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Kivonat

Az adatbényészat egyik legfontosabb témaja a klasszifikicio, ugyan-
olyan ismérvekkel rendelkez6 adatpontok osztalyokba sorolasa. Ennek a
problémanak a részfeladata azon jellemz&k kivalasztasa, amelyek alapjan
mér nagy pontossaggal be lehet sorolni az egyes egyedeket. Dolgozatunk-
ban elébb részletesen bemutatjuk az erre a részfeladatra ismert megoldasok
tipusait, majd empirikusan is megvizsgalunk egy 1j gyorsitasi Stletet. A
kovetkeztetések alapjaul szolgald eljarést egy adatbanyéaszati keretrend-
szert kiegészitve valositottuk meg. Tapasztalatunk szerint a moédszer je-
lent&s mértékben gyorsitja a kivilasztas folyamatat, és széles kdrben alkal-

mazhato.



1. Bevezetés

1.1. Az adatbanyaszat kialakulasa

A szamitogépek elterjedése és a taroldoegységek kapacitasianak rohamos noveke-
dése hatalmas mennyiségi adattomeg keletkezését idézte els. Sok iizleti érdek
két6dik ahhoz, hogy a vallalatok nagy adatbazisaikbol hasznalhato tudast nyerje-
nek. A hatalmas adatmennyiség miatt nem lehetséges az adatok pusztan emberi
erével torténd elemzése, valamint a komplex sszefiiggéseket a hagyomanyos sta-
tisztikai modszerek sem mutatjak ki. Ezt a problémat megoldandé jott létre
az 1980-as években az adatbanyaszat a statisztika, a kombinatorika, a diszkrét
matematika, az informatika, valamint a mesterséges intelligencia talalkozasanal.
Az adatok pusztan statisztikai elemzése még nem tekintheté adatbanyaszatnak.
Sokan, sokféleképpen probaltak definidlni az adatbanyészat fogalmat|1][4], igy
jelen dolgozatban nem célunk j meghatirozas alkotasa; azonban megnézziik mi

a kozos a legtobb definicioban. A talalt kozos pontok:

e Hasznos informaéacié, mintazatok - tehat olyasvalamit keresiink, amit

kés6bb valaki fel tud hasznalni, emberileg felfoghato jelentéssel
e kinyerése, felfedezése - az adat rendelkezik informaciotartalommal

e nagy adatbazisokbél. - az adat mérete nagy és strukturalt. Nem érde-
mes az adatbidnyészat eszkoztarat alkalmazni, hogyha csak egy-két valtozo
van, mivel ilyenkor mas (statisztikai, vagy vizualizacios) modszerek ered-

ményesebbek.

1.2. Az adat struktaraja

Az adat, amivel dolgozunk relacios, tablazat jellegii: sorokbol és oszlopokbol all.
Az adattabla egy sora egy bejegyzésnek, egy adatpontnak, egy rekordnak; egy
oszlop pedig egy tulajdonsagnak, attributumnak, jellemzdének felel meg. A tabla-
zat egy cellajaba értelemszeriien a megfelel6 rekord megfelel§ tulajdonsagértéke
keriil. A rekordok tipikusan kiiléonboz6 egyedek, objektumok, vagy egy id&sor

adatal.



Tobbféle attributum lehetséges|1]:

e Kategoria: az attribatum csak diszkrét értékeket vehet fel, és az értékek
kozott csak egyenlGséget tudunk vizsgalni. Specidlis eset, amikor két ka-
tegoria van. Ezeket a tovabbiakban binaris attribitumnak hivjuk . Pl.:

nemzetiség (kategoria), nem (binaris)

e Sorrend: az attribatum értékkészletét sorba tudjuk rendezni, azaz rende-

zést adhatunk meg rajta. Pl.: tiszta—boris—esds

e Intervallum: nem csak rendezést hanem egy "+" miiveletet is megadunk,

amellyel csoportot alkotnak a valtozo értékei.

e Arany: olyan intervallum tipust jellemzd, amely lehetséges értékei kozott

van kitiintetett zérus elem. Pl.: id§

Bar az attribatumok nem mindig szamértékiek, feltehetjiik, hogy helyettesit-
hetjiik Gket valds, vagy természetes szamokkal. Ha az attribitumokra, mint
valoszintiségi valtozokra tekintiink, akkor az alabbiak szerint definidlhatjuk az
eddigi fogalmakat.

Az eseményteret jeloljiik szokas szerint (2-val! Feltessziik, hogy €2 minden eleme

esemény is.

1.2.1. Definici6é (Attribatum). Egy A: Q — R valdszinidségi valtozdt attribi-

tumnak hivunk.

1.2.2. Definici6 (Rekord). Legyen A = {Ay, Ay, ..., A,} attribitumok egy vé-
ges rendezett halmaza (a vizsgdlt jellemzdk), valamint w € Q! Ekkor az w ese-
mény A-hoz tartozd rekordja r = (Ay(w), As(w), ..., Ap(w)).

Mivel legtobbszor nyilvanvalo lesz, hogy mi az A, gyakran azonositjuk majd w-t

az 6 rekordjaval.

1.2.3. Definici6é (Adattabla). A R adattibla egy R™" mdtriz amelynek min-

den sora egy-eqy rekord, melyek ugyanazon A attribitumhalmazhoz tartoznak.



Matematikai modelliinkben feltettiik, hogy az A;(w) mindig létezik. A valosag-
ban a tablazatokban természetesen szerepelhetnek hidnyz6 vagy hibas értékek.
Ezért mar az eléfeldolgozas soran érdemes kisziirni a kiugré adatokat, melyek va-
loszintileg hibisan szerepelnek, kitolteni a hianyzo értékeket, vagy akar elhagyni

a hidnyos oszlopokat vagy sorokat.

2. Klasszifikacio

2.1. Gépi tanulas

Az adatbanyészat altal vizsgalt adat nagy mérete miatt csak szamitogépes feldol-
gozas johet szoba. Az informécio kinyeréséhez a gépi tanulas eszkozeit hasznal-
juk. Gépi tanulas soran a szamitogép korabbi, meglévé adatok alapjan kifejleszt
egy adott modellt. Az adatbanyaszati alkalmazasok esetében a modell megtanul

felismerni mintazatokat, vagy dontést hoz egy adott kérdésben.

2.2. A klasszifikacios feladat

Gyakori feladat, hogy egy ismeretlen értéki, vagy el6re nem megfigyelhets val-
toz6 értékét megjodsoljuk mas, ismert valtozok tiikrében. Ha az ismeretlen val-
toz6 csak meghatarozott diszkrét értékeket vehet fel, akkor klasszifikadcionak,
osztalyba soroldsnak hivjuk ezt a feladatot. Példaul ilyen, ha egy telefontarsa-
sagnal szeretnénk jelezni a szolgaltatas felmondésat fontolgatod ligyfeleket, cu-
korbetegséget diagnosztizalni fiziologiai jellemz6k alpajan, vagy csillagok tipusat

meghatarozni egyes spektrumtartomanyaik intenzitésai alapjan.

Az osztalyozas soran a kitiintetett C' célattribatumot cimkének is hivjuk, az
osztalyozas folyamatara pedig cimkézésként, becslésként és joslasként is hivatko-
zunk. C' lehetséges értékei cq,co, ..., ¢ ismertek. Vannak rekordjaink, melyekre
tudjuk C értékét (ez a feliigyelt gépi tanulas), feladatunk pedig, hogy becslést

adjunk az ismeretlen célvaltozokra.



Outlook | Temp | Windy

Friends Online | Days Until Exam | Activity (class) ‘

rainy 16 true 6 6 play online
sunny 26 false 3 1 study
sunny 23 true 2 4 play outside
overcast 20 true 7 5 play online
rainy 13 false 4 2 study
overcast 19 false 4 5 play outside
overcast 25 false 5 1 study

1. 4bra. Adattabla célvaltozoval

2.2.1. Definici6 (Klasszifikator). Ha A attribitumok egy halmaza, R pedig
az A-ban szerepld tulajdonsdgokkal rendelkezd rekordok halmaza,valamint C ¢ A
osztdlycimke értékkészlete C = {cy,ca, ..., ek}, akkor a K : Ry — C fiigguényeket
klasszifikdatoroknak hivjuk.

2.3. KlasszifikAtor modellek

Az alabbiakban felsoroljuk a legfontosabb klasszifikdtorcsaladokat, a teljesség
igénye nélkil|1]:

e Legkozelebbi szomszéd modszerek
e Linearis és logisztikus regresszio

e Neuralis halok

e Dontési szabalyok, dontési fak

e Naiv-Bayes moédszerek, Bayes-halok
e Szupport vektor gépek

e Metaklasszifikatorok (ezek kiilonb6z6 klasszifikatorok eredményei alapjan

dontenek)



A modellek jellemzGen legalabb 2 lépcsGben dolgoznak. A rekordokat tanitd
és tesztel§ részre osztjak, a tanitok segitségével létrehoznak egy modellt, és a

tesztrekordokkal ellenérzik a modell min&ségét.

A kovetkezGkben a dolgozatunk szempontjaboél fontos klasszifikdtorokrol ejtiink

néhany szot.

2.3.1. Dontési fak

A dontési fak egyszerii — egy-egy attribatumon alapul6 — doéntések sorozaté-
val osztalyoznak. Minden dontési fanak van egy gyokere. A gyokértsl indulva
minden csticsban van egy feltétel egy attribatumra, a cstcs gyermekeibe vezetd
éleken pedig a lehetséges valaszok helyezkednek el. Tehat egy csiicsnak kategori-
kus attribitum esetén annyi gyereke van, ahany lehetséges valasz; tobbi esetben
pedig, ahény intervallumra osztjuk a lehetséges értékeket. Ha mindig a pillanat-
nyi csticsban talélhato feltételnek megfelelGen megyiink tovabb, el¢bb-utobb egy
levélbe ériink. A levelekben megnézziik, hogy az adott levélbe érkezé rekordok
kozott melyik a leggyakoribb osztély; ez lesz a levél cimkéje, a klasszifikacio ki-
menete. Sokféleképpen épithets dontési fa, a legismertebb modszerek az 1D3 és
a C4.5 (utobbi elgbbinek a tovabbfejlesztett valtozata).
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2.3.2. Random forest

A Random forest|2| klasszifikitor egyszerre tobb kisebb méretd dontési fat is
épit. Minden fa minden csiicsaba k (konstans) kisorsolt valtozo koziil valamilyen
célfiiggvény szerint legjobbat vélasztja (az eredeti modell a Gini-index szerint
dont). A fak épitését egy elére rogzitett mélységig folytatja. Ha n db attribu-
tumunk van célszerii log n-t valasztani a fak mélységének, igy a modelliink O(n)
valtozot hasznal majd Osszesen. FEgy ismeretlen rekord osztalyardl a fak tobb-
ségi szavazassal dontenek. Ez a Random forest eredeti modellje. Azoéta tébb, a
teljesitményt novelését célzo modszer is napvilagot latott: példaul a Gini-index

lecserélése mas, érzékenyebb mutatora, vagy a fak szavazatainak stlyozasa.[11]

2.4. A klasszifikatorok validalasa

A klasszifikacios feladathoz hozzatartozik a klasszifikitor mindségének ellendr-
zése, azaz validalasa. Ilyenkor a modell szaméara ismeretlen, de szdmunkra ismert

cimkéji adatpontokon végezziik a vizsgalatot.

A kovetkezkben a klasszifikatorok validaldsanak lehetséges modjaibol mutatjuk
be a legfontosabbakat. Nem tudjuk egy klasszifikdtor altalanos mindségét mérni,
hanem mindig csak egy adott tesztadatra szoritkozva beszélhetiink a modell tel-

jesitményérél. Emiatt a tesztadatot elére rogzitettnek tekintjiik.

2.4.1. Definicié (Pontossag). A K klasszifikdtor pontossdiga

a jo osztdalyba sorsolt rekordok szdma

P(K) =

az 0sszes rekord szama

A pontossag csak a helyesen klasszifikalt rekordok aranyat veszi figyelembe, az
osztalyok nagysiganak ardnyait nem. Egy mésik — szintén validilasra szolgdlo
— eszkoz a keveredési matrix. A keveredési métrix ugyan jobban reprezentélja
egy klasszifikator teljesitményét, de onmagaban még nem ad meg rendezést a
klasszifikdtorok kozott.

2.4.2. Definicié (Keveredési (Confusion) matrix). Egyn osztdlyos K klasszi-

fikdtor K € R™" keveredési mdtriza az R rekordhalmazra nézve:

Kevy; = |{ry € Cj|K(r) =i}|,C; a j. osztdlyba tartozd rekordok halmaza.

9



Példa keveredési matrixras:

Valos osztaly
a b c
al|1l0 0 1
Josolt osztaly b | 2 5 0
c| 0 3 9

Ha kétosztalyos klasszifikatorunk van az egyes mezdékre kiilon jelolést vezetiink

be angol elnevezésiik szerint:

Valos osztaly
1 0 | >
TP FP | P
FN TN | N

Josolt osztaly

Az egyes betiik jelentései: T = True; F = False; P = Positive; N = Negative.

A true positive rate” a pozitiv osztalybeliekre vett pontossag.

TP

2.4.3. Definicié (True Positive Rate). TPR = —————
efinici6 (True Positive Rate) R TPLFN

A false positive rate” a negativ osztalybeliekre vett hiba (1-pontossag).

FP

2.4.4. Definici6é (False Positive Rate). FPR = TPETN

2.4.1. A ROC-gorbe és a gorbe alatti teriilet

Legtobb esetetben a K klasszifikitor nem csak egy osztélyt ad vissza, hanem egy
eloszlast is: a modell szerint mekkora valoszintiséggel tartozik az adott rekord
az egy egyes osztalyokba. Mivel a valosziniiségek Osszege 1 kell legyen, ezért
binaris célvaltozo esetén egy szammal is jellemezhetd a feltételezett eloszlas: az
,17 osztélyba tartozas modell szerinti valoszintiségével. Jeloljiikk K*(x)-szel ezt a

fiiggvényt! A K(z) igy a kovetkezs alaku lesz:

1 ha K*(x) 2t . o
K(z) = , ahol t konstans (a klasszifikator valasztja ki).
0 ha K*(z) <t

10



Ezt a t-t hivjuk thresholdnak. Ha elég nagynak valasztjuk, akkor minden egyedet
0-osztalytnak klasszifikdlunk, igy FPR = 0,TPR = 0 lesz. Ha viszont megfe-
lelGen kicsinek, akkor mind a TPR, mind az FPR érték 1 lesz. A [0,1] x [0, 1]
négyzetben abrazolhatjuk ennek a két mutatéonak az alakulésat a t valtoztatésa-
val, az F'/PR értéket az x, a T PR értéket az y tengelyen jeldlve. Mivel mind az
FPR, mind a TPR csak véges sok értéket vehet fel (a nevezdk konstansok, mig a
szamlalok egészek, legalabb 0 és legfeljebb n nagysaguak), ezért véges sok pontot
kapunk. Ezeket ¢ szerint sorban, egyenes szakaszokkal dsszekdtve kapjuk a ROC
(receiver operating characteristic) gérbét. Ehhez a gérbéhez nagyon hasonlo gor-
bét tgy is kaphatunk, hogy sorba rendezziik a rekordokat K* értékeik szerint,
és végigmegyiink a legnagyobbtol kezdve a legkisebbig. A gorbét az origobol
inditjuk, majd mindig ha egy pozitiv osztalyba tartoz6 rekord kdévetkezik, akkor
felfelé lépiink 1/P-t, ha pedig negativ, akkor jobbra 1/N-t. Minden lépés utan
Osszekotjik azt, ahol allunk a gorbe aktuélis végpontjaval. Eléfordulhat, hogy
negativ és pozitiv elemek is szerepelnek ugyanakkora josolt értékkel. Mikor ilye-
nekhez ériink, akkor az Osszes szerint lelépjiik a megfelels 1épést, és csak utana
hazzuk be a kovetkez6 vonalat. Mivel P-szer lépiink felfele 1/P-t, és N-szer

1/N-t, igy az utolso6 1épésben az (1,1) pontba érkeziink.

A ROC-gorbe alatti teriiletet AUC-vel (area under curve) jeloljik. Ha egy
klasszifikator a k* értékek szerint rendezet lista elejére helyezi az ,,17-osztalyba
tartozo egyedeket, és végére a ,0”-osztalyba tartozokat, akkor lesz olyan ¢ érték,
amely mentén hatarvonalat huzva tokéletesen osztalyozhatjuk a rekordokat. Az
AUC érték ilyenkor 1 lesz, mivel elészor csak felfele, majd csak jobbra lépiink.
Ha megforditanank a joslatunkat, vagyis k* helyett 1 — k*-ot vennénk, akkor a
sorrend megfordulna. Ez pont a ROC-gdrbe a négyzet koézéppontja koriili 180
fokos elforgatasanak felel meg; az 1j AUC érték 1 minusz a régi érték lesz. Ebbdl
kovetkezik, hogy ha egy klasszifikator teljesitménye kevesebb, mint 0.5, akkor
érdemesebb a megforditasat venni. Egy olyan klasszifikitornak, amely egyforma
valoszintiséggel osztalyoz a két osztélyba, az AUC értéke varhatéan 0,5 lesz, mi-
vel minden rangsornak az ellenkezdjét is egyforma valdszintiséggel allitja els, és
minden ilyen par atlag AUC értéke 0,5. A 0.5 AUC érték tehat azt jelenti, hogy

nem sikeriilt megtanulni az adatot. A ROC-gorbe lehetGséget nyijt még méas

11



vizsgalatokra is. Példaul, ha az érdekel benniinket, hogy a lista tetején mennyire
jol teljesit egy klasszifikator nézhetjiik egy origohoz kozeli fiiggéleges savban a

gbrbe alatti teriiletet.

05
0a 4
0.7
0B
05 4
04 4
o 03 4
E 02,

0.1 4 Excellent

0 - T T T T T T T T T
o 040202040505 0F 08089 1

positive

—_Warhless
__Zood

Fake positive rate

3. abra. Tipikus Roc-gorbék

2.4.2. A keresztvalidacio

A keresztvalidacié elfogadott, és gyakorta alkalmazott kiértékelési eljaras. A
keresztvalidacid soran az ismert cimkéji rekordokat k egyenlé részre osztjuk .
Majd minden részt pontosan egyszer kiilonvessziik, a maradék adaton tanitunk
egy modellt, és a kiilonvett részen teszteljik azt. A keresztvalidacio elénye,
hogy minden rekord pontosan egyszer szerepel tesztrekordként ( és olyankor nem

szerepel a tanftohalmazban).

12



3. Fontos jellemzék kivalasztasa

3.1. Motivacid

A gépi tanulasos modellek sikerét sok minden befolyésolja, de leginkabb az adat
informéaciotartalma. Gondolhatnank, hogy tobb valtozé t&bb informaciot hordoz,
ezzel szemben a gyakorlat azt mutatja, hogy a tanulasi modszerek konnyebben
boldogulnak, ha kevesebb, de nagyobb predikcios értéki valtozoval kell dolgozni,
mintha irrelevans vagy nagyon sok kis informéaciot tartalmazo valtozo is taldlhato
az adatban. Ez az egyik motivalo tényez6 az attributumok sztirésére. A valtozok
szelektalasa tovabba segithet elkeriilni a tiltanulast is, amikoris a modell a tanito
halmaz egyéni sajatossagait tanulja meg az altaldnos vonasok helyett. Ha nincs
olyan sok valtozo, egyszertibbek lesznek a klasszifikacios szabalyok és a modell
sem tud annyira specifikdlodni[8]. Méas okok miatt is fontos, vagy akar elkeriil-
hetetlen lehet a jellemz6k szaménak csokkentése. Ilyen ok példaul, ha tul nagy
koltséggel (id6, pénz) jar egy-egy attributum vizsgalata. Ekkor kevés adatponton
végezziik el a széles spektrumi adatfelvételt, és ezek alapjan kivalogatjuk azokat
a valtozokat, amelyekkel mar hatékonyan lehet klasszifikalni a t&bbi rekorodot
is.

A fontos jellemzdk kivalasztasa valojaban két megkozelitést foglal magaban: egy-
részt az attribatumok, méasrészt az attributumok részhalmazainak rangsorolasat.
Ennek alapjan a kivilasztas probléméajara adott modszerek két nagy csoportba
oszthatok: a magukat az attribatumokat kiértékel6 modszerek es az attribuitu-
mok részhalmazait kiértékel6 modszerek csoportjaiba. A teljesség kedvéért meg-
jegyezzik, hogy létezik egy harmadik csoport is: a beagyazott rendszerek. Ez
utobbiak olyan modszerek, amelyek egyéb gépi tanulasi folyamatok soran mellék-
termékként elvégzik a valtozok kivalasztasat. Példaul megvizsgalhatjuk, milyen

valtozokat hasznal egy dontési fa.

Elsfordulhat, hogy két attributum korrelal egymaéssal és az osztalycimkével is.
[lyenkor mindkét jellemz6t fontosnak talalhatjuk, de felesleges lenne mindkettét
kivalasztani, mivel a masodik hozzavételével mar nem jutunk jelent&sen tébb
informéaciohoz. Mig az attributumokat énmagukban vizsgal6 eljarasok nem ki-

nalnak megoldéast erre a problémaéra, a részhalmaz-értékel6 modszerek ezzel szem-
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ben kezelni tudjak a jellemz6k egyméshoz valé kapcsolatat, korrelaciojukat vagy
egyiittesen kifejtett hatasukat, kovetkezésképpen az ilyen modszerek bonyolul-
tabbak és lassabbak.

3.2. Tobbszinti relevancia

Mint lattuk kiilonb6z6 szempontok vezérelhetik a tulajdonsagok szamanak csok-
kentését, ezért is nincs olyan eljaras, ami az Osszes tobbit feliillmilnd. A he-
lyes modszer kivalasztasanak megkonnyitéséhez az attributumoknak 3 relevan-
ciaszintjét vezetjiik be[5|: irrelevans, gyengén relevéans, és erGsen relevans. Ha
tudjuk, hogy milyen valtozokat keresiink, konnyebben kivalaszhatjuk a megfeleld
eljarast is.

A kovetkezd definiciokban feltessziik, hogy A egy n elemi attribitumhalmaz,
Aie A S ={A1,Ag, ... A1, Aia, ..., Ayt és C pedig az osztalyvaltozo.

3.2.1. Definici6 (Erds relevancia). Az A; attribitum erdsen relevdns, amennyi-

ben létezik olyan c,a;, és s;, hogy ha p(A; = a;, S; = s;) > 0, akkor

p(C = clA; = a;, S; = s;) # p(C = ¢|S; = ;).
Tehat egy valtozo erdsen relevans, ha van olyan informéaci6, amit csak az hordoz.

3.2.2. Definici6 (Gyenge relevancia). Az A; attribitum gyengén relevins, ha
nem erdsen relevdns és létezik olyan c,a;, és S! C S;, hogyha p(A; = a;, S| = s}) >
0, akkor

P(C = clA; = a5, 5, = 5}) # p(C = c|S| = 5)).

Tehat egy valtozo gyengén relevans, ha hordoz informéciot, de azt més attribu-
tum(ok) is hordozza(k).

3.2.3. Definicié (Irrelevancia). Egy A; attribitum irrelevdns, ha nem erdsen

és nem gyengén relevdns.
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4. Attributumrangsorolé6 médszerek

Minden attribitumrangsorold modszernél egy, az attribitumokon értelmezett
fiiggvényt néziink. Mivel az attributumok valos eloszlasat nem ismerjiik, ezért
mindenhol a tapasztalati gyakorisdgokkal tudunk csak szdémolni. Feltessziik, hogy
attributumaink csak véges sok értéket vesznek fel (a folytonos valtozoknal inter-
vallumokra osztassal diszkretizalhatunk). A kovetkezds definiciokban az A attri-

batum értékkészletét jelolje V = {vy,va,..., v}, és p(A = v;) = p;!

4.1. Gini-index

4.1.1. Definicié (Gini-index). Az A attribitum Gini-indexe:
k
G(A) =1-) p’
i=1

A Gini-index az egyik legegyszeriibb attributumértékeld modszer. A Gini-index
annal nagyobb, minél jobban ,szétosztja” egy attributum a rekordokat. Mivel
gyorsan szamolhato, gyakran alkalmazzak dontési fak épitésekor. Folytonos val-

tozatat orszagok jovedelemeloszlasdnak vizsgalatara hasznéljak.

4.2. Entroépia

Az entropia fogalmét az informacidelméletben Shannon vezette be 1948-ban,

hogy jelsorozatok informéacidtartalmét mérhetévé tegye.

4.2.1. Definici6 (Entropia (Shannon-féle)). Az A attributum entrdpidja:
k
H(A) = — Zpi log, pi.-
i=1

Az entropia egy attribitum ,bizonytalansagat” fejezi ki. Ha egy attribtitum csak
egyféle értéket vesz fel, akkor nincs bizonytalanséag, és a képlet szerint az entropia
0.
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4.2.2. Definicié (Feltételes entropia). Legyenck A és B attribitumok. Er-
tékkészletik rendre V és W. Az A attribitum B feltétellel vett feltételes entropi-
dja:

H(A|B) = Z Z = w)log, p(A = v|B = w).

veV weW
Bebizonyithato, hogy H(A|B) = H(AB)—H(B), ami azt jelenti, hogy a feltételes
entropia megmondja, mennyi bizonytalansag marad A-ban akkor, ha ismerjiik
B értékét. Az entropia és feltételes entropia fogalma nem Snmaguk, hanem a
kovetkez6 két mérték miatt fontos vizsgalatunk szempontjabol.

4.3. Information gain és gain ratio
Legyen C' a kitiintetett célattribatum!
4.3.1. Definicié (Information gain).

IG(A) = H(C) — H(C|A).

Az "information gain" azt mutatja meg, hogy mennyivel csokkentette a célvaltozéd

bizonytalansagat az A valtozd megismerése.

4.3.2. Definici6 (Gain ratio).

A "gain ratio" az "information gain" korrigalva az A valtozo6 entropidjaval. Ha A
maga is egy nagy bizonytalansagu valtozo, akkor kénnyen meghatirozhato vele
az osztaly, de nem biztos, hogy A egy fontos valtozd. Példaul, ha A egy ember
azonositoszama, és C' jelzi egy betegség meglétét vagy hidnyat, akkor azonosito-
szam alapjan egyértelmiien kivalaszthatok a beteg egyedek, bar az azonositonak
semmi koze a megbetegedésekhez. Ezért ha talalunk egy olyan valtozo, ami
nem tial bizonytalan, de ismerete mégis csdkkenti a betegség bizonytalansagat,

az nagyobb GR értékkel fog rendelkezni.
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4.4. x*-préba

Egy A valtozd az osztalyvaltozoval vald korrelaciojank eldéntésére végezhetiink

X? probat a valtozok fiiggetlenségére. Szokas szerint jeldlje N;; azon R beli rekor-

dok szamét, melyekre A = v; és C' = ¢;, valamint N;. = Z Nij, s N; = Z N;;!
; ,

A probastatisztika:

2

OBV

i=1 j=1

Minél nagyobb a statisztika értéke annal jobban elentmondanak az adatok a két

valtozo fiiggetlenségének.

4.5. A RELIEF algoritmus

A RELIEF algoritmus|6] volt az egyik elsé hatékony megoldas a valtozokivalasz-
tés problémaéjéra, és azota is alkalmazzak referenciaként. Ez az algoritmus azért
kiilénleges, mert a rekordok fel6l kozeliti meg a rangsorolést. A kimenete egy W

silyvektor, mely az egyes attributumok relevanciajat tartalmazza.

4.5.1. Az algoritmus miikddése

A rekordok halmazat jeloljik R-rel, r € R i-ik attributumat pedig r;-vel! Fel-
tessziik, hogy ismerjiik az egyes rekordok osztalycimkeéjét, ami csak kétféle lehet.
Definidlunk egy d tavolsagfiiggvényt R elemein, kiilon-kiilon az attribatumok
értékkészletén értelmezett d; tavolsagok segitségével. Szamértékd attributumok
esetén értelemszertien definidljuk a tavolsagot; kategorikus attributumok esetén
pedig 0 a tavolsadg, ha az adott attribituma a két adatpontnak megegyezik, kii-
lénben 1. Tehat két rekord tavolsaga legyen d(r,s) = /> o, d2(ri, s;).

1. Kezdetben minden attribitum silya legyen W = 0!
2. Vélasszunk R-bdl véletlenszertien egy rekordot: ez lesz r.

3. Legyen R, az r-rel megegyezs osztalyuak r kivételével, R, pedig ellentétes

osztalytak!

17



4. Nézziik az r-hez legkdzelebbi rekordot R,,-bdl és R.-bdl is; ha tobb legks-

zelebbi van, akkor véletlenszertien az egyiket! Legyenek ezek r,, és 7!
5. Frissitsiik W koordinatait a kévetkezs képlet szerint:

Wi =W — d(ri, ;) + d2 (13,76,
6. Egy elére meghatarozott 1épésszamig ismételjitk a 2 — 5. lépéseket!

A RELIEF algoritmus hatranya, hogy csak binaris osztallyal mitikodik (létezik
egy tovabbfejlesztés, mely mar tébbosztalyos rekordokat is kezel); valamint, hogy
féként akkor miikédik jol, ha a relevans valtozok kevesen vannak és erésen rele-
vansak tobbi valtozondl, mivel a RELIEF a gyengén relevans valtozokat taldlja
meg. A modszer elénye gyors, ha t-szer iteraljuk, akkor O(|R|t) 1épésig tart a

keresés, és altalaban hatékonyan talalja meg a gyengén relevans viiltozokat.

5. Reészhalmaz rangsorol6é moédszerek

5.1. A FOCUS-algoritmus

A FOCUS algoritmus azt a miniméalis elemszamu attributumhalmazt keresi,
mellyel legjobban magyarazhaté az osztalycimke. Magyarazhatosiag alatt itt azt
értjiik, hogy az adott attribatumokra lesziikitett adattabla nem tartalmaz inko-

zisztens sorokat, rekordokat.

5.1.1. Definici6é (Inkonzisztencia). w;,w; € Q A attribitumhalmazhoz tar-
tozd rekordok inkozisztensek, ha VA, € A-ra Ayp(w;) = Ag(w;), de Clw;) # C(w;),

ahol C' az osztdlyvdltozo.

A FOCUS a mér latott RELIEF algoritmussal ellentétben csak a sziikséges szamu
valtozot taldlja meg. Azonban ha az adatunk inkozisztens, akkor a FOCUS

algoritmusnak nincs visszatérési értéke

A részhalmaz rangsorol6 modszerek (egyes kivételektsl eltekintve) a valtozok
részhalmazainak terében végzik a keresést, ezért az aldbbi 4 paraméter mar meg

is hatarozza az algoritmust:
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e Kezdeti részhalmaz: Az elss részhalmaz, amit megvizsgalunk. Altala-

ban vagy az iireshalmaz, vagy az Osszes attribitum halmaza.

e Vizsgalat sorrendje: n valtoz6 esetén a részhalmazok szama 27", igy til
sokaig tartana az Osszes lehetséges részhalmazt végignézni, valamilyen mo-
don sztikiteni kell a vizsgaland6 részhalmazok korét. A vizsgalat sorrendje
az eddig megvizsgalt halmazok eredményei alapjan meghatarozza a kovet-

kez6 megvizsgalando6 részhalmazt.

e Részhalmazok kiértékelésének modja: Két nagy csoportjuk létezik: a
filterek (sztir6k) és a wrapperek (csomagolok). A filteres megkozelitésnél
a filter — az értékels fiiggvény — fix, fiiggetlen minden klasszifikitortol.
A wrapper-moédszerben egy klasszifikatort hasznélunk a kiértékelésnél, azt

amelynek teljesitményét névelni szeretnénk.

o Megallasi feltétel: Altalaban az optimalis részhalmaz elemszaméahoz,
vagy egy adott teljesitmény eléréséhez, vagy egy adott iteracioszamhoz kot-

jiik.

5.2. Bejarasi stratégiak

Az aldbbiakban bemutato bejarasi stratégidk méar magukban foglaljak, a kezdd-

pontot vizsgalat sorrendjét és a megallasi feltételt is.

e Best first Indulhat az iires vagy a teljes halmazbol is, minden lépésben
sorra veszi az 0sszes valtozot. A legels6 aminek hozzavétele/elhagyasa javit
azt hozzéaveszi/elhagyja. Akkor allunk meg, ha mar nem tudunk noveld

irAnyba lépni.

e Szekvencialis eldrefele keresés(SFS) Kiindulé halmazunk az A, = A,
s az A;;1 pedig a maximalis josdgu halmaz lesz, ami gy kaphato, hogy

elhagyjuk A; egy elemét. Az iires halmaznal allunk meg.

e Szekvvensiilis visszafele keresés(SBS) Kiindulé halmazunk A4, = 0,
s A;11 pedig az a maximalis halmaz, azok koziil, mely tgy kaphato, hogy
A;-hez hozzavesziink egy elemet A\ A;-bol. Ha A; = A akkor megallunk.
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e Kétiranyu keresés (BDS) Véletlenszertien valasztunk egy |n/2] elemi

részhalmazt, melybdl egyszerre inditunk egy SFS, és egy SBS keresést.

e -t el6re r-t vissza keresés (LRS) Ha [ > k, akkor az iireshalmazbol, ha
[ < r akkor A-bdl indulunk. Felvatva hajtunk végre k darab SFS lépést,

valamint [ darab lépését az SBS algoritmusnak.

e Szekvencialis lebegd keresések (SFFS és SFBS)[10]| Csak az SFFS
bejarast mutatjuk be, a SFBS ennek megforditasa. Induljunk ki az iires
halmazbol! Minden lépés soran az aktudlis részhalmazhoz vegyiik hozza azt
az attributumot, amelyikkel legjobban valtitatja meg a célfiiggvény értékét,
majd ha van olyan valtozé, amelynek elhagyasaval novekszik a célfiiggvény,
akkor hagyjuk el ilyenek koziil amelyikkel a célfiiggvény legjobban né. Ha
olyan részhalmazba érkeziink, ahol mar jartunk, akkor bévitéssel folytatjuk,
hogy a végtelen hurkokat elkeriiljiik. Akkor allunk le, ha eljutottunk a teljes

halmazhoz.

Full feature set Full feature set Full feature set Full feature set Full feature set

Empty feature set Empty feature set Empty feature set Empty feature set Empty feature set

4. abra. Bejarasi stratégiak abrai (balrol jobbra: SFS, SBS, BDS, LRS, SFFS)
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5.3. Kiilonbségek a filter- és a wrapper-médszer kozott

A filter-médszerek nem fiiggnek semmilyen klasszifikatortol, igy csak altalanos-
sdgban tudnak donteni egy attributum fontossdgarol. Ha egy konkrét M modell
hatékonysaganak névelése a cél, akkor érdemesebb egy M-hez kétott mértéket
hasznéalni. Ez az ugynevezett wrapper-modszer|7]. A wrapper-modszer esetében
egy részhalmaz kiértékelése az adott attribitumhalmazra lesziikitett tanitore-
kordokra épitett klasszifikitor teljesitménye lesz a relevancia-fiiggvényiink. (A
szakirodalomban wrapper-modszereknél teljesitmény alatt tobbnyire a pontossa-
got értik, mi azonban végziink AUC-vel is méréseket.)

A wrapper-modszer altalaban sokkal jobban teljesit, mint a filter-modszerek,
ujabb klasszifikatort kell épiteni. Ehhez jon még hozza, hogy a modell korrekt
kiértékelésekor ha keresztvalidaciot alkalmazunk, az megsokszorozza a modell-
épitések szamét. A wrapper-modszer tovabbi hatranya, hogy a kivalasztott rész-
halmaz csak az M modell esetén noveli a hatékonysagot, arra nincs garancia,

hogy mas modellekre is pozitiv hatassal lesz az attribitumhalmaz csokkentése.

6. Permutacioés modszer az attributumok kivalszta-

sara

A wrapper-moédszer alkalmazanal a sziik keresztmetszet legtobbszor a modellépi-
tések szdma; egy dontési modell megalkotasa altalaban idGigényesebb, mint az
adatok végigolvasasa vagy egy modell kiértékelése. Ezért az algoritmusaink soran
probaljuk minimalizalni a modellépitések szaméat, vagy megprébéalhatjuk helyt-
tesiteni a kevésbé idGigényes lépésekkel a modellépitést, akkor is ha igy csak
kozelitéleg jo eredményt kapunk. Leo Breiman a Random forestet bemutato
cikkben|2] megemlit egy modszert, amellyel egy attributum fontosségat szeretné

becsiilni az adott modellen beliil.

A leirt modszer szerint, az A; attribatum fontossaganak becsléséhez megpermu-
taljuk a tesztrekordok kozott A; értékeit,majd megvizsgaljuk a modell teljesitmé-

nyének valtozasat. A permutalas segitségével az attributumot helyettesitettiik
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egy ugyanolyan eloszlasu zajjal. Az informacio csokkenésének kovetkeztében azt
varjuk, hogy romlik a modell teljesitménye, f6ként mivel a model épitésekor a
valtozot még nem kevertiik meg, igy a modell is Ggy kezelte, mint informacio
hordozot. Hipotézisiink szerint ha egy valtozé fontos a célvaltoz6é meghataroza-
sahoz, akkor az ¢ értékeinek megpermutalasa nagyobb mértékben rontja a modell

teljesitményét, mint egy olyan valtozo, mely kisebb sillyal jarul hozza.

Méréseink sorédn ezzel a keveréses technikaval gyorsitottuk a wrapper-moédszer
azon lépéseit, amikor egy valtozot kivanunk elhagyni. Azt a valtozot hagytuk
el, melynek megkeverésével a legkevésbé romlott a teljesitmény. Igy ha k elem
koziil kell valasztani, akkor &£ modellépités helyett, csak egy modellt kell épite-
niink. Egy attribatum értékeinek kiilonb6z6 megpermutalasaval természetesen
kiilonboz6 eredményeket is kaphatunk, igy egy valtozot nemcsak egyszer, hanem
tobbszor is megkevertiink, igy egy tobbelemii minta alapjan adhattunk becslést
a relevanciara. Mint torzitatlan becslést, a mintaelemek atlagaval becsiiltiik a

varhato értéket.

7. Meérések leirasa és eredmények

7.1. A keretrendszer

A kisérletek elvégzéséhez a Waikatoi Egyetem (Uj-Zeland) altal fejlesztett *"Weka’[9]
adatbanyaszati szoftver biztositotta a keretrendszert. A Weka egy nyilt forras-
koda Java nyelven ir6dott program, amely rendelkezik mind klasszifikacios, mind
valtozokivalasztasi modszerekkel, koztiik a filter- és wrapper-modszerekkel is. Igy
méar csak a grafbejarast megvalositd osztilyt, és az adott atrributumot Osszeke-
verd algorimust, valamint a kiértékel§ osztalyokban alkalmazandé 4j fliggvénye-
ket implementaltam. A méréseket egy korszert Intel Xeon szerverprocesszoron

futtatuk, de csak egy programszalon.

Moédszeriink bemutatasakor érdemes kiilon figyelmet szentelni az attribatumok
megkeverését elvégzé algoritmusra, mivel nem trividlis egyenletes valoszintiség-
gel vélasztani a k-elem permutaciok csoportjabol. Méar 70! is tobb mint 100

szamjegybdl all, azaz abrazolasdhoz tobb, mint 300 bit kéne, amit a legtébb
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szamitogép nem tamogat. Feltételezve, hogy tudunk j < k-ra egyenletes valoszi-
niiséggel egészeket kisorsolni a [0, j| intervallumbol; k elem megpermutalasara a

kévetkez§ eljarast valasztottuk:

1. Vegyiink egy k£ + 1 hosszii t6mbot, ennek az utols6é k£ darab helyére irjuk

be az értékeket sorrendben!

2. Az fires helytdl jobbra levsk koziil egyforma valoszintséggel sorsoljunk ki

egyet!
3. A kisorsolt elemet helyezziik at az tires helyre!
4. A régi iires hely és az 1] iires hely kozt 1év6 elemeket toljuk jobbra eggyel!

5. 2-4. pontokat még k — 1-szer megismételjiik!
7.1. Allitas. Bdrmely két permutdcid egyforma eséllyel fordul elé.

Bizonyitas. Mivel minden lépés soran egyenletes eloszlas szerint sorsoltunk a
valtozok koziil, igy nem tettiink kiilonbséget koztiik. Tehat az x. helyre ugyana-
korra eséllyel keriilhet az Osszes valtozd. Tehat minden permutacié egyforma

eséllyel fordul el6.

Felhivjuk a figyelmet arra, hogy ez az algoritmus helyben elvégzi a keverést, nem
sziikséges a tomb elemeinek mésolasa. Valamint a lépésszama is O(n), feltéve,

hogy véletlen szamot konstans id6ben tudunk sorsolni.

7.2. A paraméterek

e Bejarasi stratégia: Olyan mddszert kerestiink, amelyben gyakran van sziik-
ség valtozok elimindlasdra. Emiatt és egyszertisége miatt a feliilr6l induld
SBS-t valasztottuk.

e A Kklasszifikator: Mivel az eredeti Otlet is a Random forestet bemutato cikk-
b6l jott, mi is ezt valasztottuk kiértékel6 modszeriinknek. Tovabbi érvek
még a Random forest mellett, hogy minden valtozot hasznal (a nagy mo-

dellben minden valtozo nagy valoszintiséggel szerepel), jo teljesitményt, igy
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relevans méréseket folytathattunk, valamint a modell épitésének ideje jelen-
tGsen hosszabb, mint a kiértékelés. A klasszifikatort Ggy paramétereztiik,

hogy 50 log n mélységu fat épitsen.

o A teljesitmény mérése: Mivel wrapper-modszerrdl van szo, a klasszifikator
célfiiggvényét kellett kivalasztanunk. Két mértéket hasznaltunk: a pontos-
sdgot, valamint a ROC-gorbe alatti teriiletet (AUC). Elgbbit trivialitasa
miatt, utobbit pedig érzékenysége miatt. 30-szor kevertiink meg egy valto-
zOt, és utdna a mintaelemek atlagat vettiik, mivel feltettiik, hogy mind két
érték normélis eloszlashoz tart, s a varhato értékre torzitatlan becslés lesz

a mintaatlag.

7.3. Adatok

Az alabbi adatokon végeztiik a tesztelést:

e Madelon: A madelon adatbézis az UCI|3] nyilvanos adattarhétrhazban
megtalalhato, szintetikus, generalt adat, kifejezetten attribitumkivalasz-
tédsi modszerek tesztelésére. Egy 5-dimenzids hiperkoca csicsaiban taldl-
hatok a rekordok (kicsit szétszorva, hogy ne egyformék legynek). Mind-
egyik cstcsban véletlenszertien dontottek az osztalyrol, ami kétféle lehet;
az ugyanzon csicshoz tartozé rekordok osztilya megegyezik. Ezutdn ge-
neraltak 20 valtozot az 5 koordinata kiilonos linearis kombinaciojaként.
Végiil 480 fiiggetlen valtozot is hozzaadtak. Igy 6sszesen 500 véltozo van,
valamint 1000-1000 rekord osztalyonként.

e Spam: Az ECML/PKDD 2010 Discovery Challenge[12] versenyen webol-
dalak klasszifikalasa volt a feladat. Tobb cimkét is megadtak az egyes web-
oldalakhoz, ezek koziil 10-re kellett modellt épiteni (spam, hir, hirdetés,
adatbazis, szorakozas...). Tobb jellemzdcsoportot is megadtak, amelyek

koziil mi a tartalommal kapcsolatosakat hasznaltuk.

24



7.4. Eredmények

Az alabbi grafikonokon az AUC értékek valtozasa lathato az elhagyott valtozok
szamanak novekedésével. Baloldalt a madelonra, jobboldalt a spam adat ,com-

mercial” célvaltozora futtatott mérések eredményei lathatok.
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Lathatjuk, hogy mindkét esetben javul a klasszifikdtor minGsége, a madelon ese-
tében igen jelentGsen, és az optimalis részalmazok is kis méretiiek. Valamit azt
vehetjiik észre, hogy a maximum utan meredeken leesik a fiiggvényérték. Ez azt
mutatja, hogy az optimalis halmazaink csak erdsen relevans valtozokbol allnak.
Az id6beni gyorsulds mérésére referenciaként minden olyan részhalmazra, melyre
keveréssel becslést adtunk modellt épitettiink és kiértékeltiink, s igy becsiiltiik
az SBS algoritmus idejét. Azt tapasztaltuk, hogy a permutaciés modszer alkal-
mazasaval majdnem felére csokkentek a futasi id6k. Megjegyeznénk, hogy mig
a sima wrapper-modszer esetében a modellépités az idGigényes folyamat, a ke-
veréses becslésiinknél a t6bbszords mintavételezés miatt a kiértékelés lesz a sziik
keresztetszet. Ha megkétszerezziik a keverések szamat, akkor a futasi idé is kozel

duplajara né.

7.5. Tovabbi lehetdségek

Nem vizsgaltuk meg a modszer szamos lehetséges variaciojat. A bejarasok, és
maga a keveréses elhagyas is igen jol parhuzamosithato folyamatok. Mésrészt

a permutélast, nem csak az SBS bejaras soran lehet alkalmazni, hanem minden
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olyan algoritmusban, ahol valtozdt hagyunk el, valaszthatjuk ezt a lehet&séget
az elhagyandé valtozé kivalasztasara. Ha tudjuk, hogy egymas utan tébb attri-
bitumot hagyunk el, akkor akar tobb attriblitumot is megkeverhetiink egszerre,

anélkiil, hogy koézben 1j modellt épitenenénk.

8. Osszefoglalas

Dolgozatunkban bemutattuk az adatbanyaszat és a gépi tanulas egyik legfonto-
sabb probléméajat a klasszifikacd kérdését. Majd a klasszifikacid egyik részfel-
adatara, a jelemzGkivalsztasara adott eddigi megoldasokat csoportositottuk és
mutattuk be a legfontosabbakat. Végiil egy attribitumok rangsorolasara adott
eljarast fejlesztettiink tovabb, és megvizsgaltuk annak teljesitményét. Modsze-
riink jelentGsen novelte a véalasztott klasszifikator teljesitményét, mig idGigénye

joval kisebb, mint a hasonlé moédszereké.
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