csics altal
reprezentalt halmaz mennyi bemeneti (vagy vetitett) elemhalmaznak a prefixe.
Az azonos cimkéji csicsok lancolt listaszeriien 6ssze vannak kotve keresztira-
nyu élekkel. A lanc legelsé elemére mutat a fejléctablanak az adott eleméhez
tartozé mutatoja.

Példa — Tegyiik fel, hogy bemenetként a

(ACDFM@Q,ABCFMO, BFO, BCKSQ, ACFMQ,CS, DFJ,FHI)

sorozat van adva, és min_supp = 3. A gyakori elemek: A, B, C, F, M,
@, amelyek tamogatottsaga rendre 3, 3, 5, 6, 3, 3. Ekkor a sziirt bemenetet
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((ACFMQ, ABCFM, BF, BCQ, ACFMQ, C, F, F)) reprezental6 FP-fa,
amely gyakorisag szerint csokkend sorrendet (F' >~ C = A > B > M > Q)
hasznal, a 5.9. abran lathato

Egy FP-fat hasonl6 modon épitiink fel, mint egy szofat. Kiilénbség, hogy
egy I elemhalmaz beszurasanal nem csak az I-t reprezentalo levélnek a szamla-
16jat noveljiik eggyel, hanem minden olyan csicsét, amelyet érintiink a besziras
soran (hiszen ezen csicsokat reprezentaléo halmazok az I prefixei). A kereszt-
irdnyu éleket és a fejléctablat is egyszeriien megkaphatjuk. Legyen a fejléctabla
mutatoinak kezdeti értéke NIL. Amikor beszurunk egy 1j, ¢ cimkéji csucsot,
akkor két dolgot kell tenniink. Az 1j csics keresztél mutatoja felveszi a fej-
léctabla i-hez tartozo bejegyzését, majd ezt a bejegyzést az 1j csics cimére
cseréljiik. Ezzel tulajdonképpen olyan lancot készitiink, amelyben a cstcsok a
beszurasi idejiik szerint csokkenden vannak rendezve (az el@szor beszurt elem
van leghatul) és a lista a fejléctablaban kezdédik.

A fejléc mutatokbol kiindulva és a keresztéleket kdvetve megkaphatjuk a
vetitett bemenetet és meghatarozhatjuk a vetitett bemenetben gyakori eleme-
ket. Az adott tranzakciok el6forduldsa megegyezik a keresztélek altal mutatott
pontok szamlalojaval. Ezek alapjan a vetitett bemenetet sziirhetjiik és belGle
egy tjabb FP-fat épithetiink fel. Ezt a fat vetitett FP-fanak hivjuk. A kovet-
kez6 dbran az M elemhez tartozo vetitett és szlirt bemenet FP-fajat lathatjuk
(amelyet a @ elem feldolgozéasa utéan kapunk).

elem mutato
F -~
C U~ ~
A R

5.10. 4bra. példa: vetitett FP-fa

Az FP-fa mérete — hasonloan a sz6fa méretéhez — fiigg az elemeken definialt
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rendezést6l. Az FP-GROWTH algoritmus akkor lesz hatékony, ha a fa elfér a
memoéridban, ezért fontos lenne azt a rendezést hasznalni, ami varhatéan a
legkisebb fat eredményezi. Az APRIORI esetében mar elmondtuk, hogy az a
heurisztika, amely az elemek gyakorisag szerint csokkené rendezését hasznélja,
altalaban kis méretii fat eredményez.

Egyszeri lesz a vetitett bemenet elGallitdsa és a szlirt bemenetbdl egy elem
torlése, amennyiben a legritkibb gyakori elemet (gy,) vessziik el6szor. Ez 6ssz-
hangban all azzal, hogy a pszeudokdd 9. sordban az elemeket gyakorisag szerint
novekvs sorrendben vessziik. A gy, csak levél cimkéje lehet. Mivel a fabol t6-
rolni fogjuk a gy, cimkéji csicsokat a rekurzios miivelet utan (13. sor), a
kovetkezG elem is csak levél cimkéje lesz.

Nézziik most meg, hogy amennyiben a sziirt bemenet egy FP-fiban van
tarolva, akkor hogyan kaphatjuk meg a gy, elemre vett vetitésben az elemek
tamogatottsagat. A fejléctabla gy, eleméhez tartozé mutatobol kiindulva a ke-
resztélek alkotta lancban pontosan azok a csiicsok vannak, amelyek gy,.-t tar-
talmazo bemeneti elemet reprezentalnak. Az egyes elemhalmazok el6fordulasat
a gy, cimkéjd csicsokhoz rendelt szamlalé adja meg, az elemeiket pedig a gyo-
kérig felsétalva kaphatjuk. A lista utolso6 csicsanak feldolgozésa utan rendelke-
zésiinkre allnak a gy, elemhez tartozo vetitett bemenetben valahol el6forduld
elemek tamogatottsagai, amely alapjan kivalogathatjuk a vetitett bemenetben
gyakori elemeket.

Ugyanilyen bejarassal kaphatjuk meg a vetitett, majd szilirt bemenetet tar-
talmazo FP-fat. A fejléctablabol kiindulva végigmegyiink a lancolt lista ele-
mein. A cstcs altal reprezentalt elemhalmazbol toroljiik a ritka elemeket, majd
a kapott elemhalmazt beszirjuk az uj FP-faba. A kis memoriaigény érdekében
a gyakorisag szerint csokkend sorrendet hasznaljuk. Ezt a sorrendet a vetitett
bemenet alapjan allitjuk fel (lévén az j fa a vetitett és szlirt bemenetet fogja
tarolni), ami kiilonbozhet az eredeti FP-faban alkalmazott rendezéstdl.
Példa — Folytassuk az el6z6 példat és allitsuk el6 a legritkdbb gyakori elem-
hez (Q) tartozo vetitett és sziirt bemenetet. A fejléctabla @) eleméhez tartozo
mutatobol kiindulva mindossze két csiicsot latogatunk meg, ami azt jelenti,
hogy a vetitett bemenet két kiilonb6z6 elemhalmazt tartalmaz: az FCAM-et
kétszer, a C'B-t egyszer. Ez alapjan a vetitett bemenetben egyetlen gyakori
elem van, C'. Ez a rekurzios ag nem folytatodik, hanem visszatér a QC' gya-
kori elemhalmazzal. Az FP-fabol tordlhetjiik a fejléctabla @@ bejegyzéséhez
tartozo mutatobol, keresztiranyu élek segitségével elérhetd csicsokat. A kovet-
kez6 vizsgalt elem az M. Az M vetitett bemenetében harom gyakori elem van,
és a vetitett szlirt bemenet az FFC' A elemhalmazt tartalmazza haromszor. Ezt
a vetitett, sziirt bemenetet egy egyetlen utbol 4llo FP-fa fogja reprezentélni.
A t6bbi FP-fa ugyanilyen egyszertien megkaphato.
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Hatékonysagi szempontbol rendkiviil fontos, hogy a rekurziot ne folytassuk,
ha a vizsgalt FP-fa egyetlen atbol all. A rekurzié helyett képezziik inkdbb az
ut altal reprezentalt elemhalmaz minden részhalmazat. A részhalmaz tamoga-
tottsagat annak a csticsnak a szamlaloja adja meg, amely a legmélyebben van
a részhalmazt meghatarozo csicsok kozott.

Az FP-GROWTH¥* algoritmus

2003 novemberében megszervezték az elsé gyakori elemhalmaz-kinyer§ algo-
ritmusok versenyét |Goethals és Zaki, 2003|. Barki benevezhetett egy altala
készitett programot. Ezeket kozpontilag tesztelték kiilonbozé adatbazisokon,
kiilonb6z6 tamogatottsagi kiiszobokkel. Nem volt olyan implementacio, amely
minden esetben a legjobban szerepelt, de ki lehet emelni néhany olyat, ame-
lyek szinte mindig az els6k kozott végeztek. A f6dijat (egy sort és egy pe-
lenkat!) a szervezdk végill az FP-GROWTH* algoritmus készitGinek adtak
|Grahne és Zhu, 2003].

Az FP-GROWTH™* algoritmus az FP-GROWTH modositasa. Elénye, hogy
gyorsabban allitja el6 a vetitett fat, amiért viszont memoriaval fizet. Nézziik
meg, hogy pontosan mi torténik egy rekurzids 1épésben:

Elgszor ellenérizziik, hogy a fa egyetlen utbol all-e. Ha nem, akkor a legrit-
kabb elembdl kiindulva elgallitjuk a vetitett fakat, és rekurzivan meghivjuk az
algoritmust. A vetitett faban elsé 1épésként meg kell hatarozni a vetitett beme-
netben szereplé elemek tamogatottsagat, masodik 1épésként pedig elGallitjuk
a vetitett FP-fat. Ez tulajdonképpen az aktudlis fa adott elemhez tartozo
againak kétszeri bejarasat jelenti. Az elsG bejarast lehet meggyorsitani egy
segédtomb hasznélataval.

Az FP-fa épitésénél toltsiink fel egy, kezdetben 0 értékeket tartalmazo tom-
b6t is. Amikor beszirunk egy ¢ (akar vetitett) tranzakciot az (akar vetitett)
FP-faba, noveljiik eggyel a tomb (1, j)-edik cellajat, amennyiben az i és j ele-
mei t-nek. A fa felépitése utan rendelkezésiinkre 4ll egy tomb, ami tartalmazza
az elempéarok el6fordulasdt. Ha ezek utan egy vetitett fat akarunk késziteni,
akkor sziikségtelen id6t tolteniink az elsG lépéssel, hiszen a tomb megfelels sora-
bol kézvetlen megkaphatjuk a tamogatottsagokat. Osszességében az elsé lépés
gyorsabb (nem kell a faban bolyonganunk, csak a tomb elemeit kiolvasni), a
masodik lassabb (a tombot is fel kell tolteni), a memoriafogyasztas pedig na-
gyobb (a tomb méretével).

5.1.5. Tovabbi technikak

1993 ota tobb szaz cikk jelent meg gyakori elemhalmazokat kinyer6 algorit-
musok témajaban. Legtobb cikk egy 1j gyorsitasi triikkét vagy egy 1j mod-
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szert mutatott be. A korabban mar emlitett, 2003-ban és 2004-ben megren-
dezett gyakori elemhalmazokat kinyerG algoritmusok versenyén sebesség te-
kintetében az ECLAT és az FP-GROWTH kiilénb6z6 modositédsai bizonyul-
tak a legjobbnak, a memoriahasznalat terén pedig az APRIORI volt kiemel-
keds. Tovabbi technikdk koziil az érdekl6ds olvasok figyelmébe ajanljuk a
SETM |Houtsma és Swami, 1993]|, APRIORI-TID |[Agrawal és Srikant, 1994|,
APRIORI-HYBRID [Agrawal és Srikant, 1994|, DHP [Park és tsa., 1995|, DIC,
Patricia, Tree projection és DF-apriori [Pijls és Bioch, 1999] algoritmusokat.

5.1.6. Mintavételezd algoritmus elemzése

Az egyszerd mintavételez algoritmust bemutatunk az 5.3.5 részben. Itt azt
vizsgaljuk, hogy mekkora mintat célszerd venni annak érdekében, hogy az al-
goritmus minden gyakori elemhalmazt megtalaljon.

Mintavétel nagysaga

Mintavételezésen alapul6 eljarasoknal a minta mérete kézponti kérdés. Ha a
minta tal kicsi, akkor a mintabol nyert informécié tavol allhat a teljes adat-
bazisban taladlhato globalis ,helyzettSl”. Mivel foloslegesen nagy minta lassi
algoritmusokat eredményez, ezért fontos egy kicsi, de méar pontos képet ado
mintaméret meghatérozasa. A 3.3.6 részben megadtuk, hogy mekkora mintat
kell valasztani, ha azt akarjuk, hogy a relativ gyakorisdgok megegyezzenek az
el6fordulasok valoszintiségével. Hasznaljuk most is a A 3.3.6 részben bevezetett
elnevezéseket és jeloléseket.

Nézziik, hogy mennyivel kell csdkkenteni a gyakorisagi kiiszobot (min_ freq')
ahhoz, hogy kicsi legyen annak valoszintisége, hogy tetsz6leges gyakori elem
mintdhoz tartozo gyakorisaga kisebb a csokkentett kiiszobnél, tehat:

Y
P(gyakorisdg(x, m) < min__freq') = IF’(— < min_freq')
m
egy adott kiisz6bnél (0’) kisebb kell legyen és tudjuk, hogy
p>min_ freq

A fenti egyenletre alkalmazva a Hoeffding-korlatot azt kapjuk, hogy

P(Z < min_freq') =
m
IP’(% —p <min_freqd —p) <
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Y
P(E —p<min_freq — min_freq)

< 6—2(min7freq’—min7freq) 2m

tehat ahhoz, hogy a hibazas valoszintisége kisebb legyen 6’-nél teljesiilnie kell,

hogy
. / . 1 1
min_ freq < min_ freq —\/ —In—
- - 2m o
A 5.2 tablazat azt mutatja, hogy rogzitett hibakorlat mellett (6" = 0.001) adott
mintamérethez mennyi legyen a csokkentett kiiszob.

Minta mérete
min_freq (%) || 20000 | 40000 | 60000 | 80000
0.25 0.13 [ 0.17 | 0.18 | 0.19
0.50 0.34 | 0.38 | 0.40 | 0.41
0.75 0.55 | 0.61 | 0.63 | 0.65
1.00 0.77 | 0.83 | 0.86 | 0.88
1.50 122 | 1.30 | 1.33 | 1.35
2.00 1.67 | 1.77 | 1.81 | 1.84

5.2. tablazat. A kiiszob csokkentése adott mintaméretekre rogzitett o = 0.001
mellett

5.1.7. Elemhalmazok Galois lezartja

Egy minta zart, ha nincs vele egyezd tdmogatottsiagi b&vebb minta. Esetiink-
ben ez azt jelenti, hogy ha egy elemhalmaz nem zart, akkor pontosan azokban
a bemeneti elemekben fordul el6, amelyekben a lezartja. Ha példaul az A elem
lezartja az AB halmaz, akkor tudjuk, hogy az A halmaz soha nem fordul el6 a
bemeneti elemekben a B elem nélkiil.

Ebben a részben a lezart tovabbi tulajdonsagait fogjuk megismerni. Azért
illetjiik a lezartat a Galois jelzGvel, mert teljesiilni fog a lezaras operatorra a
Galois elméletbdl jol ismert 3 tulajdonsag. Miel6tt erre ratériink nézziik meg,
hogy az elemhalmazokat tartalmazo mintakornyezet egyértelmii-e a zartsagra
nézve.

5.1.6. Lemma Az elemhalmazokat tartalmazo mintakornyezet a zdrtsdgra nézve
eqyértelmai.
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Bizonyitas — Indirekt tegyiik fel, hogy az I elemhalmaznak létezik két
lezartja, azaz létezik I’, I” kiilonb6z6 elemhalmazok, amelyekre a minimalitas
mellett teljesiilnek a I C I',1 C I”,|I'| = |I"|, supp(I") = supp(I"”) feltételek.
Ez azt jelenti, ahogy azon tranzakciok, amelyek /-t tartalmazzak, tartalmazzak
az I'\ I és az 1"\ I halmazokat is. De ebbdl kivetkezik, hogy ezek a tranzakciok
I' U 1" is tartalmazzak, azaz I' U I” is lezartja [-nek, igy sem I’ sem I” nem
lehet minimalis.

A fentiek miatt a gyakori zart elemhalmazokbol és azok tamogatottsagaibol
egyértelmiien meg tudjuk hatarozni a gyakori elemhalmazokat és azok tamo-
gatottsagat. A gyakori zart mintak tehat a zart mintak egy veszteségmentes to-
moritése, érdemes csak ezeket meghatérozni és eltarolni |[Pasquier és tsa., 1999a,
Pasquier és tsa., 1999b, Pasquier és tsa., 1998, Zaki és Ogihara, 1998|.

A zart elemhalmazok fogalma

Az I elemhalmaz zdrt, amennyiben nincs ndla bévebb halmaz, amelynek tdmo-
gatottsiga megegyezik I tamogatottsagdval. Jeloljiik cover-rel azt a fiiggvényt,
amely egy elemhalmazhoz az azt tartalmaz6 tranzakciok halmazat adja meg.

A zéart elemhalmazokra adhatunk egy masik definiciot is. Vezessiik, be a
cover’ fliggvényt:

5.1.7. Definicié Legyen T = (t1,...,t,) tranzakciok sorozata, amelynek min-
den eleme az I-nek eqy részhalmaza. Definidljuk a cover’ : 28 — 2T fiigguényt
a kovetkezdképpen

cover'(T) ={i € Z|Vj € T,i € cover(t;)} = ﬂ cover(t)

Tehdt cover'(T) megadja azon kizés elemeket, amelyeket minden olyan tranz-
akcio tartalmaz, amelynek sorszima T'-bels.

A (cover, cover’) fiiggvénypart az T és Z hatvanyhalmazai kozotti Galois-
kapcsolatnak hivjuk. Legyen a példaadatbazisunk a kovetkezo:

(ACD, BCE, ABCE, BE, ABCE).

Ekkor: cover({A,C}) = {1,3,5}, cover(0) = {1,2,3,4,5}, cover’({1,2,3}) =
{C}, cover'({1,4}) = 0.
Az alabbi tulajdonsagok igazak tetszGleges t,t1,to C T és I, 11,1, C T
halmazokra:
(1) I C Iy = cover(Ily) 2 cover(ly) (1) Ty C Ty = cover'(11) D cover' (1)
(2) T C cover(l) <= 1 C cover'(T)
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5.1.8. Definici6 A h = cover’ o cover (vagy h' = cover o cover’) operdtort
Galois-lezdras operdtornak hivjuk.

Belathato, hogy tetsz6leges halmaznak a lezartja tartalmazza magat a halmazt,
tovabba a Galois-lezaras operatora idempotens és monoton, tehéat

(I) I € h(I) (I') T C W(T)
(1) h(h(I)) = h(I) (L1') W' (K(T)) = W'(T)
(II) LCL= h([l) - h([g) (II[’) T CTh) = h,<T1) - h/(Tg)

5.1.9. Definici6 (zart elemhalmaz) [ elemhalmaz zdrt, amennyiben [ =
h(I).

Tetsz6leges elemhalmazt (1) tartalmazé miniméalis elemszamu zart elemhal-
mazt a lezaras operator alkalmazéasaval kaphatunk meg; ez éppen h(I) lesz. A
példaadatbazisban talalhato zart elemhalmazok alabbiak:

’ zart elemhalmazok ‘
{0}, {C}, {B,E},
{B’C’E}’ {A’C}’ {A7B7C7E}7
{A,C,D}, {A,B,C,D,E}

Adoésok vagyunk még annak bizonyitasaval, hogy a két definicio ekvivalens,
azaz, ha h(C) = C, akkor C-nél nincs b6vebb halmaz, amely tamogatottsaga
megegyezne C' tdmogatottsagaval, illetve forditva. A két allitas kozvetlen ado-
dik a kovetkezs tételbdl.

5.1.10. Tétel Minden elem tdmogatottsiga megegyezik lezdrtjanak tdmoga-
tottsdgaval, tehat

supp(l) = supp(h(I))
Bizonyitas — A lezaras (1) tulajdonsidga miatt supp(l) > supp(h(I)). Ugyan-
akkor
supp(h(I)) = |cover(h(I))| = |cover(cover'(cover(I)))| =
= |h(cover(I))| < supp(I)

a (III’) miatt, amibdl kovetkezik az egyenldség.

Az 5.3.4 részben bemutatjuk, hogy a gyakori mintakbol hogyan valaszthat-
juk ki a zartakat, illetve az APRIOR-CLOSE algoritmust, ami méar eleve csak
a gyakori zart mintdkat allitja el6. Az APRIOR-CLOSE algoritmusnal l1étez-
nek gyorsabb algoritmusok, lasd pl. CHARM |Zaki és Hsiao, 2002], CLOSET
[Pei és tsa., 2000], CLOSET+ [Wang és tsa., 2003|, MAFIA [Burdick és tsa., 2001].
Ezek ismertetésétol eltekintiink.
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5.1.8. Kényszerek kezelése

Ebben a részben azt a specialis feladatot nézziik meg, hogy miként lehet csok-
kenteni a bemenetet, ha az anti-monoton kényszerek mellett monoton kény-
szereket is megadunk. Mar az altalanos mintakeresésnél megtargyaltuk, hogy
tetsz6leges anti-monoton kényszer konnytszerrel beépitheté az APRIORI al-
goritmusba. Most azt nézziik meg, hogy a monoton kényszerek hogyan alkal-
mazhatok a bemeneti tér csokkentésére.

Adott egy bemeneti sorozat, miniméalis tAmogatottsagi kiiszob és monoton
kényszerek C halmaza. Feladat a bemenet csokkentése oly modon, hogy béar-
mely teljes algoritmus a csokkentett bemeneten is teljes legyen.

ExAnte

Az ExAnte |Bonchi és tsa., 2003] algoritmus kétféle lépést ismétel egészen ad-
dig, amig ez valamilyen véltozast jelent. Az els6 1épés azon tranzakciok torlése,
amelyek nem adnak igaz értéket minden C-beli kényszeren. Az ilyen tranzak-
ciok csak olyan mintak tamogatottsagat novelik, amelyek tgysem elégitik ki a
kényszereket (ez kovetkezik a kényszerek monoton tulajdonsagabol). A maso-
dik lépésben a bemenet elemei koziil toroljiik a ritkdkat, hiszen azok tgysem
jatszanak szerepet a tdmogatottsdg meghatarozasanal.

Latnunk kell, hogy az els6 lépésbeli torlés j ritka elemekhez vezethet, ami
csOkkenti bizonyos tranzakciok méretét, ami viszont ahhoz vezethet, hogy ezek
ujabb kényszereket fognak sérteni. Jogos tehat, hogy a két modszert felvaltva
futtassuk addig, amig van valami valtozas. Az algoritmus a bemenet csok-
kentése mellett elGallitja azon gyakori elemeket, amelyekre minden kényszer
teljesiil. Gyakori elemhalmaz csak ezekbdl az elemekbdl épiilhetnek fel.
Példa — Az adatbazisban 8 elem és 9 tranzakcié van. Legyen min__supp = 4.
Minden elemnek van egy ara. Az egyetlen kényszer (sum(i.ar) > 44) szerint
a halmazban taldlhato termékek ardnak Osszege 44-nél nagyobb legyen. A
kovetkezd két tablazat adja meg az adatokat.

Az els6 végigolvasas soran meghatarozzuk az elemek tamogatottsagat azon
tranzakciokban, amelyek kielégitik a kényszert (a 4-es kivételével mindegyik).
Ezutan toroljiik a ritka elemeket (A, E, F, H). Ismét végigmegyiink az adat-
bazison, de most mar ezeket az elemeket nem nézziik, aminek kévetkeztében
tjabb tranzakciok esnek ki (2,7,9). A kiesett tranzakciok miatt csokkennek a
tamogatottsagok, igy ujabb elem lesz ritka (G). Ezt igy folytatjuk, amig van
valtozas. A 4. végigolvasas utan azt kapjuk, hogy csak az 1,3,6,8 tranzakciokat
és a B,C, D elemeket kell figyelembe venni.
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~ — TID \ tranzakcio \ ar Osszeg ‘
T
o

1 58
g g 2 A B, D,E 63
¢ |l 3| BCDGH 70
D lagll 4 A B,G 31
ool ? C.,D,F,G 65
P15l 6 | ABCDE 7
¢ el 7 |ABDEGH| 6
H ol 8 B,C,D 52

9 B,E,F,G 49

5.3. tablazat. Tranzakcios adatbéazis a termékek araival.

5.1.9. Tobbszoros tamogatottsagi kiiszob

Az univerzalis tAmogatottsagi kiiszobnek vannak el6nyei és hatranyai. Elénye,
hogy felhasznalhatjuk azt a tényt, hogy gyakori minta minden részmintaja
gyakori, ami alapjan hatékony algoritmusokat adhatunk. Hatranya, hogy a
ritkdn el6forduld, de mégis fontos mintakat csak akkor tudjuk kinyerni, ha
a tamogatottsagi kiiszobot alacsonyra allitjuk. Ez viszont rengeteg gyakori
mintdhoz fog vezetni, ha egyaltalan le tud futni az algoritmus.

Kiilonh6z6 tamogatottsagi kiiszobok (vagy méasként tamogatottsagi kiiszob
fiiggvényének) megadasaval ez a probléma elkeriilhetd: a nem lényeges mintak-
nak legyen nagy a kiiszobiik, a lényegesebbeknek legyen alacsony.

Egyedi tamogatottsagi kiiszobok bevezetésével azonban felborul eddigi ké-
nyelmes vildgunk, amelyet az biztositott, hogy nem lehet egy minta gyakori,
ha van ritka részmintaja. A részmintak tamogatottsagi kiiszébe ugyanis na-
gyobb lehet, igy hiaba nagyobb a tdmogatottsidga, ettél még lehet ritka. A
kovetkez&kben bemutatjuk a legelsd és legegyszertibb tdmogatottsigi kiiszob
fiiggvényt, majd bemutatjuk az MSApriori algoritmust, amely ezt hatékonyan
kezeli.

MSApriori algoritmus

Kézzel megadni a 27 minden elemének tamogatottsagi kiiszobét faradsagos,
s6t nagy |Z| esetén kivitelezhetetlen feladat. Az MSApriori algoritmusnal csak
az egyelemid elemhalmazok tamogatottsagi kiiszobét lehet megadni. Jeloljiik
az 1 elem kiiszobét MI1S(i)-vel. Az I elemhalmaz tamogatottsagi kiiszobe
legyen a legkisebb tamogatottsagi kiiszobbel rendelkezé elemének tamogatott-
sagi kiiszobe (MIS(I) = min;e;{M1S(i)}). Akkor gyakori az I halmaz, ha
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tamogatottsaga nagyobb vagy egyenlé M IS (I)-nél.

A definiciobol kovetkezik, hogy tényleg nem mondhatjuk, hogy gyakori
minta minden részmintaja gyakori. Példaul az ABC elemhalmaz BC' részhal-
mazanak nagyobb lehet MIS értéke. Ha a feladat megoldasara az APRIORI
algoritmust hasznaljuk tgy, hogy csak a gyakori elemhalmazok kivalasztasanak
modjat modositjuk (min_ supp cseréje MI1S(I)-re), akkor nem garantalt, hogy
jo megoldést kapunk. Ha példaul a BC' ritka, akkor az ABC halmaz nem lenne
a jeloltek kozott annak ellenére, hogy akar gyakori is lehet.

Szerencsére a probléma konnyen orvosolhato. Csak azt kell észrevenniink,
hogy mi okozhatja a hibat. Az altalanossag megsértése nélkiil feltehetjiik, hogy
az elemek MIS értékiik alapjan novekvd sorba vannak rendezve. A MIS defi-
niciojabol kovetkezik, hogy tetszéleges (-elemt [ = {iy,...,i,} halmaz ¢ — 1
darab (¢ — 1)-elemt részhalmazanak MIS értéke megegyezik I MIS értékével,
ami M1S(i1). Ezeknek a részhalmazoknak tehat gyakorinak kell lenniiik, hi-
szen a tamogatottsig monotonsaga most is fennall. Az egyetlen részhalmaz,
amely lehet ritka, az I legels6 elemét nem tartalmazo részhalmaz. Ezt a rész-
halmazt tehat ne vizsgaljuk a jelolt elGallitas méasodik lépése soran. Kivétel ez
alol azon eset, amikor a masodik elem MIS értéke megegyezik az els6 elem MIS
értékével, mert ekkor még ennek a részhalmaznak is gyakorinak kell lennie.

Amennyiben ¢ > 2, akkor biztos, hogy a generatorok egyike sem egyezik
meg a legkisebb elemet nem tartalmazo részhalmazzal (¢ > 2 esetében ugyanis
a generatorok (¢ — 2)-elemi prefixei megegyeznek, amelyek biztos, hogy tartal-
mazzak a jelolt elsG elemét). Ez pedig garantalja, hogy az algoritmus teljes,
amennyiben az 6sszes gyakori elempart megtalaltuk. Nézziik meg most az egy-
és kételemii jeloltek esetét.

Gyakori elemek meghatérozasandl a szokasos eljarast kovetjiik: minden
elem jelolt. Elemparok esetében azonban nem allithatjuk, hogy egy par ak-
kor jelolt, ha mindkét eleme gyakori. Példaul az AB par lehet gyakori akkor
is, ha az A ritka. Ha ugyanis B-nek MIS értéke kisebb A-nak MIS értékénél,
akkor az AB-nek a MIS értéke megegyezik B-nek a MIS értékével, igy AB
lehet gyakori. Szerencsére sziikségtelen az Gsszes elemet figyelembe venni. Ha
példaul az A elem ritka és az A MIS értéke a legkisebb, akkor a tdmogatottsag
monotonsagabol kovetkezik, hogy az A-t tartalmazo halmazok ritkdk. Ha tehat
MIS érték szerint novekvGen vannak rendezve az elemek, akkor a legkisebbdl
kiindulva keressiik meg az elsG gyakori elemet. Az Osszes utdna kovetkezGt
figyelembe kell venni a jeloltparok elGallitasanal akkor is, ha valamelyik ritka.
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5.2. Asszociacios szabalyok

A gyakori elemhalmazokat felhasznalhatjuk szabalyok kinyerésére. Az I, — I
asszociacios szabaly azt allitja, hogy azon bemeneti elemek, amelyek tartal-
mazzak [1-et, tartalmazzak altalaban I»-t is. Példaul a pelenkat vasarlok sort
is szoktak venni.

Mi a haszna ezeknek a szabdlyoknak? Példaul az, hogy egy szupermarket
extra profithoz juthat az alabbi modon: Ha Iy — I szabdly igaz, akkor orisi
hirverés kozepette csokkentsiik I; termékek arat (mondjuk 15%-kal). Emellett
diszkréten emeljiik meg I termék arat (mondjuk 30%-kal) tigy, hogy az I ar-
csOkkentésébdl szarmazo profitcsdkkenés kisebb legyen, mint az [ aremelésébol
szarmazo6 profitndvekedés. Az I és I, termékek eladasai egyiitt mozognak, te-
hat az I, termék eladasa is néni fog, Gsszességében a profitunk néni fog, és a
learazés reklamnak is jo volt.

Az internetes iizletek is figyelembe vesznek ilyen szabalyokat a stratégiajuk
kialakitdsa soran. Tudjak, milyen terméket vésarolnak egyiitt. Sokszor az
egyiitt vasarlast el§ is irjak azzal, hogy nem adjak el onmagaban az olcsod
arucikket, csak akkor, ha megveszi az ligyfél a draga kiegészitst is.

Az ilyen szabalyokbol nyert informaciot hasznalhatjak emellett aruhéazak
terméktérképének kialakitdsahoz is. Cél a termékek olyan elrendezése, hogy a
vevlk elhaladjanak az Sket érdekelhets termékek el6tt. Gondoljuk meg, hogyan
lehet kiaknézni e célbdl egy asszociacios szabalyt.

Elemhalmazok sorozatat &brazolhatjuk binaris értékeket tartalmazo tab-
laval is. Ekkor az asszociacios szabalyok attribiutumok kozotti Osszefiiggést
mutatnak: ha az [ attributumok értékei 1-es, akkor nagy valoszintiséggel az I
attributumok értéke is az. A valOszintiség értékét a szabdly bizonyossdga adja
meg. Csak olyan szabalyok lesznek érdekesek, amelyek bizonyossiga magas.
Példaul a hazassagban él6k 85%-anak van gyermekiik.

Az asszociacios szabalyok felhasznélasi teriilete egyre béviil. A piaci stra-
tégia meghatarozasan til egyre fontosabb szerepet jatszik a dontéstamogatés
és pénziigyi el6rejelzések teriiletén is.

T stz

5.2.1. Az asszociaciés szabaly fogalma

Hasznaljuk a 5.1.1 részben bevezetett definiciokat és jeloléseket (elemhalmaz,
kosar, tamogatottsag, fedés, gyakori elemhalmaz stb.).

5.2.1. Definici6 (asszociacios szabaly) Legyen T az Z hatvdinyhalmaza fe-
lett értelmezett sorozat. Az R : I <5 I, kifejezést ¢ bizonyossdgi, s tdmo-
gatottsagu asszociacios szabalynak nevezzik, ha I, Iy diszjunkt elemhalmazok,
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és
_ suppr(h U Iy)
suppr (1)
s = suppy(l1 U I3)

A szabdly bal oldaldt feltétel résznek, a jobb oldaldt pedig kbvetkezmény résznek
nevezzik.

Az R : I} — I, szabaly bizonyossagara gyakran conf(R)-ként hivatkozunk.

Feladat egy adott kosarsorozatban azon asszociaciés szabalyok megtalé-
lasa, amelyek gyakoriak (tamogatottsaguk legalabb min_supp), és bizonyos-
saguk egy elére megadott korlat felett van. Jel6ljiik ezt a bizonyossagi korlatot
min__conf-fal. A feltételt kielégitG szabalyokat érvényes asszocidcids szabd-
lyoknak hivjuk, az 1 bizonyossaggal rendelkezSket pedig egzakt asszocidcios
szabalynak.

5.2.2. Definici6é (érvényes asszociacids szabaly) T kosarak sorozatdban,
min__ supp tamogatottsagi és min_conf bizonyossdgi kiszéb mellett az I 25
Iy asszocidcios szabdly érvényes, amennyiben Iy U Iy gyakori elemhalmaz, és
c > min_conf

A fenti feladatot két lépésben oldjuk meg. FElGszor elGallitjuk a gyakori
elemhalmazokat, majd ezekbdl az érvényes asszocidcios szabalyokat. Az els6
lépésrol szol az 5.1. fejezet, nézziik most a méasodik 1épést.

Minden I gyakori termékhalmazt bontsunk fel két diszjunkt nem iires részre
(I = I, U I,), majd ellendrizziik, hogy teljesiil-e a % > min__conf felté-
tel. Amennyiben igen, akkor a Iy — Iy egy érvényes asszociacids szabaly. A
tdmogatottsig anti-monoton tulajdonsagat felhasznélhatjuk annak érdekében,

hogy ne végezziink til sok felesleges kettéosztast.

5.2.1 Eszrevétel Amennyiben 11,1 gyakori elemhalmazok a T bemeneti so-

rozatban, és Iy C I, illetve Iy — I\I; nem érvényes asszocidcids szabaly, akkor

I} — I\I] sem érvényes semmilyen 1] C I-re.

supp(HU(\1))
supp(/1)

< min_conf. Mivel a tdmogatottsag anti-monoton, ezért supp(l;) >

és ebbdl, ha -vel jeloljiik az I} — I\I]

Bizonyitas — Az I; =5 I\I, nem érvényes szabaly, tehat ¢ =
supp({)
supp(/1)
supp(/1), amibol

1 < 1
) supp(I1) — supp(l1)’
szabaly bizonyossagat, akkor

,_ supp({) _ supp(/)

= < < min_conf
supp(/1) ~ supp(/1) -

tehat I] — I'\I] sem érvényes asszociacios szabély.
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Maximalis kdvetkezményi asszociacios szabaly

A maximélis méret(i gyakori mintakbol az Gsszes gyakori mintat meghatéaroz-
hatjuk. Ez abbdl kovetkezik, hogy gyakori minta minden részmintéja gyakori.
Asszociacio szabalyoknal is vannak olyanok, amelyekbdl méas szabalyok leve-
zethet6k. Nézziink két egyszerd levezetési szabalyt. Tegyiik fel, hogy I; — Io
érvényes asszociacios szabaly, ekkor

e [, — I is érvényes, minden [, C I5-re.

o [y Ui — I\ {i} is érvényes minden i € Iy-re. Ezek szerint a kovetkez-
ményrészbdl tetszbleges elemet attehetiink a feltételrészbe.

Mindkét allitas a tamogatottsag anti-monoton tulajdonsagabol kozvetleniil ado-
dik.

Ezek szerint minden asszociacios szabaly levezethetd a maximalis kévetkez-
ményrésszel rendelkezé asszociacios szabalyokbol. Persze a levezethetGség nem
a lejobb sz06, ugyanis a szabalyok paramétereire nem tudunk kovetkeztetni.

Egzakt asszociicios szabalyok bazisa

A 100%-os bizonyossaggal rendelkezd asszociacios szabalyokat egzakt asszocid-
cios szabdlyoknak hivjuk. Az egzakt asszocidcios szabalyokra érvényes tranzi-
tivitas is, tehat Iy — I és Iy — I3-bol kovetkezik, hogy I; — I3. Matematikus
beallitottsagi emberek agyaban azonnal felmeriil, hogy van-e az egzakt asszoci-
acios szabalyoknak egy minimaélis bazisa, amelybd6l minden egzakt asszociacios
szabaly levezethets. Ehhez a bazishoz a pszeudd-zdrt elemhalmazokon keresz-
tiil jutunk.

5.2.3. Definicié Az I elemhalmaz T -re nézve zart, amennyiben nem létezik
olyan I' minta, amelynek I valddi részhalmaza, és I' tamogatottsiga megeqyezik
I tdmogatottsigdaval (supp(I') = supp(l)).

5.2.4. Definicié I C 7 pszeudo-zdrt elemhalmaz, ha nem zdrt, és minden
pszeudo-zdrt I' C I elemhalmazra fenndll, hogy lezdrtja valddi része I-nek.

Az iires halmaz pszeudo-zart, amennyiben az nem zart.
A pszeudo-zart elemhalmazok segitségével tudunk egy olyan szabalybazist
megadni, amelyekbdl az Gsszes egzakt asszociacios szabaly megkaphato.

5.2.5. Definicidé Legyen F'P a pszeudo-zdrt elemhalmazok halmaza T -ben.
Ekkor a Duquenne—Guigues-bdzist a kévetkezdképpen definidljuk:

DG = {7" : ]1 — h([l) \]1']1 - FP,Il 7& @},
ahol az I lezdrtjat h(I)-vel jeloltiik.
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5.2.6. Tétel A Duquenne—Guigues-bdzisbol az dsszes egzakt szabdly levezet-
hetd és a bazis minimdlis elemszdmu, tehdt az egzakt szabdlyoknak nincsen
olyan kisebb elemszdami halmaza, amelybdl az dsszes egzakt asszocidcios sza-
bdly levezethetd.

A Duquenne-Guigues-bazis maghatarozasahoz a pszeudo-zart elemhalma-
zokra van sziikség, amelyek a nem zart gyakori elemhalmazokbdl keriilnek ki.
A pszeudo-zéartsag eldontéséhez a definiciobol indulunk ki: amennyiben I nem
zart gyakori termékhalmaznak létezik olyan részhalmaza, amely lezartja tar-
talmazza I-t, akkor I nem pszeudo-zart elemhalmaz. Ellenkez6 esetben az.
Jeloljiik az i-elemii gyakori, illetve gyakori zart halmazokat GY; és ZGY;-vel.

Az algoritmus menete a kovetkezd: Vegyiik fel az iires halmazt a pszeudo-
zértak kozé, amennyiben az nem zart. Ezutan vizsgaljuk GY; \ ZGY7, GYs \
ZGY,, ...GY,, \ ZGY,, halmazokat. Az I € GY; \ ZGY; pszeudo-zartsaganak
eldontéséhez, az Osszes eddig megtalalt kisebb elemszamu pszeudo-zart elem-
halmazra ellenérizziik, hogy részhalmaza-e I-nek és ha igen akkor lezartja
tartalmazza-e I-et. Amennyiben tehat létezik olyan I’ € F'P; (j < i), amire
fennall, hogy I’ C I és I C h(I'), akkor I nem pszeudo-zart, ellenkez$ esetben
igen. Ekkor [ lezartja az I-t tartalmazo legkisebb zart halmaz.

5.2.2. Erdekességi mutatok

Az asszociicits szabalyok gyakorlati alkalmazasa soran az alabbi hdrom stlyos
probléma jelentkezett:

1. Az asszociacios szabdalyok szama tul nagy. Ha magasra allitjuk a mini-
malis tdmogatottsagi (min_supp) és minimdalis bizonyossagi (min.onf)
kiiszobszamokat, akkor kevés szabaly lesz érvényes, azonban ekkor sza-
mos — amugy érdekes — szabaly rejtve marad. Ellenkezd esetben azonban
rengeteg szabaly jon létre, amelyek koziil kézzel kivilogatni a fontosakat
szinte lehetetlen feladat.

2. Az asszociacios szabalyok félrevezetGk lehetnek. Mivel az adatbanyészat
fontos stratégiai dontéseknek adhat alapot, félrevezetd szabaly rossz stra-
tégiat eredményezhet. Fejtsiik ki ezt egy kicsit bévebben. Egy asszoci-
acios szabalyra szoktak tgy tekinteni (helyteleniil, lasd 5.2.6 rész), mint
egy valoszintiségi okozatisag viszonyra: adott termékhalmaz megvasar-
lasa nagy valoszintiséggel mésik termékhalmaz megvasarlasat ,okozza”.
Az okozatisidg valoszintiségét a szabaly bizonyossiga adja meg. Csak en-
nek az értékét vizsgalni azonban nem elég!

Képzeljiink el egy biifét, ahol az alabbiak teljesiilnek. Az emberek egyhar-
mada hamburgert vesz, egyharmada hot-dogot, egyharmada hamburgert

235



és hot-dogot egyszerre. Azok és csak azok vesznek majonézt, akik ham-
burgert esznek. Ezek szerint a ,kosarak” 66%-a tartalmaz hot-dogot és
a hot-dogot tartalmazo kosarak 50%-a majonézt is. Emiatt a hot-dog
— majonéz érvényes asszociicios szabély lehet. Ezen asszociacios sza-
baly alapjan a hot-dogért felel6s részleg vezetGje | :-) | ugy dont, hogy
a nagyobb értékesités reményében csokkenti a hot-dog arat és noveli a
majonézét. A varakozasokkal ellentétben a profit csokkenni fog! Miért?
Azért, mert a hamburger fogyasztok a hot-dog kedvez§ ara miatt inkabb
hot-dogot vesznek, aminek valojaban semmi koéze a majonézhez, azaz an-
nak eladasa nem fog néni. Kovetkeztetésiink az, hogy egy asszociacios
szabaly nem jelent okozatisdgot.

A példa jol szemlélteti, hogy a bizonyossag nem a legtokéletesebb mutato
az Osszefliggések méréséhez. Gondoljunk arra, hogy egy szabdly bizonyos-
sdga a kovetkezményrész feltételes valoszintiségét probalja becsiilni, tehéat
I 25 I, esetén ¢ = p(L|I,) = %. Amennyiben p(I|I;) megegyezik
p(I2)-vel, akkor a szabéaly nem hordoz semmi tobblet- hasznos informé-
ciot, kivéve azt, hogy Iy az [;-et tartalmazd kosarakban is ugyanolyan

gyakori, mint altaldban. Azonban rengeteg(!) ilyen szabély van.

3. A legtobb szabaly nem érdekes. Pontosabban a szabalyok nagy része
bizonyos més szabalyoknak semmitmondé specialis esetei, apré modosi-
tésai. Sziikség lenne valahogy a szabalyokat fontossdguk alapjan sorba
rendezni, vagy minden szabalyhoz egy érdekességi mutatot rendelni.

A masodik probléméra a fliggetlenségi mutato bevezetése lesz a megoldas.
A harmadik problémanak is kéze van a fiiggetlenséghez. Erdekes szabalyt,
ha felhigitunk” egy kicsit fiiggetlen elemekkel, akkor még kaphatunk érdekes
szabalyt. A felhigitott szabaly azonban egy extra feltételt tartalmaz igy feles-
legesen specidlist. Tobbet ér egy altalanos szabaly, mint sok specialis szabaly
felsororasa.

5.2.3. SzabAlyok fiiggetlensége

Az Osszefliggfség mérésére szamos mutatoszamot vezettek be, példaul a lift
értéket, kovarianciat és korrelaciot vagy a y’-statisztikat. A kovetkezokben
ezeket tekintjiik at.

Lift érték

Egy szabaly nem érdekes, ha a feltétel és a kovetkezményrészek fliggetlenek

egymastol. Valoszintiségszamitasbeli ismereteinket felidézve: az X és az Y ese-

mények fliggetlenek egymastol, ha P(X,Y) = P(X)P(Y), azaz ha a %
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hanyados értéke 1. Minél jobban eltér a hanyados egyt6l, annal inkdbb Ossze-
fiiggGk az események. Ez alapjan egy szabaly lift értékét, amely a fliggetlensé-
get szandékozik megragadni, a kovetkezGképpen definialjuk:

life(1 — 1) = —Lrealdur)

freq(I) - freq(I')
ahol freq a gyakorisagot jeloli, és feltételeztiik, hogy a valoszintiséget a relativ
gyakorisdggal kozelithetjiik.

Ha ezek utan egy adatbazisbol a rejtett Osszefiiggéseket asszociacios sza-
balyok formajaban akarjuk kinyerni, akkor a tamogatottsagi és bizonyossagi
kiiszob mellett fiiggetlenségi kiiszobot (min_lift) is megadhatunk. Példaul,
ha min_lift = 1.3, akkor azok a szabélyok érdekesek, amelyekre lift(R) > 1.3
vagy lift(R) < 75.

Gyakori termékhalmazbol alkotott asszociacios szabaly lift értékének meg-
hatarozasahoz minden adat rendelkezésiinkre all, igy konnyedén megkaphatjuk
az értékét.

A lift érték elénye, hogy konnyi értelmezni, még a matematika irant ke-

freq(Iul’)
lift(I — I') = Tee;((;f) . Bz az I’ feltételes relativ gyakorisiganak és az I’ re-
lativ gyakorisaganak a hanyadosa. Ha példaul vasarloi szokasok elemzésénél a

sor — pelenka szabaly lift értéke 2, akkor a sort vasarlok korében a pelenkéat
vasarlok aranya dupla annyi, mint ugy altalaban a pelenkat vasarlok aranya.

Empirikus kovariancia, empirikus korrelaci6

A lift érték bevezetésénél hasznalt logika alapjan mondhatnank, hogy két ese-
mény akkor fiiggetlen, ha a P(X,Y) és a P(X)P(Y) szorzat kiilonbsége 0.
Minél jobban eltér a kiilonbség nullatol, annal nagyobb az dsszefiiggés X és Y
kozott. Legyen tehat a fliggetlenségi mutatonk

coo(I = 1"y = freq(IUI") — freq(I) - freq(I').

Relativ gyakorisagvéaltozas helyett abszolut gyakorisagvaltozast hasznélunk.
De mi kbéze mindennek a cimben emlitett empirikus kovariancidhoz? Egyal-
talan, mi az az empirikus kovariancia?!?

SAusztrdl kutatok dllitdsa szerint a sok stressz elhizdshoz vezet.”
Forras: http://www.hirtv.hu/eletmod/?article hid=165457

Az X és'Y valoszintségi valtozok kovarianciaja cov(X,Y) = E[(X —p)(Y —
V)] =E[X Y] —pu-v, ahol ués v az X és Y varhato értékét jeloli. Konnyt be-
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latni, hogy a kovariancia nulla, amennyiben X és Y fiiggetlenek. Ha a stirtiség-
fiiggvényeket nem ismerjiik, hanem csak megfigyelések (z;,y;)-k allnak rendel-
kezésiinkre, akkor empirikus kovarianciarol beszéliink, amelynek definicioja:
%Z?:]_(mj — Z)(y; — §), ahol T és § a mintaatlagokat jelolik.

Az I és I’ valosziniiségi valtozok jelolhetik két termék megvételét. Az asszo-
ciacios szabalyoknal bevezetett jeloléseket haszndlva a mintaatlaga ekkor a gya-
korisdggal egyezik meg az i; pedig 1, amennyiben a j-edik koséar tartalmazza
az 1 terméket. Ekkor

cov(I = 1") = = Z — freq(I))(i; — freq(I'))

n

= ( ; 05 — freq(I) ; i — freq(I) JZ:Z] +nfreq(l) freq(F))

= freq(IUT") — freq(I)freq(I') — freq(I)freq(I') + freq(I) freq(I')
= freq(IUI") — freq(I)freq(I").

L Akl AT s XY
A kovariancia normalizalasabol adodik a korrelacio: corr(X,Y) = %

A korrelacio értéke mindig -1 és 1 kozé esik. Szamitsuk ki egy asszocidcios
szabaly empirikus korrelaciojat. Mivel egynek és nullainak a négyzete egy és
nulla, ezért 0% = F[X?] — E*[X]| = E[X] — E*[X]. Ebbsl
Cov(I = 1')  freqUUI') — freq(I)freq(I’)

o1or VE(1 = El]) - /E[I'(1 - E[I')
__freqUUT') — freq(I) freq(I')

- Vireq(D) freq(T) freq(I) freq(T)

corr(I = I') =

A Y?-statisztika

Valojaban a lift mutaté nem ragadja meg kellképpen a két esemény (X és Y
el6fordulasa) statisztikai fiiggetlenségét. Tudjuk, hogy az X, Y események fiig-
getlenek, ha P(X)P(Y) = P(X,Y), amelyet atirhatunk 1 = P(Y|X)/P(X)
alakra. A jobb oldal annyiban tér el a fliggetlenségi mutatotol, hogy abban
a valosziniiségek helyén relativ gyakorisagok szerepelnek. Pusztan a relativ
gyakorisdgok hanyadosa nem elég jo mérték a fiiggetlenség mérésére. Nézziink
példaul a kovetkezs két esetet. ElsG esetben négy tranzakeio van, supp(l) = 2,
¢ = 0.5, amibdl lift 1 adodik. A mésodikban a tranzakciok szama négyezer,
supp(I) = 1992, ¢ = 0.504, amibdl lift 1.012 kovetkezik. Ha csak a fligget-
lenségi mutatokat ismernénk, akkor azt a téves kovetkeztetést vonhatnank le,
hogy az elsG esetben a két esemény fiiggetlenebb, mint a masodik esetben.
Holott érezziik, hogy az els6 esetben olyan kevés a tranzakcid, hogy abbol
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nem tudunk fliggetlenségre vonatkozo kovetkeztetéseket levonni. Minél tobb
tranzakcié alapjan allitjuk, hogy két elemhalmaz el6fordulasa Osszefiiggésben
van, annal jobban kizarjuk ezen allitdsunk véletlenségének (esetlegességének)
esélyét.

A fiiggetlenség mérésére a statisztikusok altal alkalmazott eszkoz az tin. 2
probastatisztika. Az Ay, As, ..., A, és By, Bsy, ..., By két teljes eseményrend-
szer 2 probastatisztikajat az alabbi képlet adja meg:

ahol ki az A; N Bj esemény, k; = > " kij az A; esemény és k; =3 kij a
Bj esemény bekovetkezésének szamat jeloli. Minél kisebb a probastatisztika,
annal inkabb fliggetlenek az események. A jelolést megjegyzését segité kétszer
kettes kontingenciatablat a kovetkezd abra mutatja.

| X nem X | >

Y ]{3171 k1,2 kl.
nem Y | ko ko 23
Z k?,l k’,g n

A mi esetiinkben az egyik eseményrendszer az I elemhalmaz a masik az I’
elemhalmaz el6fordulédsadhoz tartozik, és mindkét eseményrendszernek két ese-
ménye van® (el6fordul az elemhalmaz az adott tranzakcioban, vagy sem). A
kovetkezs tablazat mutatja, hogy a x? probastatisztika kiszamitasahoz sziiksé-
ges értékek koziil melyek allnak rendelkezésiinkre tamogatottsag formajaban.

H I ‘ nem [ ‘ >
I supp(I U I") supp(T’)
nem [’
> supp(T) T

A hidnyzo6 értékeket a tablazat ismert értékei alapjan konnyen poétolni, hiszen
peldaul kyq = supp(I) — supp(I U I').

A x? probastatisztika helyett hasznalhatjuk mutatészimnak a proba p-
értékét. A p-érték megegyezik azzal a legnagyobb probaszinttel, amely mellett
a hipotézisiinket (fiiggetlenség) elfogadjuk.

4Amennyiben mindkét eseményrendszer két eseménybdl 4ll, akkor az eredeti

képletet modositani szokds a Yates-féle korrekcios egyiitthatoval, azaz y? =

2
2 2 ik ki k j
21:1 Zj:l ( kij - n - ;) / n ]~
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A x2-proba kozelitésen alapul ezért akkor mikddik jol, ha a kontingencia
tablazat elemei nagyok. Kétszer kettes tabldzat esetében az 6kolszabaly az,
hogy mind a négy elem nagyobb legyen 10-nél.

Miel6tt teljes elégedettségben hatradSlnénk a karosszékiinkben, mert talal-
tunk egy tudomanyosan megalapozott modszert, olvassuk el a kévetkezdket.

5.2.7. Tétel Kétszer kettes kontingenciatdblik esetében a x* prébastatisztika
értéke megegyezik az empirikus korreldcio négyzetének n-szeresével, ahol n-nel
a mintdk szdmdt jelolyik.

Bizonyitas — Irjuk fel a x? probastatisztika értékét kétszer kettes kon-
tingenciatablak esetére:

(kxR (Kyy + k2j))2

_ kb 2 (k:
:ii( > XQ:Z T i ko + kay A+ Fao
p . = (Rat ki)(ky + k)
n
- (k11ka2 — k12/€21)
B ; ; ki + kz2) ku + ko)
2 2
(k11k22 - k12k21 Z Z 1
i1 j:l kil + kiQ)(klj -+ k‘gj)
(k11/€22 — k12k’21 ( 1 1
ki1 + k‘12 k’11 + k‘13 k1o 4 koo
1 1 n 1 )>
k’21 + koo k11 + k?13 k1o + Fao
(kukzz - k?12/<?21 ( 1 1 n 1 ))
ki1 + /ﬁz k21 + koo’ Vkin +kis Kig 4 Eao
(k11k22 - k12k21 ( ki1 4 Kkig + ko1 + koo ki + k1o + ko1 + koo )
(k11 + k1) (ko1 + kao) (k‘n + ko1) (k12 + ka2)

kika

3 N 2

n(k11k22 - k12k21)2 _ " <k11 ) _ n(fll - fl.f.l)2
k1 ko kak o k1 ko k1k o fi.fofafe ’

ahol f;; = k;j/n. A bizonyitas soran tobbszor felhasznaltuk, hogy n = ki1 +

Ha a x? probastatisztika végsd soron egy normalizélt kovariancia, a kovari-
ancia pedig a lift érték ,testvére”. Akkor miért mond tobbet a y-probastatisztika
a lift értéknél?
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Egyrészrél azért, mert az eredményként egy eloszlasfiiggvényt kapunk, nem
csak egy szamot. Ez olyan, mint amikor megkérdezziik az itvonaltervez6 prog-
ramtol, hogy mennyi idébe fog telni, hogy eljussunk A pontbol B-be. Egy kez-
detleges program egy konkrét szamot adna eredményiil. A val6sagban azonban
a helyes valasz egy eloszlasfiiggvény, amelynek meghatarozhatjuk példaul a var-
hato értékét és a szorasat. A szoras, amely a bizonytalansagra utal, szintén
fontos parameéter.

Masrészrél azért, mert figyelemebe veszi az adatbazis méretét. Nem nekiink
kell meghataroznunk egy jo lift értéket, amely adatbazisonként més lesz, hanem
csak a proba szintjét kell megadnunk és maris sztirhetjiik ki azokat a szabalyo-
kat, amelyek feltétel- és kovetkezményrésze kozott nincs szignifikans kapcsolat.
Olyan, mintha a sztirésre hasznélt kiiszobot is automatikusan allitanank eld.

A binomidlis préba

A x%-proba és az ebbdl adédod p-érték nem hasznalhato, ha a 2 x 2-es kon-
tingenciatablazat valamely eleme kisebb, mint 10. Ezért visszatériink az elemi
valoszintiségszamitashoz.

Induljunk ki abbol, hogy az I és az I’ termékek fiiggetlenek egyméastdl, azaz
P(I,I') = P(I)P(I'). Legyen Z; = I; - I}, azaz Z; = 1, amennyiben a j-edik
kosarban elsfordul az I és az I' termék is. A Z =37 | Z; binomidlis eloszlast
valosziniiségi valtozo n és P(I,1") paraméterekkel. A P(I,I’) valoszintiséget a
freq(I)freq(I’) értékkel kozelitjiik.

Azt kell eldontentink, hogy a megfigyeléseink (21, ...z,) ellentmondanak-
e a kiindulési feltételbsl kapott kovetkeztetésnek. Jeloljiik a proba szintjét
1 — a-val és legyen z = 7 | z;. Hatdrozzuk meg azt a legsziikebb [/, u] inter-
vallumot, amelyre igaz, hogy > ;_, P(Z = k) <1 — a. Amennyiben z a [[, u]
intervallumba esik, akkor X és Y (tehat az I és I’ termékhalmazok) fiiggetlenek
egymastol.

Ha ezt a megkozelitést hasznaljuk egy asszociacios szabaly fiiggetlenségének
megadaséra, akkor legyen a fiiggetlenségi mutat6 a szabaly p-értéke. Hatéroz-
zuk meg azt az [I',u'] intervallumot, amelynek minden k elemére igaz, hogy
P(Z =k) > P(Z = z). A p-érték ekkor Y p, P(Z = k).

Fisher-féle egzakt préba

A binomiélis proba a P(I,I’) valoszintiséget a freq(I)freq(l’) relativ gyako-
risigaval kozeliti. A kozelités pontatlansaghoz vezet. Gondoljuk meg, hogy
a binomidlis eloszlas nemnulla valoszintséget fog rendelni az n-nél kisebb,
min{supp(l), supp(I’) }-nél nagyobb értékekhez. Azonban ezeknek a valoszinii-
ségeknek nulldnak kellene lenniiik. Nem fordulhat az el6, hogy az [-nél na-
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gyobb, I-t részhalmazként tartalmazé halmaznak supp(I)-nél nagyobb legyen
a tamogatottsiaga. Hasonlé mondhaté el az n — supp(I) — supp(I’) értékekre,
amennyiben n — supp(I) — supp(I’) > 0. A Fisher-féle egzakt proba a kozelités
helyett a pontos valdsziniiségeket hasznélja.

Tegyiik fel, hogy a kontingenciatablazat iin. marginalis értékei (k1 , ko, k1,
ko) és igy a mintak szama is adva vannak. Ez az asszociacios szabalyoknal azt
jelenti, hogy a kosarak széma, supp(I) = ky. és supp(I') = k1 rogzitettek. A
kérdés a kovetkezs: Ha tudjuk, hogy a ki darab I termék és a ki darab I’
termék egyenletes eloszlas szerint véletlenszeriien van szétszorva az n kosarban,
akkor mennyi az esélye annak, hogy az I’-t tartalmazo kosarakbol X darabban
lesz I. Elvonatkoztatva a részletektsl ez ugyanaz a kérdés, mint amelyet a
hipergeometrikus eloszlas bemutatéasakor tettiink fel (lasd a 2.2.2 rész). Ezek

szerint . N
B

(')

Ez a val6szintiség mar onmagaban egy j6 mutatoszam. Minél nagyobb az
értéke, anndl fiiggetlenebbek az I és az I’ termékek. Ha a x? statisztikdhoz
hasonlo p-értéket szeretnénk kapni, akkor ki kell szamolni az 6sszes olyan X'-re
a P(X',n, ky, ki) valoszintiséget, amelyre P(X',n, ki, k1) < P(X,n, ki, k1).
Ezeket az X' értékeket hivjuk extrémebb, azaz kisebb valoszintiségi értékeknek.
A p-érték ezen extrém értékhez rendelt valosziniiségek Gsszege Formalisan:

P(X7 n, k1.7 kl) -

pFlsher [ — I Z IED TL, Supp(I)7 8Upp<[/)),

X'ex

ahol X = {X': P(X',n, supp(I), supp(I')) < P(supp(IUI"),n,supp(l), supp(I'))}.
A Fisher-probat nem csak kis értékeknél hasznalhatjuk, hanem fiiggetlenség
eldontésére is ez a modszer adja a legjobb eredményt. Hétrdnya, hogy nagy
n, ki, k1 értékeknél nehéz a valoszintiségeket kiszamitani. Igy jutunk el a x2
probahoz. Amennyiben k;. < N, akkor a hipergeometrikus eloszlast kozelit-
hetjiik az ki, k1/n paraméterd binomialis eloszlassal. A binomialis eloszlast
pedig a normalis eloszlassal kozelithetjiik. Standard normalis eloszlast valo-
szintiségi valtozok négyzetének Osszege pedig olyan valodszintiségi valtozot ad,
amelynek eloszlasa a x? eloszlas.
Ertékinvariancia — Egy fiiggetlenségi mutatot értékinvariansnak hivunk,
amennyiben a kontingencia-tablédzat tetszéleges sorait vagy oszlopait felcse-
rélve ugyanazt a kimenetet (p-értéket) kapjuk. Binaris esetre gondolva ez azt
jelenti, hogy X és Y fiiggetlensége esetén, X és Y (tovabba XY és XY) is
az. Ha példaul megallapitjuk, hogy a tejvasarlas és kenyérvéasarlas fiiggetlenek
egymastol, akkor tejvasarlas, nem kenyérvasarlas is fliggetlenek.
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Kénnyt belatni, hogy a Fisher-féle egzakt proba és a x? proba megfelel a
fenti elvarasnak, de a binomiélis proba nem. A Fisher-féle egzakt probahoz
csak azt kell meggondolnunk, hogy

k1. ko n—ki.\ (n—ks.
P(X,n,kl.,k‘l) _ (X)(kl—X) _ (k.l—X)( X ) _ P(kl —X,TL,TL— kl,,k,1)7

(") (")

tehat attol, hogy a két sort (vagy a két oszlopot) felcseréljiik még ugyanazt a
hipergeometrikus eloszlast kapjuk. A x? probara vonatkozo allitds kozvetlen

“, e,

A binomialis proba esetét egy példaval vizsgaljuk. Induljunk ki a bal oldali
kontingenciatablabol majd cseréljiik fel a két soréat.

| X nem X | ¥ | X nem X | ¥

Y 2 0 2 Y 0 1 1
nem Y || 0 1 1 nem Y | 2 0 2
> 2 1 3 > 2 1 3

A bal oldali kontingenciatablahoz (3, 4/9) paraméterid binomialis eloszlas
tartozik. A kettGhoz nagyobb valoszintség tartozik, mint a nulldhoz és a ha-
romhoz, ezért a p-érték 1 — 3 - % . S—z = 0.588. A jobb oldali kontingenciatabla
binomialis eloszlasdhoz tartozo valosziniiség 2/9. A legnagyobb valoszintiséget
a (3, 2/9) paramétert binomialis eloszlas nullanal veszi fel a maximumat ezért
a p-érték egy.

Erdekesség — Most, hogy tudjuk hogyan kell fiiggetlenséget meghatarozni,
feltehetjiik azt a kérdést, hogy legalabb hany megfigyelésnek kell rendelkezé-
siinkre allnia ahhoz, hogy Osszefiiggést allapitsunk meg.

Adott 1 — « probaszint mellett csak akkor tudunk Osszefiiggést megallapi-
tani (fiiggetlenséget elutasitani), ha az elfogadési tartoméanyon kiviil van olyan
pont, amelyet felvehet azoknak a megfigyeléseknek a szdma, amelyre mind-
két vizsgalt tulajdonsag fenall. Az elfogadasi tartomanyba a legnagyobb va-
losziniiséggel rendelkezé pontok esnek. Amennyiben a legkisebb valoszintiségii
pont valoszintisége kisebb a-nél, akkor ez a pont nem esik az elfogadési tar-
toméanyba. Kétoldali probanal két legkisebb valdszintiségi pont is lehet, igy
ezen valOsziniiségek Osszege kell a-nal kisebbnek lennie. Ha m pératlan, ak-
kor csak egy legkisebb valoszintiségi pont lehet, éljiink ezért ezzel a feltétellel.
Az altalanossag megsértése nélkiil feltehetjiik, hogy ki, < k; és a hipergeo-
metrikus eloszlas modusza (LMJ) nem nagyobb, mint az értelmezése

n+2
tartomany ([max(0,n — k. — k1), min(ky, k1)]) felez6pontja. A legkisebb va-
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l6szintiségi pont ekkor a k;, amelynek valoszintisége
(1) () | mtteey
P(ki,n ki k) = —rA—tt = ————
(") (=
n—Fk)n—"Fk.—1)--(k1—Fk.+1)
n(n— 1) (k1 + 1)

n—ki1+1
k1
— 1 —
I 0-—)

1=0

A fenti valoszintség rogzitett n esetén akkor lesz a legnagyobb, ha ki minél
nagyobb, tehat k; = k. Ekkor viszont

1
(k)

amely k. = [n/2]-nél és k. = [n/2] veszi fel a minimumat. Az 5.4 tablazat
mésodik oszlopa megadja a legkisebb valoszintiséget néhany n-re Ezek szerint

P(kl.v n, kl.a kl) -

. P(|n/2],n,|n/2], |n/2]) p-érték
binom X2
3 33.33% 29.76 % 8.32%
Y 10.00% 18.34 % 2.53%
7 2.85% 12.11 % 0.81%
9 0.79% 824 % 0.27%
11 0.21%  5.70 % 0.09%
13 0.06%  4.00 % 0.03%
15 0.02% 2.82% 0.01%

5.4. tablazat. p-értékek extrém kontingencai-tablazat esetén

97%-0s bizonyossaggal mar hét megfigyelésbdl osszefiiggGséget allapithatunk
meg. FEhhez a legextrémebb eseménynek kell bekdvetkeznie, nevezetesen, 7
megfigyelésbdl haromra teljesiil egy tulajdonsag (X) és csak erre a harom meg-
figyelésre egy masik tulajdonsag (V) is teljesiil. Tehat a kontingenciatablazat:

| X nem X | ¥

Y 3 0 3
nem Y || 0 4 4
7

S 3 4
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p-érték

kip="Fk.—1 kg =k —2
fisher  binom x> fisher  binom X
100% 58.17% 70.9% 40% 100% 13.6%
48.57% 61.95% 27.0% 100% 100%  65.9%
20.62% 39.33% 9.89% 100%  69.4% 76.4%
8.00% 25.45% 3.56% | 56.71% 70.75% 37.6%
13 ] 291% 16.75% 1.27% | 28.61% 49.42% 16.9%
15| 1.01% 11.19% 0.45% | 13.19% 34.30% 7.21%
171 0.35%  7.59% 0.16% | 5.67% 23.74% 2.95%
19| 011% 521% 0.05% | 2.30% 16.44% 1.17%

2

—_
= O~ o3

5.5. tablazat. A Fisher-féle proba p-értékei

A P(|n/2],n,|n/2],|n/2]|) érték egyben annak a tesztnek a p-probéja,
amelyben a megfigyelések szama n és k;y = k1. = k1 = [n/2|. Ha a proba
szintje ennél az értéknél nagyobb, akkor elutasitjuk a fiiggetlenségre tett felté-
telt, ellenkezé esetben elfogadjuk. A fiiggetlenség eldontésére hasznalhatnank
mas probat is. Az 5.4 tablazat harmadik és negyedik oszlopa a megfigyelés p-
értékét adja meg binomidlis és x? proba esetén. Lathatjuk, hogy a binomiilis
proba joval nagyobb p-értékeket ad ugyanarra a megfigyelésre, azaz a binomi-
alis proba ,fiiggetlenség felé huz”. Példaul n = 11 és a = 5% estén a Fisher
proba elutasitja a fiiggetlenséget a binomidlis proba pedig elfogadja azt.

Ha megszoritkozunk olyan kontingenciatdblakra, amelyeknél &y = k. — 1,
tehat nem a legextrémebb eset kovetkezik be, akkor a Fisher-féle proba p-
értékei a 5.5. tablazat szerint. A 97%-os bizonyossidg megtartasiéhoz most méar
13 megfigyelés kell (binomidlis proba szerint 21, y?-proba szerint is 13). Ha
hat-hat megfigyelésnél teljesiil az X, Y tulajdonsagok, akkor abban az eset-
ben allapitunk meg Osszefiiggést, ha az X, Y tulajdonsaggal egyiitt rendelkezé
megfigyelések szama 0, 5 vagy 6.

Tovabbi mutatészamok

A lift, x-statisztika, vagy p-érték mellett még szamos elterjedt mutatoszam
létezik a fiiggetlenség mérésére. A teljesség igénye nélkiil felsorolunk néhényat
a 5.6. tablazatban.
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’ Név \ Jelolés \ Képlet \ Megjegyzés
empirikus o freq(IUI") — freq(I)freq(I') | Az &ltalanos képlet At-
kovarian- irasdbol adodik, felhasz-
cia nalva, hogy I = freq(I)
és > iy 1y = supp(I)
empirikus JreqUUI )ifreq(l)frfq(l) — Az altalanos képlet Atira-
korrelacid Vfrea)frea)y/ freq(I") freq(I) saboél adédik, a fentiek
mellett felhasznélva, hogy
=1,
esely- o L) LI odds ratio, cross-product
ely J;Zq ((IIUII’ )). ,{: » q((; ;/ : dd d
hanyados o q’ ratio
Yule féle Q Q Z—I_%
érték
Yule féle Y Y g_i measure of colligation
érték
- Az I — I' implikacio logi-
conviction Vv freq()freq(I’) kai megfelelGje alapjan de-
frea(L,(I") finidljak.
conviction® | V* max{V([,I"),V(I',I)}
freq(TUI")
iac‘iﬂiarfi‘ ¢ Frea(DVF frea( )~ freq(ToT’)
oermciens
koszinusz cos arccos(—-reddol) )
mérték freq(I)freq(I")
normalt " H}g(,[')[ )
kolesonos
entropia

5.6. tablazat. Néhany tovabbi mutatdszam asszociacios szabalyok fiiggetlensé-
gének mérésére
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Asszociacids szabalyok rangsora

Az asszociacios szabalyok kinyerésének feladatdban adott bemeneti sorozat és
kiiszonszamok mellett célunk volt meghatarozni az asszociaciés szabélyokat.
Ennyi. Aztan mindenki kezdjen a szabalyokkal, amit akar.

A gyakorlatban altalaban sok érvényes asszociacios szabélyt taldlunk, hasz-
nos lenne Gket sorba rendezni. Ha a harom paraméterhez (tamogatottsag/gya-
korisig, bizonyossag, fiiggetlenségi mutatd) tudnank silyt rendelni fontossaguk
szerint, akkor az alapjan sorrendet tudnank felallitani. A marketinges a tamo-
gatottsagot részesitené elényben a statisztikus a fliggetlenségi mutatot. Elvégre
kit érdekel a két termékhalmaz tdmogatottsiga, ha a két termékhalmaz fiig-
getlen egymastol.

Fiiggetlenség kifejezésére tobb mutatoszamot adtunk meg: lift érték, em-
pirikus kovariancia, empirikus korrelacio, x2-statisztika, p-érték. Raadasul y2-
statisztika helyett hasznalhatunk hipergeometrikus (vagy binomialis) eloszlas
alapjan definidlt p-értéket is. Matematikusokban azonban felmeriil a kérdés,
hogy ugyanazt a sorrendet adjak-e az egyes fliggetlenségi mutatok.

A x%-statisztika és az ebbdl szarmaztatott p-érték ugyanazt a sorrendet
fogja adni, hiszen a p-érték a y2-statisztika szigoriian monoton fiiggvénye. A
x2-statisztika és az empirikus korrelacio kozott teremt szigoruan monoton kap-
csolatot az 5.2.7. allitas.

Az empirikus korrelacié és az empirikus kovariancia adhat kiilonb6z8 sor-
rendet. A korrelacié a kovariancia normélt véaltozata. Ha két asszociacios
szabaly koziil az els6nek nagyobb a kovarianciaja, attol még lehet kisebb a kor-
reldcidja, amennyiben az elsé szabélyhoz tartozo két binomiélis valoszintiségi
valtozo szordsasanak szorzata, mint a masodik szabalyhoz tartozo két valtozo
szorasanak szorzata.

A lift érték és az empirikus kovariancia kozott nincs monoton kapcsolat,
azaz a két mutatd alapjan kiilonb6z6 sorrendet kaphatunk. Ehhez csak azt
kell meggondolnunk, hogy a,b,c,d nulla és egy kozotti szamokra sem igaz,

hogy
g<E7é&>a—b<c—al
b d '

5.2.4. Altalanossag, specialitas

A lift mutaté gyengéje, hogy ha talalunk egy érdekes szabalyt, akkor ,az mogé
elbujva” sok érdektelen szabaly atmegy a sziirésen, azaz érdekesnek bizonyul.
Szemléltetésképpen nézziink egy példat. Legyen az I; — I, érvényes és érdekes
asszociacios szabaly, tovabba I3 egy olyan gyakori termékhalmaz, amely fiig-
getlen Iy és Ir-tol (supp(ly UI3) = freq(lh)- freq(ls), freq(IoUls) = freq(ls)-
freq(I3)) és tamogatottsaga olyan nagy, hogy még a supp(l; U Iy U I3) >
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min__supp egyenlGtlenség is fennall. Konnyt belatni, hogy ekkor az I1I3 — I
is érvényes és érdekes asszociacios szabalyok, hiszen

LUl UI LUl T
lift (I, I — L) = supp(lh UL, Uls) — supp(ly U Ly)supp(ls)

supp(Iy U I3)supp(ly)  supp(ly)supp(ly)supp(s)
=lift(I; — ) > min_lift,

conf(I, Iy — L) =SV LU L) supp(h U b)supp(ls) o oo
supp(Iy U I) supp(11)supp(Is)

Ezek alapjan, egy adatbazisbol kinyert érdekes asszociacios szabélyok kézott a
tobbség haszontalan, amennyiben sok a nagy tamogatottsagi, mas termékektdsl
fiiggetlen termék. Ha a valésagban n darab érdekes szabdlyunk van, de az
adatbéazis tartalmaz c darab a fenti tulajdonsiaggal rendelkez6 gyakori elemet,
akkor az érdekességi mutatd alapi sziirésen n2° szabaly fog atcstuszni a fenti
modon.

A fenti problémat kikiiszobolhetjiik, ha a feltételrész minden elemét meg-

T,z

dobjuk ki az elemet, csak feleslegesen bonyolitja életiinket. S&t, az egész sza-
balyt kidobhatjuk. Az eredményként kapott szabaly ugyanis ott kell legyen az
érvényes szabalyok kozott, hiszen a fliggetlen elem torlése esetén a fiiggetlenségi
mutato és a bizonyossag nem valtozik a tAmogatottsag pedig né.

5.2.5. Asszociacids szabalyok altaldnositasa

Az eddig targyalt asszociicios szabalyok szamos altaldnositasat vezették be a
kutatok. Ebben a részben ezekbdl szemezgetiink.

A vasarlasi szokasok elemzése kozben a marketingesek 1j igénnyel alltak
elg. Olyan szabalyokat is ki szerettek volna nyerni, amelyek termékkategoriak
kozott mondanak ki Osszefiiggéseket. Példaul a sort vasarlok 70%-ban valami
chips félét is vesznek. Lehet, hogy egyetlen sor és chips kdzotti asszociacios sza-
balyt nem nyeriink ki, amennyiben sokfajta sor és chips létezik, ugyanis ezen
termékek kozott a tAmogatottsag ,elaprozodik”. Példéul a sér — chips tdmoga-
tottsaga lehet 5000, ami érvényes asszociacios szabaly lehet min_ supp = 2000
mellett, de ha otféle sor létezik, akkor az egyes termékek szintjén konnyen le-
het, hogy mindegyik sort tartalmaz6 asszociacios szabaly tamogatottsaga 1500
alatti lesz és nem lesz érvényes.

Hierarchikus asszociacios szabalyok

Gyakorlati elvarasként jelentkezett a hierarchikus asszociacios szabalyok kinye-
rése [Srikant és Agrawal, 1995, Han és Fu, 1995, Fu, 1996, Fortin és Liu, 1996,
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Thomas és Sarawagi, 1998, Shen és Shen, 1998|. Egy iizletnek a kategoria szinti
asszociacios szabdalyok legalabb annyira fontosak lehetnek, mint a termékeken
értelmezett szabalyok (példaul akciot hirdetiink: '17"-os monitorok oriasi ar-
engedményekkel’, mik6zben mas szamitastechnikai alkatrészek — példaul moni-
torvezérls kartya — arait megemeljiik).

Ahhoz, hogy kategoridk is szerepelhessenek asszociacios szabalyokban, is-
merniink kell az elemek kategoéridkba, a kategoriak alkategoridkba soroldsat,
azaz ismerniink kell az elemek tazonomidjat, kozgazdasz nyelven szdlva az ele-
mek nomenklatirdjat. A termék-taxonémia nem mas, mint egy gyokeres cim-
kézett fa, vagy fak sorozata. A fa leveleiben talalhatok az egyes termékek,
a belsé csomdpontokban pedig a kategoridk. Egy képzeletbeli biifé termék-
taxonémidja az alabbi dbran lathato.

5.11. abra. Példa: képzeletbeli biifé termék-taxonomiaja

Ha a kategoriak halmazéat Z-vel jeloljiik, akkor a bemenet tovabbra is az Z
felett értelmezett sorozat, a mintatér elemei azonban Z U 7 részhalmazai lesz-
nek. Azt mondjuk, hogy az I kosar tartalmazza I’ elemhalmazt, ha minden
i € I' -revagy i € I,vagy 3/’ € I, hogy i € 6s(i')°. Tehat egy kosar tartal-
maz egy elemhalmazt, ha annak minden elemét, vagy annak leszarmazottjat
tartalmazza. Nyilvanvalo, hogy ha a taxonoémia egyetlen fenyGbdél all, akkor a
gyokérben talédlhato kategoriat minden nem iires kosar tartalmazza.

Hasonloan modositanunk kell az asszociacios szabélyok definiciojat, hiszen

a 232. oldalon taladlhato definici6 szerint minden X 100%s, % szabaly érvényes

lenne, ha X C 6s(X), és X gyakori termékhalmaz.

5.2.8. Definici6é (hierarchikus asszociacids szabaly) Adott a termékek ta
zondomidja. A benne taldlhato termékeket és kategoridkat reprezentdld levelek,

5Gyokeres grafoknal definidlhatjuk a sziils, gyermek, &s, leszarmazott fogalmakat. Ezt az
alapfogalmak grafelmeélet részében megtettiik.
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illetve belsd csomdpontok halmazdt jeloljik T-vel. Iy = Ir-t hierarchikus asszo-
cidcios szabdlynak nevezziik, ha I, Iy diszjunkt részhalmazai Z-nek, tovdbbd
egyetlen i € Iy sem dse egyetlen i’ € I1-nek sem.

A tamogatottsag (s), és bizonyossag (c) definicioja megegyezik az 5.2.1. rész-
ben megadottal.

Hierarchikus asszociacios szabalyok kinyerése csoppnyit sem bonyolultabb
a hagyomanyos asszociacios szabalyok kinyerésénél. Amikor a gyakori elemhal-
mazokat nyerjiik ki (pl.: az APRIORI modszerrel), akkor képzeletben toltsiik
fel a kosarakat a kosarakban talalhato elemek Gsével. Természetesen nem kell
valoban elGallitani egy olyan adatbézist, ami a feltoltétt kosarakat tartalmazza,
elég akkor elgallitani ezt a kosarat, amikor a tartalmét vizsgéljuk.

Ha nem akarunk kinyerni olyan asszociacios szabalyokat, amelyben barho-
gyan elosztva egy elem és Gse is szerepel, akkor sziikségtelen az is, hogy ilyen
elemhalmazokkal foglalkozzunk. Ne allitsunk el6 olyan jeloltet, amely ilyen
tulajdonsaga [Srikant és Agrawal, 1995].

Han és Fu a fentitsl kiilonb6z6 megkozelitést javasoltak [Han és Fu, 1995,
Fu, 1996]. Az algoritmus azt az észrevételt hasznalja ki, hogy ha egy tetszdleges
kategoria ritka, akkor annak minden leszarmazottja is ritka. Eppen ezért, az
adatbazis els6 végigolvasasa soran csak a fenydk gyokerében (elsg szinten) ta-
lalhato kategoriak lesznek a jeloltek. A masodik végigolvasasnal a gyakorinak
talalt elemek gyerekei, a harmadik végigolvasasnal pedig a méasodik olvasasbol
kikeriilt gyakori elemek gyerekei, és igy tovabb. Akkor nincs sziikség tovabbi
olvasasra, ha vagy egyetlen elem sem lett gyakori, vagy a jeldltek kozott csak
levélelemek voltak.

A gyakori elemparok meghatarozasahoz el6szor ismét csak a gyokerekben
talalhato kategoridkat vizsgaljuk, természetesen csak azokat, amelyeknek mind-
két eleme gyakori. A kdvetkez6 lépésben a par egyik tagjdnak a mésodik szinten
kell lennie, és hasonléan: az i-edik végigolvasasnal a jeloltparosok egyik tagja
1-edik szintbeli.

A fenti eljarast konnyi altalanositani gyakori elemhérmasok és nagyobb
méretii gyakori termékhalmazok megtalalasara. A leallasi feltétel hasonld az
APRIORI algoritmuséhoz: ha a jeloltek koziil senki sem gyakori, akkor minden
gyakori hierarchikus termékhalmazt megtaldltunk. A tovabbiakban az algo-
ritmust nem targyaljuk, a részletek és futasi eredmények Han és Fu cikkében
talalhatok meg [Han és Fu, 1995].

Hierarchikus szabaly ,érdekessége” — Kategoridk bevezetésével az érveé-
nyes asszociaciok szama nagymértékben nShet. Ennek oka az, hogy a katego-
ridk tdmogatottsiga mindig nagyobb, mint a benniik szereplé termékeké, igy
sokszor szerepelnek majd gyakori termékhalmazokban, amelyekbdl az érvényes
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asszociacios szabalyokat kinyerjiik. A szabalyok koézott sok semmitmondé is
lesz, amelyek csokkentik az attekinthetdséget, és a tényleg fontos szabalyok
megtalalasat. Egy ilyen semmitmondoé szabalyt az alabbi példa szemléltet:
Egy élelmiszeriizletben haromféle tejet lehet kapni: zsirszegényt, félzsirosat,
és normalt. Az emberek egynegyede zsirszegény tejet iszik. Hierarchikus sza-
balyok kinyerése soran tobbek kozott az alabbi két érvényes szabaly is szerepel
(a szabdaly harmadik paramétere a lift értéket adja):
tej S0%A 82, zabpehely
] , . 80%,1.2%,2
zsirszegény tej ————— zabpehely
Lathato, hogy a méasodik szabaly kevésbhé altaldnos, mint az els6 és nem hor-
doz semmi tobbletinformaciot. Jogos tehat az a kijelentés, hogy egy szabaly
nem érdekes, ha annak bizonyossaga és tamogatottsdga nem tér el a nila alta-
lanosabb szabaly paraméterei alapjan becsiilt értékekt6l. A pontos definiciok
magadasaval nem terheljiik az olvasot.

Kategoria asszociacios szabalyok

Az asszociacios szabalyok kinyerésénél a bemenet elemhalmazok sorozataként
van megadva (plussz néhany kiiszobszam). Abrazolhatjuk a bemenetet, mint
bindris matrix, amelynek az i-edik sor j-edik eleme egy, ha szerepel az i-edik
tranzakcioban a j-edik elem, kiilénben nulla. TetszGleges binaris relacios tablat
is valaszthatunk bemenetként, ekkor példaul (nem = férfi) — (tdjékozdddsi
készség = jo) jellegii szabalyokat nyeriink ki.

Konnyen kaphatunk kategoria asszociacios szabélyt a meglévé modszereink-
kel. Minden olyan A attributumot, amely & kiilonb6z6 értéket vehet fel (K > 2),
helyettesitsiink k£ darab binaris attribatummal. Ha egy elem A attributuméanak
értéke az i-edik attribatumeérték volt, akkor csak i-edik 1j attributum értéke
legyen egy, a tobbié pedig nulla. Az igy kapott binaris tablan méar futtathatjuk
a kedvenc asszociacios szabalyokat kinyerd algoritmusunkat.

5.2.6. A korrelacié nem jelent ok-okozati kapcsolatot

Szemben a bizonyossiggal, a tamogatottsag és a szamos elterjedt érdekességi
mutato (x2-probastatisztika, p-érték) szimmetrikus fiiggvény, nem veszi figye-
lembe, hogy melyik termékhalmaz szerepel a szabaly feltételrészében és melyik
a szabaly kovetkezményrészében. Az asszociacios szabalyokban a nyilat hasz-
naljuk az irany kijelolésére, amely a feliiletes szemlél szaméra megtéveszto
lehet.
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Ha megvizsgaljuk az asszociacios szabalyok harom paraméterét (tamoga-
tottsag, bizonyossag, lift érték), akkor rajohetiink, hogy egyik paraméter sem
jelent okozatisagot. A fiiggetlenségi paraméter csak azt mondja meg, hogy
a feltételrész nem fiiggetlen a kovetkezményrésztGl. Okozatisagrol szo sincs.
Biztosan csak azt allithatjuk, hogy nincs okozatisagi viszony olyan jelenségek
kozott, amelyek kozott korrelacio sem all fenn (azaz fiiggetlenek). Forditva
azonban nem igaz az allitds. A korrelacié és az okozatisag Osszekeverése na-
gyon gyakori hiba, amelyre a latin cum hoc ergo propter hoc (magyarul: vele,
ezért miatta) kifejezéssel hivatkoznak.

Ha A és B kozott korrelacio van, akkor lehet, hogy A okozza B-t, de lehet,
hogy masféle kapcsolat all fenn koztiik. Az is lehet, hogy

1. B okozza A-t;

2. egy harmadik C jelenség okozza A-t és B-t is, vagy az okozatisagi viszo-
nyuk ennél bonyolultabb;

3. a megfigyelt korrelaciot véletlenek kiilonos egyiittallasa okozza: emlékez-
ziink, hogy a statisztikai tesztek sosem mondanak teljes bizonyossaggal
semmit, az els6faji hiba adja meg annak esélyét, hogy mi azt allitjuk,
hogy két esemény kozott Osszefiiggés all fenn, holott azok fiiggetlenek
egymastol;

4. A és B egymast is okozhatjak kolcsonosen megerdsité modon.
Nézziink néhény példat:

o Az eqy cipdben alvds erds dsszefiiggésben dll a fejfajdassal ébredéssel. Te-
hdt a cipében alvds fejfdjdast okoz. Nyilvanval6an hibas ez a kdvetkeztetés.
Sokkal kézenfekvsbb az a magyarazat, hogy az ittas allapot okozza mind-
két dolgot.

o A kovetkez§ allitas egy magyar kereskedelmi radidban hangzott el. For-
rasnak amerikai kutatokat neveztek meg. A magassarki cipd skizofrénidt
okoz. Minden bizonnyal csak véletlenek kiilénos egyiittallasdnak koszon-
het$ ez a mefigyelés.

e Az alabbi allitas viszont a Nature magazinban hangzott el 1993-ban. Va-
loszinidbb, hogy rovidldtok lesznek azok a gyerekek, akik égd lampa mellett
alszanak. KésGbbi kutatasok kimutattak, hogy valojaban a sziil6k révid-
latasa és a gyerekek rovidlatasa kozott van Osszefiiggés tovabba a rovid-
lato sziilok hajlamosabbak a lampéat égve hagyni, innen ered a korrelécio.
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Ha vasarloi kosarak elemzéséhez kanyarodunk vissza, akkor ezek szerint [ —
I’ nem az jelenti, hogy az I termék az I’ termék megvasarlasat okozza. Ha mind
I, mind I’ megvételét egy harmadik [” terméknek koszonhetjiik, akkor csak
pénzt veszitenénk, ha az [ termék arat csokkentenék a I’-ét pedig névelnénk.
Az I eladasanak novekedése ugyanis nem okozza az I’ eladasat, tehat nem
nyernénk vissza az I’-vel az I arcsokkenésébdl szarmazo profitkiesést.

A valésagban a termékek csoportokat alkotnak, amelyekben a termékek
eladasa kolcsonosen megerdsitik egyméast. Példaul, ha vesziink egy fénykeé-
pez6gépet, akkor sokan memoriakartyat és tokot is vesznek. Ha okozati kap-
csolatok csak a fényképezd — memoriakartya és a fényképezé — tok lennének,
akkor matematikailag a fényképezs és a memoriakartya eladédsanak nem kéne
valtoznia, ha a tok arusitasat megsziintetnénk. Legtobbiinknek azonban igenis
szamit, hogy egy helyen lehet megvasirolni mindharom terméket, ezért az el-
adéasok igenis csokkennének. A fényképezGgép, memoriakartya és tok termék-
halmaz egy olyan halmaz, amelynek elemei kolcsondsen megerdsitik egymaés
eladasat.

A Simpson-paradoxon

A helyzet val6jaban az eddigiekben bemutatottnal is bonyolultabb: az, hogy
két termék eladéasai kozt korrelaciot mutatunk ki az eladési adataink segitsé-
gével, nem csak azt nem jelenti, hogy az egyik a masik eladasanak ok-okozat:
értelemben vett oka, de sajnos az is el6fordulhat, hogy a két termék egymas
eladasat egyenesen gatolja. Ezt szemléltetjiik egy példaval [Tan és tsa., 2005]
nyoman.

Tekintsiik az A és B termékek eladéasait:

B-t vasarol | B-t nem vésarol | X

A-t vasarol 99 81 180

A-t nem véasérol 54 66 120
by 153 147

Ezek alapjan arra kovetkeztetiink, hogy az A és B termékek vasarlasai
korrelalnak. Az A-t vasarlok nagyobb része vasarol B-t is (99/180 ~ 0.55),
mig az A-t nem vasarlok nagyobbik része B-t sem vasarol. A B oldalarol
névze pedig a B-t vasarlok majdnem kétharmada vasarol A-t is, mig a B-t
nem vasarloknak joval kevesebb, mint kétharmada, 55%-a véasarol csak A-t.

Egy részletesebb elemzés soran két fogyasztoéi csoportot kiilon-kiilén vizs-
galtunk, és a kovetkez6 eredményeket kaptuk. Az elsé fogyasztoi csoportban:
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B-t vasarol | B-t nem vasarol | X
A-t vasarol 1 9 10
A-t nem véasarol 4 30 34
b 5 39
A masodik fogyasztoi csoportban:
B-t vasarol | B-t nem vasarol | X
A-t vasarol 98 72 170
A-t nem véasarol 50 36 86
p 148 108

Vegyiik észre, hogy mindkét fogyasztoi csoportban igaz, hogy az A-t nem
vasarlok nagyobb ardnyban vasaroltak a B-t, mint az A termék vasarloi. A
B termék fel6l nézve az is igaz, hogy a B-t nem vasarlok nagyobb ardnyban
vasaroltak az A-t, mint a B termék vasarloi.

A paradoxon feloldasa az, hogy az A és B termékek eladésa valojaban nem
egymassal korrelal, hanem mind a két termék a masodik fogyasztoi csoportra
jellemzd.

5.2.7. Asszociaciés szabalyok és az osztalyozas

A kovetkezd részben az osztalyozassal és a regresszidval fogunk foglalkozni. Mik
a hasonlosagok és mik a kiilonbségek az asszocidcios szabalyok kinyerése és az
osztalyozas kozott? Mindkét feladatban attribitumok kozotti dsszefiiggéséket
tarunk fel.

Az asszociacios szabalyok elénye, hogy tetszéleges két attribtitumhalmaz
kozott talalhat Osszefiiggést. Ezzel szemben osztéilyozasnal kijeloliink egy att-
ribatumot és csak azt vizsgaljuk, hogy ezt az attribtitumot hogyan hatarozzak
meg a tobbi attributumok. Asszocidcios szabalyok jellemz§ alkalmazési te-
rillete a vasarlasi szokésok elemzése, ahol minden termékdosszefiiggés érdekes
lehet.

Asszociacios szabalyoknal binaris attributumokkal dolgozik. Ha a feltéte-
részben szerepld attributumok értéke egy, akkor a kovetkezményrészben sze-
repld attribitum is egy lesz. Ha a feltételrész értéke nulla, akkor nem tudunk
semmilyen megallapitast tenni a kovetkezményrészre vonatkozdan. Osztalyo-
zasnal ilyen nincs, ha tudjuk a magyarazo attribatumok értékét, akkor tudjuk
a magyarazandoét is. Az attributumtipusokra annyi megkotés van, hogy a
magyarazando attributum kategoria tipusi legyen (regresszional numerikus).

Mas az egyes teriiletek tudomanyos cikkeinek téméja is. Az asszociacios sza-
balyokrol sz6l6 cikkek nagy része gyakori elemhalmazok kinyerésérdl szol. A {6
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cél az, hogy minél gyorsabb algoritmust adjunk erre az adott feladatra. A fel-
adat értlemét nem vonjak kétségbe (sem azt, hogy tényleg sziikség van-e olyan
gyors algoritmusokra, amelyek gigabajt méreti adatokat tudnak feldolgozni
méasodpercek alatt és gigabéajt méreti kimenetet generalnak). A cikkekben al-
goritmikus és adatstruktaralis megoldasokat mutatnak be, implementécios és
parhuzamosithatosagi kérdéseket vizsganak, nem ritkan egy modszer elemzésé-
nél a hardver tulajdonsagait is szamitasba veszik.

Ezzel szemben osztalyozasnal az osztalyozas pontossiganak javitasa a f6
cél, a hatékonysagbeli kérdések csak masodlagosak. Az osztalyozas kutatoi
altalaban joval komolyabb statisztikai tudéassal rendelkeznek.

5.3. Gyakori mintak kinyerése

A fejlett tarsadalmakra jellemzd, hogy szamos, a mindennapi életiink soran
gyakran hasznalt terméket és szolgaltatast nélkiilozhetetlennek tartunk. Minél
soksziniibb a felhasznéléi csoport, anndl nehezebb egy olyan iizenetet eljut-
tatni résziikre, ami mindenki szaméra egyértelmt, &m ha valakinek ez sikertil,
az nagy haszonnal jarhat, hiszen par szazalékpontos novekedés is szignifikins
a nagy volumenben értékesitett termékeknél. A piaci stratégiak kialakitasa-
nal is elsGsorban a sokasagra, illetve a sokasag jellemzéGire vagyunk kivancsiak.
Egyedi, kiilonc elemek akkor érdekesek, ha példaul csalasokat akarunk felderi-
teni. Fenti eseteken kiviil vizsgalhatjuk a gyakori balesetet okoz6 helyzeteket,
a szamitogépes halozatban gyakran elGfordulo, riasztassal végz6ds esemény-
sorozatokat, vagy pl. azt, hogy az egyes nyomtatott médiumoknak milyen az
olvasoi Osszetétele, és amennyiben tobb magazinnak, tjsagnak hasonloé a cél-
csoportja, érdemes iizenetlinket tobb helyen is elhelyezni, hogy hatékonyabban
0sztondzziik meglevs és potencidlis vasarloinkat.

Oldalakon keresztiil lehetne sorolni azon példakat, amikor a gyakran el6-
fordulo ,,dolgok” értékes informaciot rejtenek magukban. A szakirodalomban a
dolgokat mintaknak nevezziik, és gyakori mintdk kinyerésérdl beszéliink.

A minta tipusa tobbféle lehet. Vasarloi szokasok felderitésénél gyakori elem-
halmazokat kerestiink, ahol az elemek a termékeknek felelnek meg. Utazasok-
kal kapcsolatos szokdsoknal a gyakran igénybe vett, koltséges szolgaltatasok
sorrendje is fontos, igy gyakori sorozatokat keresiink. Telekommunikacios halo-
zatokban olyan feltételek (predikatumok) gyakori fennéllasat keressiik, amelyek
gyakran eredményeznek riasztast. Ezeket a gyakori bool formuldkat megvizs-
gélva kaphatjuk meg példaul a gyakori téves riasztésok okait. A bongészési
szokasok alapjan fejleszthetjiik oldalaink struktirajat, linkjeit, igy a latogatok
még gyorsabban és hatékonyabban talaljak meg a keresett informéaciokat. A
bongészés folyamatat cimkézett gyokeres fikkal jellemezhetjiik. Gyakori min-
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takat kinyers algoritmusokat a rakkutatasban is alkalmaztak. Azt vizsgéltak,
hogy a rékkelt§ anyagokban vannak-e gyakran el6fordulé molekula-struktarak.
Ezeket a strukturakat cimkézett grafokkal irjuk le.

A példakbol kovetkezik, hogy a minta tipusa sokféle lehet. Sejthetjiik, hogy
més technikakat kell majd alkalmazni pl. cimkézett grafok keresésénél, mintha
csak egyszerd elemhalmazokat keresiink. Ebben a részben egy altalanos leirast
adunk, egy egységes matematikai keretbe helyezziik a gyakori minta kinyeré-
sének feladatat. Emellett ismertetjiik a legfontosabb mddszerek altaldnos — a
minta tipusatol fiiggetlen — leirasat.

5.3.1. A gyakori minta definicidja

E rész megértéséhez feltételezziik, hogy az olvasé tisztaban van a 2.1 részben
definialt fogalmakkal (rendezések, korlat, valodi korlat, maximalis korlat, pre-
dikdtum).

5.3.1. Definicié A H halmaz a = rendezésre nézve lokalisan véges, ha minden
x,y € H elemhez, ahol v = y,véges szami olyan z elem létezik, amelyre x <
z=2y.

5.3.2. Definici6 Az MK = (M, =) pdrost, ahol M egy alaphalmaz, < az
M-en értelmezett részben rendezés, mintakornyezetnek nevezziik, amennyiben
M-nek pontosan eqy minimadalis eleme van, M halmaz a =< rendezésre nézve
lokdlisan véges és rangszamozott (graded), azaz létezik a | | : M — Z dn.
méretfiigguény , amire |m| = |m’'| + 1, ha m-nek mazimdlis valddi alsé korldtja
m'. Az M elemeit mintaknak (pattern) nevezzik és M-re, mint mintahalmaz
vagy mintatér hivatkozunk.

Az m’ < m esetén azt mondjuk, hogy m’ az m részmintdja, ha m’ < m,
akkor valodi részmintdrol beszéliink. A =<-t tartalmazdsi relacionak is hivjuk.
Az altalanossag megsértése nélkiil feltehetjiik, hogy a minimalis méreti minta
mérete 0. Ezt a mintat dres mintdnak hivjuk.

Ime az egyik legegyszeriibb példa mintakérnyezetre, amelyet vasarloi szo-
kasok feltardsa sordn alkalmaztak elGszor. Legyen Z véges halmaz. Gyakori
elemhalmazok keresésénél a (27, C) lesz a mintakdrnyezet, ahol C a halmazok
tartalmazasi relaciojat jeloli. A méretfiiggvény egy halmazhoz az elemszamat
rendeli. Az elemhalmazokon tul kereshetiink gyakori sorozatokat, epizddokat
(véges halmazon értelmezett részben rendezéseket), bool formuldkat, cimkézett
gydkeres fakat vagy dltaldnos grdfokat. Ezen mintakdrnyezetek pontos defini-
ciojat a kovetkezs fejezetekben talaljuk.
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5.3.3. Definicié Legyen (Hy,=<1) (Ha, =2) két részben rendezett halmaz. Az
f: Hi — Hy fiigguény rendezés valtd vagy mds szoval anti-monoton, amennyi-
ben tetszdleges x,y € Hy, x <1y elemekre f(y) <o f(z).

5.3.4. Definicié A gyakori minta kinyerésnek feladataban adott egy B be-

meneti (vagy feldolgozandd) adathalmaz, MK = (M, =) mintakirnyezet, egy

suppp : M — N anti-monoton figguény és eqy min_supp € N kiiszobszdm.

Feladat, hogy megkeressiik azon mintdkat, amelyekre a supp fligguény min_ supp-
ndl nagyobb vagy eqyenld értéket ad:

GY = {9y : gy € M, suppi(gy) > min_ supp}.

A suppg fiiggvényt tdmogatottsdgi figgvénynek (support function), min_ supp-
ot tamogatottsdagi kiiszébnek, a GY elemeit pedig gyakori mintdknak hivjuk. A
nem gyakori mintakat ritkdknak nevezziik. Az érthetéség kedvéért a B tagot
gyakran elhagyjuk, tovabba a supp(m)-re mint a minta tamogatottsiaga hivat-
kozunk. A tadmogatottsagi fiiggvény értéke adja meg, hogy egy minta mennyire
gyakori a bemenetben.

Az elemhalmazok példajanal maradva a bemenet lehet példaul elemhal-
mazok sorozata. Ekkor egy H halmaz tamogatottsagat tgy értelmezhetjiik,
mint a sorozat azon elemeinek szdma, amelyek tartalmazzik H-t. Példaul
az ({A,D},{A,C} {A, B,C,D},{B},{A,D},{A,B,D},{D}) bemenet ese-
tén supp({A,D}) = 4. Ha min_supp-nak 4-et adunk meg, akkor GY =
{{A}.{D},{4, D}}.

A tamogatottsag anti-monotonitasabol kovetkezik az alabbi egyszert tulaj-
donsag.

Részminta Antimonotonitasi Tulajdonsidg — Gyakori minta minden rész-
mintija gyakori.

wAmerikai kutatds sordn megdllapitottak, hogy 1 ora tévézés hatdsdra 200
dollarral tobbet kéltink a reklamok miatt.” Forras: Slager radio, 2007.
oktober 25., 17 6ra 48 perc

A mintédkat elemhalmazok, sorozatok, grafok, stb. formajaban fogjuk ke-
resni, azaz a mintak mindig valamilyen alaphalmazon definialt struktirak lesz-
nek. Ha az alaphalmazon definidlunk egy teljes rendezést, akkor az alapjan
— konnyebben vagy nehezebben — a mintakon is tudunk teljes rendezést adni.
Ezt példaul elemhalmazok esetében a lexikografikus rendezés, grafok esetében a
kanonikus cimkézés segitségével fogjuk megtenni. A mintakon értelmezett tel-
jes rendezés egyes algoritmusoknal (pl.: APRIORI) a hatékonysag novelésére
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hasznalhato, méasoknak pedig alapfeltétele (pl.: Zaki). Sokszor fog felbukkanni
a prefir fogalma is, amihez szintén egy teljes rendezésre lesz sziikség.

5.3.5. Definici6 Legyen < a H halmazon értelmezett részben rendezés. A <’
teljes rendezést a < linearis kiterjesztésének hivjuk, ha minden x < y pdrra
x <"y teljesiil.

A linearis kiterjesztéseknek azon csoportja érdekes szamunkra, amelyek mé-
rettartdak. Ez azt jelenti, hogy || < |y| esetén a z <’ y feltételnek is fenn
kell allnia. Amikor tehat a MK = (M, <) mintakornyezet < tagjanak egy
mérettarto linearis kiterjesztését akarjuk megadni, akkor az azonos méret ele-
mek kozott definidlunk egy sorrendet. A tovabbiakban a mérettartd jelzét
elhagyjuk, és minden linearis kiterjesztés alatt mérettarto linearis kiterjesztést
értiink.

5.3.6. Definicié Legyen MK = (M, =) mintakornyezet és <’ a =< egy linedris
kiterjesztése. Az m minta (-elemid részmintdi kiozil az X' szerinti legelsét hivjuk
az m minta (-elemtd prefixének.

Példaul, haZ = {A, B, C, D, E'}, és az azonos méret(i mintakon az abc rendezés
szerinti lexikografikus rendezést vessziik a teljes rendezésnek, akkor példaul az
{A,C, D, E} minta 2-elemi prefixe az {4, C'} halmaz.

Hatékonysagi kérdések

A bemeneti adat és a mintak halmaza altalaban nagy. Példaul bemeneti so-
rozatok esetében nem ritkak a 10 nagysagrendii sorozatok, a mintatér pedig
Altaldban 105 nagysigrendii halmazok hatvanyhalmaza. Ilyen méretek mellett
a naiv algoritmusok (példaul hatarozzuk meg a mintahalmaz minden elemének
tamogatottsagat, majd valogassuk ki a gyakoriakat) tul sok ideig futnanak,
vagy tul nagy lenne a memoriaigényiik. Hatékony, kifinomult algoritmusokra
van sziikség, amelyek specialis adatstruktirakat hasznalnak.

Egy algoritmus hatékonysagat a futasi idével (ami aranyos az elemi lépések
szamaval) és a felhasznalt memoriaval jellemezziik. Példaul megmondhatjuk,
hogy adott méretd bemenet esetén atlagosan, vagy legrosszabb esetben mennyi
elemi lépést (Osszehasonlités, értékadas), illetve memoriat hasznal. Sajnos a
gyakori mintat kinyerd algoritmusok mindegyike legrosszabb esetben a teljes
mintateret megvizsgalja, ugyanis a tAmogatottsagi kiiszob fiiggvényében a min-
tatér minden eleme gyakori lehet.

A gyakori minta-kinyerés korszakénak els§ 10-15 évében az algoritmusok
hatékonysagat — elméleti elemzések hijan — minden esetben teszteredmények-
kel igazoltak. Szinte minden algoritmushoz lehet taldlni olyan bemeneti adatot,
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amit az algoritmus nagyon hatékonyan képes feldolgozni. Ennek eredménye-
ként példaul, csak a gyakori elemhalmazokat kinyerd algoritmusok szama meg-
haladja a 150-et, és a mai napig nem tudunk olyan algoritmusrol, amelyik az
Osszes tobbit legy6zné futasi id6 vagy memoriafogyasztas tekintetében.

A jové feladata ennek a kdosznak a tisztazésa. Ehhez a legfontosabb lé-
pés a bemeneti adat karakterisztikajanak formalis lefrasa lenne. Sejtjiik, hogy
legjobb gyakori mintakinyer§ algoritmus nem létezik, de talan van esélyiink
értelmes megallapitasokra, ha a bemenetre vonatkozoan kiilonboz6 feltétele-
zésekkel éliink (szokéasos feltétel példaul az, hogy a bemenet olyan sorozat,
melynek elemei kis méreti halmazok vagy az, hogy csak nagyon kevés magas
tamogatottsagi minta van) és ezekhez probaljuk megtalalni az idealis algorit-
must.

5.3.2. Tovabbi feladatok

A gyakori mintakinyerés egyik nagy kritikaja, hogy sokszor tul nagy a kinyert
mintak szama. Vannak olyan feladatok, ahol nem az Osszes gyakori mintét
kivanjuk kinyerni, hanem csak egy résziiket. Erre példa az un. top-k min-
takinyerés, melynek soran a k legnagyobb tamogatottsagi mintat keressiik.
Emellett az aldbbi feladatok léteznek.

Nem boévithetd és zart mintak

5.3.7. Definici6 Az m gyakori minta B-re nézve nem bévithetd (mazimal),
ha nem létezik olyan m’ gyakori minta B-ben, amelynek m valddi részmintdja.

5.3.8. Definicié Az m minta B-re nézve zdrt, amennyiben nem létezik olyan
m’' minta B-ben, amelynek m wvalddi részmintdja, és m’ tamogatottsiga meg-
egyezik m tdmogatottsigdval (supp(m') = supp(m)).

Az ember azonnal lathatja, hogy mi értelme van annak, hogy csak a nem
bévitheté mintakat keressiik meg: egyértelmtien meghatarozzak a gyakori min-
takat és szamuk kevesebb. Sajnos a nem bévitheté mintak alapjan csak azt
tudjuk megmondani, hogy egy minta gyakori-e, a tAmogatottsagot nem tudjuk
megadni (legfeljebb egy alsé korlatot).

Nem ilyen trivialis, hogy mi értelme van a gyakori zart mintdknak. Azt
latjuk, hogy a zart gyakori mintdk a gyakori mintak részhalmazai, és a zart
mintak részhalmaza a nem bdévithet6 minték, hiszen

Tulajdonsag — Minden nem bévithetd minta zért.

259



Mégis mi célt szolgalnak a gyakori zart mintak? Ennek tisztazasahoz két
1j fogalmat kell bevezetniink.

5.3.9. Definici6 Az m’ minta az m minta lezartja, ha m < m/, supp(m) =
supp(m') és nincs m" :m’ < m”, melyre supp(m’) = supp(m”).

Nyilvanvalo, ha m zart, akkor lezartja megegyezik 6nmagéaval.

5.3.10. Definici6 Az MK = (M, =) mintakirnyezet a zartsagra nézve egy-
értelmd, amennyiben minden m € M minta lezdrtja egyértelmi.

Latni fogjuk, hogy sorozat tipusi bemenet esetén példaul az elemhalmazo-
kat tartalmazo mintakornyezet zartsagra nézve egyértelmi, mig a sorozatokat
tartalmazo nem az. A zartsagra nézve egyértelmi mintakornyezetekben a zért
mintdk jelentGsége abban all, hogy ezek ismeretében tetszéleges mintarol el
tudjuk donteni, hogy gyakori-e, és ha igen, meg tudjuk pontosan mondani ta-
mogatottsagat. Sziikségtelen tarolni az Osszes gyakori mintat, hiszen a zart
mintakbol ezek egyértelmiien meghatarozhatok. Az m minta gyakori, ha része
valamely gyakori zart mintanak, és m tamogatottsaga megegyezik a legkisebb
olyan zart minta tamogatottsagaval, amelynek része m (ez ugyanis az m le-
zartja).

Kényszerek kezelése

Nem mindig érdekes az Osszes gyakori minta. ElGfordulhat, hogy példaul a
nagy meérett, vagy bizonyos mintakat tartalmazo, vagy nem tartalmazo, stb.
gyakori mintak nem fontosak. Altalanosithatjuk a feladatot tgy, hogy a fel-
hasznalod kényszereket, predikatumokat ad meg, és azokat a mintakat kell meg-
hataroznunk, amelyek kielégitik az Osszes kényszert.

A feladat egyszerii megoldésa lenne, hogy — mint utofeldolgozis — a gya-
kori mintakat egyesével megvizsgéalva torélnénk azokat, amelyek nem elégitenek
minden kényszert. Ez a megoldas nem tual hatékony. Jobb lenne, ha a kény-
szereket minél ,mélyebbre” tudnank helyezni a gyakori mintakat kinyeré algo-
ritmusokban. Ez bizonyos kényszereknél megtehetd, masoknal nem. Nézziik,
milyen osztalyokba sorolhatjuk a kényszereket.

Tulajdonképpen az is egy kényszer, hogy gyakori mintdkat keresiink. A
gyakorisdgra vonatkozo6 predikatum igaz, ha a minta gyakori, ellenkez6 esetben
hamis. Ez a predikdtum anti-monoton:

5.3.11. Definicié Legyen (H,=X) egy részben rendezett halmaz. A p : H —
{igaz, hamis} predikatum anti-monoton, amennyiben tetszdleges x € H elem
esetén, ha p(x) = igaz, akkor p(y) is igazat ad minden y < x elemre.
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Ha a fenti definicioba y =< x helyett x =< y irunk, akkor a monoton predi-
és anti-monoton egyben, ha a mintatér minden eleméhez igaz (vagy hamis)
értéket rendel. Az ilyen predikatumot trividlis predikdtumnak hivjuk.

5.3.12. Definicié Legyen (H,=X) egy részben rendezett halmaz. A p : H —
{igaz, hamis} predikdtum prefix anti-monoton, amennyiben megadhatd a <-
nek egy olyan =<' linedris kiterjesztése amire, ha p(m) = igaz, akkor p az m
minden prefixén is igaz.

5.3.13. Definicié Legyen (H, =) egy részben rendezett halmaz. A p : H —
{igaz, hamis} predikdtum prefix monoton, amennyiben megadhatd a <-nek eqy
olyan =" linedris kiterjesztése amely, ha p(m) = igaz, és az m’ mintdnak m
prefize. akkor p(m') is igaz.

Minden anti-monoton (monoton) predikatum egyben prefix anti-monoton (pre-
fix monoton) is.

5.3.14. Definicié A p predikdtum erGsen atalakithato, amennyiben egyszerre
prefix anti-monoton €s prefiz monoton.

Az 5.12 abran lathato a kényszerek kapcsolata [Pei és tsa., 2001].

trivialis

anti-monotony

prefix
anti-monoton

prefix
monoton

erdsen
atalakithato

nem atalakithatd

5.12. abra. A kényszerek (predikdtumok) osztalyozéasa

Sejthetjiik, hogy az anti-monoton predikatumok lesznek a legegyszertibben
kezelhetGk. Ilyen anti-monoton predikatumok példaul a kévetkezdk:
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e A minta mérete ne legyen nagyobb egy adott kiiszobnél.
e A mintanak legyen része egy rogzitett minta.

Vasarloi szokasok vizsgalatanal — amikor a vasarloi kosarakban gyakran eld-
forduld termékhalmazokat keressiik — monoton kényszer példaul az, hogy a
termékhalmazban 16v6 elemek profitjanak osszértéke (vagy minimuma, maxi-
muma) legyen nagyobb egy adott konstansnal.

Prefix monoton predikitum példaul, hogy a termékhalmazban taladlhato
termékek aranak atlaga nagyobb-e egy rogzitett konstansnal. Rendezziik a
termékeket aruk szerint névekvd sorrendbe. Ezen rendezés szerinti lexikogra-
fikus rendezés legyen a teljes rendezés. Nyilvanvalo, hogy ekkor a prefixben
talalhato termékek arai nagyobbak, mint a prefixben nem szerepld termékei
arai. Ez a kényszer prefix monoton, hiszen a prefix a legolcsobb termékeket
nem tartalmazza, igy atlaga nem lehet kisebb. Erdemes atgondolni, hogy ez a
predikdtum raadasul erésen atalakithato.

To6bbszoros tamogatottsagi kiiszéb

Vannak olyan alkalmazasok, amelyekben a gyakorisag egyetlen, univerzalis ta-
mogatottsagi kiiszob alapjan torténd definidlasa nem megfelels. Ha példaul
vasarlasi szokasok elemzésére gondolunk, akkor a nagy értéki termékekkel kap-
csolatos tudéas legalabb annyira fontos, mint a nagy mennyiségben értékesitett,
de kis haszonnal jaré termékekkel kapcsolatos informacio. Kézenfekvé megol-
das, hogy annyira lecsokkentjiik a tamogatottsagi kiiszébot, hogy ezek a ritka
elemek is gyakoriak legyenek, ami azzal a veszéllyel jar, hogy (ezen fontos ele-
mek mellett) a mintatér nagy része gyakoriva valik. Tdbbszoros tamogatottsagi
kiiszobnél a mintatér minden eleméhez egyedileg megadhatunk egy tamoga-
tottsagi kiiszobot, azaz létezik egy min_ supp : M — N fiiggvény, és az m
akkor gyakori, ha supp(m) > min_ supp(m).

To6bbszoros tamogatottsagi kiiszob esetén nem igaz a részminta antimono-
tonitasi tulajdonsag. Hiaba nagyobb ugyanis egy részminta tamogatottsaga,
a részmintdhoz tartozd tamogatottsagi kiiszOb még nagyobb lehet, és igy a
részminta nem feltétleniil gyakori.

Dinamikus gyakori mintakinyerés

Egyre népszertibb adatbanyaszati feladat a gyakori mintak tn. dinamikus ki-
nyerése. Adott egy kiindulasi B bemenet a hozza tartoz6 gyakori mintakkal és
tamogatottsagokkal és egy masik B’ bemenet. Altalaban a B'-t valami apro6
modositassal kapjuk B-bél. Feladat, hogy minél hatékonyabban talédljuk meg
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a B'-ben gyakori mintakat, azaz minél jobban hasznaljuk fel a meglévs tu-
dést (a B-ben gyakori mintakat). Gondolhatunk itt egy on-line aruhézra, ahol
kezdetben rendelkezésiinkre allnak az elmult havi vasarlasokhoz tartozo gya-
kori termékhalmazok, mikozben folyamatosan érkeznek az 1j vasarlasok adatai.
Hasznos, ha az tjjonnan felbukkano6 gyakori mintakat minél hamarabb felfedez-
ziik, anélkiil, hogy a bdévitett adatbazisban off-line moédon lefuttatnank egy
gyakori mintakat kinyerd algoritmust.

5.3.3. Az algoritmusok jellemz&i

Helyes vagy helyesen mikddd jelzével illetjiik azokat az algoritmusokat, ame-
lyek nem hibaznak, tehat csak gyakori mintdkat nyernek ki és azok tamoga-
tottsagat jol hatarozzak meg. Teljes egy algoritmus, ha be lehet bizonyitani,
hogy az 0sszes gyakori mintat és tamogatottsdgaikat meghatarozza. Helyesen
miikodé és teljes algoritmusokrol fogunk beszélni, de szo6 lesz olyan algorit-
musokrol is, amelyekrdl csak azt tudjuk, hogy (bizonyos feltételezésekkel élve)
kicsi annak a valészintisége, hogy nem taldl meg minden gyakori mintat.

,, T'dvol-keleti felmérések szerint azoknak az iskoldasgyerekeknek, akik napi eqy
csésze cukor nélkili zold tedt isznak, feleannyi odvas fogquk van, mint az
dtlagnak.” Forras: http://www.terebess.hu/szorolapok/zoldtea.html

Szélességi bejdrdst valositanak meg azok az algoritmusok®, amelyek a leg-
kisebb mintakbol kiindulva egyre nagyobb méretd gyakori mintdkat nyernek
ki. Egy ilyen algoritmusra igaz, hogy az f-elemd gyakori mintdkat hamarabb
talalja meg, mint az ¢-nél nagyobb elemd mintdkat. Mélységi bejdardst megva-
losito algoritmusokra ez nem igaz; ezek minél gyorsabban probalnak eljutni a
nem bévithet6 mintahoz. Ha ez sikeriil, akkor egy tijabb, nem bévitheté mintat
vesznek célba.

A kovetkezSkben ismertetjiik a harom legfontosabb gyakori mintédkat ki-
nyer§ modszert az APRIORI-t, Zaki modszerét és a mintanével6 modszert.
Ennek a harom algoritmusnak a szerepe abban &ll, hogy szinte az 6sszes tobbi
algoritmus ezeknek a tovabbfejlesztése, vagy ezen algoritmusok keveréke. Je-
lentGségiiket tovabb noveli az a tény, hogy ezek a modszerek alkalmazhatoak
akarmilyen tipust mintdkat keresiink, legyenek azok elemhalmazok, soroza-
tok vagy grafok. Nem pontos algoritmusokat adunk, hanem csak egy altalanos
modszerleirast. Egyes 1épéseket csak a minta tipusanak ismeretében lehet pon-
tosan megadni.

6A szélességi bejarast megvalosito algoritmusokat szintenként haladé (levelwise) algorit-
musoknak is hivjak.
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5.3.4. Az APRIORI modszer

Az eredeti APRIORI algoritmust gyakori elemhalmazok kinyerésére hasznéltak,
és mint az AIS algoritmus [Agrawal és tsa., 1993] tovabbfejlesztett valtozatat
adtak kozre. Rakesh Agrawal-t6l és Ramakrishnan Srikant-tol [Agrawal és Srikant, 1994|
fiiggetleniil szinte ugyanezt az algoritmust javasolta Heikki Mannila, Hannu To-
ivonen és A. Inkeri Verkamo [Mannila és tsa., 1994|. Az 6t szerz6 végiil egyesi-
tette a két irast [Agrawal és tsa., 1996]. Kis modositassal az algoritmust gya-
kori sorozatok kinyerésére is (APRIORIALL, GSP algoritmusok), s6t, alapelvét
kiilonféle tipusa gyakori minta (epizod, fa sth.) keresésénél alkalmazhatjuk.

Az algoritmus rendkiviil egyszerii, mégis gyors és kicsi a memoriaigénye.
Talan emiatt a mai napig ez az algoritmus a legelterjedtebb és legismertebb
gyakori mintakinyerd algoritmus.

Az APRIORI szélességi bejarast valosit meg. Ez azt jelenti, hogy a legkisebb
mintabol kiindulva szintenként halad el6re a nagyobb méretii gyakori mintak
meghatéarozasahoz. A kovetkezd szinten (iteracioban) az eggyel nagyobb mé-
reti mintakkal foglalkozik.

Az algoritmusban kozponti szerepet toltenek be az un. jeldltek. Jeloltnek
hivjuk egy adott iterdcioban azt a mintat, amelynek tamogatottsagat meghata-
rozzuk, azaz, aminek figyelmiinket szenteljiik. Hamis jeldlteknek hivjuk azokat
a jelolteket, amelyekrdl ki fog deriilni, hogy ritka mintak, elhanyagolt mintdk
pedig azok a gyakori mintak, amelyeket nem valasztunk jeléltnek — nem foglal-
kozunk veliik :-). Nyilvanvalo, hogy csak azokrol a mintakrol tudjuk eldonteni,
hogy gyakoriak-e, amelyeknek meghatirozzuk a tamogatottsagat, tehat ame-
lyek jeloltek valamikor. Ezért elvarjuk az algoritmustol, hogy minden gyakori
mintat felvegyen jeloltnek. A teljesség feltétele, hogy ne legyen elhanyagolt
minta, a hatékonysag pedig annal jobb, minél kevesebb a hamis jelolt.

A jeloltek definidlasanél a részminta antimonotinitasi tulajdonsagot hasz-
naljuk fel, ami igy szolt: ,Gyakori minta minden részmintdja gyakori.”. Az
allitast indirekten nézve elmondhatjuk, hogy egy minta biztosan nem gyakori,
ha van ritka részmintaja! Ennek alapjan ne legyen jelolt az a minta, amelynek
van ritka részmintaja. Az APRIORI algoritmus ezért épitkezik lentrél. Egy
adott iteracioban pontosan tudjuk, hogy a részmintak gyakoriak vagy sem! Az
algoritmus onnan kapta a nevét, hogy az (-elemii jelolteket a bemeneti adat
l-edik atolvasasanak megkezdése el6tt (a priori) allitja eld.

Az algoritmus pszeudokodja a kovetkezd abran lathato. Kezdeti értékek be-
allitasa utan belépiink egy ciklusba. A ciklus akkor ér véget, ha az (-elemi je-
16ltek halmaza iires. A cikluson beliil el6szor a tamogatottsag_meghatarozas
eljarast hivjuk meg, amely a jeloltek tdmogatottsigat hatdrozza meg. Ha is-
merjiik a jeloltek tamogatottsagat, akkor ki tudjuk valasztani bel6liik a gyako-
riakat. A jeldlt_eldallitas fliggvény az f-elemii gyakori mintakbol (¢ + 1)-
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elemi jelolteket allit eld.

Algoritmus Az APRIORI médszer

Require: B: bementei adat
min_supp: tamogatottsagi kiiszob

(<=0
Jy <= { az iires minta } {.J;: Az f-elemfi jeloltek}
while |.J;| #0 do
tamogatottsig meghatdrozas(B, .Jy)
for all j € .J, do
if supp(j) = min_supp then
GYy <= GY,U{j}
end if
end for
Jip1 <= jelslt_eldallitas(GYy)
GY < GYUGY,
(=1+1
end while
return GY: gyakori mintak

Az APRIORI elvet adaptalo algoritmusok mind a fenti 1épéseket kovetik.
Természetesen a kiilonb6z§ tipust mintadknal kiilonb6z6 modon kell elvégezni
a tamogatottsag-meghatarozas, gyakoriak kivalogatasa, jeloltek elgGallitasa lé-
péseket.

Az algoritmus hatékonysaganak egyik alapfeltétele, hogy a jeloltek elférje-
nek a memoriaban. Ellenkez§ esetben ugyanis rengeteg idé menne el az olyan
[/O miiveletekkel, amelynek soran a jelolteket a hattér és a memoria kézott
ide-oda mésolgatjuk. A fenti pszeudokdd az eredeti APRIORI egyszeriisitett
valtozatat irja le. Valdjaban ugyanis addig allitjuk el6 az (-elemi jelolteket,
amig azok elférnek a memoriaban. Ha elfogy a memoria, akkor ¢ novelése nél-
kiil folytatjuk az algoritmust, majd a kdvetkezs iteracioban ott folytatjuk a
jeloltek elgallitasat, ahol abbahagytuk.

Jelbltek elBallitasa

Az l-elemi jeloltek elGallitasanak egyszerii modja az, hogy vessziik az Osszes
l-elemd mintat, és azokat valasztjuk jeloltnek, amelyekre teljesiil, hogy minden
részmintajuk gyakori. Sziikségtelen az Gsszes részmintat ellendrizni, ugyanis a
tamogatottsag anti-monotonitasabol kovetkezik az, hogy ha az sszes (¢ — 1)-
elemt részminta gyakori, akkor az Osszes valodi részminta is gyakori.

Ez a modszer azonban nem til hatékony, vagy gy is megfogalmazhatnank,
hogy tul sok felesleges munkat végez, til sok olyan mintat vizsgal meg, ame-
lyek biztosan nem gyakoriak. Hivjuk potencidlis jelolteknek azon mintékat,
amelyeket elGallitunk, majd ellenérizziik, hogy részmintaik gyakoriak-e. Ha
egy potencialis minta atesik a teszten, akkor jelolté valik.
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Tudjuk, hogy ha egy minta jelolt lesz, akkor minden (£ — 1)-elemt részmin-
taja gyakori, tehat célszert az (¢ — 1)-elemi gyakori mintakbol kiindulni. Egy
egyszeri megoldas lenne, ha sorra vennénk az (¢ — 1)-elemii gyakori mintak
minimalis valodi fels§ korlatait, mint potencialis jelolteket. Még jobb megol-
das, ha a (¢ — 1)-elemt gyakori mintaparoknak vessziik a minimaélis valodi felss
korlatait. Ekkor ugyanis csak olyan potencialis jeloltet allitunk el§, amelynek
van két (¢ — 1)-elemi gyakori részmintaja. A minimaélis valodi felsg korlatot
egy illesztést mivelettel fogjuk elGallitani. A két gyakori mintat a potencia-
lis jelolt generatorainak hivjuk. Az illesztési miveletet a ®-el fogunk jelolni.
Akkor illesztiink két mintat, ha van (¢ — 2)-elemt kozos részmintajuk. Ezt a
részmintat magnak (core) fogjuk hivni.

Ha az elgallitas modja olyan, hogy nem allithatjuk el6 ugyanazt a potenci-
alis jeloltet két kiilonb6z6 modon, akkor ezt a jelolt-elGallitast ismétlés nélkiili-
nek nevezziik. Nézziink egy példat. Legyenek a mintatér elemei elemhalmazok.
Akkor allitsuk els két (¢ — 1)-elemti gyakori elemhalmaznak a minimalis valodi
korlatjat, ha metszetiik (¢ — 2)-elemi. A minimaélis valodi korlatok halmaza
csak egy elemet fog tartalmazni, a két halmaz unidjat. Ez a jelolt-elGallitas
nem ismétlés nélkiili, ugyanis példaul az ({A, B}, {A, C}) parnak ugyanaz a
legkisebb fels6 korlatja, mint az ({A, B}, {B,C}) parnak.

Az ismétlés nélkiili jelolt-elGallitast mindig a minta elemein értelmezett tel-
jes rendezés fogja garantalni, ami a < rendezés egy linearis kiterjesztése lesz. A
teljes rendezésnek megfelelen végigmegyiink az (¢—1)-elemt gyakori mintakon
és megnézziik, hogy mely sorban utana kovetkezs (£—1)-elemii gyakori mintaval
illeszthetd, illetve az illesztésként kapott potencialis jelolt minden (¢ —1)-elemt
részmintaja gyakori-e. Sok esetben a ismétlés nélkiiliségnek elégséges feltétele
az lesz, hogy a két gyakori minta (¢ — 2)-elemi prefixeik megegyezzenek. A
minta tipusanak ismeretében a teljességet (minden minimélis valodi fels6 kor-
latbeli elemet elGallitunk) és az ismétlés nélkiiliséget konnyt lesz bizonyitani.
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Algoritmus Jeldltek eldallitasa
Require: GYy_;: (¢ —1)-elemii gyakori mintdk

for all gy € GY,_; do
for all gy’ € GY,_1. gy < gy’ do
if gy és gy’ illesztheté then
J = minimdlis_valédi_fels8 korlat(gy, gy’) {J: potencialis jeloltek halmaza}
for all j €.J do
if minden_részhalmaz_gyakori(j, GY; ;) then
jg = j
end if
end for
end if
end for
end for
return .Jg: (~elemil jeldltek

Zart mintak kinyerése, az APRIORI-CLOSE algoritmus

A zart mintak jelentGségét az 5.3.2 részben mar targyaltuk. Itt most két feladat
megoldéasaval foglalkozunk. Megnézziik, hogy az Osszes gyakori mintabol ho-
gvan tudjuk elGallitani a zartakat, illetve bemutatjuk az APRIORI-CLOSE
[Pasquier és tsa., 1998, Pasquier és tsa., 1999a, Pasquier és tsa., 1999b| algo-
ritmust, amely mar eleve csak a zart mintakat hatérozza meg. Mindkét mod-
szerhez az alabbi észrevételt hasznéljuk fel:

5.3.1 Eszrevétel Ha az m minta nem zdrt, akkor van olyan m-et tartalmazoé
eggyel nagyobb méretd minta, amelynek tamogatottsiga megegyezik m tamoga-
tottsdgaval.

Tegyiik fel, hogy a legnagyobb méretii gyakori minta mérete k. A GY} elemei
zartak. Egy egyszerd algoritmus menete a kovetkezd:

Nézziik sorban GY,_1,GY)_a,...,GYy elemeit. Ha m € GY,-hez taldlunk
olyan m’ € GYyy; elemet, amelynek tamogatottsaga megegyezik m tamoga-
tottsagaval, akkor m nem zart. Ha nincs ilyen tulajdonsaga m/, akkor m zart.

Az APRIORI-CLOSE menete teljes mértékben megegyezik az APRIORI al-
goritmus menetével. Az egyetlen kiilonbség, hogy az (-elemi gyakori mintak
meghatarozasa utan torli az (¢ — 1)-elem{ nem zartakat. Miutéan eldontotte,
hogy az (-elemi m minta gyakori, megvizsgalja az osszes (¢ — 1)-elemii rész-
mintajat m-nek. Amennyiben van olyan részhalmaz, aminek tamogatottsaga
egyenld m tamogatottsagaval, akkor ez a részminta nem zart, ellenkezé esetben
zart.
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5.3.5. Sorozat tipusi bemenet

A legéltalanosabb eset leirasanél nem tettiink semmi megkdtést a bemenet ti-
pusara és a tamogatottsagi fiiggvényre vonatkozoan. Az esetek tobbsége azon-
ban egy specidlis csalddba tartozik. Ennek a problémacsaladnak a jellemzéje,
hogy a bemenet egy véges sorozat, és a tdmogatottsigot azon elemek szama
adja, amelyek valamilyen modon illeszkednek a mintéra’. Az illeszkedést egy
illeszkedési predikditummal adhatjuk meg, melynek értelmezési tartomanya a
mintatér.
bemenet : S = (s1, 82, ..., 5n)

A tamogatottsag definicivja megkoveteli, hogy ha egy minta illeszkedik egy
sorozatelemre, akkor minden részmintaja is illeszkedjen. A legtdbb esetben a
sorozat elemei megegyeznek a mintatér elemeivel és az m minta akkor illeszke-
dik egy sorozatelemre, ha annak m a részmintéaja.

A szakirodalomban igen elterjedt a sorozatok helyett a halmazokkal leirt
bemenet, ahol minden egyes elem egyedi azonositoval van ellatva. A jegy-
zetben a sorozatos leirast fogjuk hasznélni, akinek ez szokatlan, az tekintse
azonositOknak a sorozat elemeinek sorszamat.

Az m minta gyakorisdigdat (jelolésben: fregs(m), ami a frequency szora
utal) az m tamogatottsaga és az S hosszanak hanyadosaval definidljuk. A
gyakorisagi kiiszobot (%) kivetkezetesen min_ freg-el jeloljiik. Az ér-
telmesen megvalasztott gyakorisagi kiiszob mindig 0 és 1 kozott van. Az esetek
tobbségében tdmogatottsagi kiiszob helyett gyakorisagi kiiszobot adnak meg.

Sorozat tipusi bemenet esetén meriil fel azon elvaras az algoritmusokkal
szemben, hogy ne legyen érzékeny a bemenet homogenitdisdra. Intuitive akkor
homogén egy bemenet, ha nincsenek olyan részei, amelyben valamely minta
gyakorisaga nagyon eltér a teljes bemenet alapjan szamitott gyakorisdgatol.
Sok alkalmazésban ez a feltétel nem all fenn, igy azokat az algoritmusokat ked-
veljiik, amelyek hatékonysaga fiiggetlen a bemenet homogenitéasatol. Konnyi
atgondolni, hogy az APRIORI algoritmus rendelkezik ezzel a tulajdonsaggal.

APRIORI

Amennyiben a tamogatottsagot illeszkedési predikatum alapjan definialjuk, ak-
kor az APRIORI algoritmus a bemeneti elemeken egyesével végigmegy és noveli
azon jeloltek szamlalojat, amelyek illeszkednek az éppen aktudlis bemeneti
elemre. Azonos bemeneti elemeknél ez a miivelet ugyanazt fogja csinélni ezért

"Ha csak a matematikai definicidkat tekintjiik, akkor torekedhettiink volna a legegy-
szertibb leirdsra és hasznélhattunk volna sorozatok helyett multihalmazokat. A valésdgban
azonban a bemenet tényleg sorozatok formajaban adott, igy nem tehetjiik fel, hogy az azonos
bemeneti elemek 6ssze vannak vonva.
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célszer az azonos bemeneti elemeket Osszegydjteni és csak egyszer meghivni
az eljarast. A bemenet azonban tul nagy lehet, ezért ezt gyorsitasi 1épést csak
akkor szokas elvégezni, amikor mar rendelkezésiinkre allnak az egyelemit gya-
kori mintak. Ezek alapjan tovabbi sztiréseket lehet végezni. Példaul elemhal-
maz/elemsorozat tipusi bemeneti elemeknél toroljiik a halmazbol/sorozathol
a ritka elemeket. Ez duplan hasznos, hiszen csokkentjiik a memoriafogyasztast
és mivel az azonos sziirt elemek szima nagyobb lehet, mint az azonos elemek
szdma a tamogatottsagok meghatirozisa még kevesebb idGbe fog telni.

Vannak olyan minték, amelyeknél a illeszkedés eldontése draga mivelet.

Példaul graf tipusi mintaknal az illeszkedés meghatarozésahoz egy részgraf
izomorfia feladatot kell eldonteni, ami bizonyitottan NP-teljes. Ilyen mintak-
nal hasznos, ha minden jeloltnél rendelkezésiinkre 4llnak azon bemeneti elemek
sorszamai, amelyekre illeszkednek a generatorok (nevezziik ezt a halmazt illesz-
kedési halmaznak). Az illeszkedési predikatum anti-monoton tulajdonségabol
kovetkezik, hogy a jelolt csak azon bemeneti elemekre illeszkedhet, amelyekre
generatoraik is illeszkednek. A tamogatottsag meghatarozasa soran a jeloltek
illeszkedési halmazat is meg kell hataroznunk hiszen a jeloltek lesznek a genera-
torok a kovetkezG iteracioban. Természetesen a generatorok illeszkedési listéit
torolhetjiik miutan meghataroztuk a jeloltek illeszkedési listait.
DIC — A DIC (Dynamic Itemset Counting) algoritmus [?| az APRIORI to-
vabbfejlesztése. Gyakori elemhalmazok kinyerésére javasoltak, de minden olyan
gyakori mintdkat keres§ feladatban alkalmazhat6, amelyben a bemenet soro-
zat tipusid, és a tdmogatottsidgot illeszkedési predikdtum alapjan definialjuk.
Az algoritmus nem tisztan szélességi bejarast valosit meg; a kiilonb6z6 elem-
szamu mintak egyiitt vannak jelen a jeloltek kézott. Ha k a legnagyobb gyakori
minta mérete, akkor varhatoan (k+)-nél kevesebbszer, de legrosszabb esetben
(k + 1)-szer kell végigolvasni a bemenetet.

A DIC algoritmusban — szemben az APRIORI-val — nem vélik szét az egyes
iteraciokban a jeloltek elGallitdsa, a tAmogatottsagok meghatarozésa és a ritka
mintadk torlése. Mikozben vessziik a bemeneti elemeket és hatarozzuk meg a
jeloltek tamogatottsagat, 1 jelolteket vehetiink fel és torolhetiink (azaz dina-
mikus elemszamlalast alkalmazunk, ahogyan erre az algoritmus neve is utal).
Akkor vesziink fel egy mintat a jeloltek kozé, ha minden valodi részmintajarol
kideriilt, hogy gyakori. Akarhol vesziink fel egy jeloltet, egy iteraciéval késGbb
ugyanott, ahol felvettiik, torolniink kell a jeloltek koziil, hiszen a pontos tamo-
gatottsag meghatarozasahoz a teljes bemenetet 4t kell nézniink. Ha a torolt
jelolt gyakori, akkor természetesen a mintat felvessziik a gyakori mintak hal-
mazaba. Minden jelol esetén tarolnunk kell, hogy hanyadik bemeneti elemnél
lett jelolt. A kiindulasi allapotban minden egyelemi minta jelolt és akkor ér
véget az algoritmus, amikor nincs egyetlen jel6lt sem.

Elemhalmazok példajat nézve, ha az A és B elemek olyan sokszor fordul-
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nak el6, hogy tamogatottsaguk, mar a bemenet egyharmadanak &atolvasasa
utén eléri min_supp-ot, akkor az {A, B} két elem( halmaz méar ekkor jelolt
lesz, és el6fordulasait el kell kezdeni Osszeszamolni. A bemenet végigolvasasa
utan ismét az elsé bemeneti elemre 1épiink és az egyelemii jeloltek torlése utan
folytatjuk a jeldltek tAmogatottsaganak meghatarozasat. Az A, B jeloltet a be-
menet egyharmadénal toroljiik a jeloltek koziil. Ha nincs mas jelolt, akkor az
algoritmus véget ér. Lathato, hogy ekkor a DIC algoritmus 1+1/3-szor olvassa
végig a bemenetet, amit az APRIORI kétszer tesz meg.

Az algoritmus hatranya, hogy minden bemeneti elemnél meg kell vizsgalni,
hogy vannak-e torlendé jeloltek. Ez koltséges mivelet ezért célszeri ,alloma-
sokat” létrehozni. Példaul minden ezredik bemeneti elem lehet egy allomaés.
Csak az alloméasoknal nézziik meg, hogy egy jelolt tamogatottsiga elérte-e
min__supp-ot, igy csak alloméasnél vesziink fel, illetve torliink jelolteket.

A DIC algoritmus, szemben az APRIORI-val, érzékeny az adatok homoge-
nitasara. Amennyiben egy minta a felszallohelyét6l nagyon tavol koncentralva
gyakori, akkor az 0sszes, 6t részmintaként tartalmazo minta is csak sokara lesz
jelolt. Ekkor a DIC hatékonységa rosszabb az APRIORI algoritmuséndl, hi-
szen ugyanannyiszor jarja végig a bemenetet, mint az APRIORI, de ekdézben
olyan munkat is végez, amit az APRIORI nem (minden alloméasnal ellenérzi,
hogy mely jelolteket kell torélni). Osszességében elmondhatjuk, hogy a DIC
csak abban az esetben lesz gyorsabb az APRIORI-nal, ha a bemenet olyan
nagy, hogy a futasi idében nagy szerepet jatszik a bemenet beolvasasa. A mai
memoriakapacitasok mellett ez ritkan all fenn.

A kovetkez6kben olyan algoritmusokat ismertetiink, amelyek sorozat tipusu
bemenet és illeszkedés alapi tamogatottsag esetén tudjak meghatarozni a gya-
kori mintakat.

Zaki modszere

Zaki modszere |Zaki és tsa., 1997| szintén jelolteket hasznal a keresési tér be-
jarasdhoz, de a bejaras tipusa — szemben az APRIORI-val — mélységi. A
MK = (M, <) mintakornyezet esetén csak akkor hasznalhato, ha tudjuk defi-
nialni a <-nek egy lineéris kiterjesztését, ugyanis az algoritmus épitGelemei a
prefixek.

A prefix alapjan definidlhatunk egy ekvivalencia relaciot. Adott ¢ esetén
két minta ekvivalens, ha f-elemii prefixiik megegyezik. A P prefixii mintak
halmazat [P]-vel jeloljiik. A prefixek segitségével a mintak halmazat diszjunkt
részekre osztjuk, azaz a feladatot kisebb részfeladatokra vezetjiik vissza.

Nézziik példaul az elemhalmazok esetét. Legyen Z = {A,B,C,D} és
M = (22,C), akkor I' <’ I", ha |I'| < |I"| vagy, ha |I'| = |I"| és I’ lexiko-
grafikusan megel6zi [”-t. Példaul {D} <’ {A,C} és {A, B, D} <' {B,C, D}.
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Amennyiben ¢ = 1, akkor példaul a {A, B},{A,C},{A, D} egy ekvivalencia
osztalyba tartozik, aminek példaul a {B,C} nem eleme.

A prefix mellett Zaki modszerének kozponti fogalma az illeszkedési lista.
Egy mintahoz tartozo illeszkedési lista tarolja a minta illeszkedéseit. Az illesz-
kedési lista két fontos tulajdonsaggal bir:

1. Az illeszkedési listabol konnyen megkaphaté a tamogatottsag.

2. Egy jelolt illeszkedési listdja megkaphato a generdtorainak illeszkedési
listaibol.

Példaul elemhalmaz tipusii minték esetében (ha az illeszkedést a tartalmazasi
relacio alapjan definidljuk) egy elemhalmaz illeszkedési listaja egy olyan lista
lesz, amely a bemeneti sorozat azon elemeinek sorszamat tarolja, amelyeknek
része az adott elemhalmaz. Példaul

({4, D}, {A,C}{A, B,C, D}, {B}, {A, D}, {4, B, D}, {D})

bemenet esetén az {A, C'} illeszkedési listaja: ({1,2}).
Zaki algoritmusénak pszeudokodja az alabbi.

Algoritmus  Zaki médszere
Require: B: bementei adat
min_supp: tamogatottsagi kiiszob

J <= 1 elemi mintdk halmaza{./: jeloltek}
ILL(J) < ILL felépités(B,J) {ILL(J): jeloltek illeszkedési listdja}
for all j € .J do

if [ILL(7)| = min_supp then

GY, <= GY1Uj

end if
end for
zaki_segéd(GY, ILL(GY), min_supp) {GY = [0]}]
return Y : gyakori mintak

El6szor felépitjiik az egyelemi mintak illeszkedési listdit. Ezek alapjan
meghatarozzuk a gyakori mintakat. A késébbiekben nem hasznaljuk a be-
menetet csak az illeszkedési listdkat, ezekbsl ugyanis a tdmogatottsagok egy-
értelmiien meghatarozhatok. Az algoritmus lényege a zaki_segéd rekurzios
eljaras, amelynek pszeudokodja alabb lathato.
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Algoritmus zaki_segéd eljaras

Require: [P]*: P prefixii, P-nél eggvel nagyobb gyakori mintik
TLLIP]T: [P]T-beli mintak illeszkedési listdja
min_supp: tamogatottsagi kiiszoh

for all m e [P]* do
for all m’ € [P]*,m = m' do
JILL(J) < minimdlis valédi fels¢ korlat (m,m’, ILL(m,m’))
{J: jeloltek, I LL(J): jeloltek illeszkedési listaja}
for all j €.J do
if |[ILL(j)| = min_supp then
GY' < GY'U{j}
end if
end for
end for
zaki_segéd(GY' ILL(GY'), min_supp)
GY <« GYUGY’
end for
return GY': P prefixii dsszes gyakori minta

A Zaki féle jelolt elGallitasnak két feladata van. Természetesen az egyik
a jeloltek elgallitasa, de emellett az illeszkedési listakat is elGalltja. A jelolt-
elsallitas megegyezik az APRIORI jelolt elGallitasanak elss lépésével (potencialis
jeloltek elgallitasa). A masodik lépést nem is tudnank elvégezni, ugyanis nem
all rendelkezésiinkre az Gsszes részminta, igy nem is tudjuk ellenérizni, hogy az
Osszes részminta gyakori-e.

Nézziink erre egy gyors példat. Amennyiben a mintakat elemhalmazok for-
méajaban keressiik, akkor az APRIORI és Zaki modszere is elGszor meghatarozza
a gyakori elemeket. Legyenek ezek az A, C, D, G, M elemek. Az APRIORI ezek
utan elGallitana (g) darab jeloltet, majd meghatarozna tdmogatottsiagaikat.
Zaki ehelyett csak az A prefixii kételemd halmazok tamogatottsagat vizsgalja.
Ha ezek koziil gyakori példaul az {A,C}, {A, G}, akkor a kiovetkezkben az
{A,C,G}-t nézi, és mivel tovabbi jeloltet nem tud eldallitani, ugrik a C' prefixi
elemhalmazok vizsgalatara, és igy tovabb.

Latnunk kell, hogy Zaki modszere csak tobb jeloltet allithat els, mint az
APRIORI. A mélységi bejaras miatt ugyanis egy jelolt elgallitasénal nem all
rendelkezésiinkre az Osszes részminta. Az el6z6 példa esetében példaul az
{A,C,G} tamogatottsigat hamarabb vizsgalja, mint a {C,G} halmazét, hol-
ott ez utobbi akar ritka is lehet. Ebben a tekintetben tehat Zaki modszere
rosszabb az APRIORI-nal, ugyanis tobb hamis jeloltet allit elG.

Zaki modszerének igazi ereje a jeloltek tdmogatottsdganak meghataroza-
sdban van. A mintdk illeszkedési listdinak elGallitasa egy rendkiviil egyszert
és nagyon gyors miivelet lesz. Emellett ahogy haladunk egyre mélyebbre a
mélységi bejaras soran, ugy csokken az illeszkedési listak hossza, és ezzel a
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tamogatottsiag meghatarozasanak ideje is.

A bemenet szlirésének Otletét az APRIORI algoritmusnél is elsiithetjiik, de
nem ilyen mértékben. Ha ismerjiik a gyakori egyelemi mintékat, akkor torél-
hetjiik azon sorozatelemeket, amelyek nem illeszkednek egyetlen gyakori egye-
lemii mintara sem. S6t ezt a gondolatot altalanosithatjuk is: az ¢(-edik lépésben
torolhetjiik a bemeneti sorozat azon elemeit, amelyek nem illeszkednek egyet-
len (¢ — 1)-elemti mintara sem. Ez a fajta bemeneti tér sziikités azonban nem
lesz olyan hatékony, mint amilyen a Zaki modszerében. Ott ugyanis egyszerre
csak 1 prefixet vizsgélunk, az APRIORI-nal azonban altalaban sok olyan minta
van, aminek csak az iires minta a kozos részmintéja.

Osszességében tehat az APRIORI kevesebb jeldltet general, mint Zaki mod-
szere, de a jeloltek tdmogatottsigdnak meghatarozasa tobb id6t vesz igénybe.
Altalanossagban nem lehet megmondani, hogy melyik a jobb médszer. Egyes
adatbazisok esetén az APRIORI, mésoknal a Zaki modszer. S6t konnyen lehet
olyan példat mutatni, amikor az egyik algoritmus nagyséagrendileg t6bb id6 tolt
a feladat megoldasaval, mint a masik.

Zaki modszerénél konnyt kezelni a anti-monoton és a prefix anti-monoton
kényszereket. A nem gyakori mintak torlésekor toroljiik azokat a mintakat
is, amelyek nem elégitenek ki minden anti-monoton kényszert. A prefix anti-
monoton kényszereket a jeloltek elGallitasa utan kell figyelembe venniink: torél-
hetjiik azokat a generatorokat, amelyekre nem teljesiil az anti-monoton kény-
szer. A zaki_segéd eljarasbol kovetkezik, hogy ilyen m mintat legfeljebb olyan
jelolt elgallitasanal fogunk felhasznélni, aminek m a prefixe. Természetesen itt
is bajban vagyunk, ha tobb prefix anti-monoton kényszer van adva, hiszen ezek
<-nek kiilénb6z6 linearis kiterjesztéseit hasznalhatjak.

Mintano6vel6 algoritmusok

A mintanovel§ (pattern growth) algoritmus olyan mintakeresés esetén alkal-
mazhat6, amikor a bemenet mintdk sorozataként van megadva, és az illesz-
kedést a tartalmazas alapjan definidljuk, értelmezhet$ a prefix, és a mintak
egyértelmien novelhetdk. Példaul a novelés miivelet halmazok esetén az unio,
sorozatok esetében a konkatenacio képzésének felel meg (és ebbdl latszik, hogy
a novelés miivelete nem feltétleniil kommutativ).

5.3.15. Definici6 Az MK = (M, =) mintakornyezet mintdi egyértelmien
novelhetdk, ha létezik egy olyan + ,noveld” mivelet, amellyel az M félesoportot
alkot.

A novelés inverze a csokkentés, jelolése: -. Az m — m/ miivelet eredménye az
az m” minta, amivel m/-t névelve m-et kapjuk.
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A mintanovel6 modszerek csak egyelemd jelolteket hasznalnak, és emellett a
bemeneten végeznek olyan miveleteket, amelyek eredményeként megkapjuk a
gyvakori mintédkat. A két miivelet a szirés és a vetités, amelyek az eredeti S be-
menetbdl egy ,kisebb” S” bemenetet allitanak el6. A sztirés a gyakori egyelemii
mintakat hasznalja és olyan &’ bemenetet allit el amelyben a gyakori mintak
megegyeznek az S-beli gyakori mintakkal. Az & bemenet m mintara vetitése
(jelolésben S|m) pedig olyan S” bemenetet allit elG, amelyre igaz, hogy ha m-et
az S’-beli gyakori mintédkkal noveljiik, akkor megkapjuk az S-beli, m-et tartal-
maz6 gyakori mintakat. A m-et tartalmazo gyakori mintak meghatarozasahoz
csak azokra a bemeneti elemekre van sziikség, amelyekre illeszkedik m, ezért a
vetités els lépése mindig ezen elemek meghatarozéasa lesz.

Ha példaul a bemenet elemei elemhalmazok és akkor illeszkedik egy elem-
halmaz a bemenet egy elemére, ha annak része, akkor szitirés miivelet az lesz,
hogy a bemeneti elemekbdl toroljiik a ritka elemeket. Nyilvanvalo, hogy ritka
elem nem jatszik szerepet a gyakori elemek meghatarozasaban. A bemenet X
halmazra vetitését megkapjuk, ha toroljiik azon bemeneti elemeket, amelyek-
nek nem része X, majd a kapott elemekbdl tordljiik X-et. Legyen

§= <{A’Cv F}v {B7G}7 {Av C, D}7 {A7 0}7 {Bv O}’ {O, D,E}, {A7 B, O}>
amelynek sziirése 2-es tamogatottsagi kiiszob esetén az
S = <{A7 C}v {B}7 {Av C, D}7 {Av O}’ {B7 C}: {C’ D}, {A’ B, O})

sorozat és S|{A,C} = ({D},{B}).

A mintandvel6 modszer rendkiviil egyszert, tulajdonképpen a feladatot re-
kurzivan kisebb részfeladat megoldasara vezeti vissza. A rekurzios eljarast a
bemenet sztirésével és kiilonbozé mintédkra vett vetitéseivel hivja meg, mikoz-
ben a mintateret is csokkenti. Jeloljiik M \ m-el azt a mintateret, amit ugy
kapunk M-bdl, hogy toroljiik azon mintakat, amelynek m részmintaja (m).
Ha az m minta tamogatottsaga S-ben supps(m) és az m’ € M \ m tamoga-
tottsaga S|m-ben supps),(m’), akkor m + m' tamogatottsaga is suppsjm(m’).
A modszer pszeudokodja alabb lathato.
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Algoritmus Mintandveld médszer

Require: B: bemeneti adat
min_supp: tamogatottsagi kiiszob
M mintatér

J1 <1-elemii mintak {.J;: egyelemii jeloltek}
tamogatottsag meghatarozas(l, .J;)

GY| < gyakoriak kivalogatasa(.J;, min_supp)
B < sziirés(B)

for all gy € GY! do
GY' < mintansveld_médszer(B|gy, min_supp, M\ gy)
for all gy’ € GY’ do
GY < GY U{gy+gy'}
end for
end for
return GY: gyakori mintdk

A modszer elénye abban rejlik, hogy sztirést, vetitést és az egyelemi jeloltek
tamogatottsagat hatékonyan tudjuk megvalositani. A hatékonysag novelése
érdekében a vetitett tranzakciok azonos elemeit csak egyszer taroljuk, altalaban
egy fa-szeri struktiraban.

Az anti-monoton kényszerek kezelése a mintanovel§ algoritmusok esetében
is egyszeri. Ne folytassuk a rekurziot, ha a minta nem elégit ki minden anti-
monoton kényszert.

Az egyes mintatipusok esetében tugy fogjuk megadni a novelés miiveletet,
hogy tetszGleges minta csokkentése a minta prefixét fogja adni. Ez azt ered-
ményezi, hogy tordlhetjiik azt a mintat, amelyik nem elégiti ki a prefix anti-
monoton kényszert, és ledllhatunk a rekurziéval. Hasonléan az APRIORI és a
Zaki modszeréhez itt sincs mod tébb prefix anti-monoton kényszer hatékony
kezelésére. Az algoritmus menetét ugyanis egyértelmiien megadja a novelés
mivelet, amit a prefix anti-monoton kényszerben felhasznalt teljes rendezés
alapjan definialunk.

Kétlépcs6s technikak

A szélességi bejarast megvalosito algoritmusok az adatbézist legalabb annyiszor
olvassak végig, amekkora a legnagyobb gyakori minta mérete. El6fordulhatnak
olyan alkalmazasok, amelyeknél az adatbazis elérése draga mitvelet. Ilyenre
lehet példa, amikor az adatbazis egy elosztott halézatban talalhato, vagy lasst
elérési hattértarolom.

A kétlépesss algoritmusok [Savasere, és tsa., 1995, Toivonen, 1996] a teljes
adatbazist legfeljebb kétszer olvassak végig. I/O tekintetében tehat legydzik
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példaul az APRIORI algoritmust, azonban olyan futéasi kornyezetben, ahol a
futasi id6t nem szinte kizarolag az I/O miveletek hatérozzék meg (ha a be-
menet elfér a memoriaban akkor ez a helyzet all fenn), az APRIORI algoritmus
gyorsabban ad eredményt.

Naiv mintavételezd algoritmus — Olvassuk be a teljes bemenet egy részét
a memoriaba (a rész nagysagéara nézve lasd 225.0ldal). Erre a kis részre fut-
tassuk le az APRIORI algoritmust az eredeti min__ freq gyakorisagi kiiszébbel.
A kis részben megtalalt gyakori mintak lesznek a jeloltek a méasodik fazisban,
amelynek soran a jeloltek tamogatottsagat a teljes adatbazisban meghataroz-
zuk. Ezéltal ki tudjuk sziirni azokat a mintdkat, amelyek ritkdk, de a kis
részben gyakoriak. El6fordulhat azonban a forditott helyzet, azaz a kis adat-
bazisban egy minta ritka, viszont globdlisan gyakori, tehat nem keriil a jeloltek
kozé, és igy nem is taldlhatjuk azt gyakorinak. Javithatunk a helyzeten, ha
csOkkentjiik a kis részben a gyakorisagi kiiszobot, amivel noveljiik a jeloltek
szamat, de csokkentjiik annak veszélyét, hogy egy gyakori mintéat ritkanak ta-
lalunk.

Ennek az egyszerd algoritmusnak két hatranya van. Egyrészt nem ad arra
garanciat, hogy minden gyakori mintat megtalalunk (azaz nem teljes), méasrészt
a gyakorisagi korlat csokkentése miatt a hamis jeloltek szdma tulzottan nagy
lehet. A fenti két problémat kiiszoboli ki a particios, illetve a Toivonen-féle
algoritmus.

Mivel a kétlépcsts algoritmusok egy kis rész kivilasztasan alapulnak, igy
nagyon érzékenyek az adatbazis homogenitisira. Gondoljunk itt a szezonélis
elemekre, amelyek lokalisan gyakoriak, de globalisan ritkdk. Példaul a kesztytik
eladasa tél elején nagy, de mégis a kesztyl onmagaban ritka elem. Amennyiben
a kis rész kivalasztasa a bemenet egy véletlen pontjarol torténé szekvencialis
olvasast jelentene, akkor az nagy eséllyel sok hamis és hianyz6 jeloltet eredmé-
nyezne.

Particios algoritmus — A particios algoritmus [Savasere, és tsa., 1995] két-
szer olvassa végig a teljes adatbéazist. Paronként diszjunkt részekre osztja a
bemenetet (S = (S51,S8s...,S,)), majd az egyes részekre meghivja az APRI-
ORI algoritmust, ami megadja az egyes részekben gyakori mintékat (hivjuk
Gket lokalisan gyakori mintadknak). A méasodik végigolvasésnal egy minta ak-
kor lesz jelolt, ha valamelyik részben gyakori volt. Koénnyen lathato, hogy az
algoritmus teljes, hiszen egy gyakori mintanak legalabb egy részben gyakorinak
kell lennie, és ezt az APRIORI ki fogja sz(irni (mivel az APRIORI is teljes).
Kérdés, hogy hany részre osszuk a teljes adatbazist. Nyilvanvalo, hogy
minél nagyobb az egyes részhalmazok mérete, annal jobb képet ad a teljes
adatbazisrél, tehat annal kevesebb lesz a hamis jelolt. A részek nagy mérete
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azonban azt eredményezi, hogy azok nem férnek el a memoriaban, és igy az
APRIORI algoritmus sok id6t tolt el particiorészek ideiglenes hattérbe maso-
lasaval és visszaolvasasaval. Habar globalisan csak kétszer olvassuk végig a
teljes adatbazist, azonban az egyes particiok I/O igényének Osszege legalabb
akkora, mintha a teljes adatbazisra futtatnank le az APRIORI algoritmust. Vég-
eredményben a masodik végigolvasas miatt a particios algoritmus I/O igénye
nagyobb lesz, mint az APRORI algoritmusé.

Ha az egyes részek elférnek a memoriaban, akkor nem 1ép fel a fenti prob-
léma, hisz az APRIORI algoritmus nem fog I/O miiveletet igényelni (feltéve,
ha a jeloltek a szamlaloikkal egyiitt is elférnek még a memoriaban). Tl kis
méret valasztasa azonban azt eredményezheti, hogy a partici6 nem ad hii képet
a teljes adatbazisrol, igy a lokalis gyakori mintak méasok (is!) lesznek, mint a
globélis gyakori mintak, ami til sok hamis jeloltet eredményezhet.

A helyes particioméret tehat a rendelkezésiinkre all6 memoriatol fiigg. Le-
gyen minél nagyobb, de tgy, hogy a jeloltek szamlaloikkal egyiitt is elférjenek a
memoridban. Természetesen a jeloltek szama a gyakori mintak méretétdl fiigg,
amirgl a particioméret meghatarozasakor még nincs pontos képiink.

A particios algoritmus szintén érzékeny a bemenet homogenitasara. Ezt az
érzékenységet csokkenthetjiik, ha modositjuk egy kicsit az algoritmust. Ha egy
m minta gyakori az S; részben, akkor a rakovetkezdé S;i1,Siio, ... Siie részek-
ben is hatarozzuk meg a taAmogatottsagat egészen addig, amig f'r’equégsj (m) >
min__freq. Ha ezalatt eljutunk az utolso részig, akkor vegyiik fel m-et a ma-
sodik végigolvasas jeloltjei kozé. Ellenkezd esetben felejtsiik el, hogy m gyakori
volt ezen részekben. Ha egy mintat az Osszes részben vizsgaltunk, akkor ezt
szintén sziikségtelen felvenni jel6ltnek a masodik végigolvasasnél, hiszen tdmo-
gatottsaga megegyezik az egyes résztamogatottsagok osszegével.

A particios algoritmus tovabbi el6nye, hogy remekiil parhuzamosithato. Sa-
jat memoriaval rendelkezé feldolgozo egységek végezhetik az egyes részek gya-
kori mintakeresését, és ezaltal mind az els§, mind a méasodik fazis toredék idg
alatt elvégezhetd.

Toivonen algoritmusa — Az naiv mintavételez6 algoritmus nagy hétranya,
hogy még csokkentett min_ freq mellett sem lehetiink biztosak abban, hogy
nem vesztettiink el gyakori mintat. Toivonen algoritmusa [Toivonen, 1996] az
adatbazist egyszer olvassa végig, és ha jelenti, hogy minden mintat megtalal,
akkor bizonyithato, hogy ez igaz. Az algoritmus nem mas, mint a naiv min-
tavételez algoritmus tovabbfejlesztett valtozata. Az egyszerd algoritmusnal
azonban tobb informéaciot ad, ugyanis jelenti, ha biztos abban, hogy minden
gyakori mintat elGallitott, és azt is jelenti, amikor lehetséges, hogy van hi-
anyzo jelolt (olyan gyakori minta, ami nem jelolt, és igy nem talalhatjuk azt
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gyakorinak). A lehetséges hianyzo jeloltekrdl informéciot is kozol.

Alapétlete az, hogy ne csak a kis részben talalhato gyakori mintak el6fordulasét
szamoljuk Gssze a teljes adatbazisban, hanem azok minimalis valodi fels6 kor-
latait is. Mit jelent az, hogy az m minta tetszéleges M C M mintahalmaz
minimalis valodi fels korlatai kozé tartozik (jelolésben m € MV FK(M))?
Elszor is a valodi fels§ korlat formélisan: m’ < m minden m' € M. A mini-
malitas pedig azt jelenti, hogy nem létezik olyan m” minta, amely M-nek valodi
felss korlatja és m” < m. A gyakori mintdk minimaélis valodi fels6 korlatjai
azok a ritka mintak, amelyek minden részmintaja gyakori.

Példaul elemhalmaz tipusa minta esetén, ha M = 2{AB.CD.EF} g

M = {{A}, {B} {C}HA{F} {A, BEAA CLA{A FYA{C FYL{A G FH

, akkor
MVFEK(M) = {{B,C} {B, F},{D},{E}}.

Toivonen algoritmusaban a teljes adatbazisbol egy kis részt vesziink. Eb-
ben meghatarozzuk a gyakori mintdk halmazat és ennek minimalis valodi felsd
korlatjat. A teljes adatbazisban ezek tamogatottsagat vizsgaljuk, és gyiijtjiik
ki a globalisan gyakoriakat. A kovetkezd egyszerii tétel ad informaciot arrol,
hogy ez az algoritmus mikor teljes, azaz mikor lehetiink biztosak abban, hogy
minden gyakori mintdt meghataroztunk.

5.3.16. Tétel Legyen 8" az S bemeneti sorozat eqy része. Jeldljik GY -vel az
S-ben, GY'-vel az S'-ben gyakori mintdikat és GY *-al azokat az S-ben gyakori
mintdkat, amelyek benne vannak GY'UMV FK(GY')-ben (GY* = GYN(GY'U
MVFK(GY"))). Amennyiben

GY*UMVFK(GY*) CGY' UMVFK(GY')

teljesiil, akkor S-ben a gyakori mintdk halmaza pontosan a GY*, tehdt GY* =
GY.

Bizonyitas — Indirekt tegyiik fel, hogy létezik m € GY, de m ¢ GY™, és
a feltétel teljesiil. A GY™* definicioja miatt ekkor m ¢ GY' U MV FK(GY").
Vizsgaljuk azt a legkisebb mérett m’ < m-t, amire m’ € GY ésm’ ¢ GY™* (ilyen
m/-nek kell lennie, ha méas nem, ez maga az m minta). Az m’' minimalitdsabol
kovetkezik, hogy minden valodi részmintaja eleme GY' U MV FK(GY')-nek
és gyakori. Ebbél kovetkezik, hogy m’ minden részmintaja eleme GY *-nak,
amibdl kapjuk, hogy m’ € MV FK(GY™). Ez ellentmondéast jelent, hiszen a
feltételnek teljesiilnie kell, azonban van olyan elem (m'), amely eleme a bal
oldalnak, de nem eleme a jobb oldalnak.
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Tetszbleges GY’ halmaz esetén az MV FK(GY')UGY’-t konnyt eldallitani.
S6t, amennyiben a gyakori mintdkat APRIORI algoritmussal hatarozzuk meg,
akkor MV FK(GY"') elemei pontosan a ritka jeloltek lesznek (hiszen a jeldlt
minden része gyakori).

Nézziink egy példat Toivonen algoritmusara. Legyen a mintatér {A B,C,D}
hatvanyhalmaza. A kis részben az {A},{B},{C} elemhalmazok gyakoriak. Ek-
kor a minimélis valodi fels6 korlat elemei az {A,B},{A,C},{B,C},{D} halma-
zok. Tehat ennek a 7 elemhalmaznak fogjuk a tdAmogatottsagit meghatarozni
a teljes adatbazisban. Ha példaul az {A},{B},{C} {A,B} halmazokat talaljuk
gyakorinak a teljes adatbazisban, akkor a tételbeli tartalmazasi relacié fenn-
all, hiszen az {A},{B},{C},{A,B} halmaz minimalis valodi fels6 korlatai koziil
mind szerepel a 7 jelolt kozott. Nem mondhato ez, ha {D}-rél deriil ki, hogy
gyakori. Ekkor Toivonen algoritmusa jelenti, hogy el6fordulhat, hogy nem biz-
tos, hogy minden gyakori elemhalmazt megtalalt. Az esetleg kimaradtak csak
(1) az {A,D},{B,D},{C,D} halmazok lehetnek.

A zart mintak ,torékenysége”

Tagadhatatlan, hogy a zart mintakon alapul6é memoriacsokkentés egy szép el-
méleti eredmény. Ne foglaljunk helyet a memoridban a gyakori, nem zart min-
taknak, hiszen a zart, gyakori mintakbol az Osszes gyakori minta meghatéiroz-
hato.

Ez a technika ritkan alkalmazhato azon esetekben, amikor a bemenet so-
rozat formajaban adott, a tAmogatottsagot pedig egy illeszkedési predikatum
alapjan definialjuk. Es, mint azt mar emlitettiik, a legtobbszor ez all fenn.

Ennek oka, hogy gyakori mintakat altaldban nagy, zajokkal terhelt adatba-
zisokban keresnek. Ilyen adatbéazisban szinte az Gsszes elemhalmaz zart, igy
a modszerrel nem nyeriink semmit. Gondoljuk meg, hogy ha egy adatbazist
ugy terheliink zajjal, hogy véletlenszeriien beszirunk egy-egy 1j elemet, akkor
folyamatosan névekszik az esélye annak, hogy egy minta zart lesz. A nemzart-
sag tehat egy ,sériilekeny” tulajdonsag. TetszGleges nem zart m mintat zartta
tehetiink egyetlen olyan tranzakcié hozzaadasaval, amely illeszkedik m-re, de
nem illeszkedik egyetlen olyan mintara sem, amelynek m valodi részmintéja.

Dinamikus gyakori mintabanyaszat

Nagy adatbazisok esetén a gyakori mintak kinyerése még a leggyorsabb algo-
ritmusokat felhasznalva is lasst miivelet. Az adatbazisok tobbségében a tarolt
adatok nem allandoak, hanem véltoznak: 1] elemeket vesziink fel, egyeseket
modositunk, vagy torliink. Ha azt szeretnénk, hogy a kinyert gyakori min-
tak konzisztensek legyenek az adatbazisban téarolt adatokkal, akkor bizonyos
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idokozonként a gyakori mintak adatbazisat is frissiteni kell.

A konzisztenciat elérhetjiik gy, hogy lefuttatjuk valamelyik ismert (AP-
RIORI, Zaki stb.) algoritmust minden modositas utan. Ennek az a hatranya,
hogy lassi, hiszen semmilyen eddig kinyert tudast nem haszndl fel. Sziikség
van tehat olyan algoritmusok kifejlesztésére, ami felhasznalja az adatbazis el6z6
allapotara vonatkozo informéaciokat és igy gyorsabban ad eredményt, mint egy
nullarol indulé, hagyoményos algoritmus [Cheung és tsa., 1996, Cheung és tsa., 1997,
Omiecinski és Savasere, 1998, Sarda és Srinivas, 1998|,

[Thomas és tsa., 1997, Ayan, 1999].

Itt most azt az esetet nézziik, amikor csak bévithetjiik a bemenetet, de a
leirt modszerek konnyen altalanosithatok arra az esetre, amikor torolhetiink is
a bemenetbdl. Adott tehdt S bemeneti sorozat, amelyben ismerjiik a gyakori
mintakat (GYS) és azok tdmogatottsiagit. Ezen kiviil adott az tj bemeneti
elemek sorozata S'. A feladat a (S, S’)-ben talalhato gyakori mintak (GY (S7)
és azok tamogatottsaganak meghatarozasa.

FUP algoritmus — A FUP (Fast Update) |Cheung és tsa., 1996 a legegy-
szertibb szabaly- karbantart6 algoritmus. Tulajdonképpen nem més, mint az
APRIORI algoritmus modositasa.

Kéttéle jeloltet kiilonboztetiink meg: az els§ csoportba azok a mintak tar-
toznak, melyek az eredeti adatbéazisban gyakoriak voltak, a méasodikba azok,
amelyek nem. Nyilvanvalo, hogy az 1j adatbazisban mindkét csoport eleme-
inek tamogatottsagat meg kell hatarozni, a régi adatbazisban azonban elég a
masodik csoport elemeit vizsgalni.

A FUP az alabbi trivialitasokat hasznalja fel.

1. Ha egy minta S-ban gyakori volt és S’-ben is az, akkor az (S,S’)-ben is
biztos gyakori, eléfordulasa megegyezik S’-beni és S-beni el6fordulésok
Osszegével.

2. Amennyiben egy elemhalmaz S-ban ritka, akkor (S,S’)-ben csak abban
az esetben lehet gyakori, ha S’-ben gyakori. Ezek szerint ne legyen jelolt
olyan elemhalmaz, amely sem S-ban, sem S’-ben nem gyakori.

Ezekbdl kovetkezik, hogy csak olyan elemhalmazok lesznek jeloltek S végigol-
vasasanal, amelyek GY°-ban nem szerepeltek, de S'-ben gyakoriak voltak.
Az algoritmus pszeudokddja alabb lathato.

280



Algoritmus FUP algoritmus
Require: S: régi bemeneti adat
S7:1j bemeneti adat

GYS: régi gyakori mintdak
min_freq: gyakorisagi kiiszob

(<=0
Jy < GYF {J}: 1-es csoportbeli jeloltek}
J? < {iires minta} \ GY;® {J?: 2-es csoportbeli jeléltek}

while |J}|+|JZ| #0 do
tdmogatottsag meghatarozas(S’, JPU.J?)
J} < gyakoriak kivalogatasa(.JZ, min_freq)
if |J;| #0 then
tamogatottsag meghatarozas(sS,.J;)
end if
GY; < gyakoriak kivalogatasa(J} U.J;, min_freq)
Jiz, < jelslt_eldallitas(GYy)
l=1l+1
T ey
d = G
delete(.J;™)
end while
return GV gyakori mintak

A tamogatottsag meghatarozas, gyakoriak kivalogatasa és a jelolt-elGallitas
lépések teljes egészében megegyeznek a APRIORI ezen 1épéseivel.

A FUP algoritmust kénnyd modositani arra az esetre, amikor nem csak
hozzdadunk 1j elemeket az eredeti bemeneti sorozathoz, hanem torliink is né-
hanyat a régi elemek koziil (FUP2 algoritmus [Cheung és tsa., 1997]).

A FUP és FUP, algoritmusok nem mentesek az APRIORI algoritmus leg-
fontosabb hatranyatol, attol, hogy a teljes adatbazist annyiszor kell dtolvasni,
amekkora a legnagyobb gyakori jeloltminta mérete. Ezen a problémén probal-
tak segiteni a kés6bb publikalt algoritmusok.

Esélyes jelolteken alapulé dinamikus algoritmus — Thomas és szerzGtar-
sai Toivonen algoritmusidban hasznalt minimalis valodi fels6 korlatokat hasz-
naljak annak érdekében, hogy csokkentsék a nagy adatbézist atolvasadsanak
szamat |Thomas és tsa., 1997|. Az adatbazis novekedése soran elGszor a mi-
nimalis valodi fels6 korlatok valnak gyakoriva. Ha nem csak a gyakori min-
tak el6fordulasat ismerjiik a régi adatbazisban, hanem azok minimaélis valodi
fels6 korlatait is, akkor lehet, hogy sziikségtelen a régi adatbazist végigol-
vasni. Ha ugyanis az 1j tranzakciok felvételével egyetlen minimalis valodi
fels6 korlat sem vélik gyakoriva, akkor biztos, hogy nem keletkezett 1j gya-
kori minta. Az 5.3.16.-as tétel ennél erGsebb &llitast fogalmaz meg: még ha
bizonyos minimalis valodi felsé korlatok gyakoriva valtak, akkor is biztosak
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lehetiink abban, hogy nem kell a régi adatbazist atvizsgalnunk, mert nem ke-
letkezhetett Gj gyakori minta. Atiiltetve a tételt a jelenlegi kornyezetbe: ha
GYSUS' UMVFK(GYSYS) C GYSUMV FK(GY®), akkor biztosak lehetiink,
hogy nem keletkezett 0j gyakori minta, és csak a taAmogatottsagokat kell frissi-
teni.

5.4. Gyakori sorozatok, bool formulak és epiz6-
dok

A kutatasok kozéppontjaban a gyakori elemhalmazok allnak. Tovabb léphe-
tiink, és kereshetiink bonyolultabb tipusi mintakat is. Errél szol ez a fejezet.

5.4.1. Gyakori sorozatok kinyerése

Napjainkban az elektronikus kereskedelem egyre nagyobb méretet 6lt. A vevék
megismerésével és jobb kiszolgaldsaval célunk a profitnévekedés mellett a va-
sarloi elégedettség fokozasa. Az elektronikus kereskedelem abban kiilonbozik a
hagyomanyos kereskedelemtsl, hogy az egyes tranzakciokhoz hozzarendelhet-
jiik a vasarlokat. Eddig a tranzakciok (kosarak) oriasi halmaza allt rendelke-
zésiinkre, most ennél tobb: pontosan tudjuk, hogy ki, mikor, mit vasérol.

Az Gjabb adatok tjabb informéciokinyeréshez adhatnak alapot. Nem csak
altalanos vasarlasi szabalyokat allithatunk el6, hanem ennél tobbet: személyre
szabhatjuk a vasarlasi szokasokat, vevék csoportjait alakithatjuk ki, megkeres-
hetjiik a sok, illetve kevés profitot hozo vasarlasi csoportokat, stb.

Ebben a fejezetben a vevek kozott gyakran elGforduld vasarloi minték ki-
nyerésével foglalkozunk. Két példa: sok vevd a ,Csillagok hdbortja” DVD meg-
vétele utén a Birodalom visszavag” cimi filmet, majd késébb a ,,Jedi visszatér”
cimd filmet is megveszi DVD-n, vagy a vevék 30%-a 0j okostelefon vasarlasa
és 1j mobilinternet-elfizetés megkdtése utan mp3-as zenéket is vasarol egy
elektronikus zeneboltban (letdlt egy webes aruhéz honlapjarol).®

Kereskedelmi cégek a kinyert gyakori mintakat, epizodokat Gjabb profitno-
vekedést hozo fogésokra hasznélhatjak. Peéldaul kideriilhet, hogy a videomag-
n6t vasarlok nagy aranya a vasarlast kovetd 3-4 honappal kamerat is vasarolnak.
Ekkor ha valaki videomagnot vesz, kiildjiink ki postan kamerékat reklamozo
prospektusokat a véasarlast kévetGen 2-3 honappal. A szekvencialis mintaki-
nyerés (és egyéb epizodkutato algoritmusok) nem csak az on-line druhézakra
jellemzG6. Felhasznalasi teriiletiik egyre boviil, a tovabbi kutatasokat a gyakor-
latban el6fordulé problémak is igénylik. Jellemz§ teriilet a direkt marketing,

8A példa illusztrativ.
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de tovabbi felhasznélasi teriiletre lehet példa az alabbi: paciensek tiineteit és
betegségeit tartalmazd adatbazisokbdl kinyert mintdk nagy segitségre lehet-
nek az egyes betegségek kutatdsanal, nevezetesen, hogy az egyes betegségeket
milyen tiinetek, vagy mas betegségek el6zik meg gyakran.

Miel6tt ratériink arra, hogy miként lehet kinyerni elemhalmazokat tartal-
maz6 sorozatokbol a gyakoriakat, egy egyszertibb esettel foglalkozunk, ahol a
sorozat elemei atomi események.

A Gyakori Sorozat Fogalma

A gyakori sorozatok kinyerésének feladata annak a feladatkornek egy esete,
amikor a tdmogatottsigot a tartalmazési predikatum alapjan definialjuk. Fel-
tételezziik, hogy az olvasoé tisztdban van az 5.3.5 részben definialt fogalmakkal.

Adott (Z = {iy,i9,...,%m} elemek (vagy termékek) halmaza és v darab Z
felett értelmezett sorozat. Tehat a bemenet sorozatoknak egy sorozata:

bemenet : S = (S1,S9,...,5),
ahol S, = (i{",iy, ..., i%)), e i e T.
Definialjuk a M = (M, <) mintakornyezet tagjait sorozatok esetében. Az
M elemei az 7 felett értelmezett sorozatok:

5.4.1. Definicié S = (i1,..., i) sorozat tartalmazza S = (i, ... i) soro-

zatot (jeldléssel S" = S), ha léteznek j1 < jo < ... < j egész szamok tgy, hogy

gy g
1= Ty, 0y = Tjy, vy by = 1j,.

Amennyiben S < S, akkor S” az S részsorozata. Példaul a (G,C,I,D,E, H)
sorozat tartalmazza a (C, D, H) sorozatot. Ebben a mintakérnyezetben || fiigg-
vény a sorozat hosszat adja meg. A fentiek alapjan a fedés, TID lista, tamo-
gatottsag, gyakorisidg, gyakori sorozat definicidja egyértelmd.

Egy alap mintakinyerési feladatban adott S; sorozatok sorozata, tovabba
min__supp tdmogatottsigi kiiszob, eld kell allitani a gyakori sorozatokat.

APRIORI

A fent definialt feladat a gyakori mintakinyerés egy specialis esete, igy alkalmaz-
hatok ra az altalanos algoritmusok, példaul az APRIORI. Az altalanos leirast
megadtuk az 5.3.4 részben, itt most csak azon specidlis részleteket vizsgal-
juk, amelyek sorozat tipusi mintatér esetén érvényesek. Két lépést vizsgalunk
kozelebbrdl a jeloltek elGallitasat és a tamogatottsag meghatarozasat.

Jelbltek elGallitasa — Az APRIORI jeloltelgallitasa két 1épésbdl all: poten-
cialis jeloltek elGallitasa, majd a potencialis jeldltek részmintéinak vizsgalata.
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Akkor lesz egy f-elemt potencialis jeloltbdl jelolt, ha minden ¢ — 1 elem rész-
sorozata gyakori. Altalanosan annyit mondtunk el, hogy egy potencialis jel6lt
két ¢ — 1 elemi gyakori mintaknak (ezeket hivtuk a jelolt generédtorainak) a
minimalis valodi fels korlatja. Sorozat tipusi minta esetén akkor lesz két £ —1
elemii gyakori mintaknak a minimalis valodi felsé korlatja ¢ elemt, ha van ¢ —2
elemi kozos részsorozatuk.

A hatékonysag szempontjabol fontos lenne, ha a jeloltek elgallitasa ismétlés
nélkiili lenne. Ehhez sziikségiink van a sorozatokon értelmezett teljes rende-
zésre. Az 7 elemein tudunk egy tetszéGleges teljes rendezést definialni, ami
szerinti lexikografikus rendezés megfelel a célnak. A rendezés alapjan értel-
mezhetjiik egy sorozat tetszéleges elemii prefixét. Két ¢ — 1 elemi gyakori
mintakbol akkor képzek potencialis jeloltet, ha ¢ — 2 elemt prefixiik megegyez-
nek (hasonléan a halmazok eseténél). A minimadlis valodi felsé korlat a az
utols6 elemmel bévitett sorozatok lesznek.

A generatorok lehetnek azonos sorozatok is. Példaul az (G,C,I) sorozat
onmagaval a (G,C, I, 1) jeloltet fogja elgallitani. Latnunk kell, hogy ez a je-
161telGallitas ismétlés nélkiili, ugyanis tetszGleges jelolteknek egyértelmiien meg
tudjuk mondani a generatorait.

Tamogatottsag meghatarozasa — A jelolt sorozatok tamogatottsaganak
meghatarozas szinte megegyezik a jelolt halmazok tamogatottsdganak meg-
hatarozasaval. Err6l részletesen szoltunk az 5.1.2 részben. Itt csak az apro
kiilonbségekre tériink ki.

A kételemi jelolteknél nem csak a kétdimenziés tomb egyik felét fogjuk
hasznalni, hanem a teljes tombot. Ez abbol kovetkezik, hogy szamit a sorrend,
tehat példaul az (A, B) sorozat kiilonbozik az (B, A) sorozattol.

,Kindban, ahol sokan fogyasztjik rendszeresen, lehetdség volt hosszas
kisérletek folytatdsdara, melyek sordn bebizonyosodott, hogy azok a férfiak és
ndk, akik hetente legaldbb egyszer isznak tedt, kevesebb eséllyel betegednek meg
végbél, hasnydlmirigyés vastagbéldaganatban, illetve a betegség esetleges
kialakuldsa sordan lelassul a rdkos sejtek burjanzdsa.”

Forras: http://www.vital.hu/themes/alter /bio9.htm

Ketténél nagyobb jeldlteket célszerii széfaban tarolni. A széfa felépitése,
a jeloltek tamogatottsiganak meghatarozasa 1 apro részlettdl eltekintve telje-
sen megegyezik a halmazoknal leirtakkal. A szofa bejarasakor tigyelni kell arra,
hogy a sorozatban lehetnek ismétl6dé elemek, illetve az elemek nincsenek sorba
rendezve. A rekurzids 1épés nem két rendezett lista kozos elemeinek megha-
tarozéasat jelenti, hanem egy rendezett lista (az adott belsé pontbél kiindulo
élek cimkéi) azon elemeinek meghatarozasat, amelyek szerepelnek egy masik
listdban (az aktualis bemeneti sorozat vizsgalando része).
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Elemhalmazokat tartalmazé gyakori sorozatok

Az el6z6 részben definidlt feladat altalanositdsa, amikor a bemeneti sorozat
és a mintahalmaz elemei nem elemek sorozata, hanem elemhalmazoké. Azaz
megenegediink (AB, B, ABC, E) tipusu sorozatokat is. Vasarlasoknal példaul
nem csak egy terméket vasarolnak az emberek, hanem termékek egy halmazat.

FormaAlis leirAs — A bemeneti sorozatok és a mintatér elemei a 27 felett
értelmezett sorozatok, azaz a sorozat elemei az Z részhalmazai. A bemeneti
sorozat elemeit szokas vdsdrloi sorozatoknak is hivni, utalva arra, hogy elGsz6r
vaséarloi sorzatok esetén keriilt el6 a feladat.

Hasonl6an az eddigiekhez a tamogatottsagot a tartalmazasi relacié alapjan
definialjuk.

5.4.2. Definici6 S = (I, ..., ) sorozat tartalmazza S" = (I},..., 1)) soro-
zatot (jeloléssel S < S), ha léteznek j1 < jo < ... < jn egész szamok gy, hogy
LCL,, I, CI,,.... I Cij,.

Ezzel a tartalmazési relacioval egy sorozat mérete a sorozat elemeinek méret-
osszege (tehat példaul a (AB, B, ABC, E) sorozat mérete 7). A tamogatott-
sag, gyakorisag, TID lista, gyakori sorozat fogalmai megegyeznek az eddigi-
ekkel. Feladatunk kinyerni az elemhalmazokbol felépiil6 gyakori sorozatokat
[Agrawal és Srikant, 1995|.

APRIORIALL — TIsmét APRIORI! De minek torjiik az agyunkat 6j mod-
szereken, ha van mar modszer, ami jol megoldja a feladatot. Csak a jeloltek
elallitasat kell tisztazni (pontosabban csak annak elsg 1épését), és készen is
vagyunk, mehetiink pihenni :-). Ennél még kényelmesebb megoldast javasoltak
az APRIORIALL kitalal6i®. Visszavezették ezt a feladatot az el6z6 részben
bemutatott APRIORI megoldasra.

Bevezethetjiik a gyakori elemhalmaz fogalmat. Az I elemhalmaz tamo-
gatottsaga megegyezik azon sorozatok szaméval, amelyek valamelyik eleme
tartalmazza [-t. Az I gyakori, ha tdmogatottsaga nagyobb min_supp-nal.
Nyilvanvalo, hogy gyakori sorozat minden eleme gyakori elemhalmaz. Ezeket a
gyakori elemeket tekinthetjiik atomi elemeknek, és hasznilhatjuk az el6z6 rész-
ben bemutatott algorimust. A gyakori elemhalmazok meghatarozasahoz pedig
tetszGleges gyakori elemhalmazt kinyeré algoritmust hasznalhatunk. Ugyel-
niink kell azonban arra, hogy a tdmogatottsig meghatirozasanal egy sorozat
csak eggyel novelheti egy jelolt méretét akkor is ha t6bb elemének része a jelolt.

°Ez nem meglepd, hiszen sem az ismétlés nélkiili jeloltelGallitas sem a tamogatottsag
meghatarozasa nem trivialis feladat. Erdemes elgondolkozni azon, hogy miért nem.
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A feladat visszavezetése az el6z6 feladat APRIORI megoldasara nem je-
lenti azt, hogy ez a megoldas megegyezik az absztrakt APRIORI adaptalasaval
elemhalmazokat tartalmazo sorozatokra. Az APRIORIALL ugyanis az itera-
ciok soran eggyel hosszabb jeloltsorozatokat hoz létre, amelyek mérete nem
feltétleniil eggyel nagyobb generatoraiknal. Az APRIORIALL nagyobb lépték-
ben halad, igy kevesebb iteracios lépést hajt végre, de ugyanakkor joval tobb
hamis jeloltet generalhat. Ez tehat egy kényelmes, de veszélyes megoldés.

Id6kényszerek bevezetése — A gyakori sorozatok kinyerését — hasonloan a
gyvakori mintak kinyeréséhez — alkalmazoi igények keltették életre. A feladat
sikeres megoldasa, a kapott eredmények tijabb feladathoz vezettek [Zaki, 2000]
[Srikant és Agrawal, 1996] .

1. Id6kényszerek bevezetése. A felhasznilok gyakran specifikalni akar-
jak a sorozatban taldlhat6 szomszédos elemek kozott eltelt id6 maximalis
és minimalis megengedett értékét. Példaul nem tulajdonitunk tal nagy
jelentGséget annak, ha valaki vesz egy tusfiird6t majd harom év milva
egy ugyanolyan markaja szappant.

2. Kosarak definici6janak lazitasa. Sok alkalmazasnil nem szamit ha
a sorozat egy elemét 2 (vagy tobb) egymés utani kosar tartalmazza, ha
azok véasarlasi ideje bizonyos idGablakon beliil van. Amennyiben egy vevé
5 perc milva visszatér az aruhazba, akkor valoszinti, hogy ezt nem az
el6z6 vasarlasanak hatasara tette (még kicsomagolni sem volt ideje az
arut), hanem inkabb elfelejtett valamit. Logikus, hogy a két vasarlast
osszevonhatjuk, és lehet, hogy az Osszevont kosdrhalmazban mér meg-
talalhato lesz a sorozat egy eleme, mig az eredeti kettGben kiilon-kiilon
nem. A tranzakciok definiciojanak ilyen lazitasanal a sorozatok elemeit
kosarak unidja tartalmazhatja, ahol az unidéban szerepl kosarak vasarlasi
idejeinek egy elére megadott id6ablakon beliil kell lenniiik.

Gyakori sorozat fogalma id6kényszerek esetén — Ismét vasarlasi soro-
zatok sorozataként adott a bemenet, de most a vasarlasi sorozatok elemei nem
pusztan elemhalmazok, hanem olyan parok, amelyek elsG tagja egy elemhal-
maz, méasodik tagja pedig egy id6bélyeg. Tehat, legyen ismét Z = {iq, 49, .., 0n}
elemek (vagy termékek) halmaza. Egy vasarloi sorozat most T = (t1, o, ..., 1,)
tranzakciok sorozata, ahol ¢; = (t;, TIME;), t; C I, TIME; € R. A
t = (t, TIME) tranzakcié tartalmazza I C Z elemhalmazt (jelolésben I C £),
ha I C ¢t. A { tranzakcio idejére a tovabbiakban t.TIME-al hivatkozunk,
tranzakciojara t.t-vel.
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A mintakornyezet definicioja megegyezik a hagyoméanyos, sorozatokat tar-
talmazd mintakornyezettel. Mivel ebben az esetben a bemenet és a mintatér
elemeinek tipusa kiilonbozik (parokbol allo sorozat, illetve elemhalmazokbol
allo sorozat) ezért definidlnunk kell a tamogatottsagot.

5.4.3. Definici6 A T = (1, ty,...,1,) vdsdrldi sorozat tartalmazza az M =
(I, ..., In) mintasorozatot, ha léteznek 1 <1} <wuyp <ly <ug < ... <ly, <
Um < N egész szamok gy, hogy

1L CUL Bt 1< 5 <m,
2. t,, TIME —t, TIME< id6_ablak, 1 <i < m,
8. 4, TIME —+t,_, TIME > min_eltelt_ids, 2 <i <m

4. ty, TIME —t,  TIME < max_eltelt_id6, 2 <i<m

A fentiekbdl latszik, hogy az 5.4.1. definicioval ellentétben tetszéleges elem-
halmazt tranzakciok elemhalmazainak uni¢ja tartalmazhat, ahol a tranzakci-
Oknak iddablakon beliil kell lenniiik (2. feltétel).

Ez alapjan az M mintasorozat tdmogatottsiga legyen az M-et tartalmazo
vasarloi sorozatok szama. Egy mintasorozat gyakori, ha tAmogatottsaga nem
kisebb egy el6re megadott tAmogatottsagi kiiszobnél (min_ supp).

Definidltunk egy gyakori mintakat kinyerd problémét, amit nyilvanvaldéan
meg tudunk oldani egy APRIORI algoritmussal. A jeloltek elGallitasanak
modja egyezzen meg az APRIORIALL jeloltelgallitasanak modjaval (1évén a
mintakornyezet ugyanaz), a tamogatottsagok meghatéarozasanal pedig vegyiik
figyelembe az id6kényszereket, annak érdekében, hogy a helyes tamogatottsa-
gokat kapjuk. Ha lefuttatnénk igy az algoritmust, és vizsgalnank az eredményt,
akkor megdobbenve vennénk észre, hogy az APRIORI algoritmus nem allitotta
el6 az Osszes gyakori sorozatot. Mi az oka ennek? Bizonyitottuk, hogy az AP-
RIORI teljes, de akkor hol bujt el a hiba? A kovetkez6 részben elaruljuk a
megoldast.

GSP algoritmus — A GSP (Generalized Sequential Patterns) algoritmus
alkalmas olyan sorozatok kinyerésre, amelynél idGkényszereket alkalmazhatunk
és lazithatjuk a tranzakciok definiciojat. A most kovetkezd leirds latszolag
egységes leirashoz, amit a 5.3.1 részben adtunk. Ennek a leirdsnak nagy el6nye
az, hogy ha a problémat meg tudjuk fogalmazni ebben a keretben, akkor a
megoldés is azonnal adodik.
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Térjiink vissza arra a kérdésre, hogy hol a hiba. Tekintsiik a kovetkezd
mintat: M = (A, B, C), és nézziik a kovetkez6 vasarloi sorozatot:

mathealT = ((A,1.0), (B,2.0),(C, 3.0)).

Ha mazx_eltelt idd=1.5, akkor T tartalmazza M-et, de nem tartalmazza annak
M’ = (A, C) részmintéjat, ugyanis az A és C elem iddbélyege kozott nagyobb
a kiilonbség max_eltelt idd-nél. Ezek szerint az M tamogatottsdga nagyobb,
mint M’ részmintajanak tamogatottsiga. Azaz a fent definialt tAmogatott-
sagi fiiggvény nem teljesit a tamogatottsagi fliggvénnyel szembeni elvarasunkat!
Hat ez a hiba, ezért nem fog helyes eredményt adni az APRIORI.

Ahelyett, hogy 0j problémat definidlnank és 1j algoritmus keresnénk, pro-
balkozzunk azzal, hogy éatirjuk a feladatot tgy, hogy az 1j feladat megoldasai
megegyezzenek az eredeti feladat megoldasaival, és az 0] feladat beilleszkedjen
egységes keretiinkbe. A bemenet, a keresett minta tipusa és a tamogatott-
sagi fiiggvény adott, igy csak a MK = (M, <) mintakornyezet masodik tagjat
valtoztathatjuk meg.

5.4.4. Definici6 Az M = (Iy,...,I,) sorozatnak M’ részsorozata (vagy az
M tartalmazza M'-t, M' < M ), amennyiben az aldbbi 3 feltétel kozil teljesiil
valamelyik:

1. M'-t megkaphatjuk M-b6l Iy vagy I, torlésével.

2. M'-t megkaphatjuk M-b6l eqy legaldbb 2 elemi I; valamely elemének tor-
lésével.

3. M’ részsorozata M"-nek, ahol M" részsorozata M -nek.

Ebben a mintakornyezetben a || fiiggvény ismét a sorozat elemei mére-
tének Osszegét adja meg. Nézziink példékat részsorozatokra. Legyen M =
(AB,CD,E,F). Ekkor a (B,CD,FE), (AB,C,E,F) és a (C, F) mind részso-
rozatai M-nek, de a (AB,CD, F) és (A, E, F) sorozatok nem azok.

Eszrevétel — A fenti tartalmazasi relaciora nézve a tamogatottsagi fiiggvény
rendelkezik a monotonitis tulajdonsagaval.

Ha visszatériink ahhoz a példahoz, amelyen bemutattuk, hogy az eredeti
tamogatottsagi fiiggvény nem igazi tamogatottsagi fiiggvény, akkor lathatjuk,
hogy nem baj, ha (A4, B, C') tamogatottsaga nagyobb, mint az (A, C') tamoga-
tottsaga, ugyanis (A, C) nem része az (A, B, C) sorozatnak.

Most mér alkalmazhatjuk az APRIORI algoritmust. Ezzel kapcsolatban
egyetlen kérdést kell tisztaznunk, mégpedig az, hogyan és mikor allitsunk el6
két £ — 1 elemit gyakori sorozatbol ¢ elemi jeloltet.
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Keét k-méreti sorozatbol (S, S2) potencidlis jeloltet generalunk akkor, ha
torolnénk S; elsé elemének legkisebb sorszami elemét ugyanazt a sorozatot
kapnank, mintha S>-b6l az utolso elem legnagyobb sorszamu elemét torélnénk.
A jeldlt sorozat az Sy utolso elemének legnagyobb sorszamu elemével bévitett
S sorozat lesz. Az uj elem kiilon elemként fog megjelenni a jeléltben, amennyi-
ben Ss-ben is kiilon elem volt, ellenkez6 esetben S; utolsd eleméhez csatoljuk.
A fentiek alol kivétel az 1-elemes sorozatok illesztése, ahol az 1j elemet mind
a kétféleképpen fel kell venni, tehat mint 0 elem, és mint bévités is. Ezek
szerint ((2)) és ((j)) illesztésénél ((i, 7)), és ((j), (7)) is bekeriil a jeloltek kozé
(egyértelmii, hogy mindkét jeloltnek mindkét 1-elemes sorozat részsorozata).

3 méretd 4 mérett jeloltek
gyakoriak potencidlis jel. jelolt
((A,B),(C)) | ((A,B),(C,D)) |{(A B),(C,D))
((A,B), (D)) | {(A,B),(C),(E))
((A4),(C, D))
((A4,0),(E))
((B),(C,D))
((B), (C), (E))

5.7. tablazat. Példa: GSP jeloltgenerélas

A fenti tablazat egy példat mutat a jeloltek elGallitasara. Az ((A, B), (C))
sorozatot a ((B),(C, D)) és a ((B),(C),(E)) sorozathoz is illeszthetjiik. A
tobbi sorozatot egyetlen méasik sorozathoz sem tudjuk illeszteni. Példaul az
(A, B), (D)) illesztéséhez ((B),(Dzx)) vagy ((B), (D), (x)) alaka sorozatnak
kéne szerepelnie a gyakoriak kozott, de ilyen nem létezik. A torlési fazisban az
(A, B),(C), (E)) sorozatot toroljiik, mert az ((A), (C), (E)) részsorozata nem
gyakori.

A jeloltek tamogatottsaganak meghatarozasat nem részletezziik.

Sorozat tipusi minta altalanositasa

Tetsz6leges elemsorozatot abrazolhatunk egy graffal. Példaul a (A, B, C') soro-
zat megfelelGje az alabbi graf:

O—©—0©

Az altalunk definialt sorozatot, mindig egy nagyon egyszerd graffal abra-
zolnank, ami egy irdnyitott, kormentes, cimkézett it. Mi sem természetesebb,
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hogy a sorozat altalanositasa egy olyan valami, amit teljesen altalanos ira-
nyitott, kormentes, cimkézett graffal dbrazolunk. Példaul lehet egy altalanos
mintdhoz tartozo graf az 5.13 abran lathato.

(B ()
—EB—(O—E

5.13. 4bra. Példa: sorozat altalanositasa

Erezziik, hogy ezt a mintat tartalmazzak példaul a (A, D, C, B, C, B) vagy
az (E,D, A, B, B,CC, B) sorozatok, de nem tartalmazzak a (A, D,C,C, B, B)
illetve a (A, D, B,C, B, C) sorozatok.

Ugyanezt az altalanos leirdst kapnank, ha egy sorozatra nem mint ut tekin-
tiink, hanem mint olyan halmazon értelmezett teljes rendezés, amelynek elemei
azonositd, elem parok. A teljes rendezés altalanositasa ugyanis a részben ren-
dezés, amit kormentes, iranyitott graffal szokas abrazolni.

Nézziik formalisan. Legyen Z, illetve T'I D elemek és azonositok halmaza.
A mintatér elemei ekkor (tid,7) parokon értelmezett részben rendezés, ahol
tid e TID,i € Z. A tid cimkéjén az v elemet értjiik.

5.4.5. Definicio Az m = ({(tidy,i1),..., (tidy,im)}, <) minta tartalmazza
azm' = ({(tid},d)), ..., (tid,, i)}, <') mintdt (jeldléssel m' < m), ha létezik
[ Atidy, .. tid), } — {tidy, .. . tid,} injektiv fiigguény gy, hogy tid) cimkéje
megegyezik f(tid;) cimkéjével (1 < j < m), és (tidy,q,) <' (tid), 7)) esetén
(f(tid},), ) < (f(tid)), 1)) is teljesil minden (1 < k,l < m) indexre.

Az altalanos minta keresésénél a bemenet Z felett értelmezett elemsoro-
zatok sorozataként adott. Egy bemeneti sorozat tulajdonképpen felfoghato
altalanos mintanak, ahol a rendezés teljes rendezés. Egy minta tdmogatottsiga
megegyezik azon sorozatok szamaéval, amelyek tartalmazzak a mintat.

5.4.2. Gyakori bool formulak

Legyenek a bemenet n-esek halmaza. A felhasznalé megad predikatumokat,

amelyek a bemenet elemein vannak értelmezve, és akar tobbvaltozosak is lehet-

nek. A mintatér elemei ezen predikdtumokon értelmezett bool formula. A for-

mulédban megengedjiik az és, vagy illetve negdcic operatorokat [Mannila és Toivonen, 1996/,
de hatékonysagi okok miatt célszerii csak a diszjunktiv normal formulakra szo-

ritkozni.
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, Kutatdsi eredmények igazoljak, hogy a csoportban mikéddoknek teljesebb
szulésélményben van részik, korikben alacsonyabb a koraszilések szama, é€s a
babdk siulya is nagyobb az eqyéni felkésziilésben részestiloknél.”

Forras: Baba Patika X. évfolyam 10. szam, 56. oldal 2007. oktober

Nézziink példakat. Tegyiik fel, hogy egy telekommunikaciés hal6zatban
egy eseménynek 4 attributuma van: tipus, modul, szint, idébélyeg. Az els6
megadja egy riasztas tipusit, a masodik a modult, ami a riasztast kiildte, a
harmadik a riasztés erdsségét, a negyedik pedg riasztas id6pontjat. Ebben a
kornyezetben mintara lehet példa az alabbi:

p(x,y)=z.tipus=2356 N y.tipus=7401 Azx.time < y.timeA z.modul=y.modul

ami azt jelenti, hogy egy 2356 és egy 7401 tipusu riasztis érkezett ebben a
sorrendben ugyanabbol a modulbél. Bevezethetjiik példaul a szomszédja —
modul attributumra vonatkoz6 — kétvaltozos predikatumot, ha tgy gondoljuk
hogy fontos lehet ennek vizsgélata. Ekkor a

p'(x,y)=z.tipus=2356 N y.tipus=7401 N\ szomszédja(x.modul=y.modul)

azt fejezi ki hogy a 2356 és 7401 tipusu riasztasok szomszédos modulbdl érkez-
tek.

A p(xq, 29, ... ) m valtozos minta illeszkedik az (Sy, S, . . ., S,) sorozatra,
ha léteznek iy, 4o, . . . i, egészek ugy, hogy p(Si,, Si,, - .-, 5;, ) igaz értéket ad.

5.4.3. Gyakori epiz6dok

Az eddigi részekben sok elemhalmaz, sorozat volt adva, és kerestiik a gyakori
mintdkat. Ezek a mintak altalanosan érvényes informaciot adtak: az adott
vasarloi minta sok vasarlora jellemz6. Ha a sok sorozatbol kivalasztunk egyet
és azt elemezziik, akkor az adott sorozatra jellemz§ informaciot nyeriink ki.
Megtudhatjuk példéul, mi jellemz6 az adott iigyfélre, amit felhasznalhatunk
akkor, amikor személyre szabott ajanlatot szeretnénk tenni (példaul azért mert
az ligyfél elégedetlen szolgéaltatasainkkal, és vissza akarjuk szerezni bizalmat).

Epizodkutatasrol beszéliink, ha egyetlen sorozat van adva, és ebben keres-
siik a gyakran el¢fordulé mintakat|Mannila és tsa., 1995, ?]. Az epizodkutatas-
nak egyik fontos teriilete a telekommunikacios rendszerek vizsgalata. Az olyan
epizodok feltarasa, amelyben riasztas is el6fordul, alkalmas lehet a riasztas
okdnak felderitésére, vagy el6rejelzésére.

Nem vezetiink be 1j tipusi mintat, tehat most is elemhalmazokat, soro-
zatokat keresiink, de a formalizmus konnyen &ltalanosithaté elemhalmazokat
tartalmazo sorozatokra, vagy altalanos mintara is. A tamogatottsagi fliggvény
lesz 1j, ami abbol fakad, hogy egyetlen bemeneti sorozat van adva.
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A tamogatottsag definicidja

Legyen Z elemek (items) halmaza. A bemenet az Z felett értelmezett sorozat.
bemenet : S = (i1,09,...,in),
ahol i; € Z minden k-re,

5.4.6. Definici6 Az S = (i1,1a,...,1,) sorozatnak a (ij,ij41,...,%j1w_1) SO-
rozat eqy w elem széles Osszefiiggs részsorozata, ha 1 < j<n+1—w.

Ha w < n, akkor valodi 6sszefiiggs részsorozatrol beszéliink.

Legyen adva M/C mintakornyezet, és értelmezziik valahogy a 7 anti-monoton
illeszkedési predikdtumot. T7s(m) igaz értéket ad, ha az m minta illeszkedik az
S sorozatra.

5.4.7. Definici6 A m minta minimdlisan illeszkedik az S sorozatra, ha S-nek
nincsen olyan valodi osszefiiggd részsorozata, amelyre illeszkedik m.

Ha példaul a mintatér elemei Z részhalmazai, akkor a S = (i1, is, . .., i,) soro-
zatra illeszkedik az [ halmaz, amennyiben minden 7 € I-hez létezik 1 < 5 < n,
amelyre ¢ = ;. Elemsorozat tipusi minta esetén S akkor illeszkedik az S
sorozatra, ha S részsorozata S-nek, ahol a részsorozat definici6ja megegyezik
az 5.4.1. részben megadottal.

Két kiilonb6z6 tamogatottsagi definicio terjedt el.

5.4.8. Definicié Legyen S bemeneti sorozat, MK = (M, X) mintakornyezet
és T anti-monoton illeszkedési predikdtum. Az m € M minta tdmogatottsdga
megeqyezik

1. S azon dsszefiiggd részsorozatainak szamdval, amelyekre m minimdlisan

illeszkedik.

2. S azon w széles részsorozatainak szimdval, amelyekre m illeszkedik. Itt
w eldre megadott konstans.

Ha a tamogatottsag igy van definidlva, akkor a mintatér elemeit epizodoknak
nevezziik. Egy epizod gyakori, ha tdmogatottsdga nem kisebb egy elére meg-
adott korlatnal, amit altalaban min__ supp-al jel6liink.

Epizodkutatasnal adott S bemeneti sorozat MK = (M, <) mintakornyezet
(esetleg w) és T illeszkedési predikatum, célunk megtalalni a gyakori epizodokat.
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APRIORI

Az illeszkedési predikatum anti-monoton tulajdonsagabol kévetkezik a tdmo-
gatottsag anti-monotonitasa, amibdl jon, hogy gyakori epizéd minden részepi-
z6dja gyakori. Mi sem természetesebb, hogy a gyakori epizodok kinyeréséhez az
APRIORI algoritmust hasznéljuk. Az jeloltek-elGallitasa és a gyakori epizodok
kivalogatasa ugyanaz, minta a tdmogatottsdgot a régi modszerrel definidlnank
(lasd 5.1.2 5.4.1 rész). Egyediil a tamogatottsag meghatarozasan kell valtoztat-
nunk. A kovetkezGkben feltessziik, hogy a tamogatottsagot a masodik definicio
szerint értjiik (w széles ablakok szama).

A tamogatottsag meghatarozasdnak egy butuska modszere lenne, ha az ese-
ménysorozaton egyszertien végigmasirozva minden Osszefiiggd részsorozatnal
meghataroznank, hogy tartalmazza-e az egyes jelolt epizodokat. Hatékonyabb
algoritmushoz juthatunk, ha felhasznaljuk azt, hogy szomszédos sorozatok ko-
zott pontosan két elem eltérés van. Vizsgdjuk meg az els§ sorozatot, majd
nézzik az eggyel utana kovetkezét, és igy tovabb addig, amig el nem érjiik az
utolsot. Mintha egy ablakot tolnank végig a sorozaton.

Vezetjiik be a kovetkezd valtozokat. Minden ¢ elemhez tartozik:

e i.szdmlalo, ami megadja, hogy a jelenlegi Osszefiiggd részsorozatba hany-
szor fordul el6 az ¢ elem.

e i.epizodjai lista, amelyben az ¢ elemet tartalmazo epizodok talalhatok.

,Nemzetkozi tanulmadnyok alapjin elmondhatjuk, hogy a magzati fejlédési
rendellenességek ( az agykoponya hidnya, nyitott hdtgerinc), tovabbd a sziv és
a vese rendellenességei megeldzhetdk, ha a terhes kismama a fogamzdst
megeldzden legaldbb négy hétig, majd a terhesséq elsd harom honapjdiban
folsav tartalmi készitményt szed.” Forras: Baba Patika X. évfolyam, 10.
szam, 48. oldal, 2007. oktober

Epizodjeloltekhez pedig a kdvetkezdkre lesz sziikségiink:

e j.kezdeti index: annak a legkorabbi elemnek az indexe, amely utan min-
den részsorozatban el6fordult az epizod egészen a jelenlegi részsorozatig.

e j.szamldlo, ami megadja, hogy hany kezdet: index elGtti 6sszefiiggd rész-
sorozatban fordult el6 j jelolt. A bemenet feldolgozasa utan e valtozo
fogja tartalmazni a jelolt tamogatottsagat.

e j.hidnyzds egész szam adja meg, hogy j elemei koziil hany nem talalhato
a jelenlegi Osszefiiggd részsorozatban. Nyilvanvalo, hogy ha ¢ el6fordul a
jelenlegi részsorozatban, akkor j.hidnyzds=0.
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Elemhalmazok tdmogatottsaganak meghatarozasa — Amikor lépiink a
kovetkezd részsorozatra, akkor egy 1j elem keriil bele az ablakba, amit jel6ljiink
ig5-al, ugyanakkor egy elem eltinik a sorozatbol, ezt pedig jeloljiik ¢,e55-vel.

Egy elem kilépésének kovetkeztében epizodok is kiléphetnek. i,4y.szdmldlo
segitségével megallapithatjuk, hogy maradt-e még ilyen elem az ablakban,
mert ha igen, akkor az eddig tartalmazott epizdédokat az 1j ablak is tartal-
mazza. Ha nem maradt, akkor i.epizodjai és epizddok hidnyzds szamlaloja
alapjan megkaphatjuk azon epizdédokat, amelyek kiléptek a sorozatbol. Ezek
el6fordulasanak értékét kell névelni. Ebben segitségiinkre van a kezdeti index
érték, ami megadja, hogy miota van jelen az epizod a sorozatokban. Az algo-
ritmus pszeudokodja az alabbi abran lathato.

Qég,szémlélé — Qép.szémlélé—l;
if( ¢regi .s28mlalé = 0)
forall j in ireei.epizédjai

{

7.hianyzas < j.hidnyzas+1;
if( j.hidnyzds = 1) then
J.szamlalé <« j.szamlalé + j.kezdeti_index-jelenlegi_index;

5.14. abra. Régi elem kilépése

Konnyt kitalalni ezek alapjan, hogy mit kell tenni egy j elem belépésénél.
Ha az 1j elem még nem szerepelt az ablakban, akkor végig kell nézni az 1j
elemet tartalmazo epizodokat. Azon epizod kezdeti indexét kell a jelenlegi
indexre beallitani, amelyekbdl csak ez az egyetlen elem hianyzott (5.15 abra).

lgj-528m1a16 «— ig;.szaml&16+1;
if( ey5.5zdmldlé = 1 )
forall j in iy5.epizédjai

{

j.hidnyzas <« j.hidnyzéas-1;
if j.hidnyz&s=0 then
Jj.kezdeti_index «+— jelenlegi_index;

5.15. abra. Uj elem belépése

Elemsorozatok tamogatottsaganak meghatarozasa — Az elemsorozatok
felismerése determinisztikus véges automatakkal torténik, amelyek az egyes
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elemsorozatokat fogadjak el. Az epizod alapjan az automata elGallitasa egy-
szerd, az 5.16. abra erre mutat példat.

QOOEG

5.16. abra. Példa: automata elgallitasa epizod alapjan

A teljes elemsorozatot egyesével olvassuk végig az elsé elemtdl kezdve. Ha
valamely epizdd elsG eleme megegyezik az éppen olvasott elemmel, akkor 1j
automatat hozunk létre. Ha ez az elem elhagyja az ablakot, akkor toroljiik
az automatat. Amikor egy automata elfogado allapotba lép (jelezve, hogy az
epizod megtalalhato az ablakban), és nincs ehhez az epizodhoz tartozo masik
— szintén elfogado allapotban 1é6v6 — automata, akkor kezdet: index felveszi az
aktuélis elem indexét. Amennyiben egy elfogado allapotban 1évé automatéat
torliink, és nincs méas, ugyanahhoz az epizodhoz tartozo elfogado allapotd au-
tomata, akkor a kezdet: indexr alapjan noveljiik az epizdd szamldlojat, hiszen
tudjuk, hogy az epizod a kezdeti id6 utani 6sszes részsorozatban megtalalhato
volt egészen az aktudlis részsorozat el6tti részsorozatig.

Vegyiik észre, hogy felesleges adott epizodhoz tartozo, ugyanabban az al-
lapotban 1év6 automatakat tobbszordsen tarolni: elég azt ismernem, amelyik
utoljara lépett be ebbe az éllapotba, hiszen ez fog utoljara tdvozni. Emiatt j
jelolthoz maximum j darab automatara van sziikség.

Egy 1j elem vizsgalatakor nem kell az 0sszes automatidnal megnézniink,
hogy 1j allapotba léphetnek-e, mert az elem epizddjai listajaban megtalalhato
az 6t tartalmazo6 Osszes epizod.

Az el6zGekben ismertetett epizodkutatasi algoritmus olyan adatbanyéaszati
probléméra adott megoldéast, ami az ipari életben meriilt fel, és hagyomanyos
eszk0zok nem tudtak kezelni. Az algoritmus telekommunikacios halozatok ri-
asztasarol eddig nem ismert, az adatokban rejlé informéaciot adott a rendszert
lizemeltetd szakembereknek. Errél b6vebben az alabbi cikkekben olvashatunk:
[Klemettinen, 1999||Lee és Stolfo, 1998] [Lee és tsa., 1999]|Lee és Stolfo, 2000][Hatonen, 1996|.
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5.5. Gyakori fak és feszitett részgrafok

Amikor gyakori elemhalmazokat kerestiink, akkor azt néztiik, hogy mely elemek
fordulnak el6 egyiitt gyakran. Sorozatok keresésénél ennél tovabbléptiink, és
azt is néztiik, hogy milyen sorrendben fordulnak el6 az elemek, azaz melyek
elemek el6znek meg méas elemeket. Ez mar egy bonyolultabb kapcsolat. Még
altalanosabb kapcsolatok leirasara szolgalnak a grafok: a felhasznalési teriilet
entitdsainak felelnek meg a graf cstcsai vagy a cstcsainak cimkéi, amelyeket
él kot Ossze, amennyiben van kozottiikk kapcsolat. A kapcsolat tipusat, sét
az entitasok jellemzGit is kezelni tudjuk, amennyiben a graf csticsai és élei
cimkézettek.

Ezt a fejezetet elGszor a graf egy specidlis esetével, a gyokeres fak vizsgéla-
taval kezdjiik, majd ratériink a gyakori altalanos grafok keresésére. Ellentétben
az elemhalmazokkal vagy a sorozatokkal, a tdmogatottsagot megado illeszke-
dési predikatumot a grafoknal tobbféleképpen definidlhatjuk: részgraf, feszitett
részgraf, topologikus részgraf. Ez tovabb béviti a megoldando feladatok korét.

5.5.1. Az izomorfia problémaja

Ha grafokra gondolunk, akkor szemiink el6tt vonalakkal — iranyitott grafok
esetében nyilakkal — Gsszekotott pontok jelennek meg. Cimkézett grafoknal a
pontokon és/vagy az éleken cimkék, altalaban szamok szerepelnek. Kiilonb6z6
pontoknak lehetnek azonos cimkéi. Egy ilyen pontokat és vonalakat tartal-
mazo rajz a graf egy lehetséges dbrazolasa. Matematikailag egy graf egy péros,
amelynek els6 eleme egy alaphalmaz, a méasodik eleme ezen alaphalmazon ér-
telmezett binaris relacio.

Kiilonboz6 grafoknak lehet azonos a rajzuk. Példaul a Gy = ({a, b}, {a, b})
és a Gh = ({a,b},{b,a}) grafok rajza ugyanaz lesz: az egyik pontbol egy nyil
indul a masik pontba. Ugyanigy azonos abrat készitenénk, ha az egyetlen
élnek cimkéje lenne, vagy a két pontnak ugyanaz lenne a cimkéje. Az alkalma-
zasok tObbségében a graf rajza, topologidja tovabba a cimkék az érdekesek és
nem az, hogy a pontokat hogyan azonositjuk annak érdekében, hogy a binaris
relaciot fel tudjuk frni. Ezen alkalmazésokban nem akarjuk megkiilonboztetni
az izomorf grafokat (pontos definiciot lasd alapfogalmak grafelmélet részében).
Ez a helyzet all fenn, példaul amikor kémiai vegyiileteket vizsgalunk. Itt a graf
cimkéi jellemzik az atomot (esetleg még tovabbi informéciot, pl. toltést) az élek
a koteést, az élek cimkéi pedig a kotés tipusat (egyszeres kotés, kétszeres kotés,
aromas kotés). Amikor gyakori grafokat keresiink, akkor mindenképpen el kell
donteniink, hogy az izomorf grafokat megkiilonboztetjiik, vagy nem. Miel6tt
ratériink a gyakori grafok keresésére, jarjuk egy kicsit koriil az izomorfia kér-
dését.
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Két graf izomorfidjanak eldontésére nem ismeriink polinom ideji algorit-
must, s6t azt sem tudjuk, hogy a feladat NP-teljes-e. Hasonl¢ feladat a részgrdf
wzomorfia kérdése, ahol azt kell eldonteni, hogy egy adott graf izomorf-e egy
maésik graf valamely részgrafjaval. Ez a feladat NP-teljes. Ha ugyanis az egyik
graf egy k-csucsu teljes graf, akkor a feladat az, hogy keressiink egy grafban
k-cstcsu klikket, ami bizonyitottan NP-teljes. Szerencsére kisebb méretid gra-
fok esetében az izomorfia eldontése egyszertibb algoritmusokkal is megoldhaté
elfogadhat6 idén beliil. A két legismertebb részgraf izomorfiat eldonts algo-
ritmus Ullmanntol a backtracking [Ullmann, 1976] és B.D.McKaytol a Nauty
[McKay, 1981].

A graf izomorfiat eldonté modszerek a csiicsok invaridnsait hasznaljak. Az
invarians tulajdonképpen egy tulajdonsag. Példaul invarians a cstics cimkéje,
fokszama, illetve iranyitott grafok esetében a befok és a kifok is két invari-
ans. Amennyiben a G, Gy grafok a ¢ bijekcio alapjan izomorfak, akkor az u
csucs minden invariansa megegyezik a ¢(u) cstics megfeleld invaridnsaival a G
minden u cstcsara. Ez tehat egy sziikséges feltétel: az u csiicshoz csak azt
a csucsot rendelheti a bijekcio, amelynek invariansai paronként azonosak az
invariansaival.

Az izomorfia eldontésének naiv modszere az lenne, ha az Osszes bijekciot
megvizsgalnank egyesével. Egy bijekcio a csticsoknak egy permutacioja, igy
n csucsu grafok esetében n! bijekcié létezik. Csokkenthetjiik ezt a szamot az
invariansok segitségével. Osszuk részekre a csicsokat. Egy csoportba azon
csucsok keriiljenek, amelyeknek paronként minden invariansuk azonos. Nyil-
vanvalo, hogy az olyan bijekciokat kell megvizsgalni, amelyek csak ugyanazon
invariansok altal leirt csoportba tartoznak. Ha az invariansokkal a V' csiicso-
kat szétosztottuk a Vi, ..., Vi csoportokba, akkor a szoba jové bijekciok szama
e, (|V;]!)-re csokken. Minél t6bb csoportot hoznak létre az invaridnsok an-
nal tobbet nyeriink ezzel az egyszert triikkkel. Az invaridnsok nem csokkentik
asszimptotikusan a szamitas komplextasat. Ha példaul a graf reguléris és a
csiucsoknak nincsenek cimkéjiik, akkor minden cstics azonos csoportba keriil,
azaz nem nyeriink a triikkel semmit.

A legijabb kutatasok szerint bizonyos vitaminok képesek a hibds gének okozta
fejlodési rendellenességek kivédésére.”
Forras: Baba Patika X. évfolyam 10. szam, 44. oldal, 2007. oktdber

Eddigi ismereteink alapjan elmondhatjuk, hogy minél bonyolultabb gyakori
mintat kereslink, annél nehezebb a feladat és annal eréforras-igényesebbek a
megold6 algoritmusok. A cimke nélkiili grafok egy altalanositiasa a cimkézett
grafok, igy azt varjuk, hogy cimkézett grafokhoz még tobb szadmitast kell majd
végezni. Az el6bb bemutatott modszer szerencsére az ellenezgjét allitja, hiszen
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a cimke egy invaridns, ami tGjabb csoportokat hozhat létre. S6t minél tobb
a cimke, annél tobb a csoport és annal gyorsabban dontjiik el, hogy két graf
izomort-e.

A graf izomorfiaAbol sziiletett probléma a grafok kanonikus kddoldsanak
probléméja.

5.5.1. Definicié A grdfok kanonikus kodolasa (vagy kanonikus cimkézése) egy
olyan kodolds, amely az izomorf grafokhoz és csak azokhoz azonos kédsorozatot
rendel.

Nyilvanvalo, hogy egy kanonikus kodolas elGallitdsa ugyanolyan nehéz feladat,
mint két graf izomorfidjanak eldontése, hiszen két graf izomorf, ha kanonikus
kodjaik megegyenek. Példaul egy egyszert kanonikus kod az, amit ugy ka-
punk, hogy egy adott graf 6sszes lehetséges szomszédossagi matrixat tekintjiik
(a csticsok kiilonboz6 sorrendezéséhez kiilonb6z6 szomszédossagi matrixok tar-
toznak), egy-egy szomszédossagi matrix sorait egymés utan irva minden egyes
szomszédossagi matrixot egy-egy kodda alakitunk, majd ezen kodok koziil ki-
valasztjuk a lexikografikus rendezés szerinti legkisebbet.

5.17. 4bra. Példa kanonikus koédolasra

Nézziik példaként az 5.17 abran lathato csics- és élcimkézett grafot (a
csucsokban szerepld szamok a csucsok azonositéi). Legyen cimke(l) = e,
cimke(2) = e, cimke(3) = e, cimke(4) = f. Ennek kanonikus kodja (e00A0e0B00 f AAB Ae)
lesz, ha a cimkéken az abc szerinti rendezést vessziik és a rendezésben a 0 min-
den betlt megeldz.
Kanonikus kodok ennél kifinomultabb eljarasokkal is elgallithatok, példaul
mélységi és szélességi keresés alapjan [Borgelt, 2007].

5.5.2. A gyakori graf fogalma

Annak alapjan, hogy az izomorf grafokat megkiilonboztetjiik, vagy sem, a
gyakori grafok kinyerésének feladatat két csoportra osztjuk. Legyen V =
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{v1,v9, ..., v} cstcsok halmaza. A mintakornyezet ekkor az MK = ({G; =
(Vi, E1),Gy = (Va, E3), ...}, <) par, ahol V; C V, minden graf osszefiiggs és
G; = Gj, amennyiben G; a Gj-nek részgrafja. A bemenet szintén olyan gra-
fok sorozata, amelyek csticshalmaza V-nek részhalmazai. A grafok csicsainak
és/vagy éleinek lehetnek cimkéi. A tovabbiakban az élek és csticsok cimkéjét a
cp és cy figgvények adjak meg. Az altalanossag megsértése nélkiil feltehetjiik,
hogy a cimkék pozitiv egész szamok.
A tdmogatottsagot illeszkedési predikatum alapjan definidljuk. Attol fiiggGen,

hogy a csiicsok értéke fontos, vagy csak a cimkéjiik, az illeszkedést kétfélekép-
pen definidlhatjuk: G’ graf illeszkedik a G bemeneti grafra, ha

o (' részgrafja/feszitett részgrafja/topologikus részgrafja G-nek,

o létezik G-nek olyan részgrafja/feszitett részgrafja/topologikus részgrafja,
amely izomorf G'-vel.

A fenti lehetGségek koziil az alkalmazasi teriilet ismerete alapjan valaszthatunk.
A topologikus részgraf fogalma nem tartozik az alapfogalmak kozé, igy en-
nek jelentését meg kell adnunk.

5.5.2. Definici6 A G' = (V' E') grif a G = (V, E) grdf topologikus részgrdfja,
ha V' CV és(u,v) € E' akkor és csak akkor, ha u-bdl vezet 1t v-be a G grifban.

Grafok esetében hasznélt fogalom a siulyozott tdmogatottsdg, melynek ki-
szamitasahoz illeszkedési predikatum helyett illeszkedési fliggvényt hasznalunk.
Az illeszkedési fiiggvény megadja a bemeneti graf kiilonbozo részgrafjainak /fe-
szitett részgrafjainak /topologikus részgrafjainak szaméat, amely azonosak /izomorfak
a mintagraffal. A G graf silyozott tdmogatottsiga a bemeneti elemeken vett
illeszkedési fiiggvény Osszege.

Miel6tt ratérnénk az altalanos eset targyalasara nézziik meg, hogyan lehet
kinyerni a gyakori cimkézett fakat.

5.5.3. Gyakori gyokeres fak

Ebben a részben feltessziik, hogy a mintatér és a bemeneti sorozat elemei
csucscimkézett gyokeres fak. Egy fa mérete a csicsainak szaméat adja meg.
Csak a cimkék fontosak, ezért az illeszkedési predikatumnak a masodik fajtajat
hasznaljuk: akkor illeszkedik egy mintafa egy bementi fara, ha annak létezik
olyan topologikus részgrafja, amellyel a mintafa izomorf.

A gyakori fak kinyerése hasznos a bioinformatikdban, a webelemzésnél, a
felig strukturéalt adatok vizsgalatdnal stb. Az egyik legszemléletesebb felhasz-
nalasi teriilet a webes szokasok elemzése. Gyakori elemhalmaz-kinyers algo-
ritmussal csak azt tudnédnk megallapitani, hogy melyek a gyakran latogatott
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oldalak. Ha gyakori szekvencidkat keresiink, akkor megtudhatjuk, hogy az
emberek milyen sorrendben latogatnak el az oldalakra leggyakrabban. Sokkal
élethiibb és hasznosabb informéciot kapunk, ha a weboldalakbdl felépitett gya-
kori fakat (vagy erdéket) keresiink. Egy internetezd viselkedését egy fa jobban
reprezentalja, mint egy sorozat.

Rendezett gyokeres faknal tovabbi feltétel, hogy az egy csticsbol kiindulo
élek a gyerek cstics cimkéje szerint rendezve legyenek. Ez tulajdonképpen egy
atmenet afelé, hogy az izomorf grafokat ne kiillonboztessiik meg, vagy masként
sz6lva a mintatérben ne legyenek izomorf grafokat. Ha a cimkék rendezése abc
szerint torténik, akkor példaul a kovetkezd 3 fa koziil csak az els6 tartozik a
mintatér elemei kozé.

5.18. abra. Példa: rendezés nélkiili, cimkézett, gyokeres fak

A rendezettség nem biztositja azt, hogy a mintatérben ne legyenek izomorf
fak. Példaul a kovetkezG dbran lathato két rendezett fa izomorf egymassal, és
mindketten a mintatérnek elemei.

5.19. abra. Példa: izomorf rendezett, gyokeres fak

Mivel az illeszkedés soran izomorf részfakat keresiink, ezért feltehetjiik, hogy
a fa csticsai természetes szamok, és az @ csics azt jelenti, hogy a cstcsot az i-
edik lépésben latogatjuk meg a graf preorder, mélységi bejarasa soran. Legyen
a gyokér cstics a 0. Az F fa i cstcsjanak cimkéjét cp(i)-vel a sziilgjét pedig
szulop(i)-vel jeloljiik. Elhagyjuk az F' also indexet azokban az esetekben, ahol
ez nem okozhat félreértést.

Az 5.20 abran egy példat lathatunk illeszkedésre (topologikus részfara). A
fak csucsaiba irt szamok a csucsok cimkéit jelolik. Az F” és F” is illeszkedik a
F fara.
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5.20. adbra. Példa: gydkeres részfak tartalmazéasara

Amennyiben egy graf ritka (kevés élet tartalmaz), akkor azt szomszédossagi
listaval (lasd alapfogalmak 2.4 rész) célszert leirni. Fak esetében a cimkeldncok
még kevesebb helyet igényelnek a memoriabol. A cimkelancot gy kapjuk meg,
hogy bejarjuk a fat preorder, mélységi bejaras szerint, és amikor 1j cstucsba lé-
piink akkor hozzairjuk az eddigi cimkelanchoz az 4j csics cimkéjét. Amikor
visszalépiink, akkor egy speciélis cimkét (*) frunk. Példaul az el6z6 abran F
cimkelanca: F = 0,1,3,1,%,2, %, %, 2, %, %, 2, % és F' = 1,1, %,2,%. Cimkesoro-
zatnak hivjuk és [(F')-vel jeloljiik azt a sorozatot, amit a F' graf cimkelancabol
kapunk meg, ha elhagyjuk a * szimbolumot. Nyilvanvalo, hogy a cimkesorozat
— a cimkelanccal ellentétben — nem 6rzi meg a fa topologiajat.

Hasonloan a gyakori elemhalmazok kereséséhez most is megkiilonboztetiink
horizontalis és vertikalis adatabrazolasi modot. Horizontédlis abrazolasnal a
bemenet grafok leirasanak (példaul cimkelanc) sorozata. Vertikalis tarolasnal
minden cimkéhez tartozik egy péarokbol allo sorozat. Az i cimkéhez tartozo
sorozatban a (J, k) par azt jelenti, hogy a j-edik bemeneti graf preorder bejaras
szerinti k-adik cstcs cimkéje 7.

TreeMinerH

A TreeMinerH |Zaki, 2001] az APRIORI sémara épiil (annak ellenére, hogy
Zaki publikalta). Nézziik meg, hogyan allitjuk el6 a jelolteket és hogyan hata-
rozzuk meg a tdmogatottsagukat.

Jeloltek elGallitasa — Egy (-elemii jeloltet két (¢ — 1)-elemt gyakori fa (F” és
F") illesztésével (jelolésben: ®) kapjuk meg. Hasonloan az eddigiekhez a két
(¢ — 1)-elemii fa csak a legnagyobb elemiikben kiilonboznek, amely esetiinkben
azt jelenti, hogy ha elhagynénk a legnagyobb cstcsot (és a hozza tartozo élt),
akkor ugyanazt a fat kapnank. Az altalanossig megsértése nélkiil feltehetjiik,
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hogy szulop (¢ — 1) < szulops (€ — 1), ahol szulop (£ — 1) az (¢ — 1)-dik cstcs
sziilgjét jeloli, az 0sszhasonlitas a sziil6 csticsokban tarolt értékekre vonatkozik.
Az 5.21. abran pélaul ¢ = 4 elemi jeloltek elGallitasat latjuk, szulop: (¢ —
1) = szulop(3) = szulop/("4”) = 717 illetve szulopr( — 1) = szulopr(3) =
szulopn("37) = 72", A potencidlis jelolt a F’ graf egy cstccesal valo bovitése
lesz, ahol az 0j cstcs cimkéje a cpn (€ — 1) lesz.

Kételemii (egy élt tartalmazo) jeloltek el6allitasanal nincs sok valasztés: az
0j élt egyetlen helyre illeszthetjiik. Ha ¢ > 2, akkor két esetet kell megkii-
16nboztetniink. Az els esetben szulop/(¢ — 1) = szulops(¢ — 1). Ekkor két
jeloltet allitunk els. Az els6ben az 1j élt a szulo(¢ — 1) csticshoz, a masodikban
a szulo(! — 1) + 1 csteshoz kapesoljuk. Ha szulop (¢ — 1) < szulops (¢ — 1),
akkor az 1j élt a szulopr (¢ — 1)-hez csatoljuk. Jelolt-elGallitasra mutat példat
a kovetkezd abra:

Fl’ Fﬂ’

F! >_ F.f F.f ,/_ FH FH >_ FH

(D (1) @ @

g O O @ O (2) ©)
® ® ® 06

©

5.21. abra. Példa jeldltek elgallitasara

Szokasos modon a jeloltek elGallitasanak masodik lépésében minden ¢ — 1
elemt részfat ellendrizni kell, hogy gyakori-e.
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Tamogatottsag meghatarozasa

Az egy- és kételemii fak tamogatottsagat vektorral, illetve témbbel célszert
meghatarozni. A vektor i-edik eleme tarolja a tamogatottsagat az i-edik cim-
kének. A tomb i-edik soranak j-edik eleme tarolja a tdmogatottsagat annak a
kételemtd fanak, amelyben a gyokér cimkéje az i-edik gyakori cimke, a masik
csucs cimkéje a j-edik gyakori cimke.

A ketténél nagyobb elemszamu fak tdmogatottsigdnak meghatirozasanal
szofa jellegii adatstrukturat javasoltak. A szofat a fak cimkesorozatai alapjan
épitjiik fel, de a levelekben a cimkeldncot taroljuk. Egy levélben tobb jeloltfa
is lehet, hiszen kiilonbo6z6 faknak lehet azonos a cimkelancuk. Amikor egy
bemeneti fara illeszkeds jelolteket kell meghataroznunk, akkor a bemenet cim-
kesorozata alapjan eljutunk azokhoz a jeloltekhez, amelyek illeszkedhetnek a
bemeneti fara. Egy jelolt cimkesorozatanak illeszkedése sziikséges feltétele an-
nak, hogy maga a jelolt is illeszkedjen a bemeneti fara. Ha eljutunk egy levélbe,
akkor az ott talalhato cimkesorozatok mindegyikét megvizsgaljuk egyesével,
hogy topologikusan illeszkedik-e a bemenet cimkeldncra. Ennek részleteit nem
ismertetjiik.

TreeMinerV

A TreeMiner algoritmus [Zaki, 2002| Zaki modszerét hasznélja, melyet az 5.3.5
részben mutattunk be. A vertikalis adatbazisbol kiindulva elGallitja a egyelemti
fak illeszkedési listéit és a tovabbiakban mar csak ezen listakkal dolgozik.

5.5.4. A gyakori feszitett részgrafok

Ebben a részben bemutatjuk a legismerteb gyakori feszitett részgrafokat kiny6
algoritmust. A MK = (G, <)-ben mintatér elemei cimkézett egymassal nem
izomorf grafok és G < G, ha G' a G-nek feszitett részgrafja. A graf méretét a
cstcsainak szama adja meg. A bemenet cimkézett grafok sorozata. A G graf
tdmogatottsigan azon bemeneti elemek a szamat értjiik, amelyeknek létezik G-
vel izomorf feszitett részgrafjuk (feszitett részgraf fogalmat lasd a 2.4 részben).

Az AcGM algoritmus

Az AcGM algoritmus [?] — ami az AGM javitott valtozata [?] — a gyakori fe-
szitett részgrafokat nyeri ki. Az algoritmus az APRIORI sémat koveti. Ahhoz,
hogy az Osszes Osszefiiggs feszitett részgrafot megtalélja elGallitja a félig dssze-
fiiggd feszitett részgrafokat is. Egy graf félig osszefiiggs, ha Osszefiiggs, vagy
két Osszefiiggé komponensbdl all, ahol az egyik komponens egyetlen cstcsot
tartalmaz.
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Az egész algoritmus soran a grafok szomszédsagi métrixszaival dolgozunk.
A szomszédossagi matrix eredeti definicioja alapjan nem tarolja a cimkéket,
ezért ebben a részben a G = (V. E, ¢y, cg) graf f bijekciojahoz tartozo Ag ¢
szomszédossagi matrixanak elemei (a;; a matrix i-edik soranak j-edik elemét
jeloli):
c(es;) yhai#jés (f71(i), () € B,
ai; =4 c(f7(i) ,hai=yj
0 , kiilénben

Az Ag s elemeibdl és a cstcsok cimkéibdl egy kodot rendelhetiink a G' grathoz:
CODE(Agy) = a1, 029, -, G, v (7 (K)arz, ars, ags, ara, - - Qoo Gr1 i,

azaz el6szor felsoroljuk a csicsok cimkéit, majd a szomszédossagi matrix felsé
haromszog-matrixanak elemeit.

Kiilonb6z6 bijekciok kiilonb6z§ szomszédossagi matrixot, és igy kiilénb6z6
kodokat eredményeznek. Amennyiben a cimkéken tudunk egy rendezést defini-
alni, akkor a kodokat is tudjuk rendezni. Legyen a G graf kanonikus kddolasa
az a kod, amelyik a legnagyobb ezen rendezés szerint. A kanonikus kédhoz
tartoz6 szomszédossagi matrixot kanonikus szomszédossdagi matriznak hivjuk.

Az eddigiekhez hasonléan most is azt kell tisztaznunk, hogy miként allitjuk
el§ a jelolteket és hogyan hatarozzuk meg a tdmogatottsdgukat.

Jeloltek eldallitasa

Az X = Ag g 6s Y = Agry £ x { méretli szomszédossagi matrixokat, ahol G’
osszefliggs, G” pedig félig Osszefiiggd graf, akkor illesztjiik, ha teljesiil harom
feltétel:

e Ha az X és Y-bol toroljiik az utolso sort és oszlopot, akkor azonos (77)
matrixot kapunk, és a csiicsok cimkéi is rendre megegyeznek:

T T T yl)
X, = Y, = ,
¢ (SL‘QT l‘z,z) ¢ (?E YL

e ' egy kanonikus szomszédossagi matrix,

e hax;; =y, akkor legyen code(X) < code(Y'), ellenkezs esetben x;; <y,
vagy G’ ne legyen Osszefiiggs.

A potencidlis jelolt szomszédossagi matrixa a kovetkezs lesz:

T = Y1
_ T
Ziyi = |y myg zees |
T
Yo  Zev1e Y
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ahol 2z o471 és zp110 0-4t és az Osszes lehetséges élcimke értékét felvehetik. Ira-
nyitatlan grafok esetében a két értéknek meg kell egyeznie. Az ilyen mddon
létrehozott szomszédossagi matrixot a szerz6k normdl formdji szomszédossagi
matrixnak nevezik.

Az elsé feltétel szerint nem csak azt varjuk el, hogy a két (-elemii illesztendd
mintanak legyen (¢ — 1)-elemt kozos részmintaja, hanem még azt is, hogy ez
a részminta mindkét generator prefixe is legyen. Tulajdonképpen ez biztositja
azt, hogy az illesztésként kapott jelolt mérete ¢ + 1 legyen. Ha a mésodik és
harmadik feltételnek nem kellene teljesiilnie, akkor sokszor ugyanazt a poten-
cialis jeloltet hoznank létre. Az algoritmus nem lenne teljes, amennyiben csak
Osszefiiged grafok lehetnének a generatorok. Az

O—@—0—0

grafot példaul a fenti jelolt elgallitassal nem lehetne kinyerni.
Nézziink egy példat. Az 5.22. abran két gyakori 3 cstcsu grafot lathatunk,
amelybdl a jelolt elGallitas soran a jobb oldalon lathaté grafot hozzuk létre.

. 010 . 4, (010 . )
Az els6 graf szomszédossagi matrixa <(1] 0 (1)>’ a masodiké <(1J 0 (1)>, az illesztés

0100
soran kapott szomszédossagi matrix pedig (é ' i)
0120

® G// s G/ @ G//

RPN

5.22. abra. Példa jeldltek elgallitasara

A jelolt-elGallitas masodik fazisaban minden ¢ elemii feszitett részgrafrol el
kell donteni, hogy gyakori-e. Amennyiben az Osszes részgraf gyakori, akkor a
potencidlis jelolt valodi jelolt lesz, ami azt jelenti, hogy meg kell hatarozni a
tamogatottsagat.

Sajnos ez a masodik 1épés nem annyira egyszert, mint elemhalmazok, soro-
zatok, gyokeres fak esetében. A feszitett részgraf egy szomszédossagi matrixat
megkaphatjuk, ha toroljik a matrix adott indext sorat és oszlopat. Ekozben
figyelniink kell arra, hogy egy grafnak tobb szomszédossagi méatrixa is létezhet.

Tamogatottsagok meghatarozasa — Mivel egy grafnak tobb szomszédos-
sagi matrixa is létezhet, a jeloltek elGallitdsa utan minden matrixhoz hozza
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kell rendelni az altala reprezentalt graf kanonikus kodjat. A tovabbiakban mér
csak ezekkel dolgozunk, tehat csak ezekhez rendeliink — kezdetben 0 értékd —
szamlalokat.

A bemeneti grafokat egyesével vessziik és minden jeléltet megvizsgalunk,
hogy izomorf-e a bemeneti graf valamely feszitett részgrafjaval. Feltételezziik,
hogy a bemeneti méatrix kanonikus szomszédossidgi matrixa rendelkezésiinkre
all.

Ez a részfeladat tulajdonképpen a részgraf izomorfia feladata, amirél tud-
juk, hogy NP-teljes. A feladatot azonban gyorsan megoldhatjuk, ha tudjuk,
hogy a jelolt (-elemii feszitett részgrafja a bemeneti graf melyik feszitett rész-
grafjaval volt izomorf. Nem kell méast tenniink, mint megvizsgalni, hogy az 1j
csucs és a hozza tartozo él illeszkedik-e a bemeneti graf részgrafjara.

5.5.5. A gyakori részgrafok keresése

Ebben a részben feltessziik, hogy a mintatér elemei Gsszefiiggs grafok és G’ <
G, ha G’ a G grafnak részgrafja. Eben a mintakornyezetben egy graf méretét
az éleinek szama adja meg. A bemenet cimkézett grafok sorozata. A G graf
tamogatottsagan azon bemeneti elemeknek a szamat értjiik, amelyeknek létezik
G-vel izomorf részgrafja. A kovetkezGkben attekintjiik az egyik legismertebb
algoritmust, az FSG-t.

Az FSG algoritmus

Az FSG algoritmus [Kuramochi és Karypis, 2001| az APRIORI sémaéra épiil.
A grafok tarolasdhoz szomszédosséagi listat hasznal. Amikor egy grafnak el
kell allitani a kanonikus kodjat, akkor a szomszédssagi listat szomszédossagi
matrixa alakitja. Amennyiben a grafok ritkak, a szomszédossagi listak kevesebb
helyet igényelnek, mint a matrixok.

Megszokhattuk mar, hogy a {6 lépés a jeloltek elGallitasa.
Jelbltek elsallitasa — Két l-elemt Gy = (V4, Ey), G grafot akkor illesztiink,
ha van (¢—1)-elemii k6zos részgrafjuk (ezt hivtuk magnak), és az G kannonikus
kodja nem nagyobb G5 kannonikus kodjanal. Ez azt jelenti, hogy minden grafot
onmagaval is illesztiink. Két graf illesztésénél — akarcsak két elemsorozatok
esetében — tobb graf jon létre. Jeloljiik a Ga-nek a magba nem tartozd élét
e = (u,v)-vel. Az elgallitott grafok a G bévitése lesz egy olyan ¢ = (u/,v")
éllel, amelyre v € Vi, € & FEi, cp(e) = cp(€), cy(u) = ey () és cy(v) =
cy(v'). Tehat egy megfelelen cimkézett élt helyeziink be a G, grafba. Ezt
tobbféleképpen tehetjiik, igy tobb potencialis jeloltet hozunk létre.

Lehet, hogy az 1j él 1j cstcsot is fog eredményezni, de az is lehet, hogy csak
két meglévs pont kozott hizunk be egy 1j élt. Ezt szemlélteti a 5.23 abra.
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5.23. abra. Példa: graf illesztése

Az elgallitott potencidlis jeloltek szdmat noveli az a tény is, hogy az 1j élt
sokszor tobb cstcshoz is illeszthetjiik. Erre mutat példat a kévetkezs dbra.

G, Go
®) ©
X Z —
Y Y
W—® (D—®

5.24. abra. Példa: graf illesztése - az 1j élt tobb csicshoz is illeszthetjiik

G1® Gy

A harmadik ok, amiért két graf tobb potencidlis jeloltet allithat el az, hogy

két grafnak tobb kozos részgrafja (magja) is lehet. Egy ilyen eset lathato az
5.25 abran.

Gy Gy G2 Gy
'—I—I I N
B——n O—m—® EB—a—n O——O®

Egyik mag Masik mag
I I [ I BH—w O
O—O—®n O—O—® 9@99@9
5.25. abra. Példa: graf illesztése - t&bb kozds mag
Miutéan elGallitottuk a potencialis jelolteket, minden potencidlis jelolt (¢ —
1)-elemti részgrafjat ellendrizziik, hogy gyakori-e. Azok a potencilis jeloltek le-
szenek jeloltek, amelyek minden valodi részhalmaza gyakori és még nem vettiik

fel a jeloltek kozé. Ez utobbi feltétel mar sejteti, hogy a fenti jelolt-elGallitas
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nem ismétlés nélkiili. Az algoritmus a grafok kanonikus kodolasat hasznélja
annak eldontésére, hogy egy potencidlis jelolt adott részgrafja gyakori-e, illetve
a jelolt szerepel-e méar a jeloltek kozott.

A jelol-elgallitsanak tehat harom f6 1épése van: mag azonositas (ha létezik
egyaltalan), él-illesztés és a részgrafok ellenérzése. Az elss 1épést gyorsithatjuk,
ha minden gyakori grafnak egy listaban taroljuk az (¢ —1)-elemi részgrafjainak
kanonikus koédjait. Ekkor a kézos mag meghatarozasa tulajdonképpen két lista
metszetének meghatarozasat jelenti.

Tamogatottsag meghatarozasa — A bemeneti grafokat egyesével vizsgalva
meg kell hatarozni, hogy melyek azok a jeloltek, amelyek izomorfak a bemeneti
graf valamely részgrafjaban. A részgraf izomorfia eldontése NP-teljes, de ezen
feladat eldontésére hasznalt 1épések szamét csokkenthejiik, ha minden rész-
grafnak rendelkezésiinkre all a TTD-hamaza, azon bemeneti grafok sorszamai,
amelyek tartalmazzak a részgrafot. Egy jelolt vizsgalatanal csak azon bemeneti
elemeket kell megvizsgalnunk (ha ezek szama nagyobb min_supp-nal), amely
sorszama minden részgraf TID-halmazaban szerepel.
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6. fejezet

Klaszterezés

Klaszterezésen elemek csoportositasat értjiik. Ugy szeretnénk a csoportositast
elvégezni, hogy a hasonl6 elemek ugyanazon, mig az egymastol eltéré elemek
kiilon csoportba keriiljenek.

A klaszterezés az adatbanyészat egyik legrégebbi és leggyakrabban alkalma-
zott eszkoze. Csoportositanak iigyfeleket, weboldalakat, géneket, betegségeket
sth. Az egyik legdinamikusabban fejlédé teriilet a személyre szabott szolgal-
tatasoké, ahol az ligyfeleket, ill. vasarlokat klaszterezik (csoportositjak), és az
egyes csoportokat eltérGen kezelik. A klaszterezésre azért van sziikség, mert az
iigyfelek szamossiaga miatt a kézi kategorizalas tul nagy koltséget jelentene.

Gyakran nem az a fontos, hogy az egyes elemeket melyik csoportba soroljuk,
hanem az, hogy mi jellemz§ a kiilonb6z6 csoportokra. Példaul egy banki stra-
tégia kialakitasanal nem érdekel benniinket, hogy Kis Pista melyik csoportba
tartozik, hanem csak az, hogy milyen iigyfélcsoportokat célszerii kialakitani és
ezekre a csoportokra mi jellemz§. A klaszterezés segitségével egy veszteséges
tomoritést végeztiink. A teljes tigyfeleket tartalmazé adatbazist egy kisebb,
atlathatobb, emészthetSbb tigyfélcsoport adatbéazissa alakitottuk. A klasztere-
zést tehat egy nagy adatbazis strukturajanak feltarasara is hasznalhatjuk, arra,
hogy egy jo attekint képet kapjuk arrél, hogy milyen objektumok talalhatok
az adatbazisban.

Sajnos a ,,jo” csoportok kialakitasa nem egyértelmi feladat, hiszen az em-
berek gyakran mas-mas szempontokat vesznek figyelembe a csoportositésnéal.
Ugyanazt azt adathalmazt, alkalmazastol és szokasoktol fiiggen, eltérGen klasz-
tereznék az emberek. Példaul az 52 darab francia kartyat sokan 4 csoportra
osztandk (szin szerint), sokan 13-ra (figura szerint). A Black Jack jatékosok
10 csoportot hoznanak létre (ott a 10-es, bubi, dama, kiraly kozott nincs kii-
16nbség), mig a Pikk Dama jatékot kedvelSk harmat (pikk dama, a korok és a
tobbi lap). Klaszterezéskor tehat az adathalmaz mellett meg kell adnunk, hogy
miként definidljuk az elemek hasonlésigat, tovabba, hogy mi alapjéan csopor-
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tositsunk (Gsszefiiggd alakzatokat keressiink, vagy a négyzetes hibat minima-
lizaljuk stb.). Egy-egy konkrét alkalmazasban azonban legtobbszor sikeriil az
adott alkalmazés szempontjabol megfelels, gyakorlatban jol hasznalhaté mo-
don definialni a josagot.

A josag altalanos és egzakt definiciojanak hidnya mellett problémat jelent az
oriasi keresési tér. Ha n pontot akarunk k csoportba sorolni, akkor a lehetséges
csoportositasok szamat a Stirling szamok adjak meg:

1 & k
(k) — -1 k—1 20

Még egy egészen pici adathalmaz mellett is megddbbentéen sokféleképpen cso-
portosithatunk. Példaul 25 elemet 5 csoportba Sy = 2,436, 684,974, 110, 751
kiilonb6z6 modon particionalhatunk. Réaadasul, ha a csoportok szamat sem
tudjuk, akkor a keresési tér még nagyobb (35, 82(? > 4-10%).

Az osztalyozashoz hasonldéan a klaszterezés soran is csoportokba soroljuk
az elemeket. Az osztalyozassal ellentétben, a klaszterezés soran a csoportok
nincsenek el6re megadva, a klaszterezési feladat része a csoportok megtalalasa.
Ebbdl addédoan, az osztalyozassal ellentétben, a klaszterezésnél nincs tanito-
halmaz, amelynek objektumardél (példanyairdl) elére tudnank, hogy azok mely
csoportokba tartoznak. Ezért hivjak a klaszterezést a feliigyelet nélkili tanuldsi
eljarasok (unsupervised learning) kozé soroljak.

A fejezet tovabbi részében elGszor egy elsére meghdkkentének latszo kuta-
tasi eredményrdl szamolunk be és ezt értékeljiik, majd a hasonlosag meghataro-
zasaval foglalkozunk, végiil a legismertebb klaszterez§ algoritmusokat mutatjuk
be.

6.1. Legfontosabb lépések a klaszterezés elméleti
alapjainak megértéséhez

A klaszterezés az egyik legnehezebben atlathaté adatbanyészati teriilet. Naprol
napra ujabb és Gjabb cikkek jelennek meg kiilonb6z6 ,csodaalgoritmusokrol”,
amelyek szupergyorsan és helyesen csoportositjak valamely adatbazis objektu-
mait. Mig az algoritmusokat igazolé teszteredményekbdl nincs hiany, az elmé-
leti elemzésekrdl viszonylag ritkdk, a klaszterezési feladat elméleti alapjainak
teljeskori megértése, a klaszterezés szilard elméletének kidolgozasa iranyaba
csak viszont kevés el6relépés tortént. Ebben a részben a klaszterezés elméleti
alapjaival kapcsolatos legfontosabb eredmények koziil mutatunk be néhanyat.

Amint mar utaltunk ra, az egyik alapvetd kérdés, hogy mikor nevezziik az
objektumok egy csoportositasat jonak. Ezzel egy kiilon alfejezetben fogunk
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foglalkozni (6.4. fejezet). Az, hogy egy konkrét esetben egy klaszterezs el-
jaras "jo" eredményt adott (akdrmit is értsiink az alatt, hogy "jo"), nyilvan
nem jelenti azt, hogy az eljaras egy "jo" klaszterezé algoritmusnak tekinthet6:
lehet, hogy csak véletleniil volt szerencsénk az adott algoritmussal. A kovet-
kez6kben azzal foglalkozunk, hogyan tudjuk formalizalni azt, hogy mikor jo
egy klaszterezd eljdrds, milyen kovetelményeket tamaszthatunk egy klaszterezo
algoritmussal szemben.

6.1.1. Kleinberg lehetetlenség-elmélete

Ebben a részben Jon Kleinberg ,An Impossibility Theorem for Clustering (A
Klaszterezés egy lehetetlenség-elmélete)” cimd munkajat |[Kleinberg, 2002| te-
kintjiik at, amely az adatbanyaszatra az utobbi évtizedben legnagyobb hatast
kivalto mivek egyike. A cim mar sejteti az elszomorité eredményt, miszerint
nem létezik jo, tdavolsdg alapi® klaszterezd eljdrds! Ezt a meglepd allitast tgy
bizonyitja, hogy hidrom tulajdonsidgot mond ki, amellyel egy klaszterezé elja-
rasnak rendelkeznie kell, majd belatja, hogy nem létezhet klaszterezs eljaras,
amelyre ez igaz. A tulajdonsigok az aldbbiak:

Skala-invariancia: Ha minden elempar tavolsdga helyett annak az a-szorosat
vessziik alapul (ahol o > 0), akkor a klaszterezd eljaras eredménye ne
valtozzon.

Gazdagsag (richness): Tetsz6leges eldre megadott csoportositashoz tudjunk
megadni tavolsagokat tgy, hogy a klaszterezd eljaras az adott mddon
csoportositson.

Konzisztencia: Tegyiik fel, hogy a klaszterez6 eljarés valahogy csoportositja
az elemeket. Ha ezutan tetszéleges, azonos csoportban lévé elempéarok
kozott a tavolsdgot csokkentjiik, illetve kiilon csoportban 1évé elempéarok
tavolsagat noveljiik, akkor az ijonnan kapott tavolsagok alapjan miikods
eljaras az eredetivel megegyezd csoportositast adja.

A fenti tulajdonsagok teljesen természetesek, azt gondolnank, hogy minden
algoritmus ilyen. Ezért nem tul biztatd a kdvetkezd tétel:

6.1.1. Tétel Amennyiben az elemek szdma nagyobb 1-nél, akkor nem létezik
olyan klaszterezd eljards, ami rendelkezik a Skdla-invariancia, a Gazdagsdg és
a Konzisztencia tulajdonsdgokkal.

1A kiilénbézéség megéllapitisahoz hasznalt tivolsigfiiggvénynek szemi-metrikanak kell
lennie, tehat a haromszog egyenlétlenségnek nem kell teljesiilnie
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6.1. abra. Példa arra, hogy a konzisztencia, mint elviras nem mindig egyezik
az emberi intuicioval.

Kleinberg azt is bebizonyitja, hogy barmely két tulajdonsaghoz létezik
klaszterezs eljaras, amely rendelkezik a valasztott tulajdonsidgokkal. Példaul
a single-linkage eljaras (lasd 6.7.1. rész) skala-invarians és konzisztens. Ezen
kiviil az is igaz, hogy a particionalé algoritmusok (pl.: k-means, k-medoid),
ahol a cél a kozéppontoktol vett tavolsag fiiggvényének (példaul négyzetes hiba
Osszege) minimalizalasa, nem konzisztensek.

Vitatkozhatunk azon, hogy a konzisztencia jogos elvaras-e egy klaszterezé
algoritmussal szemben. Tekintsiik a 6.1. &brat. Bal oldalon lathatjuk az
eredetileg megadott pontokat, jobb oldalon pedig az atmozgatas soran kapot-
takat. Legtobben a bal oldali pontokat egy csoportba vennék (nagy négyzetet
reprezental6 pontok), a jobb oldalon lathatokat viszont két kiilon csoportba
sorolnak (két kis négyzethez tartozo pontok). A klaszteren beliili tavolsago-
kat tehat csokkentettiik, a klaszterezés mégis megvéltozott, azaz klaszterezési
eljarasunk nem rendelkezik a konzisztencia tulajdonsaggal.

Kleinberg erre az észrevételre is tud elszomoritdan reagélni. A konzisztencia
fogalmat lazithatjuk. Amennyiben a klasztereken beliili tavolsdgokat csokkent-
jiik, a klaszterek kozotti tavolsdgokat ndveljiik, és ezaltal bizonyos klaszterek ki-
sebb klaszterekké bomlanak, akkor a klaszterezé eljaras finomitds—konzisztens.
Belathato, hogy nem létezik olyan klaszterez§ eljaras, ami skala-invarians, gaz-
dag és finomitas—konzisztens.

Ha viszont a gazdagsagbol is engediink egy kicsit, nevezetesen, hogy a
klaszterezd algorimus sose tudjon minden pontot kiilon klaszterbe sorolni — de
tetszéleges mas modon tudjon particionalni —, akkor létezik klaszterezé eljaréas,
amely kielégiti a harom tulajdonsagot.

Ervelhetiink gy, hogy a finomitas-konzisztencia kozelebb all az emberi in-
tuicidhoz, mint a konzisztencia eredeti definicioja. Hasonloképpen: ha elemek
(objektumok) csoportositasdat keressiik, vajon tényleg lényeges, hogy az algo-
ritmus képes legyen megtalalni azon trivialis csoportositast, amikor minden
elem (objektum) kiilon csoportba keriil? Egy ilyen csoportositas semmivel sem
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6.2. dbra. Példa: az emberi intuicionak megfelels klaszterezés nem mindig a
tavolsag-alapil klaszterezés.

mond tobbet, mint az eredeti adatbazis, ezért érvelhetiink tigy, hogy a gazdag-
sag modositott definicioja legalabb annyira "jo", mint az eredeti. Akar azt is
felvethetjiik, vajon megfelelGek-e a kleinbergi elvarésok, nem lenne-e célszertibb
valamilyen mas modon formalizalni azt, hogy milyen kritériumoknak megfelel$
klaszterezd algoritmust tekintiink jonak.

Miel6tt tovabblépnénk, gondolkodjunk el azon, hogy jogos-e a hasonlosa-
got és kiilonbozGséget pusztan egy tavolsag alapjan definidlni. A klaszterezés
eredeti célja az, hogy a hasonl6 elemek egy csoportba, mig a kiilonb&z6 ele-
mek eltérG csoportba keriiljenek. Ebbdl kévetkezik, hogy egy tetszéleges elem
kiilonbsége (tavolsaga) a sajat csoportbeli elemeitdl kisebb lesz, mint a kiilonb-
sége mas csoportban taldlhato elemektsl. Biztos, hogy jo ez? Biztos, hogy az
ember is igy csoportosit, tehat ez a természetes klaszterezés? Sajnos nem lehet
a kérdésre egyértelmii valaszt adni. Van amikor az ember igy csoportosit, van,
amikor méshogy. Tekintsiik a 6.2. dbran elhelyezkedd pontokat. Valészintileg
kivétel nélkiil minden ember két csoportot hozna létre, az als6 szakaszhoz tar-
toz6 pontokét és a felsG szakaszhoz tartozo pontokét. Mégis, ha megnézziik,
akkor az als6é szakasz bal oldali pontja sokkal kozelebb van a fels6 szakasz bal
oldali pontjaihoz, mint azokhoz a pontokhoz, amelyek az als6 szakasz jobb ol-
dalan helyezkednek el. Mégis ragaszkodunk ahhoz, hogy a bal- és jobboldali
pontok egy csoportba keriiljenek. Ugy érezziik, egymashoz tartoznak, mert
mindannyian az als6 szakasz elemei.

Kovetkezésképpen a klaszterezés célja — az eredetivel szemben — gyakran
az, hogy ugy csoportositsunk, hogy egy csoportba keriiljenek az elemek akkor,
ha ugyanahhoz az absztrakt objektumhoz (fogalomhoz) tartoznak, és kiilon-
boz6be, ha mas absztrakt objektum részei. A klaszterezés nehézsége pont
abban rejlik, hogy automatikusan kell felfedezni az absztrakt objektumokat,
fogalmakat az elemek alapjan, ami raadasul nem egyértelmi feladat.

Ha a klaszterezés soran az absztrakt objektumokat Osszefiiggs alakzatok
forméajaban keressiik (pl. vonal, gomb, améba, palcikaember stb.) akkor van
esély jol megoldani a feladatot. A lehetetlenség-elmélet tehat nem zarja ki az
Osszefiiggd alakzatokat felfedezs eljaras létezését.

313



Kleinberg lehetetlenségelmélete mellett, a klaszterezéshez kapcsolodod ne-
gativ eredmények kozott emlitjiik meg, hogy a klaszterezési feladat — tobb,
kiillonbozotéle formalizalas mellett is — NP-nehéz [Krivanek és Moravek, 1986,
Aloise és tsa., 2009, Buza, 2011b|.

6.1.2. Stabilitas és 'Klaszterezhet6ség’

Kleinberg lehetetlenségelméletét a kutatok egy része "kincset éré gyongyszem-
ként" és a "helyes irdnyvonal megvilagitasaként", mint "megalapozott elmé-
leti eredményt" tinnepelték. Akik valamilyen okbol egyébként sem szerették
a klaszterezést, igazolva lattak benne, hogy a klaszterezés tudomanyos szem-
pontbdl néve értelmetlen, hiszen még olyan klaszterez6 algoritmus sem létezik,
amely az egyszeri kleinbergi feltételének megfelelne. Vegyiik azonban észre,
hogy az ilyen megallapitdsok méar a szubjektiv értékelés részét képezik, nem
pedig objektiv, bebizonyitott igazsagot: Kleinberg tétele nem tobbet (és nem
kevesebbet!) allit, csak annyit, hogy nincs olyan klaszterezd algoritmus, amely
az altala definidlt harom kritériumot egyidejtileg teljesiti. Nem tudjuk azonban,
hogy tényleg jogosak-e a kleinbergi kritériumok. Ha gyanakodnank, hogy nem
jogosak, akkor ezt erGsitené az is, hogy lattuk, hogy Kleinberg eredeti kritéri-
umait kicsit valtoztatva mar olyan kritériumokat kapunk, amelyek egyidejtileg
teljesitheték, amelyek értelmében létezik jo klaszterezs algoritmus. Nyilvan
nincs értelme arrdl vitatkozni, hogy vajon a konzisztencia, vagy a finomitéas-
konzisztencia a jobb kritérium, de megprobéalhatjuk mas modon definidlni azt,
hogy mikor tekintiink egy klaszterezd algoritmust jonak.

Megkisérelhetjiik a jo klaszterezd algoritmus fogalméat az algoritmus stabili-
tasan keresztiil definialni [Ben-David, 2006]. Ennek alapgondolata a kovetkezs:
természetes elvarasunk egy jo klaszterezé algoritmussal szemben, hogy a be-
meneti adatok minimalis valtoztatasa mellett nagyjabol ugyanazt a csoporto-
sitdst kapjuk. Hamar kideriil azonban, hogy még egy jo klaszterez§ algoritmus
sem feltétleniil teljesiti ezt az elvarast: a klaszterezési feladatnak ugyanis tobb
kozel-optimalis megoldasa lehet, azaz t6bb, 1ényegesen kiilonb6z6 csoportositas
is lehet lényegében egyforman jo megoldasa egy adott klaszterezési feladatnak.
Hogy a tobb, kiilénb6z6 kozel-optimalis megoldas koziil egy adott bemenetre
melyik a legjobb, illetve melyiket talalja meg egy jo klaszterezé eljaras, nagyban
fliigghet a bemeneti adatoktol, a bemeneti adatok minimalis valtoztatésa 1é-
nyegesen befolyasolhatja az egyébként kivalo klaszterezd algoritmus altal adott
csoportositast. A csoportositas el6bbi értelemben vett stabilitasa tehat sokkal
inkdbb a megoldas unikalitdsat méri, mintsem a klaszterezd algoritmus josagat.

Margareta Ackerman és Shai Ben-David bevezették egy adatbéazis 'klasz-
terezhetdségének’ fogalmat [Ackerman és Ben-David, 2009]. Intuitive: akkor
klaszterezhets jol egy adatbazis, ha a klaszterek jol elkiiloniilnek egyméstol,
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kevés az atfedés. Formélisan nyilvan a klaszterezhetGség fogalmat is tobbféle
moédon definialhatjuk, amint az emlitett szerzGparos is tobb lehetséges defini-
ciot tekintett. Mint emlitettiik, a klaszterezési feladat NP-nehéz. Ackerman
és Ben-David viszont arra a meglepd eredményre jutottak, hogy a feladat NP-
nehézsége ellenére, amennyiben egy adatbazis jol klaszterezhets, akkor létezik
olyan algoritmus, amely gyorsan megtalal egy kozel-optimélis klaszterezést.

6.2. Hasonl6sag mértéke, adatabrazolas

Adott n elem (vagy més néven objektum, egyed, megfigyelés sth.). Amint
a 3.2. fejezetben lattuk, tetszéleges két elem (z és y) kozott értelmezziik a
tavolsdagukat vagy mas szoval: kiilonbozdségiiket, d(x,y)-t. A d(z,y)-tol elvarjuk
metrika legyen (a metrika definiciojat lasd a 3.2. fejezetben).

A klaszterezés legaltalanosabb esetében minden egyes elempér tavolsaga
elére meg van adva. Az adatokat ekkor egy un. tavolsag matrixszal reprezen-
taljuk:

0 d(1,2) d(1,3) --- d(1,n)
0 d2,3) --- d2,n)
0 - d@3,n) |
_ 0]

ahol d(i,7) adja meg az i-edik és a j-edik elem kiilonbozGségét.

A gyakorlatban az n elem (vagy objektum) attributumokkal van leirva, és
a kiilonbozbséget az attributumok alapjan definidlhatjuk valamilyen tdvolsdg-
fuiggvénnyel. Ha megadjuk a tavolsagfiiggvényt, akkor elvben felirhatjuk a fenti
matrixot. Sok esetben azonban az elemek szama olyan nagy, hogy a matrix
rengeteg helyet foglalna. Modelliinkben ezért rendelkezésiinkre allnak az att-
ributumokkal megadott elemek halmaza és a tavolsagfiiggvény. Az n értéke
nagy lehet, igy nem tehetjiik fel, hogy az adatok elférnek a memoridban.

Sokszor fogjuk a klaszterezést grafparticionalasi feladatként tekinteni. Az
elemekre tekinthetiink agy, mint egy G = (V, E) stlyozott, iranyitatlan, teljes
graf pontjaira, ahol az éleken taldlhato sulyok a tavolsagot (vagy a hasonlosa-
got) adjak meg. Az (u,v) € E él silyat w(u,v)-vel jeloljiik.

Vannak algoritmusok, amelyek nem az eredeti grafon dolgoznak, hanem
az ugynevezett k-legkdzelebbi szomszéd grdfon, amit Gg-val jeloliink. Gg-ban
is a pontoknak az elemek, az éleken talalhato stulyok pedig a hasonlosdgoknak
felelnek meg, de itt csak azokat az éleket taroljuk, amelyek egy pont és annak &
k legkozelebbi szomszédait kotik 0ssze. A 6.3. abran ilyen grafokat lathatunk.
A k legkdzelebbi szomszéd relécid, amint arrél mér volt sz6, asszimetrikus,
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ezért a k-legkozelebbi szomszéd grafok valojaban iranyitott grafok. Az élek
irAnyitasatol azonban most eltekintiink.

o Soe
oo g o s

k=2 k=3

k=0

6.3. abra. Példa k-legkozelebbi szomszéd grafokra £=0,1,2,3 esetén

Ha az adathalmazt a k-legkdzelebbi szomszéd graffal abrazoljuk, akkor
ugyan vesztiink némi informaciot, de a lényeg megmarad, és joval kevesebb
helyre van sziikségiink. Az egymastol nagyon tavoli elemek nem lesznek Gssze-
kotve Gi-ban. Tovabbi elény, hogy amennyiben egy klaszter stirtiségét a benne
talalhato élek Gsszsilyaval mérjiik, akkor a siird klasztereknél ez az érték nagy
lesz, ritkaknél pedig kicsi.

6.3. A klaszterek jellemzd6i

A C Kklaszter elemeinek szamat |C|-vel jeloljiik. A klaszter ,nagysagat” probalja
megragadni a klaszter dtmérdje (D(C)). A két legelterjedtebb definicio az
elemek kozotti atlagos, illetve a maximalis tavolsag:

> dpa)

peC qeC

Dol = "o

Dz (C) = max d(p, q).

p,geC
Iz1és kérdése, hogy a klaszter atmérGjének szamitasakor figyelembe vessziik-
e a pontok énmaguktol vett tavolsagat (ami 0). Nyugodtan hasznalhatjuk az
atmeérs Dy, (C) = W definiciojat is. A klaszterek kizotti tavolsagot

(d(C;, C;)) is tobbféleképpen értelmezhetjiik.

Minimalis tavolsag: d,.,(C;, C;) = peg,-l,iqrécj d(p,q).

Maximalis tavolsag: d..(C;,C;) = max d(p,q).
pECi,QECj
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Atlagos tavolsag: davg(Ci, C;) c Z Z d(p,q), ami a kiilon klasz-
~1alicil || | 75 sec,
terben 1év6 pontparok atlagos tavolsagat adja meg.

Egyesitett klaszter atmérgje: dp(C;, C;) = D(C; U C;)

A vektortérben megadott elemeknél gyakran hasznalt fogalmak a klaszter
kézéppontja (mc) és a sugara (Re).

Zp,

pEC

Z|ﬁ—mc|

c
Ro="
]

A klaszterek kozotti tavolsag mérésére pedig gyakran alkalmazzak a kézéppon-
tok kozotti tavolsag értékét:

dmean<ci7 O]) = |mz - mj|

Az atlagok kiszamitasanal — példaul atmérs, sugar esetében — szamtani
kozepet hasznaltunk. Bizonyos cikkekben négyzetes kozepet alkalmaznak he-
lyette. Tulajdonképpen tetszGleges kézép hasznalhato, egyik sem rendelkezik
elméleti el6nnyel a tobbivel szemben. Gondoljuk meg azonban, hogy a hat-
vany alapu kozepeknél joval nagyobb szamokkal dolgozunk, igy ezek szamitasa
esetleg nagyobb atmeneti tarat kivan.

A négyzetes kozépnek elénye a szamtani kézéppel szemben, hogy kénnyt
kiszamitani, amennyiben vektortérben dolgozunk. Ezt a BIRCH algoritmus-
nal (6.7.3. rész) is kihasznaljak, ahol nem taroljak a klaszterekben taldlhato
elemeket, hanem csak 3 adatot: |C|, LS = > opec P SSc = Yo
Konnyt belatni, hogy a fenti harom adatboél két klaszter (C;, C;) kozotti atla-
gos tavolsag (és hasonloan az egyesitett klaszter atmérdje) kozvetleniil adodik:

- - T
SSc.+8Sc, —2L8¢. LSe.
. L) — z J z i
davg (C, C5) feAen

6.4. A klaszterezés ,,josaga”

Mint mar emlitettiik, a klaszterezés josaga alkalmazasspecifikus, nem lehet
minden szempontot kielégits, objektiv mértéket adni. Ennek ellenére néhany
fiiggvény minimalizélasa igen elterjedt a klaszterezd algoritmusok kozott.

A tovabbiakban n darab elemet kell k rogzitett szami csoportba sorolni tgy,
hogy a csoportok diszjunktak legyenek, és minden csoportba keriiljon legalabb
egy elem.
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6.4.1. Klasszikus mértékek

Az alabbi problémékat kiilonboztetjiik meg a minimalizdlandé célfiiggvény
alapjan:

Minimdlis 4&tmérs probléma: Célunk itt a legnagyobb klaszteratmérd mi-
nimalizalasa. Atmérének ez esetben D, ,.-0t szokas hasznalni.

k-medoid probléma: Vilasszuk ki az n elem koziil £ Gn. reprezentans ele-
met, amelyek a minimalis hibatsszeget adjak. Egy elem hibaja a hozza
legkozelebbi reprezentans elem tavolsaga. A feladat NP-nehéz, még akkor
is, ha olyan sikba rajzolhato grafokra szoritkozunk, amelyeknek a maxi-
maélis fokszama 3 (ha a graf fa, akkor méar lehet polinomrendti algoritmust
adni, p = 2 esetében a feladat linearis id6ben megoldhato)|Kariv és Hakimi, 1979|.
A feladat NP-nehéz marad, ha a graf Euklideszi térbe képezhets, sot,
konstans szorzo erejéig kozelitG megoldast adni, még ilyenkor is, nehéz
feladat [Megiddo és Supowitz, 1984].

k-center probléma: Ez a feladat a k-medidn modositasa, csak itt a hiba-
osszeg helyett a legnagyobb hibat kell minimalizalni.

k-klaszter probléma: Célunk itt a klaszteren beliili tavolsagosszegek azaz

Z Z d(p7 q) = Z |C|2Davg(ci)

i=1 p,qeC;y

minimalizalasa. A feladat (és konstans szorzo erejéig annak kozelitése)
NP-nehéz k > 2 (k > 3) esetén [Sahni és Gonzales, 1976].

Legkisebb (négyzetes) hibadsszeg: Csoportositsuk ugy a pontokat, hogy
a kozéppontoktol valo tavolsag Osszege

E=Y Y (7))

i=1 peC;

minimalis legyen. Nyilvanval6, hogy ez a megkdzelités csak olyan ese-
tekben hasznéalhato, amikor értelmezni tudjuk a klaszterek kdzéppontjat
(Me,-t). Sok esetben a kozéppontoktol valo tavolsagosszeg helyett a ta-
volsag négyzeteinek 0sszegét kivanjuk minimalizalni:

E:ZZ(’ﬁ_mQ

i=1 peC;

%)
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Legkisebb (négyzetes) hibadsszeg probléma eléggé hasonlit a k-klaszter prob-
léméahoz.

6 4.1 Eszrevétel Y% | > pacc, Apsq) = SELY —mg,||?, ahol m¢e =
|C| quc q-
Bizonyitas:
k k k
Sl =Y - s = Y L al?
i=1 peC; =1 peC; qeC; i=1 peC; qeC;
k
_Z|C| Z ||p—Q||2:Z|Ci|Davg(Cz)
(p,9)€C: i=1

Azok az algoritmusok, amelyek a fenti célfiiggvényeket minimalizéljak, az
elemeket kis kompakt felhGkbe csoportositjik. Ez valamennyire elfogadhatonak
tlnik, azonban ezeknek a megkozelitéseknek szamos silyos hatranya van.

1. Legfontosabb, hogy csak elliptikus klasztereket generdl, tehat tetszGleges
amdéba alaki, de kompakt klasztert felvag kisebb kor alaka klaszterekre.

2. Rosszul csoportosit, ha a klaszterek kozott nagyok a méretkiilonbségek.
Ennek oka az, hogy a nagy klaszterben lévé pontok tavol esnek a ko-
zépponttol, ami nagy hibat eredményez. Tehat hiaba kompakt egy nagy
klaszter, a hib4at minimalizal6 algoritmusok kis részekre fogjak felosztani.

3. A négyzetes hibatsszeget minimalizal6é eljarasok tovabbi hibdja, hogy
érzékeny a tavol es6 (outlier) pontokra, hiszen egy tavoli pont a klaszter
koézéppontjat nagyon ,elhiizhatja”.

Elrettenté példaként nézziik a 6.4. és 6.5. abrakon lathato pontokat. A
6.4. abra pontjain, ha a maximalis Atmérst minimalizaljuk, akkor a 2. egyenes
alapjan osztjuk ketté a pontokat. Ennek ellenére minden ,rendszerets” ember a
két csoportot inkabb az 1-es egyenes mentén szeparalnd. A gyenge klaszterezés
oka, hogy a klasztereken beliili maximalis eltérést annak ardn minimalizaljuk,
hogy sok kiilonb6z6 pont egy klaszterbe keriil. (Megjegyzés: ugyanezt a rossz
eredményt kapnank, ha a kdzepektdl valo tavolsagot, esetleg a tavolsagosszeget
akarnank minimalizalni.)

A 6.5. abran lathato pontokat a 2-median problémat megold6 algoritmusok
a 2-es egyenes szerint csoportositanak.
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6.5. abra. Hibas klaszterezés: egymast tartalmazo klaszterek esetén

6.4.2. Konduktancia alapt mérték

Az adatbényéaszat terjedésével hamar kideriilt, hogy az el6bb bemutatott klasszi-

kus mértékeknek nem minden gyakorlati esetben sikeriil jellemezniiik, hogy

mennyire "jo" egy adott csoportositas. Uj mértékek, 1j megkozelitések sziilet-

tek. Ezek koziil az egyik legigéretesebb a konduktancia alapt mérték [Kannan és tsa., 2000].

Tekintsiink az adathalmazunkra, mint egy G = (V, E) grafra, de most az
éleken talalhato sily a hasonlosaggal legyen ardnyos, ne pedig a tavolsaggal
(kiilonbozdséggel). Jeloljiik egy 77 C E élhalmazban talalhato élek stlyainak
osszegét w(T)-vel (w(T) = Y rw(e)), C € V klaszterben talalhato elemek
szamat |C|-vel, E(S) = E(V\S)-el (kiolvasva: edge(S)-sel illetve edge(V kivéve
S)-sel) pedig az (S,V\S) vagast keresztez élek halmazat: E(S) = {(p,q)|p €
S,q € V\S}.

Vizsgaljuk azt az egyszerii esetet, amikor & = 2, tehat a graf pontjait
két részre akarjuk osztani. Klaszterezésnél az egyik célunk, hogy az elemeket
ugy csoportositsuk, hogy a kiilonb6z6 elemek kiilon klaszterbe keriiljenek. Ez
alapjan mondhatnank, hogy egy minimaélis Gsszsilyi vagéas jol osztana ketté
a pontokat. Sajnos ez a modszer legtobb esetben kiegyenstlyozatlan (nagyon
eltéré méretii) csoportokat hozna létre. Gondoljuk meg, hogy ha az egyik klasz-
terben csak 1 elem talalhato, akkor n — 1 sulyt kell 6sszegezni, mig egyenletes
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kettéosztasnal ugyanez az érték (%)

A vagas Osszstlya helyett tehat célszer olyan mértéket bevezetni, amely
figyelembe veszi valahogy a graf kiegyensilyozottsagat is, és kisebb jelent&séget
tulajdonit az olyan vagasnak, amely kis elemszamu részhez tartozik. Egy graf
kiterjedése (expansion) a vagas stlya és a vagast alkoté két ponthalmaz ko-
ziil a kisebbik elemszama kozti aranyt méri. Formalisan az (S,V\S) vagas
kiterjedése:

o5 = WEE)
min(|S],n — |S|)

Lathato, hogy a szamlalo a kis vagasértéket, mig a nevezé a kiegyenstlyozottsa-
got preferalja. Egy graf kiterjedése pedig a vagasok minimaélis kiterjedése, egy
klaszter kiterjedését pedig a hozza tartoz6 részgraf kiterjedésével definidlhat-
juk. A klaszterezés josagat, ez alapjan, a klaszterek minimalis kiterjedésével
adhatjuk meg.

Sajnos a kiterjedés képletében a nevez6 nem veszi figyelembe az élek silyait.
Azt szeretnénk, hogy azok a pontok, amelyek nagyon kiilonb6z&ek az Gsszes
tobbi ponttol, kisebb Osszsillyal szerepeljenek a ,,josag” definiciojaban, mint
azok a pontok, amelyeknek joval tobb ponthoz hasonlitanak. A kiterjedés
altalanositasa a konduktancia (conductance).

6.4.1. Definicié Legyen G = (V, E) grdf egy vigdsa (S,V\S). A vdgds kon-
duktancidjdat a kévetkezdképpen definidljuk:

w(E(S))

95) = n(a(S), a(V\S))

ahol a(S) =} cq4ev W(P; Q)

A graf konduktanciaja pedig a vagasok minimalis konduktancidja: ¢(G) =
mingcy ¢(S5).

A konduktancia konnyen &altalanosithato k& klaszter esetére. Egy C' C V
klaszter konduktancidja megegyezik a vagasai legkisebb konduktancidjaval,

ahol az (S,C\S) vagas konduktancidaja: ¢(S) = ifﬁfazgf;?g\(g)i) Egy klasz-
terezés konduktancidja a klaszterek minimalis konduktancidjaval egyezik meg.
A klaszterezés célja tehat az, hogy keressiik meg azt a klaszterezést, ami a
legnagyobb konduktanciat adja. A 6.4 és a 6.5 dbrakon lathato pontokat a
konduktancia alapu klaszterezé eljarasok helyesen csoportositjak.

Sajnos a konduktancia alapti mérték még nem tokéletes. Ha példaul egy
jo min&ségi klaszter mellett van néhany pont, amelyek mindentdl tavol esnek,
akkor a klaszterezés mingsége igen gyenge lesz (hiszen a mindség a leggyengébb

klaszter mingsége). A probléma egy lehetséges kikiiszobolése, ha a klaszterezés
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mindsitésére két paramétert hasznalunk. A konduktancia mellett bevezethet-
jik azt a mértéket, amely megadja, hogy az Osszes ¢l sulydnak hanyad részét
nem fedik le a klaszterek.

6.4.2. Definicio A {C1,Cy,...,Cr} a (V, E) grdf egy («, €)-particidja, ha:
1. minden C; klaszter konduktancidja legaldabb o,

2. a klaszterek kozotti élek silya legfeljebb € hdnyada az dsszes él sulydnak.

A klaszterezés célja ekkor az lehet, hogy adott o mellett taldljunk olyan
(v, €)-particiot, amely minimalizalja e-t, vagy forditva (adott e mellé talaljunk
olyan (a, €)-particiot, amely maximalizélja a-t). A feladat NP-nehéz.

6.4.3. Referencia-klaszterekhez valé viszonyitas

Eddig végig azt feltételeztiik, hogy a helyes csoportositas teljesen ismeretlen.
Néhany alkalmazasban el6fordulhat, hogy az adatok egy (kis) részének (az
adott alkalmazas szemsz0ogébdl nézett) helyes csoportositasa ismert, és "csak"
az a feladat, hogy az adatbazis tobbi objektumat (jellemzGen az objektumok
nagyobb részét) helyesen csoportositsuk. Ha ekozben nem adodnak 1j csopor-
tok (és ezt eldre tudjuk), akkor osztalyozasi feladattal van dolgunk. Ha azonban
a még csoportositatlan objektumok csoportositasa varhatéan 4j csoportokhoz
fog vezetni, klaszterez§ eljarasokat hasznalhatunk. FEkkor az adatoknak azt
a részhalmazat, amelyen mar ismert a helyes csoportositas, hasznalhatjuk a
klaszterezés minGségének becslésére: megnézhetjiik, hogy az algoritmus altal
adott csoportok mennyiben illeszkednek a helyes csoportokra, az osztalyozo
algoritmusok kiértékelésénél megismert precision-t, recall-t, F-measure-t sza-
mithajtuk a referenciaklaszterekhez viszonyitva [Radovanovi¢, 2011]. Ha egy
ilyen protokollt kovetiink, azzal az implicit feltételezéssel éliink, hogy ha a
klaszterezé algoritmus jol csoportositja az adatbazis azon objektumait, ame-
lyekrél mar elére tudjuk, hogy mely csoportokba tartoznak, akkor varhatoan a
tobbit is jol fogja csoportositani.

Példa — Egy klaszterez6 algoritmus altal adott csoportositast referencia-cso-
portokhoz viszonyitjuk. Az alabbi tabldzat mutatja az egyes klaszterekbe tar-
tozo példanyok szaméat referecia-csoportonként (nyilvan csak az adatbézis azon
részét tekintve, amelyre ismerjiik a helyes csoportositast). Az egyszertiség ked-
véért a referencia-csoportokat osztalyoknak nevezziik. A példan keresztiil azt
mutatjuk be, hogyan szamithatjuk ki a klaszterez algoritmus eredményének
aggregalt F-measure-jét.
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1. klaszter |2. klaszter |3. klaszter |4. klaszter
1. osztaly |40 20 15 15
2. osztaly |5 20 5 10
3. osztaly |5 10 5 25

Ugy tekintjiik, hogy a j-dik klaszter valasz egy olyan lekérdezésre, amelyre
a helyes valasz az i-dik osztalybeli példanyok halmaza. Kiszamoljuk az Gsszes
osztaly-klaszter parra a precision-t és recall-t. Jeloljiik precision(i, j)-val illetve
recall(, 7)-val a j-dik klaszter i-dik osztalyra vonatkozo precision-jét illetve

recall-jat:
precision
recall(1,1
precision
recall(1,2
precision
recall(2,1
precision
recall(2,2
precision
recall(3,1
precision
recall(3,2

—~ —~ ~~

A~ TN

— 40 / 90
1,2)

— 20 /90
2.1) =5/ 50
— 5/ 40

~— T N TN

— 20 / 40
3,1) =5/ 50
5/ 45

~— T

—10 / 45

1,1) — 40 / 50

— 20 / 50
2,2) = 20 / 50

3,2) = 10 / 50

precision(1,3) — 15 / 25
recall(1,3) = 15 / 90
precision(1,4) = 15 / 50
recall(1,4) = 15 / 90
precision(2,3) =5 / 25
recall(2,3) =5 / 40
precision(2,4) = 10 / 50
recall(2,4) = 10 / 40
precision(3,3) =5 / 25
recall(3,3) =5 / 45
precision(3,4) = 25 / 50
recall(3,4) = 25 / 45

Ezt kovetSen F-measure-t szamolunk az osztaly-klaszter-parokra az

Osszefiiggés alapjan:

o 2 X precision X recall

preciston + recall

f(1,1) = 2%0.8%0.44 / (0.840.44) = 0.57
£(1,2) = 2¥0.4%0.22 / (0.440.22) = 0.28

Igy kapjuk, hogy:

f(1,1) = 057 £(2,1) = 0.11 £(3,1) = 0.11
f(1,2) = 028 £(2,2) = 044 £(3,2) = 0.21
f(1,3) = 0.26 £(2,3) = 0.15 £(3,3) — 0.14
f(1,4) = 021 £(24) = 0.22 £(3,4) = 0.53

A klaszterezés aggregalt F-measurjének szamitasdhoz minden osztalyra meg-
nézziik, hogy melyik klaszter adja a maximalis F-measure-t (ezt jeloltiik ala-
huzassal), és ezeket sulyozottan atlagoljuk az osztalyok mérete alapjan:
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Foggr = (90/175) x 0.57 + (40/175) x 0.44 + (45/175) x 0.53 = 0.53.

6.4.4. Klaszterezd algoritmusok feladat-alapu kiértékelése

Egy klaszterezési feladat gyakran egy nagyobb feladat részfeladatként fordul
el. Ilyen lehet példaul az ligyfelek klaszterezése online kereskedelemben, azért,
hogy jobb személyre szabott ajanlatokat tehessiink. A korabban mér emlitett
ajanlorendszerek hatterében futo ajanlé algoritmusok kozott szamos akad, ame-
lyik inputként — az egyes iigyfelek altal vasarolt termékek mellett — az iigyfelek
valamilyen klaszterezését is fogadjak. Minél jobban hasznalhatd egy adott
csoportositas a személyre szabott ajanlatok elGallitisdhoz, annal jobb, ezen
feladat kontextudban, az adott csoportositds. Az eddigiek latott kiértékelési
lehetGségek mellett egy alternativ lehet&ség tehat csoportositiasok, és ezaltal
egy klaszterez6 algoritmusok, egy adott feladat kontextusaban torténé kiérteé-
kelése: ha adott egy F' feladat, melynek részfeladata egy klaszterezési feladat,
azt a klaszterezé algoritmust tekintjiik a legjobbnak, amelynek segitségével a
legjobban tudjuk megoldani az F' feladatot. Ezt az eljarast feladat-alapu kiér-
tékelésnek (task-based evaluation) nevezik.

6.5. Klaszterez6 algoritmusok tipusai

A szakirodalomban jonéhany klaszterez algoritmus taldlhato. Az egyes al-
kalmazasok jellegétsl fiigg, hogy melyik algoritmust célszerd valasztani. A
klaszterez6 algoritmusokat 5 kategoridba sorolhatjuk.

Particiés modszer: A particios modszerek a pontokat £ diszjunkt csoportra
osztjak tgy, hogy minden csoportba legalabb egy elem keriiljon. A cso-
portok a klasztereknek felelnek meg. Egy kezdeti particionalas utan egy
ujraparticionélasi folyamat kezdddik, mely soran egyes pontokat méas cso-
portba helyeziink at. A folyamat akkor ér véget, ha mar nem ,mozognak”
az elemek.

Hierarchikus moédszer: A hierarchikus modszerek a klaszterekbdl egy hie-
rarchikus adatszerkezetet (altalaban fat, amit a szakirodalomban dendog-
ramnak neveznek) épitenek fel.

Spektral médszerek: Spektral modszerek kozé soroljuk az olyan algoritmu-
sokat, amelyek a csoportok meghatarozasahoz az adathalmazt reprezen-
talo matrix sajatértékeit, illetve sajatvektorait hasznalja fel.
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Striség-alapt moédszerek: A legtobb klaszterez6 algoritmus csak elliptikus
alaku klasztereket tud kialakitani. A siriség-alapi modszerek ennek a
hibanak a kikiiszobolésére sziilettek meg. Az alapvets Otlet az, hogy egy
klasztert addig novesztenek, amig a stirtiség a ,szomszédsagban” megha-
lad egy bizonyos korlatot. Pontosabban: egy klaszteren beliili elemekre
mindig igaz, hogy adott sugard koron belill mindig megtalalhat6 bizo-
nyos szamu elem. A siirtiség-alapi modszereket a klaszterezés mellett
kivételek, kiviilallo elemek felderitésére (outlier analysis) is alkalmazzak.

Grid-alapt médszerek: A grid-alapi modszerek az elemeket racspontokba
képezik le, és a kés6bbiekben mar csak ezekkel a racspontokkal dolgoznak.
Ezeknek az algoritmusoknak a gyorsasag a {6 eldnyiik.

Klaszterez§ algoritmusokkal Dunét lehetne rekeszteni. Szinte barmilyen
,butuska” klaszterezG algoritmushoz tudunk generélni olyan adathalmazt, amit
az fog a legjobban csoportositani. Sajnos ezt a tényt a cikkek szerzéi is gyakran
kihasznaljak. A végeredményen kiviil akadnak még szempontok, amelyeket
meg lehet vizsgélni az egyes klaszterezd algoritmusoknal. A legfébb elvarasaink
az alabbiak lehetnek:

Skalazhatosag: Sok algoritmus csak akkor hatékony, ha az elemek elférnek a
memoridban. Gyakorlati alkalmazasokban idénként olyan nagy adatba-
zisokat kell feldolgozni, hogy ez a feltétel nem tarthato.

Adattipus: Vannak algoritmusok, amelyek csak intervallum tipusa attribi-
tumokkal megadott elemeken miikédnek. Nyilvanvalo, hogy ez a feltétel
szikiti az alkalmazéisok korét.

Tetszbleges alaki, méretid és strdségii klaszterek: A legtobb klaszterezd
algoritmus csak elliptikus klasztereket képes felfedezni. A gyakorlati élet-
ben azonban ritkan elliptikusak a klaszterek. Jogos elvaras, hogy az al-
goritmus akar amdéba alaki, s6t egymasba dgyazodo klasztereket is meg
tudjon hatarozni. Emellett jol tudjon csoportositani eltéré méreti és
striiségi elemhalmazokat.

El6zetes ismeretek: Elvarjuk, hogy az algoritmusok automatikusan megha-
tarozzak a sziikséges klaszterek szamat. Sajnos vannak algoritmusok,
amelyeknek el6re meg kell adni ezt a paramétert.

Zajos adatok, tavol es6 elemek kezelése: A legtobb adatbazis tartalmaz
valamekkora zajt, kivételes, a tobbségtdl tavol esé elemeket. Rossz tulaj-
donsaga egy algoritmusnak, ha ezeknek az elemeknek nagy hatésa van a
klaszterek kialakitasara.
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Adatok sorrendjére vald érzékenység: Miért fogadnank el az algoritmus
eredményét, ha az teljesen megvaltozik, mihelyt més sorrendben vessziik
az elemeket? Az eredményként kapott klaszterek nem fligghetnek az
adatok feldolgozasanak sorrendjétsl.

Dimenzié: Bizonyos algoritmusok csak alacsony dimenzié esetén hatékonyak.
Vannak azonban olyan alkalmazasok, ahol az elemek nagyon sok para-
méterrel vannak lefrva, azaz az elemeket egy magas dimenzioja tér ele-
meiként kell felfognunk.

Ertelmezhet&ség: A felhasznalok azt varjak el a klaszterezs algoritmusoktol,
hogy olyan klasztereket talaljanak, amelyek jol meghatarozott jegyekkel
birnak, és viszonylag konnyd magyarazatot adni arra, hogy milyen tulaj-
donsagu elemek tartoznak az egyes klaszterbe.

6.6. Particional6 eljarasok

A particional6 algoritmusoknal a csoportok szama elére adott (k). Azért ne-
vezziik ezeket az eljarasokat particionald eljarasoknak, mert a legelsé 1épésben
particionaljuk az elemeket, és a tovabbiakban csak athelyezgetiink bizonyos
elemeket az egyik részbdl a masikba. Akkor keriil egy elem egy masik részbe,
ha ezaltal javul a klaszterezés mindsége. A klaszterezés minGségére az egyes
particids algoritmusok eltérg célfiiggvényt hasznalnak. Egy lépés soran a cél-
fiiggvény javitasara altalaban tobb lehetéség is kinalkozik. Altalaban az al-
goritmusok a legjobbat valasztjak ezek koziil, tehat a ,legmeredekebb lejts”
irdnyéaba lépnek a célfiiggvény volgyekkel teli gérbéjén.

6.6.1. Forgy k-kozép algoritmusa

A k-kozép algoritmus (k-means algorithm) [Forgy, 1965| az egyik legrégebbi
(1965-bol szarmazik) és legegyszeriibb klaszterezs algoritmus vektortérben meg-
adott elemek csoportositasara. A klaszterezés minGségének jellemzésére a négy-
zetes hibafiiggvényt hasznélja.

Az algoritmus menete a kovetkezG: kezdetben valasztunk k darab véletlen
elemet. Ezek reprezentaljak eleinte a k klasztert. Ezutédn besorolunk minden
pontot ahhoz a klaszterhez, amely reprezentans eleméhez az a leginkdbb ha-
sonld. A besorolas utan 1j reprezentans pontot valasztunk, éspedig a klaszter
koézéppontjat. A besoroldst, és az ezt kivets g kdzéppont vilasztdst addig ismé-

A

a 6.6. 4bran.
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6.6. Abra. A k-means algoritmus egy iteracidja k = 2 klaszter esetén. A példa-
ban feltessziik, hogy az adatbazis objektumai egy kétdimenzios tér pontjainak
felelnek meg, azaz két szam tipusu attributummal rendelkeznek. A baloldali
abra mutatja az iteracio elején érvényes klaszerkdzéppontokat, a kdzépsé ab-
rén az egyes elemek klaszterkézéppontokhoz Val(’) hozzérendelése léthat(’) a

c stz

klaszterkézéppontokat abrazoltuk.

Jancey 1966-ban Forgy-tol teljesen fiiggetleniil ugyanezt az algoritmust ja-
vasolta egy apr6 modositassal [Jancey, 1966|. Az 0j reprezentans pont ne az 1j
kozéppont legyen, hanem a régi és az 0j kozépontot 6sszekotd szakasz valamely
pontja, példaul a szakasz kozépss pontja. Ez egy visszafogottabb, kisebb lépé-
sekben haladé algoritmus. A kisebb lépések elénye, hogy esetleg nem lesznek
tallovések, tul nagy oszcillaciok. Elméletileg azonban egyikrél sem lehet el-
mondani, hogy jobb lenne a méasiknal, bizonyos helyzetekben az egyik, maskor
a méasik ad jobb eredményt.

Az algoritmus szép eredményeket hoz, amennyiben a klaszterek egyméstol
jol elszigetel6d6 kompakt ,felh6k”. Elénye, hogy egyszerd és jol skalazhato,
futéasi ideje O(nkt), ahol t az iteraciok szamat jeloli. A k-kozép algoritmusnak
azonban szamos hatranya van.

1. Lehet, hogy az algoritmus lokalis optimumban &ll meg, tehat az itera-
ciok soran nem valtozik semmi, mégis 1étezik olyan csoportositéas, ahol a
négyzetes hiba kisebb.

2. Csak olyan elemek csoportositasdra haszndlhato, amelyek vektortérben
vannak megadva, hiszen értelmezni kell az elemek koézéppontjat. Ezek
szerint a k-kozép nem hasznalhato olyan alkalmazasokban, ahol az elemek
attributumai kozott példaul kategoria tipusu is szerepel.

3. Rendelkezik a négyzetes hibat minimalizal6é algoritmusok minden hiba-
javal (lasd a 6.4.1-es részt).

A lokalis optimumba keriilés esélyének csokkentése érdekében érdemes az al-
goritmust tobbszor futtatni kiilonbozd kezdeti pontokkal. Azt a csoportositast
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fogadjuk el, amelynek legkisebb a négyzetes hibaja. Vegyiik észre, hogy ez
a megoldas erds heurisztika! Minél nagyobb n, az adatbéazisbeli objektumok
(elemek) szama, elvben annal tobb lokalis optimum lehet, annal nagyobb az
esélye, hogy lokalis optimumban kotiink ki. Ismereteink szerint nincs olyan
képlet, ami megmondja, hogy adott elemszam esetén hanyszor kell futtatni az
algoritmust, hogy biztosan (vagy adott valoszintiséggel) megtalaljuk a globalis
optimumot.

6.6.2. A k-kozép néhany tovabbi valtozata

A k-kozép algoritmusnak szdmos valtozata létezik. Ha példaul az 1j klaszter-
kozéppontokata klaszterbe tartozod elemek (attributumonkénti) medianjaként
szamitjuk, ahelyett, hogy a klaszterbe tartoz6 elemek attributumonkénti &t-
lagat vennénk, akkor a négyzetes hibadsszeg helyett az atlagos abszoltat hibat
(mean absolute error) optimalizalja az algoritmus [Tan és tsa., 2005]. Az el6z6
mondatban a hiba alatt a klaszterkozépponttol valo tavolsiag értendd.

Tobbféleképp valaszthatjuk a kezdeti klaszterkdzéppontokat is: ahelyett,
hogy a kezdeti klaszterkozéppontokat véletlenszertien valasztjuk az adatbézis-
beli objektumok (elemek) koziil, valaszthatjuk a klaszterkézéppontokat tuda-
tosan ugy, hogy tavol legyenek egyméastol. Az elsé két klaszterkézéppontnak
valaszthatjuk példaul a két legtavolabbi elemet. A tovabbi klaszterk6zépponto-
kat egyesével valasztjuk tgy, hogy klaszterkézéppontnak mindig azt az elemet
valasztjuk, amelyre a mar kivalasztott klaszterkdzéppontoktol mért tavolsagok
Osszege (vagy négyzetosszege) maximalis.

Egy masik lehetGség, hogy az elsé klaszerkozéppontot véletlenszerten va-
lasztjuk, majd — az el6bbihez hasonl6an — a tovabbi klaszterkozéppontokat gy
valasztjuk, hogy mindig azt az elemet valasztjuk klaszterk6éppontnak, amelyre
a mar kivalasztott klaszterkbzéppontoktol mért tavolsagok Osszege (vagy négy-
zetosszege) maximalis. Egy ilyen valasztast mutat a 6.7. abra.

A FarthestFirst algoritmus a k-kozép egy olyan valtozata, amely kezdeti
klaszterkézéppontnak egymastol tavol 16v6 elemeket valaszt, és mindossze egyet-
len iteracidt hajt végre: a klaszterkdzéppontok kezdeti megvalasztasa utan
minden elemet a legkdzelebbi klaszterkézéppontnak megfelel6 csoporthoz ren-
del hozza [Hochbaum és Shmoys, 1985].

6.6.3. A k-medoid algoritmusok

Ezek az algoritmusok a k-kozép két hibajat probaljak kikiiszobolni. Egyrészt az
eredmény kevésbé érzékeny a kiviilallo pontokra, mésrészt csak a hasonlosagi
értékeket hasznalja. Tehat nem feltétel, hogy az elemek vektortérben legyenek
megadva.
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6.7. abra. A k-means vagy ahhoz hasonl6 algoritmusok esetében a kezdeti
klaszterkdzéppontokat valaszthatjuk tgy, hogy azok lehetéleg tavol legyenek
egymastol. Ha els6 klaszterkozéppontnak véletlenszertien a csillaggal jelolt
elemet valasztjuk, akkor a masodik és harmadik klaszterkozéppontoknak a "2"-
vel illetve "3"-mal jelolt elemeket valaszthatjuk.

A k-medoid algoritmusokban egy klasztert nem a kozéppont reprezentél,
hanem a leginkabb kézépen elhelyezkedd elem, a medoid. A reprezentans tehat,
a k-means-zel ellentétben, most egy olyan objektum lesz, amely ténylegesen
el6fordul az adatbazisban. Tovabbra is egy négyzetes hiba jellegii fiiggvényt
probalunk minimalizalni, de a négyzetes hiba itt a medoidoktoél valo tavolsagok
osszegét jelenti (k-medoid probléma, lasd 6.4.1 rész).

A PAM algoritmus

A PAM (Partitioning Around Medoids) algoritmus [Kaufman és Rousseeuw, 1990]
menete lényegében megegyezik a k-kozép menetével. Kezdetben valasztunk k
véletlen elemet, ezek lesznek elGszor a medoidok. Ezutan elkezd&dik az ite-
rativ folyamat, mely soran az elemhozzarendelés medoidokhoz és 1Gj medoid
valasztasa lépések kozt alternalunk. Az elemhozzarendelés soran egy elemet a
legkozelebbi medoidhoz rendeliink.

Abban az esetben valasztunk 0j medoidot egy klaszterben, ha ezzel csok-
ken a négyzetes hiba. Hatarozzuk meg az dsszes (z,x,,) nemmedoid-medoid
parra, hogy mennyivel viltozna a négyzetes hiba, ha x,,-nek atvenné a szerepét
x. Nyilvanvald, hogy nincsenek hatéssal a négyzetes hiba véiltozasara azok az
elemek, amelyekhez van x és x,,-nél kozelebbi medoid. A négyzetes hiba valto-
zasanal nem csak z,, klaszterébe tartozo elemeket kell megvizsgalnunk, hiszen
lehet, hogy a medoidvaltas hatasira egyes elemek 1j klaszterbe keriilnek. Ha
vannak olyan parok, amelyeknél a négyzetes hiba csokken, akkor cseréljen sze-
repet annak a parosnak a két eleme, amelyhez tartozd négyzetes hiba valtozas
abszolat értékben a legnagyobb.
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Sajnos az algoritmus lasst, hiszen egy iterativ 1épés idigénye O(k(n—k)?).
Osszehasonlitva a k-kozép algoritmussal elmondhatjuk, hogy lassabb, viszont
kevésbé érzékeny a tavol esé pontokra.

A CLARA és CLARANS algoritmusok

A PAM algoritmus nem alkalmas nagy adathalmazok klaszterezésére, mert
lassti. A CLARA és CLARANS algoritmusok a PAM algoritmus kiterjesztései.
Nem vizsgalnak meg minden medoid, nem medoid part, hanem csak néhényat.
gy az iteracios lépésben elvégzends ellendrzések szama kisebb, ami altal az
algoritmusok nagyobb adathalmazokon is hasznélhatok.

A CLARA algoritmus [Kaufman és Rousseeuw, 1990] az eredeti adatbazis
helyett egy véletlenszertien valasztott mintan dolgozik. A medoidok csak ebbdl
a véletlen mintabdl keriilhetnek ki, de a négyzetes hibat a teljes adatbézisra
nézve szamitja. Az iteracios lépés idGigénye igy O(k(n' — k)(n — k)), ahol n’ a
minta nagysaga.

Ha a legkisebb négyzetes hibat eredményezé k elem nincs a mintdban, akkor
a CLARA nem fogja megtalalni az optimélis megoldast. Célszertd ezért az
algoritmust tobb véletlenszertien kivalasztott mintan lefuttatni, és a legkisebb
négyzetes hibat szolgaltatot elfogadni.

A CLARANS algoritmus |[Ng és Han, 1994| az eredeti adathalmazon dol-
gozik. Nem az Osszes lehetséges csere altal eredményezett négyzetes hiba val-
tozasat szamitja ki, hanem csak néhany, véletlenszertien valasztott parét. Ha
egy par esetében a hiba csokken, akkor a par elemei szerepet cserélnek (a nem-
medoidbdl medoid lesz és a medoidbol nemmedoid), ellenkezd esetben 1 part
sorsolunk. A felhasznilo egy paraméterrel szabédlyozhatja a sikertelen vélasz-
tasok maximaélis szamat, amely elérésével az algoritmus véget ér.

A CLARANS sem biztos, hogy megtalalja a legkisebb négyzetes hibat ado
k medoidot miel6tt a sikertelen probalkozasok szama elérné a kiiszobot. Ezért
érdemes tObbszor futtanunk az algoritmust mindig mas-mas kezdeti medoidok-
kal.

Vegyiink észre egy fontos tulajdonsagot: eredményezhetik ugyanazt a klasz-
terezést kiilonb6z6 medoidok. Valoszinit, hogy az optiméalishoz kdzeli megoldas
ugyanazt a csoportositast adja, mint a legkisebb négyzetes hibat szolgaltato
medoidok. Ezért javasolt a fenti heurisztikak alkalmazasa nagy adathalmazok
esetén.

Ester és szerz6tarsai a CLARANS nagy adathalmazokon val6 alkalmazha-
tosagaval foglalkoztak [Ester és tsa., 1995]. R*-fak hasznalatéaval feloldjak azt
a kényszert, miszerint a pontok férjenek el a memoriaban. A PAM és rokonai-
nak hibédja, hogy a k-median probléméat probalja megoldani, igy csak egyszerti,
eliptikus klasztereket képesek felfedezni.

330



k-Hubs

A k-Hubs algoritmus a k-Medoids algoritmus egy olyan valtozata, amely te-
kintettel van a 3.3.7. fejezetben leirt csomosodas jelenségére: a klaszterkozép-
pontok valasztasakor figyelembe veszi, hogy egy-egy elem hanyszor fordul el
mas elemek legkdzelebbi szomszédai kozott |Tomasev és tsa., 2011].

6.7. Hierarchikus eljarasok

A hierarchikus eljarasok onnan kaptak a neviiket, hogy az elemeket, klasztere-
ket, alklasztereket hierarchikus adatszerkezetbe rendezik el. Két fajta hierar-
chikus eljarast kiilonboztetiink meg: a lentrdl épitkezdt, més néven egyesitdt
és a fentrdl épitkezdt, avagy az osztot. A lentrdl épitkezs eljarasoknal kezdet-
ben minden elem kiilon klaszter, majd a nagyon kozeli klasztereket egyesiti,
amennyiben azok teljesitenek bizonyos feltételt. A fentrdl épitkezdk forditva
mikodnek: kezdetben egyetlen klaszter létezik, amit kisebb alklaszterekre osz-
tunk, majd ezeket finomitjuk tovabb.

A hierarchikus algoritmusok kényes pontja az egyesitend6 vagy osztando
klaszterek kivalasztasa. Miutén egy egyesités (osztas) megtorténik, az Osszes
tovabbi mitiveletet az 0] klaszteren végezziik. Ezek a mitveletek tehat nem
megfordithato folyamatok, igy rossz véilasztas rossz mindségl klaszterezéshez
vezet.

6.7.1. Single-, Complete-, Average Linkage Eljarasok

A legegyszertibb egyesitd, hierarchikus eljaras az alabbi.

1. Kezdetben minden pont kiilon klaszterhez tartozik.
2. Keressiik meg, majd egyesitsiik a legkdzelebbi klasztereket.

3. Ha a klaszterek szama lecsokkent k-ra, akkor alljunk meg, ellenkezé eset-
ben ugorjunk a 2. lépésre.

Ez az egyszerii eljaras a tavolsdg matrixszal dolgozik, feltételezi, hogy az elfér a
memoridban. A tévolsdg méatrix egy fels6 haromszog-matrix, amelynek i-edik
soranak j-edik eleme tarolja az 7 és 7 elemek tavolsagat. Célszerid kiegésziteni
minden sort két extra informéacioval: a legkozelebbi klaszter sorszamaval és
annak tavolsagaval.

Az eljaras tar- és iddigénye (az Osszehasonlitasok szama) O(n?). A mai
tarkapacitasok mellett (néhanyszor 10 Gbyte memoriaval rendelkezs gép hét-
koznapinak szamit) ez azt jelenti, hogy az elemek szama nagysagrendileg nem
lehet tobb néhanyszor 100 ezernél.
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Amennyiben két klaszter tavolsagat a legkdzelebbi elemeik tévolsagaval de-
finidljuk, akkor az eljarast single linkage eljdrasnak nevezziik. A single linkage
rendkiviil alkalmas jol elkiiloniil6, tetszéleges alaku klaszterek felfedezésére.
Mivel a minimalis tavolsagon alapszik, ezért ha két klaszterek til kozel keriil
egymashoz, a single linkage hajlamos 6sszekotni Gket.

A single link tovabbi hibaja, hogy érzékeny az outlierekre. Altalaban az
outlierek tavol esnek a tobbi ponttol, igy ezeket a pontokat nem fogja egyesiteni.
Példaul két jol elszeparalodo, sok pontot tartalmazd klasztert és egy nagyon
tavoli pontot ugy oszt két részre, hogy az egyik részben lesz a tavolesG pont,
a masikban pedig az Osszes tobbi. Ezen hibat megprobéalhatjuk olyan modon
kikiiszobolni, hogy egy més jellegii leallasi feltételt adunk meg: addig egyesitjiik
a klasztereket, amig a két legkozelebbi klaszter tavolsiga nem nagyobb egy
adott kiiszObszamnal. A kiiszbszdm megvélasztdsa nem-trividlis feladat, a
kiiszObszam megfelels értéke nagyban fligg az alkalmazasi teriilettdl, illetve a
konkrét klaszterezendd adatbazistol. Ha tudjuk, hogy olyan adathalmazt kell
klaszterezniink, ahol a (tetszdleges alakii) csoportok jol elkiiloniilnek egymastol,
tovabba nincsenek outlierek, akkor a single eljaras — az eredeti ledllasi feltétellel
is — j6 munkat végez.

Ha az eljaréast grafelméleti szemszoghdl nézziik (teljes grafban a pontoknak
az elemek, az éleken 1év§ sulyoknak pedig a tavolsagok felelnek meg), akkor a
single-linkage eljaras egy minimalis feszit6fat fog talalni, amennyiben a klaszte-
rek szamanak egyet adunk meg értékiil. Ha k£ darab csoportba akarjuk sorolni a
pontokat, akkor ezt a minimalis feszitéfa k£ — 1 legnagyobb élének elhagyaséaval
nyerhetjiik. Azon elemek lesznek egy klaszterben, amelyek egy komponensbe
keriiltek. Rajohetiink arra is, hogy a single-linkage eljards nem mas, mint
Kruskal algoritmusa mas kontosben.

Ha két klaszter tavolsaganak megallapitasihoz a legkozelebbi elemeik ta-
volsaga helyett a legtavolabbi elemeik tévolsagat hasznaljuk, akkor complete
linkage eljarasrol beszéliink. Ha pedig a C; és C; klaszterek tavolsagat az
(z,y),z € Cj,y € C; elemparok tavolsagainak atlagaként definialjuk, akkor
average linkage eljarasrol beszéliink.

Példa — Példaként tekintsiink egy 5 objektum (elem) klaszterezésébdl allo

klaszterezési feladatot. Az egyes elemek tavolsagai az alabbi matrix-szal adot-
tak:
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1 2 3 4 5
1 0 0.5 1.5 2 6
2 0.5 0 1 4 7
3 1.5 1 0 5.5 6
4 2 4 5.5 0 2
5 6 T 6 2 0

Kezdetben minden elem egy 6nall6. A hierarchikus klaszterez6 mindharom tar-
gyalt valtozata (Single Linkage, Complete Linkage, Average Linkage) az egye-
sitési 1épések soran a mindig a két leginkabb hasonlé klasztert egyesiti. Ahogy
irtuk, a kiilobség a harom eljaras koott az, ahogyan két klaszter tévolsagat
szamitjak. Amig minden elem egy-egy 6nallo klaszter, a klaszterek tavolsagai
megegyeznek az elemek tavolsigaival. Kezdetben tehat a két legkisebb tavol-
sagu klaszter az {1} és {2} egyelemii klaszerek, hiszen az 1-es és 2-es elemek
tavolsaga a legkisebb. Ezeket egyesitjiik az elsG egyesitési 1épésben. Igy az els6
egyesitési lépés utén az alabbi klaszterek adodnak: {1,2}, {3}, {4}, {5}.

A Single Linkage a klaszterek tavolsagainak szamitasakor a klaszterek leg-
kozelebbi elemeit veszi figyelembe, igy példaul az {1,2} és {3} klaszterek ta-
volsaga: min(d(1,3),d(2,3)) = min(1.5,1) = 1. Hasonloképpen az {1,2} és
{4} klaszterek tavolsaga: min(d(1,4),d(2,4)) = min(2,4) = 2 illetve az {1, 2}
és {5} klaszterek tavolsaga: min(d(1,5),d(2,5)) = min(6,7) = 6.

A hierarchikus klaszterez6 Complete Linkage valtozata esetén az {1,2} és
{3} klaszterek tavolsaga: max(d(1,3),d(2,3)) = max(1.5,1) = 1.5, az {1,2}
és {4} klaszterek tavolsaga: max(d(1,4),d(2,4)) = max(2,4) = 4 illetve az
{1,2} és {5} klaszterek tavolsaga: maz(d(1,5),d(2,5)) = maz(6,7) = 7.

Average Linkage esetén az {1,2} és {3} klaszterek téavolsaga: (1.5+1)/2 =
1.25, az {1,2} és {4} klaszterek téavolsiga: (2 + 4)/2 = 3 illetve az {1,2} és
{5} klaszterek tavolsaga: (64 7)/2 = 6.5.

Az egyelemi klaszterek tavolsiga — mindharom valtozatban — tovabbra
is megegyezik a klasztereket alkotd elemek tavolsagaval. Mivel barmely két
egyelemt klaszter tavolsaga legalabb 2, a két egymashoz legkozelebbi klasz-
ter, mindharom véltozat esetében az {1,2} és {3} lesz, ezek egyesitése utan az
alabbi klaszterezést kapjuk: {1,2,3}, {4}, {5}.

Az egyesitési 1épéseket folytathatjuk tovabb. Az egyesitések lefolyasat szem-
léltei a 6.8. abran lathato dendogram. A Single Linkage esetén a kiovetkezs
lepésben valaszthatunk, hogy az {1,2,3} és {4} klasztereket egyesitjiik-e vagy
a {4} és {5} klasztereket: mindkét klaszterpar téavolsaga ugyanannyi. Ezért
a Single Linkage lefutdsa a jobb vagy baloldali dendogramnak felel meg. A
masik két valtozat, Average Linkage és Complete Linkage esetében nincs ilyen

333



L

Pl L

6.8. abra. A példabeli elemek hierarchikus klaszterezékkel torténé klaszterezé-
sének menetét abrazol6 dendogrammok.

valasztasi lehetdségiink. Ennek a két valtozatnak a baloldali dendogram felel
meg.

6.7.2. Ward moddszere

Ward moédszere a particionald eljarasokhoz hasonldéan a legkisebb négyzetes
hibat probélja minimalizalni (tehéat csak vektortérben megadott pontoknal al-
kalmazhat6). Az egyszeri hierarchikus eljarastol csak az egyesitendd klaszterek
kivalasztasanak modjaban kiilonbozik. Azt a két klasztert egyesiti, amelyek a
legkisebb négyzetes hibanovekedést okozzak (nyilvanvaloan kezdetben — amikor
minden pont kiilon klaszter — a négyzetes hibadsszeg 0).

A modszer rendelkezik a négyzetes hibat minimalizélé eljardsok minden
hib4javal. Emellett nem skalazhato, hiszen a tavolsagmaétrixszal dolgozik, és
végiil nem garantalt, hogy megtalalja a globélis minimumot.

Vegyiik észre, hogy attol fiiggGen, hogyan definialjuk két klaszter tavolsa-
gat, a hierarchikus egyesitd algoritmust kiilonféle klaszterezési célfiiggvények
optimuménak keresésére hasznalhatjuk. Egy alkalmazas-specifikus klasztere-
zésre, az adott alkalmazés specidlis célfiiggvényének optimalizisara lathatunk
példat a SOHAC (Storage-Optimizing Hierarchical Agglomerative Clustering)
algoritmusban [Nagy és Buza, 2012].

6.7.3. A BIRCH algoritmus

Ezt az algoritmust nagy adathalmazok klaszterezésére talaltik ki. Csak vektor-
térben adott elemeket tud klaszterezni. Egy klasztert a CF = (N, LS, SS) har-
mas (Cluster Feature) jellemez, ahol N a klaszterben talalhaté elemek szama,
LS = SN T és SS = SN |#|. Egy klaszter CF-je a klaszter statisztikai
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jellemzGit tarolja: a nulladik, elsé és méasodik momentumokat. Az algoritmus
soran a klaszterek CF-értékeit taroljuk, a benne 1év6 elemeket nem. Egy klasz-
ter CF-jébdl ki tudjuk szamolni a klaszter atmérdjét vagy akar két klaszter
atlagos tavolsagat.

A CF-ekbdl az algoritmus egy un. CF-fat épit fel. A CF-fa egy gyokeres,
(lefelé) iranyitott fa. A fa leveleiben CF-értékek vannak, egy belsé pont pedig
a pontbol indul6 alfdhoz tartozé klaszterek egyesitésébdl kapott CF-értéket
tarolja. A fanak két paramétere van. Az els§ hatarozza meg a belsé pontbol
indul6 dgak maximalis szamat (adgszam korlat). A masodik paraméter adja
meg, hogy mekkora lehet maximalisan a levélhez tartozo klaszterek atmérdje.
Ennek a paraméternek nagy hatasa van a fa méretére: minél kisebb a maximalis
atmérd, annal tobb kis klasztert kell létrehozni, tehét annal nagyobb lesz a fa.

A BIRCH algoritmus két fazisra oszlik. Az els6ben az elemek egyszeri
végigolvasasa soran felépitjik a CF-fat. Ez mar eleve egyfajta klaszterezést
eredményez. A masodik fazisban minden elemet besorolunk a hozza legko-
zelebbi klaszterbe, majd esetleg ebbdl kiindulva lefuttatunk egy particionalo
algoritmust (példaul a k-kézepet).

Az elsé fazis soran kapott CF-fa — az agszam korlat miatt — nem valdszind,
hogy meg fog felelni a természetes klaszterezésnek. Lehet, hogy bizonyos pon-
tok, amelyeknek egy klaszterben kellene lenniiik, szét lesznek valasztva, és a
forditottja is el6fordulhat. S6t, az is megtorténhet, hogy ugyanazok az elemek
a fa épitésének kiilonboz6 fazisaiban kiilonbozé levelekbe fognak keriilni!

A cikk szerzGi javaslatot adnak az outlierek kisziirésére: ha a CF-faban
valamely levélben talalhatd pontok szama ,,joval kevesebb”, mint a levelekben
talalhatd pontok &atlagos szama, akkor toroljiik a levelet, mert valoszintleg
outliereket tartalmaz. A felhasznalonak kell megadni az elemszamra vonatkozo
kiiszObszamot, ami alatt toroljiik a leveleket. Vegyiik észre, hogy ez a megoldas
erGs heurisztika. Szamtalan példat lehetne mutatni, amikor fontos pontokat is
tordl, mikozben valodi outliereket a faban hagy.

A BIRCH algoritmus tehat tényleg meg tud birkozni igazan nagy méreti
adathalmazokkal, azonban rendelkezik szinte az Gsszes rossz klaszterezési tu-
lajdonsaggal. Mivel a masodik szakaszban egyfajta k-kozép algoritmust fut-
tatunk, ezért a BIRCH-re is igazak a k-kozéprSl mondottak. De ezen kiviil
érzékeny az adatok sorrendjére, és nem skala-invarians, hiszen a CF-fiban lévé
klaszterek maximaélis atmérGjét a felhasznélonak kell megadnia.

6.7.4. A CURE algoritmus

A CURE (Clustering Using REpresentatives) algoritmus [Guha és tsa., 1998
atmenet a BIRCH és a single linkage eljaras kozott a reprezentans elemek sza-
mét illetGen: a BIRCH-ben a kozéppont a reprezentans pont, a single linkage-
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ben a klaszter Osszes elemét szamon tartjuk. Egy klasztert ¢ darab (ahol ¢
el6re megadott konstans) elem jellemez. Ezek az elemek probaljak megragadni
a klaszter alakjat. Ennek kovetkezménye, hogy a CURE nem ragaszkodik az
eliptikus klaszterekhez.

Hierarchikus eljaras lévén, kezdetben minden elem kiilon klaszter, majd
elkezdddik a klaszterek egyesitése. Az egyesitésnek harom lépése van.

1. A reprezentans pontok alapjan kivalasztja a két legkozelebbi klasztert.
Két klaszter tavolsdgit reprezentans pontjaik tévolsaganak minimuma
adja.

2. Egyesiti a klasztereket, majd a 2c reprezentans pont koziil kivalaszt ¢ da-
rabot, amelyek varhatoan jol fogjak reprezentalni az egyesitett klasztert.
Ennek moédja a kovetkezs. Legyen az els§ reprezentdns pont a kozép-
ponttol legtavolabbi elem. A kévetkezs ¢ — 1 1épésben mindig az el6zGleg
kivalasztott ponthoz képest a legtavolabbit vilasszuk reprezentans elem-
nek.

3. A reprezentans pontokat ,0sszehizza”, azaz az altaluk kijelolt kdzéppont
felé mozdulnak ugy, hogy az 1j tavolsag a koézépponttol az a-szorosa
legyen az eredeti tavolsignak. Ennek a lépésnek a célja az outlierek
hatasanak csokkentése.

Az egyesités akkor ér véget, amikor a klaszterek szama eléri k-t. Az eljaras
végeztével rendelkezésiinkre all ¢ reprezentans ponttal jellemzett & darab klasz-
ter. Ezutan a teljes adatbazis egyszeri végigolvasasaval az elemeket besoroljuk
a hozza legkozelebbi klaszterbe a legkdzelebbi reprezentans pont alapjan.

A CURE algoritmust felkészitették, hogy kezelni tudjon nagy adathalma-
zokat is. Véletlen mintat vesz, azt felosztja részekre, majd az egyes részeket
klaszterezi (ez a rész tehat parhuzamosithato). A kapott klaszterekbdl végiil
kialakitja a végs6 klasztereket. A részletek és az algoritmus soran felhasznalt
adatszerkezetek (k-d fa és kupac) irant érdekldoknek ajanljuk Guha cikkét
[Guha és tsa., 1998].

A CURE algoritmus szamos hibaval rendelkezik:

1. Az elemeknek vektortérben adottnak kell lenniiik.

2. Minden klasztert rogzitett szamua reprezentdns pont jellemez. De mi-
ért jellemezzen ugyanannyi pont egy kis kor alakt klasztert és egy nagy
am@ba alakut? Természetesebb lenne, ha a reprezentans pontok szama
fiiggene a klaszter méretétsl és alakjatol.
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3. A reprezentans pontok kivalasztasa sem tual kifinomult. A mddszer nem
a klaszter alakjat fogja meghatarozni, hanem inkabb egy konvex burkot.
Gondoljuk meg, ha egy kor alaku klaszterben van egy bemélyedés, akkor
a bemélyedés kornyékén taldlhatd pontokat nem fogja az eljaras reprezen-
tasnak valasztani, hiszen 6k kozel vannak a tobbi ponthoz. Amdéba alaku
klaszternél tehat a reprezentans pontok alapjan nem lehet megallapitani,
hogy hol vannak a bemélyedések, igy azt sem donthetjiik el, hogy egy
nagy ellipszissel van dolgunk, vagy egy érdekes alaki amdébaval.

4. Klaszter egyesitése utan a reprezentans pontokat Osszehiizzuk a kozép-
pont felé. Nagy klaszter esetében sok egyesités, igy sok Gsszehtizas van.
Az 6sszehtizas altal tavolabb keriilnek a reprezentans pontjai més repre-
zentans pontoktol, igy egyre ritkdbban lesz kivalasztva egyesitésre. Mintha
az algoritmus ,biintetné” a nagy klasztereket.

5. Rosszul kezeli az eltérs sirtiségi pontokat. Ezt leginkdbb az alabbi abra
illusztralja. A CURE az 1-es és 2-es klasztereket fogja egyesiteni (azok
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6.9. abra. Hibas klaszterezés: eltérd strtiségl klaszterek esetén

reprezentans pontjai vannak egymashoz legkozelebb) a 3-as és 4-es klasz-
terek egyesitése helyett.

6.7.5. A Chameleon algoritmus

A Chameleon két nagy fazisra oszlik. Kiindulasként elGallitja a k-legkozelebbi
grafot, majd ezt részekre osztja. A mésodik fazisban bizonyos részeket egyesit,
elgallitva ezzel a végleges csoportokat.

A Chameleon az els6 olyan hierarchikus algoritmus, amely a klaszterek
egyesitésénél nem csak a klaszterek tavolsagat (d(C;, C;)) veszi figyelembe, ha-
nem az egyes klasztereken beliili tavolsagokat is, pontosabban a relativ belsd
kapcsolodasukat (RI(C;, C;)) is (relative inter-connectivity). Abban az esetben
egyesit két klasztert, amennyiben d(C;, C;) és RI(C;, C;) is nagy értéket vesz
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fel. Ennek az otletnek koszonhets, hogy a Chameleon — szemben az eddigi
algoritmusokkal — jol tud klaszterezni eltérd siirtiségi adathalmazokat is.

6.8. Strtség-alapi modszerek

A siirtiség alapi modszerek (density based methods) szerint egy klaszteren
beliil joval nagyobb az elemek stirlisége, mint a klaszterek kozott. Ez alapjan
lehet elvilasztani a klasztereket és azonositani az outliereket.

6.8.1. A DBSCAN algoritmus

A DBSCAN a legels6 stirtiség-alapu eljaras |Ester és tsa., 1996]. A stiriiség
meghatéarozasahoz két paramétert hasznal, egy sugar jellegli mértéket (eps) és
egy elemszam kiisz6bot (minpts). A p elem szomszédai (Neps(p)) azok a ele-
mek, amelyek p-t6l legfeljebb eps tavolsagra vannak. A ¢ elem a p-bdl siriség
alapon kézvetlen elérhetd, ha q € Neps(p) és |Neps(p)| > minpts. Naivan azt
gondolhatnank, hogy egy klaszterben talalhato elemek stirtiség alapon kozvet-
len elérhetGk egymésbol. Ez nem igy van, hiszen a klaszter hataran lévs elemek
eps tavolsagan beliil nincs mindig minpts darab elem.

A q elem siriség alapon elérhetd p-bol, ha léteznek p = py,pa, ..., 00 = ¢
elemek gy, hogy p;1 siirtiség alapon kozvetlen elérhetd p;-b6l. A p és g elemek
striség alapon osszekotdttek, ha létezik olyan o elem, amelybdl p és g stirtiség
alapon elérhets. A klaszter definicidja ezek alapjan:

6.8.1. Definicié Az elemek eqy C' részhalmaza klaszter, amennyiben
1. Hap € C és q siiriség-alapon elérhetd p-bél, akkor q € C' (maximalitds).
2. Ha p,q € C, akkor p és q striség alapon dsszekotottek.

Egy elemet zajnak (noise) hivunk, ha nem tartozik egyetlen klaszterbe sem.

Legyen a C klaszter egy p eleme olyan, hogy |Neps(p)| > minpts. Ek-
kor konnyt belatni, hogy C megegyezik azoknak a elemeknek a halmazaval,
amelyek p-bdl stirtiség alapjan elérheték. E tulajdonsigot hasznalja az algo-
ritmus. Véalasszunk egy tetszéleges elemet (p) és hatérozzuk meg a stiriség
alapjan elérhet6 elemeket. Amennyiben |N.,s(p)| > minpts feltétel teljesiil,
akkor meghataroztunk egy klasztert. A feltétel nemteljesiilés nem jelenti azt,
hogy p zaj, lehet, hogy egy klaszter hataran helyezkedik el. |N,,s(p)| < minpts
esetén egyszertien valasszunk egy 1j elemet. Ha mar nem tudunk 4j elemet
véalasztani, akkor az algoritmus véget ér. Azokat az elemeket tekintjiik zajnak
(outliernek), amelyeket nem soroltunk semelyik klaszterbe.
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A DBSCAN algoritmus el6nye, hogy tetszGleges alakt klasztert képes felfe-
dezni, és ehhez csak az elemek tavolsigat hasznalja. Hatranya, hogy rendkiviil
érzékeny a két paraméterre (eps, minpts). S6t amennyiben a klaszterekben
talalhato elemek siirtisége eltérs, akkor nem biztos, hogy lehet olyan paramé-
tereket adni amivel a DBSCAN j6 eredményt ad.
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7. fejezet

IdGsorok elemzése

Mindeddig azt tételeztiik fel, hogy az elemzendd adatok egy téablazat forméaja-
ban adottak, minden objektum ugyanazon attributumokkal rendelkezik. An-
nak ellenenére, hogy kiilonb6z6 tipusi attribitumokkal foglalkoztunk, ez a tab-
lazatos modell szamos gyakorlati alkalmazasra igy sem illeszkedik megfelelGen.
A mas jellegii strukturaval rendelkez6 adatok egyik legegyszeriibb esetével, az
idGsorokkal foglalkozunk ebben a fejezetben.

IdGsor alatt megfigyelések egy sorozatat érjiik. Ha csak egyetlen szamot
figyeliink meg, egyvdltozds (univariate) idGsorokrol beszéliink. Ha példaul a
levegé homérsékletét mérjiik egymast kéveté idépontokban, a mért értékek
egy egyvaltozos idGsort alkotnak. Tobbvaltozos (multivariate) idésorrol akkor
beszéliink, ha egymast kovets id6pontokban tébb attribitum értékét is meg-
figyeljiik. A kéziras példaul felfoghato egy tobbvaltozos iddsorként: mikdzben
egy érintésérzékeny képernydre bettiket irunk, eltarolhatjuk a toll végpontjanak
vizszintes és fliggbleges koordinatéit egymast kdvets idépillanatokban, példaul
szazadmasopercenként egyszer. A poziciot leiré koordinatak mellett akar a
nyomas erdsségét is tarolhatjuk. Ezek alapjan felismerhetjiik, hogy milyen
betiit /szot irt a felhasznalé az érintésérzékeny képernydére.

A szenzortechnika és adattarolas egyre olcsobba valasaval és széleskort ter-
jedésével az idGsorokkal kapcsolatos adatbanyaszati feladatok jelentGsége folya-
matosan novekszik. Az idGsorok osztalyozasa szamos gyakorlatban felmeriils
felismerési feladat kozos elméleti hatterét képezi, a mar emlitett kézirasfelisme-
rés mellett ilyen az alairasok automatikus (szamitogépi) ellendrzése, a szami-
togépes beszédfelismerés vagy a jelbeszédi jelek felismerése. IdGsorokat oszta-
lyozé algoritmusok hozzéjarulhatnak tovabba a szivbetegségek felismeréséhez,
ha ezen algoritmusokkal a sziv elektromos aktivitasat leiro EKG (elektrokardio-
graf) jeleket elemezziik, lasd pl. [Bortolan és Willems, 1993, Olszewski, 2001,
Melgani és Bazi, 2008, Syed és Chia, 2011, Buza, 2011¢|. Szamos érdekes fel-
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ismerési feladat kothets az agy elektromos aktivitasat leiro (EEG) jelekhez is.!
A Berlini Miiszaki Egyetem kutatoi példaul az autok féktavolsdganak csdkken-
tésével probalkozott az autot vezetd sofér agyhullamainak (EEG-jének) auto-
matikus elemzése révén.? Miel6tt egy sof6r vészfékezésbe kezd, észleli a ve-
szélyhezetet és erre reagalva helyezi 4t jobb labat a gazrol a fékre. Ha sikeriil
az agyhullamok (EEG) alapjan automatikusan felismerni, hogy a sofér széan-
dékaban 4all fékezni, az autd mar azel6tt belekezdhet a fékezésbe, hogy a sof6r
elkezdené nyomni a féket. Igy tehat lerovidithets a féktavolsag. A viszony-
lag oles6 EEG szenzoroknak koszonhetGen folyamatosan terjednek a EEG-re
épiils, "gondolatainkkal iranyithato" szamitogépes jatékok is.

IdGsorok adatbanyészata szdmos tovabbi alkalmazasban fordul els. Ilyen
példaul az alakfelismerés képekben |Jalba és tsa., 2005]. Ha sikeriil felismer-
niink egy alakzatot hatarol6 gorbét, ez a gorbe atalakithatd egy idGsorrd, és
igy idGsorokat osztalyozo algoritmusok hasznalhatok képeken 1évé alakzatok
feismerésére [Yankov és tsa. 2007, Wang és tsa., 2008].

Az id6sorok szamos sajatos tulajdonsaggal rendelkeznek, amelyek miatt ér-
demes kiilon témaként foglalkozni az idGsorokkal kapcsolatos adatbényaszati
feladatokkal, els§ sorban az idGsorok osztalyozasaval és klaszterezésével. Az
egyik ilyen tulajdonsag, hogy az id&sorokban az egymast koveté megfigyelé-
sek — altaldban — erGsen korreldlnak egymdssal, nem fiiggetlenek egyméastol:
példaul az, hogy hany fokos a levegé hémérséklete délelstt 10 6ra 15 perckor,
nyilvan nem fiiggetlen attol, hogy hany fokos volt a h6mérséklete 10 6ra 5 perc-
kor illetve 10 6ra 10 perckor. Mig néhany alkalmazasban az objektumokhoz
tartozo iddsorok hossza kotott és ebbdl adéddan minden példanyra azonos, leg-
tobbszor kilonbozd hosszisdagu iddsorokkal kell dolgoznunk, kiilonb6z6 hosszi-
sagu iddsorokat kell Osszehasonlitanunk. Nem varhatjuk el példaul, hogy a
felhasznalok minden betiit, minden alkalommal, szdzadmésodperc pontossag-
gal azonos id§ alatt irjanak le, egy-egy szivverés pontosan ugyanannyi ideig
tartson, stb. Az idGsorokban talalhaté mintazatok valamilyen valos esemény
"lenyomatai", ugyanazon eseményhez tartozé mintazatok kisebb-nagyobb mér-
tékben kiilonbozhetnek. A mintézatok lehetséges megnyulasat, eltoldodasat
figyelembe kell tehdt venni az idGsorok dsszehasonlitasakor.

Nemcsak a kordbban mér megismert adatbanyaszati feladatok (osztalyozas,
klaszterezés) megoldasa igényel 0j technikdkat idGsorok esetében, hanem a ko-
rabbi feladatok 1j valtozatai is megjelentek. Idgsorok osztalyozasakor felmeriilé
igény példaul, hogy a lehetd leghamarabb talaljuk meg azt az osztalyt (csopor-
tot), amibe az idGsor tartozik, még azeldtt, hogy az id&sorhoz tartozo Osszes

'Lé&sd pl. http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/EEG+Database
http:/ /www.origo.hu/tudomany /20110728-aghullamok-segithetik-a-fekezest-a-jovo-
autoiban.html
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szameértéket megfigyeltiik volna. Farly classificationrdl (korai osztalyozasrol)
beszéliink, ha ilyen feladattal allunk szemben [Xing és tsa., 2011]. Ennek min-
tajara definidlhatjuk az early clustering-et is, amely soran a célunk az, hogy
az idGsorok alkotta klasztereket miel6bb megtalaljuk.

A kovetkez6 fejezetben attekintjiik az idésorokkal kapcsolatos adatbanya-
szati eljarasok alapjait: el6szor az idGsorok abrazolasara leginkabb elterjedt
technikakkal ismerkediink, majd két id&sor Osszehasonlitasanak kérdésével fog-
lalkozunk részletesebben. Végezetiil az idGsorok osztalyozaséasa és klaszterezé-
sére hasznalt leggyakoribb technikdkat tekintjiik at.

7.1. Idd&sorok Abrazolasa

A legkézenfekvébb, hogy egy [ hossziusagu x idGsort egy [ elemi szamsorozatnak
tekintsiink:
x = (z[0], ..., z[l — 1]). (7.1)

Ez az elemi reprezentacié azonban szamos alkalmazisban nem elényos. A be-
szédfelismerésben példaul a hanghullam frekvenciija sokkal kifejez&bb az elemi
hullamnal: ha az angol yes és no szavakat szeretnénk megkiilonboztetni, a ma-
gas frekvencian ejtett s-nek koszonhetSen lényegében csak annyi a dolgunk,
hogy megnézziik, hogy a jel tartalmazza-e a megfelel§ magasfrekvencias kom-
ponenst. Mas esetekben célszert az idGsorok egymast kovets értékeit aggregalni
(pl. atlagolni), és gyakran az iddsor lokalis és globalis tulajdonsagai egyarant
szamitanak.

A széleskorii alkalmazéasok valtozatos igényeinek megfelelGen kiilonféle ab-
razolasi modok terjedtek el a Fourier- és Wavelet transzformacioktol kezdve
[Chan és Fu, 1999, Morchen, 2003, Wu és tsa., 2000] a szakaszonkénti appro-
ximéciokon [Yi és Faloutsos, 2000, Shieh és Keogh, 2008, Keogh és tsa., 2001,
Keogh és Pazzani, 1998, Geurts, 2001, Lin és tsa., 2003, Olszewski, 2001] at a
singularis érték-felbontason (SVD) alapulo eljarasokig [Korn és tsa., 1997].

A kovetkezékben a Fourier-transzformaciot, Wavelet-transzformaciot és a
szimbolikus aggregalt approximaciot (SAX) tekintjiik at. Az idGsor-abrazolasi
ejarasok attekintését és taxonomikus kategorizaciojat lasd |Lin és tsa., 2003|-
ben.

7.1.1. Diszkrét Fourier-transzformaci6 (DFT)

A Fourier-transzformacio soran egy idgsort, képletesen szolva, szinuszos hulla-
mok Gsszegére bontunk fel. Ezaltal a Fourier-transzformécioé azt ragadja meg,
hogy milyen frekvencia-komponensek vannak jelen az idésorban.
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Eredeti id6sor DFT
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7.1. abra. Valos értékd idGsorok (bal oldalon) és azok diszkrét Fourier-
transzforméltja (jobb oldalon).

Az id6sorokat, mint id6ben diszkrét jeleket tekintjiik (lasd 7.1. képlet),
ezért a Diszkrét Fourier-transzformaciot (DFT) hasznaljuk. A DFT az [ hosszu-
sagti z = (z[0], ..., x[l —1]) id6sorhoz | darab komplex egyiitthatot, ¢f, ..., cf -

t, rendel hozza. Ezen egyiitthatokat az alabbiak szerint definidljuk:

_2xZji

; = '
Cj(m>:W;m[Z]e T, 0<i<i—-1 (7.2)

ahol Z = \/—1 (immaginarius egység), e ~ 2.718, m ~ 3.142 és x[i] az x idGsor
1-edik elemét jeloli. Az x idGsor Diszkrét Fourier- Transformadltja az elébbiekben
definialt cf Fourier-egyiitthatok sorozata:

DFET(z) = (ck'(2),....c" (2)) (7.3)

Példaként két valos értéki iddsort és azok diszkrét Fourier-transzformaltjat
mutatja a 7.1. abra.
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Bar elvileg szamithatnank a DFT-t a fenti definicié (7.2. képlet) alapjan,
a gyakorlatban ez nem célszerd, mert létezik egy sokkal kevésbé szamitasige-
nyes modja a DFT kiszamitasanak, amelyet az angol irodalomban Fast Fourier
Transformation-nek (FFT) neveznek. Az FFT alapgondolata az, hogy ha egy
idGsor paros hossziisagi és ismertjiik a paros illetve paratlan sorszamu érté-
kekbd allo idGsorok, azaz x[0], z[2], x[4], ...x[l — 1] illetve z[1], z[3], z[5], ..., [(]
DFT-jét akkor ezek segitségével nagyon gyorsan kiszamolhatjuk az eredeti
id6sor DF'T-jét. Ha az idGsor hossza ketté valamely hatvanya, akkor az el6bbi
Otletet rekurziven alkalmazhatjuk. Az FFT pszeudokddja:

Algoritmus Fast Fourier Transformation (FFT)
Require: £ = (z[0], z[1], ..., z[l — 2], z[l — 1])
Ensure: DFT(z)

1: if [ paros then

2. a=FFT((z]0];z]2]; ...zl — 2]})

3. b=FFT((z[1],2[3], ...zl — 1]))

4: forj=07<l;,j++do

Bi: ap = a[j mod (I/2)].realPart

6: a; = a[j mod (1/2)].imaginaryPart

7 bp = b[j mod (I/2)].realPart

8: by = b[j mod (I/2)].imaginaryPart

9: Cf.reaIPart: (ﬂ-g + bg cos(2mj /1) + by sin(?wj/i))/\/ﬁ

10: Cf.imaginar}-fPart: (al + by cos(2mj /1) — by sin(_?wj/ﬁ))fﬂ
11: end for

12:  return (¢}, .. ¢ )

13: else

14:  return DFT a definici6 szerint

15: end if

7.1.2. Diszkrét Wavelet Transzformacio

Amint lattuk, a Fourier-transzformacié szinuszos jelek 0sszegére bont fel egy
idGsort és ezaltal az idGsor globdlis periodikus jellemzGit ragadja meg. Ezzel
szemben a Wavelet transzforméacio célja, hogy az idGsor lokalis és globalis jel-
lemz6it egyarant megragadja |Hastie és tsa., 2001].

A diszkrét wavelet transzformacié (DWT) szamos véltozata koziil csak a
legegyszeriibbet, a Haar-waveleteket mutajuk be. A Haar-wavelet transzfor-
méacio (HWT) soran az idsor egymast kovets értékeit paronként aggregaljuk,
ezaltal 1ényegében az idGsor egy alacsonyabb felbontastu valtozatat hozzuk létre.
Ahhoz, hogy az eredeti idGsor helyreallithato legyen, részletezd tényezdket (de-
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tail coefficients) is eltarolunk. A Haar-Wavelet transzformacio pszeudokodja:3*

Algoritmus HWT

Require: z = (z[0], z[1],...,z[l — 2], z[l —1]) (1 péros )
Ensure: HWT(z)

1

o e I S T AT

for 7=0..1/2—1do
alj] = %(_;1?[23'] + z[25 + 1])
clj] = 55 (x[24] — {2 + 1]
end for
if [ > 2 then
return concat(HWT(a),c) (HWT(a) és c szekvenciak osszefiizése)
else
return ( a[0], ¢[0] )

end if

7.1.3. Szimbolikus Aggregalt Approximacié (SAX)

Egy egyszerti, de elterjedt eljaras a szimbolikus aggregalt approximacio (SAX),
amely sordn harom transzformacios lépést végziink az idGsoron:

1. Normalizacio: kiszamoljuk az z idsor elemeinek atlagat (a,) és szorasat

(sz), majd az idGsor egyes elemeit az alabbi képlet szerint transzformal-
juk: A
1 x["" —a
zfi)) = 2 — o =y
Sz

. Aggregicio: a normalizalt idGsor egymast kovets elemeit atlagoljuk.

Diszkretizacio: az atlagolassal kapott értékeket diszkretizaljuk, a diszkrét
értékeknek szimbolumokat feleltethetiink meg. A diszkretizacié soran a
tartoményokat ugy valasztjuk meg, hogy a normaleloszl4s minden egyes
tartomany felett vett integralja azonos legyen. Azt feltételezve tehat,
hogy az idGsor elemei normaélis eloszlastak, a transzformlalt szekvencia-
ban minden szimbodlum valészintisége azonos lesz.

A SAX-ot szemlélteti a 7.2. &bra, tovabbi részletek |[Lin és tsa., 2003]-ben ol-
vashatok.

Shttp://www.ismll.uni-hildesheim.de/lehre /ip-08w /script /imageanalysis-2up-05-

wavelets.pdf

4A HWT itt bemutatott valtozata akkor mitikddik, ha az id6sor hossza kettd valamely

hatvanya.
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7.2. abra. Szimbolikus aggregalt approximéaxié (SAX)

7.2. Idésorok tavolsaga

Amint lattuk, mind osztalyozéas, mind klaszterezés esetében egyik kulcsfoga-
lom az objektumok kozti tavolsdg. Emlitettiik, hogy két idGsor Gsszehason-
litdsakor nem feltétleniil célszertd az egyik idésor i-dik elemét a masik idGsor
ugyanazon elemével Gsszehasonlitani, hiszen ugyanazon jelenség a valosdgban
kisebb-nagyobb idébeli eltérésekkel jatszodhat le, és ezért az idGsorok 6sszeha-
sonlitasakor is figyelmet kell szentelniink a mintazatok lehetséges eltolodasa-
nak, megnytlasanak, 6sszenyomodéasanak. Ezt szemlélteti a 7.3. abra.

A dinamikus id6vetemités (dynamic time warping, DTW) egy olyan tévol-
sagmérték, amely két idGsor tavolsdganak szamitasakor figyelembe veszi a min-
tazatok lehetséges eltolodésat, megnyulasat, 6sszenyomodasat. A DTW-t ere-
detileg a beszédfelismerési feladatokhoz fejlesztették [Sakoe és Chiba, 1978, de
a kozelmiltban népszertivé valt az idGsorokkal kapcsolatos adatbanyaszatban,
lasd pl. |Keogh és Pazzani, 2000, Ding és tsa., 2008, Radovanovié és tsa., 2010b].

A kovetkezGkben roviden leirjuk, hogyan szamithaté két idGsor, x1 és x,,
DTW-tavolsdga. A DTW egy szerkesztési tavolsag, azt adja meg, hogy mek-
kora "koltséggel" lehet az egyik idGsort a masikba atalakitani. A szamitast
tekinthetjiik tgy, hogy egy matrix cellait toltjiik ki. Ugy képzelhetjiik, hogy
az egyik idGsort a matrix elsd sora folé irtuk, a masodikat pedig az els6 oszlop
mellé. A matrix minden egyes celldjaba irt szam a a két id&sor egy-egy prefi-
xumanak a DTW-tavolsdga. Ezt mutatja a 7.4. dbra bal oldala. Az abra jobb
oldala azt mutatja, hogy milyen sorrendben toltjiik ki a matrix cellait.

A DTW-szamitasahoz meg kell adnunk egy belsd tdvolsdgfiigguényt, amelyet
cPTW (1[i], w2[4])-vel jeléliink. A belss tavolsagfiiggvénnyel az idésorok egyes
elemeinek tavolsagat mérjiik. Legegyszeriibb esetben:

cir " (@ [i], w2[j]) = [aali] — 2a[4]].

Meg kell adnunk tovabba a nytjtas illetve dsszenyomas "koltséget", 5TV -t,
amely a legegyszertibb esetben nulla.
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7.3. dbra. Id6sorok Osszehasonlitasakor figyelmet kell szentelniink a mintazatok
lehetséges eltolodasanak, megnytlésanak, 0sszenyomodéasanak: ahelyett, hogy
a felsg és also abrakon lathato idgsorok Osszehasonlitasakor az egyik idGsor -
dik elemét mindig a masik idgsor i-dik elemével hasonlitanank 6ssze (bal oldali
abrak), célszertibb a mintazatok szerint 6sszeills elemek 6sszehasonlitésa, mely-
nek soran el6fordulhat, hogy az egyik id6sor egy rovid szakaszat hasonlitjuk a
maésik idGsor egy hosszabb szakaszahoz (jobb oldali abrék).

A matrix i-edik soranak j-dik elemét d9TW (i, j)-vel jeloljiik, a matrix bal
felss sarka dPT" (0,0) = c2TW (x1[0], 22[0]). A matrix tovdbbi cellait pedig az
alabbi Osszefiiggéssel hatarozzuk meg:

ATV (i, — 1) + BTV

dy™ (i, 5) = )™ (z1[1], 22[4]) + min ¢ dETV (i —1,5) + 5TV (7.4)

dy™(i—1,7-1)

Ebben a képletben a minimum masodik és harmadik tagja az egyik illetve mésik
idésorbeli nytujtasnak illetve Gsszenyomasnak felel meg. A szamitasok soran
a minumumban csak azon tagokat vessziik figyelembe, amelyek definidltak:
amikor példaul az i=0-dik sor elemeit szamitjuk, a minimum tagjai koziil csak
dPTW (i, j—1)+cHTW definidlt, a minimumban szerepls masik két tag az i—1 =

—1-dik sorra vonatkozna, ezért ezt a két tagot ebben az esetben figyelmen kiviil
hagyjuk. A DTW-métrix szamitasara mutat példat a 7.5. abra.
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7.4. abra. The DTW-matrix. Két iddsor, x1 és xo9 DTW-tavolsaganak szami-
tasat tekinthetjiik annak, hogy egy matrix cellait toltjik ki. a) A két iddsor:
ry = (0.75,2.3,4.1,4,1,3,2) és xoy = (1.1,2,5,5,3.8,2,1.3,0.8), melyeket ugy
képzelhetiink, hogy a matrix mellé (fentrdl lefelé) illetve f6lé irtunk. A mat-
rix minden egyes celldjaba irt szdim a a két idGsor egy-egy prefixuménak a
DTW-tavolsaga. b) A cellak kitoltésének sorrendje.

Megfelel6en megvélasztott belsd tavolsagfiiggvény mellett tobbvaltozos id6-
sorokat is 0sszehasonlithatunk DTW-vel. Példaként tegyiik fel, hogy kétvalto-
z0s idGsorokkal dolgozunk. Kézirasfelismerés esetén ez a két valtozo lehet a
toll végpontjanak vizszintes és fliggbleges koordinataja. Mindkét valtozo érté-
két id6ben egymaést kovets pillanatokban mérjiik, ha az egyik valtozot a-val, a
maésikat b-vel jeldljiik, a kapott = id6sort jelolhetjiik igy:

= ((x[O].a, 2[01b), (e[l z[1)b), ... , (2l —1].a,z[l - 1].b)> (7.5)
Bels6 tavolsagként valaszthatjuk az euklideszi tavolsagot:

e (@il 2als]) = V(@1 lil.a — w2[jl.a)? + (21[i].b — 22[j].b)2. (7.6)

IdGsorok adatbanyaszata soran hasznalt tovabbi gyakran hasznalt tavol-
sagmérték az EDR (Edit distance on Real Sequences), ERP (Edit Distance
with Real Penalty), LCSS (Longest Common Subsequences) és a DISSIM,
lasd [Buza, 2011al-t és az ott hivatkozott irodalmat.

7.3. 1ddsorok osztalyozasa és klaszterezése

Kiilonféle alkalmazasi teriiletekrél szirmazo, valos idGsorokat tartalmazo adat-
bazisokon végzett vizsgilatok azt mutattak, hogy a legkdzelebbi szomszéd osz-
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7.5. abra. Példa két idgsor DTW-tavolsaganak kiszamitasa. a) A DTW-matrix.
b) Egy cella értékének szamitasa. ¢) A DTW altal (implicite) kiszamolt hoz-
zérendelés a két id6sor kiilonbozo értékei kozott.

talyozo a DTW-hasonlosagfiiggvény mellett altaldban véve versenyképes szé-
mos bonyolualt osztalyozo algoritmussal [Ding és tsa., 2008|. Ennek koszon-
hetGen a DTW-alapu legkozelebbi szomszéd osztalyozd (és annak kiilonbozd
valtozatai) nagy népszeriiségre tettek szert az utobbi idében.

A DTW egyik hianyossdga azonban, hogy szamitasigényes: az elGbbi elja-
rés szerint két [ hossztisagti idésor ésszehasonlitasdnak futasideje O(1%) nagy-
sagrendii. Az el6bb latott példa alapjan sejthetjiik, hogy két idésor DTW-
tavolsdganak kiszamitasakor a méatrix f6atlojanak kozelében talédlhato elemek
kapjak a legfontosabb szerepet, azt varjuk, hogy a gyakorlatban el6fordulo ese-
tek nagyrészében nem ront sokat az osztilyozas pontossagén, ha csak a f6atlo
kozelében 16vs celldkat szamoljuk. Adodik tehédt az otlet, hogy csak a f6atlo
kérnyezetében 1évG elemeket szamoljuk. Empirikus eredmények azt mutatjak,
hogy a DTW-szamitas ilyen moédositdsa nem csak nem rontja, hanem egyenesen
javitja a legkozelebbi szomszéd osztéalyozas pontossagat [Ratanamahatana és Keogh, 2004,
Ratanamahatana és Keogh, 2005|, amellett, hogy természetesen jelent&sen gyor-
sit.

A DTW-alapu legkozelebbi szomszéd osztéalyozo tovabbi gyorsitasai alapul-
nak azon, hogy egy x idGsor legkozelebbi szomszédjainak meghatarozasahoz
gyakran nem sziikséges a DTW-tavolsag pontos ismerete, elég, ha tudjuk, hogy
x és az épp vizsgalt idGsor tavolsdga nagyobb, mint az eddig talalt legkozelebbi
szomszédé |Kim és tsa., 2001, Yi és tsa., 1998|. Az idGsorok egymast kovetd
elemeinek aggregalasaval csokkentheté az id&sorok hossza és ezaltal szintén
csokken a DTW téavolsadg szamitasiahoz sziikséges futasidé. A példanykivé-
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lasztas (instance selection) alapotlete az, hogy az osztélyozandé z idésort a
legkozelebbi szomszéd osztalyozd csak a tanitohalmaz néhany, reprezentativ
elemével hasonlitja Gssze, ahelyett, hogy x-t a tanitohalmaz minden elemé-
vel Gsszehasonlitana. A reprezentativ idGsorok kivalasztasa altalanos esetben
NP-nehéz (ekvivalens a halmaz-fedési problémaval), a gyakorlatban azonban jo
heurisztikdk adhatok a csomodsodéas jelenségének leirasakor bemutatott GN (x)
és BN (x) mértékek alapjan, lasd |Buza, 2011d|.

Id6sorok klaszterezése a korabban megismert klaszterez§ algoritmusok DTW-
t hasznalo valtozataval torténhet, példaul a hierarchikus klaszterezd algoritmu-
sok, vagy a k-Medoids kénnyen adaptalhatok olyan moédon, hogy tavolsagfiigg-
vényként a DWT-t hasznaljak.

IdGsorok semi-supervised protokoll szerinti osztalyozasa soran klaszterezd
algoritmusok segithetnek az osztalyozas pontosabba tételében [Marussy és Buza, 2013|.

Az emlitett technikdkon kiviil idGsorok osztalyozasara gyakran hasznal-
nak neuralis halokat [Petridis és Kehagias, 1990| és Hidden Markov Modelleket
(HMM) [Bishop, 2006]. Az idgsorokkal kapcsolatban a korabban hivatkozott
irodalmon feliil |Lindsey, 2007|-t ajanljuk.
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8. fejezet

Anomalidk feltarasa

Anomalidk (més néven outlier-ek vagy kiilonc pontok) alatt szokatlan, meg-
lep6 objektumokat értiink, olyanokat, amelyek a sokasig egészétsl lényegesen
eltérnek. Az anomadlidk gyakran valamilyen meghibasodas, csalas, vagy més
szokatlan esemény kovetkezményei. A "normalis" viselkedés leirasakor célszert
lehet az anomalidkat figyelmen kiviil hagyni, mig mas esetekben érdemes le-
het alaposabban megvizsgéalni, hogy honnan szarmazik a szokatlan objektum:
anomdlidk viszonylag ritkdn fordulnak eld, de amikor eléfordulnak, igencsak
dramatikus hatdst vdlthatnak ki, mégpedig a sz0 negativ értelmében.! Valos
anomalidk tobbek kozott hitelkatyacsalasokhoz, biztositasi csalasokhoz, inter-
netes rendszerek feltoréséséhez kapcsolodhatnak.

Akér alaposabban akarjuk megvizsgalni az anomalidkat, akar figyelmen ki-
viil akarjuk hagyni azokat, sziikségiink van olyan eljarasokra, amelyek képes
megtaldlni az anomalidkat.

Tipusuk szerint megkiilonboztethetjiik a pont-anomaélidkat, kornyezeti (kox-
textualis) anomalidkat és az egyiittes (kollektiv) anomaélidkat. Pont-anomdlia
alatt olyan objektumot értiink, amely 6nmagaban is nagyban eltér a soka-
sag egészétol, az adatbazisbeli tobbi objektumtol. Kornyezeti anomdlidak kozé
tartoznak példaul olyan mérési eredmények, amelyek 6nmagukban véve nem
szokatlanok, de az adott szituaciéban igen: példaul a —5 fokos nem szokatlan
januarban, de szokatlan augusztusban, ugyanazon bankkartya tranzakcio az
egyik iigyfélcsoportban szokatlan, a masikban hétkéznapi lehet (példaul iizle-
teemberek vs. pedagogusok). Az tehat, hogy a mérési eredmény anomalia-e
vagy sem nagyban fiigg attol, hogy milyen kontextusban figyeltiik meg a jelen-
séget. Fgyiittes anomadliak alatt olyan mérési eredményeket értiink, amelyek
onmagukban nem tekintheték anomalidnak, egyiittesen viszont igen. Ha pél-
daul egy hallgato nulla pontos zarthelyit ir, az nem anomalia, ha mindenki

Thttp://www.siam.org/meetings /sdm08/TS2.ppt
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nulla pontos zarthelyit ir, az viszont valamilyen rendellenesség jele lehet.

Az anomaélia-keresé eljarasok koziil kiemeljiik a tdvolsdg-alapiakat, az 0sz-
talyozdsra, regressziora illetve klaszterezésre épiild anomaélia-feltaro eljarasokat,
valamint a statisztikair megkozelitésen alapulo anomélia-keresést.

8.1. Tavolsig-alapii anomalia-keres6 eljarasok

Szamos anomalia-keresG ejaras minden objektumhoz egy-egy anomalia-pont-
szamot (anomaly score) rendel. Tavolsag-alapti anomalia-keresd eljarasok ese-
tében egy x objektum anomalia-pontszamat a tébbi objektumtol valo tavolsaga
alapjan szamoljuk. Egy ilyen anomélia-pontszam példaul a k-adik legkozelebbi
szomszédtol mért tavolsig. Az x objektum anomaélia-pontszamat az alapjan is
szamithatjuk, hogy hany objektum taladlhato az x objektum d sugard kornye-
zetében. Jelolje n(z,d) az x-t6l legfeljebb d tavolsagra talalhatd objektumok
szamat, ekkor egy anomaélia-pontszam az s(z) = 1/n(z, d).

Az egyes objektumokat sorbadllithatjuk anomélia-pontszamaik szerint, vagy
anomalianak tekinthetjiik azon objektumokat, amelyek egy kiiszobszamnal na-
gyobb anomalia-pontszammal rendelkeznek.

8.2. Osztalyozasra és regressziora épiilé anomalia-
keresé eljarasok

Az anomalia-keresési feladatot tekinthetjiik egy kétosztalyos osztalyozasi fel-
adatnak: az egyik osztalyba tartoznak az anomalidk, a masikba pedig a norma-
lis objektumok. Ha vannak tanitéadataink, azaz olyan objektumok, amelyekrdél
elére tudjuk, hogy anomalidk-e vagy sem, a korabban megismert osztalyozo
eljarasokat hasznélhatjuk anomalia-keresésre. Az osztélyoz6 algoritmus meg-
valasztasakor és kiértékelésekor figyelembe kell venniink, hogy az anoméliak
ritkak, azaz egy kiegyensilyozatlan osztalyozasi feladattal (imbalanced classi-
fication) allunk szemben.

Ha az anomaélidkat 1-es, a normaélis objektumokat pedig 0-4s cimkvel je-
16ljiik, regresszios modelleket is tanithatunk és segitségiikkel 1j objektumok
anomalia-pontszamét becsiilhetjiik.

8.3. Klaszterezés-alapti anomalia-keresés

A klaszterezési feladatot az anomalia-keresés dudlisanak is tekinthetjiik: ano-
malidknak tekinthetjiik azokat az objektumokat, amelyeket nem sikeriilt "ér-
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telmesen" klaszterekbe sorolni, azaz egyelemi klasztert alkotnak vagy tévol
esnek a kapott klaszerkozéppontoktol.

8.4. Statisztikai megkozelitésen alapuldé anoméa-
liakeresés

A statisztikai megkozelitésen alapuldé anomaéliakeresés soran a normaélis visel-
kedést valamilyen valosziniiségi eloszlassal modellezziik, és azokat az objek-
tumokat tekintjiik anomélidnak, amelyek nagyon valésziniitlenek a normélis
viselkedést leir6 eloszlas tiikrében.

Az anomaélia-kereséssel kapcsolatos tovabbi részletek tekintetében ajanljuk
[Chandola és tsa., 2009]-t és a benne hivatkozott cikkeket.
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9. fejezet

Adatbanyaszat a gyakorlatban:
Weka

Ebben a fejezetben egy adatbanyaszati szoftert mutatunk be. A Weka egy
adatbanyaszati szoftver, melyet az Uj-Zélandon talalhaté Waikatoi Egyetemen
fejlesztenek. A folyamatosan béviils szoftvercsomagban megtalaljuk a legfonto-
sabb adatbanyaszati algoritmusok implementacioit. A szoftvercsomag oktatési
és kutatasi célra ingyenesen letolthetd a

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka

oldalrol.

A Wekat Java programozasi nyelven készitették, forraskodja is nyilvanos.
Tobbféle grafikus felhasznaloi feliilettel is rendelkezik (Explorer, Experimenter,
Knowledge Flow), de egy Weka-parancssorbol (Simple CLI) is meghivhatjuk
az egyes algoritmusokat, valamint hasznalhatjuk a Wekat fiiggvénykonyvtar-
ként sajat Java nyelvi programjainkban. A kovetkezGkben a Wekahoz kap-
csolodo legfontosabb tudnivalokat foglaljuk Gssze. A tovabbi részletek irant
érdekddd olvasonak ajanljuk a fent emlitett weblaprol kiindulva elérheté doku-
mentaciot, [Witten és tsa., 2011|-t, valamint a magyar nyelvi szakirodalombol
Abonyi Janos kényvét [Abonyi, 2006] illetve B. Kis Piroska és Buza Antal jegy-
zetét |B. Kis és Buza, 2013].

9.1. A Weka inditasa

A Weka altal hasznalhaté memoria (heap) maximalis méretét a RunWeka.ini
fajlban adhatjuk meg a maxheap tulajdonsagnal. ElsG inditas elGtt célszerd a
maxheap kellGképpen nagyra allitani azért, hogy nagyobb méretii adatbazisokat
is be tudjunk tolteni Weka-val.
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A Weka inditasa utan megjelend ablakbol valaszthatjuk ki, hogy melyik a
harom grafikus feliiletet vagy a parancssoros interfész koziil melyiket szeretnénk
hasznalni. Az egyszertiség kedvéért a kovetkezdkben végig az Explorer feliilet
hasznéalatat tételezziik fel.

9.2. Adatok betoltése, az ARFF formatum, att-
ributumtipusok Weka-ban

A Weka tobbféle forrasban adott bemeneti adatokat képes kezelni. Ilyen for-
rasok: SQL nyelven lekérdezhets adatbézis, internet (URL cim) vagy fajlok.
Fajl megnyitasiahoz klikkeljiink a Prepocess fiil bal fels¢ sarkiban taldlhato
Open file... gombra. A Weka tobbféle formatumot is tdmogat, leginkiabb
az ARFF, a Weka sajat formatuméanak hasznalata ajanlott. A weka sajat
fajlformatumat Arff-nak nevezik. Az Arff formatum (Attribute-Relation File
Format) egy olyan ASCII szoveges fajl formatum, mely azonos attributummal
rendelkezd objektumok (rekordok) tarolasara alkalmas. Két részbél all: fejléc
(header) és adat (data).

A fejlécet egy "QRELATION" kulcsszoval kezd6dé sor vezeti be. A kulesszo
utan adjuk meg az adattabla (relacio) elnevezését. A fejléc tartalmazza az
attributumokat és azok tipusat. A wekaban hasznalt adattipusok a kovetkezdk:
kategoria (nominal), szam (numeric), karakterlanc (string) és datum (date).
Kategoria tipusta attributumoknal fel kell sorolnunk az attribitum lehetséges
értékeit. A sorrend fontos lehet bizonyos el6feldolgozasi sziirGknél. A datum
tipusiu attributumoknal megadhatjuk a datum formatumaét is.

Az adatrészt a "QDATA" kulcsszo vezeti be és minden sordban egy-egy
rekord szerepel, amelynek attributumeértékei vesszGvel vannak elvalasztva. A
hianyzo értékeket a 7 jelzi.

A % jellel kezd6d6 sorok a megjegyzéseket jelolik.

Az aldbbiakban egy ARFF fajlra mutatunk példat.! A példabeli relacio
elnevezése iris, 5 attributummal rendelkezik, melyek koziil az els6 4 numerikus,
az utols6 kategoria tipusu, ennek lehetséges értékeit egyenként fel kell sorolni
a fejlécben.

% 1. Title: Iris Plants Database
yA
% 2. Sources:

% (a) Creator: R.A. Fisher

'Forras: http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/arff.html
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% (b) Donor: Michael Marshall (MARSHALLY, (c) Date: July, 1988
h
ORELATION iris

@ATTRIBUTE sepallength NUMERIC
QATTRIBUTE sepalwidth NUMERIC
Q@ATTRIBUTE petallength NUMERIC
Q@ATTRIBUTE petalwidth NUMERIC
QATTRIBUTE class {Iris-setosa,Iris-versicolor,Iris-virginica}

@DATA

5.1,3.5,1.4,0.2,Iris-setosa
4.9,3.0,1.4,0.2,Iris-setosa
4.7,3.2,1.3,0.2,Iris-setosa
4.6,3.1,1.5,0.2,Iris-setosa
5.0,3.6,1.4,0.2,Iris-setosa
5.4,3.9,1.7,0.4,Iris-setosa
4.6,3.4,1.4,0.3,Iris-setosa
5.0,3.4,1.5,0.2,Iris-setosa
4.4,2.9,1.4,0.2,Iris-setosa
4.9,3.1,1.5,0.1,Iris-setosa

-
-
-

Ha az adatbézisban sok nulla érték szerepel akkor a sparse arff forma-
tumot célszer hasznalni. Ennél a formatumnal a data részben attribatum
sorszambol és attribatum értékbdl allo parok vesszével elvalasztott sorozata
all. A nulla értékeket nem rogzitjiik.

A fenti fajl betoltését kovetGen a 9.1. abran lathato ablak jelenik meg.

9.3. Eléfeldolgozas Weka-ban

Az el6feldolgozasi modszereket az Explorer preprocess fiilén (lasd 9.1. &ab-
rat) keresztiil érhetjiik el. Az Edit... gombra klikkelve konnyen olvashato
formaban megjelenik az adat, amelyet kozvetlen modosithatunk is. Ha vala-
melyi oszlop fejlécére kattintunk, akkor az adatokat az oszlop szerint rendezve
lathatjuk.

Minden el6feldolgozasi eljarast két csoportba soroljuk. A supervised (fel-
tigyelt) modszereknél meg kell adni egy osztalyattribitumot, az unsupervised
(feliigyelet nélkiili) modszereknél minden attributum egyforma. Ezen cso-
portokon beliil megkiilénboztetiink attribute és instance eljarasokat attol
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& Weka Explarer EI@

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | visualize |
[ Openfie.. | [ Open LRL... ] [ Open DB... ] [ Generate,.. Undo Edit... ] [ Save... ]
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: iris Mame: sepallength Type: Mumeric
Instances: 150 Attributes: 5 Missing: 0 (0%:) Distinct: 35 Unique: 9 (6%)
Attributes Statistic Value
Minimum 4.3
[ All ] [ None ] [ Invert ] [ Pattern ] Maximum 7.0
Mean 5.843
No. MName StdDev 0,328
1 [l sepallength
2| |sepalwidth
: :pemllengih .Class: dass (Mom) = Visualize Al
4" |petalwidth L /
5 |class
Remove

Status
OK

9.1. abra. Az Explorer feliilet Preprocess fiile

fiigg6en, hogy attributumokra vagy objektumokra vonatkoznak.

Az elsfeldolgozasi 1épéseket sziirgk (filter) segitségével hajthatjuk végre. A
hasznalni kivant szlir6t a Filter panel alatti Choose gombra klikkelve va-
laszthatjuk ki. A sziir6 paramétereinek megadasasa szolgalo ablak a sziir6
Choose gomb mellett megjelend nevére valo klikkeléssel érhets el. A beéallitott
transzformacio elvégzéséhez, azaz a szlir6 alkalmazasahoz az Apply gombra kell
klikkelniink.

A kovetkezkben attekintjiik a Wekaban megtalélhato legfontosabb sztirdket.

9.3.1. Adatok konvertalasa

A weka.filters.unsupervised.attribute.MergeTwoValues sziirG Gsszevonja
egy kategoria tipust attribitum két értékét. Ha az eredeti attributum k£ kii-
16nboz6 értéket vehet fel, akkor a sziirg alkalmazéasa utan mar csak (k — 1)-et.
A weka.filters.unsupervised.attribute.ChangeDateFormat sziirg egy da-
tum formatumn attributum formatumat atalakit egy masik formatumba. Igy
egy részletes datumformatumbol (példaul év, honap, nap, ora, perc, masod-
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perc) részinformaciot (példaul ora, perc) nyerhetiink ki.

A weka.filters.unsupervised.attribute.NominalToBinary minden ka-
tegoria tipusd attributumot atvalt binaris attributummé. Minden olyan A
attribitumot, amely k kiilonb6z6 értéket vehet fel (k > 2), helyettesitiink &
darab binaris attributummal. Ha egy elem A attributuméanak értéke az i-edik
attributum érték volt, akkor csak i-edik 4j attributum értéke lesz egy, a tobbié
pedig nulla.

A weka.filters.unsupervised.attribute.NumericToNominal sz{ir§ a szam
tipusu attributumokbol kategoria tipustakat allit el. Ezt egyszertien ugy
végzi, hogy minden egyes szamot kategoria tipusi attribitum egy értékeként
kezel, és hozzdadja az attributum értékhalmazihoz.

9.3.2. Hianyzo6 értékek kezelése

A weka.filters.unsupervised.attribute.ReplaceMissingValues sz{irg a hi-
anyzo értékek helyettesitésére szolgal. Kategoria tipusi attribiitumoknéal a leg-
gyakrabban el6fordul értékkel (modusz), szam tipustiaknél pedig az atlaggal
helyettesit.

9.3.3. Uj attribtumok létrehozasa

A weka.filters.unsupervised.attribute.Add szlrd egy 10j attribitumot hoz
letre. Minden elem ezen attributuma iires (hidnyzo) lesz. Kategoria tipust
attributum létrehozasahoz meg kell adnunk a lehetséges értékeket.

A weka.filters.unsupervised.attribute.AddExpression sziirGvel 4j att-
ributumot szarmaztathatunk meglévs attributumokbol. Az meglévs attribi-
tumokra, mint al, a2, ... hivatkozhatunk. A felhasznalhatd operatorok a ko-
vetkezGk: Osszeadas, kivonés, szorzas, osztas, hatvanyozas, logaritmus, expo-
nencialis, szinus, coszinus, tangens, egészrész képzés és a kerekités.

A weka.filters.unsupervised.attribute.AddID sziirG egy azonositd att-
ributumot ad az adathalmazhoz. Minden elem (sor) azonositoja egyedi lesz.

A weka.filters.unsupervised.attribute.Copy egy meghatirozott attri-
butumhalmazt duplikdl. Ezt a szirét altalaban olyan mas sztirGkkel egyiitt
szokas hasznélni, amelyek feliilirjak az adatokat. Ebben az esetben lehetGvé
valik az eredeti attribatum megé6rzése az 1j mellett.

A weka.filters.unsupervised.attribute.FirstOrder sziir6 szam tipusi
attribiitumok k elemiti sorozatabol készit egy (k — 1)-elemiit, az egymast kovetd
tagok kiilonbségének képzésével. Példaul az 1,2,1 sorozatbol 1,-1 sorozatot
készit.

A weka.filters.unsupervised.attribute.MathExpression végrehajt egy
megadott fiiggvényt a kivalasztott tipusi attributumokon. A fliggvényt az
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expression paraméterrel adjuk meg ("A’ betiivel lehet az attributumra hi-
vatkozni). A MIN,MAX, MEAN,SD valtozok az attributum minimumat,
maximumat, atlagat és szorasat jelolik. A tamogatott midveletek listaja az
alabbi: +, -, * /, pow, log, abs, cos, exp, sqrt, tan, sin, ceil, floor, rint,
(,),A, COUNT, SUM, SUMSQUARED, ifelse.

A weka.filters.unsupervised.attribute.NumericTransformszirG a szam
tipust attribitumokon hajt végre egy eljarast. A className paraméterrel
adhat6 meg az osztily, amely a felhaszndlni kivant eljarast tartalmazza. A
methodName opci6 segitségével adjuk meg a metoédus nevét.

9.3.4. Attribatumok torlése

A weka.filters.unsupervised.attribute.Remove torli az dltalunk megadott
attributumokat. Hasznaljuk a weka.filters.unsupervised.attribute.Re-
moveType szlir6t, ha az Osszes, adott tipusiu attributumot térolni kivanjuk.

weka.filters.unsupervised.attribute.RemoveUseless sziir§ a haszon-
talan attribatumokat torli, azokat, melyek vagy egyaltalan nem vagy nagyon
sokat valtoznak.

9.3.5. Zajsziirés, hibas bejegyzések eltavolitasa

A weka.filters.unsupervised.attribute.InterquartileRange sziiré a kii-
lonc pontokat és az extrém értékeket deriti fel. Jeloljiik @1, Q3-mal a 25%-hoz
és 75%-hoz tartozo kvantiliseket, legyen IQR = Q3 —Q1, tovabba OF és EV F
a felhasznalo altal megadott két érték (Outlier Factor és Extreme Value Factor).
Extrémnek neveziink egy értéket, ha az nagyobb, mint Q3+ EV F' x [QR, vagy
kisebb, mint Q1 — EV F x [Q R. Kiilonc pontok kozé soroljuk azokat az értéke-
ket, amelyen nem extrémek és nem esnek a [Q1—OF*IQR, Q3+OF xIQR)] in-
tervallumba sem. Ha az outputOffsetMultiplier paramétert igazra allitjuk,
akkor a sziir$ j attributumot hoz létre, amelynek értéke a (A —median)/IQR
lesz (A az attributum érték jeloli).

A weka.filters.unsupervised.instance.RemoveWithValues szlirével azo-
kat az elemeket tordlhetjiik az adathalmazbol, amelyek adott attribituma
adott értéket vesz fel.

A weka.filters.unsupervised.attribute.NumericCleaner sziiré a max-
Threshold paraméternél nagyobb értékeket maxDefault értékkel, aminThreshold
paraméternél kisebbeket minDefault értékkel és a closeTo paraméterhez ko-
zeli (closeToTolerance) értékeket closeToDefault értékkel helyettesiti.

A weka.filters.unsupervised.instance.RemoveMisclassified lefuttat
egy osztalyozé modszert, majd torli a rosszul osztalyzott elemeket.
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9.3.6. Adatok torzitasa

A weka.filters.unsupervised.attribute.AddNoise osztaly az elemek adott
részének megvaltoztatja adott attributumanak értékét.

A weka.filters.unsupervised.attribute.Obfuscate szlir§ megvaltoz-
tatja az attributumok nevét és atnevezi az attributumeértékeket.

9.3.7. Diszkretizalas

A 3.3.4. fejezetben bemutatott egyenls szélességii vagy egyené gyakorisagi in-
tervallumokat kialakito diszkretizacios eljarasokat a weka.filters.unsupervised.
attribute.Discretize szlir6n keresztiil érhetjiik el. A useEqualFrequency
paraméterrel adhatjuk meg, hogy a két lehet&ség koziil melyiket véalasztjuk.

A PKI moédszert aweka.filters.unsupervised.attribute.PKIDiscretize
osztaly implementalja.

9.3.8. Normalizalas

A 3.3.5. fejezetben latott két normalizalo eljarast a weka.filters.unsupervised.
attribute.Normalize ésaweka.filters.unsupervised.attribute.Standardize
sziirGk implementaljak. Itt kell megemliteniink a weka.filters.unsupervised.
attribute.Center osztalyt is, amely csak annyit tesz, hogy minen értékbdl
kivonja az atlagot (o} = a; — A).

9.3.9. Mintavételezés

A weka.filters.unsupervised.instance.RemovePercentage szlirG az ele-
mek egy adott szazalékat torli.

A weka.filters.unsupervised.instance.RemoveFolds megkeveri az adat-
bazist, majd egyenlé méreti részekre osztja és megtartja az egyik részt. A
sziir6t kereszt-validaciohoz szoktak hasznélni (lasd a 4.10.2. fejezetet). Amennyi-
ben azt szeretnék, hogy az osztalyok eloszlasa megegyezzen minden részben
(lasd a 4.10.1.. fejezetet), akkor hasznaljuk a weka. filters. supervised.
instance. StratifiedRemoveFolds sziirét .

A weka.filters.unsupervised.instance.Resample szlir§ egy véletlen-
szerl részhalmazat képzi az adathalmaznak. A sampleSizePercent opcidval
szazalékosan fejezhetjiik ki az részhalmaz méretét az eredeti adathalmazhoz
képest. Megadjuk, hogy a mintavételezéshez visszatevéses vagy visszatevés
nélkiili modszert hasznéljon. Az eredeti adathalmaznak el kell férnie a memo-
ridban. A sziirg feliigyelt valtozata (weka.filters.supervised.instance.

360



Resample) abban kiilonbozik a feliigyelet nélkiili valtozattol, hogy befolyasol-
hatjuk a mintaban az osztéily eloszlasdt. Ha a biasToUniformClass értéke 0,
akkor nem valtozik az osztaly eloszlasa, ha viszont 1, akkor minden osztaly
ugyanannyiszor fog eléfordulni.

A weka.filters.unsupervised.instance.ReservoirSample Vitter "R"
algoritmusat felhasznalva mintavételez.

A weka.filters.supervised.instance.SpreadSubsample mintavételezs
sziirG olyan részhalmazt fog elGéallitani, amelyben a leggyakoribb és a legritkabb
osztalyok el6fordulasanak hanyadosa kisebb, mint egy elére megadott konstans
(distributionSpread).

9.3.10. Dimenziészamcsokkentés

A SVD-t a weka.attributeSelection.LatentSemanticAnalysis osztalyon
keresztiil érhetjiik el. Amennyiben a rank értéke egynél nagyobb, akkor a
rank a k-t adja meg (figyelembe vett szingularis értékek szaméat). Ellenkezd
esetben a kozelités relativ pontossagat definidlhatjuk (lasd a 3.2 képletet). Ha
a normalize paraméternek igaz értéket adunk, akkor a weka az SVD elvégzése
el6tt az attributumokat normalizalni fogja. Célszert a normalizalast elvégezni,
ugyanis az SVD soran a hibat a Frobeniusz normaval szamitjuk, amely attriba-
tumértékek kiilonbségének négyzetével szamol, igy a nagy értékekkel rendelkezd
attributumok nagy jelentGséget kapnak.
A f6komponens analizist a weka.filters.unsupervised.attribute.

PrincipalComponents sziiré hajtja végre.

9.4. Osztalyozo6 eljarasok Weka-ban

A wekaban az osztalyozé modszereket a Classify fiil6n keresztiil érjiik el, 1asd
a 9.2. abréat.

A hasznalni kivant osztalyozo eljarast a Choose gombbal véalaszthatjuk ki.
A kivalasztott eljaras nevét tartalmazo szovegmezore klikkelve megjelend ab-
lakban adhatjuk meg az eljards paramétereit. A kivalasztott osztalyoz6 mod-
szer alkalmazéasat a Start gombra klikkelve indithatjuk el.

A wekaban az osztalyozas kiértékelésének modjat a Test options panelen
adhatjuk meg. Use training set esetén a hibat és egyéb paramétereket a
tanitohalmazon mérjiik. Supplied test set estén kiil6n teszthalmazt adha-
tunk meg, Cross-validation valasztasakor kereszt-validaciot hasznalunk. A
Folds paraméterrel adhatjuk meg, hogy hany részre ossza a weka a tanito-
halmazt. Ha a hagyomanyos tanitohalmaz, teszthalmaz kettéosztast kivanjuk
hasznalni, akkor valasszuk a Percentage split opciét. Ilyenkor megadhatjuk
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&2 Weka Explorer [o ][ |ues]
| Preprocessl Classify | Cluster | Associate I Select attributes | Visualize|
Classifier
IBk -K 1 - 0 -A "weka,core.neighboursearch LinearMMSearch -4 \"weka,core EuclideanDistance -R First-lasti™
Test options Classifier output
_ . FEppE STELISCIC T
(5] -
By e g =1 Mean absolute error 0.039%
() Supplied test set Set... Root mean squared error 0.1747
St o e Relative absolute error 8.9763 %
B e i Root relative squared error 37.0695 %
(7) Percentage split % |66 Total Number of Instances 150
[ More options... ]
=== Detailed Accuracy By Class ===
(Nom) dass > l TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Are:
1 a 1 1 1 1
Stop 0.94 0.04 0.922 0.94 0.931 0.952
Result list {right-dlick for options) 0.32 0.03 0.939 0.92 0.9239 0.947
14:17:00 - lazy 1Bk Weighted Zwg. 0.953 0.023 0.953 0.953 0.953 0.966
=== Confusion Matrix ===
a b ¢ <«-— classified as =
50 0 0| a = Iris-setosa
047 3 | b = Iris-versicolor
0 4 46 | c = Iris-virginica
4 1 | "
Status
o 5

9.2. abra. Az Explorer feliilet Classify fiile

tanitohalmazba keriil§ elemek szazalékos aranyat. A kiértékelési protokollokat
részletesebben lasd a 4.10.2. fejezetben.

Osztalyozas végrehajtdsa utdn a weka alapértelmezés szerint kirajzolja a
keveresési matrixot a kimeneti panelen (Classifier output). Ha erre nem va-
gyunk kivancsiak, akkor a Test options panelen klikkeljiink a More options.. .
feliratii gombra. FEz felhozza a Classifier evaluation options panelt, itt
t6roljlik az output confusion matrix kijel6lését. Itt allithatjuk t6bbek kézott
azt is, hogy megjelenjen-e az osztalyozo altal elgallitott modell ( dontési sza-
balyok, fak, feltételes valosziniiségi tablak — Bayes osztalyozok esetében, stb.).

A kimeneti panelen (Classifier output) mindig megjelenik a jol/rosszul
osztalyozott és a nem osztalyozhato elemek szama (Correctly/Incorrectly
Classified Instances, UnClassified Instances) és ezen értékek Gsszes ta-
nitoponthoz viszonyitott aranya, a kappa statisztika, az abszolut hibak atlaga
(Mean absolute error — lasd 176 oldal), a négyzetes hibaatlag (Root mean
squared error), a relativ abszolut hibaatlag (Relative absolute error), a
relativ négyzetes hibaatlag (Root relative squared error).
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Ha aClassifier evaluation options ablakban (melyet a Test options
panel More options... felirati gombjan keresztiil érhetiink el) bejelsljiik az
Output per-class stats opciot, akkor minden osztalyhoz megkapjuk a TP és
FP arényt, a precisiont, a felidézést (recall-t), az F-mértéket (o = 0.5 mellett)
és a ROC gorbe alatti teriiletet.

A kovetkezkben a Wekaban implementélt osztalyozé eljarasok koziil tekin-
tiink 4t néhanyat.

9.4.1. Legkozelebbi szomszéd osztalyozo

A legkozelebbi szomszéd modszerét (tehat amikor csak egy szomszédot vesziink
figyelembe) a weka.classifiers.lazy.IB1 osztaly implementalja. Két pont
tavolsdgdnak meghatarozisanal az euklideszi normat hasznalja. Ha tobb leg-
kozelebbi pontja van egy osztalyozand6 pontnak, akkor az elsGként megtalalt
alapjan fog osztalyozni.

A k-legkozelebbi szomszéd futtatdsahoz k£ > 1 esetén hasznéljuk a weka.
classifiers.lazy.IBk osztalyt. A legkozelebbi szomszédok szamét, k-t, nem
kell feltétleniil megadnunk: amennyiben a crossValidate értéke igaz, a Weka
a tanitohalmazon végzett leave-one-out modszerrel (lasd a 170 oldal) megpro-
balja a megfelel6 k értéket meghatarozni.

Hasznéalhatjuk a silyozott legkozelebbi szomszéd modszert is (lasd a 108).
Ekkor valasztanunk kell a distanceWeighting paraméterrel, hogy a stly a
tavolsag reciproka, vagy 1—tavolsag legyen.

A nearestNeighbourSearchAlgorithm kivalasztoval megadhatjuk, hogy
a legkozelebbi szomszédok meghatéarozasahoz milyen modszert /adatstruktirat
hasznaljon a weka. Az alapértelmezett az egyszerii linearis keresés, de valaszt-
hatunk KD-fa, Ball tree és Cover tree alapi megoldasok koziil.

9.4.2. Regresszids eljarasok

A Winnow, illetve a kiegyensiilyozott Winnow modszert a wekdban a weka.
classifiers.functions.Winnow osztaly implementalja. A balanced para-
méter igazra allitdsaval adhatjuk meg, ha kiegyensiilyozott Winnow modszert
szeretnénk alkalmazni. A silyok kezdeti értékét a defaultWeight paraméter-
rel, az iteraciok szamat a numIterations paraméterrel szabalyozhatjuk. A ©
paraméter a wekaban a treshold paraméternek felel meg.

A weka.classifiers.functions.SimpleLinearRegression osztily egyet-
len attributum szerinti linearis regresszidt hajt végre. Azt az attributumot
valasztja, amely a legkisebb négyzetes hibat adja. Csak szdm tipusd attribu-
tumokkal tud dolgozni és hianyzo értékeket nem enged meg.
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A weka.classifiers.functions.LinearRegression osztaly szintén line-
aris regressziot hajt végre, de ez mar tobb attributumot is figyelembe tud
venni. Lehetdség van a regresszioba felhasznalandoé attributumok automatikus
kivalasztasara is az attributeSelectionMethod paraméterrel.

A négyzetes hibak atlaga helyett a hibdk medidnjat minimalizalja a weka.
classifiers.functions.LeastMedSq osztaly.

Logisztikus regressziot a weka.classifiers.functions.Logistic és a weka.
classifiers.functions.SimpleLogistic fiiggvények implementaljik.

9.4.3. Neuralis halozatok

A backpropagation tanit6 modszert hasznalo neuralis halozatot a weka.classi-
fiers.functions.MultilayerPerceptron osztily implementalja. A haloza-
tot, felépithetjiik kézzel vagy automatikusan. A neuronokban hasznalt nemli-
nearitds a szigmoid fiiggvény. Az osztalynak szamos paramétere van:

1. A GUI paraméterrel bekapcsolhatunk egy grafikus interfészt, melyen ke-
resztiil lathatjuk, illetve modosithatjuk a neurdlis halozatot, lasd a 9.3.
abrat. A halozat modositasdhoz bal egérgombbal torténd klikkeléssel je-
161hetiink ki egy neuront. Ezt kovetGen, ha a bal egérgombbal iires helyre
klikkeliink, 0j neuront vehetiink fel a halozatba, amely Gssze lesz kotve a
kijelolt neuronnal. Ha ki van jel6lve egy neuron, és egy meglévé neuronra
klikkeliink, @j kapcsolatot hozhatunk létre. A jobboldali egérgombbal
iires teriiletre klikkelve megsziintethetjiik a kijelolést. Egy meglévs ne-
uront gy torolhetiink, hogy a jobboldali egérgombbal klikkeliink ra. A
neuronok és kapcsolatok szerkesztése utan a Start-ra klikkelve indithat-
juk a backpropagation algoritmust, amely az élsilyokat hatarozza meg.
Ha ezt kovetGen az Accept-re klikkeliink, a Weka a teszthalmaz oszta-
lyozaséara fogja hasznélni a halozatot és értékelni fogja az osztalyozast.

2. Az autoBuild paraméter engedélyezésével a halozat automatikusan boviil
tovabbi rejtett rétegekkel.

3. A hiddenLayers paraméter adja meg a neurdlis halozat rejtett réte-
geinek a szamat. Az attributumok el6feldolgozasara ad lehetGséget a
nominalToBinaryFilter paraméter. A kategoria tipusi attribitumokat
bindris tipustuva alakitja (lasd 9.3.1 részt).

4. Az attributumok normalizalasat a normalizeAttributes paraméterrel
tudjuk engedélyezni.

5. A normalizeNumericClass paraméter az osztalyattributumot normali-
zalhatjuk, amennyiben az szam tipus.
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6. A validationSetSize paraméter a teszthalmaz szazalékos méretét adja
meg. A tesztelés leallasat szabdlyozza a validationThreshold. Ez az
érték adja meg, hogy egymas utdn hanyszor romolhat a tesztelési hiba,
mielGtt ledllna a tanitas.

| £:| Meural Network: EI@

Iris-sekosa

Iris-wersicolor

Iris-virginica

Controls

Eph 0 Learning Rate = 0.3
Mum Of Epochs | 500
Errot per Epach =0 Momentum = 0.2

9.3. abra. Neuralis halozatok a Weka grafikus feliiletén keresztiil szerkeszt-
hetdek.

9.4.4. Szabaly-alapt osztalyozdk

A wekaban a OR és 1R modszereket a weka.classifiers.rules.ZeroR és
a weka.classifiers.rules.0OneR osztilyok implementaljak. Az 1R modszer
egyetlen paramétere a diszkretizalas soran hasznélt elemszam kiisz6b.
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A wekaban a Prism modszert a weka.classifiers.rules.Prism osztély
implementalja.

9.4.5. Dontési fak és regresszids fak

A dontési fakkal kapcsolatos modszereket a weka.classifiers.trees csomag-
ban taladljuk. A Classifier output ablakban a dontési fat szovegesen meg-
jelenitve lathatjuk, amennyiben nem kapcsoljuk ki a Classifier evaluation
options panelen az Output model kapcsolot. A dontési fa grafikus megjeleni-
téséhez jobb gombbal klikkeljiink a Result list panel a megfelels elemére és
valasszuk a Visualize tree lehetGséget. A dontési fa grafikus megjelenitésére
mutat példat a 9.4. abra.

| £2| Weka Classifier Tree Visualizer: 16:32:03 - trees.J48 (iris) =] ===

Tree View

f«:ua =0F
s st 500, s
=17 BFe.
nesiinea (45019
f::d_g =49
issersicoo @a.10) o
==14 =14

9.4. abra. Dontési fa grafikus megjelenitése.

A dontési fa interaktiv elGallitasat teszi lehet6vé a weka.classifiers.trees.
UserClassifier osztaly. A modszer elinditdsa utan egy ablak jelenik meg
amelynek két fiille van. A Tree Visualizer fiilon az aktualis fat lathatjuk,
a Data Visualizer pedig a kijelolt fa csomopontjanak tanitopontjai jeleniti
meg. Itt allithatjuk el6 a vagasi fiiggvényt, amelyhez vizualis segitséget kapunk.
Az osztaly eloszlasat lathatjuk két tetszdlegesen kivalaszthato attributum ér-
tékeinek fliggvényében. Ez alapjan kijelolhetiink egy téglalapot, poligont vagy
Osszekotott szakaszokat, amely kettévalasztja a pontokat. Akkor jo a kettéva-
lasztas, ha az osztalyattribitum szerint homogén csoportok jonnek létre.
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A Wekéban az 1d3 algoritmust a weka.classifiers.treea.Id3 osztdly
implementalja. A C4.5 egy tovabbfejlesztett viltozatanak java implementéaci-
0ja a weka.classifiers.trees.J48 osztaly.

9.4.6. Bayes-osztalyozdk

Néhany Bayes-alapti mddszer taldlhaté a weka.classifiers.bayes csomag-
ban.

A naiv Bayes osztalyozot, amely a szam tipusd attribatumoknal norma-
lis eloszlast feltételez a weka.classifiers.bayes.NaiveBayesSimple osztaly
implementalja.

A weka.classifiers.bayes.NaiveBayes a normalitasra tett feltételt eny-
hiti. Alapesetben ez az osztalyozd un. kernel becslét hasznal a keresett valo-
szintiségek meghatarozasahoz. Ha pedig a useSupervisedDiscretization pa-
ramétert igazra allitjuk, akkor a szam tipusu attributumokat kategoria tipusiva
alakitja egy feliigyelt diszkretizalo modszerrel (weka.filters.supervised.
attribute.Discretize sziirével).

9.5. Asszociacios szabalyok banyaszata

Az asszociacios szabalyokkal kapcsolatos osztalyokat az Explorer Associate
fiilén keresztiil érhetjiik el.

Asszociacios szabalyokat a weka.associations.Apriori osztaly segitségé-
vel nyerhetiink ki. Hasznélatahoz a numerikus attributumokat nominalissé kell
alakitanunk a Preprocess fiilr6l elérhets sztirék segitségével.

A weka.associations.Apriori osztaly nem a klasszikus asszociacids sza-
baly kinyerésének feladatat oldja meg — amely szerint adott min_ supp, min__conf,
min_lift mellett hatarozzuk meg az dsszes érvényes asszocidcios szabalyt
— hanem csak numRules darab szabdlyt ad meg, ahol numRules a felhasz-
nalo altal megadott paraméter. Ehhez a min_supp értéket egy kiindulasi
értékrdl (upperBoundMinSupport paraméter) mindig delta értékkel csokkenti
és ellendrzi, hogy van-e legalabb numRules darab érvényes szabaly. Ha van,
akkor kiirja a legjobb numRules szabalyt, ha nincs, akkor tovabb csokkenti
min_supp-ot. A minimalis tAmogatottsagi kiisz6bot nem csokkenti lowerBound-
MinSupport ala.

A metricType paraméterrel adhatja meg a felhasznalo, hogy mi alapjan
rangsorolja az asszociacios szabalyokat a weka. Az empirikus kovarianciat a
Leverage jeloli.

LehetGségiink van egy osztéalyattribitumot kijelolni a car paraméter igazra
allitasaval és a classIndex megadéasaval. Ekkor csak olyan szabalyokat fog
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€2 Weka Explorer [F= [FoH |~
| Preprocess | Classify I Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize|
Associator
npriori N 10-TO-C0.9-D0.05-U1.0-M0.1 -5-1.0-c -1
Stop Associator output
-~
Result list (right-dlick for ¢ | 51z of set of large itemsets L(l): 13
21:02:48 - Apriori
Size of set of large itemsets L({2): 10
Size of set of large itemsets L({3): 5
Size of set of large itemsets L({4): 1
Best rules found:
1. petalwidth="(-inf-0.9]"' 50 ==> petallength='(-inf-2.966667]" 50 conf: (1) L
2. petallength="({-inf-2.966667]" 50 ==> petalwidth="({-inf-0.9]" 50 conf: (1)
3. class=Iris-setosa 50 ==> petallength="({-inf-2.966667]" 50 conf: (1)
4. petallength="({-inf-2.966667]" 50 ==> class=Iris-setosa 50 conf: (1)
5. class=Iris-setosa 50 ==> petalwidth="(-inf-0.9]" 50 conf: (1)
6. petalwidth="{-inf-0.9]" 50 ==> class=Iris-setosa 50 conf: (1) L
7. petalwidth="{-inf-0.9]"' class=Iris-setosa 50 ==> petallength="(-inf-2.966667]" 50 3
&. petallength="(-inf-2.966667]"' class=Iris-setosa 50 ==> petalwidth="({-inf-0.9]" 50
9. petallength="{-inf-2.966667]" petalwidth="({-inf-0.9]" 50 ==% class=Iris-setosa 50
10. class=Iris—-setosa 50 ==> petallength="({-inf-2.966667]" petalwidth="({-inf-0.9]" 50
4| (] b
Status
o Pl

9.5. abra. Az Explorer feliilet Associate fiile

22 2

a weka elgallitani, amelyek kovetkezményrészében csak az osztalyattribitum
szerepel.

Gyakori elemhalmazokat gy nyerhetiink ki, ha az outputItemSets para-
métert igazra allitjuk.

9.6. Klaszterezé6 eljarasok Weka-ban

A klaszterez6 modszereket az Experimenter alkalmazas Cluster fiilén keresz-
tiil érhetjiik el (9.6. abra).

A k-kozép algoritmust a weka.clusterers.SimpleKMeans, a DBScan al-
goritmust a weka.clusterers.DBScan osztaly implementalja. A klaszterezés
eredményének grafikus megtekintéséhez (9.7. abra) jobb egérgombbal klikkel-
jiink a ResultList panel megfelels elemére és vilasszuk a Visualize Cluster
Assignments-t.

368



& Weka Explorer EI@

| Preprocess I Classify| Cluster | Assodate I Select attributes I Visualize|

Clusterer
simpleKMeans -MN 3 -4 "weka,core.EuclideanDistance -R first-last” -1 500 -5 10
Cluster mode Clusterer output
@) Use training set === Run information =—= £
() Supplied test set Set...
Scheme:weka.clusterers.SimpleBMeans -N 3 -A "weka.core.Euclide
() Percentage split %% |66 Relation: ip
() Classes to dusters evaluation Instances: 150
| Attributes: 5 =
{Nom) dass
sepallength
Store dusters for visualization sepalwidth
petallength
[ Ignore attributes petalwidth
class T
Stop Test mode:evaluate on training data
EeST Erndi et ot -] === Model and ewvaluation on training set ===

iew in main window
View in separate window
Save result buffer

Delete result buffer

lons: 3
Load model m of sguared errors: 7.817456892309574
Save model lobally replaced with mean/mode i

Re-evaluate medel on current test set el | *

Statu: < z s
® Visualize cluster assignments

Ok wx[)

Visualize tree

9.6. abra. Az Explorer feliilet Cluster fiile

9.7. Weka hasznalata fliggvénykonytarként

Az aldbbi példa illusztralja a Weka fiiggvénykonyvtarként torténé hasznalatat

sajat Java kodban. Ahhoz, hogy a Weka osztalyait el tudjuk érni, a classpath-

nak tartalmaznia kell a weka. jar-t. A Java nyelv részletes ismertetése talmu-

tat a jelen jegyzet keretein, az érdeklddgd olvasonak ajanljuk [Lakatos és Nyékiné, 2009]-
t valamint ezt a weblapot:

http://weka.wikispaces.com/Use+Weka+intyour+Java+code

import java.io.BufferedReader;

import java.io.FileReader;

import weka.classifiers.Classifier;
import weka.classifiers.Evaluation;
import weka.classifiers.trees.J48;

import weka.clusterers.ClusterEvaluation;
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| 22| Weka Clusterer Visualize: 21:10:18 - SimpleKMeans (iris) EI@

X: petallength (Num) P .Y: sepallength (Mum) -
Colour: Cluster (Mom) = Select Instance =
Re... I Clear ” Open ][ Save I Ftter ”

Plot:iris_clustered

o A

Class colour

clusterl clusterl

9.7. dbra. Klaszterezés eredményének grafikus megjelenitése

import weka.clusterers.Clusterer;
import weka.clusterers.SimpleKMeans;
import weka.core.Instances;

import weka.filters.Filter;

// Ezek mintdjara importdlandd az Osszes osztaly,
// amit hasznalni fogunk

public class HelloWekaWorld {

public static void main(String[] args) throws Exception {
Instances data = new Instances(new BufferedReader(

new FileReader(" (...)

breast-cancer.arff")));

data.setClassIndex(data.numAttributes()-1);

Instances traindata = data.trainCVv(10, 0);
Instances testdata = data.testCV(10, 0);

Classifier ¢ = new J48();

((J48) c).setReducedErrorPruning(true);
((J48) c¢).setMinNum0Obj(5);
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c.buildClassifier(traindata);

for (int i=0;i<testdata.numInstances();i++) {
double predicted_class = c.classifyInstance(testdata.instance(i));
System.out.println(i+" "+predicted_class);

}

Evaluation eval = new Evaluation(traindata);
eval.evaluateModel(c, testdata);
System.out.println(eval.toSummaryString ("Eredmény:", false));

for (int i=0;i<data.numClasses();i++) {
System.out.println("AUC (osztaly="+i+")"+
eval.areaUnderROC(i));

}

System.out.println("Accuracy:"+ (eval.pctCorrect()/100) );

// Klaszterezés

// Az osztalyattribatum eltavolitdsa a klaszterezend{o} adatbél

// a data.classindex() metédus O-val kezd{o}d{o}en szamolja az attribdtumokat,
// a filter.setAttributeIndices viszont String-et var &s 1-gyel kezd{o}d{o}en
szamolja // az attribitumokat weka.filters.unsupervised.attribute.Remove
filter =

new weka.filters.unsupervised.attribute.Remove();
filter.setAttributeIndices("" + (data.classIndex() + 1));
filter.setInputFormat(data);

Instances dataClusterer = Filter.useFilter(data, filter);

Clusterer clus = new SimpleKMeans();

// Ha nem Euklideszi tavolsdgot akarunk haszndlni... //( (SimpleKMeans)
clus) .setDistanceFunction(new weka.core.ChebyshevDistance());

( (SimpleKMeans) clus).setNumClusters(2);

/* Tovabbi klaszterezd példaul:

Clusterer clus = new HierarchicalClusterer();
((HierarchicalClusterer)clus) .setOptions(new Stringl[]

{"-N", "3", "-L", "SINGLE", "-A", "weka.core.ChebyshevDistance" });
*/
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// Link options: SINGLE COMPLETE AVERAGE
// Distance functions: ChebyshevDistance, EuclideanDistance, ManhattanDistance

clus.buildClusterer(dataClusterer);

ClusterEvaluation evall = new ClusterEvaluation();
evall.setClusterer(clus);
evall.evaluateClusterer(data) ;
System.out.println(evall.clusterResultsToString());

// 1gy kapjuk szamként, a clustering_error elnevezesu float tipusi

// véaltozdban a helytelenul klaszterezett példanyok szamat

String cluster_results = evall.clusterResultsToString();

float clustering_error = getIncorrectlyClusteredInstances(cluster_results);
System.out.println(clustering_error) ;

// Asszocidcibés szabalyok

Apriori a = new Apriori();

a.setOptions(new String[] { "-M", "0.3", "-C", "0.7", "-N", "10000"});
a.buildAssociations(data);

System.out.println(a.toString());

FastVector[] rules = a.getAllTheRules();
int[] items = ((AprioriItemSet) rules[0].elementAt(0)).items();
for (int i=0;i<items.length;i++) System.out.println( items[i] );

} /* main() */

// Ez a metdédus "kihamozza" a klaszterézes eredményeként kapott stringbdl
// a helyteleniil klaszterezett példanyok szamit, és visszaadja szamként
public static float getIncorrectlyClusteredInstances(String clustering_result)
{

String pattern = "Incorrectly clustered instances :'";

String s = clustering_result.substring(

clustering_result.index0f (pattern)+pattern.length());

s = s.trim();

return new Float(s.split("")[01);

} /* getIncorrectly...() */

} /* class HelloWekaWorld */
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