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F16sz6

A 90-es években a tarolokapacitasok méretének igen erételjes novekedése, valamint az arak
nagymértékii csokkenése! miatt az elektronikus eszkozok és adatbazisok a hétkoznapi életben is
mind inkabb elterjedtek. Az egyszeri és olcso tarolasi lehetéségek a nyers, feldolgozatlan adatok
tomeges méretii felhalmozasat eredményezték, ezek azonban a kozvetlen visszakeresésen és el-
lenérzésen kiviil nem sok egyéb haszonnal jartak. A ritkan latogatott adatokbdl ,,adat temetok”
(data tombs) alakultak ki [73], amelyek taroldsa haszon helyett koltséget jelentett. Ekkor még
nem alltak rendelkezésre olyan eszkozok, amivel az adatokba dgyazott értékes informaciét ki
tudtak nyerni. Kovetkezésképpen a fontos dontések a dontéshozok megérzésein alapultak, nem
pedig az informacié-gazdag adatokon. Jdl jellemzi ezt a helyzetet John Naisbitt hires mondasa,
miszerint ,We are drowning in information, but starving for knowledge” (Megfulladunk az
informaciétdl, mikozben tudésra éheziink).

Egyre tobb teriileten meriilt fel az igény, hogy az adathalmazokbdl a hagyoméanyosnal
arnyaltabb szerkezetii informéaciokat nyerjenek ki. A hagyomanyos adatbazis-kezel rendszerek —
a kozvetlen keres6kérdéseken kiviil, illetve az alapvetd statisztikai funkciékon til (atlag, szérds,
maximalis és minimdlis értékek meghatarozédsa) — komplexebb feladatokat egyédltalan nem tud-
tak megoldani, vagy az eredmény kiszamitasa elfogadhatatlanul hosszi idébe telt. A sziikség
egy Uj tudomanyteriiletet keltett életre, az adatbanyaszatot, amelynek célja: , hasznos, latens
informacié kinyerése az adatokbdl”. Az adatbanydaszati algoritmusokat imméar arra tervezték,
hogy képesek legyenek az arnyaltabb informaécié kinyerésére akar éridsi méretii adatbazisok
esetén is.

Az adatbanyédszat, mint ©6ndllé tudomanyteriilet létezésérél az 1980-as évek végétdl
beszélhetiink. Kezdetben a kiillonbozé heurisztikdk, a matematikailag nem elemzett algorit-
musok dominaltak. A 90-es években megjelent cikkek tébbségét legfeljebb elhinni lehetett, de
semmiképpen sem kétely nélkiil meggy6zodni az egyes frasok helytallésagardl. Az algoritmusok
futasi idejérol és memoriaigényérol altaldaban felszines elemzéseket és tesztelési eredményeket
olvashattunk. Az igényes olvaséban mindig maradt egy-két kérdés, amire emlités szintjén sem
talalt valaszt. Bizonyos kdosz uralkodott, amiben latszélag mindenre volt megoldés, am ezek a
megoldasok tobbnyire részlegesek voltak, tele a legkiilonb6zobb hibdkkal.

A XXI. szazadba val6 belépéssel a kutatok korében egyre nagyobb népszeriiségnek kezdett
orvendeni az adatbanyészat. Ennek két oka van. Egyrészt a novekvo versenyhelyzet miatt a
piaci élet szerepléinek éridsi az igénye az adatbazisokban megbtjé hasznos informacidkra. A

LA tarolékapacitds novekedése még Moore joslatat is jocskan feliilmilja. Az utébbi 15 év alapjan ugyanis a
tarolokapacitds 9 hénaponként dupldzédik meg [137]



novekvo igény novekvo kutatédi beruhdzasokat indukalt. Masrészt, az adatbanyaszat a maga
nehézségével, multi-diszciplinaris voltaval a kutatni, gondolkodni és 1ijszerti problémakat meg-
oldani vagyd igényét tokéletesen kielégiti.

Sorra sziilettek meg a szinvonalas munkék, elemzések, Osszehasonlitasok, mint tiszta
iranyvonalak rajzolodtak ki a kdaoszban. A megoldatlan, nyitott problémakra még mindig ke-
ressiik a valaszt, igy valoszintileg az adatbanyaszat diadalmenete még sokdig toretlen marad.

Ez a jegyzet a jelenlegi adatbanyészati problémakrol és az azokat megoldé algoritmusokrol
szOl. A teriiletek attekintése mellett az algoritmusok mélyebb szintli megismerése is a cél. Az
iras informatikus beallitottsagi olvasdknak késziilt. Feltételezziik, hogy az olvasé tisztaban van
algoritmus- [101] és adatbdzis-elméleti alapokkal, tovabbd nem ismeretlen teriilet szdmara a
valoszintliségszamitas [9, 57] és a linedris algebra [143] sem.

A jegyzet célja az, hogy az adatbanyészati apparatus olyan megismerését nytjtsa, melynek
segitségével az olvaso sikerrel oldja meg az egyre tobb teriileten felbukkand tjabb és 1jabb
adatbanyaszati problémékat. Algoritmikus adatbanyéaszatrdl irunk, ezért azon mesterséges in-
telligencia teriiletéhez tartozé eszkozok (mesterséges neurdlis hélozatok, genetikus algoritmusok
és fuzzy rendszerek), amelyekrdl azt tartjdk, hogy az adatbanydszatban is hasznalhatdk, kevés
hangsulyt kapnak.

A jegyzet legfrissebb valtozata letolthet6 a

http://www.cs.bme.hu/ “bodon/magyar/adatbanyaszat

cimen talalhaté oldalrol.

A jegyzet nem végleges! Folyamatosan boviil, valtozik. Egyes részek kisebb sulyt kapnak,
masok viszont jobban részletezettek. Orommel fogadok barmilyen észrevételt, javaslatot akar
helyesirasi, stilisztikai vagy tipografiai hibara vonatkozdan. FEzeket kérném, hogy a

bodon@cs.bme.hu

cimre kiildjék.

Az irdas EIEX-ben késziilt, eleinte a kile, késObbiekben az emacs szovegszerkesztd
segitségével. Egyes abrdk Xfig-el, masok a pst-node csomaggal lettek rajzolva. Az egész
munkahoz az UHU-linux operaciés rendszer (http://www.uhulinux.hu) nytjtotta a stabil és
biztonsagos hatteret.

Ajanlott irodalom

Adatbanydasz témédban az elsé magyar nyelvii konyv Pieter Adriaans and Dolf Zantinge
»Adatbanyaszat” cimi kényve [2] volt. Méra a konyv elavult ezért nem ajénljuk senkinek. 2004-
ben jelent meg a magyar nyelvii forditasa [72], ADATBANYASZAT — Koncepcidk és technikak
cimmel Jiawei Han és Micheline Kamber nagy sikerti konyvének [73]. Azéta megjelent az angol
nyelii konyv masodik kiadasa, ezért ha tehetjiik inkabb ezt olvassuk.

A legjobb magyar nyelvii adatbanyaszatrol szolé konyvnek a Dr. Abonyi Janos altal szer-
kesztett ,Adatbdnydszat a hatékonysdg eszkoze” cimii konyvet [87] tekintjiik. Remek ki-
egészitése a jelen tanulmanynak. A konyvben helyet kapnak olyan témak, amelyekrél ebben
a tanulményban nem esik szé (pl. adattarhézak, idésorok, regresszios technikdak) habér fontos
lenne. Nagyon hasznos, hogy a mddszerek bemutatasa utan a szerzék kitérnek arra, hogy a
weka szoftvert hogyan kell beallitani a mdédszer hasznalatahoz.



1. fejezet

Bevezetés

A szamitégép, korunk legdicsébb taldlmanya, rohamléptekkel hédit teret maganak az élet
minden teriiletén. Egy generédcié alatt nélkiilozhetetlenné valt, amit sziileink még el sem tudtak
képzelni, szamunkra méar elvalaszthatatlanna valt munkanktol és szorakozasunktél egyarant.

Az Internet elterjedésével még intenzivebben érzékelheté a szamitégép térhoditasa. A
vildgon az egyik legnagyobb problémat, a tavolsagot hidalta at. Uzleti és magancélu érintkezések
valtak lehetévé rovidebb id6 alatt és hatékonyabban, mint valaha. Adatok milli6it kezelik és
szallitjak a szamitoégépes rendszerek. Az informéaciokon alapulé dontéshozatal ideje lerovidiilt,
hiszen a hozzaférés konnyebbé és gyorsabbd valt. Az tizleti élet szerepldinek élete is felgyorsult.

Ma a vallalatok léte milhat az informaciok gyors és

pontos begylijtésén, elemzésén, a rugalmas fejlédésen, va- . Az  angol tuddsok azt
lamint az innovacion. Egyre tobb fels6 vezeto ismeri fel, dllapitottdk  meg, hogy  aki
hogy az Internet, az adatok elektronikus téroldsa a véllalat | ¢ 1.+ jdr disco-ba, annak na-
szolgédlataba allithaté. Az adatok azonban énmagukban nem
hasznosak, hanem a beldliik kinyerhetd, a véllalat igényeihez
igazodd, azt kielégitd informacidkra lenne sziikség. Ez egy
ujabb sziikségletet teremt: egy olyan eszkoz iranti igényt,
ami képes arra, hogy informaciészerzés céljabol elemezze a
nyers adatokat. Ez az 1j eszkéz az adatbanyaszat.

Adatbényéaszati (data mining) algoritmusokat az adatbézisbdl torténd tudasfeltaras (know-
ledge discovery in databases) sordn alkalmaznak. A tudaskinyerés adatbazisokbdl egy olyan
folyamat, melynek soran érvényes, Ujszeri, lehetéleg hasznos és végso soron értheté mintakat
fedeziink fel az adatokban. Ezt gyakran megtehetjiik kiillonbozé lekérdezések eredményeinek
vizsgdlatdaval, azonban ez a megoldéds lassd, draga és nem elég atfogd. Nem is beszélve arrol,
hogy az emberi szubjektivitas sokszor hibds, tovabba az adatbazisok olyan nagyok lehetnek,
hogy egyes lekérdezések elfogadhatatlanul lassan futnak le. Jogos tehat az igény, hogy a leg-
ismertebb, leggyakoribb elemzéstipusokhoz specialis modszereket, algoritmusokat fejlesszenek
ki, amelyek gyorsan és pontosan szolgdltatnak egy objektiv képet az adatbazisokban taldlhato
,kincsrol”.

Sokféleképpen definidltak az adatbanyaszatot. Felsorolunk néhanyat a legismertebbek koziil
kiemelve a kulcsszavakat:

gyobb walosziniséggel alakul ki
asztmdja.” Forras: Slager radio,
2007. oktober 2., 8 6ra 26 perc

— ,,The nontrivial of implicit, previously unknown, and potentially useful infor-
mation from data” (Piatetsky Shapiro)
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Heurisztika

‘ Statisztika }—-{ Gépi tanulas }-—{Mesterséges Intelligencia‘

}Algoritmus elm#—»
| Adatbézis elm. Matematika | Alkalmazds [— Marketing |
|_Gréfelmélet |

‘ Linedris alg. }—» HTelekommunikécié‘
4{ Csillagdszat ‘

‘Adatbémyészat ‘

1.1. abra. Az adatbanyaszat kialakuldsa

— ,,...the automated or convenient of patterns representing knowledge implicitly
stored or captured in large databases, data warehouses, the Web, ...or data streams.”

(Han [73], xxi oldal)

— ,,...the process of patterns in data. The process must be automatic or (more
usually) semiautomatic. The patterns discovered must be meaningful...” (Witten [183],
5. oldal)

— e hidden information in a database.” (Dunham [48], 3. oldal)

— ,,...the process of employing one or more computer learning techniques to automatically
knowledge from data contained within a database.” (Roiger, 4. oldal)

Egyesek szerint az adatbdnydszat, mint megnevezés némiképp szerencsétlen [72] . Ha
szénbanyaszatrél beszéliink, a szén banyaszasara gondolunk. Ezzel ellentétben adatbanyéaszat
esetén nem adatot banyaszunk, hanem — amint a példakban is lattuk — a rejtett és szamunkra
hasznos tuddst (informécidt), osszefiiggéseket keressiik egy nagy adathalmazban (,,adathegy-
ben”).

Az adatbanyaszatot az tizleti élet és a marketing keltette életre. Még ma is ezek az
adatbanyaszat 6 mozgato rugdi. Szerencsére az adatbanyészat lehetoségeit egyre tobb teriileten
ismerik fel, melynek eredményeként az alapkutatasoknak is egy fontos eszkoze lett. Alkalmazzdk
az orvosbioldgiaban, genetikaban, tavkozlésben, csillagaszatban, ...

Az adatbanyaszat egy multi-diszciplinaris teriilet. Az 1.1 abréan lathaté, hogy mely tu-
domanyteriiletek eszkozeit hasznalja az adatbanyaszat. Az adatbanyaszat tobb hangsulyt fek-
tet az algoritmusokra, mint a statisztika, és tobbet a modellekre, mint a gépi tanulds eszkozei
(pl. neurdlis halézatok). Méra az adatbanydszat akkora teriiletté nétte ki magat, hogy szinte
lehetetlen &tlatni magas szinvonalon az egészet.
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1.2. dbra. Klaszterezés (bal oldali abra) és kiilonc pontok keresése (jobb oldali abra)

1.1. Legjelentosebb adatbanyaszati feladatok

Feltehetjiik, hogy az adatbézis valamilyen objektumok (ligyfelek, betegségek, vasarlok, tele-
kommunikéciés események, . .. ) kiillonboz6 tulajdonsagait irja le. A tulajdonsdg helyett gyakran
hasznédljuk majd az attribitum szét!'. Az adatbanydszat feladata a rejtett osszefiiggések, kapcso-
latok felderitése. Az Osszefiiggések tipusa szerint a kovetkezd adatbanyaszati alapproblémakrol
beszélhetiink:

Gyakori mintak kinyerése: Adott objektumok egy sorozata. Célunk megtaldlni a gyakran
el6fordulé (rész-) objektumokat. Az objektumok lehetnek elemhalmazok vagy sorozatok,
esetleg epizddok (részben rendezések), grafok stb.

Attribitumok kozotti kapcsolatok: Gyakran hasznos, ha az objektumokra tgy tekintiink,
mint az attributumok megvaldosuldsaira és keressiik az Osszefiiggéseket az attributumok
kozott. Tobbféle oOsszefiiggés létezik. Ilyenek példaul az asszociacids-, korrelaciods
szabdlyok, a funkcionalis fiiggbségek és hasonlosagok. Az osztilyozds is attributumok
kozotti Osszefliggések felfedezésére szolgal. Az osztalyozasnal egy kitiintetett attributum
értékét kell megjosolnunk a tobbi attribitum értéke alapjan. Ezt egy modell felépitésével
teszi. Leggyakrabban a modell egy dontési fa, de lehet if-then szabalyok sorozata, vala-
milyen matematikai formula, vagy akar egy neuralis héldzat stb. is.

Klaszterezés: Objektumokat elére nem definiélt csoportokba (klaszterekbe) kell sorolnunk
ugy, hogy az egy csoportba tartozoé objektumok hasonldéak legyenek, mig a kiilonbozé
csoportba keriiltek kiilonbozzenek egymaéastol. Két pont hasonlosagat egy elére megadott
(tavolsdgszerii) fiiggvény segitségével szokas értelmezni.

Sorozatelemzés: A sorozatelemzésbe tobbféle adatbanyaszati feladat tartozik. Kereshetiink
egymashoz hasonlité (akéar rész-) sorozatokat. Ezen kiviil elemezhetjiik a sorozat ala-
kulasat, és kiilonboz6 regressziés modszerekkel probalhatjuk megjosolni a jovobeli
valészintleg el6forduld eseményeket.

Eltéréselemzés: Azokat az elemeket, amelyek nem felelnek meg az adatbézis dltaldnos jel-
lemzoinek, tulajdonsagaik nagy mértékben eltérnek az altalanostol kulonc pontoknak ne-
vezzik. A legtobb adatbanyaszati algoritmus az ilyen kiilénc pontoknak nem tulajdonit

1A koézgazdédszok a tulajdonsdg helyett ismérvet, valamely tulajdonsdg konkrét értéke helyett ismérv
vdltozatot mondanak.
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nagy jelentoséget, legtobbszor zajnak vagy kivételnek kezeli 0ket. Azonban az élet egy-
re tobb teriiletén meriil fel az igény, hogy éppen az ilyen kiilonc pontokat taldljuk meg.
Eltéréselemzés f6bb alkalmazasi teriilete a masolas-, koppintaskeresés, tovabba a csalasok,
visszaélések, virusok, hackertamadasok kisziirése.

Webes adatbanyaszat: Az Interneten oridsi adattomeg talalhaté, igy az Interneten alapuld
informacio-kinyerd algoritmusok is az adatbanyaszat tertiletéhez tartoznak. A jegyzetben
sz0 lesz intelligensebb keresésrdl, oldalak rangsorolasardl, illetve hasonlé tartalmu oldalak
megtalalasardl.

Elofordulhat, hogy az adatbanyaszati rendszer, még megfeleléen megvalasztott paraméterek
mellett is, til sok szabdlyt, Osszefliggést tar fel. Az egyik legnehezebb kérdés az, hogy ezek
koziil melyek az érdekesek. Erdekességi mutatokrél altalanossdagban nem sok mondhaté el,
mert a kiilonbozo felhasznalasi teriileteken més-mas minta lehet hasznos. Megkiilonboztetiink
szubjektiv és objektiv érdekességi mutatdkat. Egy minta mindenképpen érdekes, ha meglepd,
azaz eddigi tudasunknak ellentmond, vagy tujszeri, azaz tudasunkat kiegésziti. Ugyanakkor
egy informécié csak akkor érdekes, ha felhaszndlhatd, azaz tudunk valamit kezdeni vele [160].
Azt, hogy egy szabdly mennyire meglep6 — tobb-kevesebb sikerrel — tudjuk formalizalni. Az
ujszertiségrol és a felhasznalhatosagrol azonban csak a teriilet szakértéje tud nyilatkozni.

Annak ellenére, hogy az adatbanyaszat egy 1j tertilet, a fentiekbol lathatd, hogy régi, mar
ismert problémdakat is magaba foglal. Gondoljunk itt arra, hogy klaszterez6 algoritmusokat
mar a 60-as években is javasoltak, vagy arra, hogy az osztilyozéas feladatat fliggvény app-
roximacioként is felfoghatjuk, aminek irodalmaval tébb konyvespolcot is meg lehetne tolteni
2. Tehat az adatbanydszatban gyakran nem maga a probléma 1j, hanem az adatok mérete,
tovabba az a kovetelmény, hogy az egyes algoritmusok futasi ideje olyan révid legyen, hogy az
eredmények a gyakorlatban elfogadhaté idon beliil érkezzenek. Az alkalmazasokban nem ritkak
a giga- s6t terrab&jt nagysagi adathalmazok. A [49] irdsban példdul egy beszamol6t olvasha-
tunk egy bank adatbazisdnak elemzésérol adatbanyészati eszkozokkel, ahol az iigyfelek szama
elérte a 190 milliét az adatok mérete pedig a 4 TB-ot. Ilyen méretek mellett mar kvadratikus
lépésigényti algoritmusokat sem engedhetiink meg. Latni fogjuk, hogy a legtobb adatbanyéaszati
algoritmus a teljes adatbazist kevés alkalommal olvassa végig.

Skélazhaté (scalable) és hatékony (efficient) algorit-

musokat keresiink, amelyek megbirkéznak nagy méretii  Magyar  kutatdk szerint a
adatbazisokkal. Elvédrjuk, hogy az adatbazis fontosabb |, 5. pusztitia a  spermiumo-
paramétereinek ismeretében az algoritmusok futasi ideje |g,z.7 Forrds:  http://www.
megjésolhatd legyen. Az dridsi memodriaméretek miatt a origo.hu/tudomany/elet/
legtobb elemzendd adatbdzis — megfeleld dtalakitdsokkal | 50040628amobiltelefon. html
— valészintileg elfér a memdridban, de mégis sokszor azt
feltételezziik, hogy az adat a hattértaron talalhato.

Az adatbéazisok méretének novekedése miatt egyre fontosabbak a parhuzamosithaté algo-
ritmusok (lasd példaul particiés algoritmus rész). Ezek az adatbdzist részekre osztjik, majd az
egyes részeket kiilon memoridval és hattértarral rendelkezd egységek dolgozzak fel, és végiil egy

2Vannak olyan eredmények is, amelyeket egymastdl fiiggetleniil megkaptak az adatbanydszat és a statisztika
kutatdi is. Példdul dontési fak el8allitasardl irt négy statisztikus egy kozismert konyvet [25]. Ekozben egy jeles
adatbanyasz kutaté J. Ross Quinlan dontési fa el64llito szoftvert készitett. A két kutatasban sok kézos médszer
lelhet6 fel.
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kitiintetett egység egyesiti a részeredményeket. Szintén a méretnovekedés az oka azon algorit-
musok népszertiségének, amelyek futasi ideje nagy mértékben csokkentheté valamilyen elozetes
informécidk (példdul korabbi futdsi eredmények) ismeretében (ldsd asszociacids szabalyok kar-
bantartasa rész).

1.2. A tudasfeltaras folyamata

A tudéskinyerés folyamata soran 6-10 fazist szokés elkiiloniteni [56, 73] attdl fiiggéen, hogy
mely 1épéseket vonjuk dssze (tekinthetjik példdul az 1.3 dbrat):

értelmezés és
értékelés

adatbanydszat

% mintak
G transzformalt

i adat
tisztitott adat

tudas

csokkentés és

.z

transzformacio

tisztitas

-
i

forras adat

-

adat

1.3. abra. A tudasfeltaras folyamata

I. Az alkalmazasi teriilet feltarasa és megértése, fontosabb elézetes ismeretek begyiijtése, és
a felhasznalasi célok meghatarozéasa.

II. Céladatbazis létrehozésa: kivalasztani a haszndlni kivant adatbdzist, (vagy annak csak
egy részét), amibol a tudast ki akarjuk nyerni.

ITI. Adattisztitas: itt olyan alapvetd operacidkat értiink, mint a téves bejegyzések eltavolitasa,
hidnyos mezok potlasa, zajok sziirése stb. Zajon az adatba épiilt véletlen hibat értiink.
Vannak zajok, amelyeket egyszerii felfedezni és javitani. Példaul sztring érték ott, ahol
szamot varunk, vagy felsorolds tipusu attributumnal érvénytelen érték taldlhato. Sajnos
sok esetben a hiba észrevétlen marad (példaul 0.53 helyett 0.35 érték gépelése).
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IV. Adatintegraci6: a feldolgozas szaméra fontos, esetleg elosztott adatbazisok egyesitése.
Az harmadik és negyedik egyiitt gyakran nevezik az adatok eléfeldolgozasanak. A
kiilonb6zo forrasbdl vett adatok integraciéja soran sok problémaba ititkozhetiink. A
kiilonb6z6 osztalyok kiilonboz6 médon taroljak adataikat, kiillonbozd konvencidkat kovet-
nek, kiilonb6zo mértékegységeket, elsédleges kulcsokat és elnevezést hasznalhatnak és
kiilonféle hibak lehetnek jelen. Az egész céget atfogd adatintegraciot adattarhazban
taroljdk, mely egy specidlis, az elemzést tdmogaté adatbézis.?

V. Adattér csokkentés: az adatbazisbdl a cél szempontjabol fontos attributumok kiemelése.

VI. Adatbdnyéaszati algoritmus tipusanak kivalasztasa: eldonteni, hogy a megoldandé feladat
klaszterezés, vagy szabaly-, illetve mintakeresés, esetleg osztalyozas.

VII. A megfelel6 adatbanyaszati algoritmus meghatarozasa. Elonyeinek, hatranyainak, pa-
ramétereinek vizsgalata, futdsi id6- és memoriaigény elemzése.

VIII. Az algoritmus alkalmazasa.

IX. A kinyert informacié értelmezése, esetleg visszatérés az el6z6 lépésekhez tovabbi fi-
nomitasok céljabol.

X. A megszerzett tudds megerOsitése: Osszevetés elvarasokkal, el6zetes ismeretekkel.
Eredmények dokumentaldsa és atadasa a felhaszndlénak. Egy adatbanyaszati elemzés
eredménye akkor ,nem felel meg az elvarasainknak”, ha nem sikeriil semmilyen 1j, hasz-
nos és természetesen valos Osszefliggést feltarni. Ennek nyilvan tobb oka is lehet, a kovet-
kez6kben két példat mutatunk [30].

1. El6fordulhat, hogy rosszul vélasztottuk meg az elemzéshez (adatbanydszathoz)
hasznalt algoritmust vagy ennek paramétereit, és egy masik eljardssal (vagy mas pa-
raméterekkel) taldlni fogunk valamilyen érdekes Osszefiiggést. Szemléletesen szdlva:
més oldalrdl ranézve az adathegyre, lehet, hogy latunk rajta valami érdekeset.

2. Természetesen az is lehetséges, hogy az adatok egyaltalan nem rejtenek semmiféle
1j, a gyakorlatban hasznosithaté osszefiiggést. Ekkor — sajnos — teljesen elolrol kell
kezdeni a folyamatot, 11j adatok gytijtésével.

3A ,hétkoznapi” miikodést tdmogaté operativ adatbézis, és az adattarhdzak kozotti kiillonbségre egy
szemléletes példa az aldbbi [30]: Ha tudni szeretnénk Kis Janos aktuédlis szdmlaegyenlegét, akkor ezt egy ope-
rativ adatbéazis alapjan pontosan és gyorsan meg tudjuk hatarozni. Egy , atfogdbb” kérdés — példaul: ,Ho-
gyan alakultak az tigyfelek bankban elhelyezett megtakaritdsai az elmilt 12 hénapban?” — megvélaszolasa
egy operativ adatbdzis esetén bonyolult lehet, és sok ideig tarthat. Egy adattarhdz az utébbi kérdésre gyors
valaszt tud adni, tdAmogatva ezaltal a dontéshozdkat. A vélasz azonban nem teljesen pontos: ha délutdn 4-kor
kérdezziik le az utébbi 12 hénapbeli megtakaritasokat, abban még nem biztos, hogy benne lesz Kis Janos aznap
délelétt lekotott betétje. Az adattarhdz adatai tehat nem feltétleniil abszolut frissek, nyilvan sziikséges azonban
a periodikus frissitésiik. Adattarhazak alkalmazédsakor a trendek, folyamatok elemzése a cél. Az, hogy nem az
aktudlisan legfrissebb adatokkal dolgozunk, altaldban nem okoz gondot, feltéve, hogy a legutdbbi frissités 6ta
nem kovetkezett be radikalis valtozas. Ugyanakkor Kis Janos nyilvan nem oriilne, ha a betét elhelyezése utan
este lekérdezve szamlajat ,nem latna” a pénzét, mert a periodikus frissités csak hetente egyszer esedékes: az 6
igényeinek nyilvan az operativ adatbazis felel meg.
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A sikeres adatbanyészati projektekben az elsé 5 1épés teszi ki az id6- és pénzraforditasok
legaldbb 80%-4t. Ha a célok nem kell6képpen atgondoltak és a banyéaszandé adatok nem elég
minoségiek, akkor konnyen elofordulhat, hogy az adatbanyasz csak vaktaban dolgozik és a
kinyert informaciénak tulajdonképpen semmi haszna sincs. A tudasfeltaras soran elengedhe-
tetlen, hogy az adatbanyész és az alkalmazasi teriilet szakértoje szorosan egyiittmiikodjon, a
projekt minden fazisdban ellenérizzék a betartandé iranyvonalakat. Nézziink erre egy példét:
ha adatbanydaszati eszkozokkel sikertil kimutatni, hogy X betegséggel gyakran egyiitt jar Y be-
tegség is, a kutatdorvos képes eldonteni azt, hogy ez valéban igy van-e: megvizsgalhatja, hogy
ugyanezen Osszefiiggés mas adathalmaz esetén is fenndll-e (esetleg direkt ebbdl a célbdl gyiijt
adatot). Ha igen, akkor kideritheti azt, hogy az egyik betegség soran keletkezik-e olyan kémiai
anyag, vagy elszaporodott-e olyan kérokozd, mely hozzajarul a masik betegség kialakulasahoz.
Ezek alapjan azt mondhatjuk, hogy az adatbanyasz ,tippeket” ad a kutatéorvosoknak. Ezen
»tippek” jelentéségét nem szabad alabecsiilniink: ezek évhatjak meg a kutatéorvost attol, hogy
— szemléletesen fogalmazva — ,,rossz helyen tapogatdzzon”. Az adatbanyaszat tehat elsé sor-
ban 1j, igéretes hipotézisekkel jarulhat hozza a kozegészségiigyi kutatasokhoz.

A kovetkezo valds példa is az adatbanyasz és a kutatéorvos szerepét szemlélteti. Egy
adatbanyasz az életmdodra és a megbetegedésekre vonatkozé adatokat elemezve juthat arra
a kovetkeztetésre, hogy a prosztatarak osszefiigg a szenesedésig siitott hus fogyasztasaval. Ez-
zel iranyt mutat” a kutatéorvosnak, aki a hattérben rejlé kémiai reakciokat és azok biolégiai
kovetkezményeit tarja fel. Ez a konkrét esetben lényegében igy is tortént: elobb tartdk fel a jol
atstuitott hus fogyasztasa és a prosztatarak gyakorisaga kozotti Osszefiiggést, majd megtalaltak
a hus sttéskor keletkezd PhIP vegyiiletet és kimutattak, hogy hatdsara prosztatardk alakulhat
ki [81].

Ez a jegyzet a 6. és 7. 1épéseket veszi szemiigyre: rendelkezésiinkre all egy adatbazis, tud-
juk, milyen jellegii informaciora van sziikségiink, és az adatbanyasz feladata, hogy ennek meg-
oldasara minél gyorsabb és pontosabb algoritmust adjon.

Altaldnosabban kétféle adatbanyaszati tevékenységet kiilonitiink el:

Feltaras: A feltardas sordn az adatbéazisban taldlhaté mintdkat keressik meg. A mintak
legtobbszor az altalanos trendeket /szokasokat /jellemzoket irjak le, de vannak olyan alkal-
mazasok is (példaul csaldsfelderités), ahol éppen az altaldnostdl eltéré/nem vart mintakat
keressiik.

Elorejelzés: Az elorejelzésnél a feltart mintak alapjan probalunk kovetkeztetni a jovore.
Példaul egy elem ismeretlen értékeit probaljuk elérejelezni az ismert értékek és a feltart
tudés alapjan.

Négy fontos elvardsunk van a megszerzett tuddssal kapcsolatban: (1) legyen konnyen
érthetd, (2) érvényes, (3) hasznos és (4) Ujszerii. Az érvényesség eldontése a teriilet szakértéje
mellett az adatbanyasz (esetleg statisztikus) feladata is. El6éfordulhat, hogy helyes modellt
adtunk, az algoritmus is jél miikodott, mégis a kinyert szabdly nem fedi a valésdgot. Bonfer-
roni tétele arra figyelmeztet benniinket, hogy amennyiben a lehetséges kovetkeztetések szama
tul nagy, akkor egyes kovetkeztetések tényleges valosagtartalom nélkiil igaznak mutatkoznak,
tisztan statisztikai megfontolasok alapjan. Az egyik legjobb példa a valdsagtartalom nélkiili
szabdly kinyerésére az alabbi megtortént eset. Amerikaban a Dow Jones atlag becsléséhez ke-
resni kezdték azt a terméket, amely aranak alakulasa leginkabb hasonlitott a Dow Jones atlag
alakulasdhoz. A kapott termék a bangladesi gyapot volt.
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Az adatok illetve a kinyert informaciok megjelenitésének maédja legalabb annyira fontos,
mint az Osszefliggések meghatdrozdsa. A végfelhasznaldkat (akik altalaban vezeték) jobban
megragadja egy jol elkészitett dbra, mint kiillonbozé matematikai strukturdak nyers talalasa. A
megjelenités tehat fontos része az adatbanyéaszatnak. Ezt jol igazolja, hogy nagy sikert kony-
velnek el az olyan adatbanyéaszati szoftverek, amelyek adatbanydszati algoritmusokat nem is
futtatnak, pusztan az adatokat jelenitik meg intelligens médon (haromdimenzids, szines, for-
gathat6 abrak). Ezeknél a rendszereknél az Gsszefiiggéseket, mintédzatokat, kozos tulajdonsaggal
rendelkezé csoportokat maguk a felhasznalok veszik észre. Az adatbanydszati szoftverekrol
részletesebben a 15. fejezetben olvashatunk.

1.3. Adatbanyaszat kontra statisztika

Nehéz definidlni, hogy egy feladat és annak megoldasa mikor tartozik a statiszti-
ka és mikor az adatbanydszat felségteriilete alda. A statisztika tobb hangsilyt fektet hi-
potézisek vizsgdlatara, mig az adatbanyaszatban a hipotézisek megtalaldsanak moédja all a
kozéppontban. Az adatbanyészat egy gyakorlatorientélt teriilet, kevesebb stlyt kapnak (sajnos)
az elméleti elemzések. Viszont kozponti kérdés egy algoritmus futdsi ideje és memoriaigénye.
Az adatbanyészati algoritmusok bemutatdsa soran kitériink az adatstrukturalis és akar imple-
mentaciés kérdésekre is.

Sok kutato az adatbanyaszatot nem kiillonbozteti meg a gépi tanulastol. Elvégre a gépi ta-
nuldsnal is adatok alapjan tanul meg egy koncepciot a gép. Cinikusok szerint az adatbanyaszat
nem mas, mint statisztika plusz egy kis marketing. Valoban, nincs éles hatar koztiik. fng
altalaban beszélhetiink adat elemz6 technikakrol. Egyes adat elemz6 technikakat inkdbb
adatbanyaszati modszernek mondunk, masokat pedig a statisztikahoz vagy a gépi tanulashoz
sorolunk.

A 20. szazad mésodik felétdl egyre jellemzobb a tudomanyra, hogy bizonyos klasszikus
elméletet kiragad és 1j kutatasi tertiletnek kidltjak ki. Ugyanigy van ezzel a marketing; ugyanazt
a terméket egyszer csak 1j, hangzatosabb névvel kezdik el értékesiteni. A tudomanyban is
a kutatasi feladatokat el kell adni a pélyazatokat birdlé zstiriknek és az 1j névvel ellatott
tudomanyteriilet 4j iranyokat sugall ; az 1j irdnyzatok és élbeli kutatasok pedig nagy tamogatast
kapnak. Ez a tény jelentosen hozzajarult az adatbanyészat elterjedéséhez és az egyes adatelemzo
feladatok ”adatbanyészati” cimkével vald ellatasdhoz.

Adatbanyaszathoz soroljuk a klaszterzés, osztalyozds, asszociacios szabalykinyerés és az
idGsorelemzés nem klasszikus (pl. regressziészamitds, simitds) feladatait. A kovetkez6kben
néhany példan keresztiil szemléltjiikk az adatbanyaszat és a statisztika kozotti kiillonbséget és
egyben a két teriilet rokonsagat is [30].

[. Tegyiik fel, hogy egy adatbazisban sokmilli6 ember DNS-szekvencidit és tulajdonsigait
taroljuk. Egy jellegzetes statisztikai kérdés lehet az, hogy példdul a kék szemii embe-
rek mekkora részére jellemzo egy adott DNS-szekvencia. Természetesen olyan kérdést
is feltehetiink, melynek megvélaszolasa ennél kifinomultabb eszkoztarat igényel: ha azt
szeretnénk tudni, van-e szignifikdns fiiggés egy adott DNS-szekvencia megléte és a
,kék szem” tulajdonsag kozott, statisztikai probat alkalmazhatunk ennek eldontésére.
Egy adatbanyasz nem kérdezne ra egy konkrét szekvencia és egy konkrét tulajdonsag
kozotti Osszefliggésre, hanem egy altalanosabb kérdést tenne fel, példdaul azt, hogy mi-
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1.4. abra. Egy jellegzetes adatbanyaszati feladat: DNS-szekvencidk elemzése

lyen Osszefiiggés van a tulajdonsagok és szekvenciak kozott, melyik tulajdonsagért melyik
szekvencia felel6s?

II. Egy masik példa az adatbanyaszat és statisztika kozotti kiillonbségre az alabbi: egy statisz-
tikai elemzés soran megvizsgalhatjuk, hogy a nok illetve férfiak hany szazaléka dohdnyzik,
fogyaszt rendszeresen nagy mennyiségben alkoholt, van-e szignifikans eltérés a két csoport
kozott. Egy adatbanyaszati elemzés soran itt is altalanosabb kérdést tennénk fel, példaul
azt, hogy milyen jellegzetes csoportok vannak az alkoholfogyasztdsra és dohanyzasra
nézve? Tehdt azt nem mondjuk meg elore, hogy az egyik csoportba a ndk, a masikba
pedig a férfiak tartoznak. Az adatbanyész feladata, hogy gy csoportositsa az embereket
(rekordokat), hogy a hasonlék egy csoportba, a kiillonbézok pedig kiilénbézé csoportba
keriiljenek. (Ez egy klaszterezési feladat.) Az adatbanyaszatban az ilyen feladatokat nem
hosszas emberi munka és intuicié aran oldjuk meg, hanem toreksziink a minél nagyobb
foku automatizédlasra kifinomult szoftverek alkalmazasdval. Eredményként konnyen lehet,
hogy nem a nemek szerinti csoportositast kapjuk, hanem egy olyat, melyben ugyanazon
csoportokba férfiak és nék is keriiltek, akik — egyéb tulajdonsdgaik alapjan — hasonléak.?

ITI. Az el6bbi példaban természetesen més iranyba is ,,altalanosithatjuk” a statisztikai elemzés
soran feltett kérdésiinket: lehet, hogy arra vagyunk kivancsiak, hogy mi a kiilonbség
a férfiak és a nok kozott. Ismerjiikk tehat a két csoportot, de nem tudjuk, hogy mely
tulajdonsidgok vagy tulajdonsagkombinaciok jellemzoek egy-egy csoportra. Ekkor egy

4 Ahhoz, hogy egy ilyen elemzés sikeres legyen, nagyon fontos a hasonlésigi mérték megfeleld megvalasztésa,
valamint az elemzésbe bevont attributumok (adattabla-oszlopok) ,,iigyes” kivalasztdsa. Ha példdul az alkohol-
fogyasztasra és dohanyzasra vonatkozé adatok mellett ,,t1il sok” tovabbi attribitumot vonunk be a vizsgalatba,
akkor lehet, hogy a csoportositds nem az alkoholfogyasztasra és dohanyzasra vonatkozo jellegzetes csoportokat
tartalmazza, hanem ,,altalanos” csoportokat kapunk.
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1.5. dbra. Dontési fa: nok és férfiak kozotti kiillonbségek a Semmelweis Egyetem hallgatoinak
korében végzett felmérés alapjan.

osztalyozasi feladattal allunk szemben, a csoportokat osztalyoknak nevezziik. Ezt a
kérdést egyébként fel is tettitk a Semmelweis Egyetem hallgatéinak korében végzett egyik
felmérés adatbazisan. Az eredmény az 1.5. abran lathaté. Ez egy dontési fa. A levelek az
osztélyoknak (ndk illetve férfiak) felelnek meg. A fa kozbiils6 csomépontjaiban egy-egy
attributum (adattéblabeli oszlop) neve lathatd. A fa egy csomépontjabdl kiindulé dgak az
adott csomdéponthoz tartozo attributum egy-egy lehetséges értékének felelnek meg. Egy
dontési fa azt mutatja meg, hogy ha nem ismernénk, hogy egy rekord melyik osztalyba
tartozik, akkor hogyan donthetnénk ezt el. Példaul a fogamzédsgatlot szedd hallgatok nck
(pontosabban: azon rekordok, amelyek FOGAMZASGA attribituma ,, 17 értéki, a noi
hallgatok osztalyaba tartoznak).®

1.4. Sikeres alkalmazasok

Az ,adat banyaszata’ eredetileg statisztikusok altal hasznélt kifejezés, az adatok nem
kelloképpen megalapozott felhasznélasara, amely sordn valaki helytelen kovetkeztetést von le.
Igaz ugyanis, hogy tetszoleges adathalmazban felfedezhetiink valamilyen strukturat, ha elég
sokdig nézziikk az adatot. Ismét utalunk a lehetséges kovetkeztetések nagy szaméabol eredo
veszélyre. A helytelen kovetkeztetésre az egyik leghiresebb példa az alabbi: Az 50-es években

5A dontési fa épitésekor ltaldban nem kovetelmény, hogy egy levélbeli 6sszes rekord ugyanazon osztalyba
tartozzon, elég, ha ,nagy résziik” azonos osztdlyba tartozik. Ebben a konkrét példdban az Gsszes fogamzasgatlot
szedo hallgaté né volt.
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David Rhine parapszichologus didkokat vizsgalt meg azzal a céllal, hogy parapszichologiai
képességgel rendelkezdket talaljon. Minden egyes didknak 10 lefedett kartya szinét kellett meg-
tippelne (piros vagy fekete). A kisérlet eredményeként bejelentette, hogy a didkok 0,1%-a pa-
rapszicholégiai képességgel rendelkezik (a teljesen véletlenszertien tippel6k kozott a helyesen
tippelok varhaté szama statisztikailag nagyjabol ennyi, hiszen annak valdszintisége, hogy vala-
ki mind a tiz kartyat eltalalja 2% = ﬁ). Ezekkel a diakokkal ujra elvégezte a kisérletet, am
ezuttal a diakok eredménye teljesen atlagos volt. Rhine kovetkeztetése szerint az, aki parapszi-
cholégiai képességgel rendelkezik és errél nem tud, elveszti eme képességét, miutan tudomast
szerez roéla.

A fenti példa ellenére mara az adatbanyaszat szo elvesztette jelentésének negativ tartalmat,
a szamos sikeres alkalmazdsnak koszonhetéen. A teljesség igénye nélkiil felsorolunk bel6litk

néhanyat.

— A bankok egyre gyakrabban alkalmaznak olyan automatikusan el6allitott dontési fakat,
személyes, tovabba elGzetes hitelfelvételi és torlesztési adatai alapjan teszi (osztdlyozas)
[167]. Tesztek példaul igazoltdk, hogy a hitelbirdlat mindsége javult az USA-ban, amikor
a bankok attértek a kotelezéen alkalmazott, irdsban rogzitett szabalyok alkalmazaséara
[167]. Ezeket a szabdlyokat pedig az adatbanydszat segitségével éllitottak Ossze.

— A vésarldi szokdsok felderitése szupermarketekben, illetve nagy vevékorrel rendelkezé
aruhazakban hasznos lehet az aruhaz terméktérképének kialakitasanal, akciok, eladashelyi
rekldmok (Point of Sales, Point of Purchase), ledrazasok szervezésénél. .. (asszocidcids
szabdlyok).

— Az ember genotipusanak elemzéséhez a gének nagy szama miatt szintén adatbanyaszati
algoritmusok sziikségesek. Az eddigi sikeres kisérletek célja olyan géncsoportok feltarasa
volt, amelyek a cukorbetegség bizonyos valtozataiért felelosek. A teljes emberi génrendszer
feltarasaval ez a teriilet egyre fontosabb lesz.

— Az on-line aruhazak a jovében egyre elfogadottabbak és elterjedtebbek lesznek. Mivel az
on-line kereskedelemben nem hasznalhatoak a megszokott személyes marketing eszkozok a
forgalom (és a profit) személyre szabott vasarlasi ajanlatokkal névelheté. Az ajanlatokat
az eddigi vasarlasi adatok és a rendelkezésre all6 demografiai adatok elemzése alapjan
tehetjiik meg (epizédkutatds, asszocidciés szabalyok).

— A csillagaszatban az égitestek oriasi szama miatt a hagyomanyos klaszterezo algoritmusok
még a mai szamitasi kapacitdsok mellett sem képesek racionalis idon belil kiilonbséget
tenni galaxisok, kozeli csillagok és mas égi objektumok kozott. Az Gjabb, kifinomultabb
algoritmusok futési ideje jéval kevesebb, ami lehetévé teszi a klaszterezést (klaszterezés).

— Utazas szervezéssel kapcsolatos mintak kinyerésével hatékonyabban (és ennek kévet-
keztében nagyobb nyereséggel) megszervezheték a nagy koltségfaktori tényezok, pl.
széllodai szobdk, repiiléjegyek ledrazdsa, vagy aremelése (epizdédkutatds, gyakori minta).

— Kifinomult gyartasi folyamatok soran gyakran a bedallitasi paraméterek finomhangolasara
van sziikség. A kéolaj és a foldgaz szétvalasztasa az olajfinomitéas sziikséges elofeltétele,
de az elvélasztasi folyamat kontrolldlasa nem konnyt feladat. A British Petroleum
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olajvallalat a gépi tanulds technikdjat hasznalta a paraméter-bedllitas szabalyainak meg-
alkotésara. Most ez tiz percet vesz igénybe, mig kordbban szakértok tobb, mint egy napi
munkajat vette igénybe.

— A Westinghouse cég nuklearis tiizel6anyag-cellak gyartdsa soran iitk6zott problémékba, és
szintén a gépi tanulas segitségével hoztak 1étre folyamatkontrolldlasi szabalyokat. Ezzel 10
millié USD-t sikeriilt megspérolniuk az 1984-es évben. A Tenessee allambeli R.R. Donelly
nyomdaipari cég ugyanezt az otletet alkalmazta a retogravir nyomdagépek iranyitdsara,
igy csokkentve a hibas paraméter-beallitasok kovetkeztében keletkezo selejtes nyomatok
szamét évi 500-r6l 30-ra.

— A virusolo programok az ismert virusokat lenyomataik alapjan detektaljak, az ismeretle-
neket pedig tobbnyire valamilyen heurisztikus médon prébéljak kisziirni. Osztélyozd al-
goritmusok felhasznaldsaval az ismert virusok tulajdonsagai alapjan olyan modellt lehet
felallitani, ami jol leirja a virusok tulajdonsdgait [151, 152]. A modellt sikeresen alkal-
maztak 0j ismeretlen virusok kisziirésére (osztalyozds).

Tovabbi esettanulmanyokrol a 15.3.2 részben olvashatunk.
A fentiekben a sikeres alkalmazasokat ismertettiik. A kovetkezoben tovabbi alkalmazasokat
mutatunk be. Célunk, hogy szemléltessiik a diszciplina kiterjedtségét és aktualis allasat.

— Az emberi mesterséges megtermékenyités soran petesejtek sokasdgat gytjtik ossze a noi
petefészekbdl. Ezeket a partner, vagy donor spermaéival megtermékenyitve szamos embrio
fejlodik ki. Kozilik néhanyat kivalasztanak, és az anyaméhbe iiltetnek. A problémat a
leginkdabb életképes, legjobb tulélési esélyekkel rendelkezé embridk kivalasztasa jelenti.
A kivélasztds az embridk koriilbelil hatvan rogzitett jellegzetességén — a magzat mor-
folégidjan, oocita-, tiiszésejt- és spermamintdkon — alapszik. A jellemzok szamossdga
elegendéen nagy ahhoz, hogy tul bonyolult legyen az embriolégusoknak valamennyit
parhuzamosan megbecsiilni és Gsszefliggést talalni a multbéli esetek kezdeti jellemzoi és
azok kimenetele kozott, azaz, hogy az embriébdl végiil életképes csecsemé sziiletett-e
vagy sem. Egy angol kutatasi projekt arra iranyuldé kutatast folytat, hogy hogyan lehet a
kivalasztast gépi tanulassal — az embridk rogzitett adatait tanitéhalmazként hasznalva —
megvalositani.

— Az Uj-Zélandi tejgazdasdgoknak minden évben kemény iizleti déntést kell meghozniuk:
ki kell valasztani, hogy a szarvasmarha allomany mely egyedeit tartjak meg, és melyeket
értékesitik vagohidaknak. Tipikusan minden gazdasag 6todik egyede keriil mészarszékre a
fejési idény végén, ahogy az élelmezési tartalékok kiapadnak. A dontést az egyes példanyok
tenyészadatai és multbéli tejtermelékenységi mutatdja befolyasolja. Tovabbi kritikus fak-
torok az egyed kora (egy példany kb. 8 évesen éri el produktiv korszakdnak végét),
kértorténete, sziilési komplikacidk, nemkivanatos jellemvondsok (agresszivitds, kerités
atugrédsa), illetve az, hogy a kovetkezd szezonban vemhes-e. T6bb millié szarvasmar-
ha egyedenként tobb mint 700 tulajdonsagat rogzitették az évek soran. A kutatok azt
vizsgéljak, hogyan hasznalhaté fel a gépi tanulas annak megallapitasara, hogy a sikeres
farmerek mely faktorokat veszik szamitasba a szelektélasndl. Ezzel nem a dontési folyamat
gépesitése a céljuk, hanem a sikerstratégia kitanulasa, és annak kozkinccsé tétele.
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1.5. Szabvanyok

Kezdetben sok adatbanyaszati projektre jellemzo volt, hogy az adatbanyaszok megkaptdk
az adatokat és némi informaciot az alkalmazdsi teriiletrol és cserébe vartak tolikk a kincset
ér6 informacidkat. A szoros egytittmiikodés hianya azonban csak olyan informaciékhoz vezetett
amelyekkel az alkalmazasi tertilet embererei nem sok mindent tudtak kezdeni. Az adatbanyéaszat
elterjedésével (és a mindségbiztositési elvarasokkal) fellépett az igény, hogy legyen egy szabvany,
egy utmutatd az adatbanyaszati projektek lebonyolitdasardl. fgy sziiletett meg a CRISP-DM
(CRoss Industry Standard Process for Data Mining) [34], amely adatbanyéaszati eszkoztol és
felhasznalasi tertlettdl fiiggetlentl leirja, hogy miként kellene kinéznie egy adatbanyaszati pro-
jektnek, illetve ismerteti a kulcsfontossagu 1épéseket, és a potencidlis veszélyeket. A CRISP-DM
szerint a tudaskinyerés az 1.6 abra szerinti médon jon 1étre.

Businest (

1 Data
Linderstanding Understanding

-J:

Data
Freparation

Tl
|

Modeling

Deployment

N

Evaluation

1.6. abra. A tudasfeltaras folyamata a CRISP-DM szerint

Az adatbanydaszati folyamat szabvanyositdasa mellett egyre nagyobb az igény a folyamat
egyes lépéseiben felmeriil6 megoldasok, problémék, eszkozok szabvanyositasara. Ezek koziil a
legismertebbek :

— az XML alapi PMML (Predictive Modeling Markup Language), amely az adatbénydszati
eredmények szabvanyos leirdsat szolgalja,

— a Microsoft analysis szerver adatbanyészati funkciékkal kib6vitett szabvanya (OLE DB
for data mining),
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— az ISO torekvései multimédia és alkalmazas specifikus SQL tipusok és a hozzd tartozo
eljarasok definialasara (SQL/MM)

— java adatbdnydszati API (JDMAPI)

1.6. Adatbanyaszati rendszer architekturaja

Egy adatbanyéaszati rendszernek kapcsolatban kell lennie az adatbézissal, a felhasznaloval
és esetleg valami tudasalapu rendszerrel. Ezek alapjan egy tipikus adatbanyészati architektira
az 1.7. dbran lathato.

[grafikus felhasznal6i feliilet ]

[ minta kiértékelés ]\

[ adatbanyasz motor } tudas bazis

Adatbazis vagy
adattarhaz szerver

szurés

adattisztitas
adatintegraci6

. adat—
adatbazis o
tarhaz

1.7. abra. Tipikus adatbanyaszati rendszer architekturaja

Adatbazis, adattarhaz vagy mas informacié raktar: Itt talilhatok a tényleges adatok,
ami lehet egy adatbazis, vagy adattarhaz, akar egy munkalap vagy barmilyen tarolt in-
forméacio. Az adattisztitas és integracié kozvetleniil az adatokon is elvégezhetd.

Adatbazis vagy adattarhaz szerver: A szerver felelés a felhasznalo &ltal kért adat
kézbesitéséért.

Tudas bazis: A teriiletre jellemz6, valamilyen szinten formalizalhato tudas talalhato itt. Fon-
tos szerepe lehet ennek a keresési tér sziikitésénél, a kinyert mintak érdekességének meg-
hatarozasanal, kiilonbozé paraméterek és kiiszobszamok meghatarozasanal.

Adatbanyasz motor: Az adatbanyasz motorban futnak a kiilonboz6 adatbanyaszati algorit-
musok.
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Minta kiértékel6 modul: Ez a modul felelés a kinyert minta vagy Osszefliggések
kiértékeléséért a teriiletre jellemz6 érdekességi mutatok alapjan. Sokszor latni fogjuk,
hogy minél jobban egybe tudjuk épiteni az adatbanyaszatot a minta kiértékelésével, annal
hatékonyabb és gyorsabb lehet a tudasfeltaras.

Grafikus felhasznaléi feliilet: Itt zajlik a kommunikaci6 a felhaszndld és az adatbanyészati
rendszer kozott. A felhasznalé itt adhatja meg, hogy melyik adatbazisban milyen jel-
legti Osszefiiggéseket keres és ezen a rétegen keresztil lathatja a végeredményt. Az
Osszefiiggések atlathato, értelmes télalasa rendkiviil fontos, hiszen ennek hidnya elriaszt-
hatja a felhasznalét az adatbanyaszattol.

1.7. Adatbanyaszat és az etika

Az internet széleskori terjedésével, és a modern technikak megjelenésével a jogi szabalyozas
sokszor képtelen 1épést tartani. Ilyen teriilet az adatbanydaszat is, mint felfuté tudomanyag.
Bar a személyes adatok védelmérdl mar sziilettek jogszabalyok, ezek nem minden esetben
teljeskortiek, illetve még igy is sok etikai problémat hagynak nyitva. Elmondhatd, hogy a
torvény nagyrészt azt szabdlyozza, ami egyben etikdtlan is, igy ebben a részben® éljiink az-
zal a feltételezéssel, hogy minden torvényesen torténik az adatbanyészati projekt soran.

Eloszor is sokak altal kifogasolt teriilet az adatok begytijtése. A mai ember 1épten-nyomon
informaciokat szér szét magardl: minden iizletben kamerdk vannak elhelyezve, szorfol az inter-
neten, barhol hasznalhat hitelkartyat, torzsvasarloi kartyat. Ezen tevékenységek soran rengeteg
adatbazisban hagy magérdl informéaciot. A személyes informaciok begytijtésénél - a torvény sze-
rint - az érintetteket tdjékoztatni kell arrdl, hogy ki, milyen célbdl fogja azt feldolgozni. Ezt a
célt az adatbanyéaszatnal nem lehet elore azonositani, mert az elemzés elétt nem tudjuk meg-
mondani, hogy milyen informaciokat fogunk kinyerni az adatbazisbél, és néhéany esetben még
azt sem tudjuk garantalni, hogy az eredmény egyaltalan felhasznalasra keriil. Ez is mutatja,
hogy az adatok begytijtésére 1j szabdlyozasokat kellene alkotni. Erre egy lehetséges megoldas,
ha az érintett azt dontheti el, hogy — altalanosan — adatbanyaszati célra felhasznalhatéak-e
az adatai. Erezhetd azonban, hogy amig az tigyfél nincs tisztaban azzal, hogy az adatokbol
mire tudnak egyaltalan kovetkeztetni, és mire tudjak ezt a kovetkeztetést felhaszndlni, addig
kevésbé fog élni azzal a lehet6ségével, hogy letiltsa adatainak felhasznaldsat vagy taroldsat. Az
pedig még nyilvanvalobb, hogy a cégeknek nem all érdekiikben onként megosztani ezeket az
informacidkat az tigyféllel, vagy akédr a versenytédrsakkal [126].

Az osztalyozasi feladatok kapcsan masfajta mordlis problémak is felléphetnek: egyrészt
magat a modszertant tamadjak az ellenz6i, masrészt konnyen felhasznalhaté diszkrimindciéra.

Sokan azt a hozzaallast tartjak aggaszténak, hogy elozetes személyes ismeretség nélkiil sorol-
janak be egyéneket bizonyos csoportokba. Példdaul az amerikai allampolgarok egy felmérés soran
kifogasoltdk a hitelbirdlatban bevezetett automatikus dontéshozast, mert ugy érzik, igy kevéshé
foglalkoznak veliik, személytelenebbé valt a rendszer, csak egy adathalmazként tekintenek rajuk.
A személyes ismeretség nélkiili besorolds soran fenndll a veszélye, hogy rossz eredményt ad
a rendszer, foként, ha kevés attributummal dolgozunk. Prébaljuk meg példaul az embereket
gyerek-felnétt csoportokba besorolni, a kor attribitum ismerete nélkiil. A legkézenfekvobb meg-
oldas a testsulyuk és testmagassiaguk szerint osztalyozni 6ket. Ez a mddszer viszont sok esetben

6Ezt a részt Huczman Zsuzsanna irta.
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téves eredményhez vezet. A diszkriminaciénak az asszocidcids szabdlyok kinyerése adhat teret.
Erzékeny adatokat — mint példaul a vallas, faji hovatartozas, szexualis iranyultsag — tilos fel-
dolgozni, egy egyszerii adatbanyaszati algoritmussal viszont nagyon konnyen megoldhatonak
tlinik a vasarléi szokasokbol a nemi hovatartozas, vagy akar egy megfeleld kérdoiv esetében a
faji hovatartozas megallapitasa. Az, hogy ezek az adatok ne keriiljenek felhasznédlasra, a projekt
vezetéjének felelossége. Az elébb emlitettek , kényesebb” teriiletek, de belathatjuk, hogy mar
az is diszkriminaciénak szamit, ha egy bizonyos vasarloi csoportot elényokhoz juttatunk egy
olyannal szemben, amely sokkal kevesebb profitot igér elemzéseink alapjan. A pozitiv diszkri-
mindaciéra jo példa, amikor a telefonszolgédltatok ajandékot ajanlanak fel 4j elofizet6ik szamara
[183].

Ugyanakkor Eurépaban az automatikus dontési fak alkalmazésa a hitelbiralatban pont a
diszkriminacio kikiiszobolése a rendszerbdl, hiszen a jogszabdly szerint a matematikai hatterét
az tgyfél kérésére fel kell fedni. (Ez az ,USA-ban” példaul nem kotelessége a banknak, igy
lehetésége van diszkrimindlni.)

Tovabbi etikailag megkérddjelezhetd, érdekes felvetések:

— A kilonc pontok kezelése egy masik adatbanydszati teriilet, ahol felmeriil, hogy jogaban
all-e barkinek meghatarozni, hogy mi tekintheté normalis viselkedésnek, illetve el6keriilhet
a relativitaselméletbol ismert tétel: miszerint a megfigyelt rendszer viselkedése a megfi-
gyelés tényétol is megvaltozik.

— Hazédnkban az adatbanyédszatot — annak &ra miatt — féként a marketing teriiletén
hasznaljak fel: célzott reklamok kiildésére (direkt marketing); az akcids termékek meg-
hatarozasara gyakran vett termékcsoportok alapjan; 0j tarifacsomagok bevezetésére. Fel-
meriil a kérdés, hogy a személyes adatokat, amiket elvileg azért tarolnak pl. telefon-
szolgaltatd esetén, hogy szamldzni tudjanak [165], etikus-e profitszerzésre hasznalni?

— ha egy adatot kivesznek egy adott adathalmazbdl - az egyén kérésére, - aminek mérete
pl. a vasarldi kosarakbol valé adatbanyéaszat esetén akar 109 rekord is lehet, ettél még
az elemzés elvégezhetd, és az egyén érdekeit nem sérti, de 6 is részese lesz a kovet-
kezményeknek, pl. direkt-marketing ajanlatokat kaphat.

Végul két példa az adatbanyaszat etikai vonatkozasaira:
Az emberi DNS altal hordozott informacié kinyerése ti-

pikusan adatbdnydszati feladat. Rendkiviil érzékeny adatrél [ 4

N kronikus  fertdzések  de-

lévén sz6, az adatbazis, ar/nivel ed/dig az adatbényé'slz‘cik presszidt és skizofrénidt
dolgoztak, nem egy konkrét személy DNS szekvencidajat | ro.hatnak - dllitjdk  német

tartalmaztak, hanem tobb rovidebb szakaszbol dll6 DNS- | p, 00051 » Forras: http:
lancokat. Nemrégiben viszont egy kutatd eloallt a sajat //hvg.hu/egeszseg/20070512_
DNS-szekvenciajanak kulcsaval, vagyis felfedte, hogy mi van
belekédolva. Eddig ez technikailag és torvényesen nehezen
volt megvalésithatd. Belathatjuk, hogy nem sok értelme van
vizsgélni, hogy tobb toredék DNS milyen informaciét hordoz, hiszen pont azon lenne a hangsiily,
hogy 1étezd el6forduldsokat és Osszefiiggéseket lehessen vizsgdlni [110]. A kutato ezzel a 1épésével
nagyban hozzajarult a DNS-szerkezet megismeréséhez, példajabol lathatjuk, hogy néha a pri-
vacy feladasa kell egy-egy eredmény eléréséhez.

Adatbéanyaszati projektekben egyébként is gyakori, hogy az adathalmaz, amin az elemzést
el kellene végezni, annyira titkos, vagy érzékeny adatokat tartalmaz, hogy a cégek nem is adjak

depresszio_skizofrenia.aspx
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ki a keziikbdl. Ilyenek pl. a tavkozlési véllalatok vagy bankok adatai, amik a konkurencia
szaméra nagy értékkel birnak. Ezekben az esetekben megoldas lehet, hogy a cég maga general a
rendelkezésére allé adatokbdl egy 1j adatbézist, - amiknek nyilvan bizonyos kovetelményeknek
eleget kell tenniiik - és ezt kapja meg a kutatocsoport elemzésre. Itt a cég felelossége, hogy
ellendrizze, hogy az eredeti adathalmazban ugyanazok az Osszefiiggések fennéllnak-e, mint a
vizsgalt adathalmazban.

A maésik példa az adatbanyéaszat és az etika titkozésére az a szinte mar utopisztikus projekt,
amit a NASA és a Northwest Airlines inditott el: a Washington Times 2002 nyaran szamolt
be egy 1j informaéciés technolégiai megvaldsitasrol: A két ,,szervezet” olyan alkalmazést fej-
lesztett, és iizemeltet, amely képes elorejelezni, megjosolni az utasok véarhatd viselkedését a
repiilotéren, illetve a repiilon. A technoldgia alapja egy kiilonleges miiszer és egy pszicholégusok
segitségével készitett program 6tvozott alkalmazasa nagy adatbazisokon. A kapu képes érzékelni
a rajta athaladé személy elektromdagneses agyhullamait, a szivritmusat, a pislogasat és a
testhomérsékletét: gyakorlatilag egy ,szuper hazugsagvizsgal6” berendezés. Ezeket az adato-
kat analizdlva és Osszevetve kiilonbozé adatbazisokkal, mint példaul bliniigyi nyilvantartéassal,
a gép jelez, ha kockazatot érzékel. Ilyenkor a biztonsigi orok még mérlegelhetnek, mint ahogy
egyébként is tennék, igy a rendszert védok arra hivatkozhatnak, hogy csak dontéstamogatast
végeznek. Az is mellettiik szol, hogy az Egyesiilt Allamokban a repiilétereken a titkos megfi-
gyelés végzése nem torvénybe 1itkozo cselekedet. Az USA-ban a személyes adatok védelmére
kisebb hangsilyt fektetnek a terrortamadasok ota. A lakossag elfogadta azt a nézetet, hogy a
biztonsaguk érdekében dldozzak fel a személyes adataikat.

1.8. Az adatbanyaszat feltételei

Tagadhatatlan, hogy a sikertelen adatbanyaszati projektek szama nagy, és az adatbanyaszat
nagyon sok esetben nem valtotta be a hozzd flizott reményeket. Ennek oka egyrészrol
az. adatbanydszati szakemberhidny (a j6 adatbanydszati szakember ritka, mint a fehér
holl6), masrészrél az, hogy alapvetd feltételek nem teljesiiltek a projektek soran. A sikeres
adatbanyaszati projekt egyik legfontosabb feltétele az adatbanyasz és a teriilet szakértojének
szoros egyuttmiikodése. A tovabbi feltételek az aldbbiak:

Nagy mennyiségii adat: A nagy mennyiségli adat a kinyert szabdlyok statisztikai je-
lent6ségét noveli. Minél nagyobb az adatmennyiség, annal biztosabban tudjuk kizarni
bizonyos Osszefiiggések esetiségét, azaz anndl kisebb az esélye, hogy a taldlt Gsszefliggés
csak a véletlen eredménye. Sajnos sok adatot sokaig tart feldolgozni, sét az algoritmusok
egy jelentOs része érzékeny arra, hogy az adatbézis elfér-e a memoriaban.

Sok attributum: Ha az objektumokat leiré attributumok szama kicsi, akkor hagyomanyos
eszkozokkel (grafikonok, egyszerti tabldzatok, kis dimenzids, forgathatd, szines abrék, ... )
is fel tudjuk tarni a tudast. Kevés attribitum esetén a kinyerhetd tudés sem lehet tul
sokféle. Az adatbanyaszat ereje akkor mutatkozik meg, amikor az attribuitumszam olyan
nagy, hogy a hagyomanyos moédszereknek nincs esélyiik.

Tiszta adat: Az adatok jé minGsége az adatbanyaszat egyik alapfeltétele. A zajok, a hibés
bejegyzések jé esetben csak nehezitik az adatbényédszatot (példaul amikor ismerjilk az
adatokban taldlhaté zaj, ill. bizonytalansag fokdt), rosszabb esetben azonban hamis
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eredményekhez vezetnek. Az ilyen rossz minGségii adatokra remek példa hazank orvo-
si adatbézisa (rengeteg hibéds bejegyzés, kitoltetlen mezd, eltéré mértékegység alapu be-
jegyzések, szoveges bejegyzések), pedig az ezekbdl kinyert informécidk értékesek lennének.
A 7szeméthalmazban” val6 kutakodast tréfasan GIGO-nak (garbage in, garbage out”) ne-
vezik.

Torzitatlan adat: Az adatbanyaszat sikeressége milhat az adatok nem megfelelo
kivdlasztdsan. Ide tartozé fogalom az in. BIBO (bias in, bias out®), amely arra hivja fel
a figyelmiinket, hogy ha egy részsokasdg alapjan akarunk koévetkeztetni az alapsokasagra,
akkor figyelembe kell venniink a részsokasag kivalasztasdanak szempontjait, illetve az abbdl
addédo (esetleges) torzitasokat. Példaul, ha a lakossdgot az anyagi helyzet szerint akarjuk
csoportokba sorolni, de csak nyugat-magyarorszagi adatok allnak rendelkezésiinkre, akkor
tudnunk kell, hogy a kapott eredmény (a csoportok leirdsa) torz lesz, hiszen a részsokasdg
atlag életszinvonala jobb az alapsokasagénal.

Alkalmazasi teriilet akcioképessége: Gyakran elofordul, hogy a tudast csak kinyerik, de a
felhasznalésa elmarad. Gyakran a felhasznélasi teriiletek til merevek, vagy a valtoztatas
tulsagosan magas koltségekkel jarna. A legtobb adatbanyészati esettanulmanyban a tudas
kinyerésének modjardl esik szd, a tudés felhasznéalasardl pedig ritkdn hallunk.

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

A jegyzet fejezeteiben a legkevéshé ismert, de napjainkban egyre nagyobb teret nyero teriile-
teket jarjuk koriil: a gyakori mintak kinyerését, az attributumok kozotti osszefiiggések meg-
hatarozasat, a sorozatelemzést, a klaszterezést és a webes adatbanyaszatot. Minden esetben
az algoritmusok gyakorlati felhasznalasat példakon keresztiil szemléltetjiik; emellett megadjuk
a problémék formalis definicidit, és bemutatjuk a legismertebb, leghatékonyabb algoritmuso-
kat is. A jegyzet tovabbi célja, hogy Osszefoglalja az eddig nem, vagy csak kis hatékonysaggal
megoldott problémékat, tovabba a jelenlegi kutatasi teriileteket.

"szemét be, szemét ki

8torzitas be, torzitas ki



2. fejezet

Alapfogalmak, jelolések

Ebben a részben tisztazzuk a jegyzet soran hasznalt fogalmak jelentését. Célszerti akkor
atnézniink e fejezet egyes részeit, amikor az olvasds soran olyan részbe titkoziink, ami nem
teljesen tiszta.

2.1. Halmazok, relacidk, fiiggvények, sorozatok

A halmaz kiilonbozd objektumok egyiittese, amelyeket a halmaz elemeinek hivunk. Ha x
eleme a H halmaznak, akkor azt igy jeloljiikk: z € H, a halmaz elemeinek szamat (révideb-
ben elemszamdt) pedig |H|-val. A jegyzetben a természetes szamok halmazat ({0,1,...}) N-
el jeloljiik, a valés szdmok halmazat R-el, az egész szamok halmazat Z-vel, az tires halmazt
(egyetlen elemet sem tartalmazé halmaz) (-val. Két halmaz akkor egyezik meg, ha ugyanazok
az elemeik. X részhalmaza Y-nak (X CY'), ha X minden eleme Y-nak is eleme. Ha X C Y,
de X # Y, akkor X walddi részhalmaza Y-nak. A valédi jelz6t gyakran fogjuk hasznélni, és a
valodi részhalmaz analégiajara azt értjik rajta, hogy az egyenlGséget kizarjuk. Sajnos a super-
set angol szonak nincsen altalanosan elfogadott forditasa, pedig sokszor szeretnénk hasznalni.
Azt fogjuk mondani, hogy Y bdvebb X-nél, ha (X CY). A halmazmiiveletek jelolése és pontos
jelentésiik: metszet: XNY ={z:2€ X és z€Y}, uni6: XUY ={z:2€ X vagy z€Y '}, kiilénbség:
X\Y={z:2€e X é2¢Y}.

Két halmaz (X, Y') Descartes-szorzata (X xY') az Osszes olyan rendezett parbdl 116 halmaz,
amelynek az els6 komponense (tagja) X-ben, a mésodik Y-ban van. Az X, Y halmazokon
értelmezett bindris relicid az X XY részhalmaza. Ha (x,y) eleme a ¢ reldciénak, akkor azt
igy is jelolhetjiik: zoy. A < reldcié részben rendezés (vagy parcidlis rendezés), ha refleziv (x <
< x), antiszimmetrikus (x <y és y < x feltételekbél kévetkezik, hogy x = y), tranzitiv (x <y
és y < z feltételekbdl kovetkezik, hogy = < z). Ha az eléz6 3 feltételben az antiszimmetrikus
helyett szimmetrikusat (z=<y-b6l kovetkezik, hogy y<z) mondunk, akkor ekvivalencia-reldciorél
beszéliink. A tovdabbiakban, tetszoleges < rendezés esetén, ha x#y és x <y, akkor azt igy jeloljiik
x <y. Legyen X részhalmaza X'. A X' halmaznak y € X egy alsé korldtja, ha y < z minden
x € X'-re. Az y legnagyobb alsé korldt, ha minden y’ alsé korlatra y' <y. Az y maximalis also
korlatja X'-nak, ha nem létezik olyan y-t6l kiillonbozé vy’ alsé korlat, amire y < 3. Hasonléan
értelmezheté a felso, legkisebb felsé, minimalis felsé korlat fogalmak is. A < rendezés teljes
rendezés, ha minden x # y elemre z <y, y < x koziil az egyik fenndll. Az (X, <) parost hdldnak
nevezzilk, ha < az X-en értelmezett parcidlis rendezés, és tetszoleges x, y € X elemeknek létezik

22
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legnagyobb alsé (jelolésben: x Ay) és legkisebb fels6 korlatjuk (zVy).

Kozponti fogalom lesz a lexikografikus rendezés. Nézziik eloszor ennek a matematikai de-
finicigjat. Legyen X és Y két halmaz, amelyeken értelmezve van egy-egy parcialis rendezés
(< x,=y). Azt mondjuk, hogy a (x1,y1) € X XY lexikografikusan megel6zi (z2,y,) € X X
XY part, ha z1 < xxo, vagy x1 = x3 és y; < yys. A lexikografikus rendezést tetszdleges szamu
halmaz Descartes-szorzatara is kiterjeszthetjiik rekurziv modon az alabbiak alapjan: X x Y x
x Z =X x(Y xZ). Lathat6, hogy a lexikografikus rendezést Descartes szorzatokon értelmezziik,
vagy mas szoéval olyan Osszetett strukturakon, amelyeknek ugyanannyi tagjuk van (n-eseknek
is hivjak ezeket). Mi ezt szeretnénk altaldnositani, hiszen példaul szavak sorba rendezésénél is
el6fordulnak eltér6 hosszusagu szavak. Ha a rovidebb sz6 megegyezik a hosszabb szé elso felével
(példdul komp és kompenzal szavak), akkor megegyezés alapjan a révidebb sz6 el6zi meg lexi-
kografikusan a hosszabbikat. Ezek alapjan mindenki tudja definidlni a lexikografikus rendezést
eltéré szamu halmazok Descartes szorzatara. A legtobb esetben a Descartes szorzat tagjainak
halmaza és a rajtuk definidlt rendezések megegyeznek (pl.: X =Y és < x =<y ). Ilyenre, adott
rendezés szerinti lexikografikus rendezésként hivatkozunk.

Az X, Y halmazokon értelmezett f binaris relacié fiiggvény, ha barmely = € X esetén
pontosan egy olyan y € Y 1étezik, hogy (z,y) € f. Ez jelolésben f: X — Y és, ha (z,y) € f,
akkor y = f(z). Az X halmazt a f értelmezési tartomdnydnak hivjuk (vagy mashogy: f az
X-en értelmezett), Y-t az f képhalmazanak, az f(X) halmazt pedig az f értékkészletének. Azt
a figgvényt, amely gy kapunk, hogy el0szor a f, majd az g fliggvényt alkalmazzuk go f-el
jeloljik. Predikdtum egy fiiggvény, ha az értékkészlete az {igaz, hamis} halmaz. Szirjektiv egy
fiiggvény, ha a képhalmaza megegyezik az értékkészletével, injektiv (vagy mdas néven egy-egy
értelmii leképzés), ha az értelmezési tartomany barmely két kiilonb6z6 eleméhez kiilénbozé
értéket rendel és bijektiv (masképpen a fiiggvény egy bijekcid), ha sziirjektiv és injektiv is
egyben.

n

—f—

Legyen H tetszOleges halmaz. Az f: H x---x H — H figgvényt n valtozdés mdveletnek
nevezzilk. A H halmazon értelmezett kétvaltozds  muveletet asszociativnak nevezzik, ha
tetszbleges a,b,c € H esetén (axb)xc = ax(bxc). A (H,x) part félcsoportnak nevezzik, ha
* a H-n értelmezett asszociativ miivelet. A (H,x) félcsoport elemein a H elemeit értjiik. Ha
a (H,*) félesoport elemei kozott létezik olyan e elem, amelyre exa = axe = a minden a €
€ H elemre, akkor e-t egységelemnek hivjuk és egységelemes félcsoportdl beszéliink. Ha egy
egységelemes félcsoportban minden elemnek 1étezik inverze, akkor csoportrol beszélink. Az a
inverzére (a™') teljesiiljon, hogy axa™'=a 'xa=e. A csoport Abel-csoport, ha a  mfivelet
kommutativ (axb=bxa) is. A (H,* +) harmas egy gyird, amennyiben (H,) Abel csoport,
(H,+) félcsoport és a x, + miiveletek disztributivek egymésra nézve, azaz (a+b)xc=a*c+bxc.
A x és a + miveletek egységelemeit az 1 és a 0 szimbolumok jelolik. Testnek hivjuk az olyan
kommutativ gytiriit, 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, amely-
nek elemei olyan parok, amelyek els6 tagja H egy eleme, masodik tagja pedig egy pozitiv egész
szam. Egy multihalmazt szokas tigy abrazolni mintha olyan halmaz lenne, amely egy elemet
tobbszor is tartalmazhat. Ilyenkor a par els6 tagjat annyiszor irjuk le, amennyi a par masodik
tagja. Példdul a {(A,1),(C,3)}-at {A, C, C, C}-vel abrazoljuk. A multihalmaz méretén a parok
masodik tagjainak 0sszegét, elemszaman pedig a parok szamat értjik.

Sokat fogjuk hasznalni a sorozat fogalmat. Legyen S egy halmaz. Az f: N — S fliggvényt
az S felett értelmezett sorozatnak hivjuk. Leirdsira az f(0), f(1),... helyett a (so,s1,...)
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jelolést fogjuk haszndlni. Véges sorozatok esetében az f értelmezési tartomédnya (altaldban
az {1,2,...,n}) véges halmaz. Véges sorozat hossza az értelmezési tartomanydnak elemszédma.
Az S=(s1,89,...8,),5 = (s, 55, ...5,) sorozat konkatendciéjan az (s1, Sa, ... Sn, S|, Shy ... 5)
sorozatot értjik, és (S, S")-el jeloljik.

2.2. Linearis algebra

Legyen H egy test, amelynek elemeit skaldroknak hivjuk. A H felett értelmezett vektortér
egy V halmaz (amelynek elemei a vektorok) és két bindris operdtor (vektor Osszeadds: + és
skaldrral valé szorzas: -), amelyekre teljesiil néhany axiéma (1. u, v, w € V-re u+(v+w) = (u+
+v)+w, 2. u+v=v+u, stb.). A W CV halmazt altérnek nevezziik, ha zart a vektordsszeadds és
skaldrszorzas miveletekre. Adott vektorhalmazt tartalmazé alterek metszetét a vektorhalmaz
altal feszitett altérnek nevezziik. Ha a halmazbdl nem tavolithatunk el elemet a feszitett altér
megvaltoztatasa nélkiil, akkor a vektorhalmazt linedrisan fiiggetlennek hivjuk. A V altér egy
bdzisa egy olyan linearisan fiiggetlen vektorhalmaz, amelynek feszitett altere V.

A hagyomanyoknak megfeleléen az A matrix i-edik sordbdl képzett vektort A'-vel jeloljiik,

||v]|-vel a v vektor euklideszi norméjat (1/>_, v?) és vTw-vel a vT, w vektorok skaldris szorzatat

(ol w). a

2.3. Grafelmélet

Iranyitott graf egy G = (V, E) par, ahol V' csicsok (vagy pontok) véges halmaza, E pedig
egy bindris relacié V-n. E elemeit éleknek nevezziikk. Ha (u,v) € E, akkor az wu,v cstucsok
egymas szomszédai. Iranyitatlan grdafrol beszéliink, ha az E relacié szimmetrikus. A cimkézett
(vagy sulyozott) grafnél a csticsokhoz, cimkézett éli (vagy élsulyozott) grafnal pedig az élekhez
rendeliink cimkéket. A cimkézett élu grafot sulyozott grafnak hivjuk, ha a cimkék szamokkal
kifejezhet sulyokat jelentenek. A graf méretén (|G|) a csicsok szamat értjik. Egy cstcs fokdn
a csucsot tartalmazo éleket értjiik. Iranyitott grafoknal megkiilonboztetiink kifokot és befokot.
A G iranyitatlan graf k-reguldris, ha minden cstcs foka pontosan k.

A G = (V' E) graf a G = (V, E) részgrdafja, ha V' CV és E' CE. A G=(V,E) graf
V' CV dltal feszitett részgrafja (induced subgraph) az a G' = (V', E') gréf, ahol E' = {(u,v) €
€ FE:uve V'l A Gi(Vi, Ey) izomorf a Gy(Va, Ey) graffal, jelolésben G = Go, ha létezik
¢ : V1 — Vs bijekcid, amelyre (u,v) € Ey esetén (¢(u), ¢(v)) € Ey is fenndll. Cimkézett grafoknédl
emellett megkoveteljiik, hogy az u csics cimkéje megegyezzék a ¢(u) cimkéjével minden u € V-
re, cimkézett él grafndl pedig az (u,v) cimkéje egyezzen meg a (¢(u), ¢(v)) él cimkéjével. Ha
G = G, akkor automorfizmusrol beszéliink.

A grafok abrazolasanak elterjedt médja a szomszédossdgi matriz (adjacency matrix) és a
szomszédossdg lista. Az |G| x |G| méretii A szomszédossdgi matrix a;; eleme 1 (élcimkézett
esetben az él cimkéje), ha a G graf i-edik cstcsabdl indul él a j-edik csicsba, kiilonben
0. Természetesen a szomszédossagi matrixot a grafon kiviil az hatdrozza meg, hogy melyik
csucsot hivjuk az elsének, masodiknak, ... A szomszédossagi matrixot tehat a graf és az f :
V= {1,...,|V]|} bijekcié adja meg. Hurokél nélkiili, cimkézett grafban a szomszédossigi
matrix a; eleme az ¢ csics cimkéjét tarolja. A szomszédossdgi lista |G| darab lista, ahol az
i-edik lista tarolja az i-edik csics szomszédait.
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Az u cstcsot az u' csticesal Osszekotd k-hosszi dton cstcsoknak egy olyan (véges)
(vo, V1, ..., V) sorozatat értjilk, amelyre u = vg, v’ = vg, és (v;i_1,v;) € E (1 =12,...,k). Egy
Ut egyszerii, ha a benne szereplé csticsok paronként kiilonbozék. A (vg, vy, ..., v) Gt kdr, ha
vy = U, és az Ut legalabb egy élt tartalmaz. Egy grafot dsszefiiggonek hivunk, ha barmely két
csucsa Osszekotheto uttal. A kormenetes, iranyitas nélkiili grafot erdonek hivjuk. Ha az erdo
osszefiiggd, akkor pedig fanak. Az olyan fat, amely tartalmazza egy G graf minden csticsat, a
G feszitéfdajanak hivjuk.

A gyokeres faban az egyik csucsnak kitiintetett szerepe van. Ezt a csticsot gyokérnek ne-
vezzikk. A gyokérbol egy tetszéleges = csicsba vezetd (egyértelmilen meghatérozott) 1t dltal
tartalmazott barmely y cstcsot az = dsének neveziink. Azt is mondjuk ekkor, hogy x az y
leszdrmazottja. Ha x # vy, akkor valddi 6srdl és valodi leszdrmazottrol beszéliink. Ha az tton x
1 élen keresztiil érheto el y-bol, akkor x az y gyereke és y az x szuldje. Ha két csicsnak ugyanaz
a sziil6je, akkor testvéreknek mondjuk Oket.

A G=(V,FE) graf S, V\S vdgdsdn a V halmaz kétrészes particidjat értjiik. Az (u,v) € E él
keresztezi az S, V\ S vagést, ha annak egyik végpontja S-ben a méasik V'\ S-ben van. Egy vigés
sulya — sulyozott grafok esetében — megegyezik a vagédst keresztezd élek Gsszsulyaval.

2.4. Matematika logika

2.5. Valészinliségszamitas

Feltételezziik, hogy az olvasé tisztaban van a valdsziniiségi valtozo, valdszintiségi valtozé el-
oszldsdnak, striségfigguényének, eloszldsfiigguényének a valdoszintiségi valtozé vdarhato értékének
(E[X]=p=>x-p(x)) és szérdsinak (D*[X]| = 0% = E[(X —u)?]) vagy altaldnosan az n-edik
centrdlis momentumok fogalmaval (D"[X] = E[(X — pn)"]), tovdbba ismeri két valdsziniiségi

valtozé kozotti kovariancidt (Cov(X,Y) = E[(X — p)(Y —v)) és korrelaciot (Corr(X,Y) =
_ Cov(X,Y)).
oxOy

2.5.1. Nevezetes eloszlasok

A kovetkezd nevezetes eloszlasokkal fogunk taldlkozni tanulmanyaink soran.

Binomialis eloszlas

Legyen (€2, F, P) Kolmogorov-féle valészintiségi mez6, A € F' pozitiv valosziniiségli esemény,
p = P(A) > 0. Hajtsunk végre n-szeres fiiggetlen kisérletsorozatot és legyen X értéke annyi,
ahdnyszor A bekovetkezett a kisérletsorozatban. X-et ekkor n,p paramétertt binomialis el-
oszlasu valdsziniiségi valtozénak nevezzik, jele X € B(n,p). X eloszldsa p, = P(X = k) =
= (1)p"(1—p)"~*, vérhaté értéke E(X) = np, szérdsa o?(X) = np(1—p).

A Poisson-closzlds a binomidlis eloszlds hatéresete. limy, o0 ponp=r (1) PFq" ™" = %Te"\ A
Moivre-Laplace tétel szerint, az n-ed rendii p paraméterii binomialis eloszlés standardizaltja n

minden hatdron til valé novelése esetén normélis eloszlasti: Vo €R:limy, oo D k-, (1) p*q" =
Nz

= ®(x)
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Hipergeometrikus eloszlas

Tegyiik fel, hogy van N kiilonb6z6 elemiink, amelybol R darab rossz. A hipergeometrikus
eloszlas adja meg annak az esélyét, hogy X darab rossz elem lesz, ha az N elembdl n darabot
kivesziink véletlenszertien. Elemi kombinatorikus dton a valdszintiség kiszamithaté (0< X <n):

R\ (N—R
() Gioy)
()
A fenti stirtiségfiiggvénnyel rendelkezo diszkrét valdszintiségi eloszlast hivjuk hipergeometrikus
eloszlasnak.

Amennyiben n< N, akkor a hipergeometrikus eloszlast kozelithetjik az n, R/N paraméterii
binomidlis eloszlassal.

P(X,N,R,n) =

Normalis eloszlas
2 eloszla
x~ eloszlas

Legyenek &1,&,...,&, egymastdl fiiggetlen, standard normélis eloszlast valdszintliségi
véltozok. Ekkor az Y | &2 valdszin(iségi véltozo eloszldsat n paraméterti x? eloszldsnak (x2)
nevezzik.

2.5.2. Ferdeség és lapultsag

A ferdeség egy eloszlas szimmetridjat probalja megadni. Ha a ferdeség nulla, akkor az el-
oszlas szimmetrikus (példdul normélis eloszldsoknédl), ellenkezé esetben a varhato értéktél balra

(negativ ferdeség esetében) vagy jobbra ,nytlik el”. A ferdeségnek tobb mutatdjat definidltak;
(Dﬁ%)’ de szokds még a 31 = /71-et is haszélni.
Szintén nem az alapfogalmak kozé tartozik a lapultsdg fogalma, ami egy eloszléds csiicsossagat
4
adja meg. A lapultsagnak is tobb elfogadott definicija létezik. Legelterjedtebb a (G = %
(kurtosis proper), és a 7, = fo — 3 (kurtosis excess) értékek. A normalis eloszlds [ lapultsagi
értéke harom, a normalisnal laposabbaké haromnal kisebb. A ferdeséget és a lapultsagot annak

eldontésénél szoktak hasznalni, hogy egy adott minta szarmazhat-e normalis eloszlasbol.

ezek kozil a legelterjedtebb a v =

2.5.3. Egyenlotlenségek

Legyen X egy E[X] vérhaté értékii valészintiségi valtozd. A Markov egyenlétlenség szerint
P(|X]|>a) < %, ahol @ > 0. A Hoeffding-korldt a mintavételzéssel kapcsolatos allitasok
alapja.

2.1. lemma. Legyen X;, 1 <i<n p vdrhato értéki, figgetlen, azonos eloszlasiu valdsziniségi
valtozok és a < X; <b minden i-re. Ekkor tetszéleges A>0-ra fenndll a kévetkezd egyenlitlenséq:

P[}% > Ximpu| 2 A | g2 n/0me,
i=1
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2.5.4. Entrépia

Legyen X egy diszkrét valdszinliségi valtozo, amely értékeit egy X halmazbdl veheti fel. Az
Ix = —log, p(X) valésziniiségi valtozét az X entropiasiriiségének nevezzilk. X entrépidjat —
H(X)-et — ezen véltoz6 varhaté értékével definidljuk:

== p(x)log, p(x

zeX

Az entrépia valamiképpen a valtozd bizonytalansagat fejezi ki. Ha X elemszama rogzitett és
az X valtozo csak egy értéket vehet fel (mert az egyik érték valdszintisége 1), akkor H(X) értéke
0 (nincs bizonytalansdg), ha pedig X eloszldsa egyenletes eloszlast kovet, akkor az entrépia a
maximumat veszi fel, log,(|X|)-t

Legyen X és Y két diszkrét értékli valoszintiségi véaltozo. Az X-nek az Y feltétellel vett

feltételes entrépidja:
H(X|Y) ==Y plx,y)log, p(z]y),

yeY z€X

vagy egy kicsit atalakitva kapjuk, hogy

H(X|Y) ==Y py) Y _plaly)log, p(zly).

yeY zeX

Be lehet bizonyitani, hogy H(X|Y)=H(XY)—H(Y), ami informélisan gy lehet megfogalmaz-
ni, hogy a feltételes entrépia megadja, hogy mennyi bizonytalansag marad X-ben, ha elvessziik
az Y bizonytalansagat.

A feltételes entropia szamos tulajdonsaga kozil mi csak az aldbbit fogjuk felhasznalni:

0< H(X|Y) < H(X).

2.6. Statisztika

A statisztikaban altalaban X7, X, ..., X, fiiggetlen, azonos eloszlasu valdszintiségi valtozok
vannak megadva, amiket mintdknak neveziink. Az eloszlast nem ismerjiik pontosan, de rendel-
kezésiinkre allnak megfigyelések.

Legyenek X, Xs,..., X, fliggetlen, azonos eloszlast valdsziniiségi valtozdk. Ekkor a
Valoszmusegl valtozét empirikus kozépnek, vagy mintadtlagnak, a s =
= — ZZ 1(X — X)? valészintiségi valtozot pedig korrigdlt empirikus szordsnégyzetnek ne-
vezziik.

A x? eloszlas definiciéjabdl kovetkezik, hogy az ("_012)8*2 valészintiségi valtozo eloszlasa x?2,
amennyiben a s*? o szérdsd, normdlis eloszlasi valdszintiségi valtozék korrigdlt empirikus
szorasnégyzetét jeloli

X — X1+X2+ +Xn

2.2. definicié. Legyenek X ésY két olyan valdsziniiségi vdltozd, amelyek eloszldsa rendre x2
és x2,. Ekkor a Z = // =~ waldszindségi vdltozd eloszldsdt F, ,, eloszldsnak hivjuk.
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2.6.1. Hipotézisvizsgalat

A hipotézisvizsgdlat feladata mindig valamilyen allitas helyességének vizsgdlata. Ezt az
allitast nullhipotézisnek nevezzik, jele Hy. A nullhipotézis dltaldban egy valdszintliségi valtozé
valamely paraméterére vagy a valtozo viselkedésére vonatkozo allitds. Az allitas igazolasahoz
vagy elvetéséhez kisérletezgetések, mintak allnak rendelkezésiinkre. Ha a mintak alapjan a null-
hipotézist elvetjiik, holott az igaz, akkor elsdfaji hibdt kovetiink el. Ellenkezo esetben — ami-
kor a nullhipotézis hamis, de mi elfogadjuk — mdsodfaji hibdrol beszéliink. Pusztdan mintak
segitségével nem tudunk teljesen biztos valaszt adni. A gyakorlatban egy paraméterrel («)
rogzitik az elsofaji hiba elkovetésének megengedett valdszintiségét. Az 1 — a értéket a prdba
szintjének hivjuk.

Osszefoglalva tehét, adott egy allitds, egy paraméter () és minték sorozata. Feladatunk,
hogy a mintak alapjan cafoljuk vagy igazoljuk az allitast gy, hogy bizonyithatéan a-nél kisebb
legyen annak valdszintisége, hogy az éllitas igaz, holott mi céfoljuk. A hipotézisvizsgalatnal a
mintdk eredményeit felhasznalva kiszamitunk egy un. probastatisztika értéket, és ezt vetjilk
Ossze egy ismert eloszldssal. Az a-nak célszerti kis (0.1 és 0.01 kozotti) értéket valasztani.

2.6.2. Az F-préba

Az F-préba arra szolgal, hogy két fiiggetlen, normélis eloszldsi valdsziniiségi véltozé (X, Y)
szorasanak egyenloségét eldontsiik.
Hy:ox =oy.

Tudjuk, hogy ("X;;)S;(z és ("Y;QI)S;Z x? eloszlastiak (ny —1) illetve (ny —1) paraméterrel. Ha
X Y
a nullhipotézis fenndll, akkor az
*2
F=2
Sy

prébastatisztika F-eloszlast (ny —1,ny — 1) paraméterrel. Azonban % is F-eloszlasu (ny —
—1,nx — 1) paraméterrel, ezért a gyakorlatban F* = max{F,1/F} > 1 statisztikat szokds
hasznélni.

2.6.3. A y’-préba
A x? prébdk az aldbbi tételt hasznéljak fel.

2.3. tétel. Legyen Ay, Ao, ..., A, egy teljes eseményrendszer (r>3), legyen p; =P(A;) >0,i=
=1,...,r. Ismételjiik a kisérletet n-szer eqymadstol fliggetlenil. Jelolje X; az A; esemény bekdvet-
kezésének szamdt. Beldthato, hogy ekkor a

i (X —np;)?

=1 P

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

!Gondolkozzunk el azon, hogy mi térténne, ha a-nak nagyon kis értéket valasztanank!
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A \? eloszlas kvantiliseit fiiggvény-tablazatokban megtaldlhatjuk.

A x2-préba legfontosabb alkalmazasi teriiletei az (1.) illeszkedés-, (2.) fiiggetlenség- és (3.)ho-
mogenitasvizsgalat. Témankhoz a fliggetlenség-vizsgdlat tartozik hozza, igy a tovabbiakban ezt
részletezzitk. A x? préba irdnt érdeklédéknek a [85] magyar nyelvii irodalmat ajanljuk.

2.6.4. Fiiggetlenségvizsgalat

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

H()IP)(AZ,B]):IP(AZ)IP(B]), Z.:l,...,’l” jzl,...,S

Ha az események valdszintiségei adottak, akkor tiszta illeszkedés vizsgalati feladatrél beszéliink,
ahol
H(] : ]P)(AZ N BJ) = Piq;

hiszen p;, ¢; értékek adottak. Jelolje k;; az A;N B; esemény bekovetkezésének szamét. Ekkor ki

kell szdmitanunk a .
9 (kij —npig;)°
X g _—

tin. prébastatisztika értéket. Jobban megvizsgalva y2-et ldthatjuk, hogy az egy
5 (megfigyelt érték - vart érték)?
vart érték

gyelt értékek kozel vannak azokhoz, amit H, fennéllasa esetén vartunk, tehat a nullhipotézist
elfogadjuk.

Hogy pontosan mit jelent az, hogy ,kicsi”, azt a 2.3-as tétel alapjan x2, , és az a pa-
raméter hatérozza meg. Téblazatbdl keressiik ki, hogy a x2,_; eloszlds hol veszi fel az 1 —«
értéket. Amennyiben ez nagyobb a fent kiszamitott y? értéknél, akkor a nullhipotézist elfogad-
juk, ellenkez6 esetben elvetjiik.

A gyakorlatban sokkal tobbszor fordul elé az az eset, amikor az események valdszintiségeit
nem ismerjiik. Ekkor a valészinliségeket az események relativ gyakorisdgaval becsiiljik meg.
Jeloljik az A; esemény gyakorisagat k;-vel, tehat k; = Zj.:l k;j és hasonléan B; esemény gya-
korisdgat k j-vel. x* probdk sordn az adatok szemléltetésének gyakran haszndlt eszkoze az n.
kontingencia-tablazat. Ez egy tobbdimenzids tablazat, amely celldiiban a megfelel6 esemény
bekovetkezésének szama taldlhaté. Egy ilyen 2-dimenzids kontingencia-tablazatot lathatunk a
kovetkezo abréan.

jellegli kifejezés. Amennyiben y? kicsi, akkor a megfi-

By, By ... By >
Al | ki1 ko kis ki
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Az A;N B; megfigyelt értéke k;j;, vart értéke Hy esetén n-— - —. Ezek alapjén x? értéke:
n o n
r s klj o k k J )2
=2
=1 j5=1

n

Mivel a fliggetlenség fenndlldsa esetén r —1 darab p,-t és s —1 darab ¢; valészintiséget kell
megbecsiilni, igy a fenti Hy fennallasa esetén st_l_(r tem) = X%r—l)(s—l) eloszlas.

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

2.7. Algoritmus-elmélet

Terjedelmi okok miatt csak felsorolni tudjuk azokat az algoritmusokat, amelyeket az ol-
vasonak ismernie kell. Ezek pedig: linearis-, binaris keresés, mélységi-, szélességi bejaras, Krus-
kal algoritmusa minimalis silyu feszitéfa meghatarozasahoz stb. Emellett feltételezziik, hogy
az olvasé tisztaban van az NP-teljesség (vagy dltaldnosabban a bonyolultsag) elméletének alap-
jaival.

2.8. Adatstrukturak

Feltételezziik, hogy az olvasé tisztdban van a lista (vektor) és a tomb fogalmaval. Az
adatbanyaszatban tovabbi kozkedvelt adatstruktirai az an. szdfa (trie), vagy mas néven prefix-
fa (prefix-tree), a piros-fekete fa, illetve a hash-tébla.

2.8.1. Szoéfak

A széfat eredetileg szotar szavainak taroldsandl alkalmaztak, annak érdekében, hogy gyorsan
el lehessen donteni, hogy egy adott sz6 szerepel-e a szétarban [41], [61]. A szavak az abc felett
értelmezett sorozatok, igy altalanosan azt mondhatjuk, hogy egy széfa egy adott véges elem-
halmaz feletti sorozatok tarolasdra és gyors visszakeresésére alkalmas adatstruktura. A széfa
angol neve (trie, amit gy ejtiink, mint a try szdt) a visszakeresés angol forditasabol szarmazik
(retrieval). A tovdbbiakban az alaphalmazt J-vel, az alaphalmaz felett értelmezett, adott so-
rozatok halmazat szétarnak hivjuk. A 2.1 abréan egy széfat lathatunk, mely az C, FC, FB,
CBP, FCAMP, FCABM sorozatokat tarolja.

A széfa egy (lefelé) iranyitott gyokeres cimkézett fa. Egy d-edik szint{i pontbdl csak d+1-edik
szinti pontba mutathat él. Néha a hatékonysag kedvéért minden pontbdl a pont sziilojére is
mutat él. A gyokeret 0. szintlinek tekintjiik. A cimkék az J-nek egy-egy elemei. Minden pont egy
elemsorozatot reprezentdal, amely a gyokérbdl ebbe a pontba vezetd éleken taldlhatd elemekbol
all. Akkor tartalmazza a széfa az S sorozatot, ha van olyan pont, amely az S-t reprezentélja.

Ha egy sorozatot tartalmaz egy széfa, akkor annak tetszéleges prefixét is tartalmazza.
A prefix azonban nem biztos, hogy eleme a szétarnak. Ezt a problémat kétféleképpen lehet
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2.1. dbra. Példa szdéfara

kikiiszobolni. Egyrészrél megkiillonboztetiink elfogado és nem elfogado pontokat. Egy soroza-
tot akkor tartalmazza a szofa, ha van olyan elfogadd allapot, amely a sorozatot reprezentalja.
Masrészrol bevezethetiink egy specidlis elemet, amit minden sorozat végére illesztiink, tovabba
sorozatot csak levél reprezentalhat.

A széfanak két implementacidjat kiillonboztetjiik meg attdl fiiggden, hogy milyen technikat
alkalmazunk az élek téroldsira. Az un. tabldzatos implementdcidban (tabular implementation)
[61] minden ponthoz egy rogzitett hosszusdgi, mutatokat tartalmazé vektort vesziink fel. Az
i-edik mutaté mutat az i-edik elemhez tartozé él végpontjara. Ha a pontnak nincs ilyen cimkéji
éle, akkor a mutatd értéke NULL. A vektor hossza az J elemszaméaval egyezik meg.

A ldncolt listas implementdcidban [41] az éleket egy lancolt listdban taroljuk. A lista ele-
mei élcimke, gyermekmutatd parok. A lancolt lista kovetkezd elemére mutaté mutatékat meg-
sporolhatjuk, ha egy vektort alkalmazunk, aminek hossza megegyezik a pont éleinek szamaval,
és elemei szintén cimke, mutaté parok. Ez azért is jo megoldds, mert egy lépéssel tudunk
tetsz6leges indexii elemre 1épni (a cimke, mutaté par memdriasziikségletének ismeretében), és
nem kell a mutatokon keresztiil egyesével lépegetniink.

Szofak esetében a legfontosabb elemi miivelet annak eldontése, hogy egy adott pontnak
van-e adott cimkéjii éle, és ha van, akkor ez hova mutat. Tabldzatos implementacional ezt a
feladatot egy lépésben megoldhatjuk a megfeleld indexti elem megvizsgalasaval. Lancolt listas,
illetve valtozd hosszusagu vektor esetén a megoldéas lassabb mivelet. A vektor minden parjat
ellendrizniink kell, hogy a par cimkéje megegyezik-e az adott cimkével. A hatékonysagot novel-
hetjiik, ha a parokat cimkék szerint rendezve taroljuk, és binaris keresést végziink.

Erdemes 6sszehasonlitanunk a két vektoros implementaciéban a pontok memoriaigényét.
Amennyiben a mutatok, és a cimkék is 4 bajtot foglalnak, akkor a tdblazatos implementaciéban
egy pont memoriaigénye (a vektor fejléc memoriaigényétol eltekintve) |J|-4 bajt, a listas imple-
mentaciéé n-2-4 bant, ahol n az adott pontbdl indulé élek szdma, amire igaz, hogy 0 <n <|J|.
Ha a szofa pontjai olyanok, hogy kevés éliik van, akkor a listds implementaciénak lesz kevesebb
memoériara sziiksége, sok élnél azonban tabldzatos implementacié a jobb megoldas. A két tech-
nikdt 6tvozhetjitk akar egy adott széfan beliil is [156], [187]: ha a pont éleinek szdma meghalad
egy korlatot (altalaban J/2-t), akkor tabldzatos implementaciét hasznéalunk, ellenkezé esetben
maradunk a listds megoldasnal.

Megemlitiink két széfa leszarmazottat. Ezek a nyesett szdfdk (pruned trie) és a PATRI-
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CIA fak. Mindkét fa abban kiilonbozik az eredeti széfatdl, hogy kiiktatjak az olyan utakat a
fabol, amelyekben nincsen elagazas. A nyesett fandal ezt kizardlag levélhez vezeto utakkal teszik,
PATRICIA fdknél ez a korlatozas nem &ll fenn.

Halmazokat tartalmazé széfak

Amennyiben a széfa hatékony adatstruktira sorozatok tarolasara, és gyors visszakeresésére,
akkor ugyanez mondhaté el elemhalmazok esetére is. Ha tehdt elemhalmazok adottak és az
a feladat, hogy gyorsan megallapitsuk, hogy egy elemhalmaz szerepel-e a megadottak kozott,
akkor elég definialnunk az elemeken egy teljes rendezést, ami alapjan a halmazokat sorozatokka
alakithatjuk.

Kiilonboz6é rendezések kiilonbozo sorozatokat allitanak eld, amelyek kiilonbozo széfakat
eredményeznek. Erre mutat példat a kovetkezd abra, ahol két olyan széfat lathatunk, ame-
lyek a AB, ABC' elemhalmazokat téroljak. Az els6 szofa az ABC szerint csokkend sorrendet
hasznédl (C' < B < A), mig a masodik ennek ellenkezgjét.

(0 B

A C

(D) O, 2
A A

C
B
(2) ® ® O
2.2. dbra. Példa: kilonbozo rendezést hasznald szofak

Egy széfa memoriaigénye aranyos a szofa pontjainak szamaval, igy jogos az az igény, hogy
azt a teljes rendezést valasszuk, amely a legkevesebb ponti, azaz minimélis méretii széfat adja.
Ez az in. minimélis széfa eldallitasanak feladata. Sajnos ez egy nehéz feladat.

2.4. tétel. A minimdlis szdfa probléma NP-nehéz .

Eredetileg a feladatot n-esekre bizonyitottdak, de ebbol kovetkezik, hogy halmazokra is
érvényes. Legyen ugyanis az alaphalmaz J. Ekkor minden halmazt felfoghatunk, mint egy |J|
hosszu bindris értékeket tartalmazoé vektort.

A fenti példat szemlélve az embernek az az érzése tamad, hogy az a rendezés adja a legkeve-
sebb csucsu szofat, amelyeben az elemek a halmazokban vald el6fordulasok szaméanak aranyaban
csokkeno sorba vannak Rendezve. Ugyanis a gyakori elemek fognak a halmazok kapott soroza-
tok elejére keriilni, és ezek az elemek, mivel gyakoriak sok sorozat elején lesznek megtalalhatok.
A széfa a kozos prefixeket csak egyszer tarolja, igy akkor lesz a széfa mérete varhatdan a
legkisebb, ha minél tobb sorozatnak van kozos prefixe. Az el6z6 dbra is ezt sugallta.

Sajnos a fenti médon kapott széfa nem feltétlentil adja a legkevesebb pontot tartalmazo
széfat. Ezt a legegyszeriibben egy ellenpéldaval tudjuk bizonyitani. Legyenek a halmazaink a
kovetkezoek: AB, AC, CZ, BCZ, BZ, Z. A Z elem gyakorisdga 4, a B, C-é 3 és az A elemé 2.
Ha felrajzoljuk ezen gyakorisdgok alapjan kapott rendezés (Z > B> C > A, de a C, B elemek
sorrende tetszéleges lehet) szerinti szofat, akkor a bal oldali széfat kapjuk. Ha az A és B, C
elemek sorrendjét felcseréljiik, akkor eggyel kevesebb pontot tartalmazé széfat kapunk (jobb
oldal).
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2.3. dbra. Ellenpélda arra, hogy az eléfordulés szerinti csokkeno sorrend adja a minimalis
méretii széfat

Patricia-fak

Egy iranyitott utat lancnak hivunk, ha minden pontjanak csak egy gyereke van. A Patricia-
fa a széfabdl szarmaztathatd ugy, hogy a széfa nem bévitheto lancait egy-egy éllé vonjuk Ossze.
Az 1j €l a lanc utolsé pontjaba mutat, cimkéje a lanc éleinek cimkéibdl allé sorozat. Ha a
lancosszevonast csak a levélben végzédé lancokra hajtjuk végre, akkor tn Patricia™® fat kapunk.

Ha a széfa sok lancot tartalmaz, akkor a Patricia-fa sokkal hatékonyabb. Ellenkez6 esetben
viszont tobb memoriat hasznal, mivel a cimkéket vektorokban téaroljuk, ami egyetlen elem
tarolasa esetén nem célravezetd a nagy tobbletkoltség miatt.

2.8.2. Piros-fekete fak

A piros-fekete (RB-tree vagy symmetric binary B-trees) fak a kiegyenstlyozott bindris fak
(balanced binary tree) egy tipusa. Minden csticsnak szine van, hagyomanyosan piros vagy fekete.
Specialis forgatasokat hasznalo besziras miivelet biztositja, hogy barmely a gyokérbol levélbe
vezeté 1t hossza ne legyen nagyobb, mint a legrovidebb ilyen Ut hosszanak kétszerese. Egy
piros-fekete fa a kdvetkezo tulajdonsagokkal rendelkezik:

I. Minden csticsnak a szine piros vagy fekete.
II. Minden levél szine fekete.
III. Minden piros csucsnak mindkét fia fekete.
IV. Barmely két, azonos cstucsbol induld, levélig vezet6 titon ugyanannyi fekete cstics van.

A fentiekbol kovetkezik, hogy barmely n belsé cstuicesal rendelkezo piros-fekete fa magassaga
legfeljebb 21g(n+1). A bizonyités és a fa épitésének menete megtalalhaté az irodalomban (pl.
[101]).

2.8.3. Hash-tabla

A hash-tdbla magyar elnevezése hasité-tabla (®), de mi ezt a szét nem fogjuk haszndlni. A
hash-tabla elemek gyors elhelyezésére és visszakeresésére hasznalt adatstruktiura. A tablazatnak
celldi vannak, amibe elemeket helyezhetiink. Minden celldnak van egy cime (vagy indexe). A
hash-tablas tarolasban kozponti szerepet tolt be az elemeken értelmezett tin. hash-figgvény, ami



2. FEJEZET. ALAPFOGALMAK, JELOLESEK 34

megadja az elem hash-értékét. Egy elemet arra a cimre helyeziink be a hash-tdblaban, amelyet
a hash-értéke megad. El6fordulhat, hogy kiilonbozo elemekhez a hash-fiiggvény ugyanazokat a
hash-értéket rendeli. Ezt ttkozésnek hivjuk. A hash-tablakrél 6nmagaban fejezeteket lehet rni,
ennyi bevezetoé azonban elég ahhoz, hogy megértsiik a jegyzet tovabbi részeit.

2.9. Szamitégép-architekturak

Sok kutaté alkalmazza a kiils6 taras modellt az algoritmusanak hatékonysaganak
vizsgdlatakor. Mara az 6ridsi memoériaméreteknek koszonhetéen a legtobb adatbézis elfér a
memoéridban, valamilyen szlirt forméaban. Ilyen esetekben az elemzéshez hasznalt modell le-
egyszerlisodik az egyszeriibb kozvetlen hozzéférésii (RAM-) modellre (amely Neumann-modell
[178] néven is ismert, mivel a magyar sziiletésit Neumann Jénos javasolta el6szor ezt az archi-
tekturat.). A programokat olyan modern processzorokon futtatjdk, amely sokkal kifinomultabb
a RAM-modellnél. A modell tilzott egyszeriisitése ahhoz vezet, hogy az elemzéseknek sem-
mi koze nincs a valésaghoz. Az 4j modell 4j elvarasokat tamaszt az algoritmusokkal szemben.
Ezekrél egy kivald dttekintés olvashaté a [120] tanulmanyban. A modern processzorok legfon-
tosabb sajatossdga a tobbszintii memdria és a cs6vezetékes (pipeline-) feldolgozas.

2.9.1. Tobbszinti memoéria, adatlokalitas

A memoria nem egyelten nagy blokk, sokkal inkabb kiilonboz6 méretii, késleltetésii
memoriakbol allé hierarchikus rendszer. Minél nagyobb a memoria mérete, annal tobb id6
kell a hozzéaféréshez. A hierarchia elemei, méret szerint csokkend sorrendben a kovetkezok:
regiszterek, par kilobajtos elsoszintii gyorsitotar, par megabajtos masodszinti gyorsitétar,
esetleges harmadszintii gyorsitotar, rendszermemoria és merevlemez. Az adatot a rendszer-
memoriabdél a mésodszintll gyorsitétarba, a masodszintiibol az elsészintli gyorsitotarba blok-
konként méasolhatjuk. A blokkméret egy Pentium 4-es processzor esetén 128 béjt.

A blokkonkénti feldolgozas mas megvilagitasba helyezi az algoritmusok vizsgdlatat: egyet-
len bit eléréséhez és beolvasasahoz egy lassi memoriabdél ugyanannyi idé kell, mint a bitet
tartalmazd teljes blokk eléréséhez és beolvasdasahoz. Masik adat elérése ugyanebben a blokkban
viszont nem igényli mar a hozzaférést a lassi memériahoz. fgy rendkiviil fontos kovetelménnyé
valik adatlokalitas, azaz hogy az adatok, amelyeket idoben egymashoz kozel dolgozunk fel, a
memoridban is kozel legyenek egymashoz.

Az adatot feldolgozasakor be kell hozni a regiszterekbe. Elofordulhat, hogy mar eleve ott
van, mert az el6z6 miiveletekhez sziikség volt rd. A korlatozott szamu regiszterek miatt azonban
sokkal valészinlibb, hogy az egyik gyorsitétarban vagy a rendszermemoriaban helyezkedik el.
S6t, az is lehet, hogy a merevlemezen talalhatd, ha az algoritmus memoriaigénye annyira nagy,
hogy lapozasra van sziikség. Ha a masodszinti gyorsitotarban vagy a rendszermemoriaban
helyezkedik el a kivant adat, akkor az adathozzaférés in. cache miss-t okoz. Amig ez az adat
bekeriil a regiszterekbe, a processzor végrehajthat més miiveleteket (ezer alapmiivelet, példaul
Osszeadds elvégzésére képes ez id6 alatt), ennek ellenére a teljesitménye messze elmaradhat
ilyenkor a maximalistél. Tehat az adatstruktira, algoritmus par tervezésekor torekedniink kell
a minél jobb adatlokalitdsra a cache miss-ek elkeriilése érdekében.
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2.9.2. Csovezetékes feldolgozas, elagazas-elorejelzés

A programozok altal hasznalt miiveleteket a fordité mikroutasitasok sorozatara bontja. A
miiveleteket nem kiilon-kiilon, egymas utan hajtjuk végre, hanem parhuzamosan dolgozzuk
fel oket, csovezeték hasznalataval. Sajnos azonban az adatfiiggdség és a feltételes ugrasok so-
kat rontanak a parhuzamos feldolgozds hatékonysagan. Adatfiiggdségrol akkor beszélink, ha
egy utasitas egy el6zo utasitas eredményétol fiigg. Elagazas-elorejelzésnél megjésoljuk a feltétel
kimenetét, és betoltjiik a csovezetékbe az ennek megfelelo utasitasokat. Ha a joslds hamis-
nak bizonyul, akkor a csévezetéket ki kell iiriteni, és be kell tolteni a helyes utasitasokat.
Ezt a problémat gyakran kikiiszobolhetjiik kiillonbozé technikak alkalmazédséval, (mint példdul
kédatrendezéssel) amelyet automatikusan elvégez a forditd. Szémitdsigényes algoritmus ter-
vezésekor azonban nekiink kell tigyelniink az adatfiiggetlenségre és az elagazas-elorejelzésre.

A cs6vezetékes feldolgozas lehetové teszi, hogy egy orajel alatt tobb miuveletet is
elvégezziink. A fent emlitett problémak miatt azonban a processzor dtlagos teljesitménye messze
nem éri el az optimumot. A felesleges feltételek ronthatjak a hatékonysagot. Az eldgazds-
elérejelzés intelligens olyan szempontbdl, hogy ha egy feltétel kimenete sohasem véltozik, akkor
a processzor ezt figyelembe veszi és a kés6bbiekben ennek megfeleléen josol. fgy a mindig igaz
(vagy hamis) feltételek nem befolyasoljék a hatékonysagot.



3.

fejezet

Elofeldolgozas, hasonlésagi fiiggvények

Ebben a fejezetben a legfontosabb eléfeldolgozasi miiveleteket ismertetjiik, majd ratériink
arra, hogy milyen elterjedt mértékek vannak elemek kozotti hasonlésdgra. Mindenek el6tt azt
kell tisztaznunk, hogy milyen tipusu attribitumok léteznek matematikus szemmel.

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

L.

II.

I1I.

IV.

A kategoria tipusi (nominal) attributumndl az attributum értékei kozott csak azonossagot
tudunk vizsgélni. Tehat csak azt tudom mondani, hogy a=a’ vagy azt, hogy a #a’. A ka-
tegdria tipusu attributum egy specialis esete a bindris attribitum, ahol az attributum csak
két értéket vehet fel. A kategdria tipusi attribitumokat az irodalom néha felsorolds (enu-
merated) vagy diszkrét tipusnak is hivja. Médsodlagos jelentésiik miatt a tanulményban
ezeket az elnevezéseket nem hasznéljuk. Példaul a felsorolas tipus emlitésénél a legtobb in-
formatikusnak a C++, java, C#-beli felsorolas tipusu valtozo jut eszébe, amelyek mindig
egyértelmii megfeleltetésben allnak egy egész szammal.

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

Ha az eddigiek mellett meg tudunk adni egy + fiiggvényt, amivel az elemek csoportot
alkotnak, akkor intervallum tipusi (interval scale) attributumrdl beszéliink.

Ha egy intervallum tipusi attribitumnél meg lehet adni zérus értéket, vagy pontosabban
az attribitum elemei gytiriit alkotnak, akkor az attributum ardny skdldji (ratio scale).
Az arany skaldju attribatumot gyakran fogjuk wvalds attribitumnak hivni, hiszen a gya-
korlati esetek tobbségében az arany skéalaju attribitumok megadasahoz valés szamokat
hasznalunk. Azonban ne felejtsiik el az arany skalaju attributum eredeti definicidjat, illet-
ve azt, hogy az arany skaldju attributumok nem feltétleniil valés szamokat tartalmaznak.

Példdul egy tigyfeleket leir6 adatbéazisban vannak binéris (pl.: biintetett el6életii-e), kategorikus
(pl.: vallds, csaladi allapot) és intervallum (pl.: évszdm) tipusu attribitumok is.

Furcsa méd nem mindig trividlis, hogy egy attribitum milyen tipusi. Példaul az idGjaras
jellemzésére hasznélt napsiitéses, boris, es¢s értékekre mondhatjuk, hogy ez egy kategoria
attributum elemei. Ugyanakkor érezziik, hogy a boris valahol a napsiitéses és az esds kozott
helyezkedik el, igy inkdbb sorrend tipusinak mondanank az attribitumot.

36
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Az intervallum tipusu attribitumok megadasara is szamokat hasznélunk, amelyeknél
értelme van a kiilonbség szamitasanak, de a hanyados képzésnek nincs til sok. Tulajdonképpen
azt, hogy egy attributum esetében mikor beszéliink intervallum és mikor arany skéalaju tipusrol
az donti el, hogy egyértelmii-e a zérus pont definidlasa. Gondoljuk meg, hogy példaul az
évszamoknédl hany fajta nulldt ismertink. Hasonl6 a helyzet a hémérséklet esetében (Fahrenheit
kontra Celsius).

3.1. Elofeldolgozas

3.1.1. Hianyzo értékek kezelése

Az adatbanyészati algoritmusok csak olyan elemeket tudnak kezelni, amelyeknek minden
attributuma adott. A vald élet adatbazisainal ez nem mindig all fenn, konnyen lehet, hogy
bizonyos celldkat nem t6ltott ki az adatot begépelo személy. Sok oka lehet a hianyos mezdknek.
Példaul az orvos bizonyos teszteken nem végzett el a paciensen, mert nem talalta sziikségesnek.

Persze torolhetjiik azokat az elemeket, amelyek tartalmaznak hianyzdé attributumokat, de
lehet, hogy ekkor annyira lecsokken az adatbéazis mérete, hogy az alkalmatlan lesz az elemzésre,
vagy legalabbis adott konfidencia mellett keveset tudunk mondani az Osszefliggésekrol. A
hianyzo értékeket tartalmazé elemek hasznos informaciot tartalmazhatnak, ne dobjuk el 6ket,
ha nem muszdj.

A hidnyzo6 celldkat fel kell tolteniink valamilyen értékkel, vagy a hianyzast mint kiilon att-
ributumérték kell kezelniink. Ez utébbit teszi példaul a C4.5 nevii dontési fakat eloallité modszer
[141] is.

Sokféleképpen helyettesithetjiitk a hianyzo értékeket. Ha a hidnyzo attributum kategdria
tipusi, akkor vehetiink egy alapértelmezett értéket, vagy az attributum leggyakrabban
el6fordulo értékét. Létrehozhatunk egy elem helyett sok 1j teljes elemet gy, hogy a hidnyzo
attributum helyére az 6sszes lehetséges értéket beirjuk. Intervallum attribitumok esetén szokas
az atlagot vagy a mediant valasztani.

Ha osztalyozasi feladattal van dolgunk, akkor a fenti értékek szamitasandl szoritkozhatunk
csak az adott osztdlyba tartozé elemekre. S6t ezt a gondolatot vihetjik tovabb és az
értékek szamitasanal tekinthetjilkk csak azokat az elemeket (ha vannak ilyenek), amelyek
attributumainak értékei megegyeznek a hianyzé értéket tartalmazo elem attributumainak
értékeivel. Itt érdemes gondosan eljarni és csak a fontos attribitumokat vizsgélni (gondoljuk
meg, ha a vizsgalatnal nem zéarjuk ki az azonosité attribitumot, akkor egyetlen elemet sem
fogunk figyelembe venni).

3.1.2. Attributum transzformaciok
Normalizdlas

Normalizalason azt értjiik, hogy az attribitum elemeit egy mésik intervallum elemeivel
helyettesitjiikk gy, hogy a helyettesitett értékek eloszlasa megegyezzen az eredeti értékek el-
oszlasaval. Tegyiik fel, hogy az A attributum a1, as, ..., a; értékeket vesz fel. Az a;, j=1,...,1
érték norméjat a’-vel jeloljiik. Normalizdldsra két médszer terjedt el.

Min-max normalizalds: Itt egy sima linedris transzforméciot végziink: o, = —4—"""A_ "ahol
J maxr A —min A
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mina (mazx4) jeloli az A attribitum legkisebb (legnagyobb) értékét. Minden elem a [0,1]
intervallumba fog esni.

Standard normalizilds (z-score normalization): a, = %, ahol A az A attribitum

l 2
atlaga, o4 pedig a szérdsa. A hagyomdanyos széras (4/ M) helyett az abszoltt
! i—a ” .. . . s
szérast is haszndlni szoktak (%) Ennek elénye, hogy csokkenti az atlagtol tavol

es6 pontok (kiiloncok, outlier-ek) hatasat.

3.1.3. Mintavételezés

Az adatbanyészati algoritmusok altalaban eréforras-igényesek. Ha a bemeneti adathalmaz-
nak csak egy kis szeletét, kis mintdjat dolgozzuk fel, akkor hamarabb kapunk eredményt. A
mintavételezés kovetkezménye, hogy az igy kapott eredmény nem biztos, hogy pontos, azaz
lehet, hogy nem azt az eredményt kapjuk, mint amikor a teljes adathalmazt dolgozzuk fel.
Vannak esetek, amikor a pontos eredménynél fontosabb a gyors adatfeldolgozas. Ilyen esetek-
ben nagyon hasznos egy olyan mintaméret meghatérozasa, aminél az algoritmus gyors, de a
hibazas valoszintisége kicsi.

A hiba mértékérél csak abban az esetben tu-

dunk boévebben nyilatkozni, ha tudjuk, milyen jellegii
Osszefiiggéséket nyeriink ki. Most azt a specidlis esetet
nézziikk meg, amikor elemek el6forduldsanak valészintiségét
akarjuk kozeliteni a relativ gyakorisagukkal. Gyako-
ri mintdk, asszocidciés szabdlyok, x? alapui fiigget-
lenségvizsgdlatndl ez az eset all fenn.

Tegyiik fel, hogy elemek halmazabdl egy tetszoleges
x elem elofordulasanak valdszintisége p és m  meg-
figyelés/minta  all rendelkezésiinkre. A mintavételezés
hibazik, amennyiben z relativ gyakorisaga eltér p-tol, pon-
tosabban a mintavételezés hibéja:

»Az FElevit hatékonysdgat igazolo
klinikai wvizsgdlatok kozel tizezer
magyar  kismama  bevondsdval
végezték. A wizsgdlatok sordn
az BElevit szedésével kilencvenkét
szdzalékkal csokkent az idegrend-
szeri  fejlédési rendellenességek
eléfordulasa.” Forras: Baba Pa-
tika X. évfolyam 10. szam, 44.
oldal, 2007. oktéber:

hiba(m) = P(}rel. gyakorisdg(z) —p| > e).

Jelolje X; azt a valdszintiségi valtozot, ami 1, ha z-et valasztottuk egy i-edik huizasnal, kiilonben
0, éslegyen Y=>"" X;. Mivel a hiizdsok egymadstdl fliggetlenek, az Y eloszldsa m, p paraméterti
binaris eloszlast kovet. Ezt felhasznélva:

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

A masodik egyenl6ségnél kihasznaltuk, hogy a binomidlis eloszlas varhato értéke m - p.
Tetszoleges eloszlas esetén a varhato értékétol vald eltérés valdszintiségére tobb ismert korlat
is 1étezik [161]. A Csernov-korlat (amely a Hoeffding korlét egy specidlis esete) a kovetkezoket
adja:

IP(Y > m- (E[X] +e>) < m2m
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" IP’(Y <m-(B[X] —e)) < e 2m

amibdl megkapjuk, hogy: ,
P(hiba(m)) < 2-e7 2™,

Amennyiben a hibakorlatot d-val jelolom, akkor az alabbinak kell igaznak lennie, hogy

m > 1 ln2
22§
Ha példaul azt szeretnénk, hogy a mintavételezés soran tetszoleges elem minta, — illetve
el6fordulasdnak valdszintisége — 0.01-ndl nagyobb eltérés valdszintisége kisebb legyen 1%-
nal, akkor a minta mérete legaldbb 27000 kell legyen. A 3.1 tablazatban adott eltérés- és
valészintiségkorlatokhoz tartozé minimalis mintaméret talalhaté.

€ ) | 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 minimélis minta mérete rogzitett €, § mellett

Gyants, hogy a végsé képletben nem szerepel p. Erezziik, hogy a p figyelmen kiviil hagyasa
nem baj, ha nagy varhato értékekkel dolgozunk, de mi van kis valészintiségek esetén ? Példaul e=
=0.05 és 0=0.01 esetén 1060 méretii mintat kell venniink. Ha p egy ezred, akkor azt varjuk, hogy
csak egyszer fordul el a mintdban x. Méar ebben az esetben is a relativ gyakorisag (1/1060 =
= 0.000943) t&bb, mint 6t szazalékkal tér el a tényleges val6sziniiségtél, azaz minden esetben
hibazni fogunk. Vagy masképp mondva, a hiba val6sziniisége 1, (nem pedig 0.01).

Minek vacakolunk mi mindenféle Csernov-korlattal amikor ismerjitk Y strtiségfiiggvényét,
igy tetszoleges intervallumra meg tudjuk mondani az el6fordulds valészintiségét :

m

P(‘Y_m'p‘ > mee) =1 Z.)zf'(l—p)m‘i

min{ |mp+me|,m} (

i=max{[mp—me],0}

= 1+ F(max{|mp—me|,0},m,p) — F(min{ [mp+me|, m} —1,m, p),

ahol F'(xz,m,p)-vel az (m,p) paraméter(i binomidlis eloszlés eloszlasfiiggvényét jeloljitk. Sajnos
a fenti képlet alapjan nem tudunk szép zart képletet adni a minta méretének alsé korldtja és
az €,0 paros kozotti kapcsolatra.
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Binom (100, 0.3)
Binom (100, 0.03)

o 20 a0 60 80 100

3.1. abra. Kiilonb6zo p paraméterti binomialis eloszlasok

Mit gondolunk? Rogzitett m és e esetén kis vagy nagy p esetén lesz kicsi a hiba (mivel a
binomiélis eloszlds szimmetrikus, ezért szoritkozzunk p < 0.5 esetekre)? A bevezet6 példa azt
sugallja, hogy minél kisebb a p, annal nagyobb mintat kell venni. Ez sajnos nem igy van.

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

mp
[me]”

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

Az utolsé elgyenlGtlenségnél a Markov egyenlétlenséget hasznéltuk fel. Az eredmény ellentmond
elvarasainknak, hiszen eszerint kis valdszintiségeket kisebb mintéval tudunk jol kozeliteni.

Na, és mi van p>e esetén? Tovabbra is igaz, hogy a p novelésével novekszik a hiba? A véalasz
igenld. Ezt az éllitast csak szemléltetni fogjuk. Vessiink egy pillantast a 3.1 dbrara, amelyen
két, kiilonbozo p paraméterti binomidlis eloszlast lathatunk.

Két dolgot vehetiink észre. A kisebb p-hez tartozé maximalis valésziniiség nagyobb. A nagy
valdszintiségek a varhaté érték kisebb kornyezetében taldlhaték. Az észrevételeink altalanosan
is igazak. A masodik észrevétel példaul a szorassal van kapcsolatban. A kisebb p paraméterii
eloszlas szérasa kisebb. Legyen a két paraméter p és q és legyen p < ¢ < 0.5. Ekkor

mp(l—p) =0, <o, =mq(l—q)
p—p° <q—¢
0<(g—p)(1-p—q)

A kisebb valdszintuségeknél a varhaté érték szikebb kornyezetében vannak a nagy
valdszintiségek, ezért a varhato érték +em kornyezetén kiviili pontok valdszintiséginek Osszege
kisebb, azaz a hiba kisebb!

A kovetkezd abrakon az érvelést tamasztjuk ala. A 3.2 abran a hibat abrazoljuk a minta
mérete és a valésziniiség fliggvényében rogzitett e mellett. Latjuk, hogy ha novekszik p (vagy
csokken m), akkor cstkken a hiba valdszintisége.

A 3.3 abran megint a mintavételezés hibdjat abrazoltuk, de most az € mellett a minta mérete
is rogzitve van. Itt még jobban latszik, hogy ahogy csokken p gy no a hiba is.

Ha ezeknél a paramétereknél a Csernov-korlatot alkalmazzuk, akkor azt kapjuk, hogy a hiba
valoszintisége kisebb 1.2-nél. Ez elég semmitmondd.

Idézziik fel a kiinduld kérdést: Mit gondolunk? Rogzitett m és € esetén kis vagy nagy p
esetén lesz kicsi a hiba? Hat, nem mondhatjuk, hogy a vart vélasz kaptuk. Az ember valamiért
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P(IY/m - p| > 0.035 )
error

1
1 —
oo | o8
08 0.7
07 F o6
06 | 0.5
0.5 - 0.4
0.4 [ o
03 | 0.2
0.2 I 0.1
01 [ o
O —
0.5¢g

3.2. abra. A mintavételezés hibdja a minta méretének és az el6fordulas valdsziniiségének

fliggvényében
1.4 T T T T T T T T T
P(]Y/200 - p| >,0.035 )
2 * exp(-2 * 0.035% * 200) -
1.2 o o o o o o o o o -
L _
0.8 -
s
>
0.6 | -
0.4 |- -
oz //_,J 4
o 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
P

3.3. abra. A mintavételezés hibaja az el6fordulds valdszintiségilinek fliggvényében
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'error = 1 - P(1/(1+0.035) < (Y/1500)/p < 1+0.035 )

error
o
N

0.4

3.4. abra. A mintavételezés hibdja az el6fordulas valoszintiségének fiiggvényében relativ
hibamérés esetében

osztonosen ragaszkodik ahhoz a valaszhoz, hogy kisebb valészinliség mellett nagyobb lesz a
hiba. Elemezéseink azonban pont az ellenkezdjét adta. Meg kell békélniink ezzel, vagy tehetiink
valamit a zavaré vélasz ellen?

Térjiink vissza a hiba definiciéjdhoz: hiba(m) = P(‘rel. gyakorisdg () —p} > e), azaz hibat
kovetiink el, ha a relativ gyakorisag és a tényleges valdszintiség kozotti kiilonbség nagyobb egy
adott konstansnal, amelyet e-nal jeloltiink. A relativ gyakorisagnak a valdszinliség egy rogzitett
kornyezetében kell lennie.

Szerencsés az, hogy a hibat a relativ gyakorisag és a valdszintiség kiilonbségével mérjiik ? Ez
alapjan példaul ugyanakkora hibat kovetiink el, ha p = 0.8 esetén a relativ gyakorisag 0.81 és
ha p=10.01 esetén a relativ gyakorisag 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 célszeriibb a hibat a valészintiség és a relativ gyakorisag hanyadosaval
mérni. Jobban érdekel minket az, hogy hany szézalékkal nagyobb vagy kisebb a relativ gyako-
risdg a valdszintiségnél, mint az abszolut kiilonbség. Ha elfogadjuk ezt az érvelést, akkor a hibat
a kovetkezoképpen definialjuk:

1
hiba(m) = ]P(rel. gyakorisag(z)/p > 1 —i—e) +P(rel. gyakorisdg(z)/p < T )
€

1 )
=1 P(1+e < rel. gyakorisag(x)/p < 1+e)

Ennél a definiciéndl mar igaz lesz — nagyvonalakban — hogy minél kisebb az el6fordulas
valoszinlisége, annal nagyobb lesz a hiba, tehat annal nagyobb mintat kell venniink. Ezt
tamasztja ald a 3.4 abra is.

Az abra mutatja, hogy tényleg csak nagyvonalakban igaz, hogy kisebb p-knél nagyobb a
hiba. Szigorian véve ugyanis ez nem igaz. Ennek oka, hogy a binomidalis eloszlas diszkrét eloszlas
és ezért ahogy csokkentjilk a p-t és ugy tolddik nem hibat jelent6 intervallum a nulla pont felé
és fordulhat el6 az, hogy egy djabb pont bekeriil az intervallumba. Példaul ¢ = 0.035 és m =
= 1500 esetében a [pm/(1+¢€), pm(1+€)] intervallumba nem esik egész érték p=0.007 esetében
(hiszen a nem hibat jelent6 intervallum [10.1,10.9]), mig p = 0.006 esetén igen (ekkor a vizsgélt
intervallum [8.7,9.3]).
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Az adatbanyasz cikkekben mintavételezés esetén a Csernov-korlatos megkozelitéssel
tamasztjak ald, hogy az altaluk hasznélt minta miért elég nagy. Most méar tudjuk, hogy ez
az elemzés meglehetosen elnagyolt. Egyrészt a hiba definiciéja sem tiul j6, masrést a Csernov-
korlat alkalmazasa sem ad pontos eredményt.

Jobb megoldéas a hibat a valdszinliség és a relativ gyakorisdg hdnyadosabdl szarmaztatni
és Csernov-korlat helyett a binomidlis eloszlast hasznédlni. Mivel a végeredmény nem egy zart
képlet lesz, ezért a hiba vagy a sziikséges mintaméret kiszamitasa bonyolultabb.

A binomialis eloszlds sem a legpontosabb eredményt adja. Az elemzés soran ugyanis
feltételeztiik, hogy az esemény bekovetkezésének valdszintlisége ismert. A valésagban a mintét
egy nagy alaphalmazbdl vessziik. Példaul a népszavazast megel6z6 kozvélemény-kutatasokban
a mintat a felnétt lakossagbdl vessziik, amely egy véges halmaz. Ha gy tessziik fel a kérdést,
hogy egy M alaphalmazbdl mekkora m mintat kell venniink, hogy a mintaban az z relativ gya-
korisdga kis mértékben térjen el az x M-beli relativ gyakorisagatél, akkor a binomidlis eloszlas
helyett hipergeometrikus eloszlast kell hasznalnunk.

3.2. Hasonlésagi mértékek

Az adatbanyédszatban gyakran sziikségiink lesz arra, hogy attributumokkal leirt elemek
kozott hasonlésagot definialjunk. Természetesen elvarjuk, hogy ha minél inkabb tobb azonos
érték szerepel az attributumaik kozott annal hasonlébbak legyenek az elemek. A gyakorlat-
ban hasonlésédgi mérték helyett kilonbozdségi mértékkel dolgozunk, amely a hasonlosdg inver-
ze (minél hasonlébbak, anndl kevésbé kiilonbozok). Elvarjuk, hogy két elem kiilonbozéségét
(d(z,y)) ki lehessen fejezni egy pozitiv valés szdmmal, tovdbba egy elem Onmagatél ne
kiilénb6zzon, szimmetrikus legyen (d(x,y) =d(y, x)), és teljesiiljon a haromszog egyenlStlenség
(d(z,y)<d(z,z)+d(y, z)). Tehat a kiillonb6z6ség metrika legyen. Két elem kiilonbozosége helyett
gyakran mondunk majd két elem tdvolsagdt.

A kovetkezOkben sorra vessziik, hogyan definialjuk a tavolsagot kiilonbozo tipusu att-
ributumok esetében, és azt, hogy miként lehet egyes attribitumok fontossigat (silyéat)
megnovelni. Altaldnosan igaz az, hogy ha az attribitum elemein teljes rendezést tudunk de-
finidlni (sorrend, intervallum, ardny-skalazott), akkor tetszileges a; < ay < a3 értékek esetén
d(ay,a3) > max{d(ay,as),d(as, a3)}.

3.2.1. Binaris attribitum

Egy binéris attributum olyan kategéria tipusi attribitum, amely két értéket vehet fel (pl.:
0 és 1). Hogyan hatdrozzuk meg z és y elemek hasonlésagat, ha azok m darab bindris att-
ributummal vannak leirva? Készitsiik el a kdvetkezo Osszefoglald tablazatot.

L 1o s
1 q r | qtr
0 s t | s+t

dYlagts |r+t | m

Példaul az 1-es sor 0-s oszlopahoz tartozd érték azt jelenti, hogy r darab olyan attribdtum van,
amelyek az x elemnél 1-et, y-nal 0-at vesznek fel.
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Ez alapjan definidlhatjuk az in. invarians és varians hasonlésagot. Az invarians hasonldsagot
olyan eseményeknél hasznaljuk, amikor a binéris attributum két értéke ugyanolyan fontos (szim-
metrikus attribitum), tehat mindegy, hogy melyiket kédoljuk O-val, illetve 1-essel. Ilyen att-
ribitum példaul egy ember neme. Azért kapta ez a hasonlésdg az invarians jelzét, mert nem
véltozik az értéke, ha valaki mashogy kdédolja az attributumokat (tehét kédolds invaridns). A
legegyszeriibb invaridns hasonlésag az eltérd attributumok relativ szama:

r+S
d(z,y) = —

Aszimmetrikus attribitum esetében a két lehetséges érték nem egyenrangu. Ilyen attributum
lehet példaul egy orvosi vizsgalat eredménye. Nagyobb stlya van annak a ténynek, hogy valaki
fert6zott beteg, mint annak, hogy nem az. A konvenciéknak megfeleléen 1-essel kédoljuk a
lényeges (altalaban ritka) kimenetet. A legegyszeriibb varidns hasonlésdgi mérték a Jaccard-

koefficiens komplementere:
q r+s
dlz,y)=1———=——,
(z.9) m—t m—t
ahol nem tulajdonitunk jelent6séget a nem jelentés kimenetek egyezésének.
Amennyiben szimmetrikus és aszimmetrikus értékek is szerepelnek a bindris attribitumok

kozott, akkor azokat vegyes attributumként kell kezelni (ldsd a 3.2.5-0s részt).

3.2.2. Kategoéria tipusu attribitum

Altalanos esetben a kategdria tipusu attributum nem csak kettd, hanem véges sok kiilonbozé
értéket vehet fel. Ilyen attributum példaul az ember szeme szine, csaladi allapota, vallasa stb.
A legegyszeriibb hasonlésdg a nemegyezések relativ szama:

u
d(l‘,y) = E>

ahol m a kategoria tipusu attributumok szama, u pedig azt adja meg, hogy ezek koziil mennyi
nem egyezett. Természetesen a kategoria tipusu attribitumok sem feltétleniil szimmetrikusak,
mert lehet, hogy az alapértelmezett értékek egyezése nem igazén fontos. A Jaccard-koefficiens
komplementerét kategoria tipusi attributumokra is felirhatjuk.

3.2.3. Sorrend tipusu attribitum

Sorrend tipust attributum példaul az iskolai végzettség: 8 dltalanos, befejezett kozépiskola,
érettségi, féiskolai diploma, egyetemi diploma, doktori cim. Vannak arany skalaju attribitumok,
amelyeket inkdbb sorrend tipusu attribitumnak kezeliink. Példaul a Forma 1-es versenyeken
sem az egyes korok futasi ideje szamit, hanem az, hogy ki lett az elsé, masodik ...

A sorrend tipusu attributumokat altalaban egész szamokkal helyettesitik — tipikusan 1 és M
kozotti egész szamokkal. Ha tobb sorrend tipusti attribitumunk van, amelyek a fontos allapotok
szamaban eltérnek, akkor célszerti mindegyiket a [0,1] intervallumba képezni a J\f[__ll miivelettel.
[gy mindegyik egyenl stllyal szerepel majd a végs6 hasonléségi mértékben. Ezutén alkalmaz-
hatjuk valamelyik intervallum tipust hasonldésédgot.
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3.2.4. Intervallum tipusu attribitum

Az intervallum tipusd attributumokat dltaldban valds szamok irjak le. Ilyen attributumra
példa egy ember stlya, magassaga, egy orszag éves atlaghomérséklete stb. Tekinthetiink ugy egy
elemre, mint egy pontra az m-dimenziés vektortérben. Az elemek kozotti kiillonbozdséget a vek-
toraik kiilonbségének norméajaval (hosszaval) definidljuk (d(Z, ¥) = ||Z—¥]|). Legtermészetesebb
talan az KEuklideszi-norma, de alkalmazhatjuk a Manhattan-norméat is. Mindkét mérték a
Minkowski-norma specialis esete.

Euklideszi-norma: Ly(2) = /|12 + |22+ -+ |22
Manhattan-norma: Li(2) = |z1|+ |2+ -+ |2m]
Minkowski-norma: L,(?) = (|21|P+|2[P + - - -+ |2, [P) /P

A p =00 esetén két vektor tavolsaga megegyezik a koordinatainak a legnagyobb eltérésével
(Loo(Z) = max{][z]}).

Habar az elemek leirdséban mér csak szdamok szere-

pelnek, a hattérben meghijé mértékegységeknek nagy sze-
repiik van. Gondoljuk meg, ha méter helyett milliméterben
szamolunk, akkor sokkal nagyobb értékek fognak szerepelni
az elemek lefrdsaban, és igy a kiilonbségek is megnének. A |, . o1 lehetéség az utddok
nagy értékkészletii attributumoknak nagyobb hatasuk van | ¢, :1016sére.” Forrds:  http:
a hasonlésag értékére, mint a kis értékkészletlieknek. Jo- |, /hvg.hu/egeszseg/20070913_

gos tehat az egyes attribitumok normalizalasa, azaz transz-
forméljuk 6ket pl. a [0,1] intervallumba, majd ezen transz-
formalt attributumok alapjan szamitsuk a tavolsagokat
(3.1.2 rész).

Gyakran elofordul, hogy a kiilonbo6zoség megallapitasandl bizonyos attribitumokra nagyobb
silyt szeretnénk helyezni. Példaul két ember 6sszehasonlitasanal a hajszinnek nagyobb szerepe
van, mint annak, hogy melyik ldbujja a legnagyobb. Ha figyelembe vessziik az attributumok
sulyait, akkor példédul az Euklideszi-tavolsag igy mddosul:

,Az idedlis korkilonbség férj és
feleség kozott hat év. Egy svéd
kutatds szerint ilyen esetben van

idealis_korkulonbseg.aspx

d(z,y) = \/w1|x1—y1|2+w2|x2—y2|2+- A Wi | Ty, — Y |2,

ahol w;-vel jeloltiik i-edik attributum silyét és legyen > " w; = 1.

El6fordulhat, hogy olyan attribitummal van dolgunk, amely értékeit nemlinearis léptékben
abrézoljuk (nemlinedris névekedésli attributumnak szokds hivni ezeket). Példaul a baktérium
populaciok novekedését vagy algoritmusok futési idejét exponencialis skalan érdemes abrazolni.
Az ilyen attributumoknal nem célszerii kozvetleniil intervallum alapt hasonlésagot alkalmazni,
mert ez Oridsi kiilonbozoségeket eredményez azokon a helyeken, ahol kis kiilonbozoséget varunk.

Két megkozelités kozott szokas valasztani. Egyrészt hasznédlhatjuk az intervallum alapt
hasonlésagot, de nem az attributum eredeti értékén, hanem annak logaritmusdn. Masrészt
diszkretizalhatjuk az értékeket, és vehetjiik csak a sorrendet a hasonlésag alapjaul.

3.2.5. Vegyes attribitumok

Az €l6z6 részekben azt tekintettilk at, hogyan definidljuk a hasonlésagot két elem kozott
adott tipusu attributumok esetén. Mit tegyiink akkor, ha egy objektum lefrdsanal vegye-
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sen adottak a kiilonboz6 tipusi — intervallum, bindaris, kategéria stb. — attribitumok? Cso-
portositsuk az egyes attributumokat tipusuk szerint, és hatarozzuk meg a két elem ha-
sonlésagat minden csoportra nézve. A kapott hasonlésdgokat képezziik a [0,1] intervallumba.
Minden attribitumnak feleltessiink meg egy dimenziét a térben, igy két elem hasonlosagahoz
hozzarendelhetiink egy vektort a vektortérben. A hasonldosag értékét feleltessiik meg a vektor
hosszanak.

Ennek a megkozelitésnek a hatranya, hogy ha példaul egyetlen kategéria tipusu attribitum
van, akkor az ugyanolyan sullyal fog szerepelni, mint akar tiz binaris attribitum Osszesen.
Célszertii ezért az egyes attributumtipusok altal szolgaltatott értékeket sulyozni a hozzajuk
tartozo attributumok szamaval.

3.2.6. Specidlis esetek

Egyre tébb olyan alkalmazés keriil el6, ahol a fent definidlt altaldnos hasonlésagok nem
ragadjak meg jol két elem kilonbozoségét. A teljesség igénye nélkiil bemutatunk két olyan
esetet, amikor specidlis tavolsagfiiggvényre van sziikség.

Elemsorozatok hasonlésaga

Elemsorozaton egy véges halmazbdl vett elemek sorozatat értjiik. Példaul a magyar nyelven
értelmezett szavak elemsorozatok. Nézziik az S = (abcde) sorozatot. Legtobben azt mondanank,
hogy a (bcdxye) sorozat jobban hasonlit S-re, mint az (rxxddd) sorozat. Nem ezt kapnank, ha
a poziciokban megegyezd elemek relativ szaméaval definidlnank a hasonlésagot.

Egy elterjedt mérték az elemsorozatok hasonlésagara az Un. szerkesztési tavolsdg. Két
sorozatnak kicsi a szerkesztési tavolsaga, ha az egyik sorozatbdl kevés elem torlésével ill.
beszurasaval megkaphatjuk a masikat. Pontosabban, két sorozat szerkesztési tavolsaga adja
meg, hogy legkevesebb hény besziras és torlés miivelettel kaphatjuk meg az egyik sorozatbol
a masikat. A szerkesztési tavolsag alapjan csoportosithatunk dokumentumokat, weboldalakat,
DNS sorozatokat, vagy kereshetiink illegédlis masolatokat.

Bezart szog alapi hasonlésag

Vannak alkalmazasok, ahol nem a vektorok kiilonbségének a hossza a lényeges, hanem a
vektorok altal bezart szog. Példaul dokumentumok hasonlésagaval kapcsolatban szamos ok-
fejtést olvashatunk, hogy miért jobb szégekkel dolgozni, mint a tavolsagokkal. Emlékeztetaiil a
koszinusz-mérték pontos képlete:
7Ly
d(x,y) = arccos ———-.
[11] - [471]

3.2.7. Dimenzidécsokkentés

Az adatbanyaszati alkalmazdsokban az adathalmaz mérete altalaban nagy. Felmeril a
kérdés, hogy lehet-e ezt a nagy adathalmazt egy kisebb méretiivel helyettesiteni ugy, hogy
a kisebb adathalmaz valamilyen szempont szerint hiien reprezentalja a nagy adathalmazt.
Természetesen az adatbanyaszati feladattél fiigg az, hogy mit jelent pontosan a hii repre-
zentacio.
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Ebben a részben dimenzid-csokkentésrol lesz szd, melynek soran az objektumok sok att-
ributummal vald lefrasat szeretnénk helyettesiteni kevesebb attribttumot hasznalé leirassal.
Hasonlosdgtarto dimenzio-csokkentésrol fogunk beszélni, ami azt jelenti, hogy tudunk adni egy
olyan hasonldsdgi definiciot az 1j leirdasban, ami jé becslése az eredeti hasonlosagnak.

n k

—~

m M — |V

Az eredeti adathalmazt reprezental6 adathalmazt az m xn-es M matrixszal jellemezziik, az
1j leirast pedig az mx k-s M métrixszal. Az n nagyon nagy lehet (az interneten egytitt eléforduld
szoparok keresésénél példdul 10° koriili volt az értéke), ami azt jelenti, hogy az adatbézis nem
biztos, hogy elfér a memoridban. Ezt a problémat szeretnénk megkeriilni azzal, hogy az M-et az
M métrixszal helyettesitjik tgy, hogy k < n annyira, hogy M elférjen a memoridban. Ezaltal
lehetové valik olyan algoritmusok futtatdasa, amelyek feltételezik, hogy az adatokat leiré matrix
a gyors eléréstt memoridaban talalhato.

Két specialis feladatot targyalunk. Az els6ben az attribitumok valds szamok és két objektum
kiilonboz6ségén (hasonldsdg inverze) az Fuklideszi tavolsdgukat értjitk. A mésodik esetben az
attributumok csak binérisak lehetnek, és két objektum hasonlésagat a Jaccard-koefficiens (lasd
3.2.1 rész) adja meg.

Szingularis felbontas

A szingularis felbontds az elméleti szempontbdl egyik legtobbet vizsgalt, klasszikus li-
nearis algebrai eszkozoket haszndlé dimenzio-csokkentési eljaras. Ennek alkalmazasa utdn nyert
M matrix soraibdl jol kozelitheté az euklideszi tavolsag, illetve az attributumok vektoraibol
szamitott skaldris szorzattal mért hasonldosag. Utébbi megegyezik a koszinusz mértékkel, ha
a matrix sorai normaltak. Ebben a szakaszban néhany jelolés és alapveté fogalom utan defi-
nialjuk a szingularis felbontast, igazoljuk a felbontas létezését, majd megmutatjuk, hogy miként
hasznalhaté a felbontas dimenzio-csokkentésre. Megjegyezziik, hogy a szakasz nem mutat a
gyakorlatban numerikus szempontbdl jél alkalmazhaté mddszert a felbontés kiszamitasara. Ki-
sebb adathalmaz esetén altaldnos linedris algebrai programcsomag (Matlab, Octave, Maple)
hasznalata javasolt, mig nagyobb adatbazisokndl az adatok sajatossagat kihasznald szingularis
felbont6 program (SVDPack) hasznalata ajénlott.

Egy U € R™"™ matrixot ortogondlisnak neveziink, ha oszlopai ortogondlis rendszert alkot-
nak, azaz UTU = I,, ahol I,, az n x n méretii egységmétrixot, és UT az U transzponaltjit
jeloli. Masképpen mondva U invertalhaté és U~! inverzére U~! = U7 teljesiil. Matrix ortogo-
nalitdsdnak szemléletes targyaldsahoz sziikségiink lesz a vektorok hosszanak altalanositésara, a
norma fogalméra. Egy v€R" vektor ||v|],-vel jelolt 2-normdjdt a ||v|l,=+/>, v egyenldséggel de-
finidljuk. Egyszertien lathato, hogy ||UH22 =vTv teljesiil. A 2-norma 4ltaldnositdsa a tetszdleges
M € R™™ matrix esetén értelmezett | M| Frobenius-norma, amelynek definiciéja ||M||, =

= \/27;1 Z;L:I M22]
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3.5. dbra. A szingularis felbontas sematikus vazlata.

Visszatérve az ortogonalitds szemléletes jelentésére, egy ortogonalis matrix altal reprezentalt
linearis transzformaciora gy gondolhatunk, mint egy forgatasra, amely a vektorok hosszat nem
valtoztatja. A szemlélet alapja, hogy tetszéleges U € R™*™ ortogondlis matrix és x € R™ vektor
esetén

U]y = ||zl
teljesiil. Az azonossdg az alabbi elemi 1épésekbl kovetkezik: |Uz||s=(Uz)T (Uz)=2T (UTU)z=
= 272 = ||z||3. Hasonléan beldthatd, hogy tetsz6leges X € R™" métrix esetén és U € R™*™
illetve V' € R™™™ ortogonalis matrixok esetén igaz, hogy

lTx Vo = X1

A r6vid bevezet6 utan ratériink a szingularis felbontéas definicigjara. Egy nem sziikségszeriien
négyzetes M € R™ ™ métrix szinguldris érték felbontdsdin (singular value decomposition, SVD)
az olyan

M=Uxv"

szorzattd bontast értjitk, ahol U € R™*™ V € R™™" ortogonalis métrixok, tovabba a > matrix
M-mel megegyez6 méretii és a bal fels6 sarokbdl 45°-ban lefele elhelyezkedd o1 >09>...>0,>0
pozitiv szamokat csupa 0 kovet és a tobbi elem szintén 0. A o, szdmokat szinguldris értékeknek
nevezzik, és a o; = 0 valasztassal terjesztjik ki az ¢ > r esetre. A felbontasbdl 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. dbran lathato.

3.1. tétel. Tetszileges M € R™*™ mdtriznak létezik szingularis érték felbontdsa, azaz léteznek
UeR™™ Ve R"™" ortogondlis matrizok, melyekkel

M=UxVT,

ahol

mXn _ E+ 0
Y e R™* 2_< 5o )

tovdbbd X1 eqy r x r méretd diagondlis mdtriz, amelynek f6dtléjdban a o1 > 09 > ... >0, >0
szamok helyezkednek el sorrendben.
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Bizonyitds: Az MTM méatrix szimmetrikus, ezért ortogondlis transzforméciéval diagona-
lizalhato és sajatértékei valésak. Tovabba pozitiv szemidefinit, mert tetszoleges x € R™*" vektor
esetén 2T MT Mx=(Mz)T (Mz)=||Mz|2>0, ezért a sajatértékek nem negativak. A sajétértékek
legyenek 02 >02>...>0%>0. Az ezekhez tartozo sajatvektorokbdl alkotott ortogondlis matrixot

jelolje V', ekkor
VIMTMV = 25 0
0 0/

A matrixot két részre osztva V = (V. V3), ahol V. € R™™" a pozitiv sajatértékhez tartozod
sajatvektorokat tartalmazza. Vagyis

VIMTMV, =%,2%

Vezessiik be az
U, =MV,x, !

jelolést, ekkor
M=Ux. V"

Az U, vektorai ortogondlis vektorrendszert alkotnak, ezt tetszélegesen kiegészitve U = (U, Us)

ortogonalis matrixsza
(5 0N r
M=U ( 0 0 ) V.

Most megmutatjuk, hogy szinguldris felbontas segitségével hogyan lehet dimenzio-
csokkentést végrehajtani. Emlékeztetiink ra, hogy az M matrix n-dimenzids sorvektorai objek-
tumokat jellemeznek. Dimenzio-csokkentéskor az n attributumot szeretnénk k& < n dimenzidju
vektorokkal jellemezni gy, hogy koézben az objektumok euklideszi tavolsaga vagy skalaris szor-
zattal mért hasonlosaga csak kis mértékben véltozzon. A maétrixszorzas elemi tulajdonsaga,
hogy a szingularis felbontas az alabbi formaban is irhaté.

M=UxvT= Zmuw?,

i=1

ahol u;v! a bal- illetve a jobboldali szinguldris vektorokbél képzett diddszorzat, azaz egy oszlop-
és egy sorvektor szorzataként felirt m x n méretli 1-rangti métrix. Lathatd, hogy az uv! diddok
monoton csokkeno o; sullyal szerepelnek az osszegben. Innen adédik az otlet, hogy k <r esetén
csak az els6 k legnagyobb sulyu diad osszegével kozelitsiik az M matrixot. Azaz

k

T T

M, = E ouv; = UiV, ,
i=1

ahol Uy = (ugug ... uy) és Vi = (v1 09 ... vg), valamit 3y egy k x k méretii diagonalis méatrix,
melynek féatlojaban a oy, 09, ..., 0, értékek vannak. Konnyen lathato, hogy M, sorai egy k-
dimenzids altérben helyezkednek el, hiszen rang(M}) =rang(Xy) = k. Sokkal mélyebb eredmény
a kovetkezo, melynek bizonyitasat mell6zziik.
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3.2. tétel. Legyen M egy legaldbb k rangi mdtrix és legyen My a fenti modon szdmitott
kézelitése. Ha a kozelités hibdjdt Frobenius-normdval méryik, akkor a k-rangu mdtrizok kézil
az My mdtriz a lehetd legjobban kozeliti M-et, azaz

M — M|, = i M —N|| ..
M=M= min M =Nl

Tovdbba a kozelités hibdja a o; szinguldris értékekkel kifejezhetd:

||M_Mk||F =

Az My, matrix sorai az M-éhez hasonléan n méretiiek, de most mar egy k-dimenzids altérnek
az elemei. Ennek az altérnek egy bazisat alkotjak a V,I sorai, és az

M =U,x,

matrix k-dimenzids sorvektorai e bazisban fejezik ki az M}, sorait. Tehdt a dimenzio-csokkentés
eredménye, hogy az M métrix n-dimenziés sorait a vetités utan az M’ matrix k-dimenzids
soraival kozelitjiik. A VI’ sorainak ortogonalitdsdbdl kénnyen beldthatd, hogy az My, illetve
az M’ soraibdl szamitott euklideszi tdvolsagok és skaldris szorzatok is megegyeznek. Tehdt
a kozelités alatt torzitas kizardlag az M-bol My-ba torténd vetités soran torténik, melynek
mértéke a 3.2. tétel alapjan feliilrol becsiilheto.

Minhash alapt lenyomat

A kovetkezOkben az adathalmaz sok oszlopot és még tobb sort tartalmaz. Célunk a sorok
szamanak csokkentése. A feladatot a kovetkezo abra szemlélteti.

n

Az M méatrix bindris és két oszlop (vektor) hasonlésdgat a Jaccard-koefficiens adja meg.
Kicsit érthetetlenebb médon felirva a Jaccard értéket:
B mi (m?)T
O Tl [ = i )
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hiszen az m'(m’)T bindris vektorok esetében az azonos pozicidkban 16v6 1-esek szdmat adja
meg, ||m||*> pedig a vektor egyeseinek szamat. Feltételezziik, hogy a bindris vektorok ritkdk
azaz, ha r-el jeloljik a sorokban az l-esek atlagos szamdt, akkor r < n.

Az M métrixot az M lenyomatmatrixanak fogjuk hivni. A lenyomatmatrixnak nem kell
binarisnak lennie, de azt természetesen most is elvarjuk, hogy a memoriaigénye joval kevesebb
legyen, mint az M memoriaigénye. Tovabbi kikotés, hogy az adatok sorfolytonosan vannak
tarolva, azaz el6szor kiolvashatjuk az elsé sort, majd a mésodikat, és igy tovabb.

Ez a helyzet &ll fel hasonlé weboldalak kiszlirésénél, koppintasok, kalézmasolatok fel-
deritésénél, hasonlé tulajdonsagu felhasznalok keresésénél stb. Tovabba ezt a moddszert alkal-
mazhatjuk, amikor hasonlé eladasu termékparokat keresiink. Amennyiben a termékeket kis
tételben értékesitik, akkor az asszocidcids szabdlyokat kinyerd technikdk (lasd 8 fejezet) nem
alkalmazhatdak.

Gondolkozzunk el azon, hogy miikodik-e az aldbbi algoritmus. Valasszunk ki néhany sort
véletlenszertien és tekintsiikk ezeket lenyomatoknak. Két lenyomat hasonlosaganak varhatéd
értéke meg fog egyezni az oszlopaik hasonlésagaval. Ez alapjan azt mondhatnank, hogy a sorok
egy véletlenszertien véalasztott halmaza jé lenyomat.

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

A minhash alapt lenyomat egy elemét a kovetkezoképpen éllitjuk el6. Véletlenszertien per-
mutéljuk meg a sorokat, majd valasszuk az j-edik oszlopok hash értékének (h) azt a legki-
sebb sorindexet, ahol 1-es szerepel a j-edik oszlopban. A véletlen permutdcié természetesen
csak elméleti megkozelités, diszken talalhaté nagy adatbazis esetén til lasst miivelet. Ehe-
lyett sorsoljunk ki minden sorhoz egy véletlen hash értéket. Amennyiben feltehetjiik, hogy a
matrix sorainak szdma 2'%-ndl kisebb, akkor a sziiletésnapi paradoxon! alapjan vélasszunk 32
bit szélességli egyenletes eloszlasu véletlen szamot. Az algoritmus tényleges implementalasa
soran tehdat egyesével olvassuk a sorokat, véletlen szamot generalunk, és minden oszlopnak
folyamatosan frissitjiik azt a véaltozdjat, ami megadja a legkisebb, 1-est tartalmazd sorindexet.

Mivel egy lenyomatnak k darab eleme van, ezért minden oszlophoz k darab véletlen szamot
allitunk elo, és k£ darab hash értéket tarold valtozot tartunk karban. Vegyilik észre, hogy a
lenyomat eloallitashoz egyszer megytink végig a matrixon.

Két lenyomat hasonldosagat a paronként egyezd lenyomatok szamanak k-hoz vett aranya
adja meg, azaz

5 1O Mig= M}
1] }g )
ahol ]\/ZM az M métrix i-edik oszlopanak /-edik elemét jeldli.
Be fogjuk bizonyitani, hogy d;; j6 becslése d;;-nek abban az értelemben, hogy ha ¢ és j

oszlopok nagyon hasonlok, akkor azok lenyomatai is nagy valdszintiséggel hasonlék. Ehhez a
kovetkezo észrevételt hasznaljuk fel.

'A sziiletésnap paradoxonnal kapcsolatos kérdés a kovetkezd: ,Mekkora a valészinlisége annak az
eseménynek, hogy emberek egy véletlenszertien valasztott r f6s csoportjaban van legaldbb két személy, akik egy

(365)'T|
r y ~

3657
~1—exp %. A feladat kovetkezménye az az llitds, miszerint 2" elemnek 227 elemii halmazbdl kell egyenletes
eloszlds szerint véletlenszeriien egyesével kulcsot sorsolni, hogy kicsi (exp(—3)<0.05) legyen annak valészintisége,
hogy két elem ugyanazt a kulcsot kapja.

napon inneplik a sziiletésnapjukat?”. Elemi kombinatorikus titon a vélasz meghatarozhato: p, =1—
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3.3. észrevétel. Tetszbleges (i,]) oszloppdrra igaz, hogy

e~~~

IP)[MZ'7( - ijé] - d”

Bizonyitds: Csak akkor lehet a két lenyomat azonos, ha a legalabb az egyik oszlopban az 1-
est tartalmazé indexek koziil olyan sor kapta a legkisebb véletlen szamot, amelynél mindkét
oszlopban 1-es szerepel. Ennek valdszintisége éppen d;;, amennyiben a permutdcié egyenletesen
szorja szét az egyeseket.

Es most a hasonldsdg megorzésével kapcsolatos allitas:

3.4. tétel. Legyenck 0<d<1, ése>0 valds szdmok. Amennyiben k>—"22  akkor §-ndl kisebb

2¢2 7
a valoszinisége annak, hogy a lenyomat és az eredeti hasonlosdg kilonbsége e-ndl nagyobb.

Bizonyitas: Tekintsiik az i, j oszlopokat. Definidljuk X; valdszintiségi valtozdt, ami 1 ]\/ZZ-’L;:]\/ZJ-’@
esetén, kiilonben 0. Legyen Y = X1 +.. .+ X}. .

X binomidlis eloszldsi és az elézéekben kimondott észrevétel miatt E[X;| =p=P(M,;, =
= /\M) =d;;. A lenyomatok hasonlésaganak definici6jabdl adédik, hogy cz-j = % [rjuk fel Y-re
2.5.3 -es tételét:

P(Y — E[Y]| > ke) < 2e72*

amibol adédik, hogy
- 2
]P)(|d” —d”| > E) < 26_26 k



4. fejezet

Gyakori elemhalmazok

A gyakori elemhalmazok kinyerése az adatbanyaszat eltulajdonithatatlan teriilete. A feladat
vasarloi szokdasok kinyerésénél mertilt fel részfeladatként. A nagy profitot elsdsorban a gyakran
egyiitt vasarolt termékek, termékhalmazok jelentik, igy ezek kinyerése jelentette az elso 1épést
a feladat megoldasanal.

Egyes alkalmazasokban a gyakori részstrukturak, gyakori mintak meghatarzasanal elem-
halmazok helyett sorozatok, gyokeres fak, cimkézett grafok vagy bool-formulakat kerestek. A
kovetkezo fejezetben bemutatjuk a gyakori mintak banyédszatdnak absztrakt modelljét, majd
egyesével vessziik a kiilonboz6 tipusi mintakat és megvizsgaljuk, hogy milyen technikdk alkal-
mazhatdk.

A gyakori elemhalmazok banydszata nagyon népszerii kutatdsi teriilet. A publikalt algorit-
musokkal konyveket lehetne megtolteni. Ebben a jegyzetben csak a leghiresebb algoritmusokat
és otleteket ismertetjiik.

4.1. A gyakori elemhalmaz fogalma

Legyen Z = {iy,is,...,4,} elemek halmaza és 7 = (t1,...,t,) az Z hatvanyhalmaza fe-
lett értelmezett sorozat, azaz t; C Z. A T sorozatot bemeneti sorozatnak hivjuk, amely-
nek t; elemei a tranzakcick. Az I C I elemhalmaz fedése megegyezik azon tranzakciok
sorozataval, amelyeknek részhalmaza az I. Az I elemhalmaz tdmogatottsiga a fedésének
elemszdmaval egyezik meg (jelolésben supp(I)). Az I gyakori, amennyiben tdmogatottsiga
nem kisebb egy elére megadott konstansnal, amelyet hagyomanyosan min_supp-pal jeloliink,
és tdmogatottsigi kiszobnek hivunk. A gyakori elemhalmazok keresése soran adott egy
Z elemhalmaz, 7 bemeneti sorozat, min_supp tamogatottsagi kiiszob, feladatunk meg-
hatarozni a gyakori elemhalmazokat és azok tamogatottsdgat. Az egyszerliség kedvéért
a halmazt jelolé kapcsos zédrdjeleket (s6t az elemek hatérold vesszét) gyakran elhagy-
juk, tehdt példaul az ({A,C, D}, {B,C,E},{A B,C E}{B,E},{A,B,C, E}) sorozatot
(ACD,BCE,ABCE, BE, ABCFE) formaban irjuk.

Az dltaldnossag megsértése nélkiil feltehetjiik, hogy az J elemein tudunk egy rendezést defi-
nialni, és a mintak illetve a tranzakciok elemeit minden esetben nagysag szerint névo sorrendben
taroljuk. Ezen rendezés szerinti lexikografikusan tudjuk rendezni az azonos mérett halmazokat.

A keresési teret ugy képzelhetjiik el, mint egy iranyitott grafot, amelynek cstcsai az elemhal-
mazok, és az I;-bol él indul I,-be, amennyiben I) C Iy, és |I1|+1=|I5|. A keresési tér bejardsén
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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 gya-
korisdgi kiiszibdt hasznalnak, melyeket freq(I)-vel, illetve min_freq-kel jelolnek. Az I elemhal-
maz gyakorisdgan a supp(l)/|7| hanyadost értjiik.

A gyakorlatban eléfordulé adatbézisokban nem ritka, hogy az elemek szdma 10° — 105, a
tranzakcioké pedig 10° —10'°. Elméletileg mar az eredmény kifrdsa is az Z elemszdméban ex-
ponencialis lehet, hiszen el6fordulhat, hogy Z minden részhalmaza gyakori. A gyakorlatban a
maximalis méretii gyakori elemhalmaz mérete |Z|-nél jéval kisebb (legfeljebb 20-30). Ezen kiviil
minden tranzakcié viszonylag kicsi, azaz |t;| < |Z|. A keresési tér tehdt nagy, ami azt jelenti,
hogy az egyszerii nyers er6 médszerek (hatdrozzuk meg minden elemhalmaz tdmogatottsagat,
majd valogassuk ki a gyakoriakat) elfogadhatatlanul lassan futnanak.

A késébbiekben gyakran hasznaljuk majd tranzakciok esetén a , sziirt” jelz6t. Egy tranzakeid
szirt tranzakcidjat tgy kaphatjuk meg, ha toroljiikk bel6le a ritka elemeket. A sziirt tranzak-
ciék minden informéciét tartalmaznak a gyakori elemhalmazok kinyeréséhez, ezért a legtobb
algoritmus elso 1épése a gyakori elemek meghatarozasa, majd a sziirt tranzakciok eloallitasa.
Ezutan az eredeti adatbazist nem hasznaljak tobbé.

A bemenetet illetden harom adattarolasi maédot szoktak elkiiloniteni. Horizontdlis
adatbazisrol beszéliink, ha a tranzakcidkat azonositoval latjuk el, és minden azonositohoz
taroljuk a tranzakcidban taldlhaté elemeket. Vertikdlis adatbdzisndl minden elemhez taroljuk
az elemet tartalmazé tranzakciok azonositéit (sorszamdt). A vertikdlis térolds nagy elénye,
hogy gyorsan megkaphatjuk egy elemhalmaz fedését (az elemekhez tartozd kosarak metszetét
kell képezni), amibél kozvetlen adédik a tamogatottsag. Mind a horizontdlis, mind a ver-
tikdlis abrazolasi médnal hasznalhatunk az elemek vagy tranzakcidk felsorolasa helyett rogzitett
szélességli bitvektorokat. Az i-edik elem (tranzakci6) meglétét az i-edik poziciban szereplé 1-es
jelzi.

tranzakci6 | elem

tranzakeio T elemhalmaz elem | tranzakcibhalmaz | c
A 2

: < B D) 2 A

2 AB,C G =5 5 B

’ 5 C

4.1. tablazat. Horizontalis-, vertikalis- és relaciés tarolasi mod

Tudjuk, hogy egy tranzakciéban véaltozé szamu elem lehet (és forditva: egy elem valtozé
szamu tranzakciéban szerepelhet). A legtobb mai adatbdazis reldcids tabldk formajaban van el-
mentve, amelyekben csak rogzitett szamu attributum szerepelhet. A valésagban ezért a tranzak-
cidk két attributummal rendelkezo relacios tabla formajaban talalhatok, ahol az els6 attribttum
a tranzakciét, a mésodik pedig az elemet adja meg (pontosabban a tranzakcidk és az elemek
azonositéit). A harom tarolasi médszerre mutatnak példat a 4.1 tablazatok.

A bemenetet elemhalmazok sorozataként definialtuk. Abrézoljuk ezt, mint G = (I,T, R)
iranyitatlan, paros graf, vagy mint B binaris matrix. Ha a ¢ tranzakcio tartalmazza az i elemet,
akkor és csak akkor az (i,t) eleme R-nek. Vagy madtrix esetén a ¢ sordanak i eleme 1 (kiilénben
0). A (ACD,BCE,ABCE, BE, ABCFE) bemenethez tartozé graf és binaris matrix a 4.1 és
a 4.2 abran lathato.
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A B C D E
111 171
2 111 1
3111171 1
4 1 1
5111111 1
4.1. dbra. Grafos abrazolasi mdéd 4.2. abra. Binaris méatrixos abrazolasi mod

A bemeneti adatot szokték a siri (dense) illetve a ritka (sparse) jelzével illetni, amellyel a
binaris métrixban taldlhato 1-esek szamara utalnak. Vasarléi kosarakat dbrazold méatrix tipi-
kusan ritka, ugyanis a kosarakban dltaldban jéval kevesebb termék van (50-100), mint az &sszes
termék szdma (10 000-100 000).

A tranzakcidk szama altalaban nagy, de a mai tarolékapacitasok mellett, még egészen nagy
adatbézisok is elférnek a memoridban. Gondoljuk meg példaul, hogy egy 107 tranzakciét tar-
talmazé adatbazis csak 120 MB helyet kivan, amennyiben a tranzakciok atlagos mérete 6 elem.
Csak extrém nagy adathalmazok esetén nem alkalmazhaték azok az algoritmusok, amelyek
feltételezik, hogy a bemenet (vagy a sziirt tranzakcidk) elférnek a memoridban.

Miel6tt bemutatjuk az APRIORI mddszert elemhalmazok esetén, gondolkozzunk el azon,
vajon mitkodne-e az alabbi egyszerii algoritmus a gyakorlatban. Olvassuk be a hattértarolobol
az adatbazis els6é blokkjat, és vizsgaljuk meg az elsé tranzakciét. Ennek a t; tranzakcionak
az Osszes részhalmazat taroljuk el a memoéridban és mindegyikhez rendeljiink egy szamlalot
1 kezdeti értékkel. Az I elemhalmazhoz rendelt szamlalé fogja tarolni I tamogatottsagat.
Az els6 tranzakcié feldolgozasa utan vizsgdljuk meg sorban a tobbit: a t; tranzakcié min-
den részelemhalmazanak szamlaldjat noveljiikk eggyel, vagy vegyiik fel a memoériaba egy 1j
szamlaléval, amennyiben az eddig feldolgozott tranzakcioban még nem fordult el6. Az adatbéazis
teljes végigolvasdsa utan az Osszes — valahol el6fordulé — elemhalmaz tamogatottsaga rendel-
kezéstinkre all, amibol konnyen megkaphatjuk a gyakoriakat.

Lathato, hogy ennél az egyszerii algoritmusnal IO szempontjabdél gyorsabbat nem lehet
talalni, mert az adatbazis egyszeri végigolvasasa mindenképpen sziikséges a tamogatottsag
meghatarozasdhoz és ennél az algoritmusnal elég is. A gyakorlatban mégsem hasznaljak ezt
a gyors és egyszerll algoritmust? Ennek oka, hogy az életben elofordulé adatbazisokban nem
ritka, hogy valamelyik tranzakcié sok elemet tartalmaz. Egy &atlagos szupermarketben min-
dennapos, hogy valaki 60 kiillonboz6 elemet vasarol. Ekkor csak a szamlalok mintegy 16 ezer
TB-ot foglalnanak a memoriabdl, amennyiben a szamlalok 4 byte-osak. A szamlalékat min-
denképpen a memoriaban szeretnénk tartani, hogy elkeriiljiik a folyamatos swappelést, hiszen
egy 1j tranzakcio vizsgdlatanal nem tudjuk elére, hogy melyik szamlalot kell novelni.

Abban az esetben, ha biztosan tudjuk, hogy a tranzakciék egyike sem tartalmaz sok ele-
met, vagy az adatbazis bindris értékeket tartalmazé matrix formajaban adott, ahol az oszlopok
(attribitumok) szama kicsi, akkor a fenti algoritmus hatékonyan hasznalhato.

A fenti algoritmus kis mddositasat javasoltak [11]-ban. Egyrészt csak olyan elemhalma-
zokat vizsgaltak, amelyek mérete nem halad meg egy elére megadott korlatot, masrészrol a
vizsgalt elemhalmazokat és szamlaléikat — a gyors visszakeresés érdekében — szofaban taroltak.
A moddszernek két sulyos hatranya van: nem teljes (az algoritmus nem taldlja meg azokat az
elemhalmazokat, amelyek mérete nagyobb az elére megadott kiiszobnél), tovdbba tulsdgosan
nagy a memoriaigénye (sok lehet a hamis jeldlt).
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Amennyiben az adatbédzisunk kicsi, akkor még a fenti egyszerti algoritmusokat sem kell
megprogramoznunk, mert egy teljesen szabvanyos adatbazis-lekérdezo nyelv segitségével meg-
kaphatjuk a gyakori elemhalmazokat. Az aldabbi SQL parancs a gyakori elemparokat adja
eredményiil.

SELECT I.elem,J.elem, COUNT(I.tranzakcid)

FROM tranzakcidék I, tranzakcidk J

WHERE I.tranzakcié=J.tranzakcié AND I.elem<J.elem
GROUP BY I.elem, J.elem

HAVING COUNT(I.tranzakcié) >= min_supp

4.3. abra. SQL utasitds gyakori elemparok kinyeréséhez

Létnunk kell, hogy a fenti parancs az 6sszekapcsolas (FROM mezében két tabla) miivelet
miatt nem fog miikodni, ha az adatbazis mérete til nagy.

A kovetkezokben bemutatjuk a hdrom leghiresebb gyakori elemhalmazokat kinyeré (GYEK)
algoritmust. Mindharman az tires mintabol indulnak ki. Az algoritmusok egy adott fazisaban
jeloltnek hivjuk azokat az elemhalmazokat, amelyek tamogatottsdgat meg akarjuk hatarozni.
Az algoritmus akkor teljes, ha minden gyakori elemhalmazt megtalal és helyes, ha csak a gya-
koriakat taldlja meg.

Mindhérom algoritmus harom lépést ismétel. Eloszor jelolteket allitanak el6, majd meg-
hatarozzak a jeloltek tamogatottsagat, végiil kivalogatjdk a jeloltek kozil a gyakoriakat.
Természetesen az egyes algoritmusok kiilénb6zé mdédon jérjdk be a keresési teret (az Osszes
lehetséges elemhalmazt), allitjak el a jelolteket, és kiillonboz6 moédon hatarozzak meg a
tamogatottsagokat.

Az altalanossag megsértése nélkiil feltehetjiik, hogy az Z elemein tudunk definialni egy teljes
rendezést, és a jeloltek, illetve a tranzakcidk elemeit ezen rendezés szerint taroljuk. Més szoval
az elemhalmazokat sorozatokka alakitjuk. Egy sorozat (-elemii prefizén a sorozat els6 £ elemébol
képzett részsorozatat értjik. A példakban majd, amennyiben a rendezésre nem tériink ki kiilon,
az abécé szerinti sorrendet hasznaljuk. A GYEK algoritmusok altalaban érzékenyek a hasznalt
rendezésre. Ezért minden algoritmusndl megvizsgaljuk, hogy milyen rendezést célszertt hasznalni
annak érdekében, hogy a futasi id0, vagy a memoriasziikséglet a leheto legkisebb legyen.

A jelolt-eloallitas ismétlés nélkili, amennyiben nem allitja el6 ugyanazt a jeloltet tobbféle
modon. Ez a hatékonysag miatt fontos, ugyanis ismétléses jelolt-el6allitas esetében minden
jelolt eloallitasa utan ellendrizni kellene, hogy nem allitottuk-e el6 mar korabban. Ha ezt nem
tessziik, akkor feleslegesen kotiink le eroforrdasokat a tdmogatottsag ismételt meghatarozasanal.
Mindharom ismertetett algoritmusban a jeloltek eldallitasa ismétlés nélkiili lesz, amit a ren-
dezéssel tudunk garantdlni.

Az algoritmusok pszeudokédjaiban GY -vel jeloljiik a gyakori elemhalmazok halmazat, J-vel
jeloltekét és j.szamlalo-val a j jelolt szamlaléjat. Az olvashatobb kodok érdekében feltessziik,
hogy minden szamlalé kezdeti értéke nulla, és az olyan halmazok, amelyeknek nem adunk
kezdeti értéket (példdul GY'), nem tartalmaznak kezdetben egyetlen elemet sem.
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4.2. Az APRIORI algoritmus

Az APRIORI algoritmus az egyik legelsé GYEK algoritmus. Szélességi bejarast valésit meg,
ami azt jelenti, hogy a legkisebb mintabdl (ami az iires halmaz) kiindulva szintenként halad el6re
a nagyobb méretii gyakori elemhalmazok meghatérozasahoz. A kdvetkez szinten (iterdciéban)
az eggyel nagyobb méretii elemhalmazokkal foglalkozik. Az iteracidk széama legfeljebb eggyel
tobb, mint a legnagyobb gyakori elemhalmaz mérete.

A jeloltek definidlasanal a kovetkezo egyszert tényt hasznélja fel: Gyakori elemhalmaz min-
den részhalmaza gyakori. Az allitdst indirekten nézve elmondhatjuk, hogy egy elemhalmaz
biztosan nem gyakori, ha van ritka részhalmaza. Ennek alapjan ne legyen jelolt azon elem-
halmaz, amelynek van ritka részhalmaza. Az APRIORI algoritmus ezért épitkezik lentrdl. Egy
adott iteraciéban csak olyan jeloltet vesziink fel, amelynek 6sszes valodi részhalmazarol tudjuk,
hogy gyakori. Az algoritmus onnan kapta a nevét, hogy az ¢-elemii jelolteket a bemeneti sorozat
(-edik atolvasdsanak megkezdése el6tt (a priori) dllitja els. Az f-elemii jeloltek halmazét J,-lel,
az (-elemii gyakori elemhalmazokat pedig GY,-lel jeloljiik.

Algorithm 1 Apriori
Require: 7 : tranzakcidk sorozata,
man_supp: tdmogatottsagi kiiszob,

{+—0
Jo—{0}
while |J,| # 0 do
tamogatottsag_meghatarozas( 7, J; );
for all je€J, do
if supp(j) > minsupp then
GY;—j;
end if
end for
Joi1 < jelolt_elallitas( GYy );
—0+1;
end while
return GY

A kezdeti értékek beallitasa utan egy ciklus kovetkezik, amely akkor ér véget, ha nincsen
egyetlen (-elemi jelolt sem. A cikluson beliil el6szor meghatarozzuk a jeloltek tamogatottsagat.
Ehhez egyesével vessziik a tranzakcidkat, és azon jeloltek szamlalojat noveljiik eggyel, amelyeket
tartalmaz a vizsgdlt tranzakcié. Ha rendelkezésre dllnak a tamogatottsagok, akkor a jeloltek
koziil kivalogathatjuk a gyakoriakat.

4.2.1. Jeloltek eloallitasa

A JELOLT-ELOALLITAS fliggvény az (-elemii gyakori elemhalmazokbdl (£+1)-elemii jelolte-
ket allit el6. Azok és csak azok az elemhalmazok lesznek jeloltek, amelyek minden részhalmaza
gyakori.

A jeloltek eldallitasa soran olyan f-elemii, gyakori I, Is elemhalmaz parokat kerestink, ame-
lyekre igaz, hogy
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— I lexikografikusan megel6zi I5-t,

— I1-bdl a legnagyobb elem torlésével ugyanazt az elemhalmazt kapjuk, mintha az I5-bdl
torolnénk a legnagyobb elemet.

Ha a feltételeknek megfelelo part taldlunk, akkor képezziik a par unidjat, majd ellendrizziik,
hogy a kapott elemhalmaznak minden valédi részhalmaza gyakori-e. A tamogatottsag anti-
monotonitdsa miatt sziikségtelen az Gsszes valddi részhalmazt megvizsgalni; ha mind az ¢+
+1 darab f-elemi részhalmaz gyakori, akkor az Osszes valédi részhalmaz is gyakori. Az I, I,
halmazokat a jelolt generdtorainak szokas hivni.

4.1. példa. Legyenek a 3-elemii gyakori elemhalmazok a kévetkezdk: GYs = {ABC, ABD,
ACD,ACE,BCD}. Az ABC és ABD elemhalmazok megfelelnek a feltételnek, ezért képezzik
az uniojukat. Mivel ABC'D minden hdromelemi részhalmaza a GYs3-nak is eleme, az ABC'D
jelolt lesz. Az ACD, ACE pdr is megfelel a két feltételnek, de unicjuknak van olyan részhalmaza
(ADE), amely nem gyakori. Az APRIORI a kdvetkezd iterdcicban tehdt mar csak egyetlen jelolt
tdmogatottsdagat hatdarozza meg.

A fenti médszer csak akkor alkalmazhaté, ha £>0. Az egyelemi jeloltek el6allitasa egyszerti:
minden egyelemii halmaz jelélt, amennyiben az iires elemhalmaz gyakori (|7°| > min_supp). Ez
osszhangban all azzal, hogy akkor lehet egy elemhalmaz jelolt, ha minden részhalmaza gyakori.

4.2.2. Jeloltek tamogatottsaganak meghatarozasa

A jeloltek elofordulasait Ossze kell szamolni. Ehhez egyesével vizsgaljuk a kosarakat, és azon
jeloltek szamlaloit noveljiik eggyel, amelyeket tartalmaz a kosar.

1- és 2-elemii jeloltek tamogatottsaga

Konnyt dolgunk van, amennyiben a jeloltek mérete 1 vagy 2. A feladatot megoldhatjuk
egy olyan lista, illetve féltomb segitségével, amelyekben a szdmlalokat taroljuk. Az elemek
tamogatottsaganak meghatarozasanal a lista j-edik eleme tarolja a j-edik elem szamlalojat.
A tranzakciok feldolgozasanal végigmegyiink a tranzakcié elemein és noveljiik a megfelelo
cellakban talalhato szamlélokat.

Az els6 végigolvasds utan kivalogathatjuk a gyakori elemeket. A tovabbiakban mar csak
ezekkel az elemekkel dolgozunk, igy 1j sorszamokat adhatunk nekik a [1..|GY;|] intervallumbol
(emlékeztetSill GYj-vel jeloljitk a j-elemii gyakori mintakat). Az [ és k-adik elemekbdl allé par
tamogatottsdgat a tomb [-edik sordnak k —l-edik eleme térolja (az altaldnossidg megsértése
nélkiil feltehetjiik, hogy [ < k).

Ha egy szamlalé 4 byte-ot foglal, akkor a tomb helyigénye nagyjabdl 4 - (|G2Y 1') byte. Azon
elempéarokhoz tartozo tombelem értéke, amelyek sosem fordulnak el egyiitt, O lesz. Helyet
takarithatunk meg, hogy ha csak akkor vessziik fel egy jeloltpar szamlalojat, ha a part leg-
alabb egy tranzakcié tartalmazza [127]. A parok tamogatottsdgdnak meghatérozasa kevesebb
memoériat fog igényelni, de ezzel egyiitt lassabb is lesz.
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123 |GY1|—1
1 | |
9 L
LTI T .. LT ] |ov|-2 |
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supp(j)=vector ;] supp({/, k})=tomb[l][k-1]

4.4. abra. Adatstruktarak az 1- és 2-elemii jeloltek tamogatottsaganak meghatarozasahoz.

Nagyobb elemhalmazok tamogatottsaga

Vizsgaljuk meg részletesebben az 5. sort. Adott egy tranzakcié és (-méretii jeloltek egy hal-
maza. Feladatunk meghatérozni azon jellteket, amelyek a tranzakcié részhalmazai. Megold-
hatjuk ezt egyszeriien gy, hogy a jelolteket egyesével vessziik, és eldontjiik, hogy tartalmazza-e
oket a tranzakcié. Rendezett halmazban rendezett részhalmaz keresése elemi feladat.

Vegyiink fel két mutatét, amelyek a kosér, illetve
a jelolt elemein fognak végighaladni. Kezdetben mu-
tasson mindkét mutatoé az elemhalmazok els6 elemeire.

Amennyiben a két mutato altal mutatott elemek meg- kosafmutato
egyeznek, akkor léptessiik mindkét mutatét a kovet-

kez6 elemre. Ha a tranzakciéban taldlhaté elem kisebb kosdr: ‘A | B | C |D | E | F |G| I ‘
sorszamu, akkor csak a kosdr mutatojat léptessiik, el- o

lenkez6 esetben pedig 4lljunk meg; ekkor a kosar biz- jelolt:

tosan nem tartalmazza a jeldltet. Ha a jelolt utolsé T

eleme is megegyezik a kosar valamelyik elemével, ak- jeloltmutato

kor a kosar tartalmazza a jeloltet.

Ennek az egyszerti médszernek a hatranya, hogy sok jelolt esetén lassi, hiszen annyiszor kell
a tranzakcié elemein végighaladni, amennyi a jeloltek szama. A gyorsabb miikddés érdekében
a jelolteket széfaban vagy hash-fiban (hash-tree) célszerii tarolni. A széfat szokds prefix-fanak
vagy lexikografikus fanak is hivni [3]. Az eredeti APRIORI implementaciéban hash-fat alkal-
maztak, azonban tesztek bizonyitjak, hogy a szdéfa gyorsabb miikodést eredményez, mint a
hash-fa. A hash-fa széfdval valé helyettesitésérél mar a [123]-ban irtak, ahol a széfat alkal-
mazd APRIORI algoritmust SEAR-nek nevezték el. A tovabbiakban a széfdban valé keresést

A szdfa éleinek cimkéi elemek lesznek. Minden cstics egy elemhalmazt reprezental, amelynek
elemei a gyokérbol a cstcsig vezeto ut éleinek cimkéivel egyeznek meg. Feltehetjiik, hogy az egy
csiesbdl indulé élek, tovabbé az egy tton taldlhaté élek cimkék szerint rendezve vannak (pl.
legnagyobb elem az els6 helyen). A jeloltek szamlaldit a jeloltet reprezentald levélhez rendeljiik.
A 4.5. dbran egy széfat lathatunk.

A t tranzakcioban az (-elemii jelolteket gy taldljuk meg, hogy a jelolteket leir fa gyokerébol
kiindulva, rekurziv moédon bejarunk bizonyos részfakat. Ha egy d szintii belsé cstcshoz a tranz-
akcié j-edik elemén keresztiil jutunk, akkor azon élein keresztiil 1éplink eggyel mélyebb szintre,
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4.5. dbra. Az ABC, ABD, ACD, BCD jelolteket tarold szofa.

amelyeknek cimkéje megegyezik a tranzakcié j'-edik elemével, ahol j < j' < |t|—{+d (ugyanis
¢ —d elemre még sziikség van ahhoz, hogy levélbe érjiink). Ha ily médon eljutunk egy ¢ szinti
csucshoz, az azt jelenti, hogy a csics altal reprezentélt elemhalmazt tartalmazza ¢, igy ennek a
levélnek a szamlalojat kell novelniink eggyel.

A szofat prefix fanak is szoktak hivni, ami arra utal, hogy a kozos prefixeket csak egyszer
tarolja. Ettol lesz gyorsabb a szofas tamogatottsag-meghatarozas a naiv modszernél. A ko6zos
prefixeket Osszevonjuk, és csak egyszer foglalkozunk veliik.

A szofa nagy elénye a gyors tdmogatottsdg-meghatarozas mellett, hogy a jelolt-el6allitast
is tamogatja. Tudjuk, hogy két gyakori elemhalmaz akkor lesz generator, ha a legnagyobb
sorszamu elemiik elhagyésaval ugyanazt az elemhalmazt kapjuk, vagy mas szavakkal, a két
gyakori elemhalmaz ¢ —1 hosszi prefixei megegyeznek. A tamogatottsag-meghatarozasaban
haszndlt szofat felhasznalhatjuk a kovetkezo iterdcios 1épés jeloltjeinek az eldallitasara, hiszen
a szofa tarolja a jelolt-eléallitashoz sziikséges gyakori elemhalmazokat.

Az egész algoritmus alatt tehat egyetlen széfat tartunk karban, amely az algoritmus kezde-
tekor csak egy csicsbdl éll (ez reprezentélja az iires halmazt). A tdmogatottsag-meghatarozas
utan toroljiik azon leveleket, amelyek szamlaléja kisebb min_supp-nal. Az iteracios 1épés végére
kialakul6 széfa alapjan eloallitjuk a jelolteket, amely sordan a széfa 1j, eggyel mélyebb szinten
1év6 levelekkel boviil. A jelolt-el6allitas sordn arra is lehetoségiink van, hogy az el6z6 iteraciéban
gyakorinak talalt elemhalmazokat és azok szamldloit kifrjuk (a kimenetre vagy a héttértérolora).

A 2.8.1 részben mar volt arrdl szo, hogy az elemeken definialt rendezés milyen hatdssal
van a szofa alakjara. Tapasztalatok alapjan gyakorisdg szerint csokkend rendezés kisebb
szofat eredményez, mint a gyakorisag szerint novekvé rendezés, vagy mas véletlenszeriien
megvalasztott rendezések. Ennek ellenére olyan széfat célszeri alkalmazni, amelyben az ele-
meken értelmezett rendezés a gyakorisdg szerint névekvo sorrendnek felel meg. Ennek ugyanis
két elénye van. Egyrészrol a széfa pontjai kisebbek lesznek (kevesebb él indul ki beléliik), de
ami még fontosabb, hogy a ritka elemek lesznek kozel a gyokérhez. A ritka elemekkel keve-
sebb koséarbeli elem fog egyezni, ezaltal a széfa kisebb részét jarjuk be a tamogatott jeloltek
meghatarozasa soran.

A széfa hatékony megvaldsitasanak részleteit és tovabbi gyorsitési otleteket a [20, 23, 58]
irasokban talalhatunk. Egy olyan programcsomag, amely széfa alapid APRIORI implementacidt
tartalmaz (tovabbd hatékony Eclat és Fp-growth implementéciét) és kutatasi célokra szabadon
letoltheto a

http://www.cs.bme.hu/“bodon/en/fim_env

oldalrol.
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4.2.3. Zsakutca nyesés

Sziikségtelen tarolni azon cstcsokat, amelyekbol az Osszes elérhetd levelet tordltik. Ezek
ugyanis lassitjak a tdmogatottsagok meghatdrozasat (mikozben szerepet nem jatszanak benne)
és feleslegesen foglaljak a memoriat.

FOLYT KOV.

4.2.4. A bemenet tarolasa

Amikor megvizsgalunk egy kosarat annak érdekében, hogy eldontsiik, mely jelolteket tartal-
mazza, akkor az operacids rendszer a hattértarolobol bemaésolja a tranzakciét a memoériaba. Ha
van elég hely a memoriaban, akkor a tranzakcié ott is marad, és amikor ismét sziikség van ra,
nem kell lassi IO miiveletet végezniink. A bemenetet tehdt sziikségtelen explicit eltarolnunk a
memoriaban, hiszen az operacids rendszer ezt megteszi helyettiink. Sot, ha a program eltarolja
a bemeneti adatot (példaul egy listdban), akkor a valésdgban duplan lesz eltarolva.

A bemenet tarolasanak vannak elényei is. Példaul 6sszegytjthetjiik az azonos tranzakciokat
és ahelyett, hogy tobbszor hajtanank végre ugyanazon a tranzakcion a tdamogatott jeloltek
meghatarozasat, ezt egyszer tessziik meg. Sziikségtelen az eredeti tranzakcidékat tarolni. Az
els6 végigolvasas utan rendelkezésre allnak a gyakori elemek. A ritka elemek tgysem jatszanak
szerepet, ezért elég a tranzakcioknak csak a gyakori elemeit tarolni. Ennek tovabbi elonye, hogy
sokkal tobb azonos ,,szlirt” tranzakcié lehet, ezaltal tovabb csokken a tamogatott jelolteket
keresé eljaras meghivasanak szama. Raadasul az ¢-edik végigolvasas sordan torolhetjiik azokat a
szlirt tranzakciokat, amelyek nem tartalmaznak egyetlen /-elemii jel6ltet sem.

A sziirt tranzakciokat célszeri olyan adatstruktirdaban tarolni, amit gyorsan fel lehet épiteni
(azaz gyorsan tudjuk beszirni a sziirt tranzakcidkat) és gyorsan végig tudunk menni a beszurt
elemeken. Alkalmazhatunk erre a célra egy szofat, de tesztek azt mutatjak, hogy egy piros-
fekete fa (kiegyensilyozott bindris fa), amelynek cstcsaiban egy-egy sziirt tranzakeié talalhato,
még jobb megoldas, mert jéval kisebb a memoriaigénye.

4.2.5. Tranzakciok szurése

A feldolgozas soran a tranzakcidkat médosithatjuk/torolhetjiik annak érdekében, hogy az
Apriori még hatékonyabb legyen. A tranzakcié sziirése alatt a tranzakcié olyan elemeinek
torlését értjilk, amelyek nem jatszanak szerepet az algoritmus kimenetének eléallitasaban. A
nem fontos elemek lassitjak az algoritmust, gondoljunk itt a tamogatottsag meghatarozasanak
moédjara. A széfa egy belsé csomépontjanal meg kell hatdroznunk a kozos elemeket az élek
cimkéinek és a tranzakcié elemeinek halmazaban. Minél tobb elem van a tranzakcioban, annal
tovabb tart ez a miivelet.

Sztirésnek tekinthetjiik az elsé iteracié utan végrehajtott 1épést:

1. sziro otlet. Minden tranzakciobol toroljik a ritka elemeket.
Egyszeri sziir6 otletek a kovetkezok:

2. szur6 otlet. Az (-edik iterdcioban a tranzakcio feldolgozdsa utdn toroljik a t tranzakciot,
amennyiben t elemeinek szdma nem nagyobb, mint £. Nyilvanvalo, hogy ez a tranzakcio nem
tartalmaz olyan elemhalmazt, amely a késobbi iterdcicban lesz jelolt.
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3. szlir6 otlet. Toroljik a tranzakciot, amennyiben nem tartalmaz jeloltet.

Ennek az otletnek a javitott valtozata:

4. szlir6 otlet. Toroljik a tranzakcio azon elemeit, amelyek nem elemei egyetlen olyan jelolt-
nek sem, amelyet tartalmaz a tranzakcio.

Amennyiben az igy keletkezett tranzakcié mérete ¢, akkor toroljiik teljesen a tranzakciot.

Példaul, ha a haromelem1 jeloltek halmaza {ABC, ABD, BCD,FGH} ést=ABCDH, akkor

a H elemet torolhetjiik a tranzakciébdl. t' = ABCGH esetében a teljes tranzakciot toroljiik.
Az el6z6 sziiréotletet tovabb szigorithatjuk. Mi kell

ahhoz, hogy egy elem eleme legyen majd egy olyan ¢+
+1-elem j jeloltnek a kovetkezd iteracidban, amelyet
tartalmaz az aktualis jelolt. Sziikséges feltétel, hogy a
j minden /{-elemi részhalmazat tartalmazza a tranz-
akcid. A j egy eleme pontosan ¢ darab részhalmaznak
az eleme. Ez alapjan:

A vérnyomds és a nemzetek boldogsdga
kozotti dsszefiiggésekre mutatott rd eqy
amerikai kutato:,Az amerikai kutatok
szerint az eredmények egészen eqy-
szertiek, a boldog orszigokbdl szirmazo
emberek - svédek, ddnok, britek és

5. szlir$ otlet. Toroljik a tranzakcid azon elemeit, hollando/f - kev/ese/bbet .szenvec/lnek a
amelyek nem elemei £ darab olyan jelolinek, amelyet |MA9as vernyomfzstol, mz-nt a neme?ek,ﬁ
tartalmaz a tranzakcid. vagy a portugdlok, akik az eurdpai

boldogsdgskdla — végén  taldlhatok.”
Természetesen most is igaz, hogy ez utdn a szlirés utan | porras: http://www.karpatinfo.

alkalmazzuk az masodik sziird otletet, ha ez lehetséges. |pet/article38511.html

A fenti példéban a t” = ABCFGH tranzakciét ez a
szlrés teljes egészében torli.

4.2.6. Equisupport nyesés

Az egyenl6 tamogatottsagu elemhalmazok alapjan torténd, in. equisupport nyesés talan a
legelterjedtebb tritkkk a gyakori elemhalmazok kinyerésének meggyorsitasara. A nyesés a 4.2
tulajdonsdg egy kovetkezményét hasznalja ki. A tdmogatottsag meghatarozdsandal kihagy-
hatjuk azokat a halmazokat, amelyeknek van olyan f-elemii valédi részhalmazuk, amelyek
tamogatottsdga egyenld egy (¢-1)-elemii részhalmazukéval.

4.2. tulajdonsag. Legyen X CY CIJ. Ha supp(X)=supp(Y), akkor supp(XUZ)=supp(YUZ)
teljesil minden Z C J-re.

Ez az éllitas minden Z CJ elemhalmazra igaz, de nekiink elég lesz csak a Z CJ\Y halmazokra
koncentralnunk.

Az equisupport nyesés és a zart elemhalmazok kozotti Osszefiiggés egyértelmii. Az X elem-
halmaz nem zart, és lezartja Y, amennyiben X C Y, supp(X) = supp(Y), tovabbd nem
létezik olyan elemhalmaz, amelynek Y valédi részhalmaza, és tamogatottsaga megegyezik Y
tamogatottsdgaval. Egy X elemhalmaz akkor, és csak akkor lehet egy egzakt (100% bizo-
nyossagu) asszociacios szabdly feltétel része, ha X nem zart elemhalmaz. Az X elemhalmaz
kulcs minta [14], ha nincs vele egyenl$ tdmogatottsagu valédi részhalmaza.

Ha az Y jeloltnek a tamogatottsiga megegyezik az X-el jelolt prefixe tamogatottsagaval,
akkor felesleges az Y-t tartalmazo Y UZ halmazokat mint 4j jelolteket eldallitani, a 4.2 tulaj-
donsag alapjan ezek tamogatottsiga X UZ részhalmazukbol kézvetleniil szamithatéd [66).
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Az alulrdl épitkez6é algoritmusokndl (Apriori, Eclat, Fp-growth, stb.) a prefixek
tamogatottsdga mindig elérhetd, igy a prefix equisupportnyesést (az X az Y prefixe és | X|+
+1=1Y|) barmikor alkalmazhatjuk. A prefix equisupport nyesés a kévetkezéképpen miitkodik:
miutan kiszamoltuk a P elemhalmaz gyerekeinek tamogatottsagat, a ritka elemek elhagyéasakor
ellenérizziik, hogy a tdmogatottsaguk egyenlé-e a sziilé tdmogatottsagaval, azaz supp(P)-vel.
Az ezt teljesitd elemeket nem kell figyelembe venniink mint generdtorokat a kovetkezd jelolt-
el6allitas soran. Ezen jelolteket toroljiik és az utolsé elemeiket egy halmazban taroljuk el, amit
equisupport halmaznak hivunk és P-hez rendeljiik. Vegytik észre, hogy az elemhalmazhalé pre-
fix bejarasnak koszonhetéen a jelolt-el6allitds sordn az X \Y < z minden z € Z, ahol < az
elemhalmaz bejarasandl haszndlt rendezés.

Amikor kifrjuk a GY gyakori elemhalmazt, vele egyiitt kiirjuk minden £’ C F halmazokkal
vett unidjat is, ahol E a GY prefixeinek equisuporthalmazainak unidja.

4.3. példa. Legyenek a kételemid, A prefixd  gyakori elemhalmazok a kévetkezdk:
{AB,AC,AD} és supp(A) = supp(AB) = supp(AC) = 4 tovibbd supp(AD) = 3. A tébbi
A prefixi jelolt elddllitisihoz egyedil az AD elemhalmazt kell figyelembe venniink. Azonban
eqy jelolt létrehozdsihoz mind az apriori, az ECLAT- és az FP-growth algoritmusndl legalabb
két elemhalmaz sziikséges, igy itt véget is ér az A prefixii halmazok feldolgozdsa. Az AD és A
elemhalmazok kiirdsakor BC' minden részhalmazadt is hozzdjuk kell venni, igy végul az AD,
ABD, ACD, ABCD, valamint az A, AB, AC', ABC' halmazok kerilnek kiirdsra; az elébbiek
tdmogatottsaga 3, utobbiaké 4 lesz.

Ha az adatbazis csak zart elemhalmazokat tartalmaz, akkor nem tudjuk ezt a nyesést al-
kalmazni, a tamogatottsagok egyenléségének vizsgalata viszont lelassitja az algoritmust. A ta-
pasztalat azonban azt mutatja, hogy az ellenérzés gyors (példaul az Apriori algoritmusndl nem
kell djra bejdarni a széfdt), és nem okoz cache miss-t. A kevés nemzart elemhalmazt tartal-
mazo6 adatbazisokndl elenyészé a futasiido novekedése. Az equisupport nyesés ezért biztonsagos
gyorsitasi tritkknek tekinthetd.

A fenti lefrasban nem hasznéltuk ki az Apriori algoritmus sajatossagait, csak azt, hogy az
algoritmus alulrél épitkez6 és az elemhalmaz bejaras soran definidlva van egy rendezés és igy a
prefix is. A tovdbbiakban jobban a részletekbe mélyediink és megnézziik, hogy mit kell tenniink
az Apriori algoritmusban, ha a prefix equisupport nyesést kivanjuk alkalmazni.

Az Apriori algoritmus szdéfds megkozelitése esetén minden csucshoz egy listat kell
hozzavenniink, mely az equisupport halmaz elemeit tartalmazza. A ritkdnak bizonyulo
jeloltek eltavolitasakor ellenorizziik, hogy a levél tamogatottsaga megegyezik-e prefixének
tamogatottsagaval. Ha igen, a levelet torolhetjiik a szofabdl, és az éle cimkéjét hozzairjuk a sziilé
equisupport halmazahoz. Minden ¢ elem egy equisupport halmazban tekintheté egy i cimkéjii
hurokélnek. A hurokéleket nem kell figyelembe venni a tamogatottsag meghatarozasakor, de a
jelolt-el6allitasndl igen.

4.4. példa. Legyenek AB, AC, BC a gyakori pdrok. supp(AB) # supp(A) # supp(AC)
és supp(B) = supp(BC) = supp(BD). A 4.6 dbra a szdfa ritka jeloltek eltavolitdisa utdni
allapotat mutatja. Vegyiik észre, hogy ha a hurokéleket figyelmen kivil hagytuk volna a jeloltge-
nerdlds sordn, akkor az ABC elemhalmazt nem dllitottuk volna elé mint jelolt, holott minden
részhalmaza gyakori.
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4.6. abra. Példa: equisupport levelek eltavolitasa

Ez a példa az equisupport nyesés és a zsakutcanyesés kozti osszefiggésre is felhivja a figyel-
met. Lattuk, hogy a B csomoépont nem vezet 2 mélységii levélbe, igy a zsdkutcanyesés torolte
volna ezt a csucsot, és nem lett volna jelolt az ABC elemhalmaz. Ujra kell értelmezniink
a csomopontok mélységét a zsakutcanyesésnél azért, hogy ne toroljon olyan leveleket, amik-
re sziikség lehet a jelolt-el6allitas soran. Az X elemhalmaz tamogatottsaga megegyezik az X
olyan bovitésének tamogatottsagaval, ahol a hozzdadott elem az X valamely prefixéhez tartozé
equisupport halmaz egy eleme. fgy amikor figyelembe vessziik az X csomopont mélységét a
zsakutcanyesés soran, hozza kell adnunk X aktudlis mélységéhez a gyokérbol az X-be vezetd
pontok equisupport halmazainak osszméretét. Példaul a 4.6 abran lathato széfan a B mélysége
1 helyett 3.

4.2.7. Borgelt-féle tamogatottsag-meghatarozas

Ha a tranzakcidkat széfaban vagy Patricia-faban taroljuk, akkor egy mésik technikat is
haszndlhatunk a tamogatottsigok meghatérozasara [22, 23]. Ezt a médszert alkalmazza Chris-
tian Borgelt a vilaghiri Apriori implementéacidja utolsé véltozataiban.

Az a megfigyelés all az 6tlet mogott, hogy két tranzakeié a kozos prefixig ugyanazt a prog-
ramfutdst eredményezi a tamogatottsag meghatdrozasakor (ugyanazt a széfarészt jarjuk be).
Ha szofaban taroljuk a tranzakcidkat, akkor rendelkezésre all minden sziikséges informéacié a
kozos prefixekrol. Megoldhaté, hogy ugyanazokat a prefixeket csak egyszer dolgozzuk fel, és ne
annyiszor, ahanyszor elofordulnak.

A tranzakciéfaba minden csoméponthoz egy szamlalot rendeliink. Az I elemhalmaz
szamlaldja azoknak a tranzakcioknak a szamat tarolja, amelyek prefixe I. Ebbol a szempontbol
ez a megoldds eltér a bemenet taroldsanal bemutatott (lasd 4.2.4-es rész) széfa alapi meg-
oldéstol (és inkdbb egy olyan FP-fira hasonlit, amelybdl elhagytuk a keresztéleket és a fejléc
tablat, lasd a 4.7 oldal). A tranzakcié széféndl és a jelolt sz6fdnal hasznalt rendezésnek meg
kell egyeznie. Ez hatrany, mivel az egyes szoéfakhoz mas-mas rendezés lenne optimalis.

Sajnos a [22]-ben nincsen részletesen kidolgozva az algoritmus, de vélhetéen a kovet-
kezoképp miikodik: Parhuzamosan bejarjuk a jelolt- és a tranzakcio széfat duplan rekurziv
modon. Két mutatét hasznalunk, melyek kezdetben az egyes gyokerekre mutatnak. Ezutan
végigmegyiink mindkét csics élein. Ha a tranzakcidszéfa aktudlis cimkéje kisebb vagy egyenlo
a masik cimkénél, akkor rekurzivan tovabblépiink a tranzakciészéfdban a gyerekcsomdpontra
(az széfa aktudlis csomépontmutatéja nem valtozik). Amennyiben a két cimke egyenld, a re-
kurziét azokkal a gyerekekkel folytatjuk, amelyekre a mutaték altal mutatott élek mutatnak.
A 65 oldalon talalhaté pszeuddé-kod a Borgelt-féle tamogatottsag-meghatarozas egy tovabb op-
timalizalt valtozatat adja meg.

A fenti megoldasnak héatranya, hogy sok olyan utat jar be a jelolt széfaban, amelyet az
eredeti tamogatottsag meghatarozé modszer nem tenne, mert nem vezet levélbe. A modszer
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Algorithm 2 BORGELT_SUPPCOUNT
Require: n.: a széfa aktudalis csomdpontja,
ng: a tranzakciofa aktualis csomépontja,
(: az n.bol levélbe vezetd 1t hossza,
1: az n. legkisebb olyan élének indexe, amely cimkéje nagyobb, mint az n;-be vezeto €l cimkéje

if /=0 then
Ne.8zamlalo «— n,..szamlalé + n;.szamlalé
else

for j =0 to n;.élszam —1 do
while ¢ < n..élszam AND n..él[i].cimke < n;.él[j].cimke do
1—1+1
end while
if i < n..élszdm AND n..él[i].cimke > n,.él[j].cimke then
BORGELT_SUPPCOUNT(n.., n;.él[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)
1—1+1
end if
else
break
end if
end for
end if

nem veszi figyelembe, hogy a tranzakcionak csak egy részét kell kiértékelniink. Megoldhatjuk a
problémat, ha hozzarendeliink egy szamlalét a tranzakci6é széfa minden pontjahoz. A szamlalé
adja meg a pontbdl kiindulé leghosszabb 1t hosszat. A tdmogatottsdag meghatarozasa soran
nem vesszilk figyelembe azokat a csomépontokat, melyek szamléléja kisebb, mint ¢ —1, ahol ¢
azon lépések szamat adja, amelyeket meg kell még tenni a jeloltszéfa aktualis pontjabdl, hogy
levélbe jussunk. Az algoritmus gyorsithatd, ha a tranzakcié szlirésének otletét (lasd 4.2.5-6s
rész) is alkalmazzuk. Tovabbi részletek tudhatunk meg a [22] tanulmanybdl.

4.2.8. Futasi id6 és memoriaigény

A GYEK feladat megaddsakor elmondtuk, hogy mar az eredmény kiirdsa — ami a futasi
idonek a része — az |I|-ben exponencidlis lehet. A memdriaigényrél is hasonlé mondhaté el. Az
(£+1)-elemii jeloltek eléallitdsdhoz sziikséglink van az Osszes (-elemil jeloltre, amelyek szdma
akar (‘ }‘I/l?) is lehet. Ezek a fels6 korlatok élesek is, hiszen min_supp = 0-nal minden elemhalmaz
gyakori.

Az algoritmus inditasa el6tt tehat nem sokat tudunk mondani a futasi idérol. A futds soran,
azonban egyre tobb informaciot gytjtiink, igy felmeril a kérdés, hogy ezt fel tudjuk-e hasznélni
az algoritmus maradék futdsi idejének joslasara. Példaul, ha a gyakori elemek szama négy, akkor
tudjuk, hogy a legnagyobb gyakori elemhalmaz mérete legfeljebb négy (azaz még legfeljebb
héromszor olvassuk végig az adatbdzist), az Osszes jelolt maximalis szdma pedig (g) + (g) +
+ (i) =11. A kovetkezOkben megvizsgaljuk, hogy mit tudunk elmondani a jeloltek szaméardl és
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a maximalis jeloltek méretérél, ha adottak az f-elemii gyakori elemhalmazok (GY;).
A kovetkez6 rész fontos fogalma a kanonikus reprezentacié lesz.

4.5. lemma. Adott n és { pozitiv egészek esetében a kivetkezd felirds egyértelmi:

my Mye—1 my
aholr >1, my>my_y>--->m, ésm;>j minden j=r,r+1,..., 0 szdmra.

Ezt a reprezentaciét hivjak ¢-kanonikus reprezentacionak. Meghatarozédsa nagyon egyszerii:

my-nek ki kell elégitenie a ("gl) <n< (m‘;’I) feltételt, m,_i-nek a ("gl_*ll) <n-— ("gl) < (m‘[_lf’l)
feltételt, és igy tovabb, amig n — (”}‘) — (72‘_*11) —— (":f) nulla nem lesz.

Legyen Z={iy,1s,...,in} elemek halmaza és GY; egy olyan Z feletti halmazcsaldd®, amely-
nek minden eleme /-elemi. Az (-nél nagyobb méretii I C7Z halmaz fedi a GYy-et, ha I minden ¢-
elemi részhalmaza eleme GY;-nek. Az 6sszes lehetséges (€+p)-méretii GYy-et fed6 halmazokbol
alkotott halmazcsalddot Jyi,(GY7)-lel jeloljiik. Nem véletlen, hogy ezt a halmazt ugyanigy
jeloltiik, mint az APRIORI algoritmus jeloltjeit, ugyanis az (¢4 p)-méretii jeldltek ezen halmaz-
csalddnak az elemei, és ha az algoritmus sordn minden jeldlt gyakori, akkor az (¢+ p)-méretii
jeloltek halmaza megegyezik Joi,(GY7)-lel.

A kovetkezd tétel megadja, hogy adott GY, esetén legfeljebb mennyi lehet a Jyy,(GY7)

elemeinek szama.
my my—q my
Y| =
ani= () () =+ ()

(-kanonikus reprezentdcio, akkor

my my_1 mg
Y < + R
[Jep(GY2)] < <€+p) (6—1—1—1)) (s—i—p)’

ahol s a legkisebb olyan egész, amelyre ms < s+p. Ha nincs ilyen egész szdm, akkor s =r—1.

4.6. tétel. Ha

A fenti tétel a Kruskal-Katona tétel kovetkezménye, ezért a tételben szerepld felsé korlatot a
tovabbiakban KK, P(|GY|)-el jeloljiik.

4.7. tétel. A 4.6. tételben szerepld felsd korldt éles, azaz adott n, £, p szdmokhoz mindig létezik
GYy, amelyre |GYy| =n, és |1y (GYy)| = KE;(|GY]).

A kanonikus reprezentdcié segitségével egyszeri éles felsé becslést tudunk adni a legnagyobb
jelolt méretére (jelolésben mazsize(GY,)) is. Tudjuk, hogy |GY,| < (m‘;’I), ami azt jelenti, hogy
nem létezhet olyan jelolt, amelynek mérete nagyobb m,-nél.

4.8. kovetkezmény. Amennyiben a |GYy| szdmnak az (-kanonikus reprezentdcidjaban szerepld

elsd tag (")), akkor mazsize(GYy) < my.

Az my szamot a tovabbiakban p,(|GYy|)-el jeloljiik. Ez az érték azt is megmondja, hogy mekkora
jeloltméretnél valik nullava a felsé korlat, azaz:

YA H-t az T feletti halmazcsalddnak nevezziik, amennyiben H C 27.
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4.9. kévetkezmény. 1,(|GY:|) = (+min{p|KK,"(|GY;|) =0} -1
A maradék futdsi id6 joslasara a kovetkezé allitas nyujt segitséget.
4.10. kovetkezmény. Az osszes lehetséges (-nél nagyobb méreti jelolt szdma legfeljebb

) ne(|GYr])
KK;SSZ@SOGY'ZD - Z KK£+p(|Gn|)

p=1

A fenti korlatok szépek és egyszeriiek, mivel csak

két paramétert hasznalnak: az ¢ aktudlis méretet
és az (-elemil gyakori elemhalmazok szamét (|GYy|).
Ennél joval tobbet tudunk. Nem csak a gyakori
elemhalmazok szamat ismerjiikk, hanem mar ponto-
san meghataroztuk ket magukat is! Az 1j informécié kapesolatot — dpold  ldnyok  inkdbb
segitségével szamos esetben jobb fels6 korldtot adha- | . dgynevezett  alfa-him  tipusi
tunk. Példaul, ha a GY;-ben csak paronként diszjunkt férfiakhoz  wvonzédnak: a weszélyes
elemhalmazok vannak, akkor nem allitunk el6 jelolte- kinézett, széles dlli, dus szemoldoki
ket. A 4.6. tételben szereplo felso korlat azonban joval tipusokhoz, mig azok a ldnyok, akik-
nagyobb lehet nullandl. A kovetkezOkben bemutatjuk, |, .1 kevéshé pozitiv a kapcsolatuk a
hogyan lehet a meglévd felsd korlatot az £ méretii gya- | .o alddfenntartéval, azok inkdbb a fi-
kori elemhalmazok struktirdjdra rekurzivan alkalmaz- |, ., vondsi, mdr szinte ndies kinézeti
ni. Ehhez feltessziik, hogy egy teljes rendezést tudunk férfiakat részesitik elényben.” Forras:
definidlni az 7 elemein, ami alapjan tetszoleges elem- http://shape.proweb.hu/main.php?
halmaznak meg tudjuk hatérozni a legkisebb elemét. |, yat=6&cikk=507
Vezessiik be a kovetkezo két jelolést:

»Angol  kutatok dllitjak, apukdddal
valo  kapcsolatod  befolydsolja,  mi-
lyen  férfiakat  taldlsz  vonzonak.
Szerintik az egészséges apa-ldnya

GY, ={I—{i}|I € GY;,i=min I},

A GY} halmazt gy kapjuk GY,-b6l, hogy vessziik azon halmazokat, amelyek legkisebb eleme
1, majd toroljiik ezekbol az ¢ elemet.
Ezek utan definidlhatjuk a kovetkezo rekurziv fliggvényt tetszoleges p > O-ra:

KK (GY;) = (521 , ha £=1
YT min{ KKCT(GYI), e KK (GY)}, ha £> 1.

A definiciébdl kovetkezi, hogy KKj (GYy) < KK,™(|GYy|), tovébba
4.11. tétel. |Jiy,(GY))| < KK} (GY)).

Bizonyitds: A bizonyitas teljes indukcion alapul, az £ = 1 eset trividlis. Tulajdonképpen csak
az kell belatni, hogy
Jen(GYD| < ) KK, (GY])
i€T
Az egyszertiség kedvéért vezessiik be a kovetkez6 jelolést: HUi = {IU{i}|I € H}, ahol H egy
7 feletti halmazcsalad. Vegyiik észre, hogy GY; =3, ; GY/ Ui és GY/NGY; = () minden i # j
elemparra. Azaz a GY, halmazcsalad egy particiéjat képeztiik.
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Amennyiben I € J,,,(GY;), és I-nek legkisebb eleme 4, akkor I\ {i} € J,_14,(GY}), hiszen
I'\{i} minden (¢—1)-elemi részhalmaza GY/-beli. Ebbdl kivetkezik, hogy

Terp(GY2) € Jea 1 (GYF) Ui

i€l

Abbdl, hogy az GY; halmazcsaldadok paronként diszjunktak kovetkezik, hogy Jy_1.,(GY/) Ui
is paronként diszjunkt halmazcsaladok. Ebbdl kovetkezik az allitas, hiszen:

[ Teep(GYD)| < [ Jem11p(GYF) U]
€T
= [Jem1p(GY]) Ui
€T
= 11 (GYP))
€T
S Z KK;—I,p(G}/Zi)v

i€T
ahol az utolso egyenlotlenségnél az indukcids feltevést hasznaltuk.
[

A paronként diszjunkt halmazok esete j6 példa arra, hogy a minimum kifejezésben szereplo
masodik tag kisebb lehet az elsonél. El6fordulhat azonban az ellenkezo eset is. Példaul legyen
GY, = {AB, AC}. Kénny(i ellenérizni, hogy K K3(|GYz|) = 0, ugyanakkor a mdsodik tagban
szereplo Osszeg 1-et ad. Nem tudhatjuk, hogy melyik érték a kisebb, igy jogos a két érték
minimumat venni.

Javithatjuk a legnagyobb jelolt méretére, illetve az Osszes jelolt szaméara vonatkozo felsd
korldtokon is. Legyen 17 (GY;) = {+min{p| KK}, (GY;) =0} —1 és

1y (GYe)
KK GYe) = Y KK (GY)).
p=1

4.12. kovetkezmény. maxsize(GY;) < p;(GYy) < wo(|GYo]).

4.13. kovetkezmény. Az dsszes lehetséges (-nél nagyobb méretd jelolt szama legfeljebb
KK;;sszes(Gn) lehet, és KK;SSZES(GH) < KK;SSZES(‘GHD.

A KK~ érték fligg a rendezéstdl. Példdul a KK3,({AB, AC}) értéke 1, amennyiben a
rendezés szerinti legkisebb elem A, és 0 barmely mas esetben. Elméletileg meghatarozhatjuk
az Osszes rendezés szerinti felsd korlatot, és kivalaszthatjuk azt, amelyik a legkisebb értéket
adja. Ez a megoldas azonban til sok id6be telne. A széfa altal hasznalt rendezés szerinti felso
korlatot viszonylag konnyen meghatarozhatjuk. Ehhez azt kell latnunk, hogy a gyokér ¢ cimkéji
éléhez tartozd részfa levelei reprezentaljdk a GY,' elemeit. A szdfa egyetlen bejdrdsival egy
egyszeri rekurziv modszer segitségével minden cstucshoz kiszamithatjuk a KK ;_d,p(GY/_ 4) 68

K Kf:gﬂ’ (|GYL,|) értékeket, ahol d a cstics mélységét jeloli, GY,! ; pedig az adott csicshoz
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tartozo részfa altal reprezentalt elemhalmazokat. A gyokérhez kiszamitott két érték adja meg
a KK és KK* korlatokat.

Ha a maradék futasi id6 becslésére kivanjuk hasznélni a fenti felsé korlatot, akkor tudnunk
kell, hogy a jeloltek tamogatottsaganak meghatarozasa fiigg az APRIORI algoritmusban fel-
hasznalt adatstrukturatol. Szofa esetében példaul egy jelolt elofordulasanak meghatérozasdhoz
el kell jutnunk a jeloltet reprezentald levélhez, ami a jelolt méretével ardanyos lépésszamu
miiveletet igényel. A maradék futdsi id6 pontosabb felsé becsléséhez a KK, (GYy) értékeket
stulyozni kell (¢4 p)-vel.

4.3. Az ECLAT algoritmus

Az ECLAT az tires mintabdl indulva egy rekurziv, mélységi jellegli bejarast valdsit meg. A
rekurzié mélysége legfeljebb eggyel tobb, mint a legnagyobb gyakori elemhalmaz mérete. Az
APRIORI-val szemben mindig egyetlen jeloltet allit el6, majd ennek azonnal meghatarozza a
tamogatottsagat. Az (£+1)-elemil, P prefixii jelolteket, ahol |P| = ¢—1 az (-elemii, P prefixii
gyakori elemhalmazokbdl allitja el6 egyszerii paronkénti uniéképzéssel.

Az algoritmus kozponti fogalma az tn. TID-halmaz. Egy elemhalmaz TID-halmazdnak
(Transaction IDentifier) elemei azon bemeneti sorozatok azonositéi (sorszamai), amelyek tar-
talmazzak az adott elemhalmazt. Mas széval egy TID-halmaz a vertikdlis adatbazis egy meg-
felel6 sora. Példaul (AD, AC, ABCD, B, AD, ABD, D) bemenet esetén az {A, C'} elemhalmaz
TID-halmaza {1,2}, amennyiben egy tranzakcié azonositdja megegyezik a bemeneti sorozatban
elfoglalt helyével, és a helyek szamozasat nullatél kezdjiik.

A TID-halmaz két fontos tulajdonsaggal bir:

I. Az I elemhalmaz TID-halmazanak mérete megadja az I tamogatottsagat.

II. Egy jelolt TID-halmazat megkaphatjuk a generatorainak TID-halmazaibdl egy egyszeri
metszetképzéssel.

Az ECLAT pszeudokddja az aldbbi.

El6szor meghatarozzuk a gyakori elemeket, majd felépitjiik a gyakori elemek TID-halmazait.
A kés6bbiekben nem hasznaljuk a bemenetet, csak a TID-halmazokat. Az algoritmus lényege
a ECLAT-SEGED rekurzids eljards. Jeloljikk a P prefix{i, P-nél eggyel nagyobb méretli gyakori
elemhalmazokbdl alkotott halmazcsaladot GY F-vel. Nyilvanvalé, hogy GY? = GYj.

Az EcLAT jelolt-elallitasa megegyezik az APRIORI jelolt-el6éallitasaval, azzal a
kiilonbséggel, hogy nem ellendrizziik az unidképzéssel kapott halmaznak minden részhalmazara,
hogy gyakori-e (a mélységi bejards miatt ez az informacié nem is &éll rendelkezésiinkre). Lathato,
hogy az ECLAT abban is kiilonbozik az APRIORI-tél, hogy egy jelolt el6allitasa utdn azonnal
meghatarozza a tamogatottsagat, mielott tjabb jeloltet allitana eld. Nézziink egy példat a ke-
resési tér bejarasara.

4.14. példa. Legyen T = (ACDE, ACG, AFGM,DM) és min_supp = 2. Elsé lépésben meg-
hatdrozzuk a gyakori elemeket: A, C', D, G, M, ami nem mds, mint GY?. Ezutdn elddllitjuk és
azonnal meg is hatdrozzuk az (A,C), (A, D), (A,G), (A, M) pdrok unidjdt. Ezek kézil csak az
AC, AG halmazok gyakoriak. A kévetkezd rekurzios lépésben ennek a két halmaznak vesszik az
uniojdt, dllitjuk eld a TID-halmazdt, amely alapjin kideril, hogy az ACG ritka, és a rekurzio
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Algorithm 3 ECLAT
Require: 7 : tranzakcidk sorozata,
min_supp: tamogatottsagi kiiszob,

for all t € T do
for all 7 €t do
Jl — Jl U {Z}
1.szamléalo <« 7.szamlédloé + 1
end for
end for
for all j € J; do
if j.szamlalé > min_supp then
end if
end for
for i+ 1to|7]| do
for all j € t,NGY; do
J.TID — jTIDU{i}
end for
end for
return GY;U ECLAT-SEGED (D, GY, min_supp)

Algorithm 4 ECLAT-SEGED

Require: P: prefix elemhalmaz.
GYT: P prefixti, P-nél eggyel nagyobb méretii gyakori elemhalmazokbdl alkotott halmaz-
csaladot GY P-vel,
man_supp: tamogatottsagi kiiszob,

for all gy € GYT do
for all gy’ € GYT, gy < gy’ do
j < gyUgy’
S TID — gy.TIDNgy . TID
if |7.TID| > min_supp then
GY% — GY%U{j}
end if
end for
if [GY| > 2 then
GY — GY UGY%U ECLAT-SEGED(gy, GY%, min_supp)
else
GY « GYUGY%
end if
end for
return GY

ezen dga véget ér. Fzutin a C elemnek vesszik az uniojdat a sorban utdna kovetkezd elemekkel
eqyesével €s igy tovabb.
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Latnunk kell, hogy az ECLAT legalabb annyi jeloltet allit el6, mint az APRIORI. A mélységi
bejaras miatt ugyanis egy jelolt eldallitasanal nem &all rendelkezésiinkre az 6sszes részhalmaz. Az
el6z6 példa esetében példdul az {A,C,G} tamogatottsagdt 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 jelolt.

Az ECLAT igazi ereje a jeloltek tamogatottsaganak meghatarozasaban van. A jeloltek TID-
halmazainak el6allitasa egy rendkiviil egyszerii és nagyon gyors mivelet lesz. Emellett ahogy
haladunk egyre mélyebbre a mélységi bejaras soran, ugy csokken a TID-halmazok mérete,
és ezzel a tamogatottsag meghatarozasanak ideje is. Ezzel szemben az APRIORI-nal ahogy
haladunk az egyre nagyobb méretli jeloltek felé, igy n6 a szofa mélysége, és lesz egyre lassabb
minden egyes jelolt tamogatottsdganak meghatarozasa.

A keresési tér bejardsa fiigg a prefix definicidjatél, amit az elemeken definidlt rendezés
hataroz meg. Melyek lesznek azok a jeloltek, amelyek az APRIORI-ban nem lennének jeloltek
(tehdt biztosan ritkdk), illetve varhatéan melyik az a rendezés, amely a legkevesebb ilyen tulaj-
donsagu halmazt adja? Ha egy elemhalmaz jelolt az ECLAT algoritmusban, de az APRIORI-ban
nem, akkor van olyan részhalmaza, amely ritka. Amennyiben feltételezziik, hogy az elemek
fiiggetlenek, akkor azon részhalmaz el6forduldsénak lesz legkisebb a valdszintisége (és ezzel
egylitt az esélye annak, hogy ritka), amely a leggyakoribb elemet nem tartalmazza. A jeldlt pre-
fixe 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 legke-
vesebb ritka jeloltet és igy a legjobb futasi idot tehat a gyakorisag szerint novekvo rendezéstol
varhatjuk.

4.15. példa. Ennek a gondolatmenetnek az illusztraldsdra nézzuk a kovetkezo példdt. Legyenek
gyakori halmazok a kévetkezdk: A, B, C, D, AB, AC, BC, AD, ABC, tovdbbd supp(D) <
=< supp(C) < supp(B) < supp(A). Amennyiben az ECLAT algoritmus a gyakorisdag szerint
csokkend sorrendet hasznalja, akkor az elddllitds sorrendjében a kovetkezd halmazok lesznek
jeloltek: A, B, C, D, AB, AC, AD, ABC, ABD, ACD, BC, BD, CD. Ugyanez gyakorisdg
szerint novekvd 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 gyakorisag szerint csokkend eset-
ben egyszer dllitunk eld olyan hdaromelemii jeloltet, amelynek van olyan kételemi részhalmaza,
amelyet nem vizsgaltunk. Ez a jelolt a CBA és a nem meguizsgdlt részhalmaz a BA. Mivel a
részhalmaz éppen a leggyakoribb elemeket tdarolja, ezért van nagy esélye annak, hogy gyakori
(féleg ha hozzavessziik, hogy a jeldlt két generdtora, CB és C' A is gyakori).

Javithatunk az algoritmus hatékonysagan, ha nem a jeloltek TID-listait taroljuk, hanem
a jelolt és prefixe TID-listajanak kiilonbségét. A prefix tdmogatottsdgabdl és a TID listak
kiillonbségébol a tamogatottsag egyértelmiien megadhatd. A kiilonbségi listak akar nagyob-
bak is lehetnek az eredeti TID-listaknal (példdul, ha a I tdmogatottsdga kicsi, de a prefixének
tamogatottsdga nagy), igy a legjobb megoldast a két technika 6tvozése adhatja (példdul 4-nél
kisebb elemszamnal TID lista, utdna kiilonbségi listdk) [190]. A kiilénbségi listat hasznald algo-
ritmusok nagy folénnyel verik a tobbi algoritmust, amennyiben a bemenet stirii, és nagy méretii
gyakori minték is vannak.
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4.3.1. kdci
4.3.2. lcm

4.4. Az FP-growth algoritmus

Az FP-GROWTH algoritmus|[74] ? egy mélységi jellegfi, rekurziv algoritmus, a keresési tér
bejarasa tekintetében megegyezik az ECLAT-tal. A tamogatottsagok meghatdrozasat az egye-
lemi gyakori halmazok meghatarozasaval, majd a bemenet szirésével és vetitésével valositja
meg rekurziv médon. A bemenet szilirése azt jelenti, hogy az egyes tranzakcidkbdl toroljitk
a benniik el6forduld ritka elemeket. A 7 elemhalmaz P elemhalmazra vetitését (jelolésben
T |P) pedig ugy kapjuk, hogy vessziik a P-t tartalmazé tranzakciékat, majd tordljik belélik a
P-t. Példaul (ACD, BCE,ABCE, BE, ABCE)|B=(CE,ACE, E, ACE). Az algoritmus psze-
udokddja a kovetkezokben olvashato.

Algorithm 5 FP-GROWTH
Require: 7 : tranzakcidk sorozata,
main_supp: tamogatottsagi kiiszob,

FP-GROWTH-SEGED (7, min_supp, ()

A segédeljaras harmadik paramétere (P) egy prefix elemhalmaz, az els§ paraméter pedig az
eredeti bemenet P-re vetitése. Az eredeti bemenet ()-ra vetitése megegyezik onmagaval.

Egy rekurzidés 1épés harom f6 1épésbol &ll. El6szor meghatarozzuk azon elemek
tamogatottsagat, amelyek el6fordulnak valamelyik tranzakciéban (1-4. sorok). Ezekbél
kivalasztjuk a gyakoriakat (5-7. sorok). Ezutdn minden gy gyakori elemet egyesével vesziink
(9. sor). Meghatarozzuk a gy-hez tartoz6 vetitett bemenetet, majd meghivjuk az algoritmust
rekurzivan a 7 |gy bemenetre. Tordlniink kell a gy elemet a 7 *-beli tranzakciok elemei koziil
(13. sor) annak érdekében, hogy egy jeloltet csak egyszer dllitsunk elé.

A jeloltek eloallitasanak tekintetében az FP-GROWTH algoritmus a legegyszertibb. Ha az [
elemhalmaz gyakori, akkor a kévetkezo rekurziés szinten azon I'Uj halmazok lesznek a jeloltek,
ahol 7 az [-re vetitett bemenetben el6fordulé elem és I'Uj nem volt jelolt korabban. Tu-
lajdonképpen az FP-GROWTH a nagy elemszamu jeloltek tdmogatottsaganak meghatarozasat
visszavezeti harom egyszerii miiveletre: egyelemii gyakori elemhalmazok kivalogatéasa, sziirés és
vetitett bemenet elballitasa.

A 9. sorban egyesével vesszilkk a gyakori elemeket. Ezt valamilyen rendezés szerint kell
tenniink és ez a rendezés hatarozza meg, hogy milyen sorban jarjuk be a keresési teret, milyen
vetitett bemeneteket allitunk el6 és mely elemhalmazok lesznek a hamis jeloltek. Az ECLAT-nél
elmondottak itt is élnek; varhatéan abban az esetben lesz a hamis jeloltek szdma minimalis,
amennyiben a prefixben a legritkdbb elemek vannak, azaz a 9. sorban gyakorisag szerint novekvé
sorban vessziik az elemeket.

Az FP-GROWTH algoritmus szerves része az FP-fa, amelyben a szlirt bemenetet taroljuk.
Az FP-fa segitségével konnyen eléallithatjuk a vetitett bemeneteket, azokban kénnyen meg-

2Az FP a Frequent Pattern roviditése, ami miatt az algoritmust mintandveld algoritmusnak is hividk. Ez
az elnevezés azonban félrevezetd, ugyanis szinte az 0sszes GYEK algoritmus mintandvelé abban az értelemben,
hogy egy 1j jelolt a generdtorainak egyelemii bovitése, vagy méds széval novelése. Az FP-GROWTH sajatsdga
nem a jeloltek eléallitasa, hanem a jeloltek tamogatottsag-meghatarozasdnak maodja.
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Algorithm 6 FP-GROWTH-segéd
Require: 7 : vetitett bemenet,
main_supp: tamogatottsagi kiiszob,
P: prefix elemhalmaz,
for all t € 7 do
for alli et do
1.szamlalé «— i.szamlélé + 1
end for
end for
for all j € J; do
if j.szamlalo > min_supp then
end if
end for
T* « szURES(T, GY1)
for all gy € GY; do
T*|gy < VETITES(T*, gy)
GY «— GYU{PU{gy}} FP-GROWTH(T™|gy,min_supp, PU{gy})
T* «— TORLES(T*, gy)
end for
return GY

hatarozhatjuk az elemek tamogatottsagat, amibdl eldallithatjuk a vetitett, majd sziirt bemene-
tet. Ezt a vetitett és szlirt bemenetet szintén egy FP-faban taroljuk, amelyet vetitett FP-finak
hivunk.

Az FP-fa egy keresztélekkel és egy fejléc tablaval kibovitett szofa. Az élek cimkéi gyakori
elemek. Az egyszer(ibb leirds kedvéért egy (nemgyokér) csiics cimkéjén a cstcsba mutato él
cimkéjét értjiikk. Minden cstics egy elemhalmazt reprezental, amelynek elemei a gyokérbdl a
csucsig vezeto ut csicsainak cimkéivel egyeznek meg. Minden cstucshoz egy szamlalét rendeliink.
Ez a szamlalé adja meg, hogy a cstcs altal reprezentdlt halmaz mennyi bemeneti (vagy vetitett)
elemhalmaznak a prefixe. Az azonos cimkéji cstucsok lancolt listaszertien Gssze vannak kotve
keresztiranyu élekkel. A lanc legelsé elemére mutat a fejléctablanak az adott eleméhez tartozo
mutatoja.

4.16. példa. Tegyiik fel, hogy bemenetként a (ACDFMQ, ABCFMO, BFO, BCKSQ,
ACFMQ, CS, DFJ, FHI) sorozat van adva, és min_supp =3. A gyakori elemek: A, B, C,
F, M, Q, amelyek tdmogatottsiga rendre 3, 3, 5, 6, 3, 3. Ekkor a szirt bemenetet ((ACFMQ,
ABCFM, BF, BCQ, ACFMQ, C, F, F)) reprezentalé FP-fa, amely gyakorisig szerint
csokkend sorrendet (Q <M < B <A <C <F) haszndl, a 4.7. dbrdn ldthato

Egy FP-fat hasonlé médon épitiink fel, mint egy széfat. Kiilonbség, hogy egy I elemhalmaz
beszurasanal nem csak az I-t reprezentdld levélnek a szamléléjat noveljiik eggyel, hanem minden
olyan csucsét, amelyet érintiink a besziirds sordn (hiszen ezen csticsokat reprezentalé halmazok
az I prefixei). A keresztirdnyui éleket és a fejléctablat is egyszeriien megkaphatjuk. Legyen a
fejléctabla mutatéinak kezdeti értéke NIL. Amikor beszurunk egy 1j, ¢ cimkéjii csicsot, akkor
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elem mutat6

F

4.7. dbra. Az (ACFMQ, ABCFM, BF, BCQ, ACFMQ, C, F, F) sziirt bemenetet tarold
FP-fa.

két dolgot kell tenniink. Az 1j cstcs keresztél mutatdja felveszi a fejléctabla i-hez tartozo
bejegyzését, majd ezt a bejegyzést az 1j cstucs cimére cseréljiik. Ezzel tulajdonképpen olyan
lancot készitiink, amelyben a cstcsok a beszirasi idejiik szerint csokkenden vannak rendezve
(az elészor beszurt elem van leghdtul) és a lista a fejléctabldaban kezdddik.

A fejléc mutatdkbol kiindulva és a keresztéleket kovetve megkaphatjuk a vetitett bemenetet
és meghatarozhatjuk a vetitett bemenetben gyakori elemeket. Az adott tranzakcidk eléfordulasa
megegyezik a keresztélek altal mutatott pontok szamlalojaval. Ezek alapjan a vetitett bemenetet
szuirhetjiik és bel6le egy ujabb FP-fat épithetiink fel. Ezt a fat vetitett FP-fanak hivjuk. A
kovetkez6 dbréan az M elemhez tartozo vetitett és sziirt bemenet FP-fajat lathatjuk (amelyet
a @ elem feldolgozasa utédn kapunk).

elem mutaté

4.8. abra. példa: vetitett FP-fa

Az FP-fa mérete — hasonldéan a szofa méretéhez — fiigg az elemeken definialt rendezéstdl. Az
FP-GROWTH algoritmus akkor lesz hatékony, ha a fa elfér a memdriaban, ezért fontos lenne
azt a rendezést haszndlni, ami varhatéan a legkisebb fat eredményezi. Az APRIORI esetében
mar elmondtuk, hogy az a heurisztika, amely az elemek gyakorisag szerint csokkeno rendezését
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hasznélja, dltaldban kis méretii fat eredményez.

Egyszert lesz a vetitett bemenet eloallitasa és a szlirt bemenetbdl egy elem torlése, amennyi-
ben a legritkabb gyakori elemet (gy,.) vessziik el6szor. Ez 6sszhangban &ll azzal, hogy a pszeu-
dokdd 9. sordaban az elemeket gyakorisdg szerint novekvo sorrendben vessziik. A gy, csak levél
cimkéje lehet. Mivel a fabdl tordlni fogjuk a gy, cimkéji csticsokat a rekurzids mivelet utan
(13. sor), a kévetkezé elem is csak levél cimkéje lesz.

Nézziik most meg, hogy amennyiben a szlirt bemenet egy FP-faban van tarolva, akkor
hogyan kaphatjuk meg a gy, elemre vett vetitésben az elemek tamogatottsagat. A fejléctabla
gy, eleméhez tartozé mutatébdl kiindulva a keresztélek alkotta lanchban pontosan azok a csticsok
vannak, amelyek gy,-t tartalmazé bemeneti elemet reprezentdlnak. Az egyes elemhalmazok
el6forduldsat a gy, cimkéji csicsokhoz rendelt szamlalé adja meg, az elemeiket pedig a gyokérig
felsétalva kaphatjuk. A lista utolsé csicsdnak feldolgozasa utan rendelkezésiinkre allnak a gy,
elemhez tartozé vetitett bemenetben valahol el6fordulé elemek tdmogatottsidgai, amely alapjan
kivalogathatjuk a vetitett bemenetben gyakori elemeket.

Ugyanilyen bejarassal kaphatjuk meg a vetitett,

majd szlirt bemenetet tartalmazé FP-fat. A
fejléctablabol kiindulva végigmegyiink a lancolt lista
elemein. A csiucs altal reprezentalt elemhalmazbdl
toroljik a ritka elemeket, majd a kapott elemhal-
mazt beszurjuk az 1j FP-faba. A kis memoriaigény
érdekében a gyakorisag szerint csokkend sorrendet
hasznédljuk. Ezt a sorrendet a vetitett bemenet |;..cskkenti a bér védekezd képességét.
alapjan allitjuk fel (Iévén az 4j fa a vetitett és szlirt | 7, tehdt nem idegeskediink, nem kell
bemenetet fogja tarolni), ami kiilonbozhet az eredeti félniink a napsugaraktol”  Forras:
FP-fadban alkalmazott rendezéstol. http: //www.habostorta.hu/hab/

»A nyugalom megov az UV sugaraktol
Amerikai  kutatok szerint a stressz
és az UV-sugdrzds egyuttesen tud-
nak csak igazan veszélyesek lenni.
Ez az eredmény azt az ismert tényt
erositi meg, hogy a kronikus stressz

tomy/tudomany/200507/a_nyugalom_

4.17. példa. Folytassuk az elézé példdat és allitsuk megov_az_uvsugaraktol?print=1

eld a legritkabb gyakori elemhez (Q) tartozd vetitett
és sziirt bemenetet. A fejléctabla ) eleméhez tartozo
mutatobol kitndulva mindossze két csiucsot latogatunk
meq, ami azt jelenti, hogy a vetitett bemenet két kiilonbozé elemhalmaczt tartalmaz: az FC AM -
et kétszer, a CB-t egyszer. Ez alapjin a vetitett bemenetben egyetlen gyakori elem van, C.
Ez a rekurzios dg nem folytatodik, hanem visszatér a QC gyakori elemhalmazzal. Az FP-
fdabol torolhetyiik a fejléctabla Q) bejegyzéséhez tartozo mutatobol, keresztiranyi élek segitségével
elérhetd csiucsokat. A kéovetkezd vizsgalt elem az M. Az M wvetitett bemenetében hdarom gyako-
ri elem van, és a vetitett sziirt bemenet az FCA elemhalmazt tartalmazza hdromszor. Ezt a
vetitett, sziirt bemenetet eqy egyetlen utbol dllo FP-fa fogja reprezentdlni. A tobbi FP-fa ugyan-
ilyen egyszeriien megkaphato.

Hatékonysagi szempontbdl rendkiviil fontos, hogy a rekurziot ne folytassuk, ha a vizsgalt
FP-fa egyetlen tbol all. A rekurzié helyett képezziik inkabb az 1t altal reprezentalt elemhalmaz
minden részhalmazat. A részhalmaz tamogatottsagat annak a csicsnak a szamlaldja adja meg,
amely a legmélyebben van a részhalmazt meghatarozé csicsok kozott.



4. FEJEZET. GYAKORI ELEMHALMAZOK 76

4.4.1. Az FP-growth* algoritmus

2003 novemberében megszervezték az els6 gyakori elemhalmaz-kinyer6 algoritmusok ver-
senyét [67]. Barki benevezhetett egy altala készitett programot. Ezeket kozpontilag tesz-
telték kiillonboz6 adatbazisokon, kiillonboz6 tamogatottsagi kiiszobokkel. Nem volt olyan imple-
mentacid, amely minden esetben a legjobban szerepelt, de ki lehet emelni néhany olyat, amelyek
szinte mindig az els6k kozott végeztek. A szervezék végiil annak adtédk a fédijat (egy sort és
egy pelenkat!), aki az FP-growth™ algoritmust [69] kiildte be.

Az FP-growth* algoritmus az FP-growth mdédositasa. Elonye, hogy gyorsabban allitja elé a
vetitett fat, amiért viszont memoriaval fizet. Nézziik meg, hogy pontosan mi torténik egy rekur-
zi6s 1épésben. El6szor ellendrizziik, hogy a fa egyetlen utbdl dll-e. Ha nem, akkor a legritkabb
elembdl kiindulva el6allitjuk a vetitett fakat, és rekurzivan meghivjuk az algoritmust. A vetitett
faban elso 1épésként meg kell hatarozni a vetitett bemenetben szereplé elemek tamogatottsagat,
masodik lépésként pedig eloallitjuk a vetitett FP-fat. Ez tulajdonképpen az aktualis fa adott
elemhez tartozd againak kétszeri bejardsat jelenti. Az elsé bejarast lehet meggyorsitani egy
segédtomb hasznélataval.

Az FP-fa épitésénél toltsiink fel egy, kezdetben 0 értékeket tartalmazé tombot is. Amikor
beszirunk egy t (akér vetitett) tranzakciot az (akdr vetitett) FP-faba, noveljiik eggyel a tomb
(1, j)-edik celldjat, amennyiben az i és j elemei t-nek. A fa felépitése utan rendelkezésiinkre all
egy tomb, ami tartalmazza az elemparok elofordulasat. Ha ezek utan egy vetitett fat akarunk
késziteni, akkor sziikségtelen idot toltentink az els6 1épéssel, hiszen a témb megfelel6 sorabol
kozvetlen megkaphatjuk a tdmogatottsdgokat. Osszességében az els§ 1épés gyorsabb (nem kell
a faban bolyonganunk, csak a témb elemeit kiolvasni), a masodik lassabb (a tombot is fel kell
tolteni), a memoriafogyasztas pedig nagyobb (a tomb méretével).

4.4.2. Patricia
4.5. Elavult technikak

1993 ota kétszaz koriili cikk jelent meg gyakori elemhalmazokat kinyerd algoritmusok
témajaban. Legtobb cikk egy 1j gyorsitasi triikkkot vagy egy ugy modszert mutatott be és a
szerzOi azt allitjak, hogy az 6 moddszeriik a legjobb. Ez nyilvanval6an képtelenség. A rengetek
modszer miatt kialakult kaoszt néhany kutatd megelégelte és megrendezték 2003-ban és 2004-
ben a gyakori elemhalmazokat kinyeré algoritmusok versenyét. Sebesség tekintetében az Eclat
és az Fp-growth kiilonboz6 mddositasai voltak a legjobbak, a meméria terén pedig az Apriori
volt kiemelkedo.

A tovabbiakban felsoroljuk azokat az algoritmusokat, amelyeket mai napig megtalalhatunk
kiilonb6z6 adatbanydszati tankonyvekben, a legtobb kutato altal ismertek, de a versenyek soran
egyik sem bizonyitotta be, hogy beférne az elit algoritmusok korébe. A tanulmany korabbi
verzidiban ezek az elavult mddszerek leirasai is ott szerepeltek az Apriori, Eclat és Fp-growth
mellett, mara azonban csak a kévetkezd listdban kapnak helyet: SETM [77], APRIORI-TID
(7], APRIORI-HYBRID [7], DHP [129], DIC, Patricia, Tree projection, DF-apriori [136],
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4.6. Mintavételezo algoritmus elemzése

Az egyszeri mintavételezd algoritmust bemutattuk az 5.5.4 részben. Itt azt vizsgaljuk, hogy
mekkora mintat célszerli venni annak érdekében, hogy az algoritmus minden gyakori elemhal-
mazt megtaldljon.

4.6.1. Mintavétel nagysaga

Mintavételezésen alapuld eljarasoknal a minta mérete kozponti kérdés. Ha a minta tul ki-
csi, akkor a mintdbdl nyert informacié tavol allhat a teljes adatbazisban taldlhaté globalis
,helyzettol”. Mivel foloslegesen nagy minta lassi algoritmusokat eredményez, ezért fontos egy
kicsi, de mar pontos képet adé mintaméret meghatarozasa. A 3.1.3 részben megadtuk, hogy
mekkora mintat kell vélasztani, ha azt akarjuk, hogy a relativ gyakorisdgok megegyezzenek az
eléfordulasok valdszintiségével. Hasznédljuk most is a A 3.1.3 részben bevezetett elnevezéseket
és jeloléseket.

Nézziik, hogy mennyivel kell csokkenteni a gyakorisagi kiiszobot (min_freq’) ahhoz, hogy
kicsi legyen annak valdszinlisége, hogy tetszéleges gyakori elem mintahoz tartozé gyakorisaga
kisebb a csokkentett kiiszobnél, tehat:

Y
P(gyakoriség(x, m) < min_freq') = P(E < mimfreq’)
egy adott kiiszobnél (0”) kisebb kell legyen és tudjuk, hogy
p>main_freq

A fenti egyenletre alkalmazva a Hoeffding-korlatot azt kapjuk, hogy
Y
P(— < min_freq') =
m
Y , ,
IP’(— —p <min_freq —p) <
m

Y . .
IP’(— —p <min_freq — mm_freq)
m
< 6—2(min_freq’—min_freq)2m

tehat ahhoz, hogy a hibazas valdsziniisége kisebb legyen 6’-nél teljesiilnie kell, hogy

1 1
min_freq’ < min_freq—/—In —
2m

A 4.2 tablazat azt mutatja, hogy rogzitett hibakorlat mellett (6’ =0.001) adott mintamérethez
mennyi legyen a csokkentett kiiszob.
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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 1.22 | 1.30 | 1.33 | 1.35
2.00 1.67 | 1.77 | 1.81 | 1.84

4.2. téblazat. A kiiszob csokkentése adott mintaméretekre rogzitett 6 = 0.001 mellett

4.7. Elemhalmazok Galois lezarja

Egy minta zart, ha nincs vele egyezé tamogatottsagi bovebb minta. Esetiinkben 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 jelz6vel, mert teljesiilni fog a lezéras operatorra a galois elméletbol jol ismert 3 tulaj-
donsag. Mielott erre ratériink nézziik meg, hogy az elemhalmazokat tartalmazé mintakornyezet
egyértelmii-e a zartsagra nézve.

4.18. lemma. Az elemhalmazokat tartalmazo mintakérnyezet a zdrtsigra nézve eqyértelmai.

Bizonyitas: Indirekt tegyiik fel, hogy az I elemhalmaznak létezik két lezartja, azaz létezik 1’ I"”
kiillénboz6 elemhalmazok, amelyekre a minimalitds mellett teljesiilnek a I C I',1 C I”,|I'| =
= |I"], supp(I') = supp(I”) feltételek. Ez azt jelenti, ahogy azon tranzakcik, amelyek I-t tar-
talmazzak, tartalmazzak az I'\ I és az I"”\ I halmazokat is. De ebb6l kovetkezik, hogy ezek a
tranzakcidk I'UI" is tartalmazzak, azaz I'UI" is lezartja I-nek, igy sem I’ sem I” nem lehet
minimalis.

A fentiek miatt a gyakori zart elemhalmazokbdl és azok tamogatottsagaibol egyértelmiien
meg tudjuk hatdrozni a gyakori elemhalmazokat és azok tamogatottsagat. A gyakori zart mintak
tehat a zart mintdk egy veszteségmentes tomoritése, érdemes csak ezeket meghatarozni és
eltarolni [130-132, 193].

4.7.1. A zart elemhalmazok fogalma

A zart minta fogalmat mar bevezettik az 5.2.1 részben. Ismételjiik meg uigy, hogy a definicié
elemhalmazokra vonatkozzon: Az I elemhalmaz zdrt, amennyiben nincs ndla bévebb halmaz,
amelynek tdmogatottsiga megegyezik I tamogatottsagdval. Jeloljik cover-rel azt a fiiggvényt,
amely egy elemhalmazhoz az azt tartalmazé tranzakciok halmazat adja meg.

A zéart elemhalmazokra adhatunk egy maésik definiciét is. Vezessiik, be a cover’ fliggvényt :
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4.19. definicié. Legyen T=(tq,...,t,) tranzakcidk sorozata, amelynek minden eleme az J-nek
eqy részhalmaza. Definidljuk a cover’ : 28 — 27 fiigguényt a kovetkezdképpen

cover'(T) ={i € I|Vj € T,i € cover(t;)} = ﬂ cover(t)
teT

Tehat cover'(T) megadja azon kézds elemeket, amelyeket minden olyan tranzakcid tartalmaz,
amelynek sorszama T-beli.

A (cover,cover’) fiiggvénypart az T és J hatvanyhalmazai kozotti Galois-kapcsolatnak
hivjuk. Legyen a példaadatbézisunk a kovetkez6: (ACD, BCE, ABCE, BE, ABCFE). 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 tulajdonsdgok igazak tetszOleges t,t1,to C T és I, I, I CJ halmazokra:

(1) I C Iy = cover(Iy) 2 cover(ly) (1) Ty C Ty = cover’(T1) 2 cover' (1)
(2) T C cover(I) <= I C cover'(T)

4.20. definicié. A h = cover’ o cover (vagy h' = cover o cover’) operdtort Galois-lezdrds
operdtornak hivjuk.

Belathato, hogy tetszoleges halmaznak a lezartja tartalmazza magat a halmazt, tovabba a
Galois-lezaras operatora idempotens és monoton, tehat

(1) 1S h(D) () T S (D)
(L1) h(h(I)) = h(I) (L1') W(W'(T)) = h'(T)
([I) L L= h([l) - h(]g) ([I]/) T CTh = h/(Tl) - h/(TQ)

4.21. definicié (zart elemhalmaz). I elemhalmaz zdrt, amennyiben I = h(I).

Tetsz6leges elemhalmazt (I) tartalmazé minimélis elemszamu zart elemhalmazt a lezards
operator alkalmazasaval kaphatunk meg; ez éppen h(I) lesz. A példaadatbdzisban talalhaté
zart elemhalmazok alabbiak:

‘ zart elemhalmazok ‘
{0}, {C}, {B,E},
{B.C.E}, {A,C}, {AB,CE},
{A,C,D}, {A,B,C,D,E}

Adosok vagyunk még annak bizonyitasaval, hogy a két definicio ekvivalens, azaz,
ha h(C) = C, akkor C-nél nincs b6évebb halmaz, amely tamogatottsiga megegyezne C'
tamogatottsagaval, illetve forditva. A két allitas kozvetlen adodik a kovetkezo tételbol.

4.22. tétel. Minden elem tdmogatottsiga megegyezik lezdrtjdnak tdmogatottsagdval, tehdt

supp(I) = supp(h(I))
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Bizonyitds: A lezaras (1) tulajdonsdga miatt supp(I) > supp(h(I)). Ugyanakkor
supp(h(I)) = |cover(h(I))| = |cover(cover'(cover(I)))| = |W (cover(I))| < supp(I)
a (III") miatt, amibél kovetkezik az egyenldség.
n

Az 5.4.2 részben bemutattuk, hogy a gyakori mintdkbol hogyan véalaszthatjuk ki a zartakat,
illetve az APRIOR-CLOSE algoritmust, ami méar eleve csak a gyakori zart mintdkat allitja elo.
Az APRIOR-CLOSE algoritmusnél 1éteznek gyorsabb algoritmusok (CHARM [192], CLOSET
[134], CLOSET+ [179], MAFIA [29]), ezek ismertetésétol eltekintiink.

4.8. Kényszerek kezelése

Ebben a részben azt a specidlis feladatot nézziik meg, hogy miként lehet csokkenteni a be-
menetet, ha az anti-monoton kényszerek mellett monoton kényszereket is megadunk. Mar az
altalanos mintakeresésnél megtargyaltuk, hogy tetszoleges anti-monoton kényszer konnytiszerrel
beépithet6 az APRIORI algoritmusba. Most azt nézziik meg, hogy a monoton kényszerek ho-
gyan alkalmazhatok a bemeneti tér csokkentésére.

Adott egy bemeneti sorozat, minimalis tdmogatottsagi kiiszob és monoton kényszerek C hal-
maza. Feladat a bemenet csokkentése oly médon, hogy barmely teljes algoritmus a csokkentett
bemeneten is teljes legyen.

4.8.1. ExAnte

Az ExAnte [102] algoritmus kétféle 1épést ismétel egészen addig, amig ez valamilyen
valtozast jelent. Az els6 1épés azon tranzakcidk torlése, amelyek nem adnak igaz értéket minden
C-beli kényszeren. Az ilyen tranzakciok csak olyan mintdk tamogatottsagat novelik, amelyek
ugysem elégitik ki a kényszereket (ez kovetkezik a kényszerek monoton tulajdonsagabdl). A
masodik 1épésben a bemenet elemei koziil toroljiikk a ritkakat, hiszen azok tgysem jatszanak
szerepet a tamogatottsdg meghatarozasanal.

Latnunk kell, hogy az elsé 1épésbeli torlés 4j ritka elemekhez vezethet, ami csokkenti bizonyos
tranzakciok méretét, ami viszont ahhoz vezethet, hogy ezek djabb kényszereket fognak sérteni.
Jogos tehat, hogy a két mddszert felvaltva futtassuk addig, amig van valami valtozds. Az
algoritmus a bemenet csokkentése mellett el6allitja azon gyakori elemeket, amelyekre minden
kényszer teljesiil. Gyakori elemhalmaz csak ezekbol az elemekbdl épiilhetnek fel.

Nézziink egy példat. Az adatbazisban 8 elem és 9 tranzakcié van. Legyen min_supp = 4.
Minden elemnek van egy dra. Az egyetlen kényszer (sum(i.ar) > 44) szerint a halmazban
talalhaté termékek aranak Osszege 44-nél nagyobb legyen. A kovetkezé két tablazat adja meg
az adatokat.
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‘ tormdk | ‘ TID ‘ tranzakcio ‘ ar osszeg ‘
ermék | ar |

i : 1 B,C,D,G 58
B g 2 A B,D,E 63

o 14 3 B,C,D,G,H 70

D 20 4 AEG 31

E 20 5 C,D,F.G 65

F 15 6 A B, C,D, E 7

G 6 7 | AJB,D,F,G,H 76

o 12 8 B,C,D 52

9 B,E,F.G 49

Az els6 végigolvasas soran meghatarozzuk az elemek tamogatottsagat azon tranzakciokban,
amelyek kielégitik a kényszert (a 4-es kivételével mindegyik). Ezutén toroljiik a ritka elemeket
(A, E, F, H). Ismét végigmegyiink az adatbazison, de most mér ezeket az elemeket nem nézziik,
aminek kévetkeztében ujabb tranzakcidk esnek ki (2,7,9). A kiesett tranzakciék miatt csokken-
nek a tdmogatottsdgok, igy ujabb elem lesz ritka (G). Ezt igy folytatjuk, amig van véltozas. A
4. végigolvasas utan azt kapjuk, hogy csak az 1,3,6,8 tranzakciokat és a B, C, D elemeket kell
figyelembe venni.

4.9. Tobbszoros tamogatottsagi kiiszob

Az univerzélis tamogatottsagi kiiszObnek vannak elonyei és hatranyai. Elonye, hogy fel-
haszndlhatjuk azt a tényt, hogy gyakori minta minden részmintdja gyakori, ami alapjan
hatékony algoritmusokat adhatunk. Hatranya, hogy a ritkdn el6forduld, de mégis fontos
mintdkat csak akkor tudjuk kinyerni, ha a tdmogatottsidgi kiiszobot alacsonyra allitjuk. Ez
viszont rengeteg gyakori mintahoz fog vezetni, ha egyaltalan le tud futni az algoritmus.

Kiilonboz6 tdmogatottsagi kiiszobok (vagy maésként tamogatottsagi kiiszob fiiggvényének)
megaddsaval ez a probléma elkeriilheté: a nem lényeges mintdknak legyen nagy a kiiszobiik, a
lényegesebbeknek legyen alacsony.

Egyedi tamogatottsagi kiiszobok bevezetésével azonban felborul eddigi kényelmes vilagunk,
amelyet az biztositott, hogy nem lehet egy minta gyakori, ha van ritka részmintaja. A részmintdk
tamogatottsagi kiiszobe ugyanis nagyobb lehet, igy hidba nagyobb a tamogatottsaga, ettol még
lehet ritka. A kovetkezokben bemutatjuk a legelso és legegyszeriibb tamogatottsagi kiiszob
fliggvényt, majd bemutatjuk az MSApriori algoritmust, amely ezt hatékonyan kezeli.

4.9.1. MSApriori algoritmus

Kézzel megadni a 2’ minden elemének tamogatottsagi kiiszobét faradsigos, sét nagy |J]
esetén kivitelezhetetlen feladat. Az MSApriori algoritmusndl csak az egyelemii elemhalma-
zok tamogatottsdgi kiiszobét lehet megadni. Jeloljiikk az i elem kiiszobét MI1S(i)-vel. Az [
elemhalmaz tamogatottsagi kiiszobe legyen a legkisebb tdmogatottsigi kiiszobbel rendelkezo
elemének tamogatottsagi kiiszobe (MI1S(I)=min;e;{M1S(i)}). Akkor gyakori az I halmaz, ha
tamogatottsdga nagyobb vagy egyenlé M1S(I)-nél.

A definiciébdl kovetkezik, hogy tényleg nem mondhatjuk, hogy gyakori minta minden
részmintdja gyakori. Példaul az ABC' elemhalmaz BC' részhalmazanak nagyobb lehet MIS
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értéke. Ha a feladat megoldasara az APRIORI algoritmust hasznaljuk tgy, hogy csak a gyakori
elemhalmazok kivélasztdsdnak médjat médositjuk (min_supp cseréje M1S(I)-re), akkor nem
garantalt, hogy j6é megoldast 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 orvosolhatd. Csak

azt kell észrevenniink, hogy mi okozhatja a hibat. Az
altalanossdg megsértése nélkil feltehetjilk, hogy az ele-
mek MIS értékiik alapjan novekvé sorba van rendez-
ve. A MIS definici6jabdl kovetkezik, hogy tetszOleges (-
elemii I = {iy,... iy} halmaz ¢ —1 darab (£ — 1)-elemi
részhalmazanak MIS értéke megegyezik I MIS értékével,
ami M1S(i1). Ezeknek a részhalmazoknak tehat gyakorinak
kell lennitik, hiszen a tamogatottsag monotonsaga most is
fennall. Az egyetlen részhalmaz, amely lehet ritka, az I leg-
els6 elemét nem tartalmazé részhalmaz. Ezt a részhalmazt
tehat ne vizsgaljuk a jelolt eloallitas masodik 1épése soran.
Kivétel ez alél azon eset, amikor a masodik elem MIS értéke
megegyezik az elsd elem MIS értékével, mert ekkor még en-
nek a részhalmaznak is gyakorinak kell lennie.

Amennyiben ¢ > 2, akkor biztos, hogy a generdtorok
egyike sem egyezik meg a legkisebb elemet nem tartalmazo
részhalmazzal (¢>2 esetében ugyanis a generatorok (¢—2)-elemii prefixei megegyeznek, amelyek
biztos, hogy tartalmazzdk a jelolt els6 elemét). Ez pedig garantélja, hogy az algoritmus teljes,
amennyiben az Osszes gyakori elempart megtalaltuk. Nézziik meg most az egy- és kételemii
jeloltek esetét.

Gyakori elemek meghatarozdsandl a szokésos eljarast kovetjiik: minden elem jeldlt.
Elemparok esetében azonban nem allithatjuk, hogy egy par akkor 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 6sszes elemet figyelembe venni. Ha példaul az
A elem ritka és az A MIS értéke a legkisebb, akkor a tamogatottsdg monotonsdgabol kovetkezik,
hogy az A-t tartalmaz6 halmazok ritkak. Ha tehat MIS érték szerint novekvéen vannak ren-
dezve az elemek, akkor a legkisebbol kiindulva keressiik meg az elsé gyakori elemet. Az Gsszes
utana kovetkezot figyelembe kell venni a jeloltparok eloallitasanél akkor is, ha valamelyik ritka.

, Vaksdgot okoz a nyakkendd
A kutatds szerint a szorosan
megkotott nyakkendo csokkenthe-
ti a nyaki véna hatékonysdgadt,
ezdaltal a szem  wvérelldtasdt,
és hdlyog kialakuldsahoz,
legsulyosabb esetben pedig
részleges wvagy teljes wvaksaghoz
vezethet. Még wveszélyesebb a
helyzet a vékony nyaki emberek
esetében, mert az 0 wvéndjuk
érzékenyebb — mutatnak rda az
orvosok.” Forras: http://pvg.
uw.hu/cikk/nyakkendo.html




5. fejezet

Gyakori mintak kinyerése

A fejlett tarsadalmakra jellemz6, hogy szamos, a mindennapi életiink sordn gyakran hasznalt
terméket és szolgaltatast nélkiilozhetetlennek tartunk. Minél sokszintibb a felhasznaldi csoport,
annal nehezebb egy olyan iizenetet eljuttatni résziikre, ami mindenki szaméara egyértelmii,
am ha valakinek ez sikeriil, az nagy haszonnal jarhat, hiszen par szazalékpontos novekedés
is szignifikdns a nagy volumenben értékesitett termékeknél. A piaci stratégidk kialakitdsanal is
els6sorban a sokasagra, illetve a sokasag jellemzoire vagyunk kivancsiak. Egyedi, kiillonc elemek
akkor érdekesek, ha példaul csalasokat akarunk felderiteni. Fenti eseteken kiviil vizsgalhatjuk a
gyakori balesetet okozo helyzeteket, a szamitégépes halézatban gyakran eléforduld, riasztassal
végzOodo eseménysorozatokat, vagy pl. azt, hogy az egyes nyomtatott médiumoknak milyen az
olvaséi Osszetétele, és amennyiben tobb magazinnak, ijsagnak hasonlé a célcsoportja, érdemes
iizenetiinket tobb helyen is elhelyezni, hogy hatékonyabban 6sztonozziik meglevo és potencialis
vasarldinkat.

Oldalakon keresztiil lehetne sorolni azon példédkat, amikor a gyakran el6fordulé ,,dolgok”
értékes informéciot rejtenek magukban. A szakirodalomban a dolgokat mintaknak nevezziik, és
gyakori mintdk kinyerésérdl beszéliink.

A minta tipusa tobbféle lehet. Vasarldi szokasok felderitésénél gyakori elemhalmazokat ke-
resiink, ahol az elemek a termékeknek felel meg. Utazasokkal kapcsolatos szokasokndl a gyakran
igénybe vett, koltséges szolgaltatasok sorrendje is fontos, igy gyakori sorozatokat keresiink. Te-
lekommunikaciés halézatokban olyan feltételek (predikdtumok) gyakori fennéllasat keressiik,
amelyek gyakran eredményeznek riasztast. Ezeket a gyakori bool formuldkat megvizsgalva kap-
hatjuk meg példaul a gyakori téves riasztasok okait. A bongészési szokasok alapjan fejleszthetjitk
oldalaink strukturajat, linkjeit, igy a latogatok még gyorsabban és hatékonyabban taldljak meg
a keresett informaciokat. A bongészés folyamatat cimkézett gyokeres fakkal jellemezhetjiik Gya-
kori mintdkat kinyer6 algoritmusokat a rakkutatasban is alkalmaztak. Azt vizsgaltdak, hogy a
rakkelté anyagokban vannak-e gyakran el6fordulé molekula-struktirdk. Ezeket a strukturakat
cimkézett grafokkal irjuk le.

A példakbdl kovetkezik, hogy a minta tipusa sokféle lehet. Sejthetjiik, hogy mas technikdkat
kell majd alkalmazni pl. cimkézett grafok keresésénél, mintha csak egyszeri elemhalmazokat
keresiink. Ebben a részben egy altalanos leirast adunk, egy egységes matematikai keretbe he-
lyezziik a gyakori minta kinyerésének feladatat. Emellett ismertetjiik a legfontosabb mddszerek
altalanos — a minta tipusatol fiiggetlen — leirasat.

83
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5.1. A gyakori minta definicigja

E rész megértéséhez feltételezziik, hogy az olvaso tisztaban van a 2.1 részben definialt fo-
galmakkal (rendezések, korlat, valédi korlat, maximalis korlat, predikdtum,).

5.1. definicio. A H halmaz a < rendezésre nézve lokalisan véges, ha minden x,y€ H elemhez,
ahol x < y,véges szamu olyan z elem létezik, amelyre v < z < y.

5.2. definicié. Az MK=(M, <) pdrost, ahol M egy alaphalmaz, < az M-en értelmezett részben
rendezés, mintakornyezetnek nevezzik, amennyiben M-nek pontosan egy minimadlis eleme van,
M halmaz a =< rendezésre nézve lokdlisan véges és rangszamozott (graded), azaz létezik a || :
: M — Z in. méretfigguény , amire |m| = |m'| +1, ha m-nek mazimdlis valodi 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 walddi
részmintdrol beszélink. A =<-t tartalmazdsi relicionak is hivjuk. Az altalanossig megsértése
nélkiil feltehetjiik, hogy a minimalis méretli minta mérete 0. Ezt a mintat dres mintdnak hivjuk.

Ime az egyik legegyszeriibb példa mintakdrnyezetre, amelyet vasdrléi szokdsok feltdrdsa
soran alkalmaztak elészor. Legyen J véges halmaz. Gyakori elemhalmazok keresésénél a (27, C
C) lesz a mintakdrnyezetet, ahol C a halmazok tartalmazasi reldcidjat jeloli. A méretfiiggvény
egy halmazhoz az elemszamat rendeli. Az elemhalmazokon til kereshetiink gyakori sorozato-
kat, epizddokat (véges halmazon értelmezett részben rendezéseket), bool formuldkat, cimkézett
gyokeres fakat vagy dltalanos grdfokat. Ezen mintakornyezetek pontos definiciéjat a kovetkezo
fejezetekben talaljuk.

5.3. definicié. Legyen (Hy, <) (Hs, <o) két részben rendezett halmaz. Az f:Hi— Hy fligguény
rendezés valté vagy mds szoval anti-monoton, amennyiben tetszéleges x,y € Hy, x =<1y elemekre

fy) 22f(2).

5.4. definicié. A gyakori minta kinyerésnek feladatdban adott egy B bemeneti (vagy feldolgo-
zandd) adathalmaz, MIC = (M, =) mintakdornyezet, eqy supps: M — N anti-monoton figgvény
és eqy min_supp € N kiiszobszam. Feladat, hogy megkeressik azon mintdkat, amelyekre a supp
fugguény min_supp-ndl nagyobb vagy eqyenld értéket ad:

GY ={gy: gy € M, supps(gy) > min_supp}.

A suppsp fiiggvényt tdmogatottsdgi fiigguénynek (support function), min_supp-ot tdmogatottsdagi
kiiszobnek, a GY elemeit pedig gyakori mintdknak hivjuk. A nem gyakori mintakat ritkdknak
nevezzilk. Az érthetdség kedvéért a B tagot gyakran elhagyjuk, tovabba a supp(m)-re mint
a minta tamogatottsaga hivatkozunk. A tamogatottsagi fliggvény értéke adja meg, hogy egy
minta mennyire gyakori a bemenetben.

Az elemhalmazok példajandl maradva a  bemenet lehet példaul  elemhal-
mazok sorozata. Ekkor egy H halmaz tamogatottsagat 1dgy értelmezhetjiik,
mint a sorozat azon elemeinek szama, amelyek tartalmazzdk H-t. Példaul a
({A, D}, {A,C},{A,B,C, D}, {B},{A,D},{A, B, D},{D}) bemenet esetén supp({A, D})=4.
Ha min_supp-nak 4-et adunk meg, akkor GY = {{A},{D},{A, D}}.

A tamogatottsag anti-monotonitdsabdl kovetkezik az alabbi egyszerti tulajdonsag.

5.5. tulajdonsag. Gyakori minta minden részmintdja gyakori.
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A mintakat elemhalmazok, sorozatok, grafok, stb.
formajaban fogjuk keresni, azaz a mintak mindig valamilyen
alaphalmazon definialt strukturdk lesznek. Ha az alaphal- | ;5,6.65 hatdsdra 200 dolldrral
mazon definidlunk egy teljes rendezést, akkor az alapjan — | i5pbet Loltink a rekldmok mi-
konnyebben vagy nehezebben — a mintdkon is tudunk teljes | 4 Forras: Slager radi6, 2007.
rendezést adni. Ezt példaul elemhalmazok esetében a lexi- | j1tsher 95.. 17 6ra 48 perc
kografikus rendezés , grafok esetében a kanonikus cimkézés
segitségével fogjuk megtenni. A mintakon értelmezett teljes
rendezés egyes algoritmusndl (pl.: APRIORI) a hatékonysdg novelésére hasznalhatd, mésoknak
pedig alapfeltétele (pl.: Zaki). Sokszor fog felbukkanni a prefiz fogalma is, amihez szintén egy
teljes rendezésre lesz sziikség.

,, Amerikai kutatas sordn
megdllapitottak, hogy 1 ora

5.6. definicié. Legyen < a H halmazon értelmezett részben rendezés. A X' teljes rendezést a
< linedris kiterjesztésének hivjuk, ha minden x <y pdrra x <'y teljestil.

A linedris kiterjesztéseknek azon csoportja érdekes szamunkra, amelyek mérettartoak. Ez azt
jelenti, hogy |z| < |y| esetén a x <’y feltételnek is fenn kell allnia. Amikor tehat a MK = (M, <)
mintakornyezet < tagjanak egy mérettartd linearis kiterjesztését akarjuk megadni, akkor az
azonos méretli elemek kozott definidlunk egy sorrendet. A tovdabbiakban a mérettartd jelzot
elhagyjuk, és minden linedris kiterjesztés alatt mérettartd linedris kiterjesztést értiink.

5.7. definicié. Legyen MK = (M, <) mintakornyezet és <' a = egy linedris kiterjesztése. Az
m manta £-elemd részmintdi kozil az =<' szerinti legelsdt hivjuk az m minta (-elemi prefixének.

Példdul, ha J={A, B,C, D, E}, és az azonos méretii mintdkon az abc rendezés szerinti lexiko-
grafikus rendezést vessziik a teljes rendezésnek, akkor példaul az {A,C, D, E} minta 2-elemii
prefixe az {A, C'} halmaz.

5.1.1. Hatékonysagi kérdések

A bemeneti adat és a mintak halmaza dltaldban nagy. Példaul bemeneti sorozatok esetében
nem ritkdk a 10° nagysigrendii sorozatok, a mintatér pedig altaldban 105 nagysigrendil hal-
mazok hatvanyhalmaza. Ilyen méretek mellett a naiv algoritmusok (példdul hatdrozzuk meg
a mintahalmaz minden elemének tamogatottsiagat, majd vélogassuk ki a gyakoriakat) til sok
ideig futnanak, vagy tul nagy lenne a memoriaigényiik. Hatékony, kifinomult algoritmusokra
van sziikség, amelyek specidlis adatstruktirakat hasznalnak.

Egy algoritmus hatékonysagat a futdsi idével (ami ardnyos az elemi 1épések szaméval) és
a felhasznalt memoriaval jellemezziik. Példaul megmondhatjuk, hogy adott méreti bemenet
esetén atlagosan, vagy legrosszabb esetben mennyi elemi 1épést (Gsszehasonlitas, értékadds),
illetve memoriat hasznal. Sajnos a gyakori mintat kinyer6 algoritmusok mindegyike legrosszabb
esetben a teljes mintateret megvizsgélja, ugyanis a tamogatottsagi kiiszob fiiggvényében a min-
tatér minden eleme gyakori lehet.

A gyakori minta-kinyerés korszakanak elsé 10-15 évében az algoritmusok hatékonysagat —
elméleti elemzések hijan — minden esetben teszteredményekkel igazoltak. Szinte minden algo-
ritmushoz lehet talalni olyan bemeneti adatot, amit az algoritmus nagyon hatékonyan képes
feldolgozni. Ennek eredményeként példdul, csak a gyakori elemhalmazokat kinyer6 algoritmusok
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széma meghaladja a 150-et, és a mai napig nem tudunk olyan algoritmusrol, amelyik az 6sszes
tobbit legy6zné futasi id6 vagy memoriafogyasztas tekintetében.

A jovo feladata ennek a kdosznak a tisztazdsa. Ehhez a legfontosabb 1épés a bemeneti adat
karakterisztikdjanak formaélis leirasa lenne. Sejtjiik, hogy legjobb gyakori mintakinyerd algorit-
mus nem létezik, de talan van esélylink értelmes megéllapitasokra, ha a bemenetre vonatkozdan
kiilonboz6 feltételezésekkel éliink (szokésos feltétel példdul az, hogy a bemenet olyan sorozat,
melynek elemei kis méreti halmazok vagy az, hogy csak nagyon kevés magas tamogatottsagu
minta van) és ezekhez probéljuk megtalalni az ideélis algoritmust.

5.2. Tovabbi feladatok

A gyakori mintakinyerés egyik nagy kritikaja, hogy sokszor til nagy a kinyert mintak szama.
Vannak olyan feladatok, ahol nem az 6sszes gyakori mintat kivanjuk kinyerni, hanem csak egy
résziiket. Erre példa az un. top-k mintakinyerés, melynek soran a k legnagyobb tamogatottsagua
mintat keressiik. Emellett az alabbi feladatok 1éteznek.

5.2.1. Nem boOvitheto és zart mintak

5.8. definicié. Azm gyakori minta B-re nézve nem bévitheté (mazximal), ha nem létezik olyan
m' gyakori minta B-ben, amelynek m valodi részmintdja.

5.9. definicié. Az m minta B-re nézve zdrt, amennyiben nem létezik olyan m' minta B-
ben, amelynek m wvalodi részmintdja, és m' tdmogatottsaga megegyezik m tamogatottsagaval

(supp(m’) = supp(m)).

Az ember azonnal ldthatja, hogy mi értelme van annak, hogy csak a nem bévitheto mintéakat
keressiik meg: egyértelmiien meghatdrozzak a gyakori mintakat és szamuk kevesebb. Sajnos
a nem bovitheté mintéak alapjan csak azt tudjuk megmondani, hogy egy minta gyakori-e, a
tamogatottsdgot nem tudjuk megadni (legfeljebb egy alsé korlétot).

Nem ilyen trividlis, hogy mi értelme van a gyakori zart mintdknak. Azt latjuk, hogy a zart
gyakori mintak a gyakori mintak részhalmazai, és a zart mintdk részhalmaza a nem bovitheto
mintak, hiszen

5.10. tulajdonsag. Minden nem bovitheté minta zdrt.

Mégis mi célt szolgdlnak a gyakori zart mintak? Ennek tisztazasahoz két 4j fogalmat kell
bevezetniink.

5.11. definicié. Az m’ minta az m minta lezartja, ha m <m/, supp(m) = supp(m’) és nincs
m” :m' <m”, melyre supp(m') = supp(m”).

Nyilvanvald, ha m zart, akkor lezartja megegyezik énmagaval.

5.12. definicié. Az MK = (M, <) mintakirnyezet a zartsagra nézve egyértelmi, amennyiben
minden m € M minta lezdrtja eqyértelmi.
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Latni fogjuk, hogy példaul az elemhalmazokat tartalmazé mintakornyezet zartsagra nézve
egyértelmil, mig a sorozatokat tartalmazé nem az. A zartsagra nézve egyértelmii mintakornye-
zetekben a zart mintak jelentosége abban all, hogy ezek ismeretében tetszoleges mintarol el
tudjuk donteni, hogy gyakori-e, és ha igen, meg tudjuk pontosan mondani tamogatottsagat.
Sziikségtelen tarolni az Osszes gyakori mintdt, hiszen a zart mintdkbdl 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 lezértja).

5.2.2. Kényszerek kezelése

Nem mindig érdekes az Osszes gyakori minta. Elofordulhat, hogy példaul a nagy méretii,
vagy bizonyos mintakat tartalmazd, vagy nem tartalmazd, stb. gyakori mintak nem fontosak.
Altalénosithatjuk a feladatot ugy, hogy a felhasznald kényszereket, predikatumokat ad meg, és
azokat a mintakat kell meghatdaroznunk, amelyek kielégitik az osszes kényszert.

A feladat egyszerii megolddsa lenne, hogy — mint utéfeldolgozas — a gyakori mintdkat
egyesével megvizsgalva torolnénk azokat, amelyek nem elégitenek minden kényszert. Ez a meg-
oldas nem tul hatékony. Jobb lenne, ha a kényszereket minél ,, mélyebbre” tudnank helyezni
a gyakori mintakat kinyerd algoritmusokban. Ez bizonyos kényszereknél megteheto, masoknél
nem. Nézziik, milyen osztdlyokba sorolhatjuk a kényszereket.

Tulajdonképpen az is egy kényszer, hogy gyakori mintakat keresiink. A gyakorisagra vo-
natkozé predikatum igaz, ha a minta gyakori, ellenkezo esetben hamis. Ez a predikatum anti-
monoton:

5.13. definicié. Legyen (H, =) egy részben rendezett halmaz. A p: H — {igaz, hamis} pre-
dikdtum anti-monoton, amennyiben tetszéleges x € H elem esetén, ha p(z) = igaz, akkor p(y)
1s 1gazat ad minden y < x elemre.

Ha a fenti definicioba y <z helyett x <y frunk, akkor a monoton predikatumok definiciéjat kap-
juk. Egy predikatum akkor és csak akkor monoton és anti-monoton egyben, ha a mintatér min-
den eleméhez igaz (vagy hamis) értéket rendel. Az ilyen predikdtumot trividlis predikdtumnak
hivjuk.

5.14. definicié. Legyen (H, =) egy részben rendezett halmaz. A p: H — {igaz, hamis} pre-

dikdtum prefix anti-monoton, amennyiben megadhatd a <-nek eqy olyan =<' linedris kiterjesztése
amire, ha p(m) =igaz, akkor p az m minden prefixén is igaz.

5.15. definicié. Legyen (H, =) egy részben rendezett halmaz. A p: H — {igaz, hamis} pre-
dikatum prefix monoton, amennyiben megadhatd a <-nek egqy olyan =<' linedris kiterjesztése
amely, ha p(m) =igaz, és az m' mintanak m prefize. akkor p(m’) is igaz.

Minden anti-monoton (monoton) predikdtum egyben prefix anti-monoton (prefix monoton) is.

5.16. definici6. A p predikditum er6sen atalakithaté, amennyiben egyszerre prefiz anti-
monoton és prefix monoton.

Az 5.1 dbrén lathaté a kényszerek kapcsolata [133].
Sejthetjiik, hogy az anti-monoton predikatumok lesznek a legegyszeriibben kezelhetok. Ilyen
anti-monoton predikatumok példaul a kovetkezok:
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trivialis

anti—monoton ¥

prefix
monoton

erosen
atalakithato

nem atalakithato

5.1. dbra. A kényszerek (predikdtumok) osztalyozasa

— A minta mérete ne legyen nagyobb egy adott kiiszobnél.

— A mintanak legyen része egy rogzitett minta.

Vésarléi szokasok vizsgdlatanadl — amikor a véasarléi kosarakban gyakran el6forduld
termékhalmazokat keressiik — monoton kényszer példaul az, hogy a termékhalmazban 1évé
elemek profitjanak Osszértéke (vagy minimuma, maximuma) legyen nagyobb egy adott kons-
tansnal.

Prefix monoton predikatum példaul, hogy a termékhalmazban talalhaté termékek aranak
atlaga nagyobb-e egy rogzitett konstansnal. Rendezziik a termékeket aruk szerint névekvo sor-
rendbe. Ezen rendezés szerinti lexikografikus rendezés legyen a teljes rendezés. Nyilvanvald,
hogy ekkor a prefixben talalhaté termékek arai nagyobbak, mint a prefixben nem szereplo
termékei drai. Ez a kényszer prefix monoton, hiszen a prefix a legolcsobb termékeket nem tar-
talmazza, igy atlaga nem lehet kisebb. Erdemes atgondolni, hogy ez a predikatum raadasul
erosen atalakithato.

5.2.3. Tobbszoros tamogatottsagi kiiszob

Vannak olyan alkalmazéasok, amelyekben a gyakorisdg egyetlen, univerzalis tamogatottsagi
kiiszob alapjan torténo definidlasa nem megfelel6. Ha példaul vasarlasi szokasok elemzésére
gondolunk, akkor a nagy értékii termékekkel kapcsolatos tudas legalabb annyira fontos, mint
a nagy mennyiségben értékesitett, de kis haszonnal jaré termékekkel kapcsolatos informacio.
Kézenfekvo megoldas, hogy annyira lecsokkentjiik a tamogatottsagi kiiszobot, hogy ezek a ritka
elemek is gyakoriak legyenek, ami azzal a veszéllyel jar, hogy (ezen fontos elemek mellett) a
mintatér nagy része gyakoriva valik. Tobbszords tamogatottsdgi kiszobnél a mintatér minden
eleméhez egyedileg megadhatunk egy tamogatottsagi kiiszobot, azaz 1étezik egy main_supp :
: M — N fiiggvény, és az m akkor gyakori, ha supp(m) > min_supp(m).

Tobbszoros tdmogatottsagi kiiszob esetén nem igaz az 5.5 tulajdonsag. Hidba nagyobb
ugyanis egy részminta tamogatottsaga, a részmintahoz tartozé tamogatottsagi kiiszob még na-
gyobb lehet, és igy a részminta nem feltétlentil gyakori.
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5.2.4. Dinamikus gyakori mintakinyerés

Egyre népszeriibb adatbanyaszati feladat a gyakori mintak tn. dinamikus kinyerése. Adott
egy kiindulasi B bemenet a hozza tartozé gyakori mintakkal és tamogatottsdgokkal és egy
masik B’ bemenet. Altaldban a B'-t valami apré médositdssal kapjuk B-bol. Feladat, hogy
minél hatékonyabban talaljuk meg a B’-ben gyakori mintakat, azaz minél jobban hasznaljuk fel
a meglévé tudast (a B-ben gyakori mintakat). Gondolhatunk itt egy on-line aruhézra, ahol kez-
detben rendelkezésiinkre allnak az elmult havi vésarlasokhoz tartozo gyakori termékhalmazok,
mikozben folyamatosan érkeznek az 1j vaséarlasok adatai. Hasznos, ha az tjonnan felbukkano
gyakori mintakat minél hamarabb felfedezziik, anélkiil, hogy a bovitett adatbédzisban off-line
moédon lefuttatnank egy gyakori mintakat kinyerd algoritmust.

5.3. Az algoritmusok jellemzo6i

Helyes vagy helyesen mikodo jelzovel illetjiikk azokat az algoritmusokat, amelyek nem
hibédznak, tehat csak gyakori mintdkat nyernek ki és azok tamogatottsagat jol hatarozzak
meg. Teljes egy algoritmus, ha be lehet bizonyitani, hogy az Osszes gyakori mintat és
tamogatottsagaikat meghatdrozza. Helyesen miikodo és teljes algoritmusokrdl fogunk beszélni,
de sz6 lesz olyan algoritmusokrdl is, amelyekrél csak azt tudjuk, hogy (bizonyos feltételezésekkel
élve) kicsi annak a valészintisége, hogy nem taldl meg minden gyakori mintéat.

Szélességi bejardst valositanak meg azok az algoritmu-

sok!, amelyek a legkisebb mintdakbdl kiindulva egyre na-
gyobb méretli gyakori mintakat nyernek ki. Egy ilyen al-
goritmusra igaz, hogy az (-elemli gyakori mintédkat hama-
rabb taldlja meg, mint az ¢-nél nagyobb elemii mintakat.
Meélységi bejarast megvalosité algoritmusokra ez nem igaz;
ezek minél gyorsabban prébalnak eljutni a nem bovitheto
mintdhoz. Ha ez sikeriil, akkor egy tjabb, nem bovitheto
mintat vesznek célba.

A kovetkezdkben ismertetjiilk a harom legfontosabb
gyakori mintédkat kinyer6 modszert az APRIORI-t, Zaki
modszerét és a mintanovel6 modszert. Ennek a harom algoritmusnak a szerepe abban &ll, hogy
szinte az Osszes tobbi algoritmus ezeknek a tovabbfejlesztése, vagy ezen algoritmusok keveréke.
JelentOségiiket tovabb noveli az a tény, hogy ezek a moddszerek megtaldlhatéak akdrmilyen
tipusi mintakat keresiink, legyenek azok elemhalmazok, sorozatok vagy grafok. Nem pontos
algoritmusokat adunk, hanem csak egy altalanos mddszerleirast. Egyes 1épéseket csak a minta
tipusanak ismeretében lehet pontosan megadni.

, Fogszuvasodds ellen  zold tea
Tavol-keleti felmérések szerint
azoknak az iskoldsgyerekeknek,
akik napi eqy csésze cukor nélkili
zold tedt isznak, feleannyi od-
vas foguk van, mint az dtlagnak.”
Forras: http://www.terebess.
hu/szorolapok/zoldtea.html

5.4. Az APRIORI modszer

Az eredeti APRIORI algoritmust gyakori elemhalmazok kinyerésére hasznéltak, és mint az
AIS algoritmus [5] tovabbfejlesztett valtozata adtdk kozre. Rakesh Agrawal és Ramakrishnan
Srikant [7] publikdltdk 1993-ban, de t6liik fliiggetleniil, szinte ugyanezt az algoritmust javasolta

LA szélességi bejarast megvaldsité algoritmusokat szintenként haladé (levelwise) algoritmusoknak is hivjdk.
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Heikki Mannila, Hannu Toivonen és A. Inkeri Verkamo [114]-ben. Az 5 szerzé végiil egyesitette
a két irast [6]. Kis mddositassal az algoritmust gyakori sorozatok kinyerésére is (APRIORIALL,
GSP algoritmusok), s6t, alapelvét barmely tipust gyakori minta (epizéd, fa stb.) keresésénél is
alkalmazhatjuk.

Az algoritmus rendkiviil egyszerii, mégis gyors és kicsi a memériaigénye. 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 mintabdl kiin-
dulva szintenként halad elére a nagyobb méretii gyakori mintak meghatarozasdhoz. A kovetkezd
szinten (iteraciéban) az eggyel nagyobb méreti mintakkal foglalkozik.

Az algoritmusban kozponti szerepet toltenek be az un. jeldltek. Jeloltnek hivjuk egy adott
iteracioban azt a mintat, amelynek tamogatottsagat meghatarozzuk, azaz, aminek figyelmiinket
szenteljik. Hamis jelolteknek hivjuk azokat a jelolteket, amelyekrol ki fog deriilni, hogy ritka
mintak, elhanyagolt mintdk pedig azok a gyakori mintak, amelyeket nem vélasztunk jeloltnek
(nem foglalkozunk velitk ©). Nyilvanvald, hogy csak azokrdl a mintakrdl tudjuk eldénteni, hogy
gyakoriak-e, amelyeknek meghatérozzuk a tamogatottsagat, tehat amelyek jeloltek valamikor.
Ezért elvarjuk az algoritmustol, hogy minden gyakori mintat felvegyen jeloltnek. A teljesség
feltétele, hogy ne legyen elhanyagolt minta, a hatékonysag pedig annél jobb, minél kevesebb a
hamis jelolt.

A jeloltek definidlasanal a 5.5 tulajdonsagot hasznaljuk fel, ami igy szdlt: ,,Gyakori minta
minden részmintaja gyakori.”. Az allitast indirekten nézve elmondhatjuk, hogy egy minta bizto-
san nem gyakori, ha van ritka részmintaja! Ennek alapjan ne legyen jelolt az a minta, amelynek
van ritka részmintdja. Az APRIORI algoritmus ezért épitkezik lentrél. Egy adott iterdcioban
pontosan tudjuk, hogy a részmintak gyakoriak vagy sem! Az algoritmus onnan kapta a nevét,
hogy az (-elemii jelolteket a bemeneti adat f-edik dtolvasdsanak megkezdése el6tt (a priori)
allitja elo.

Az algoritmus pszeudokddja a kovetkezo abran lathatd. Kezdeti értékek beallitasa utan
belépiink egy ciklusba. A ciklus akkor ér véget, ha az f-elemi jeloltek halmaza iires. A cik-
luson belill elészor a témogatottsiag meghatdrozas eljarast hivjuk meg, amely a jeloltek
tamogatottsagat hatarozza meg. Ha ismerjik a jeloltek tamogatottsagat, akkor ki tudjuk
valasztani beloliik a gyakoriakat. A jelolt_elgallitas fiiggvény az f-elemii gyakori mintdkbol
{+1-elemii jelolteket allit elo.

Az APRIORI elvet adaptalé algoritmusok mind a fenti 1épéseket kovetik. Természetesen
a kiillonbozo tipust mintaknal kiillonbozo médon kell elvégezni a tamogatottsag-meghatarozés,
gyakoriak kivalogatasa, jeloltek el6allitasa lépéseket.

Az algoritmus hatékonysaganak egyik alapfeltétele, hogy a jeloltek elférjenek a memériaban.
Ellenkez esetben ugyanis rengeteg id6 menne el az olyan 1/O miiveletekkel, amelynek sordan
a jelolteket a hattér és a memoria kozott ide-oda méasolgatjuk. A fenti pszeudokdd az eredeti
APRIORI egyszertisitett véltozatat irja le. Valdjaban ugyanis addig allitjuk el6 az f-elemii
jelolteket, amig azok elférnek a memoriaban. Ha elfogy a memoria, akkor ¢ novelése nélkiil
folytatjuk az algoritmust, majd a kovetkezo iteracidban ott folytatjuk a jeloltek eloallitasat,
ahol abbahagytuk.

5.4.1. Jeloltek eloallitasa

Az l-elemu jeloltek elballitasanak egyszerti modja az, hogy vesszilk az Osszes f(-elemii
mintat, és azokat valasztjuk jeloltnek, amelyekre teljesiil, hogy minden részmintajuk gyako-
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Algorithm 7 Az APRIORI médszer
Require: B: bementei adat
main_supp: tamogatottsagi kiiszob

(<=0
Jy < { az tires minta } {J,: Az (-clemii jeloltek |
while |J,| #0 do
tamogatottsag meghatdrozas(B, Jy)
for all j € J, do
if supp(j) > min_supp then
GY, < GY,U{j}
end if
end for
Joi1 < jeldlt_eldallitas(GY))
GY < GYUGY,
(=1+1
end while
return GY : gyakori mintak

ri. Sziikségtelen az 6sszes részmintat ellendrizni, ugyanis a tamogatottsag anti-monotonitasabol
kovetkezik az, hogy ha az 6sszes (—1)-elemii részminta gyakori, akkor az 0sszes valdi részminta
is gyakori.

Ez a mddszer azonban nem tul hatékony, vagy ugy is megfogalmazhatnank, hogy tul sok
felesleges munkat végez, til sok olyan mintat vizsgdl meg, amelyek biztosan nem gyakoriak.
Hivjuk potencialis jelolteknek azon mintakat, amelyeket el6allitunk, majd ellenérizziik, hogy
részmintaik gyakoriak-e. Ha egy potencidlis minta atesik a teszten, akkor jelolté valik.

Tudjuk, hogy ha egy minta jelolt lesz, akkor minden (¢ — 1)-elemii részmintdja gyakori,
tehat célszerti az (¢ — 1)-elemii gyakori mintakbdl kiindulni. Egy egyszeri megoldas lenne,
ha sorra vennénk az (¢ —1)-elemii gyakori mintdk minimélis val6di fels6 korlatait, mint po-
tencidlis jelolteket. Még jobb megoldds, ha a (¢ —1)-elemii gyakori mintapdroknak vessziik a
minimalis valédi felso korlatait. Ekkor ugyanis csak olyan potencidlis jeloltet allitunk el6, amely-
nek van két (¢ —1)-elemii gyakori részmintaja. A minimélis val6di fels6 korldtot egy illesztési
mivelettel fogjuk eléallitani. A két gyakori mintat a potencialis jelolt generdtorainak hivjuk.
Az illesztési miiveletet a ®-el fogunk jelolni. Akkor illesztiink két mintét, ha van (¢ —2)-elemii
k6zos részmintdjuk. Ezt a részmintat magnak (core) fogjuk hivni.

Ha az eléallitas médja olyan, hogy nem allithatjuk el6é ugyanazt a potencidlis jeloltet két
kiillonb6z6 médon, akkor ezt jelolt-eloallitast ismétlés nélkilinek nevezziik. Nézziink egy példat.
Legyenek a mintatér elemei elemhalmazok. Akkor allitsuk el6 két (£—1)-elemii gyakori elemhal-
maznak a minimalis valédi korlatjat, ha metszetiik (¢ —2)-elemt. A minimalis valédi korlatok
halmaza csak egy elemet fog tartalmazni, a két halmaz unidjat. Ez a jelolt-el6allitas nem ismétlés
nélkiili, ugyanis példaul az ({A, B}, {A, C}) parnak ugyanaz a legkisebb felsé korlatja, mint az
({A, B}, {B, C}) parnak.

Az ismétlés nélkiili jelolt-eloallitast mindig a minta elemein értelmezett teljes rendezés fogja
garantalni, ami a C rendezés egy linedris kiterjesztése lesz. A teljes rendezésnek megfeleléen
végigmegylink az (¢ —1)-elemii gyakori mintédkon és megnézziik, hogy mely sorban uténa kévet-
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kez& (¢ —1)-elemii gyakori mintaval illeszthetd, illetve az illesztésként kapott potencidlis jelolt
minden (¢ — 1)-elemi részmintdja gyakori-e. Sok esetben a ismétlés nélkiiliségnek elégséges
feltétele az lesz, hogy a két gyakori minta (¢ — 2)-elemii prefixeik megegyezzenek. A minta
tipusdnak ismeretében a teljességet (minden minimalis val6di felsé korlatbeli elemet eléallitunk)
és az ismétlés nélkiiliséget konnyt lesz bizonyitani.

Algorithm 8 Jeléltek elpallitasa
Require: GY,_;: ({—1)-elemii gyakori mintak

for all gy € GY,_; do
for all gy’ € GY;_1,9y = gy’ do
if gy és gy’ illeszthetd then
J < minimalis valédi felsd korlat(gy, gy’) {f potencidlis jeloltek halmaza}
for all j € J do
if minden_részhalmaz_gyakori(j, GY;_;) then
Jy <= j
end if
end for
end if
end for
end for
return J;: (-elemi jeloltek

5.4.2. Zart mintak kinyerése, az APRIORI-CLOSE algoritmus

A zart mintak jelentOségét az 5.2.1 részben mar targyaltuk. Itt most két feladat megoldasaval
foglalkozunk. Megnézziik, hogy az 0sszes gyakori mintabdl hogyan tudjuk el6allitani a zartakat,
illetve bemutatjuk az APRIORI-CLOSE [130-132] algoritmust, amely mér eleve csak a zart
mintakat hatdrozza meg. Mindkét modszerhez az aldbbi észrevételt hasznaljuk fel:

5.17. észrevétel. Ha az m minta nem zart, akkor van olyan m-et tartalmazo eggyel nagyobb
méretd minta, amelynek tamogatottsiga megegyezik m tdmogatottsigaval.

Tegyiik fel, hogy a legnagyobb méretii gyakori minta mérete k. A GY) elemei zartak. Egy
egyszerl algoritmus menete a kovetkezo:

Nézziik sorban GYj_1, GYi_o, ..., GYy elemeit. Ha m € GY;-hez taldlunk olyan m’ € GY,4
elemet, amelynek tamogatottsaga megegyezik m tamogatottsagaval, akkor m nem zart. Ha
nincs ilyen tulajdonsagu m’, akkor m zért.

Az APRIORI-CLOSE menete teljes mértékben megegyezik az APRIORI algoritmus me-
netével. Az egyetlen kiilonbség, hogy az f-elemii gyakori mintdk meghatarozasa utan torli
az (¢ —1)-elem{ nem zartakat. Miutan eldontotte, hogy az f-elemii m minta gyakori, meg-
vizsgédlja az 6sszes (—1)-elemi részmintdjat m-nek. Amennyiben van olyan részhalmaz, aminek
tamogatottsaga egyenlé m tamogatottsagaval, akkor ez a részminta nem zart, ellenkez6 esetben
zart.
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5.5. Sorozat tipusi bemenet

A legaltalanosabb eset leirasdanal nem tettiink semmi megkotést a bemenet tipusara és a
tamogatottsagi fliggvényre vonatkozoan. Az esetek tobbsége azonban egy specidlis csaladba
tartozik. Ennek a problémacsaladnak a jellemzoje, hogy a bemenet egy véges sorozat, és a
tamogatottsidgot azon elemek szdma adja, amelyek valamilyen médon illeszkednek a mintéra?.
Az illeszkedést egy illeszkedési predikatummal adhjuk meg, melynek értelmezési tartoméanya a
mintatér.

bemenet : S = (s1, 82, ..., 5p)

A tamogatottsig definiciéja megkdveteli, hogy ha egy minta illeszkedik egy sorozatelemre, akkor
minden részmintaja is illeszkedjen. A legtobb esetben a sorozat elemei megegyeznek a mintatér
elemeivel és az m minta akkor illeszkedik egy sorozatelemre, ha annak m a részmintéaja.

A szakirodalomban igen elterjedt a sorozatok helyett a halmazokkal leirt bemenet, ahol
minden egyes elem egyedi azonositéval van ellatva. A jegyzetben a sorozatos leirast fogjuk
hasznalni, akinek ez szokatlan, az tekintse azonositoknak a sorozat elemeinek sorszamat.

Az m minta gyakorisigat (jelolésben: fregs(m), ami a frequency széra utal) az m
tamogatottsaga és az S hosszanak hanyadosaval definialjuk. A gyakorisagi kiiszobot (%)
kovetkezetesen min_freg-el jeloljik. Az értelmesen megvélasztott gyakorisagi kiiszob mindig
0 és 1 kozott van. Az esetek tobbségében tamogatottsigi kiiszob helyett gyakorisagi kiiszobot
adnak meg.

Sorozat tipusi bemenet esetén meriil fel azon elvaras az algoritmusokkal szemben, hogy ne
legyen érzékeny a bemenet homogenitdsdra. Intuitive akkor homogén egy bemenet, ha nincse-
nek olyan részei, amelyben valamely minta gyakorisaga nagyon eltér a teljes bemenet alapjan
szamitott gyakorisagatol. Sok alkalmazasban ez a feltétel nem all fenn, igy azokat az algo-
ritmusokat kedveljiik, amelyek hatékonysdga fiiggetlen a bemenet homogenitasatél. Konnyt
atgondolni, hogy az APRIORI algoritmus rendelkezik ezzel a tulajdonsiggal.

5.5.1. APRIORI

Amennyiben a tamogatottsagot illeszkedési predikatum alapjén definialjuk, akkor az APRI-
ORI 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 csindlni ezért célszerii az azonos bemeneti elemeket Gsszegytijteni és
csak egyszer meghivni az eljarast. A bemenet azonban til nagy lehet, ezért ezt gyorsitasi 1épést
csak akkor szokds elvégezni, amikor mar rendelkezésiinkre allnak az egyelemii gyakori mintak.
Ezek alapjan tovabbi szliréseket lehet végezni. Példdul elemhalmaz/elemsorozat tipusi beme-
neti elemeknél toroljiikk a halmazbdl/sorozatbdl a ritka elemeket. Ez dupldan hasznos, hiszen
csokkentjiik a memoriafogyasztast és mivel az azonos sziirt elemek szama nagyobb lehet, mint
az azonos elemek szama a tamogatottsagok meghatarozasa még kevesebb idobe fog telni.

Vannak olyan mintak, amelyeknél a illeszkedés eldontése draga mivelet. Példaul graf tipusu
mintaknal az illeszkedés meghatarozasdhoz egy részgraf izomorfia feladatot kell eldonteni, ami
bizonyitottan NP-teljes. Ilyen mintdaknal hasznos, ha minden jeloltnél rendelkezéstinkre allnak

2Ha csak a matematikai definicidkat tekintjiik, akkor térekedhettiink volna a legegyszertibb lefrdsra és
hasznalhattunk volna sorozatok helyett multihalmazokat. A valdsdgban azonban a bemenet tényleg sorozatok
forméjaban adott, igy nem tehetjiik fel, hogy az azonos bemeneti elemek 6ssze vannak vonva.
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azon bemeneti elemek sorszdmai, amelyekre illeszkednek a generatorok (nevezziik ezt a halmazt
illeszkedési halmaznak). Az illeszkedési predikdatum anti-monoton tulajdonsiagabdl kévetkezik,
hogy a jelolt csak azon bemeneti elemekre illeszkedhet, amelyekre generdtoraik is illeszkednek.
A tamogatottsag meghatarozasa soran a jeloltek illeszkedési halmazat is meg kell hataroznunk
hiszen a jeloltek lesznek a generatorok a kovetkezo iteracioban. Természetesen a generatorok
illeszkedési listait torolhetjiikk miutan meghataroztuk a jeloltek illeszkedési listdit.

DIC

A DIC (Dynamic Itemset Counting) algoritmus [26] az APRIORI tovabbfejlesztése. Gyakori
elemhalmazok kinyerésére javasoltdk, de minden olyan gyakori mintédkat keresd feladatban al-
kalmazhatd, amelyben a bemenet sorozat tipusi, és a tamogatottsagot illeszkedési predikatum
alapjan definialjuk. Az algoritmus nem tisztan szélességi bejarast valosit meg; a kiilonb6zo
elemszami mintak egyiitt vannak jelen a jeloltek kozott. Ha k a legnagyobb gyakori min-
ta mérete, akkor varhatéan (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 iteraciékban
a jeloltek eldallitasa, a tamogatottsagok meghatdrozasa és a ritka mintak torlése. Mikozben
vesszilk a bemeneti elemeket és hatarozzuk meg a jeloltek tdmogatottsagat, Uj jelolteket ve-
hetiink fel és torolhetiink (azaz dinamikus elemszamlaldst alkalmazunk, ahogyan erre az algorit-
mus neve is utal). Akkor vesziink fel egy mintat a jeloltek kozé, ha minden valodi részmintéjardl
kideriilt, hogy gyakori. Akarhol vesziink fel egy jeloltet, egy iteraciéval késébb ugyanott, ahol
felvettiik, tordlniink kell a jeloltek koziil, hiszen a pontos tamogatottsag meghatarozasdhoz
a teljes bemenetet at kell nézniink. Ha a tordlt jelolt gyakori, akkor természetesen a mintat
felvessziik a gyakori mintak halmazaba. Minden jeldl esetén tarolnunk kell, hogy hanyadik be-
meneti elemnél lett jelolt. A kiindulasi allapotban minden egyelemil minta jelolt és akkor ér
véget az algoritmus, amikor nincs egyetlen jelolt sem.

Elemhalmazok példdjat nézve, ha az A és B elemek olyan sokszor fordulnak eld, hogy
tamogatottsaguk, mar a bemenet egyharmadanak atolvasasa utan eléri min_supp-ot, akkor az
{A, B} két elemii halmaz mér ekkor jelolt lesz, és el6forduldsait el kell kezdeni Gsszeszamolni.
A bemenet végigolvasdsa utan ismét az elsd bemeneti elemre 1épiink és az egyelemi jeloltek
torlése utan folytatjuk a jeloltek tamogatottsaganak meghatarozasat. Az A, B jeloltet a bemenet
egyharmadanal tordljiik a jeloltek koziil. Ha nincs mas jelolt, akkor az algoritmus véget ér.
Lathatd, hogy ekkor a DIC algoritmus 141/3-szor olvassa végig a bemenetet, amit az APRIORI
kétszer tesz meg.

Az algoritmus héatranya, hogy minden bemeneti elemnél meg kell vizsgalni, hogy vannak-e
torlendo jeloltek. Ez koltséges mivelet ezért célszerii ,,allomasokat” 1étrehozni. Példaul minden
ezredik bemeneti elem lehet egy allomés. Csak az allomasoknal nézziik meg, hogy egy jelolt
tamogatottsaga elérte-e min_supp-ot, igy csak allomasnal vesziink fel, illetve torliink jelolteket.

A DIC algoritmus, szemben az APRIORI-val, érzékeny az adatok homogenitasara. Amennyi-
ben egy minta a felszalléhelyétol nagyon tavol koncentrdlva gyakori, akkor az Osszes, Ot
részmintaként tartalmazé minta is csak sokara lesz jelolt. Ekkor a DIC hatékonysaga rosszabb
APRIORI algoritmusénal, hiszen ugyanannyiszor jarja végig a bemenetet, mint az APRIORI,
de ekdzben olyan munkét is végez, amit az APRIORI nem (minden &llomésnél ellen6rzi, hogy
mely jelolteket kell t6rolni). Osszességében elmondhatjuk, hogy a DIC csak abban az esetben
lesz gyorsabb az APRIORI-ndl, ha a bemenet olyan nagy, hogy a futasi idében nagy szerepet
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jatszik a bemenet beolvasasa. A mai memoriakapacitasok mellett ez ritkan all fenn.
A kovetkezGkben olyan algoritmusokat ismertetiink, amelyek sorozat tipusi bemenet és
illeszkedés alapi tamogatottsiag esetén tudjak meghatarozni a gyakori mintakat.

5.5.2. Zaki modszere

Zaki modszere [194] szintén jelolteket haszndl a keresési tér bejardasahoz, de a bejaras tipusa
— szemben az APRIORI-val — mélységi. A MK = (M, =) mintakornyezet esetén csak akkor
hasznalhatd, ha tudjuk definidlni a =<-nek egy linearis kiterjesztését, ugyanis az algoritmus
épitoelemei a prefixek.

A prefix alapjan definidlhatunk egy ekvivalencia reldciét. Adott ¢ esetén két minta ek-
vivalens, ha f-elemii prefixitk megegyezik. A P prefixii mintdk halmazéat [P]-vel jeloljiik. A
prefixek segitségével a mintdk halmazat diszjunkt részekre osztjuk, azaz a feladatot kisebb
részfeladatokra vezetjilk vissza.

Nézziik példaul az elemhalmazok esetét. Legyen J = {A, B,C, D} és M = (27, C), akkor
I' <'I" ha |I'| <|I"| vagy, ha |I'| = |I"| és I’ lexikografikusan megel6zi 1”-t. Példaul {D} <
<"{A,C} és {A,B,D}<'{B,C,D}. Amennyiben {=1, akkor példdul a {A, B}, {A,C}, {A, D}
egy ekvivalencia osztdlyba tartozik, aminek példaul a {B,C} nem eleme.

A prefix mellett Zaki médszerének kozponti fogalma az illeszkedési lista. Egy mintahoz tar-
toz6 illeszkedési lista tarolja a minta illeszkedéseit. Az illeszkedési lista két fontos tulajdonsaggal
bir:

I. Az illeszkedési listabdl konnyen megkaphatd a tamogatottsag.
II. Egy jelolt illeszkedési listaja megkaphaté a generatorainak illeszkedési listaibol.

Példdul elemhalmaz tipust mintédk esetében (ha az illeszkedést a tartalmazési relacié alapjan
definidljuk) egy elemhalmaz illeszkedési listdja egy olyan lista lesz, amely a bemeneti so-
rozat azon elemeinek sorszamat tarolja, amelyeknek része az adott elemhalmaz. Példaul
({A, D}, {A,C}{A, B,C, D}, {B},{A, D}, {A,B,D},{D}) bemenet esetén az {A,C} illesz-
kedési listdja: ({1,2}).

Zaki algoritmuséanak pszeudokddja az alabbi.

Algorithm 9 Zaki médszere
Require: B: bementei adat
man_supp: tdmogatottsagi kiiszob

J <= 1 elemii mintdk halmaza{./: jeloltek}
ILL(J) < ILL felépités(B,J) {ILL(J): jeloltek illeszkedési listaja}
for all j € J do

if |ILL(j)| > min_supp then

GY, <= GY1Uj

end if
end for
zaki_segéd(GY,ILL(GY'), min_supp) {GY = [0]"}
return GY : gyakori mintdk
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Eloszor felépitjik az egyelemt mintak illeszkedési listait. Ezek alapjan meghatarozzuk a
gyakori mintakat. A késObbiekben nem haszndljuk a bemenetet csak az illeszkedési listakat,
ezekbdl ugyanis a tamogatottsagok egyértelmiien meghatarozhatok. Az algoritmus lényege a
zaki_segéd rekurzids eljaras, amelynek pszeudokddja a ??7 dbran lathato.

Algorithm 10 zaki_segéd eljaras

Require: [P]": P prefix{i, P-nél eggyel nagyobb gyakori mintdk
ILL[P]*: [P]"-beli minték illeszkedési listdja
man_supp: tdmogatottsagi kiiszob

for all m € [P]* do
for all m' € [P]",m <m/ do
JJILL(J) <= minimalis_valédi_felsd korlat (m,m’, ILL(m,m’))
{J: jeloltek, I LL(J): jeloltek illeszkedési listdja}
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 0sszes gyakori minta

A Zaki féle jelolt eloallitasnak két feladata van. Természetesen az egyik a jeloltek eloallitdsa,
de emellett az illeszkedési listakat is el6alltja. A jelolt-eléallitas megegyezik az APRIORI jelolt
eloallitdsanak els6 1épésével (potencidlis jeloltek eldallitdsa). A mésodik 1épést nem is tudnank
elvégezni, ugyanis nem all rendelkezéstinkre az Osszes részminta, igy nem is tudjuk ellendrizni,
hogy az Osszes részminta gyakori-e.

Nézziink erre egy gyors példat. Amennyiben a mintdkat elemhalmazok formajaban ke-
ressiik, akkor az APRIORI és Zaki mddszere is el0szor meghatarozza a gyakori elemeket. Le-
gyenek ezek az A,C,D,G, M elemek. Az APRIORI ezek utan eldallitana (‘;’) darab jeloltet,
majd meghatarozna tamogatottsagaikat. Zaki ehelyett csak az A prefix(i kételemii halmazok
tamogatottsagat vizsgilja. Ha ezek koziil gyakori példéaul az {A,C}, {A, G}, akkor a kovet-
kezékben az {A,C,G}-t nézi, és mivel tovabbi jeloltet nem tud eléallitani, ugrik a C' prefixii
elemhalmazok vizsgdlatara, és igy tovabb.

Latnunk kell, hogy Zaki mddszere csak tobb jeloltet allithat el6, mint az APRIORI. A
mélységi bejaras miatt ugyanis egy jelolt eldallitasdnal nem all rendelkezésiinkre az Osszes
részminta. Az el6z6 példa esetében példaul az {A,C,G} tdmogatottsagat hamarabb vizsgalja,
mint a {C,G} halmazét, holott ez utébbi akar ritka is lehet. Ebben a tekintetben tehdt Zaki
maddszere rosszabb az APRIORI-nél, ugyanis tobb hamis jeloltet allit elo.

Zaki modszerének igazi ereje a jeloltek tamogatottsaganak meghatarozasaban van. A mintak
illeszkedési listainak el6allitasa egy rendkiviil egyszerii és nagyon gyors miivelet lesz. Emellett
ahogy haladunk egyre mélyebbre a mélységi bejaras soran, ugy csokken az illeszkedési listak
hossza, és ezzel a tamogatottsag meghatarozasanak ideje is.
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A bemenet szilirésének otletét az APRIORI algoritmusnadl is elsiithetjiik, de nem ilyen
mértékben. Ha ismerjiik a gyakori egyelemii mintakat, akkor torolhetjiik azon sorozateleme-
ket, amelyek nem illeszkednek egyetlen gyakori egyelemli mintara sem. S6t ezt a gondolatot
altalanosithatjuk is: az f-edik 1épésben torclhetjiik a bemeneti sorozat azon elemeit, amelyek
nem illeszkednek egyetlen (¢ —1)-elemii mintéra sem. Ez a fajta bemeneti tér sziikités azonban
nem lesz olyan hatékony, mint amilyen a Zaki mddszerében. Ott ugyanis egyszerre csak 1 pre-
fixet vizsgdlunk, az APRIORI-nal azonban altalaban sok olyan minta van, aminek csak az tires
minta a kozos részmintaja.

Osszességében tehdt az APRIORI kevesebb jeldltet general, mint Zaki médszere, de a jeloltek
tamogatottsaganak meghatarozasa tobb idét vesz igénybe. Altalénosségban nem lehet megmon-
dani, hogy melyik a jobb mddszer. Egyes adatbazisok esetén az APRIORI, masokndl a Zaki
maddszer. S6t konnyen lehet olyan példat mutatni, amikor az egyik algoritmus nagysagrendileg
tobb ido 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 mintdkat is, amelyek nem elégitenek ki
minden anti-monoton kényszert. A prefix anti-monoton kényszereket a jeloltek eldallitasa utan
kell figyelembe venntink: torclhetjiik azokat a generatorokat, amelyekre nem teljesiil az anti-
monoton kényszer. A zaki_segéd eljarasbdl kovetkezik, hogy ilyen m mintat legfeljebb olyan
jelolt eléallitasanal fogunk felhasznalni, aminek m a prefixe. Természetesen itt is bajban va-
gyunk, ha tobb prefix anti-monoton kényszer van adva, hiszen ezek <-nek kiilonbozo linearis
kiterjesztéseit hasznalhatjak.

5.5.3. Mintanovelo algoritmusok

A mintanoveld (pattern growth) algoritmus olyan mintakeresés esetén alkalmazhato, ami-
kor a bemenet mintak sorozataként van megadva, és az illeszkedést a tartalmazas alapjan defi-
nialjuk, értelmezhet6 a prefix, és a mintak egyértelmiien novelhetok. Példaul a novelés mivelet
halmazok esetén az unid, sorozatok esetében a konkatenacié képzésének felel meg (és ebbél
latszik, hogy a novelés miivelete nem feltétlentil kommutativ).

5.18. definicié. Az MK = (M, X) mintakdérnyezet mintdi egyértelmiien novelhetdk, ha létezik
eqy olyan + ,noveld” mivelet, amellyel az M félcsoportot alkot.

A novelés inverze a csokkentés, jelolése: -. Az m—m/ miivelet eredménye az az m” minta, amivel
m/-t névelve m-et kapjuk.

A mintanoveld médszerek csak egyelemii jelolteket hasznalnak, és emellett a bemeneten
végeznek olyan miuveleteket, amelyek eredményeként megkapjuk a gyakori mintakat. A két
mivelet a szirés és a vetités, amelyek az eredeti 8 bemenetbdl egy ,kisebb” 8’ bemenetet
allitanak el6. A szilirés a gyakori egyelemii mintdkat hasznélja és olyan 8’ bemenetet allit el
amelyben a gyakori mintak megegyeznek az S-beli gyakori mintakkal. Az § bemenet m mintara
vetitése (jelolésben §|m) pedig olyan 8’ bemenetet allit el6, amelyre igaz, hogy ha m-et az §'-
beli gyakori mintakkal noveljiik, akkor megkapjuk az S-beli, m-et tartalmazé gyakori mintakat.
A me-et tartalmazd gyakori mintdk meghatarozasahoz csak azokra a bemeneti elemekre van
sziikség, amelyekre illeszkedik m, ezért a vetités elso lépése mindig ezen elemek meghatarozasa
lesz.

Ha példaul a bemenet elemei elemhalmazok és akkor illeszkedik egy elemhalmaz a
bemenet egy elemére, ha annak része, akkor sziirés miivelet az lesz, hogy a bemeneti
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elemekbdl toroljik a ritka elemeket. Nyilvanvald, hogy ritka elem nem jatszik szerepet a
gyakori elemek meghatarozasaban. A bemenet X halmazra vetitését megkapjuk, ha toroljik
azon bemeneti elemeket, amelyeknek nem része X, majd a kapott elemekbdl toroljitk
X-et. Legyen 8 = ({AC F},{B,G}{A C D}, {A C}{B,C},{C,D,E}{A, B,C})
amelynek szirése 2-es tamogatottsagi kiiszob esetén az s =
= ({A,C}{B},{A,C, D}, {A C} {B,C},{C,D},{A,B,C}) sorozat és S8|{A,C} =
— ({D},{BY).

A mintantvel6 médszer rendkiviil egyszerii, tulajdonképpen a feladatot rekurzivan kisebb
részfeladat megoldasara vezeti vissza. A rekurzids eljarast a bemenet sziirésével és kiillonbozo
mintdkra vett vetitéseivel hivja meg, mikozben a mintateret is csokkenti. Jeloljitk M\ m-el azt
a mintateret, amit gy kapunk M-bdl, hogy toroljiik azon mintdkat, amelynek m részmintdja
(m). Ha az m minta tdmogatottsidga S-ben supps(m) és az m’ € M\ m tdmogatottsidga S|m-ben
supps|m(m’), akkor m-+m’ tdmogatottsdga is suppsj,(m’). A médszer pszeudokédja a 7?7 dbran
lathato.

Algorithm 11 Mintanovel¢ médszer

Require: B: bemeneti adat
main_supp: tamogatottsagi kiiszob
M : mintatér

J1 <l-elemii minték {./;: egyelemi jeloltek}
tamogatottsag meghatarozas(B, Jp)

GY) < gyakoriak kivalogatasa(Jy, min_supp)
B < szirés(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 mintak

A moédszer elénye abban rejlik, hogy sziirést, vetitést és az egyelemii jeloltek tamogatottsagat
hatékonyan tudjuk megvalésitani. A hatékonysdag novelése érdekében a vetitett tranzakcidk
azonos elemeit csak egyszer taroljuk, altalaban egy fa-szert struktiraban.

Az anti-monoton kényszerek kezelése a mintandvel6 algoritmusok esetében is egyszert. Ne
folytassuk a rekurziét, ha a minta nem elégit ki minden anti-monoton kényszert.

Az egyes mintatipusok esetében gy fogjuk megadni a novelés miiveletet, hogy tetszoleges
minta csokkentése a minta prefixét fogja adni. Ez azt eredményezi, hogy torolhetjik azt a
mintat, amelyik nem elégiti ki a prefix anti-monoton kényszert, és leallhatunk a rekurzidval.
Hasonléan az APRIORI és a Zaki mddszeréhez itt sincs méd t6bb 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 definidlunk.
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5.5.4. Kétlépcsos technikak

A szélességi bejarast megvaldsito algoritmusok az adatbézist legaldbb annyiszor olvassik
végig, amekkora a legnagyobb gyakori minta mérete. El6fordulhatnak olyan alkalmazasok, ame-
lyeknél az adatbazis elérése draga miivelet. Ilyenre lehet példa, amikor az adatbazis egy elosztott
halézatban taldlhaté, vagy lassu elérésii hattértarolom.

A kétlépests algoritmusok [148, 174] a teljes adatbézist legfeljebb kétszer olvassdk végig.
/0O tekintetében tehat legyézik példaul az APRIORI algoritmust, azonban olyan futési kornye-
zetben, ahol a futédsi id6t nem szinte kizardlag az /O miiveletek hatarozzak meg (ha a beme-
net elfér a memdéridban akkor ez a helyzet all fenn), az APRIORI algoritmus gyorsabban ad
eredményt.

Naiv mintavételez6 algoritmus

Olvassuk be a teljes bemenet egy részét a memdridba (a rész nagysigira nézve lasd
77.0ldal). Erre a kis részre futtassuk le az APRIORI algoritmust az eredeti min_freq gyako-
risagi kiiszobbel. A kis részben megtalalt gyakori mintak lesznek a jeloltek a mésodik fazisban,
amelynek soran a jeloltek tamogatottsagat a teljes adatbazisban meghatarozzuk. Ezaltal ki tud-
juk sziirni azokat a mintakat, amelyek ritkdk, de a kis részben gyakoriak. El6fordulhat azonban
a forditott helyzet, azaz a kis adatbazisban egy minta ritka, viszont globalisan 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 noveljilkk a jeloltek szamat, de
csokkentjiitk annak veszélyét, hogy egy gyakori mintat ritkanak taldlunk.

Ennek az egyszerii algoritmusnak két hatranya van. Egyrészt nem ad arra garanciat, hogy
minden gyakori mintat megtaldlunk (azaz nem teljes), masrészt a gyakorisdgi korlat csokkentése
miatt a hamis jeloltek szama tilzottan nagy lehet. A fenti két problémat kiiszoboli ki a particids,
illetve a Toivonen-féle algoritmus.

Mivel a kétlépcsos algoritmusok egy kis rész kivalasztasan alapulnak, igy nagyon érzékenyek
az adatbazis homogenitdsara. Gondoljunk itt a szezonalis elemekre, amelyek lokélisan gya-
koriak, de globalisan ritkak. Példaul a kesztylik eladasa tél elején nagy, de mégis a kesztytl
onmagaban ritka elem. Amennyiben a kis rész kivalasztasa a bemenet egy véletlen pontjardl
torténé szekvencialis olvasast jelentene, akkor az nagy eséllyel sok hamis és hidanyzo jeloltet
eredményezne.

Particiés algoritmus

A particids algoritmus [148] kétszer olvassa végig a teljes adatbézist. Paronként diszjunkt
részekre osztja a bemenetet (S=(81,8...,8,)), majd az egyes részekre meghivja az APRIORI
algoritmust, ami megadja az egyes részekben gyakori mintakat (hivjuk éket lokalisan gyakori
mintdknak). A masodik végigolvasdsnal egy minta akkor lesz jelolt, ha valamelyik részben
gyakori volt. Konnyen lathato, hogy az algoritmus teljes, hiszen egy gyakori mintanak legalabb
egy részben gyakorinak kell lennie, és ezt az APRIORI ki fogja sziirni (mivel az APRIORI is
teljes).

Kérdés, hogy hany részre osszuk a teljes adatbazist. Nyilvanval6, hogy minél nagyobb az
egyes részhalmazok mérete, annal jobb képet ad a teljes adatbazisrol, tehat anndal kevesebb
lesz a hamis jelolt. A részek nagy mérete azonban azt eredményezi, hogy azok nem férnek
el a memoridban, és igy az APRIORI algoritmus sok idot tolt el particiorészek ideiglenes
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hattérbe mésolasaval és visszaolvasasaval. Habar globdlisan csak kétszer olvassuk végig a teljes
adatbézist, azonban az egyes particidk 1/0 igényének Gsszege legalabb akkora, mintha a teljes
adatbazisra futtatnank le az APRIORI algoritmust. Végeredményben a masodik végigolvasas
miatt a particiés algoritmus I/O igénye nagyobb lesz, mint az APRORI algoritmusé.

Ha az egyes részek elférnek a memoriaban, akkor nem lép fel a fenti probléma, hisz az
APRIORI algoritmus nem fog I/O miiveletet igényelni (feltéve, ha a jeloltek a szamléléikkal
egyiitt is elférnek még a memoridban). Tul kis méret vélasztasa azonban azt eredményezheti,
hogy a particié nem ad hii képet a teljes adatbazisrdl, igy a lokélis gyakori mintak mésok (is!)
lesznek, mint a globdlis gyakori mintak, ami til sok hamis jeloltet eredményezhet.

A helyes particidéméret tehat a rendelkezésiinkre all6 memoriatdl fiigg. Legyen minél na-
gyobb, de tgy, hogy a jeloltek szamlaléikkal egyiitt is elférjenek a memoériaban. Természetesen
a jeloltek szama a gyakori mintdk méretétol fiigg, amirdl a particioméret meghatarozasakor még
nincs pontos képiink.

A particiés algoritmus szintén érzékeny a bemenet homogenitdsara. Ezt az érzékenységet
csokkenthetjiik, ha médositjuk egy kicsit az algoritmust. Ha egy m minta gyakori az 8; részben,
akkor a rakovetkezo 8;4 1, 849, . ..8;1¢ részekben is hatarozzuk meg a tamogatottsagat egészen
addig, amig frequ;tz;sj (m) > min_freq. Ha ezalatt eljutunk az utols6 részig, akkor vegyiik
fel m-et a masodik végigolvasas jeloltjei kozé. Ellenkezo esetben felejtsiik el, hogy m gya-
kori volt ezen részekben. Ha egy mintat az Osszes részben vizsgaltunk, akkor ezt szintén
szitkségtelen felvenni jeloltnek a mésodik végigolvasasnal, hiszen tamogatottsaga megegyezik
az egyes résztamogatottsagok Gsszegével.

A particiés algoritmus tovabbi elénye, hogy remekiil parhuzamosithaté. Sajat memdriaval
rendelkezd feldolgozd egységek végezhetik az egyes részek gyakori mintakeresését, és ezaltal
mind az els6, mind a mésodik fazis toredék id6 alatt elvégezheto.

Toivonen algoritmusa

Az naiv mintavételezo algoritmus nagy hatranya, hogy még csokkentett min_freq mellett
sem lehetiink biztosak abban, hogy nem vesztettiink el gyakori mintat. Toivonen algoritmusa
[174] az adatbazist egyszer olvassa végig, és ha jelenti, hogy minden mintat megtaldl, akkor
bizonyithaté, hogy ez igaz. Az algoritmus nem mads, mint a naiv mintavételezo algoritmus
tovabbfejlesztett valtozata. Az egyszerii algoritmusndl azonban tobb informéciét ad, ugyanis
jelenti, ha biztos abban, hogy minden gyakori mintat elééllitott, és azt is jelenti, amikor le-
hetséges, hogy van hidnyzé jelolt (olyan gyakori minta, ami nem jelolt, és igy nem talalhatjuk
azt gyakorinak). A lehetséges hidnyzo jeloltekrdl informécidt is kézol.

Alapotlete az, hogy ne csak a kis részben talalhaté gyakori mintak elofordulasat szamoljuk
Ossze a teljes adatbazisban, hanem azok minimalis valédi fels6 korlatait is. Mit jelent az, hogy az
m minta tetszéleges M CM mintahalmaz minimalis valddi fels6 korlatai kozé tartozik (jeldlésben
m € MVFK(M))? Elészor is a valédi felsé korlat formélisan: m’ < m minden m’ € M. A
minimalitas pedig azt jelenti, hogy nem létezik olyan m” minta, amely M-nek valédi felsé
korlatja és m” < m. A gyakori mintdk minimadlis valédi fels6 korldtjai azok a ritka mintak,
amelyek minden részmintdja gyakori.

Példdul elemhalmaz tipusi minta esetén, ha M 2{ABCDEF}Y &g M
= {{A}, {B},{C},{F},{A,B},{A,C}, {A, F},{C,F},{A,C F}}, akkor MVFK(M) =
= {{Bv C}’ {Bv F}’ {D}a {E}}

Toivonen algoritmusaban a teljes adatbazisbdl egy kis részt vesziink. Ebben meghatarozzuk
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a gyakori mintak halmazat és ennek minimalis valédi fels6 korlatjat. A teljes adatbazisban ezek
tamogatottsagat vizsgaljuk, és gytjtjik ki a globalisan gyakoriakat. A kovetkez6 egyszerii tétel
ad informéciot arrdl, hogy ez az algoritmus mikor teljes, azaz mikor lehetiink biztosak abban,
hogy minden gyakori mintat meghataroztunk.

5.19. tétel. Legyen 8 az 8 bemeneti sorozat eqy része. Jeloljiik GY -vel az 8-ben, GY'-vel az

8'-ben gyakori mintdkat és GY*-al azokat az 8-ben gyakori mintdkat, amelyek benne vannak
GY'UMVFK(GY')-ben (GY*=GYN(GY' UMV FK(GY"))). Amennyiben

GY*"UMVFK(GY*) CGY'UMVFK(GY")
teljesil, akkor 8-ben a gyakori mintdk halmaza pontosan a GY*, tehdt GY* = GY .

Bizonyitds: Indirekt tegyiik fel, hogy létezik m € GY, de m & GY'™, és a feltétel teljesiil. A GY™
definicidja miatt ekkor m € GY' UMV FK(GY"). Vizsgaljuk azt a legkisebb méretii m’ < m-t,
amire m' € GY és m’' ¢ GY* (ilyen m/-nek kell lennie, ha mas nem, ez maga az m minta). Az m’
minimalitdsabdl kovetkezik, hogy minden val6di részmintdja eleme GY'UMV FK(GY”)-nek és
gyakori. Ebbol kovetkezik, hogy m’ minden részmintaja eleme GY*-nak, amibél kapjuk, hogy
m' € MV FK(GY™). Ez ellentmondést jelent, hiszen a feltételnek teljesiilnie kell, azonban van
olyan elem (m'), amely eleme a bal oldalnak, de nem eleme a jobb oldalnak.

Tetszéleges GY’ halmaz esetén az MV FK(GY')UGY'-t kénnyti eléallitani. S6t, amennyiben
a gyakori mintdkat APRIORI algoritmussal hatérozzuk meg, akkor MV FK(GY"’) elemei pon-
tosan a ritka jeloltek lesznek (hiszen a jelolt minden része gyakori).

Nézziink egy példit Toivonen algoritmuséra. Legyen a mintatér a {AB,C,D}
hatvanyhalmaza. A kis részben az {A},{B},{C} elemhalmazok gyakoriak. Ekkor a minimélis
valddi felsé korlat elemei az {A,B},{A,C}.{B,C},{D} halmazok. Tehat ennek a 7 elemhalmaz-
nak fogjuk a tdmogatottsagat meghatdrozni a teljes adatbazisban. Ha példdul az {A},{B},{C}
{A,B} halmazokat taldljuk gyakorinak a teljes adatbazisban, akkor a tételbeli tartalmazasi
relaci6 fennall, hiszen az {A},{B},{C},{A,B} halmaz minimalis valédi fels6 korlatai koziil mind
szerepel a 7 jelolt kozott. Nem mondhaté ez, ha {D}-rél deriil ki, hogy gyakori. Ekkor Toivo-
nen algoritmusa jelenti, hogy el6fordulhat, hogy nem biztos, hogy minden gyakori elemhalmazt
megtaldlt. Az esetleg kimaradtak csak (!) az {A,D},{B,D},{C,D} halmazok lehetnek.

5.5.5. A zart mintak ,,torékenysége”

Tagadhatatlan, hogy a zart mintakon alapulé memoriacsokkentés egy szép elméleti
eredmény. Ne foglaljunk helyet a memoridban a gyakori, nem zart mintaknak, hiszen a zart,
gyakori mintakbdl az Osszes gyakori minta meghatarozhato.

Ez a technika ritkan alkalmazhaté azon esetekben, amikor a bemenet sorozat 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 dltalaban nagy, zajokkal terhelt adatbazisokban keresnek.
Ilyen adatbazisban szinte az Osszes elemhalmaz zart, igy a modszerrel nem nyeriink semmit.
Gondoljuk meg, hogy ha egy adatbazist igy terheliink zajjal, hogy véletlenszeriien beszirunk
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egy-egy 1j elemet, akkor folyamatosan névekszik az esélye annak, hogy egy minta zart lesz. A
nemzartsag tehat egy ,,sériilékeny” tulajdonsag. Tetszbleges nem zart m mintat zartta tehetiink
egyetlen olyan tranzakcié hozzaadasaval, amely illeszkedik m-re, de nem illeszkedik egyetlen
olyan mintara sem, amelynek m valédi részmintéaja.

5.5.6. Dinamikus gyakori mintabanyaszat

Nagy adatbéazisok esetén a gyakori mintak kinyerése még a leggyorsabb algoritmusokat fel-
hasznélva is lassi muvelet. Az adatbazisok tobbségében a tarolt adatok nem allandéak, hanem
valtoznak: 1j elemeket vesziink fel, egyeseket modositunk, vagy torliink. Ha azt szeretnénk,
hogy a kinyert gyakori mintak konzisztensek legyenek az adatbazisban tarolt adatokkal, akkor
bizonyos id6kozonként a gyakori mintak adatbazisat is frissiteni kell.

A konzisztenciat elérhetjiik ugy, hogy lefuttatjuk valamelyik ismert (APRIORI, Zaki stb.)
algoritmust minden modositas utan. Ennek az a hatranya, hogy lassi, hiszen semmilyen eddig
kinyert tuddst nem haszndl fel. Sziikség van tehét olyan algoritmusok kifejlesztésére [13, 35, 36,
125, 147, 169], ami felhasznélja az adatbdzis el6z allapotara vonatkozé informécidkat és igy
gyorsabban ad eredményt, mint egy nullarél induld, hagyoméanyos algoritmus.

Itt most azt az esetet nézziik, amikor csak bovithetjiik a bemenetet, de a leirt mddszerek
kénnyen altalanosithaték arra az esetre, amikor tordlhetiink is a bemenetbdl. Adott tehat §
bemeneti sorozat, amelyben ismerjiik a gyakori mintdkat (GY ®) és azok tamogatottsagat. Ezen
kiviil adott az 1j bemeneti elemek sorozata 8'. A feladat a (8, 8’)-ben taldlhat6 gyakori mintak
(GY (880 és azok tdmogatottsdganak meghatdrozdsa.

FUP algoritmus

A FUP (Fast Update) [35] a legegyszeriibb szabély- karbantarté algoritmus. Tulajdonképpen
nem mas, mint az APRIORI algoritmus médositasa.

Kétféle jeloltet kiillonboztetiink meg: az elso csoportba azok a mintak tartoznak, melyek az
eredeti adatbazisban gyakoriak voltak, a masodikba azok, amelyek nem. Nyilvanvald, hogy
az 1j adatbazisban mindkét csoport elemeinek tamogatottsigat meg kell hatarozni, a régi
adatbazisban azonban elég a masodik csoport elemeit vizsgalni.

A FUP az alabbi trivialitasokat hasznalja fel.

[. Ha egy minta S8-ban gyakori volt és 8'-ben is az, akkor az (8,8)-ben is biztos gyakori,
eléfordulasa megegyezik 8'-beni és S-beni el6fordulasok dsszegével.

II. Amennyiben egy elemhalmaz 8-ban ritka, akkor (8, 8’)-ben csak abban az esetben lehet
gyakori, ha 8'-ben gyakori. Ezek szerint ne legyen jelolt olyan elemhalmaz, amely sem
8-ban, sem 8'-ben nem gyakori.

Ezekbol kovetkezik, hogy csak olyan elemhalmazok lesznek jelltek S végigolvasasandl, amelyek
GY 3-ban nem szerepeltek, de §'-ben gyakoriak voltak.

Az algoritmus pszeudokddja a 12-es abran lathato.

A tamogatottsag meghatarozas, gyakoriak kivalogatasa és a jelolt-el6allitas 1épések teljes
egészében megegyeznek a APRIORI ezen 1épéseivel.

A FUP algoritmust kénnyti médositani arra az esetre, amikor nem csak hozzaadunk 1j
elemeket az eredeti bemeneti sorozathoz, hanem térliink is néhényat a régi elemek koziil (FUP2
algoritmus [36]).
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Algorithm 12 FUP algoritmus
Require: S: régi bemeneti adat
S’: 1j bemeneti adat
GY®: 1égi gyakori mintak
min_freq: gyakorisagi kiiszob

(<=0
J} < GYF {J}: 1-es csoportbeli jeloltek}
J? < {iires minta}\ GY,* {J7: 2-es csoportbeli jeloltek}
while |J}|+|J?
tamogatottsag meghatarozas(S’, J} UJ?)
J; < gyakoriak kivalogatasa(J?, min_freq)
if |J/| # 0 then
tédmogatottsag meghatédrozas(sS, J;)
end if
GY, < gyakoriak kivalogatésa(J; UJ;, min_freq)
Jit, < jelslt_eldallitas(GY;)
l=1l+1
J} < JFNGYS
J2 <= I\ GYP
delete(J;™)
end while
return GY 55 gyakori mintak

A FUP és FUP, algoritmusok nem mentesek az APRIORI algoritmus legfontosabb
hatranyatol, attol, hogy a teljes adatbazist annyiszor kell atolvasni, amekkora a legnagyobb
gyakori jeloltminta mérete. Ezen a probléman prébéltak segiteni a késobb publikalt algoritmu-
sok.

Esélyes jelolteken alapulé dinamikus algoritmus

A [169] cikkben Toivonen algoritmusdban hasznédlt minimalis valédi fels6 korldtokat
hasznéljak annak érdekében, hogy csokkentsék a nagy adatbdzist atolvasdsanak szamat. Az
adatbazis novekedése soran eloszor a minimalis valodi fels6 korlatok véalnak gyakoriva. Ha nem
csak a gyakori mintdk elofordulasat ismerjiik a régi adatbazisban, hanem azok minimalis valodi
fels6 korlatait is, akkor lehet, hogy sziikségtelen a régi adatbazist végigolvasni. Ha ugyanis az 1j
tranzakciok felvételével egyetlen minimalis valédi felsé korlat sem valik gyakoriva, akkor biztos,
hogy nem keletkezett 1j gyakori minta. Az 5.19-as tétel ennél erésebb allitast fogalmaz meg:
még ha bizonyos minimdlis valédi felsé korlatok gyakoriva valtak, akkor is biztosak lehetiink
abban, hogy nem kell a régi adatbézist atvizsgalnunk, mert nem keletkezhetett 11j gyakori minta.
Atiiltetve a tételt a jelenlegi kornyezetbe: ha GY S UMV FK (GYSU8)CGYSUMV FK(GYS),
akkor biztosak lehetiink, hogy nem keletkezett 1ij gyakori minta, és csak a tamogatottsagokat
kell frissiteni.



6. fejezet

Gyakori sorozatok, bool formulak és
epizodok

A kutatasok kozéppontjaban a gyakori elemhalmazok allnak. Tovabb léphetiink, és keres-
hetiink bonyolultabb tipusti mintakat is. Errol szdl ez a fejezet.

6.1. GGyakori sorozatok kinyerése

Napjainkban az elektronikus kereskedelem egyre nagyobb méretet 0lt. A vevOk megis-
merésével és jobb kiszolgalasaval célunk a profitnovekedés mellett a vasarloi elégedettség fo-
kozasa. Az elektronikus kereskedelem abban kiilonbozik a hagyoméanyos kereskedelemtdl, hogy
az egyes tranzakci6khoz hozzarendelhetjitk a vasarldkat. Eddig a tranzakcidk (kosarak) oridsi
halmaza &llt rendelkezésiinkre, most ennél tobb: pontosan tudjuk, hogy ki, mikor, mit vasarol.

Az tjabb adatok tjabb informaciokinyeréshez adhatnak alapot. Nem csak altalanos vésarlasi
szabalyokat allithatunk el6, hanem ennél tobbet: személyre szabhatjuk a vasarlasi szokasokat,
vevok csoportjait alakithatjuk ki, megkereshetjiik a sok, illetve kevés profitot hozo vasarlasi
csoportokat, sth.

Ebben a fejezetben a vevok kozott gyakran el6forduld vasarléi mintak kinyerésével foglalko-
zunk. Két példa: sok vevo a ,,Csillagok habortja” DVD megvétele utan a ,,Birodalom visszavag”
cimfi filmet, majd késobb a ,, Jedi visszatér” cim filmet is megveszi DVD-n, vagy a vevék 30%-a
1j mobiltelefon és Gj tok vasarlasa utan 14j elélapot is vasarol.

Kereskedelmi cégek a kinyert gyakori mintékat, epizodokat tjabb profitnovekedést hozd
fogasokra hasznalhatjak. Példaul kideriilhet, hogy a videomagnét vasarlok nagy aranya a
vasarlast koveté 3-4 hénappal kamerat is vasarolnak. Ekkor ha valaki videomagnét vesz,
kiildjink ki postan kamerakat reklamozo prospektusokat a vasarlast kovetoen 2-3 honappal.
A szekvencidlis mintakinyerés (és egyéb epizédkutaté algoritmusok) nem csak az on-line
aruhazakra jellemz6. Felhasznalasi teriiletiik egyre boviil, a tovabbi kutatasokat a gyakorlatban
elofordul6 problémak is igénylik. Jellemz6 teriilet a direkt marketing, de tovabbi felhasznalasi
tertliletre lehet példa az alabbi: paciensek tilineteit és betegségeit tartalmazo adatbazisokbdl
kinyert mintak nagy segitségre lehetnek az egyes betegségek kutatasanal, nevezetesen, hogy az
egyes betegségeket milyen tiinetek, vagy mas betegségek elézik meg gyakran.

Miel6tt ratériink arra, hogy miként lehet kinyerni elemhalmazokat tartalmazoé sorozatokboél
a gyakoriakat, egy egyszertibb esettel foglalkozunk, ahol a sorozat elemei atomi események.

104
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6.1.1. A Gyakori Sorozat Fogalma

A gyakori sorozatok kinyerésének feladata annak a feladatkornek egy esete, amikor a
tamogatottsagot a tartalmazasi predikatum alapjan definidljuk. Feltételezziik, hogy az olvasd
tisztaban van az 5.5 részben definidlt fogalmakkal.

Adott (J = {i1,19,...,0n} elemek (vagy termékek) halmaza és v darab J felett értelmezett
sorozat. Tehat a bemenet sorozatoknak egy sorozata:

bemenet : 8 = (S1,59,...,5,),

ahol S, = (i, i, ... i%)), & il e 9.

Definidljuk a M = (M, <) mintakornyezet tagjait sorozatok esetében. Az M elemei az J
felett értelmezett sorozatok:
6.1. definicié. S=(iy,..., i) sorozat tartalmazza S'= (i, ..., i) sorozatot (jeloléssel S'<S),
ha léteznek j1 < jo < ...<jn egész szamok ugy, hogy 1] =1;,,15 =1j,,...,10, =1;,.
Amennyiben S’ <S5, akkor S" az S részsorozata. Példaul a (G, C, I, D, E, H) sorozat tartalmazza
a (C,D, H) sorozatot. Ebben a mintakornyezetben || fiiggvény a sorozat hosszat adja meg.
A fentiek alapjan a fedés, TID lista, tamogatottsdg, gyakorisag, gyakori sorozat definicidja
egyértelmi.

Egy alap mintakinyerési feladatban adott S; sorozatok sorozata, tovabba min_supp
tamogatottsagi kiiszob, eld kell allitani a gyakori sorozatokat.

6.1.2. APRIORI

A fent definialt feladat a gyakori mintakinyerés egy specidlis esete, igy alkalmazhatok réd az
altalanos algoritmusok, példaul az APRIORI. Az éltalanos leirast megadtuk az 5.4 részben,
itt most csak azon specidlis részleteket vizsgaljuk, amelyek sorozat tipusi mintatér esetén
érvényesek. Két 1épést vizsgalunk kozelebbrdl a jeloltek eloallitasat és a tdmogatottsdg meg-
hatarozasat.

Jeloltek elballitasa

Az APRIORI jelolteléallitasa két 1épésbél all: potencialis jeloltek el6allitasa, majd a poten-
cidlis jeloltek részmintainak vizsgalata. Akkor lesz egy f-elemii potencidlis jeloltbol jelolt, ha
minden /—1 elemi részsorozata gyakori. Altaldnosan annyit mondtunk el, hogy egy potencidlis
jelolt két ¢ —1 elemii gyakori mintdknak (ezeket hivtuk a jelolt generdtorainak) a minimalis
valddi fels6 korlatja. Sorozat tipusid minta esetén akkor lesz két ¢ —1 elemi gyakori mintaknak
a minimalis valédi fels6 korlatja ¢ elemi, ha van ¢ —2 elemii kozos részsorozatuk.

A hatékonysag szempontjabol fontos lenne, ha a jeloltek eldallitdsa ismétlés nélkiili lenne.
Ehhez sziikséglink van a sorozatokon értelmezett teljes rendezésre. Az J elemein tudunk egy
tetszoleges teljes rendezést definidlni, ami szerinti lexikografikus rendezés megfelel a célnak. A
rendezés alapjan értelmezhetjiik egy sorozat tetszoleges elemi prefixét. Két /—1 elemii gyakori
mintdkbdl akkor képzek potencidlis jeloltet, ha ¢ —2 elemi prefixitk megegyeznek (hasonléan
a halmazok eseténél). A minimdlis valddi fels6 korlat a az utolsé elemmel bévitett sorozatok
lesznek.
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A generatorok lehetnek azonos sorozatok is. Példaul az (G,C,I) sorozat Onmagéval a
(G,C,1,1) jeldltet fogja el6éllitani. Latnunk kell, hogy ez a jeloltel6allitds ismétlés nélkiili,
ugyanis tetszoleges jelolteknek egyértelmiien meg tudjuk mondani a generatorait.

Tamogatottsag meghatarozasa

A jelolt sorozatok tamogatottsaganak meghatarozas szinte megegyezik a jelolt halmazok
tamogatottsaganak meghatarozasaval. Errol részletesen szoltunk a 4.2.2 részben. Itt csak az
apro kiilonbségekre tériink ki.

A kételemii jelolteknél nem csak a kétdimenziés tomb egyik felét fogjuk hasznalni, hanem
a teljes tombot. Ez abbdl kovetkezik, hogy szdmit a sorrend, tehét példaul az (A, B) sorozat
kiillénbozik az (B, A) sorozattol.

Kettonél nagyobb jelolteket célszeri

széfaban  tarolni. A széfa felépitése, a jeloltek
tamogatottsaganak meghatarozasa 1 aprd részlettol
eltekintve  teljesen megegyezik a halmazoknal
leirtakkal. A széfa bejarasakor tigyelni kell arra, hogy
a sorozatban lehetnek ismétlodo elemek, illetve az ele-
mek nincsenek sorba rendezve. A rekurziés 1épés nem
két rendezett lista kozos elemeinek meghatarozasat
jelenti, hanem egy rendezett lista (az adott belsd
pontbdl kiindulé élek cimkéi) azon elemeinek meg- esetleges  kialakuldsa sordn lelassul
hatdrozdsat, amelyek szerepelnek egy masik listaban |, ikos sejtek burjdnzdsa.” Forras:
(az aktudlis bemeneti sorozat vizsgalandé része). http://wiw.vital hu/themes/

alter/bio9.htm

»,Kindban, ahol sokan  fogyasztjdk
rendszeresen, lehetoség wolt hosszas
kisérletek folytatdsdra, melyek sordn
bebizonyosodott, hogy azok a férfiak
és nok, akik hetente legaldbb egyszer
isznak tedt, kevesebb eséllyel bete-
gednek meg végbél, hasnydlmirigyés
vastagbéldaganatban, illetve a betegség

6.1.3. Elemhalmazokat tartalmazo
gyakori sorozatok

Az el6z6 részben definiadlt feladat altalanositasa,
amikor a bemeneti sorozat és a mintahalmaz elemei nem elemek sorozata, hanem elemhalma-
zoké. Azaz megenegediink (AB, B, ABC, E) tipust sorozatokat is. Vasarlasokndl példdul nem
csak egy terméket vasarolnak az emberek, hanem termékek egy halmazat.

Formalis leiras

A bemeneti sorozatok és a mintatér elemei a 27 felett értelmezett sorozatok, azaz a sorozat
elemei az J részhalmazai. A bemeneti sorozat elemeit szokas wvdsdrloi sorozatoknak is hivni,
utalva arra, hogy el0szor vasarloi sorzatok esetén keriilt el6 a feladat.

Hasonléan az eddigiekhez a tamogatottsagot a tartalmazasi relacié alapjan definialjuk.

6.2. definicié. S=(I1,..., L) sorozat tartalmazza S'=(11, ..., 1) sorozatot (jeloléssel S'<S),
ha léteznek j1 < jo < ... < jn egész szamok tgy, hogy 11 C 1;,,15 C I;,, ..., I} Cij, .

Ezzel a tartalmazasi relacidval egy sorozat mérete a sorozat elemeinek méretdsszege (tehat
példaul a (AB, B, ABC, E) sorozat mérete 7). A tamogatottsag, gyakorisdg, TID lista, gyakori
sorozat fogalmai megegyeznek az eddigiekkel. Feladatunk kinyerni az elemhalmazokbdl felépiil6
gyakori sorozatokat [8].
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APRIORIALL

Ismét APRIORI! De minek torjiik az agyunkat 11j médszereken, ha van mar médszer, ami
jol megoldja a feladatot. Csak a jeloltek el6éllitasat kell tisztazni (pontosabban csak annak elsé
16pését), és készen is vagyunk, mehetiink pihenni (®). Ennél még kényelmesebb megoldést java-
soltak az APRIORIALL kitaldlsi'. Visszavezették ezt a feladatot az el6z6 részben bemutatott
APRIORI megoldasra.

Bevezethetjiik a gyakori elemhalmaz fogalmat. Az I elemhalmaz tamogatottsaga megegye-
zik azon sorozatok szamaéaval, amelyek valamelyik eleme tartalmazza [I-t. Az I gyakori, ha
tamogatottsaga nagyobb min_supp-nal. Nyilvanvald, hogy gyakori sorozat minden eleme gya-
kori elemhalmaz. Ezeket a gyakori elemeket tekinthetjiik atomi elemeknek, és hasznalhatjuk
az elozé részben bemutatott algorimust. A gyakori elemhalmazok meghatarozéasahoz pedig
tetszOleges gyakori elemhalmazt kinyerd algoritmust hasznalhatunk. Ugyelniink kell azonban ar-
ra, hogy a tamogatottsag meghatarozasandl egy sorozat csak eggyel novelheti egy jelolt méretét
akkor is ha tobb elemének része a jelolt.

A feladat visszavezetése az elézd feladat APRIORI megoldasara nem jelenti azt, hogy ez
a megoldds megegyezik az absztrakt APRIORI adaptéalasiaval elemhalmazokat tartalmazoé so-
rozatokra. Az APRIORIALL ugyanis az iteraciok soran eggyel hosszabb jeloltsorozatokat hoz
létre, amelyek mérete nem feltétleniil eggyel nagyobb generatoraiknal. Az APRIORIALL na-
gyobb 1éptékben halad, igy kevesebb iteracios 1épést hajt végre, de ugyanakkor joval tobb hamis
jeloltet generalhat. Ez tehat egy kényelmes, de veszélyes megoldas.

Id6kényszerek Bevezetése

A gyakori sorozatok kinyerését — hasonldéan a gyakori mintak kinyeréséhez — a marketingesek
igénye keltette életre. A kapott eredmények azonban nem elégitették ki 6ket, tjabb feladattal
alltak el6 [163] [191]!

[. Id6kényszerek bevezetése. A felhasznalok gyakran specifikdlni akarjak a sorozatban
talalhaté szomszédos elemek kozott eltelt id6 maximalis és minimélis megengedett értékét.
Példaul nem tulajdonitunk til nagy jelentéséget annak, ha valaki vesz egy tusfiirdét majd
harom év mulva egy ugyanolyan markaju szappant.

II. Kosarak definiciéjanak lazitasa. Sok alkalmazasndl nem szamit ha a sorozat egy
elemét 2 (vagy tobb) egymds utdni kosér tartalmazza, ha azok vésérlasi ideje bizonyos
id6éablakon beliil van. Amennyiben egy vevo 5 perc mulva visszatér az aruhdzba, akkor
valészinil, hogy ezt nem az el6z6 vasarlasinak hatésara tette (még kicsomagolni sem volt
ideje az drut), hanem inkabb elfelejtett valamit. Logikus, hogy a két vasarldst Ossze-
vonhatjuk, és lehet, hogy az 0sszevont kosarhalmazban mar megtaldlhaté lesz a sorozat
egy eleme, mig az eredeti kettében kiilon-kiilon nem. A tranzakciok definiciéjanak ilyen
lazitasandl a sorozatok elemeit kosarak unidja tartalmazhatja, ahol az uniéban szerepld
kosarak vasarlasi idejeinek egy elore megadott idéablakon beliil kell lenniiik.

1'Ez nem meglepd, hiszen sem az ismétlés nélkiili jeldlteldallitds sem a tdmogatottsdg meghatdrozésa nem
trivialis feladat. Erdemes elgondolkozni azon, hogy miért nem.
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A Gyakori Sorozat Fogalma Id6kényszerek Esetén

Ismét vasarlasi sorozatok sorozataként adott a bemenet, de most a vasarlasi sorozatok elemei
nem pusztan elemhalmazok, hanem olyan parok, amelyek els6 tagja egy elemhalmaz, masodik
tagja pedig egy id6bélyeg. Tehat, legyen ismét J = {iy,is,...,4,,} elemek (vagy termékek) hal-
maza. Egy vasarléi sorozat most T = (f1,%,, ..., 1,) tranzakcidk sorozata, ahol t; = (t;, TIME;),
t; CJ, TIME; € R. A t = (t, TIME) tranzakcié tartalmazza I C J elemhalmazt (jelélésben
I Ct),haICt. A ttranzakcié idejére a tovabbiakban t.TIM E-al hivatkozunk, tranzakciéjara
t.t-vel.

A mintakornyezet definiciéja megegyezik a hagyomanyos, sorozatokat tartalmazé min-
takornyezettel. Mivel ebben az esetben a bemenet és a mintatér elemeinek tipusa kiilonbozik
(parokbdl allé sorozat, illetve elemhalmazokbdl &ll6 sorozat) ezért definidlnunk kell a
tamogatottsagot.

6.3. definicié. A T=({,,t,,...,1,) vdsdrldi sorozat tartalmazza az M = (I, ..., I,) mintaso-
rozatot, ha léteznek 1 <1y <uy <ls <us < ... <lp < U, <n egész szamok ugy, hogy

L L;CUL ft1<j<m,
1. t,, TIME—t, TIME< idé_ablak, 1 <i <m,
1L t, TIME —t,,_, TIME > min_eltelt_idé, 2 <i <m

IV. t,, TIME —t, | TIME < max_eltelt_id6, 2 <i<m

A fentiekbdl latszik, hogy a 6.1 definiciéval ellentétben tetszoleges elemhalmazt tranzakciok
elemhalmazainak unidja tartalmazhat, ahol a tranzakciéknak idd_ablakon beliil kell lenniiik (2.
feltétel).

Ez alapjan az M mintasorozat tamogatottsiga legyen az M-et tartalmazéd vasarléi soro-
zatok szama. Egy mintasorozat gyakori, ha tamogatottsaga nem kisebb egy elére megadott
tamogatottsagi kiiszobnél (min_supp).

Definialtunk egy gyakori mintakat kinyer6 probléméat, amit nyilvanvaléan meg tudunk ol-
dani egy APRIORI algoritmussal. A jeloltek elGallitdsanak modja egyezzen meg az APRI-
ORIALL jeloltel6allitasanak modjaval (1évén a mintakdrnyezet ugyanaz), a tamogatottsdgok
meghatarozasanal pedig vegyiik figyelembe az id6kényszereket, annak érdekében, hogy a helyes
tamogatottsagokat kapjuk. Ha lefuttatnank igy az algoritmus, és vizsgdlnank az eredményt,
akkor megdobbenve vennénk észre, hogy az APRIORI algoritmus nem éllitotta el6 az Osszes
gyakori sorozatot. Mi az oka ennek ? Bizonyitottuk, hogy az APRIORI teljes, de akkor hol bujt
el a hiba? A kovetkezd részben elaruljuk a megoldast.

GSP algoritmus

A GSP (Generalized Sequential Patterns) algoritmus alkalmas olyan sorozatok kinyerésre,
amelynél idOkényszereket alkalmazhatunk és lazithatjuk a tranzakciék definiciéjat. A most
dunk az egységes leirashoz, amit a 5.1 részben adtunk. Ennek a leirasnak nagy elénye az, hogy
ha a problémat meg tudjuk fogalmazni ebben a keretben, akkor a megoldas is azonnal adddik.
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Térjlink vissza arra a kérdésre, hogy hol a hiba. Tekintsiik a kovetkez6é mintét: M=(A, B, C),
és nézziik a kévetkezo véasarloi sorozatot: T=((A4, 1.0), (B, 2.0), (C, 3.0)). Ha maz_eltelt_id6=1.5,
akkor T tartalmazza M-et, de nem tartalmazza annak M’ = (A, C) részmintdjat, ugyanis
az A és C elem id6bélyege kozott nagyobb a kiillonbség maz_eltelt_ido-nél. Ezek szerint az
M tamogatottsaga nagyobb, mint M’ részmintajanak tamogatottsiaga. Azaz a fent definialt
tamogatottsagi fliggvény nem teljesit a tamogatottsagi fliggvénnyel szembeni elvardsunkat!
Hat ez a hiba, ezért nem fog helyes eredményt adni az APRIORI.

Ahelyett, hogy 1j problémat definialnank és 1j algoritmus keresnénk, probalkozzunk azzal,
hogy atirjuk a feladatot gy, hogy az 1j feladat megoldasai megegyezzenek az eredeti feladat
megoldasaival, és az 1j feladat beilleszkedjen egységes keretiinkbe. A bemenet, a keresett minta
tipusa és a tamogatottsagi fliggvény adott, igy csak a MK = (M, <) mintakornyezet masodik
tagjat valtoztathatjuk meg.

6.4. definicié. Az M =(Iy,...,1,) sorozatnak M’ részsorozata (vagy az M tartalmazza M'-t,
M' < M), amennyiben az aldbbi 3 feltétel kizil teljesil valamelyik:

I M'-t megkaphatjuk M-b6l I vagy I, torlésével.
II. M'-t megkaphatjuk 1-bél eqy legalabb 2 elemid I; valamely elemének torlésével.

III. M' részsorozata M"-nek, ahol M" részsorozata M -nek.

Ebben a mintakérnyezetben a || fliggvény ismét a sorozat elemei méretének Gsszegét adja
meg. Nézziink példakat részsorozatokra. Legyen M = (AB,CD, E, F). Ekkor a (B,CD, E),
(AB,C,E, F) és a (C, E) mind részsorozatai M-nek, de a (AB,CD, F) és (A, E, F) sorozatok

nem azok.

6.5. észrevétel. A fenti tartalmazdsi reldciora nézve a tdmogatottsagi fiigguény rendelkezik a
monotonitds tulajdonsdgdval.

Ha visszatériink ahhoz a példdhoz, amelyen bemutattuk, hogy az eredeti tamogatottsagi
fiiggvény nem igazi tdmogatottsagi fiiggvény, akkor lathatjuk, hogy nem baj, ha (A, B, C)
tamogatottsdga nagyobb, mint az (A, C') tdmogatottsdga, ugyanis (A, C') nem része az (A, B, C')
sorozatnak.

Most mar alkalmazhatjuk az APRIORI algoritmust. Ezzel kapcsolatban egyetlen kérdést
kell tisztaznunk, mégpedig az, hogyan és mikor allitsunk el6 két £/ —1 elemii gyakori sorozatbol
¢ elemi jeloltet.

Két k-méretii sorozatbdl (57, S2) potencidlis jeloltet generalunk akkor, ha torélnénk S elsé
elemének legkisebb sorszami elemét ugyanazt a sorozatot kapnank, mintha S,-bol az utolséd
elem legnagyobb sorszami elemét torolnénk. A jelolt sorozat az Sy utolsé elemének legnagyobb
sorszamu elemével bovitett Sp sorozat lesz. Az 1ij elem kiilon elemként fog megjelenni a jeloltben,
amennyiben S»-ben is kiilon elem volt, ellenkez6 esetben S utolsé eleméhez csatoljuk. A fentiek
alol kivétel az 1-elemes sorozatok illesztése, ahol az 1ij elemet mind a kétféleképpen fel kell
venni, tehdt mint 4j elem, és mint bovités is. Ezek szerint ((i)) és ((j)) illesztésénél ((i, 7)),
és ((4), (7)) is bekeriil a jeloltek kozé (egyértelmi, hogy mindkét jeloltnek mindkét 1-elemes
sorozat részsorozata).

A fenti tablazat egy példat mutat a jeloltek elallitdsara. Az ((A, B),(C)) sorozatot
a ((B),(C,D)) és a ((B),(C),(F)) sorozathoz is illeszthetjiik. A tébbi sorozatot egyetlen



6. FEJEZET. GYAKORI SOROZATOK, BOOL FORMULAK ES EPIZODOK 110

3 méretli 4 méreti jeloltek
gyakoriak potencialis jel. jelolt
((A,B),(C)) | ((A,B),(C.D)) | ((4 B),(C,D))
((A,B), (D)) | (A4, B),(C),(E))
((4),(C, D))
((4,0),(B))
((B),(C,D))
((B), (C), (E))

6.1. tablazat. Példa: GSP jeloltgeneralas

masik sorozathoz sem tudjuk illeszteni. Példaul az ((A, B), (D)) illesztéséhez ((B), (Dz)) vagy
((B), (D), (z)) alaki sorozatnak kéne szerepelnie a gyakoriak kozott, de ilyen nem létezik. A
torlési fazisban az ((A, B), (C), (E)) sorozatot toroljik, mert az ((A), (C), (E)) részsorozata
nem gyakori.

A jeloltek tamogatottsaganak meghatarozasat nem részletezziik.

6.1.4. Sorozat tipusu minta altalanositasa

Tetsz6leges elemsorozatot abrazolhatunk egy graffal. Példdul a (A, B, C') sorozat megfeleléje

O—G—0©

a graf. Az altalunk definialt sorozatot, mindig egy nagyon egy-
szerli graffal dbrazolnank, ami egy iranyitott, kormentes, cimkézett it. Mi sem természetesebb,
hogy a sorozat altaldnositdsa egy olyan valami, amit teljesen altalanos irdnyitott, kormentes,
cimkézett graffal dbrazolunk. Példaul lehet egy altalanos mintahoz tartozé graf a 6.1 abran
lathato.

6.1. dbra. Példa: sorozat altaldnositdasa

Erezziik, hogy ezt a mintdt tartalmazzak példaul a (A,D,C,B,C,B) vagy az
(E,D,A,B,B,CC,B) sorozatok, de nem tartalmazzdk a (A, D,C,C,B,B) illetve a
(A, D, B,C, B, C) sorozatok.

Ugyanezt az altaldnos leirast kapnénk, ha egy sorozatra nem mint ut tekintiink, hanem
mint olyan halmazon értelmezett teljes rendezés, amelynek elemei azonositd, elem péarok. A
teljes rendezés altalanositdsa ugyanis a részben rendezés, amit kormentes, iranyitott graffal
szokdas abrazolni.

Nézziik formalisan. Legyen J, illetve T'I D elemek és azonositék halmaza. A mintatér elemei
ekkor (tid,1) parokon értelmezett részben rendezés, ahol tid € TID,i € 3. A tid cimkéjén az i
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elemet értjiik.

6.6. definici6. Az m = ({(tidy,11),...,(tidp,in)}, <) minta tartalmazza az m' =
= ({(tid,d)), ..., (ted] i)}, <') mintat (jeloléssel m' < m), ha létezik [ : {tid},... tid,} —

{tidy, .. . tid,} injektiv figguény tigy, hogy tid’; cimkéje megegyezik f(tid’;) cimkéjével (1 < j <
<m), és (tid,,i},) <'(tid},i]) esetén (f(tid}), ;) < (f(tid}),1)) is teljesil minden (1 <k,l <m)
indexre.

Az altaldnos minta keresésénél a bemenet J felett értelmezett elemsorozatok sorozataként
adott. Egy bemeneti sorozat tulajdonképpen felfoghaté altalanos mintdnak, ahol a rendezés
teljes rendezés. Egy minta tdmogatottsaga megegyezik azon sorozatok szamaéaval, amelyek tar-
talmazzak a mintat.

6.2. Gyakori bool formulak

Legyenek a bemenet n-esek halmaza. A felhaszndlé megad predikatumokat, amelyek a beme-
net elemein vannak értelmezve, és akar tobbvaltozosak is lehetnek. A mintatér elemei ezen pre-
dikatumokon értelmezett bool formula. A formulaban megengedjik az és, vagy illetve negdcio
operatorokat [111], de hatékonysagi okok miatt célszerti csak a diszjunktiv normadl formuldkra
szoritkozni.

Nézziink példakat. Tegyiik fel, hogy egy telekommu-

nikacios hélézatban egy eseménynek 4 attribituma van:
tipus, modul, szint, id6bélyeg. Az elsé megadja egy ri-
asztas tipusat, a masodik a modult, ami a riasztast kiildte,
a harmadik a riasztas erGsségét, a negyedik pedg riasztas
idopontjat. Ebben a kornyezetben mintara lehet példa az
alabbi:

, Kutatdasi eredmények igazoljak,
hogy a csoportban mikodoknek
teljesebb  szilésélményben  van
részik,  korukben  alacsonyabd
a koraszilések szama, és a
babdk siulya is nagyobb az eqyéni
p(x,y)=z.tipus=2356 felkészulésben részesuloknél.”
Forras: Baba Patika X. évfolyam

A y.tipus=7401 Nx.time < y.timeA x.modul=y.modul
10. szam, 56. oldal 2007. oktéber

ami azt jelenti, hogy egy 2356 és egy 7401 tipusu riasztas
érkezett ebben a sorrendben ugyanabbdl a modulbdl. Beve-
zethetjik példaul a szomszédja — modul attribitumra vo-

natkozé — kétvéltozés predikatumot, ha gy gondoljuk hogy fontos lehet ennek vizsgalata.
Ekkor a

p'(x,y)=1.tipus=2356 N y.tipus=7401 N\ szomszédja(x.modul=y.modul)

azt fejezi ki hogy a 2356 és 7401 tipust riasztasok szomszédos modulbdl érkeztek.
A p(zy,x9,...2,) m valtozés minta illeszkedik az (Sy,Ss,...,S,) sorozatra, ha léteznek
i1, 19, . . . iy egészek gy, hogy p(Si,, Si,, ..., S;, ) igaz értéket ad.

6.3. Gyakori epizdédok

Az eddig részekben sok elemhalmaz, sorozat volt adva, és kerestiik a gyakori mintakat.
Ezek a mintak altalanosan érvényes informaciot adtak: az adott vasarléi minta sok vésarléra
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jellemzo. Ha a sok sorozatbdl kivalasztunk egyet és azt elemezziik, akkor az adott sorozatra
jellemzo6 informaciét nyeriink ki. Megtudhatjuk példaul, mi jellemz6é az adott iigyfélre, amit
felhasznalhatunk akkor, amikor személyre szabott ajanlatot szeretnénk tenni (példdul azért
mert az ligyfél elégedetlen szolgaltatasainkkal, és vissza akarjuk szerezni bizalmét).

Epizédkutatasrol beszéliink, ha egyetlen sorozat van adva, és ebben keressiik a gyakran
el6fordulé mintakat[112, 113]. Az epizédkutatdsnak egyik fontos teriilete a telekommunikécids
rendszerek vizsgalata. Az olyan epizodok feltardasa, amelyben riasztas is el6fordul, alkalmas
lehet a riasztas okanak felderitésére, vagy elérejelzésére.

Nem vezetiink be 1j tipust mintat, tehat most is elemhalmazokat, sorozatokat kerestink, de
a formalizmus konnyen dltaldnosithato elemhalmazokat tartalmazo sorozatokra, vagy altalanos
mintara is. A tamogatottsagi fliggvény lesz 1j, ami abbdl fakad, hogy egyetlen bemeneti sorozat
van adva.

6.3.1. A tamogatottsag definicigja

Legyen J elemek (items) halmaza. A bemenet az J felett értelmezett sorozat.
bemenet : 8 = (i1, 19, ..., 1),
ahol 7, € J minden k-re,

6.7. definicié. Az 8=/(iy, iz, ...,1,) sorozatnak a (ij,%j11,. .., lj1w_1) SoT0ZAL €gy W elem széles
Osszefliiggd részsorozata, ha 1 <j<n+1—w.

Ha w < n, akkor valodi 6sszefiiggd részsorozatrdl beszéliink.
Legyen adva MK mintakornyezet, és értelmezziik valahogy a 7 anti-monoton illeszkedés:
predikdtumot. Ts(m) igaz értéket ad, ha az m minta illeszkedik az 8 sorozatra.

6.8. definicié. A m minta minimdlisan illeszkedik az 8 sorozatra, ha 8-nek mincsen olyan
valodi dsszefiiggd részsorozata, amelyre illeszkedik m.

Ha példaul a mintatér elemei J részhalmazai, akkor a 8 = (iy, s, . .., 4,) sorozatra illeszkedik az
I halmaz, amennyiben minden ¢ € I-hez létezik 1 < j <n, amelyre ¢ = 7,. Elemsorozat tipust
minta esetén S akkor illeszkedik az S sorozatra, ha S részsorozata S-nek, ahol a részsorozat
definicidja megegyezik a 6.1 részben megadottal.

Két kiilonbo6z6 tamogatottsagi definicié terjedt el.

6.9. definicié. Legyen 8 bemeneti sorozat, MK = (M, <) mintakérnyezet és T anti-monoton
illeszkedési predikdatum. Az m € M minta tdmogatottsiga megegyezik

1. S azon dsszefiiggo részsorozatainak szamdval, amelyekre m minimalisan illeszkedik.

II. S azon w széles részsorozatainak szamdval, amelyekre m illeszkedik. Itt w elére megadott
konstans.

Ha a tamogatottsag igy van definidlva, akkor a mintatér elemeit epizddoknak nevezzik. Egy
epizdd gyakori, ha tamogatottsaga nem kisebb egy elére megadott korlatnal, amit altaldban
man_supp-al jelolink.

Epizédkutatasndl adott 8 bemeneti sorozat MK = (M, <) mintakérnyezet (esetleg w) és 7
illeszkedési predikatum, célunk megtaldlni a gyakori epizodokat.
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6.3.2. APRIORI

Az illeszkedési predikatum anti-monoton tulajdonsagabdl kovetkezik a tamogatottsag
anti-monotonitasa, amibdl jon, hogy gyakori epizéd minden részepizodja gyakori. Mi sem
természetesebb, hogy a gyakori epizddok kinyeréséhez az APRIORI algoritmust hasznaljuk.
Az jeloltek-eloallitasa és a gyakori epizodok kivdlogatdsa ugyanaz, minta a tamogatottsagot a
régi médszerrel definidlnank (lasd 4.2 6.1.2 rész). Egyediil a tamogatottsdg meghatarozasan kell
valtoztatnunk. A kovetkezOkben feltessziik, hogy a tamogatottsagot a masodik definicié szerint
értjitkk (w széles ablakok szama).

A tamogatottsag meghatarozasanak egy butuska moddszere lenne, ha az eseménysorozaton
egyszerilen végigmasirozva minden Osszefliggd részsorozatnal meghataroznank, hogy
tartalmazza-e az egyes jelolt epizdédokat. Hatékonyabb algoritmushoz juthatunk, ha fel-
hasznaljuk azt, hogy szomszédos sorozatok kozott pontosan két elem eltérés van. Vizsgdjuk
meg az elsé sorozatot, majd nézziik az eggyel utdna kovetkezot, és igy tovabb addig, amig el
nem érjiik az utolsét. Mintha egy ablakot tolnank végig a sorozaton.

Vezetjiik be a kovetkezd valtozékat. Minden 7 elemhez tartozik:

— 4.szdmlalo, ami megadja, hogy a jelenlegi 0sszefiiggd részsorozatba hanyszor fordul el6 az
1 elem.

— i.epizodjai lista, amelyben az ¢ elemet tartalmazo epizodok talalhatok.

Epizédjeloltekhez pedig a kovetkezokre lesz sziikségiink :

, Nemzetkozi tanulmanyok
alapjan  elmondhatjuk,  hogy
a magzati  fejlodési  rendelle-
nességek ( az agykoponya hidnya,
— j.szdmldld, ami megadja, hogy hény kezdeti_index |nyitott hdtgerinc), tovdbbd a sziv
elétti Osszefiiggd részsorozatban fordult eld j jelolt. A | €s a vese rendellenességei me-
bemenet feldolgozésa utan e valtozé fogja tartalmazni | geldzhetok, ha a terhes kismama
a jelolt tdmogatottsagat. a fogamzist megelézden legaldbb
négy hétig, majd a terhesség elsd
— J-hidnyzds egész szam adja meg, hogy j elemei |pirom hénapjiban folsav tar-
kéziil hany nem taldlhaté a jelenlegi Osszefig@0 | talmai készitményt szed.” Forrds:
részsorozatban. Nyilvanval6, hogy ha ¢ elfordul a je- | Baba Patika X. évfolyam 10.
lenlegi részsorozatban, akkor j.hidnyzds=0. szam, 48. oldal, 2007. oktéber:

— j.kezdeti_index: annak a legkordabbi elemnek az inde-
xe, amely utan minden részsorozatban el6fordult az
epizod egészen a jelenlegi részsorozatig.

Elemhalmazok tamogatottsaganak meghatarozasa

Amikor lépiink a kovetkezd részsorozatra, akkor egy 1j
elem keriil bele az ablakba, amit jeloljiink ¢4-al, ugyanakkor
egy elem eltlinik a sorozatbodl, ezt pedig jeloljiik ,405-vel.

Egy elem kilépésének kovetkeztében epizédok is kiléphetnek. i,¢g.52dmldlo segitségével
megallapithatjuk, hogy maradt-e még ilyen elem az ablakban, mert ha igen, akkor az eddig tar-
talmazott epizddokat az 1j ablak is tartalmazza. Ha nem maradt, akkor ¢.epizodjai és epizodok
hianyzas szamlaloja alapjan megkaphatjuk azon epizodokat, amelyek kiléptek a sorozatbodl.
Ezek elofordulasanak értékét kell névelni. Ebben segitségilinkre van a kezdeti_index érték, ami
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lregi - SZAM1E16 < ireg; .Szamlalo-1;
1f ( irsgi -5z&M1a16 = 0)
forall j in iy .epizddjai

{

J7.hianyzas <« j.hidnyzdas+1;
if( j.hidnyzds = 1) then
J.sz&mlalé <« j.sz&mlalé + j.kezdeti_index-jelenlegi_index;

6.2. dbra. régi elem kilépése

megadja, hogy miéta van jelen az epizdd a sorozatokban. Az algoritmus pszeudokddja az alabbi
abran lathato.

Konnyt kitalalni ezek alapjan, hogy mit kell tenni egy 1j elem belépésénél. Ha az 1j elem
még nem szerepelt az ablakban, akkor végig kell nézni az 1j elemet tartalmazé epizédokat.
Azon epizdd kezdeti indexét kell a jelenlegi indexre beallitani, amelyekbél csak ez az egyetlen
elem hidnyzott (6.3 dbra).

lgj-528mlal6 «— 1g;.s5zamlalo+1;
if( egy.szdmldlé = 1 )
forall j in ig4;.epizédjai

{

J7.hianyzas <« j.hidnyzas-1;
if j.hidnyzas=0 then
J.kezdeti_index <« jelenlegi_index;

6.3. abra. 1j elem belépése

Elemsorozatok tamogatottsaganak meghatarozasa

Az elemsorozatok felismerése determinisztikus véges automatdkkal torténik, amelyek az
egyes elemsorozatokat fogadjak el. Az epizdd alapjan az automata eléallitasa egyszerii, az alabbi
abra erre mutat példat.

O—E—0©
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A teljes elemsorozatot egyesével olvassuk végig az elsé elemtdl kezdve. Ha valamely epizdd
els6 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 elfogadé allapotba
1ép (jelezve, hogy az epizéd megtaldlhaté az ablakban), és nincs ehhez az epizédhoz tartozé
masik — szintén elfogadé allapotban 1évé — automata, akkor kezdeti_index felveszi az aktualis
elem indexét. Amennyiben egy elfogadé allapotban 1évé automatat torlink, és nincs mas, ugyan-
ahhoz az epizédhoz tartozé elfogadé allapoti automata, akkor a kezdeti_inder alapjan noveljitk
az epizod szdmlalojdt, hiszen tudjuk, hogy az epizdd a kezdeti id6 utani Osszes részsorozatban
megtalalhatd volt egészen az aktudlis részsorozat elotti részsorozatig.

Vegyiik észre, hogy felesleges adott epizédhoz tartozo, ugyanabban az allapotban 1év6 auto-
matakat tobbszorosen tarolni: elég azt ismernem, amelyik utoljara lépett be ebbe az allapotba,
hiszen ez fog utoljara tavozni. Emiatt j jelolth6z maximum j darab automatara van sziikség.

Egy 1j elem vizsgalatakor nem kell az 0sszes automatanal megnézniink, hogy 1j allapotba
léphetnek-e, mert az elem epizodjai listajaban megtalalhaté az 6t tartalmazé 6sszes epizdd.

Az eloz6ekben ismertetett epizédkutatasi algoritmus olyan adatbanyédszati problémara adott
megoldast, ami az ipari életben meriilt fel, és hagyoméanyos eszkozok nem tudtak kezel-
ni. Az algoritmus telekommunikécios halézatok riasztasarél eddig nem ismert, az adatokban
rejlé informéciét adott a rendszert iizemeltetd szakembereknek. Err6l bévebben a [97][103]
[105][104][75] cikkekben olvashatunk.



7. fejezet

Gyakori fak és feszitett részgrafok

Amikor gyakori elemhalmazokat kerestiink, akkor azt néztiik, hogy mely elemek fordulnak
elé egytitt gyakran. Sorozatok keresésénél ennél tovabbléptiink, és azt is néztiik, hogy milyen
sorrendben fordulnak elé az elemek, azaz melyek elemek eléznek meg méas elemeket. Ez méar
egy bonyolultabb kapcsolat. Még altalanosabb kapcsolatok lefrasara szolgalnak a grafok: a
felhasznalasi tertilet entitasainak felelnek meg a graf csticsai vagy a csticsainak cimkéi, amelyeket
él kot 0ssze, amennyiben van kozottiik kapesolat. A kapcsolat tipusat, sét az entitasok jellemzéit
is kezelni tudjuk, amennyiben a graf cstcsai és élei cimkézettek.

Ezt a fejezetet el6szor a graf egy specialis esetével a gyokeres fak vizsgalataval kezdjiik,
majd ratériink a gyakori dltaldnos grafok keresésére. Ellentétben az elemhalmazokkal vagy a
sorozatokkal a tamogatottsagot megadé illeszkedési predikatumot a grafoknal tobbféleképpen
definialhatjuk: részgraf, feszitett részgraf, topologikus részgraf. Ez tovabb béviti a megoldando
feladatok korét.

7.1. Az izomorfia problémaja

Ha grafokra gondolunk, akkor szemiink el6tt vonalakkal — iranyitott grafok esetében nyi-
lakkal — 0sszekotott pontok jelennek meg. Cimkézett grafokndl a pontokon és/vagy az éleken
cimkék, altaldban szamok szerepelnek. Kiilonbozé pontoknak lehetnek azonos cimkéi. Egy ilyen
pontokat és vonalakat tartalmazoé rajz a graf egy lehetséges abrazolasa. Matematikailag egy graf
egy paros, amelynek els6 eleme egy alaphalmaz, a masodik eleme ezen alaphalmazon értelmezett
binaris relacio.

Kiilonboz6 grafoknak lehet azonos a rajzuk. Példdul a G = ({a,b},{a,b}) és a Gy =
= ({a, b}, {b,a}) grifok rajza ugyanaz lesz: az egyik pontbdl 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 alkalmazasok tobbségében a graf rajza, topolégidja tovabba a
cimkék az érdekesek és nem az, hogy a pontokat hogyan azonositjuk annak érdekében, hogy
a binaris relaciét fel tudjuk {rni. Ezen alkalmazdsokban nem akarjuk megkiilonboztetni az izo-
morf grafokat (pontos definiciét 1lasd alapfogalmak grafelmélet részében). Ez a helyzet all fenn,
példaul amikor kémiai vegyiileteket vizsgalunk. Itt a graf cimkéi jellemzik az atomot (esetleg
még tovabbi informéciét, pl. toltést) az élek a kotést, az élek cimkéi pedig a kotés tipusat
(egyszeres kotés, kétszeres kotés, aromds kotés) Amikor gyakori gréfokat keresiink, akkor min-
denképpen el kell dontentink, hogy az izomorf grafokat megkiilonboztetjiik, vagy nem. Miel6tt

116
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ratériink a gyakori grafok keresésére jarjuk egy kicsit kortil az izomorfia kérdését.

Két graf izomorfidgjanak eldontésére nem ismertink polinom idejli algoritmust, sot azt sem
tudjuk, hogy a feladat NP-teljes-e. Hasonl6 feladat a részgrdf izomorfia kérdése, ahol azt kell
eldonteni, hogy egy adott graf izomorf-e egy masik graf valamely részgrafjaval. Ez a feladat
NP-teljes. Ha ugyanis az egyik graf egy k-csticsu teljes graf, akkor a feladat az, hogy keresstink
egy grafban k-cstcsu klikket, ami bizonyitottan NP-teljes. Szerencsére kisebb méretti grafok
esetében az izomorfia eldontése egyszertibb algoritmusokkal is megoldhaté elfogadhaté idon.
A két legismertebb részgraf izomorfiat eldonté algoritmus Ullmanntdl a backtracking [176] és
B.D.McKaytdél a Nauty [117].

A graf izomorfiat eldonté6 mddszerek a csicsok invaridnsait hasznéljak. Az invaridns tu-
lajdonképpen egy tulajdonsag. Példdaul invaridans a csics cimkéje, fokszama, illetve iranyitott
grafok esetében a befok és a kifok is két invarians. Amennyiben a G, Gy grafok a ¢ bijekcid
alapjén izomorfak, akkor az u csiics minden invaridnsa megegyezik a ¢(u) csics megfelel§ in-
variansaival a G; minden wu csicsara. Ez tehat egy sziikséges feltétel: az u cstcshoz csak azt a
csucsot rendelheti a bijekcid, amelynek invariansai paronként azonosak az u invariansaival.

Az izomorfia eldontésének naiv moddszere az lenne, ha az Gsszes bijekciot megvizsgalnank
egyesével. Egy bijekcié a cstcsoknak egy permutéacidja, igy n csicsu grafok esetében n! bijekcio
létezik. Csokkenthetjiik ezt a szamot az invariansok segitségével. Osszuk részekre a csicsokat.
Egy csoportba azon csicsok keriiljenek, amelyeknek péaronként minden invariansuk azonos.
Nyilvanval6, hogy az olyan bijekcidkat kell megvizsgalni, amelyek csak ugyanazon invariansok
altal leirt csoportba tartoznak. Ha az invaridnsokkal a V' cstucsokat szétosztottuk a Vi,...,V,
csoportokba, akkor a széba jové bijekcidk szama []F_, [Vi|-re csokken. Minél tGbb csoportot
hoznak létre az invariansok anndl tobbet nyeriink ezzel az egyszerii tritkkel. Az invariansok
nem csoOkkentik asszimptotikusan a szamitdas komplextasat. Ha példaul a graf regularis és a
csucsoknak nincsenek cimkéjiik, akkor minden cstics azonos csoportba keriil, azaz nem nyeriink
a trikkel semmit.

Eddigi ismereteink alapjan elmondhatjuk, hogy minél

bonyolultabb gyakori mintat keresiink, annal nehezebb a fel-
adat és anndl eréforras-igényesebbek a megoldé algoritmu-
sok. A cimke nélkiili grafok egy altalanositasa a cimkézett
grafok, igy azt varjuk, hogy cimkézett grafokhoz még tobb
szamitast kell majd végezni. Az el6bb bemutatott mddszer
szerencsére az ellenezojét allitja, hiszen a cimke egy inva-
ridns, ami tGjabb csoportokat hozhat 1étre. S6t minél tobb
a cimke, annal tobb a csoport és annal gyorsabban dontjiik
el, hogy két graf izomorf-e.

A gréaf izomorfiabdl sziiletett probléma a grafok kanonikus kédoldsdnak problémaja.

»A legujabb kutatdsok szerint bi-
zonyos vitaminok képesek a hibds
gének okozta fejlodési rendelle-
nességek kivédésére.” Forras: Ba-
ba Patika X. évfolyam 10. szam,
44. oldal, 2007. oktober

7.1. definicié. A grdfok kanonikus kédoldsa (vagy kanonikus cimkézése) egy olyan kddolds,
amely az izomorf grafokhoz és csak azokhoz azonos kddsorozatot rendel.

Nyilvanvalé, hogy egy kanonikus kdédolas eldallitasa ugyanolyan nehéz feladat, mint két graf
izomorfidjanak eldontése, hiszen két graf izomorf, ha kanonikus kodjaik megegyenek. Példaul
egy egyszert kanonikus kod az, amit tgy kapunk, hogy a graf szomszédossiagi métrix oszlopai
permutalasai koziil kivélasztjuk azt, amely elemeit valamely rogzitett sorrendben egymas utan
irva a legkisebbet kapjuk egy elore definidlt lexikografikus rendezés szerint.
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A szomszédossagi matrix alapu kanonikus kéd elééllitasahoz szintén az invariansokat
célszeri hasznalni. Ezéltal az oszlopok Osszes permutacidjahoz tartozoé kédok kiértékelése he-
lyett egy oszlopot csak a sajat csoportjan beliili oszlopokkal kell permutalni.

7.1. 4bra. Példa kanonikus kdédoldsra

Nézziik példaként a 7.1 dbran lathatd cstcs- és élcimkézett grafot (a csucsokban szereplo
szamok a cstcsok azonositdi). Legyen cimke(1) = e, cimke(2) = e, cimke(3) = e, cimke(4) =
= f. A cstcsok cimkéi szerint két csoportot hozunk létre. Ha figyelembe vessziik a fokszamot
is, akkor a nagyobb csoportot két részre osztjuk ({1,3},{2},{4}). A 4!=24 kombindcié he-
lyett csak 2!=2 permutaciét kell kiértékelniink, ami alapjan megkapjuk a kanonikus kdédot:
(e000A0e0A00f BAABe) lesz, ha a cimkéken az abc szerinti rendezést vessziik és a 0 minden
bet{it megeloz.

7.2. A gyakori graf fogalma

Annak alapjan, hogy az izomorf grafokat megkiilonboztetjiik, vagy nem a gyakori grafok
kinyerésének feladatat két csoportra osztjuk. Legyen V = {vi,vq,...,v,,} csticsok halmaza.
A mintakornyezet ekkor az MK = ({Gy = (V4, Ev), Gy = (Va, E»),...}, =) par, ahol V; CV,
minden graf osszefiiggd és G; =< G;, amennyiben G, a Gj-nek részgréfja. A bemenet szintén
olyan grafok sorozata, amelyek csticshalmaza V-nek részhalmazai. A gréfok csicsainak és/vagy
éleinek lehetnek cimkéi. A tovabbiakban az élek és csucsok cimkéjét a cp és ¢y fiiggvények
adjak meg. Az altalanossdg megsértése nélkiil feltehetjiik, hogy a cimkék pozitiv egész szamok.

A tamogatottsagot illeszkedési predikdtum alapjan definialjuk. Attol fliggéen, hogy a
csucsok értéke fontos, vagy csa a cimkéjilk, az illeszkedést kétféleképpen definidlhatjuk: G’
graf illeszkedik a GG bemeneti gréafra, ha

— G’ részgrafja/feszitett részgrafja/topologikus részgrafja G-nek,

— létezik G-nek olyan részgrafja/feszitett részgréafja/topologikus részgrafja, amely izomorf
G'-vel.

A fenti lehetOségek koziil az alkalmazasi tertilet ismerete alapjan valaszthatunk.

A topologikus részgraf fogalma nem tartozik az alapfogalmak kozé, igy ennek jelentését meg
kell adnunk.

7.2. definicié. A G' = (V', E') graf a G = (V, E) grdf topologikus részgrifja, ha V' CV és
(u,v) € E' akkor és csak akkor, ha u-bél vezet 4t v-be a G grdfban.

Gréfok esetében hasznalt fogalom a sulyozott tamogatottsag, melynek kiszamitasahoz illesz-
kedési predikatum helyett illeszkedési fiiggvényt hasznalunk. Az illeszkedési fliggvény megad-
ja a bemeneti graf kiillonboz6 részgrafjainak /feszitett részgrafjainak/topologikus részgréafjainak
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szamat, amely azonosak/izomorfak a mintagraffal. A G gréf stlyozott tdmogatottsiaga a beme-
neti elemeken vett illeszkedési fiiggvény Osszege.

Miel6tt ratérnénk az altalanos eset targyalasara nézziik meg, hogyan lehet kinyerni a gyakori
cimkézett fakat.

7.3. gyakori gyokeres fak

Ebben a részben feltessziik, hogy a mintatér és a bemeneti sorozat elemei csiicscimkézett
gyokeres fak. Egy fa mérete a csticsainak szamat adja meg. Csak a cimkék fontosak, ezért az
illeszkedési predikatumnak a maésodik 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 bioinformatikdaban, a webelemzésnél, a félig strukturalt
adatok vizsgalatanal stb. Az egyik legszemléletesebb felhaszndlasi teriilet a webes szokasok
elemzése. Gyakori elemhalmaz-kinyer6 algoritmussal csak azt tudnank megallapitani, hogy me-
lyek a gyakran latogatott oldalak. Ha gyakori szekvencidkat kerestink, akkor megtudhatjuk,
hogy az emberek milyen sorrendben latogatnak el az oldalakra leggyakrabban. Sokkal élethiibb
és hasznosabb informéaciét kapunk, ha a weboldalakbdl felépitett gyakori fakat (vagy erddket)
keresiink. Egy internetezé viselkedését egy fa jobban reprezentélja, mint egy sorozat.

Rendezett gyokeres faknal tovabbi feltétel, hogy az egy cstcsbdl kiinduld élek a gyerek
csucs cimkéje szerint rendezve legyenek. Ez tulajdonképpen egy dtmenet afelé, hogy az izo-
mortf grafokat ne kiillonboztessiik meg, vagy masként szélva a mintatérben ne legyenek izomorf
grafokat. Ha a cimkék rendezése abce szerint torténik, akkor példaul a kovetkezo 3 fa koziil csak
az elso tartozik a mintatér elemei kozé.

7.2. abra. Példa: rendezés nélkiili, cimkézett, gyokeres fak

A rendezettség nem biztositja azt, hogy a mintatérben ne legyenek izomorf fak. Példaul
a kovetkezo abran lathaté két rendezett fa izomorf egymassal, és mindketten a mintatérnek

elemei.
() ()
@ ®

7.3. dbra. Példa: izomorf rendezett, gyokeres fak

Mivel az illeszkedés soran izomorf részfakat keresiink, ezért feltehetjiik, hogy a fa csicsai
természetes szamok, és az ¢ csics azt jelenti, hogy a csucsot az i-edik 1épésben latogatjuk meg
a graf preorder, mélységi bejarasa soran. Legyen a gyokér csics a 0. Az F' fa i csicsjanak
cimkéjét cp(i)-vel a sziil6jét pedig szulop(i)-vel jeloljiik. Elhagyjuk az F' alsé indexet azokban
az esetekben, ahol ez nem okozhat félreértést.
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7.4. abra. Példa: gyokeres részfak tartalmazaséara

A 7.4 abran egy példat lathatunk illeszkedésre (topologikus részfara). A fak cstcsaiba irt
szamok a csicsok cimkéit jelolik. Az F’ és F” is illeszkedik a F' fara.

Amennyiben egy graf ritka (kevés élet tartalmaz), akkor azt szomszédosségi listaval (lasd
alapfogalmak 2.3 rész) célszerti lefrni. Fék 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 csicsba lépiink akkor hozzairjuk az eddigi cimkelanchoz az 14j cstics
cimkéjét. Amikor visszalépiink, akkor egy specidlis cimkét (*) irunk. Példaul az el6z6 abran F'
cimkeldanca: F=0,1,3,1, %,2, %, %,2, %, %2 % és F'=1,1, *,2, *. Cimkesorozatnak hivjuk és [(F')-vel
jeloljik azt a sorozatot, amit a F' graf cimkelancabol kapunk meg, ha elhagyjuk a * szimbodlumot.
Nyilvanvald, hogy a cimkesorozat — a cimkelanccal ellentétben — nem 6rzi meg a fa topoldgiajat.

Hasonléan a gyakori elemhalmazok kereséséhez most is megkiilonboztetiink horizontalis és
vertikalis adatdbrézolasi médot. Horizontdlis dbrazolasndl a bemenet grafok leirdsanak (példdul
cimkeldnc) sorozata. Vertikélis tarolasndl minden cimkéhez tartozik egy parokbdl allé sorozat.
Az i cimkéhez tartozé sorozatban a (j, k) par azt jelenti, hogy a j-edik bemeneti graf preorder
bejaras szerinti k-adik cstcs cimkéje .

7.3.1. TreeMinerH

A TreeMinerH [188] az APRIORI sémadra épiil (annak ellenére, hogy Zaki publikdlta).
Nézziik meg, hogyan allitjuk el6 a jelolteket és hogyan hatarozzuk meg a tamogatottsdgukat.

Jeloltek eldallitasa

Egy (-elemii jeloltet két (¢ —1)-elemi gyakori fa (F' és F") illesztésével (jelolésben: ®)
kapjuk meg. Hasonléan az eddigiekhez a két (¢ — 1)-elemii fa csak a legnagyobb elemiikben
kiilénboznek, amely esetiinkben azt jelenti, hogy ha elhagynank a legnagyobb csticsot (és a
hozzé tartozo élt), akkor ugyanazt a fat kapnank. Az dltalanossdg megsértése nélkiil feltehetjiik,
hogy szulop/ (0 —1) < szulops({ —1). A potencidlis jelolt a G’ graf egy cstcesal valé bévitése
lesz, ahol az 1j cstics cimkéje a cpn(€—1) lesz.

Kételemi (egy élt tartalmazd) jeloltek el6allitasanal nincs sok valasztds: az 0j élt egyet-
len helyre illeszthetjiik. Ha ¢ > 2, akkor két esetet kell megkiilonboztetniink. Az els6é esetben
szulop (0 —1) = szulopn (€ —1). Ekkor két jeloltet allitunk elé. Az els6ben az 4j élt a szulo({—1)
csicshoz, a masodikban a szulo(f—1)+1 csicshoz kapesoljuk. Ha szulop (0—1) < szulogr (0—1),
akkor az 1j élt a szulopr({—1)-hez csatoljuk. Jelolt-elddllitdsra mutat példat a kovetkezd abra:



7. FEJEZET. GYAKORI FAK ES FESZITETT RESZGRAFOK 121

F/ F//

F/ ® F/ F/ ® F// FI/ ® F//
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7.5. abra. Példa jeloltek eldallitasara

Szokasos modon a jeloltek eldallitdsanak maéasodik lépésében minden ¢ — 1 elemili részfat
ellendrizni kell, hogy gyakori-e.

Tamogatottsag meghatarozasa

Az egy- és kételem fak tamogatottsagat vektorral, illetve tombbel célszerti meghatarozni.
A vektor i-edik eleme tarolja a tamogatottsagat az i-edik cimkének. A tomb i-edik sordnak
j-edik eleme tarolja a tamogatottsagat annak a kételemii fanak, amelyben a gyokér cimkéje az
1-edik gyakori cimke, a mésik cstcs cimkéje a j-edik gyakori cimke.

A ketténél nagyobb elemszamu fiak tdmogatottsaganak meghatarozasanal széfa jellegii
adatstrukturat javasoltak. A fat a fak cimkesorozatai alapjan épitjiik fel, de a levelekben a
cimkelancot taroljuk. Egy levélben tobb jeloltfa is lehet, hiszen kiilonboz6 faknak lehet azonos
a cimkeldancuk. Amikor egy bemeneti fara illeszkedo jelolteket kell meghataroznunk, akkor a be-
menet cimkesorozata alapjan eljutunk azokhoz a jeloltekhez, amelyek illeszkedhetnek a beme-
neti fara. Egy jelolt cimkesorozatanak illeszkedése sziikséges feltétele annak, hogy maga a jelolt
is illeszkedjen a bemeneti fara. Ha eljutunk egy levélbe, akkor az ott talalhaté cimkesorozatok
mindegyikét megvizsgaljuk egyesével, hogy topologikusan illeszkedik-e a bemenet cimkelancra.
Ennek részleteit nem ismertetjiik.

7.3.2. TreeMinerV

A TreeMiner algoritmus [189] Zaki mddszerét hasznélja. A vertikalis adatbézisbdl kiindulva
el6éllitja a egyelem fak illeszkedési listait és a tovabbiakban mar csak ezen listakkal dolgozik.
Zaki modszerét ismertettiik az 5.5.2 részben, a jelolt-eloallitas pedig megegyezik a TreeMi-
nerH jelolt-el6allitasanak elsé 1épésével. Csak azt kell tisztaznunk, hogyan hatarozzuk meg a
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jeloltek tamogatottsagat.

Jeloltek tamogatottsaganak meghatarozasa

Az egyelemi jeloltek meghatarozasahoz ismét elegendd egy lista, a kételemii jeloltekhez
pedig egy tomb. A ketténél nagyobb méretii jeloltek meghatarozasanak kulcsa az illeszkedési
lista. A kiindulé illeszkedési listdkat (amelyek az egyelemii gyakori fédkhoz tartoznak) kételemii
jeloltek meghatarozasa kozben épitjiik fel.

Az a 6 kérdés, hogy miként kell definialni az illeszkedési listakat cimkézett gyokeres fak
esetében ahhoz, hogy teljesiiljon a két elvaras (emlékeztetSiil: a tdmogatottsdg egyértelmiien
meghatarozhaté legyen beldle, és a jeloltek illeszkedési listdit a generatoraibol el6 tudjuk
allitani).

A fogalmak szemléltetésére a 7.6 abran taldlhatd fakat fogjuk hasznalni. Jeloljik egy

Fy Fi Fy

7.6. abra. Példaadatbézis: cimkézett gyokeres fak

tetsz6leges I gyokeres fa j csicsdbdl induld részfa legnagyobb sorszéamat M AX p(j)-vel. Példaul
MAXg,(0)=3, MAXE,(4) =T MAXE, (1) = 2.

Az fl-elemtii F fa illeszkedési listdjanak minden eleme F-nek egy el6forduldsat rogziti.
Tegyiik fel, hogy a F fa része az i-edik bementi fanak (F;-nek) és a tartalmazds injektiv
fliggvényét f-el jeloljik. Ekkor az illeszkedési lista ezen illeszkedését leird eleme a kovetkezd 4-
es: (4, (f(0), f(1),..., f(¢=1)), f(£), MAXp,(f(£))). Nyilvénval6, hogy az illeszkedési listabol a
tamogatottsag és a stlyozott tamogatottsag is konnytiszerrel meghatarozhato. Mar csak azt kell
megnézniink, hogy allitjuk el6 a jelolt illeszkedési listajat, azaz hogyan illesztiink két illeszkedési
listat.

Két illeszkedési lista illesztésének alapfeltétele, hogy a 4-esek elso két tagjai megegyezzenek,
hiszen azonos grafban 1évé illeszkedéseket keresiink (1. tag) és a generatorok prefixei azonosak
(2. tag). Emléksziink, hogy a F’, F” illesztésénél két esetet kiillonboztettiink meg, attdl fliggben,
hogy az 14j cstcsot F' legnagyobb sorszamu elemének testvére lesz vagy gyereke. Jeloljiik a két
fa illeszkedési listainak 3. és 4. tagjat f(¢), MAX g (f(€)) és f'(€), MAXE, (f'(¢))-el.
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Az els6 tipusi illesztés feltétele, hogy MAXFE (f(€))<f'(¢). Ekkor a jeldlt illeszkedési listédja:
65 (fQ0), f(A), ..., F(E=1), f(0)), f'(£), MAXF,(f'(£)).

A mésodik tipusu illesztés csak akkor johet létre, ha f(¢) < f'(¢) és MAXg (f({)) >
> MAXE (f'(0)). A kapott jelolt illeszkedési listaja az alabbi lesz: 4, (f(0), f(1),..., f({—

—1), (), f'(6), MAXF,(f(£))

Nézziink példakat. Illesszink az A — C fat az A — D faval. graffal. Le-
gyen az elsé¢ fa illeszkedési listdja: ((0,(0),2,3),(2,(0),6,7),(2,(4),6,7)), a mésodiké:
((0,(0),3,3),(1,(1),3,3),(2,(0),7,7),(2,(4),7,7)). A generdtorokbdl két jeloltet &llitunk eld.
Az els6ben a D cimkéju cstcs a C' cimkéjli cstcs testvére lesz, a masodikban a gyereke. Az els6
jelolt illeszkedési listdja tires lesz, hiszen a 4 tagok egyenloek az azonos bemeneti fakhoz tartozo
listdkban. A masodik jelolt illeszkedési listdja: (0, (0,2),3,3), (2, (0,6), 7, 7), amib6l azonnal meg
tudjuk allapitani, hogy a jelolt tamogatottsaga 2.

Amennyiben egy prefix csak egyszer fordul el6 egy bemeneti faban, akkor két generator
illesztésénél elég csak a 4-esek elsé elemének egyenlOségét vizsgalni. Ha ezek egyeznek, akkor
nyilvanvald, hogy a prefixek ugyanott fordulnak el6. Memoriafogyasztas csokkentése érdekében
ezért a masodik tagot csak akkor taroljuk, ha a prefix a bementi faban tobbszor eléfordul.

7.4. Gyakori részfak

FOLYT. KOV.
Fak esetében a részfa izomorfia eldontésére létezik polinom idejfi (pontosabban O(n =),

log k
ahol k a mintafa, n a mésik fa cstcsainak szdma) algoritmus [157].
FOLYT. KOV.

7.5. 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 csicsainak szama adja meg. A bemenet cimkézett
grafok sorozata. A G graf tamogatottsagan azon bemeneti elemek a szamat értjiik, amelyeknek
létezik G-vel izomorf feszitett részgrafjuk (feszitett részgraf fogalma lasd alapfogalmak 2.3 rész).

7.5.1. Az AcGM algoritmus

Az AcGM algoritmus [83] — ami az AGM javitott véltozata [82] — a gyakori feszitett
részgrafokat nyeri ki. Az algoritmus az APRIORI sémat koveti. Ahhoz, hogy az Osszes
Osszefliggd feszitett részgrafot megtalalja eléallitja a félig osszefiiggd feszitett részgrafokat is.
Egy graf félig osszefiiggo, ha Osszefliggd, vagy két Gsszefiiggé komponensbdl éll, ahol az egyik
komponens egyetlen csticsot tartalmaz.

Az egész algoritmus soran a grafok szomszédsdgi matrixszaival dolgozunk. A szomszédossagi
matrix eredeti definicidja alapjan nem tarolja a cimkéket, ezért ebben a részben a G =
=(V, E, cy, cg) graf f bijekciéjdhoz tartozé Ag r szomszédossagi matrixanak elemei (a;; a matrix
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i~edik sordnak j-edik elemét jeldli):

c(e;) ,hai#jés (f71(i), [7'(4)) € E,
as = e(f () L hai=j,
0 , kiilénben

Az Ag s elemeibdl és a csticsok cimkéibdl egy kédot rendelhetiink a G grafhoz:

CODE(Agf) = a11,a22, - - app, cv(fH(k)ara, a13,a03, G14, - - -, Qo ks Q1 ks

azaz elOoszor felsoroljuk a csucsok cimkéit, majd a szomszédossdgi matrix felsé haromszog-
matrixanak elemeit.

Kiilonbozé  bijekciok kiilonbozé szomszédossagi matrixot, és igy kilonbozé kodokat
eredményeznek. Amennyiben a cimkéken tudunk egy rendezést definialni, akkor a kdédokat is
tudjuk rendezni. Legyen a G graf kanonikus kddolasa az a kod, amelyik a legnagyobb ezen ren-
dezés szerint. A kanonikus kédhoz tartozé szomszédossagi matrixot kanonikus szomszédossagi
matriznak hivjuk.

Az eddigiekhez hasonléan most is azt kell tisztaznunk, hogy miként allitjuk el6 a jeldlteket
és hogyan hatarozzuk meg a tamogatottsdgukat.

Jeloltek eldallitasa

Az X =Aq f ésY = Agn g £ x L méretli szomszédossagl matrixokat, ahol G 6sszefiiggs, G”
pedig félig Osszefiiggo graf, akkor illesztjiik, ha teljesiil harom feltétel:

— Ha az X és Y-bdl tordljiik az utolsé sort és oszlopot, akkor azonos (T') méatrixot kapunk,
és a csucsok cimkéi is rendre megegyeznek :

T = T
X, = Y, = .
‘ (%T xz,z) ‘ (sz yz,z)

— T egy kanonikus szomszédossagi graf.

— ha x;;, =y, akkor legyen code(X) <code(Y'), ellenkezd esetben x;; <y, vagy G’ ne legyen
Osszefliggo.

A potencidlis jelolt szomszédossagi matrixa a kovetkezo lesz:

T (7
_ T
Zipr= | 13 Tl 2o+l |
T
Yo Zev1e Y

ahol 241 és 211 0-at és az Osszes lehetséges élcimke értékét felvehetik. Iranyitatlan grafok
esetében a két értéknek meg kell egyeznie. Az ilyen médon létrehozott szomszédossagi matrixot
a szerzok normdl formdji szomszédossagi matrixnak nevezik.

Az els6 feltétel szerint nem csak azt varjuk el, hogy a két illesztendé mintanak legyen (£—
—1)-elemii k6zos részmintdja, hanem még azt is, hogy ez a részminta mindkét generator prefixe
is legyen. Tulajdonképpen ez biztositja azt, hogy az illesztésként kapott jelolt mérete ¢+ 1
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legyen. Ha a masodik és harmadik feltételnek nem kellene teljesiilnie, akkor sokszor ugyanazt a
potencialis jeloltet hoznank létre. Az algoritmus nem lenne teljes, amennyiben csak Osszefliggd

grafok lehetnének a generatorok. Az grafot példaul a fenti jelolt eléallitassal
nem lehetne kinyerni.

Nézziink egy példat. A kovetkezd abran két gyakori 3 csicsu grafot lathatunk, amelybdl a
jelolt eléallitas soran a jobb oldalon lathaté grafot hozzuk létre. Az elsé graf szomszédossagi

s 010 . 1. (010 . , , ) .
matrixa ((1) 0 (1)), a masodiké (é 0 (1)>, az illesztés soran kapott szomszédossagi matrix pedig
0100
1011
(010z)‘
0120

® G// N Gl ® G//

7.7. abra. Példa jeloltek eldallitasara

A jelolt-eloallitdas masodik fazisaban minden ¢ elemi feszitett részgrafrol el kell donteni,
hogy gyakori-e. Amennyiben az Osszes részgraf gyakori, akkor a potencialis jelolt valodi jelolt
lesz, ami azt jelenti, hogy meg kell hatarozni a tamogatottsagat.

Sajnos ez a masodik 1épés nem annyira egyszer(i, mint elemhalmazok, sorozatok, gyokeres
fak esetében. A feszitett részgraf egy szomszédossdgi matrixat megkaphatjuk, ha toroljik a
matrix adott indexii sorat és oszlopat. A problémat az okozza, hogy az igy kapott matrix nem
biztos, hogy normal formaju lesz. Az AcGM a kovetkezé médszerrel alakitja at a részmatrixot
normal formajuva.

FOLYT. KOV.

tamogatottsagok meghatarozasa

A jeloltek elééllitasa utan rendelkezésiinkre fog allni egy nagy halom normal form&ji szom-
szédossagi matrix. Ugyanannak a grafnak tobb normal formaju szomszédossagi méatrixa létezik
ezért minden matrixhoz hozza kell rendelni az éltala reprezentalt graf kanonikus kodjat.

FOLYT. KOV.

Ha az azonos grafot reprezentalé normal formaju szomszédossdgi matrixok koziil ki tudtuk
valasztani a normal formaju szomszédossdagi matrixot, akkor a tovabbiakban mar csak ezekkel
dolgozunk, tehat csak ezekhez rendeliink — kezdetben 0 értékii — szamlaldkat.

A bemeneti grafokat egyesével vessziik és minden jeloltet megvizsgalunk, hogy izomorf-e a
bemeneti graf valamely feszitett részgrafjaval. Feltételezziik, hogy a bemeneti matrix kanonikus
szomszédossagi matrixa rendelkezésiinkre all.

Ez a részfeladat tulajdonképpen a részgraf izomorfia feladata, amirél tudjuk, hogy NP-teljes.
A feladatot azonban gyorsan megoldhatjuk, ha tudjuk, hogy a jelolt ¢-elemii feszitett részgrafja
a bemeneti graf melyik feszitett részgrafjaval volt izomorf. Nem kell mést tenniink, mint meg-
vizsgélni, hogy az 1j cstcs és a hozza tartozo él illeszkedik-e a bemeneti graf részgrafjara.
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7.6. A gyakori részgrafok keresése

Ebben a részben feltessziik, hogy a mintatér elemei 6sszefiigeé 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 tdmogatottsdgan azon bemeneti elemeknek
a szamat értjiik, amelyeknek 1étezik G-vel izomorf részgrafja. Bemutatjuk a két legismertebb
algoritmust az FSG-t és a gSpan-t.

7.6.1. Az FSG algoritmus

Az FSG algoritmus [100] az APRIORI séméra épiil. A gréafok téroldsdhoz szomszédossagi
listat hasznal. Amikor egy grafnak el kell allitani a kanonikus kodjat, akkor a szomszédssagi
listat szomszédossagi matrixa alakitja. Amennyiben a grafok ritkdk, a szomszédossagi listak
kevesebb helyet igényelnek, mint a matrixok.

Megszokhattuk mér, hogy a f6 1épés a jeloltek eldallitasa.

Jeloltek eldallitasa

Két l-elemti Gy = (Vi, Ey), G, grafot akkor illesztiink, ha van (£—1)-elemil kozos részgrafjuk
(ezt hivtuk magnak), és az G; kannonikus kdédja nem nagyobb G5 kannonikus kédjanal. Ez
azt jelenti, hogy minden grafot onmagaval is illesztiink. Két graf illesztésénél — akarcsak két
elemsorozatok esetében — tobb graf jon létre. Jeloljitkk a G'o-nek a magba nem tartozo élét e =
= (u,v)-vel. Az eléallitott grafok a Gy bovitése lesz egy olyan e’ = (v, v') éllel, amelyre u' € Vi,
e & By, cple) =cg(€), cy(u) =cy(u) és cy(v) = cy(v). Tehat egy megfeleléen cimkézett élt
helyeziink be a G, grafba. Ezt tobbféleképpen tehetjiik, igy tobb potencialis jeloltet hozunk
létre.

Lehet, hogy az 1j él 1j csucsot is fog eredményezni, de az is lehet, hogy csak két meglévo
pont kozott hizunk be egy 1j élt. Ezt szemlélteti a 7.8 abra.

G1® Gy

7.8. abra. Példa: gréf illesztése

Az eléallitott potencialis jeloltek szaméat noveli az a tény is, hogy a magnak tobb auto-
morfizmusa lehet, igy az 1j élt tobb cstcshoz is illeszthetjiik. Erre mutat példat a kovetkezo
abra.

A harmadik ok, amiért két graf tobb potencidlis jeloltet allithat elé az, hogy két grafnak
tobb kozos részgrafja (magja) is lehet. Egy ilyen eset lathat6 a 7.10 dbran.

Miutan elééllitottuk a potencidlis jellteket, minden potencidlis jelélt (¢ — 1)-elemii
részgrafjat ellenorizziik, hogy gyakori-e. Azok a potencidlis jeloltek leszenek jeloltek, amelyek
minden valédi részhalmaza gyakori és még nem vettiik fel a jeloltek kozé. Ez utdbbi feltétel
mar sejteti, hogy a fenti jelolt-eloallitas nem ismétlés nélkiili. Az algoritmus a grafok kanonikus
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G1®Gy

Gy Go
® © © ® Q@  ®
X y/ — / X “1x
Y Y Y Y
W—W Oan® Oan® W—W

7.9. dbra. Példa: graf illesztése - mag automorfizusok

Gy Go G1®Go
.—I—I [ S
B—m——® B—m—®» B—0—® B—~m—®OW

Egyik mag Masik mag

I I [ I H—®» O
BH—W—~w O—~0W—W® @0 ®  H—0W—WOW
7.10. abra. Példa: gréf illesztése - tobb kozos mag

kédolasat hasznalja annak eldontésére, hogy egy potencidlis jelolt adott részgréafja gyakori-e,
illetve a jelolt szerepel-e mar a jeloltek kozott.

A jelol-el6allitsénak tehat harom & 1épése van: mag azonositas (ha létezik egyaltalan), él-
illesztés és a részgrafok ellenorzése. Az elsé 1épést gyorsithatjuk, ha minden gyakori grafnak
egy listdban taroljuk az (¢ — 1)-elemii részgrafjainak kanonikus kddjait. Ekkor a kozds mag
meghatarozasa tulajdonképpen két lista metszetének meghatarozasat jelenti.

tamogatottsag meghatarozasa

A bemeneti grafokat egyesével vizsgalva meg kell hatdrozni, hogy melyek azok a jeloltek,
amelyek izomorfak a bemeneti graf valamely részgrafjaban. A részgraf izomorfia eldontése
NP-teljes, de ezen feladat eldontésére hasznalt algoritmusok szamét csokkenthejiik, ha min-
den részgrafnak rendelkezésiinkre all a TID-hamaza, azon bemeneti grafok sorszamai, ame-
lyek tartalmazzak a részgrafot. Egy jelolt vizsgalatanal csak azon bemeneti elemeket kell meg-
vizsgdlnunk (ha ezek szdma nagyobb min_supp-nél), amely sorszédma minden részgraf TID-
halmazédban szerepel.

7.6.2. gSpan

A grafok dbrazolasara a gSpan a DFS-kddokat, illetve az abbdl el6éllitott kanonikus kodolast
hasznalja. A mélységi kdd eloallitasahoz ki kell valasztanunk egy gyokér csicsot, majd ebbol a
csucesbdl indulva bejarni a grafot, mintha egy gyokeres fat jarnank be mélységi bejaras szerint. A
bejaras szerint minden csicshoz idocimkét rendelhetiink, amely megadja, hogy hanyadik 1épés
soran latogattunk meg egy cstucsot. Mivel a graf tartalmazhat koroket is, ezért eléfordulhat,
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hogy egy csticsot tobbszor meglitogatunk. Ilyen esetben a csics id6cimkéjét ne rjuk feliil (és
az id6 szamlaléjat se noveljiik). Hivjuk eldreéinek azokat az éleket, amelyek még nem latogatt
csucsba vezetnek, a tobbit élt pedig visszaélnek.

A graf bejarasa soran minden lépésnek egy elem felel meg a DFS-kédban, azaz a kéd hossza
megegyezik a graf éleinek a szaméaval. Minden elem egy 6t6s, amelynek els6 két eleme az indulasi
és az érkezési csucsok idobélyegét adja, a harmadik és otodik elem ezen cstucsok cimkéit és a
negyedik elem az él cimkéjét tarolja.

Természetesen egy adott grafnak tobb DFS-kédja is lehet attol fiiggden, hogy melyik csticsot
valasztjuk gyokének és milyen sorrendben vessziik egy cstics gyermekeit. A 7.11 dbran egy
példagréfot, harom kiilonb6z6 mélységi bejarast és az azokhoz tartozé DFS-kddokat lathatjuk.
A visszaéleket szagatott vonallal jeloltiik.

F F3
A \ / A \
® 1 © |»
A/,’ {‘c A/i’)
OO R0
C \ |B

¢l n | B[ B
01 (0,1,X,a,Y) | (0,1,Y,a,X) | (0,1,X,a,X)
11](1,2,Y,bX) | (1,2,X,a,X) | (1,2,X,a,Y)
2 1 (2,0,X,2,.X) | (2,0,X.b,Y) | (2,0,Y,b.X)
3| (2,3X,¢,Z) | (2,3, X,¢,Z) | (2,3,Y,b,Z)
4| (3.1.2,bY) | (30,2b,Y) | (3,0,Z.cX)
5 (14,Y,d,2) | (04,Y,d,2) | (2.4,Y,d,2)

7.11. abra. Példa: mélységi fak és mélységi kodok

A cimkéken tudunk egy rendezést definialni, ami alapjan az 6tosoket is rendezni tudjuk.
Ezen rendezés szerint lexikografikusan rendezni tudjuk a kédokat is. Egy graf kanonikus kdédja
legyen az a DFS-kédja, amely ezen rendezés szerint a legkisebb.

Legyen a = (ag, a1, . .., an) egy DFS-kéd. Ekkor a 3= (ag, a1, ..., am, b)-t az o gyermekének
hivjuk, a-t pedig a § szilojének. Ahhoz, hogy a (§ tényleg DFS-kdd legyen a b cimkéju élnek
az « altal kodolt mélységi fa legjobboldali dgan kell elhelyezkednie. Erre a DFS-kédnovelésre
lathatunk példat a kovetkezo abran.

Konnyt belatni, hogy amennyiben az 1j él visszaél, akkor csak a legjobboldalibb csticsbél
indulhat.

A sziilé-gyerek relaciéo megadasaval definidlhatunk a DFS-kédfa fogalmat. A DFS-kodfa egy
olyan fa, amelynek cstcsaiban DFS-kédok tilnek és minden sziil6-gyerek cstcs altal reprezentalt
DFS-kodokra teljesiil a fenti sziilo-gyerek kapcsolat és a fa redezett, azaz minden cstics gyermeke
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7.12. dbra. Példa: mélységi kod

a DFS-kéd szerint novevo sorrendbe van rendezve.

Amennyiben egy kanonikus kédhoz hozzaveszek egy 1j élt tgy, hogy ez DFS-kddot
eredményezzek, az nem jelenti azt, hogy ez a kod kanonikus kéd lesz. A DFS-kédfaban minden
kanonikus kéd megtalalhatd, de emellett szamos nem kanonikus kéd is szerepel. A rendezés
azonban garantalja, hogy ha pre-ordes bejaras szerint bejarndnk a fat, akkor tetszélges graf
els6 DFS-kddja egybe kanonikus kéd is. A DFS-kédfat ezek szerint egyszertisithetjiik, hogy
kimetszik azon részfakat, amelyek csticsai nem kanonikus kédokat tartalmaznak. A gSpan al-
goritmus tulajdonképpen ezt a gyakori grafokat tarold egyszertisitett DFS-kodfat allitja eld.
Mihelyt egy olyan DFS-kodot allit el6, amely nem minimalis, a fat nem noveszti tovabb ezen
az agon.

Konnyti beldtni, hogy a G=(V, F) grafnak nem kell |V|-|E|-nél t&bbszor tor6lni nem kanoni-
kus DFS-kédjat. A G grafot csak (|E|—1)-elemii részgrafjabdl szarmaztathatjuk, amelyek szama
legfeljebb |E|. A részgraf altal nem tartalmazott élt, amennnyiben az el6reél |V|—1 féleképpen
illeszthetjiik a legjobboldalibb aghoz. Visszaél esetében pedig a legjobboldalibb cstcshoz kell
tenniink, ezen lehetdségek szdma pedig |V|—2. Ez a korldt elég gyenge, hiszen csak annyit tett
fel, hogy a legjobboldali uton taldlhaté csticsok szdma kisebb |V|-nél. Az esetek tobbségében
ez az ut az élszamnal joval kisebb, igy a nemkanonikus kédok torlésének szama joval kevesebb.

FOLYT KOV.



8. fejezet

Asszociacios szabalyok

A gyakori elemhalmazokat felhasznalhatjuk arra, hogy gyakori elemhalmazokra vonatkozd
szabdlyokat nyerjink ki bel6liik. Az I; — I, asszociaciés szabdly azt allitja, hogy azon bemeneti
elemek, amelyek tartalmazzak I;-et, tartalmazzak altalaban Io-t is. Példaul a pelenkat vasarlok
sort is szoktak venni.

Mi az értelme ezeknek a szabdlyoknak? Példdul az, hogy szupermarket extra profithoz
juthat az alabbi médon: Ha I} — I, szabaly igaz, akkor oridsi hirverés kozepette csokkentsiik I,
termékek arat (mondjuk 15%-kal). Emellett diszkréten emeljiik meg I termék arat (mondjuk
30%-kal) tgy, hogy az I drcsokkentésébdl szarmazé profitcsokkenés kisebb legyen, mint az [
aremelésébol szarmazo profitnovekedés. Az I és I termékek eladdsai egytlitt mozognak, tehat
az I, termék eladasa is noni fog. Amit vesztiink a réven, azt megnyerjiik a vamon: Osszességében
a profitunk noni fog, és a ledrazas reklamnak is jé volt.

Korunkra jellemz6 olcséd internetes tizletek is ilyen szabalyok alapjan dolgoznak. Tudjak
milyen terméket vasarolnak egyiitt. Sokszor az egyiitt vasarlast elo is irjak azzal, hogy nem
adjak el onmagaban az olcsd arucikket, csak akkor, ha megveszi az iigyfél a draga kiegészitot
is.

Az ilyen szabélyokbdl nyert informaciét haszndlhatjak emellett aruhazak terméktérképének
kialakitasdhoz is. Cél a termékek olyan elrendezése, hogy a vevok elhaladjanak az Oket
érdekelhetd termékek el6tt. Gondoljuk meg, hogyan lehet kiaknézni e célbdl egy asszociacios
szabdlyt.

Elemhalmazok sorozatat abrazolhatjuk binaris értékeket tartalmazo tablaval is. Ekkor az
asszociacios szabalyok attributumok kozotti Osszefliggést mutatnak: ha az [I; attributumok
értékei 1-es, akkor nagy valdszintiséggel az [, attribitumok értéke is az. A valdszintiség értékét
a szabaly bizonyossdga adja meg. Csak olyan szabalyok lesznek érdekesek, amelyek bizonyossédga
magas. Példaul a hazassdgban élék 85%-anak van gyermekiik.

Az asszociaciés szabdlyok felhasznalasi teriilete egyre boviil. A piaci stratégia meg-
hatarozasan tul egyre fontosabb szerepet jatszik a dontéstdmogatds és pénziigyi elorejelzések
tertiletén is.

Nézziik most az asszociacids szabaly pontos definicidjat.

130
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8.1. Az asszociacios szabaly fogalma

Hasznaljuk a 4.1 részben bevezetett definicidkat és jeloléseket (elemhalmaz, kosar,
tamogatottsag, fedés, gyakori elemhalmaz stb.).

8.1. definicié (asszociacibés szabdly). Legyen T azJ hatvdnyhalmaza felett értelmezett soro-
zat. Az R: 1, 25 1, kifejezést ¢ bizonyossdgu, s tdmogatottsdgi asszocidcids szabdlynak nevezziik,
ha I, Iy diszjunkt elemhalmazok, és

_ suppg(lUl)
N suppy(11)
s = suppy(lUIy)
A szabdly bal oldaldt feltétel résznek, a jobb oldaldt pedig kovetkezmény résznek nevezzik.

Az R: I} — I, szabély bizonyossigéra gyakran con f(R)-ként hivatkozunk.

Feladat egy adott kosarsorozatban azon asszo-
cidcios  szabalyok  megtaldlasa, amelyek  gyakoriak
(tdmogatottsdguk legalabb min_supp), és bizonyossdguk
egy elére megadott korlat felett van. Jeloljiik ezt a bi-
zonyossagi korlatot min_conf-fal. A feltételt kielégito osztjdk meg eqymdssal, de mernek
szabalyokat érvényes asszocidcids szabdlyoknak hivijuk, az |, titkos dlmaikrél is beszélni.”
1 bizonyossdggal rendelkezéket pedig egzakt asszocidcids |porras: Wellness 2007. oktéberi

szabdlynak. szam 106. oldal

8.2. definici6é (érvényes asszociicids szabdly). T ko-

sarak sorozatdban, min_supp tdmogatottsagi és min_conf

bizonyossdgi kiiszob mellett az I} =5 I, asszocidcids szabdly érvényes, amennyiben I U, gya-
kori elemhalmaz, és ¢ > min_conf

, Felmérések igazoljik, hogy azok
a legboldogabb pdrok, akik nem-
csak  hétkoznapi problémajukat

A fenti feladatot két 1épésben oldjuk meg. Eloszor elééllitjuk a gyakori elemhalmazokat,
majd ezekbdl az érvényes asszociacios szabalyokat. Az els6 1épésrél szol a 4. fejezet, nézzik
most a masodik 1épést.

Minden [ gyakori termékhalmazt bontsunk fel két diszjunkt nem iires részre (I = I;UIy),
majd ellendrizziik, hogy teljesiil-e a % > min_conf feltétel. Amennyiben igen, akkor a
I — I, egy érvényes asszociacios szabaly. A tamogatottsag anti-monoton tulajdonsagat fel-

hasznalhatjuk annak érdekében, hogy ne végezziink til sok felesleges kettéosztast.

8.3. észrevétel. Amennyiben I, I gyakori elemhalmazok a T bemeneti sorozatban, és 11 C I,

illetve Iy — I\I; nem érvényes asszocidcios szabaly, akkor I7 — I\I| sem érvényes semmilyen

I C I-re.

supp(/1U(J\1)) __ supp(])
supp(/1) supp(/1)

Mivel a tamogatottsdg anti-monoton, ezért supp(l]) > supp(/;), amibdl Sup;(m < Supg(h),

Bizonyitds: Az I, =5 1 \I; nem érvényes szabdly, tehat ¢ = < min_conf.

és
ebbdl, ha ¢-vel jeloljiik az I; — I\I; szabaly bizonyossdgat, akkor
o suwpd) _ supp(f)
supp(1) ~ supp(/y)
tehat I] — I\I] sem érvényes asszocidciés szabdly.

< min_conf
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8.2. Hierarchikus asszociaciés szabalyok

Ebben a részben a hierarchikus asszociaciés szabdalyokkal foglalkozunk, amelyek az asszo-
cidcios szabélyok egyik dltaldnositdsa [60, 62, 71, 158, 162, 170]. Vésérlasi szokasok elemzése
kozben a marketingesek 1j igénnyel alltak elé. Olyan szabalyokat is ki szerettek volna nyerni,
amelyek termékkategoridk kozott mondanak ki Osszefliggéseket. Példaul a sort vasarldk 70%-
ban valami chips félét is vesznek. Lehet, hogy egyetlen sor és chips kozotti asszociacids szabalyt
nem nyeriink ki, amennyiben sokfajta sor és chips létezik, ugyanis ezen termékek kozott a
tamogatottsag ,elaprézodik”. Példdul a sor — chips tamogatottsaga lehet 5000, de ha otféle
sor 1étezik, akkor termék szinten konnyen lehet, hogy mindegyik, sort tartalmazoé, asszociacios
szabdly tamogatottsdga 1500 alatt lesz és nem lesz érvényes.

Egy iizletnek a kategéria szintli asszociacids szabdlyok legaldbb annyira fontosak lehet-
nek, mint a termékeken értelmezett szabédlyok (pl.: akciét hirdetiink:'17”-os monitorok éridsi
arengedményekkel’, mikozben mas szamitastechnikai alkatrészek — példaul monitorvezérlo
kértya — drait megemeljiik).

Ahhoz, hogy kategoridk is szerepelhessenek asszociacios szabalyokban, ismerniink kell az
elemek kategoriakba, a kategoériak alkategéridkba sorolasat, azaz ismerntink kell az elemek
tazonomidjat, kozgazdasz nyelven szélva az elemek nomenklatirdjat. A termék-taxonémia
nem mas, mint egy gyokeres cimkézett fa, vagy fak sorozata. A fa leveleiben taldlhatok az
egyes termékek, a bels6 csomépontokban pedig a kategoriak. Egy képzeletbeli biifé termék-
taxonomidja az alabbi abran lathaté.

8.1. dbra. Példa: képzeletbeli biifé termék-taxonomidja

Ha a kategoéridk halmazat J-vel jeloljiik, akkor a bemenet tovabbra is az J felett értelmezett
sorozat, a mintatér elemei azonban JUJ részhalmazai lesznek. Azt mondjuk, hogy az I koséar
tartalmazza I’ elemhalmazt, ha minden i € I’ -re vagy i € I, vagy 3i’ € I, hogy i € 6s(i'). Tehat
egy kosar tartalmaz egy elemhalmazt, ha annak minden elemét, vagy annak leszarmazottjat tar-
talmazza. Nyilvanvald, hogy ha a taxondémia egyetlen fenycbol all, akkor a gyokérben taldlhatd
kategériat minden nem iires kosar tartalmazza.

Hasonléan moédositanunk kell az asszociacios szabalyok definiciéjat, hiszen a 131. oldalon

100%,s &
—

taldlhat6 definicié szerint minden X X szabély érvényes lenne, ha X C 6s(X), és X

gyakori termékhalmaz.

1Gyokeres grafoknal definidlhatjuk a sziild, gyermek, &8s, leszarmazott fogalmakat. Ezt az alapfogalmak
grafelmélet részében megtettiik.
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8.4. definicié (hierarchikus asszociacids szabaly). Adott a termékek taxondmidja. A ben-
ne taldlhato termékeket és kategoridkat reprezentdlo levelek, illetve belsé csomdpontok hal-
mazdt jeloljik I-vel. I =5 Iy-t hierarchikus asszocidcids szabdlynak nevezzik, ha I, I diszjunkt
részhalmazai J-nek, tovabba egyetlen i € I, sem &se egyetlen i’ € I;-nek sem.

A tdmogatottsdg (s), és bizonyossag (c¢) definicidja megegyezik a 8.1. részben megadottal.

Hierarchikus asszociaciés szabalyok kinyerése csoppnyit sem bonyolultabb a hagyomanyos
asszocidciés szabalyok kinyerésénél. Amikor a gyakori elemhalmazokat nyerjiik ki (pl.: az AP-
RIORI mdédszerrel), akkor képzeletben toltsiik fel a kosarakat a kosarakban taldlhaté elemek
Osével. Természetesen nem kell valéban eloallitani egy olyan adatbazist, ami a feltoltott kosa-
rakat tartalmazza, elég akkor el6édllitani ezt a kosarat, amikor a tartalmat vizsgéljuk.

Ha nem akarunk kinyerni olyan asszociacios szabédlyokat, amelyben barhogyan elosztva egy
elem és Gse is szerepel, akkor sziikségtelen az is, hogy ilyen elemhalmazokkal foglalkozzunk. Ne
allitsunk el olyan jeloltet, amely ilyen tulajdonsagu [162].

A fentit6l kiillonb6z6 megkozelitést javasoltak a [62, 71]-

ben. Az algoritmus azt az észrevételt haszndlja ki, hogy [ 4 Lék Pym— emberek
7

ha egy tetszoleges kategé,ria ritka, akkor annak minden hatékonyabban képesek  tanulni,
leszarmazottja is ritka. Eppen ezért, az adatbazis elso és jobban teljesitenek a vizsgdkon,
végigolvasdsa soran csak a feny6k gyokerében (elsé szin- |01 <stét szemidick - dllapitottdk
ten) talalhaté kategdridk lesznek a jeloltek. A madsodik meg amerikai kutaték.” Forrés:
végigolvasasnal a gyakorinak talalt elemek gyerekei, a har- http://inforadio.hu/hir/
madik végigolvasdasndl pedig a masodik olvasasbdl kikertilt tudomany/hir-143110
gyakori elemek gyerekei, és igy tovabb. Akkor nincs sziikség
tovabbi olvasédsra, ha vagy egyetlen elem sem lett gyakori,
vagy a jeloltek kozott csak levélelemek voltak.

A gyakori elemparok meghatarozasahoz elGszor ismét csak a gyokerekben talalhaté ka-
tegéridkat vizsgaljuk, természetesen csak azokat, amelyeknek mindkét eleme gyakori. A kovet-
kezo 1épésben a par egyik tagjanak a mésodik szinten kell lennie, és hasonldéan: az i-edik
végigolvasasnal a jeloltparosok egyik tagja i-edik szintbeli.

A fenti eljarast konnytu altalanositani gyakori elemharmasok és nagyobb méretli gyako-
ri termékhalmazok megtalalasara. A ledllasi feltétel hasonlé az APRIORI algoritmuséhoz: ha
a jeloltek kozil senki sem gyakori, akkor minden gyakori hierarchikus termékhalmazt meg-
talaltunk. A tovabbiakban az algoritmust nem targyaljuk, részletek és futasi eredmények
taldlhatok [71] cikkben.

8.3. Maximalis kovetkezményil asszociacios szabaly

A maximalis méretii gyakori mintakbdl az Osszes gyakori mintat meghatarozhatjuk. Ez
abbol kovetkezik, hogy gyakori minta minden részmintaja gyakori. Asszocidcié szabalyoknal
is vannak olyanok, amelyekbdl mas szabalyok levezethetok. Nézziink két egyszerii levezetési
szabalyt. Tegyiik fel, hogy I} — I, érvényes asszociacios szabdly, ekkor

— I} — I} is érvényes, minden [}, C I5-re.

— [1Ui— I\ {i} is érvényes minden i € I5-re. Ezek szerint a kovetkezményrészbol tetszoleges
elemet attehetiink a feltételrészbe.
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Mindkét allitast a tamogatottsag anti-monoton tulajdonsdgabol kozvetleniil adodik.
Ezek szerint minden asszociacios szabaly levezetheté a maximélis kovetkezményrésszel ren-
delkez6 asszociacios szabalyokbdl.

8.3.1. Egzakt asszociacios szabalyok bazisa

A 100%-0s Dbizonyossiaggal rendelkezd asszocidciés szabalyokat —egzakt asszocidcids
szabdlyoknak hivjuk. Az egzakt asszocidcids szabalyokra érvényes tranzitivitas is, tehat I, — I
és Iy — I3-bol kovetkezik, hogy I; — I3. Matematikus beallitottsagi emberek agyaban azonnal
felmeriil, hogy van-e az egzakt asszociaciés szabdlyoknak egy minimalis bazis, amelybol min-
den egzakt asszociacios szabaly levezetheto. Ehhez a bazishoz a pszeudo-zart elemhalmazokon
keresztiil jutunk.

8.5. definicié. I CJ pszeudo-zdrt elemhalmaz, ha nem zdrt, és minden I' C I, ahol I' pszeudo-
zart elemhalmaz fenndll, hogy lezdrtja valodi része I-nek.

Az iires halmaz pszeudo-zart, amennyiben az nem zart.
A pszeudo-zart elemhalmazok segitségével tudunk egy

olyan szabalybézist megadni, amelyekbdl az Osszes egzakt [ p;.; péniszt okozhat a parfim”
asszociacios szabaly megkaphato. Forras: http://www.ma.hu/
page/cikk/aj/0/166581/1

8.6. definicié. Legyen F'P a pszeudo-zdrt elemhalmazok
halmaza T-ben. Ekkor a Duquenne—Guigues-bdzist a kovet-
kezoképpen definidljuk :

DG = {’l“ . ]1 — h(ll)\ll|ll c FP, Il 7é @},
ahol az I lezartjat h(I)-vel jeléltik.

8.7. tétel. A Duquenne—Guigues-bdzisbdl az osszes egzakt szabdly levezethetd és a bdzis mi-
nimalis elemszamai, tehdt az egzakt szabdlyoknak nincsen olyan kisebb elemszami halmaza,
amelybol az 6sszes egzakt asszociacios szabaly levezetheto.

A Duquenne-Guigues-bazis maghatarozasahoz a pszeudo-zart elemhalmazokra van sziikség,
amelyek a nem zart gyakori elemhalmazokbdl keriilnek ki. A pszeudo-zartsag eldontéséhez
a definiciobdl indulunk ki: amennyiben I nem zart gyakori termékhalmaznak létezik olyan
részhalmaza, amely lezartja tartalmazza I-t, akkor I nem pszeudo-zart elemhalmaz. Fllenkezo
esetben az. Jeloljiik az i-elemt gyakori, illetve gyakori zart halmazokat GY; és ZGY;-vel.

Az algoritmus menete a kovetkez6: Vegyiik fel az iires halmazt a pszeudo-zartak kozé,
amennyiben az nem zéart. Ezutan vizsgéljuk GY;\ ZGY;, GY>\ ZGYs, ... GY,, \ ZGY,, halma-
zokat. Az I € GY;\ ZGY; pszeudo-zartsdganak eldontéséhez, az Gsszes eddig megtalélt kisebb
elemszamu pszeudo-zart elemhalmazra ellenérizziik, hogy részhalmaza-e I-nek és ha igen akkor
lezartja tartalmazza-e I-et. Amennyiben tehét létezik olyan I' € F'P; (j <t), amire fennall, hogy
I'CIés1Ch(I'), akkor I nem pszeudo-zart, ellenkezd esetben igen. Ekkor I lezértja az I-t
tartalmazdé legkisebb zart halmaz.
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8.4. Erdekesse’gi mutatok

Az asszociaciés szabalyok gyakorlati alkalmazasa soran az alabbi harom silyos probléma
jelentkezett :

L

IT.

I1I.

Az asszocidcids szabalyok szama til nagy. Ha magasra allitjuk a két kiiszobszamot, ak-
kor kevés szabdly lesz érvényes, azonban ekkor szamos — amugy érdekes — szabdly rejt-
ve marad. Ellenkez6 esetben azonban rengeteg szabaly jon létre, amelyek koziil kézzel
kivalogatni a fontosakat szinte lehetetlen feladat.

A legtobb szabaly nem érdekes. Pontosabban a szabalyok nagy része bizonyos més
szabalyoknak semmitmondo specidlis esetei, apré modositasai. Sziikség lenne valahogy a
szabalyokat fontossaguk alapjan sorba rendezni, vagy minden szabalyhoz egy érdekességi
mutatot rendelni.

Az asszociaciés szabalyok félrevezeték lehetnek. Mivel az adatbanyészat fontos stratégiai
dontéseknek adhat alapot, félrevezetd szabdly rossz stratégiat eredményezhet. Fejtsiik
ki ezt egy kicsit bévebben. Egy asszocidciés szabdlyra szoktak tgy tekinteni (helyte-
lentil!!! lasd 8.5 rész), mint egy valdsziniiségi okozatisig viszonyra: adott termékhalmaz
megvasarlasa nagy valdszintiséggel masik termékhalmaz megvasarlasat ,,okozza”. Az oko-
zatisdg valdszinliségét a szabdly bizonyossaga adja meg. Csak ennek az értékét vizsgalni
azonban nem elég!

Képzeljiink el egy biifét, ahol az aldbbiak teljesiilnek. Az emberek egyharmada hambur-
gert vesz, egyharmada hot-dogot, egyharmada hamburgert és hot-dogot egyszerre. Azok
és csak azok vesznek majonézt, akik hamburgert esznek. Ezek szerint a ,kosarak”66%
tartalmaz hot-dogot és 50%-uk hot-dogot és majonézt is. Emiatt a hot-dog — majonéz
érvényes asszociacios szabaly lehet. Felhasznalva az asszociacids szabalyok bevezetésénél
bemutatott triikkét, a hot-dogért felelés részleg vezetéje (©) gy 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
kedvez6 ara miatt inkabb hot-dogot vesznek, aminek valdéjaban semmi koze a majonézhez,
azaz annak eladasa nem fog néni. Kovetkeztetéstink az, hogy egy asszociacids szabaly nem
jelent okozatisagot.

A példa jol szemlélteti, hogy a bizonyossag nem a legtokéletesebb mutato az Osszefiiggések
méréséhez. Gondoljunk arra, hogy egy szabdly bizonyossaga a kovetkezményrész feltételes
val6szintiségét prébalja becsiilni, tehdt I; = I, esetén ¢ = p(la|) = %. Amennyiben
p(I2]11) megegyezik p(Iy)-vel, akkor a szabaly nem hordoz semmi tobblet- hasznos in-
forméciét (kivéve azt, hogy I az [1-et tartalmazdé kosarakban is ugyanolyan gyakori,

mint altaldban. De ilyen szabély rengeteg van!).

A fenti harom problémat egyszerre oldanank meg, ha valahogy definialni tudnank a
szabalyok érdekességi mutatojat. Sajnos ez nem olyan egyszerii feladat. Az utébbi évtizedben
rengeteg publikécié sziiletett kiilonbozé érdekességi mutatdkrol. Ha elég sokaig vizsgaljuk oket,
akkor mindegyikrél kideriil, hogy van valami hibaja. Talan nem is létezik tokéletes megoldas?!?
A kovetkezo részekben az érdekességi mutatokat tekintjiik at.
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Szabalyok ,,fliggetlensége”, a lift érték

Egy szabaly nem érdekes, ha a feltétel és a kovetkezményrészek fiiggetlenek egymastol.
Valészintiségszamitasbeli ismereteinket felidézve: az X és az Y események filiggetlenek
egymastol, ha p(X,Y) = p(X)p(Y), azaz ha a pfgg;) hényados értéke 1. Minél jobban eltér a
hanyados egytdl, anndal inkabb Osszefliggék az események. Ez alapjan egy szabaly lift értékét,

amely a fiiggetlenséget szandékozik megragadni, a kovetkezéképpen definidljuk:

life(1 — 1) = —JeadVI)

freq(I)- freq(I')
ahol freq a gyakorisdgot jeloli. Csendben feltételeztiik, hogy a valdszintiséget a relativ gyako-
risadggal kozelithetjiik.

Ha ezek utan egy adatbazisbol a rejtett Osszefliggéseket asszociacids szabalyok forméjaban
akarjuk kinyerni, akkor a tamogatottsagi és bizonyossagi kiiszob mellett fiiggetlenségi kiiszobot
(min_lift) is megadhatunk. Példaul, ha min_lift = 1.3, akkor azok a szabdlyok érdekesek,
amelyekre li ft(R) > 1.3 vagy lift(R) < 5.

Gyakori termékhalmazbdl alkotott asszocidcids szabdly lift értékének meghatarozasahoz
minden adat rendelkezésiinkre &ll, igy konnyedén megkaphatjuk az értékét.

A lift érték elonye, hogy konnytl értelmezni, még a matematika irant kevésbé fogékonyak is
f'req(IUI/)

megértik. Irjuk 4t a lift definiciéjét a kovetkezd alakra: lift(1 — I’) = ffr Te‘";gf) . Ez az I feltételes
relativ gyakorisagdnak és az I’ relativ gyakorisdganak a hanyadosa. Ha példdul vasérléi szokasok
elemzésénél a sor — pelenka szabaly lift értéke 2, akkor a sort vasarlék korében a pelenkat
vasarlék aranya dupla annyi, mint tgy altalaban a pelenkat vasarlok aranya.

A lift mutatéd gyengéje, hogy ha talalunk egy érdekes szabdlyt, akkor ,az mogé elbijva” sok
érdektelen szabaly atmegy a sziirésen, azaz érdekesnek bizonyul. Szemléltetésképpen nézziink
egy példat. Legyen az [ — Iy érvényes és érdekes asszociacios szabaly, tovabba I3 egy olyan
gyakori termékhalmaz, amely fiiggetlen Iy és Ir-t6l (supp(IlyUI3) = supp(ly)-supp(ls), supp(IyU
U I3) = supp(ls) - supp(I3)) és tamogatottsdga olyan nagy, hogy még a supp(l, Ul U I3) >
> min_supp egyenlétlenség is fenndll. Konnyt belatni, hogy ekkor az I1I5 — I3 is érvényes és
érdekes asszociaciés szabdlyok, hiszen

intr(I; I — I,) = supp(hUL,Uls) — supp(lUlp)supp(ls)
M supp(I U I3 supp(Ly) — supp(L)supp(Ls) supp(13)

=intr(/; — I) > min_intr,

supp(lLUL,Uls)  supp(l U ly)supp(ls)
supp(11U13) supp(I1)supp(l3)

> min_conf

Ezek alapjan, egy adatbazisbol kinyert érdekes asszociacids szabalyok kozott a tobbség ha-
szontalan, amennyiben sok a nagy tamogatottsagi, més termékektol fiiggetlen termék. Ha a
valésdgban n darab érdekes szabalyunk van, de az adatbézis tartalmaz ¢ darab a fenti tulaj-
donsaggal rendelkezd gyakori elemet, akkor az érdekességi mutato alapu szlirésen n2¢ szabaly
fog atcstszni a fenti modon.
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Altalénosség, specialitas

A fenti esetet ugy is jellemezhettiik volna, hogy az I1Is — Iy szabdly az I; — I szabdly
egy specialis esete, amely nem hordoz semmi tobbletinformaciot. Ha elfogadjuk Occam bo-
rotvajanak elméletét, akkor csak az altalanosabb érvényt és egyszeriibb szabalyt tartjuk meg.
Ezt az elvet probaltak alkalmazni a [15] cikkben, amikor bevezették egy szabély ,javitési”
mutatéjat (improvement).

Legyen egy szabaly javitasi mutatdja az a minimalis kiillonbség, amely el6fordulhat a szabaly
bizonyossaga és egy részszabaly bizonyossaga kozott. Pontosabban:

impr(I; — Iy) = min{conf(I; — I3) —conf(I; — I3)}.

IiEIl

Amennyiben a javitasi érték pozitiv, akkor tetszéleges nem iires elemhalmaz eltavolitasa a
feltételrészbol csokkenti a bizonyossagot legalabb a javitasi értékkel. Kovetkezésképpen egy
nagy javitasi értékkel rendelkez6 szabdly feltételrészében talalhaté elemek minden kombinécidja
nagymértékben hatassal van a kovetkezményrészre. A negativ javitasi értékkel rendelkezd
szabdalyok a folosleges szabdlyok, hiszen egy részszabalya nagyobb hatdssal van a kovet-
kezményre és altalanosabb érvényii. Célszerti ezért bevezetniink egy javitasi kiiszobszamot
(min_impr) és csak az ennél nagyobb javitasi értékkel rendelkez6 szabdlyokat kibanyaszni.

Empirikus kovariancia, empirikus korrelacio

A lift érték bevezetésénél haszndlt logika alapjan mondhatnank, hogy két esemény 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 Osszefliggés X és Y kozott. Legyen tehat a fliggetlenségi mutatonk

cov(I = I') = freq(IUI") — freq(I)- freq(I').

Relativ gyakorisagvaltozas helyett abszolut gyakorisagvaltozast hasznalunk. De mi koze min-
dennek a cimben emlitett empirikus kovarianciahoz? Egyaltalan, mi az az empirikus kovarian-
cia?!?

Az X és Y wvaldszinliségi véltozdk kovarianciaja

cov(X,)Y)=E[(X —pn)(Y —v)]=FE[X -Y]—pu-v, ahol p
és v az X és Y véarhato értékét jeloli. Konnyl beldtni,
hogy a kovariancia nulla, amennyiben X és Y fiiggetlenek.
Ha stirtiségfiiggvényeket nem ismerjiik, hanem csak megfi-
gyelések (z;,y;-k) allnak rendelkezésiinkre, akkor empirikus
kovariancidrol beszéliink, amelynek definfcidja: £ 77 (=
—7)(y; —9y), ahol = és § a mintaatlagokat jelolik.

Az I és I' valdsziniiségi valtozok jelolhetik két termék megvételét. Az asszocidcios
szabdalyokndl bevezetett jeloléseket hasznalva a mintadtlaga ekkor a gyakorisaggal egyezik meg

» Ausztral kutatok dllitdsa szerint
a sok stressz elhizdshoz wvezet.”
Forras: http://www.hirtv.hu/
eletmod/?article_hid=165457
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az i; pedig 1, amennyiben a j-edik kosar tartalmazza az ¢ terméket. Ekkor

n

coo(T = I') = = S (i; ~ freq(1)) (i — freq(I)

j=1
- %(Z% iy — freq(l )Zi;_frequ/)Zij+fTeq(I)freq(]’))

= freq(IUI') — freq(I) freq(I') — freq(I) freq(I') + freq(I) freq(I')
= freq(IUI')+ freq(I) freq(I').

X,Y) PNy
A kovariancia normalizéldsabdl addédik a korrelécié: corr(X,Y)= % A korrelécié értéke

mindig -1 és 1 kozé esik. Szamitsuk ki egy asszociaciés szabaly empirikus korrelaciéjat. Mivel
egynek és nulldnak a négyzete egy és nulla, azért 0% = E[X?|— E?*[X] = E[X]|— E?*|X]. Ebbél
Cov(I—=1") freq(IUI’) — freq(I)freq(l)
oo \JE[(1-E[])-\/E[I'(1-E[I)
_ Jreq(Tul)— freq(q >freq<f>
 /freq(D) freq(D) freq(I') freq(I')

corr(I —1I') =

A y?-statisztika

Valdjaban a lift mutaté nem ragadja meg kell6képpen a két esemény (I és I’ el6fordulésa)
statisztikai fliggetlenségét. Tudjuk, hogy az I, I’ események fiiggetlenek, ha p(I)p(I')=p(I,1I'),
amelyet atirhatunk 1 = p(I’|I)/p(I) alakra. A jobb oldal annyiban tér el a fliggetlenségi mu-
tatotol, hogy abban a valdszinliségek helyén relativ gyakorisdgok szerepelnek. Pusztan a re-
lativ gyakorisagok hanyadosa nem elég jo mérték a fliggetlenség mérésére. Nézziink példaul a
kovetkez6 két esetet. Els§ esetben négy tranzakcié van, supp(I) =2, ¢ = 0.5, amib6l f =1. A
méasodikban a tranzakciék szdma négyezer, supp(l) = 1992, ¢ = 0.504, amibdl f = 1.012. Ha
csak a flggetlenségi mutatokat ismernénk, akkor azt a téves kovetkeztetést vonhatnank le, hogy
az elso esetben a két esemény fliggetlenebb, mint a méasodik esetben. Holott érezziik, hogy az
elso esetben olyan kevés a tranzakcié, hogy abbdl nem tudunk fiiggetlenségre vonatkozé kovet-
keztetéseket levonni. Minél tobb tranzakcié alapjan allitjuk, hogy két elemhalmaz el6fordulasa
Osszefiiggésben van, annal jobban kizarjuk ezen &llitdsunk véletlenségének (esetlegességének)
esélyét.

A fiiggetlenség mérésére a statisztikusok altal alkalmazott eszkoz az tin. y? prébastatisztika.
Az Ay, Ay, ... A, és By, By, ..., B, két teljes eseményrendszer x? prébastatisztikdjat az alabbi

képlet adja meg:
kik i\
B T s i n

kik
n

i=1 j=1

ahol k;; az A; N B; esemény, k; = ZJ L kij az A; esemény és kj; = >, k;; a B; esemény
bekovetkezésének szamat jeloli. Minél kisebb a prébastatisztika, annal inkabb fiiggetlenek az
események.
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A mi esetiinkben az egyik eseményrendszer az [ elemhalmaz a mésik az I’ elemhal-
maz eléforduldsdhoz tartozik, és mindkét eseményrendszernek két eseménye van? (el6fordul
az elemhalmaz az adott tranzakciéban, vagy sem). A kovetkez6 tablazat mutatja, hogy a
x? prébastatisztika kiszdmitasahoz sziikséges értékek koziil melyek 4llnak rendelkezésiinkre
tamogatottsag formajaban.

| I lnem I | >
r supp(IUI") supp(I")
nem [’
2 supp(I) 7|

A hidnyzé értékeket a tablazat ismert értékei alapjan konnyen potolni lehet, hiszen példaul
ko1 = supp(I) — supp(IUI").

A % prébastatisztika helyett hasznalhatjuk mutatészamnak a préba p-értékét. A p-érték
megegyezik azzal a legnagyobb prébaszinttel, amely mellett a hipotézisiinket (fiiggetlenség)
elfogadjuk.

A x? préba kozelitésen alapul ezért akkor miikodik jol, ha a kontingencia tabldzat elemei
nagyok. Kétszer kettes tablazat esetében az ckolszabdly az, hogy mind a négy elem nagyobb
legyen 10-nél.

Miel6tt teljes elégedettségben hatraddlnénk a karosszékiinkben, mert taldltunk egy tu-
doméanyosan megalapozott modszert, olvassuk el a kovetkezoket.

8.8. Allitas. Kétszer kettes kontingenciatabldk esetében a x? probastatisztika értéke megegyezik
az empirikus korreldacio négyzetének n-szeresével, ahol n-nel a mintdk szamat jelolyik.

Bizonyitas: frjuk fel a y? prébastatisztika értékét kétszer kettes kontingenciatédbldk esetére:

kin + Kio) (ko + ko) \
2. 2 <k —@)2 2 2 (kij_(kl kz)(/{;l] /j]))
Xzzz ZZ 11 t K12 + K21 + Koo
—1 i— — = (ki + kio) (k1j + ko )
i=1 j=1 n i=1 j=1
n

(k11k22 - k12k21)2

2

n2 (k11]€22 - ]f12]€21 i i 1
(kv + ki) (k1j+koy) (ki +kio) (k1j+kaj)

2.

i=1 j5=1 i=1 j=1
n
kq11kos — kyokoy )? 1 1 1 1 1 1
:( 11K22 12 21) ( I X I )>
n kii+kio ki +kis Fig+ koo ko1 + koo ki +kis kg + koo
(]{711 ]{522 — ]{?12]{721)2 1 1 1 1
— : - +
n <(/€11+/€12 ]f21+k22)<7€11+k13 k12+/€22)>

_ (k11kag — k12kar )? ( ki1 + k1o + ko1 + koo _ k114 k1o + kar + koo )
n (k11 + ki) (ko1 +ko2) (ki1 +ko1) (k1o +kao)
kika
3 . 2
n(k11k22_k12k21)2 _ " (kll ) _ n(fll _fl.f.1)2
ki ko k1k o k1 ko k 1k o fifofifa

2 Amennyiben mindkét eseményrendszer két eseménybdl &ll, akkor az eredetl képletet modositani szokas a

‘__) /kk

n

Yates-féle korrekcids egyiitthatéval, azaz y? = 2?21 2521 (
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ahol fi; = k;;/n. A bizonyitds sordn tobbszor felhasznéltuk, hogy n = ki1 + k12 + ko1 + koo.
n

Ha a y2?-prébastatisztika csak egy megbonyolitott korrelacié, amely pedig egy normalizalt
kovariancia, a kovariancia pedig a lift érték ,testvére”, akkor most miért is mond tobbet a
X-probastatisztika a lift értéknél ?

Egyrészrél, az eredményként egy eloszlasfliiggvényt kapunk, nem csak egy szamot. Ez olyan,
mint amikor megkérdezziik az utvonaltervezd programtol, hogy mennyi idobe fog telni, hogy
eljussunk A pontbol B-be. Egy kezdetleges program egy konkrét szamot adna eredménytl. A
valésadgban azonban a helyes valasz egy eloszlasfiiggvény, amelynek meghatarozhatjuk példaul a
varhato értékét és a szorasat. A szoras, amely a bizonytalansagra utal, szintén fontos paraméter.

Masrészrol, mert figyelemebe veszi az adatbazis méretét. Nem nekiink kell meghataroznunk
egy jo lift értéket, amely adatbazisonként mas lesz, hanem csak a préba szintjét kell megadnunk
és maris szlirhetjik ki azokat a szabdlyokat, amelyek feltétel- és kovetkezményrésze kozott nincs
szignifikans kapcsolat. Olyan, mintha a szlirésre hasznalt kiiszobot is automatikusan allitanank
elo.

Fisher-féle egzakt proba

A x-préba és az ebbdl adodd p-érték nem hasznalhatd, ha a 2 x 2-es kontingenciatablazat
valamely eleme kisebb, mint 10. Ilyen esetben a Fisher-féle tesztet hasznalhatjuk.

Tegyiik fel, hogy a kontingenciatablazat in. marginalis értékei (ki, ko, k1, ko) és igy a
mintdk szama is adva vannak. Ez az asszociaciés szabalyoknal azt jelenti, hogy a kosarak szama,
supp(I) =ky. és supp(I') = k1 rogzitettek. A kérdés a kovetkezd: Ha tudjuk, hogy az k;. darab
I termék és a k1 darab I’ termék egyenletes eloszlas szerint véletlenszertien van szétszorva az n
kosarban, akkor mennyi az esélye annak, hogy az I’-t tartalmazé kosarakbdl X darabban lesz I.
Elvonatkoztatva a részletektol ez ugyanaz a kérdés, mint amelyet a hipergeometrikus eloszlas
bemutatasakor tettiink fel (lasd a 2.5.1 rész). Ezek szerint

(%) (e x)
)

Ez a valdszintiség mar onmagaban egy jo mutatdszam. Minél nagyobb az értéke, annal
fiiggetlenebbek az I és az I’ termékek. Ha a y? statisztikdhoz hasonlé p-értéket szeretnénk
kapni, akkor ki kell szdmolni az Osszes olyan X'-re a P(X',n, ki, k1) valosziniiséget, amely-
re P(X',n, ki k1) < P(X,n, ki, ki) Ezeket az X' értékeket hivjuk extrémebb, azaz kisebb
valoszintiségli értékeknek. A p-érték ezen extrém értékhez rendelt valészintiségek Osszegének
egytol vett kiillonbsége. Formalisan:

P(X, n, k‘l_, k’l) =

pFisher(I - ]/) =1- Z P(X/> n, Supp([)v SUpp(I/))

X":P(X'n,supp(I),supp(I')) < P(supp(IUI"),n,supp(I),supp(I’))

A Fisher-probat nem csak kis értékeknél hasznalhatjuk, tulajdonképpen fiiggetlenség
eldontésére ez a mddszer mindig a legjobb eredményt adja. Hatranya, hogy nagy n, ki, k1
értékeknél nehéz a valészinfiségeket kiszémitani. Igy jutunk el a x2 prébéhoz. Amennyiben
ki, < N, akkor a hipergeometrikus eloszlast kozelithetjiik az ki, k1/n paraméterii binomiélis
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eloszlassal. A binomialis eloszlast pedig a normalis eloszlassal kozelithetjiik. Standard normaélis
eloszlasu valdszintiségi valtozok négyzetének Osszege pedig olyan valdszintiségi valtozot ad,
amelynek eloszldsa a x? eloszlds. Ty, a mindenit, de szép ez az egész!

A lift, x-statisztika, vagy p-érték mellett még szdmos elterjedt mutatoszam létezik fiigget-
lenség mérésére. A teljesség igénye nélkiil felsorolunk néhényat

‘ név ‘ jelolés ‘ képlet ‘ megjegyzeés ‘
empirikus o freq(IUI")— freq(I)freq(l’) | Az Aaltalanos képlet &tirdsabol
kovarian- adédik, felhaszndlva, hogy I =
cia = freq(I) és Y 7_, I = supp(I)
empirikus JregUUl—Jreafred) [ A, 4ltaldnos képlet  atirdsabol
korrel4cié VireaDfreay freainfrea | Gedik a fentick  mellett  fel-

hasznélva, hogy ]]2 = 1.
esélyhdnyadps « J;ii‘;((f%)'f:::((j{’]],,) odds ratio, cross-product ratio
Yule féle Q Q g;}
érték
Yule féle Y Y %:& measure of colligation
érték

_ az I — I' implikécié logikai megfe-

conviction V % lel6je alapjan definialjak.
conviction*® | V* max{V (I, 1), f/(l’, N}
JaccarFl— < freq(])+]{:eej((II’L)J£])”req(IUI’)
koefficiens
koszinusz cos arccos(—LeI) )y

- freq(I)freq(1’)
mérték
normalt " Hly(;)] )
kolesonos
entropia

Szomszédossag alapu érdekességi mutato

A [45] cikkben egy érdekes oOtlettel &lltak el6 a szerzok, melynek filozéfidja a kovetkezd.
Képzeljik el az asszociacids szabalyokat, mint egy térképen elteril, kiillonbozé magassagi
hegyeket, ahol a hegy magassiga a szabdly érdekességével aranyos. Mondhatnank, hogy érdekes
egy szabaly, ha a hegy magassdga egy bizonyos korlat felett van.

Gondjuk meg, hogy valoban érdekesebbek-e a Himaldja kornyékén talalhaté magas hegyek,
mint Eszak-Amerika vagy a Japan legmagasabb hegye, annak ellenére az utébbiak alacsonyab-
bak. Inkabb igaz, hogy egy hegy érdekessége a magassagatol és a kornyezetétol fligg. Példaul
a Japanban taldlhaté Fuji hegy pont azért olyan érdekes, mert kozel s tavol nincs hasonlé ma-
gassagui hegy. Ennek analdgiara értelmezhetjiik az asszociacios szabalyok tavolsagat és kornye-
zetét, majd ez alapjan definidlhatunk egy érdekességi mutatot.

8.9. definicié. Legyenek Ry:1,— Io, Ro: 11— I}, asszocidcios szabdlyok. Két szabdly elemhalmaz
alapi tdvolsdgdt (dser) a kdvetkezéképpen definidljuk :

diset(R1, Ry) = 01|(I113) © (11 13)| + 02| L © I1| + 03| I, © I,
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ahol 91,902,035 a felhaszndlo dltal megadott konstansok és © a szimmetrikus differencidt jeloli
(AeB=(A\B)U(B\A)).

Példéul d;se;(D — BC, AD — BC) =81 +02, diset(BC — D, BC— AD)=6;+0d3. Tulajdonképpen
mindkét tavolsagot az A elem jelenléte okozza.

A felhaszndlé dontheti el a harom konstans értékét. Elképzeléseinknek megfelel, hogy a teljes
differencianak van a legnagyobb szerepe, és a bal oldali differencianak nagyobb szerepe van a
jobb oldali differencianal. A szerzok alapértelmezésnek a d; =1, d, = "m—_j, 03 = # értékeket
javasoltak, ahol m az 0Osszes elem szamat jeloli. Ez a valasztas a kovetkezo jo tulajdonsaggal
rendelkezik. Amennyiben Ry : I} — I5, Ry : I — I} olyan szabdlyok, hogy I, = I]1}, akkor
diset(R1, R2) < diset( Ry, R3), barmely Rs: I — Il szabalyra, ahol Iy # I]1}. Tehat tetsz6leges
szabdlyhoz kozelebb vannak azok a szabdlyok, amik ugyanazon elemekbdl épiilnek fel, mint
azok, amelyek tartalmaznak a szabaly valamelyik oldalan egy 1j elemet is.

Ezek utan definidlhatjuk egy szabély szomszédsdgat. Az R szabdly r-szomszédsaga (N (R, 1))
azon szabalyok halmaza, amelyek R-t6l legfeljebb r tédvolsdgra vannak. Ha az alapértelmezett
konstansokat hasznéljuk, akkor igaz, hogy egy szabdly 1-kérnyezetében az azonos elemekkel
rendelkezd szabdalyok vannak. A szerzok kétféle érdekességi mutatot definialtak.

Az elsé érdekességi mutatéd szerint egy szabdly érdekes,

ha bizonyossaga nagyon eltér a szomszédsagaban 1évo
szabalyok bizonyossagatol. Jeloljik az R szabdly r- |, 500l oz emlékezbtehetséget,
szomszédsdgaba esd szabalyok bizonyossdganak atlagat |riisnesen a néknél — jelen-
avr_conf(R,r)-rel, szérdsit pedig stdconf(R,r)-el. Azt |io1te be Sunday Telegraph
mondjuk, hogy az R szabély a bizonyossdga miatt érdekes, |,  1ondoni University ~ Col-
ha bizonyossaga az atlagos bizonyossagtél joval nagyobb, lege kutatéi informdcidira
mint a bizonyossdgok szordsa. Tehat az érdekességi mutatot | pivatkozva.” Forrds:  http:
a kovetkezOoképpen adhatjuk meg: //www.origo.hu/nagyvilag/

|conf(R)—avr_conf(R,r)| 20040805azalkohol . html
intrDong 1(R> = !
std_conf(R,r)

, A rendszeres alkoholfogyasztas

1

, és az R szabély érdekes, ha intrpong1 (R) > min_intr, vagy intrpopgi (R) < ———n.

A masodik érdekességi mutaté a szabalyok elszigeteltségét prébélja megragadni. Ha egy
szabaly szomszédsdgaban a lehetséges elemekhez mérten kevés érdekes szabdly van, akkor
a szabdly izoldlt és egyben érdekes is. Legyen R = X — Y és jeloljik az r-szomszédsagban
talalhaté elemek elméleti maximalis szamat max_neighbor(R, r)-el. Példaul egy 4-elemii hal-
maz kettébontdsabdl kapott szabaly 1-szomszédsdgdban maximalisan 2% —2 elem lehetséges. Az
elszigeteltség alapu érdekességi mutato

. maz_neighbor(R,r)
iNtTpong 2( ) = IN(R,7)|

Erdekességi mutatéokkal szemben tamasztott elvarasok

Az érdekességi mutaté formalisan probaljak megragadni, hogy milyen mértékben érdekes
szamunkra egy adott szabdly. Az érdekességi mutatokkal szemben vannak elvarasaink, amelye-
ket szintén hasznos lenne formalizalni annak érdekében, hogy megéllapitsuk az egyes mutatok
hibait és korlatait.
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A hérom legfontosabb elvards egy M érdekességi mutatéval szemben az aldbbiak [135].

El1: M =0, ha I és I’ statisztikailag fliggetlenek.

E2: M monoton nové fiiggvénye legyen freq(l U I')-nek, amennyiben freq(I), freq(I’)
valtozatlan.

E3: M monoton fogyé fliggvénye legyen freq(X)-nek, amennyiben freq(IUI") és freq(IUI"\
\ X) véltozatlan, ahol X € {I,I'}.

Az érdekességi mutatok rendelkezhetnek még szamos maés tulajdonsaggal. Ezek leirasahoz
minden érdekességi mutatéra Ggy tekintiink, mint egy O métrixfiiggvényre, amely az I, I’ elem-
halmazokhoz tartozo 2 x 2-es kontingencia-matrixhoz rendel egy valés szamot. Példaul a matrix
determinansa egyenld supp(IUI")supp(TUT")—supp(IUI")supp(TUI") kifejezéssel, amelybdl egy-
szer(isités utdn éppen a kovariancia n?-szerese adédik. Az O matrixfiiggvény normalt, amennyi-
ben az értéktartomédnya megegyezik a [—1,1] intervallummal.

Jeloljitk S-sel a [01; 10] métrixot. A kévetkezd tulajdonsdgokrdl beszéliink érdekességi mu-
tatok kapcsan [166].

valtozészimmetria (T1): O(K) = O(K7T), ami azt fejezi ki, hogy a mutaté fiiggetlen attdl,
hogy melyik valtozo szerepel a feltételrészben és melyik a kovetkezményrészben.

sor/oszlop skdla-invariancia (T2): Ha tetszéleges sort/oszlopot beszorzunk egy valds
szammal, akkor mutato értéke ne valtozzon. Vannak esetek amikor jogos elvaras a
skalainvariancia. Gondoljunk egy adatbéazisra, amely didkok tanulmanyi eredményeit tar-
talmazza. Az egyszeriiség kedvéért tegyiik fel, hogy a didkokat csak j6 tanuld/rossz tanuld
osztalyokba soroljuk. Amennyiben az iskolat egy 1j, csak lany osztallyal bovitjilk és az
1j lanyok jé tanuldé — rossz tanuld eloszlasa megegyezik a meglévd lanyok eloszlasaval,
akkor gy gondoljuk, hogy nem kéne véltoznia semmi olyan mértéknek, amely a nem és
a tanulményi eredmények kozotti kapcsolatot méri.

érték-invariancia (T3): Az értékinvariancia esetén mindegy, hogy melyik eseményt jeloljitk
1-essel és melyiket 0-aval. Formalisan, O(SM) = O(M) esetén beszéliink I szerinti érték-
invariancidrél (O(MS) = O(M) esetén pedig I’ szerintir6l).

inverzié-invariancia (T4): Ha mindkét attribitumnél felcseréljiikk az, hogy mit jeloliink 1-
essel és mit 0-val és ennek kovetkeztében a mutatd értéke nem valtozik, akkor a mutato
inverzié-invaridns. Formalisan:O(SM.S) = O(M)

Null-invariancia (T5): Ebben az esetben a mutaté nem fiigg a kontingencia-tdblazat 0,0-
eleméhez tartozo értéktol.

A 8.1 tablazatban Gsszefoglaljuk az ismert mértékekre vonatkozoé tulajdonsagokat.
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[név [ tartomany | Bl E2 B3 T1 T2 T3 T4 T5 |

lift 0---1---00 vV VvV

empirikus —1---0---1 vV VvV YV NV
korrelacié
empirikus —-0.25---0---025 | v/ V VvV 0V NV
kovarian-
cia

Yule Q —1---0---1
Yule Y —1---0---1
conviction 05---1---0
conviction™ 05---1---00
Jaccard- 0---1 v
koefficiens
koszinusz O---7 V
mérték

L
L
L
<<

NGNS
L

NSO SO S

8.1. tablazat. Erdekességi mutatdk tulajdonsagai

Hierarchikus szabaly ,,érdekessége”

Kategoriak bevezetésével az érvényes asszociaciok szama nagymértékben néhet. Ennek oka
az, hogy a kategéridk tamogatottsaga mindig nagyobb, mint a benniik szereplo termékeké,
igy sokszor szerepelnek majd gyakori termékhalmazokban, amelyekbdl az érvényes asszociacios
szabdlyokat kinyerjiik. A szabalyok kozott sok semmitmondé is lesz, amelyek csokkentik az
attekinthetoséget, és a tényleg fontos szabalyok megtalalasat. Egy ilyen semmitmondé szabélyt
az alabbi példa szemléltet :

Egy élelmiszeriizletben haromféle tejet lehet kapni: zsirszegényt, félzsirosat, és normalt.
Az emberek egynegyede zsirszegény tejet iszik. Hierarchikus szabélyok kinyerése soran tobbek
kozott az alabbi két érvényes szabaly is szerepel:

tej 80%,4.8%, zabpehely
zsirszegény tej B0%1 2%, zabpehely
Lathatd, hogy a masodik szabdly kevésbé altalanos, mint az elsé és nem hordoz semmi tobblet-
informaciot. Jogos tehat az a kijelentés, hogy egy szabaly nem érdekes, ha annak bizonyossaga és
tamogatottsaga nem tér el a nala altalanosabb szabdly paraméterei alapjan becstlt értékektol.
A pontos definiciok magadasdaval nem terheljik az olvasét.

8.5. A korrelacié nem jelent implikaciot

A tdmogatottsdg és a fontosabb érdekességi mutaték (y2-prébastatisztika, p-érték) szim-
metrikus fliggvények, nem veszik figyelembe, hogy melyik termékhalmaz szerepel a szabaly
feltételrészében és melyik a szabdaly kovetkezményrészében. A bizonyossig az egyetlen aszim-
metrikus fiiggvény, amely meghatarozza a szabdly iranyat. Az asszociaciés szabalyokban a nyilat
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hasznaljuk az irany kijelolésére. Ez nagyon rossz dontés volt és rengeteg hamis kovetkeztetésnek
adott alapot.

Ha megvizsgaljuk az asszocidcios szabdlyok harom paraméterét, akkor rajohetiink, hogy
egyik paraméter sem jelent okozatisagot. A fiiggetlenségi paraméter csak azt mondja meg, hogy
a feltételrész nem fliggetlen a kovetkezményrésztol. Okozatisagrol szé sincs. Biztosan csak azt
allithatjuk, hogy nincs okozatisdgi viszony olyan jelenségek kozott, amelyek kozott korrelacid
sem &ll fenn (azaz fiiggetlenek). A korreldcié és az okozatisag Gsszekeverése nagyon gyakori hiba,
amelyre a latin cum hoc ergo propter hoc (magyarul: vele, ezért miatta) kifejezéssel hivatkoznak.

Ha A és B kozott korreldacié 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.

II. egy harmadik C jelenség okozza A-t és B-t is. Az okozatisagi viszonyok ennél jéval bo-
nyolultabb lehetnek.

III. lehet, hogy a korrelaciét véletlenek kiilonos egyiittallasa okozza. Emlékezziink, hogy a
statisztikai tesztek sosem mondanak teljes bizonyossaggal semmit. Az els6faju hiba adja
meg annak esélyét, hogy mi azt allitjuk, hogy két esemény kozott Osszefiiggés all fenn,
holott azok fiiggetlenek egymastol.

IV. A és B egymast is okozhatjak kolesonosen megerdsité modon.
Nézziink néhany példat.

— Az eqy cipbében alvds erds dsszefiiggésben dll a fejfajassal ébredéssel. Tehdt a cipdben alvds
fejfajast okoz. Nyilvanvaléan hibas ez a kovetkeztetés. Sokkal kézenfekvébb az a ma-
gyarazat, hogy az ittas allapot okozza mindkét dolgot.

— A kovetkezd allitas egy magyar kereskedelmi radidban hangzott el. Forrasnak amerikai
kutatéak neveztek meg. A magassarki cipd skizofrémiat okoz. Az allitds nyilvan teljes
blodség és csak azért hangzott el, hogy felkeltse a hallgatdk figyelmét.

— Az alabbi allitas viszont a Nature magazinban hangzott el 1993-ban. Valoszinidbb, hogy
rovidlatok lesznek azok a gyerekek, akik égo lampa mellett alszanak. Késobbi kutatasok
kimutattak, hogy valéjaban a sziilok rovidlatdsa és a gyerekek rovidlatasa kozott van
Osszefiiggés tovabba a rovidlaté sziilok hajlamosabbak a ldmpat égve hagyni, mint ugy
altalaban a sziilok.

Ha véasérléi kosarak elemzéséhez kanyarodunk vissza, akkor ezek szerint I — I’ nem az
jelenti, hogy az I termék az I’ termék megvasarlasat okozza. Ha mind I, mind I’ megvételét
egy harmadik I” terméknek koszonhetjiik, akkor csak pénzt veszitenénk, ha az I termék arat
csOkkentenék a I’-ét pedig novelnénk. Az I eladasanak ndvekedése ugyanis nem okozza az I’
eladdsat, tehat nem nyernénk vissza az I’-vel az I arcsokkenésébél szdrmazo profitkiesést.

A valésdgban a termékek csoportokat alkotnak, amelyekben a termékek eladasa kdlcsonosen
megerositik egymast. Példaul, ha vesziink egy fényképezogépet, akkor sokan memériakartyat és
tokot is vesznek. Ha okozati kapcsolatok csak a fényképezé — memdriakartya és a fényképezo
— tok lennének, akkor matematikailag a fényképezo és a memoriakartya eladasanak nem kéne
valtoznia, ha a tok arusitasat megsziintetnénk. Legtobbiinknek azonban igenis szamit, hogy
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egy helyen lehet megvasarolni mindhdrom terméket, ezért az eladasok igenis csokkennének.
A fényképezOgép, memoriakartya és tok termékhalmaz egy olyan halmaz, amelynek elemei
kolesonosen megerdsitik egymas eladédsat.



9. fejezet

Funkcionalis és kozelito fuggoségek

A funkciondlis fiiggoség az adatbéazis-elmélészek dltal jol ismert fogalom. Kapcsolatot je-
lent egy relaciés adatbazisban egyes attribitumok kozott. Informélisan az X — A funkciondlis
fliggdség azt jelenti, hogy az X oszlopok értékei egyértelmilen meghatarozzak az A oszlop
értékét. Ilyen fliggoségre lehet példa amikor egy ember keresztneve egyértelmiien meghatarozza
a nemét.

Ennek a fejezetnek a témaja ilyen fiiggdségek kinyerése. Képzeljiink el egy nagy adatbazist,
amely kiilonbozo6 kémiai vegyiiletek és az azokkal végzett bioldgiai kisérletek eredményeit tartal-
mazza. Felbecsiilhetetlen lehet olyan fliggdség kinyerése, ami azt mondja, hogy egy vegyiilet va-
lamely mindségi paramétere —példaul rakkelto hatasa— fiigg a vegyiilet bizonyos struktiralis att-
ributumatol. Az orvosi alkalmazasok mellett egyre tobb teriileten meriil fel az igény, hogy meg-
vizsgéaljuk, vannak-e kapcsolatok az attributumok kozott. Funkcionalis és kozelitd fiiggdségeket
tipikusan sok attributumot tartalmazé adatbazisokban keresiink.

Az adatbaziselmélet egyik alaptétele, hogy a funkcionalis fiiggdség sémaszintli fogalom.
Ez azt jelenti, hogy a relaciés séma és némi hattérinformacio segitségével megallapithatoak
a fliggoségek. Egy relacios séma pillanatnyi el6fordulasa alapjan viszont soha nem tudjuk biz-
tosan megallitani, hogy egy fiiggoség fennall-e, legfeljebb azt, ha nem.

Ezzel szemben mi a funkcionalis fiiggéségeket adatbanyasz szemmel nézziik; adott relacids
tabla esetén meghatdrozzuk az Osszes olyan fliggdséget, ami fennéllhat a reldcioban.

Mi a kozos az egzakt asszociacids szabalyokban és a funkciondlis fliggdségekben? Mar
szoltunk arrdl, hogy a piaci-kosar modellnek megfelel6 adatbazis felfoghato egy, csak binaris
értékeket tartalmazo relaciés adatbazisnak. Az X — Y egzakt asszociacids szabaly azt allitja,
hogy amennyiben X értéke 1, Y értékét is tudjuk, szintén 1. Ha X értéke 0, akkor Y értékérol
semmit sem tudunk. Egy X — Y funkciondlis fliggéség ennél tébbet mond: ha X értékét
tudjuk, akkor Y értékét is tudnunk kell, amennyiben volt mar ilyen X értéket tartalmazoé
sor a relaciéban. A funkcionalis fiiggdségeket nem csak bindris tablakban kereshetjiik, hanem
tetszoleges tipusu attribitumok kozott is.

A gyakorlati esetekben az adatbazisok tele vannak zajjal, kivételekkel, igy az egzakt asszo-
ciacios szabalyok szama altaldban nagyon kevés és szinte mindegyik annyira magéatol értet6do,
hogy nem hordoz tjdosédgot. Sokkal érdekesebbek az 1-nél kisebb bizonyossagu szabalyok. Ha-
sonlét varunk a funkcionalis fliggdségektol is, hiszen pusztan egyetlen sor tonkreteheti egy olyan
fiiggdség érvényességét, ami eddig tobb ezer soron keresztiil érvényes volt. Ezért vezetjiik be
a kozelitd funkciondlis fiiggdség fogalmét, ami alatt olyan funkciondlis fliggdséget értiink, ami
akkor allna fenn, ha a relaciés tabla nem tartalmazna egyes sorokat. Egy fliggoség mértékének

147
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mérésére 3 mutatoszam terjedt el, amiket a fiiggdségek formalizalasa utdan mutatunk be.

9.1. Funkcionalis fiiggoség

Legy R egy relacios séma, X C R és Y € R és r az R felett értelmezett relacié. Jeloljiik
az 1 reldciét dbrazol tabla t-edik sordnak X attribitumhalmazahoz tartozé elemeket ¢[X]-el,
II(X)-el az X oszlopaiban taldlhaté elemek halmazat és legyen cx(x) = [{t : t|X] = x}| Azt
mondjuk, hogy az X — Y funkciondlis fiigg6ség érvényes (vagy fennéll) r-ben, ha minden ¢, u €
€r sorpéarra ha t[B|=u[B] minden B € X-re, akkor t[Y]=u[Y]. Az X — Y funkciondlis fiiggdség
minimdlis, amennyiben Y nem fiigg funkciondlisan X egyetlen valédi részhalmazatdél sem. A
fligg0ség trividlis, amennyiben Y € X.

9.2. Kozelito fliggoség

A kozelito fliggoségek a gyakorlati életben sokkal jellemzobbek —és gyakrabban fordulnak
el6—, mint a funkciondlis fiiggéségek, hiszen a gyakorlatban szinte mindig vannak kivételek,
hibédk, illetve az adatok valamilyen zajt tartalmazhatnak. A kozelité fiiggoség egy olyan
fligg6ség, ami “majdnem” igaz r-ben. A “majdnem” persze nem matematikai fogalom, pon-
tosan definidlnunk kell, mi az a kis hiba, amit6l még eltekintiink fiiggéség megallapitasanal. A
szakirodalomban egy szabaly kozelitdségének megallapitasara tobb mérték is elterjedt.

A g3 hiba: Egy fiiggoség g3 hibdja azon sorok szaman alapszik, amelyeket el kellene tavolitani,
hogy a megmaradt tablaban a szabaly funkciondlis fiiggéség lehessen. Formalisan: az
X — Y fliggbség gs-as hibaja:

(X oY) = 1— max{|s||s Cr és X — Y funkcionalis fiigg8ség s—ben}.

7]

A g3 hiba eléggé természetesnek tiinik: a hiba mértéke azon sorok aranya, amelyek kivételt
jelentenek a fliggéség fenndllasanal. Adott 0 < e < 1 hibakiiszob esetén, X — Y kozelitd
fiiggbség, amennyiben g3(X — Y') legfeljebb e.

A 7' hiba: Legyen pdep(Y') annak valdsziniisége, hogy két véletlenszertien megvalasztott sor-
nak megegyezik Y attribituma, pdep(Y|X) pedig ugyanez a valdszintiség feltéve, hogy

cy (v)?

X attributumaik megegyeznek. Kénnyt végiggondolni, hogy pdep(Y) = ZyEﬂ(Y) e és
pep(Y1X) =3 crix) Do yen(y) SLED X 0) A fiiggtség T értéke a két valdszintiség

cx () 7]
kiilonbségének normalt értéke. Ez a ja meg, hogy mennyire lehet megjosolni Y értékét X

alapjan. A 7" hiba ennek az értéknek a komplementerével egyezik meg.

0 ha [II(Y)| =1
T/<X—>Y):1_T<X_>Y):{M '

T—pdep(Y) kiilonben.

Informacié Filiggéségen alapulé hiba (IFD): Az entrépia és feltételes entrépia fogalmat
mar tisztaztuk a 2.5.4 részben. Megjegyezzik, hogy a feltételes entropiat informdcio
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fliggdségnek is szokds nevezni. Felhasznalva a H(Y|X) < H(Y) tényt az informécid
fliggdségen alapuld hiba definialhaté:

0 ha H(Y) =0
IFD(X =Y) = {H(YX) kiilénben
HT) :

Természetesen az entrépia kiszamitasanal a valoszintiségek helyett relativ gyakorisdgokkal dol-
gozunk.

Mindharom mértékre igaz, hogy 0 és 1 kozé esik, tovabba az, hogy értéke 0, amennyiben
X — Y egy érvényes funkcionalis fliggdség. A mértékek koziil nem lehet meghatarozni, hogy
melyik tiikrozi legjobban a valésagot. Talan a g3 hiba terjedt el leginkdbb, a fejezet tovabbi
részében is ezt fogjuk hasznalni. Matematikus szemmel az egyes hibakra vonatkozdan az alabbi
allitasokat lehet bebizonyitani.

— A g3(X —Y) akkor és csak akkor veszi fel a maximumat, ha |[II(X)| =1 és |II(Y)| = |r|.

~ Az IFD(X —Y) és 7'(X — Y) akkor és csak akkor veszi fel 1 értéket, ha (X —Y') nem
érvényes fliggéség tovabba X és Y a kovetkezd értelemben fliggetlenek. Minden x € I1(X)
ex (z)ey (y)

és y e II(Y)-ra cxuy (z,y) = St

T

— Tetszoleges X, Y attributumokra a g3(X —Y), 7(X —=Y), IFD(X —Y) hibak kozott a
kiilénbség -1 és 1 kozott barmilyen értéket felvehet. Ezt egyediil a g3(X —Y) <7'(X —Y)
egyenlotlenség korlatozza.

Az utolsé allitas azt mondja, hogy a hibak kozotti kiilonbségek tetszoleges nagyok lehetnek. A
nagy kiilonbségek e tétel bizonyitasdanak céljabdél mesterkélten eldallitott reldcidkra igazak. A
gyakorlatbdl vett adatok azt mutatjak, hogy a hibaértékek altalaban csak kicsit kiillonboznek
egymastol.

Térjink most vissza az eredeti célunkhoz és nézziik meg, hogyan lehet kinyerni egy adott
relaciébol az érvényes funkciondlis és kozelito fliggdségeket.

9.3. TANE Algoritmus

A TANE algoritmus [78, 79] két 1épésbol all. Elészor particidkat nyer ki, majd ezekbél
szarmaztatja a fliggdségeket. Tisztazzuk, mit jelentenek a particiok és milyen Osszefiiggésbe
hozhaték a fiiggéségekkel.

Két sor, t és u az X attribitumhalmaz szerint ekvivalens, amennyiben ¢[Z] = u[Z] minden
Z € X-re. TetszOleges attributumhalmaz a sorokat ekvivalencia osztdlyokba osztja. Jeloljik a ¢
sor X szerinti ekvivalencia osztélyét [t] x-el ([t|x ={uer|t[A|=ulA], VA€ X}). A nx={[t|x|ter}
halmaz r-nek egy X szerinti particioja. Tehat wx a sorok diszjunkt halmazainak gytijteménye.
Jeloljiik a 7 particié ekvivalencia osztalyainak szamat |m|-vel!

Nézziik a kovetkez6 tablazatban bemutatott relaciot. Az A attribtutum értéke 1 az elso két
sorban, 1gy [ti](a} = [t2]{a}, az A szerinti teljes particié pedig may = {{1,2}, {3,4,5},{6,7,8}}.
A {B,C}-re vonatkoz6 particié: mpcy = {{1},{2}, {34}, {5}, {6}, {7}, {8}} é m =
= {{1}7 {2’3’4}’ {576}7 {778}}
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HsorId.HA‘B‘C‘ D H
1 1]a]|$| virdg
2 1 | A| @] tulipan
3 2 | A| $ | narcisz
4 2 1A|S virdg
5 2 | b| @] liliom
6 31 b | $ |orchidea
7 3|1 C|@| virdg
8 3|C|# | robzsa

9.1. definicié. A 7 particid a ©' particid finomitisa (vagy mdsként w finomitja w'-t), amennyi-
ben minden ekvivalencia osztdly w-ben részhalmaza ' valamely ekvivalencia osztdlydanak.

Tegyiik fel, hogy mx a my finomitdsa és vegylink egy tetszéleges [t|x ekvivalencia osztalyt
mx-bOl. Az ekvivalencia osztaly definiciéjabdl adddik, hogy mindazon sorok, amelyek az X
attributumot tekintve megegyeznek t-vel, [t]x-ben vannak. A finomitas definici6jabdl adddik,
hogy ezek egyben [t]y ekvivalencia osztélydban is benne vannak, tehat Y attribitum szerinti
értékiikk megegyezik. Igaz tehat a kovetkezo lemma.

9.2. lemma. Az X —Y funkciondlis fiiggéséq akkor és csak akkor érvényes, ha mx finomitdsa
Ty -nak.

Nézziink két példat! Az {B, C'} — A érvényes, hiszen 6sszehasonlitva ¢ oy-t és may-t lathatjuk,

hogy az el6bbi finomitdsa az utébbinak. Ezzen szemben a {A} — B nem érvényes, hiszen a

[ts](ay = {3,4,5} ekvivalencia osztalyt m¢py egyik ekvivalencia osztalya sem tartalmazza.
Hasonlbéan konnyt bebizonyitani a kovetkezo lemmat.

9.3. lemma. Az X =Y funkciondlis fiiggdség akkor és csak akkor érvényes, ha |mx|=|Txupvy|-

Emléksziink, hogy egy fiiggdség gs-as hibdja azon sorok ardnya az Gsszes sorhoz, amelyeket
torolni kellene, hogy a fliggéség érvényes legyen. A g3(X — Y)-t konny(i kiszdmitani my és
Txu{y} alapjan. mx tetszoleges ekvivalencia osztalya mxyugyy néhany ekvivalencia osztalyanak
unidja. 1 osztaly kivételével az Osszes osztaly sorait torolni kellene ahhoz, hogy az X — Y
érvényes legyen. Akkor kell a legkevesebb sort tordlni, ha az 1 kivételes osztaly az, amelyik a
legtobb sort tartalmazza. Ezek alapjan:

1
B(X —=Y)=1- ] Z max{|c||c’ € Txuqyy és ¢ Cc}.

CcETx

A tovabbiakban a particick hatékony abrazolasaval és a gs hiba gyors kozelitésével fog-
lalkozunk. Ehhez meg kell ismerkedniink a kulcs és a szuperkulcs fogalmakkal. Ezeket az
adatbaziselméleti szakemberek altal jol ismert alapfogalmakat a megszokottdl eltéréen defi-
nialjuk.

Az attributumok egy halmaza szuperkulcs abban az esetben, ha nincs két olyan sor a
reldcioban, ahol ezen attributumhalmaz értékei paronként mind megegyeznek. Az X tehdt
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akkor szuperkulcs, amennyiben mx csak egyelemi ekvivalencia oszalyokbdl all. Az X att-
ributumhalmaz akkor kulcs, ha egyetlen valédi részhalmaza sem szuperkulcs.

Jeloljiik g3(X)-el azon minimalis sorok aranyat, melyeket eltavolitva X szuperkulcs lenne!
Amennyiben g¢3(X) kicsi, akkor X egy kozelité szuperkules. A g3(X) konnyen szémithaté mx
ismeretében:

A particick kompaktabb reprezentacidja érdekében helyettiik az un. redukdlt particiokkal
dolgozunk. Egy redukalt particiét az eredetibdl ugy kaphatjuk meg, hogy toroljiikk abbdl az 1-
elemii ekvivalencia osztdlyokat. A mx redukélt particiéjat 7x-el jeloljik. A fliggdség bal oldalan
talalhaté attributumhalmaz particidjanak 1-elemii ekvivalencia osztalyai azért nem jelentosek,
mert egyetlen fliggdség érvényessége sem mulik azokon. Jogos tehat, hogy ezeket ne vegyiik
figyelembe.

Konnyt meggondolni, hogy az 1-elemii osztdlyok a finomitas relaciora sincsenek hatdssal,
igy igaz a 9.2-es lemma. Ezzel szemben a 9.3-es lemma nem feltétleniil igaz, hiszen lehet, hogy
|7Tx| = |Txugay| annak ellenére, hogy |mx| # |Txugay|- Mivel g3(X) = g3(Y) akkor és csak akkor
ha |mx| = |my| ezért a 9.3-es lemmat helyettesithetjiik az aldbbival:

9.4. lemma. Az X =Y funkciondlis fiiggéség akkor és csak akkor érvényes, ha g3(X)=gs(XU
u{Y}).
A g3(X) értékét konnyen megkaphatjuk a redukalt particiokbdl a kovetkez6 egyenloség fel-

hasznélasaval: ol — [Fx
TX||— |TTx
g3(X) = ————,
7]
ahol ||Tx|| az ekvivalencia osztalyok méreteinek Osszegét jeldli.
A g3(X —Y) szamitasa O(|r|) id6ben végezhetd, habar ez bizonyos esetekben elkeriilhetd,
hiszen

g3(X) —g3(XU{Y}) < g3(X = Y) < g3(X).

Amennyiben g3(X)—g3(XU{Y })>e vagy g3(X)<e, akkor sziikségtelen kiszamitani g3(X —Y)-t,
hogy megtudjuk X — Y érvényes-e.

A TANE algoritmus az APRIORI sémara épiil. A jol ismert ,gyakori termékhalmaz min-
den részhalmaza gyakori” szabdlyhoz hasonléan a mi esetiinkben az igaz, hogy amennyiben
X — Y nem érvényes, akkor X’ — Y sem az, ahol X' C X. A fiiggéségek bal oldalabdl haldt
épithetiink fel. A halé élei és a nemtrivialis fiiggoségek kozott egyértelmit kapcesolatot vonha-
tunk: az X és az X U{Y'} halmazok kozott vezetd él az X — Y fliggGséget reprezentélja. A
haléban egy szintenként haladé algoritmussal meghatarozhatjuk azt a hatarvonalat, amely a mi-
nimalis fliggdségeket jelképezi. A szokdsos modon a keresést az egyelemii halmazokkal kezdjik
majd egyre nagyobbakat vizsgalunk. Az algoritmus pszeuddokddja a kovetkezdkben olvashato,
az egyes segédfiiggvények részletezése tovabbi elokészitést kivan.

Az APRIORI alapu algoritmusok ereje abban rejlik, hogy hatékonyan jarjak be a halét:
ha egy szint alapjan kovetkeztetni lehet, hogy a kovetkezO szinten nincs érvényes szabaly,
akkor arra nem folytatjuk a keresést. Amikor a héléban egy szintet feljebb 1épiink, meg kell
hataroznunk az jjonnan vizsgalt attributumhalmazok particiéit. Ehhez nem kell végigolvasnunk
a teljes adatbézist, mert az el6zo6 rétegek particiéibdl ki tudjuk szamitani a kérdéses particiot.

Legyen 7’ és ©” particidk szorzata az a legkevésbé finomitott particié, ami még finomitja 7’
és 7" particiokat A szorzatparticiét jeloljik «’-7”-al. A kovetkezo lemma igaz.
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Bemenet: r reléacié,
Kimenet: minimdlis funkciondlis fiiggdségek halmaza.

Lo := {0}
Ct0):=R
Li:={{A}|A€ R}
=1

while L, # 0

FUGGOSEG_SZAMITASA(L;,Ct)

TORLES(L;,C™)

1i=1+1

L; < APRIORI_jeldlt_general(L;_1); //Uj szint

9.1. abra. TANE algoritmus

9.5. lemma. Tetszoleges X, Y C R attribitumhalmazokra wx -my = Txyy -

A particidk alapjan meg tudjuk hatdrozni az érvényes funkciondlis fiiggéségeket, hiszen |7y |-
bél kiszdmithaté a g¢3(X), ami a 9.4-as lemma alapjan segitségiinkre lehet egy fligg6ség
érvényességének eldontésénél.

Amikor az X halmazt dolgozzuk fel, akkor a X \{Y'} =Y fliggség érvényességét vizsgaljuk,
ahol Y € X. A TANE algoritmusnak nem célja az 0sszes fiiggoség kinyerése, csak a minimalisaké.
Az X\{Y} — Y fiiggéség minimalitasanak eldontéséhez ellendrizniink kell, hogy van-e olyan
részhalmaza X-nek, amelyre érvényes az X'\ {Y} — Y fiiggéség. Jeloljiik C'(X)-el azon att-
ributumokat, amelyek nem fiiggenek X egyetlen valédi részhalmazatol sem vagy nem elemei
X-nek. A C(X) halmazt X jobb oldali jelolthalmazanak hivjuk, formélisan:

C(X)={Y e X|X\{Y}—=Y nem érvényes} UR\ X.

Ahhoz, hogy eldontsiik, X \{Y'} =Y fiiggéség minimalis-e, teljesiilnie kell annak, hogy Y eleme
minden C'(X’)-nek, ahol X’ eggyel kisebb részhalmaza X-nek.
Nézziink egy példat. Legyen X ={A, B,C} és {C} — A érvényes fliggdség. Mivel {C'} — A
érvényes, ezért A ¢ C({A,C}) =C(X\{B}), ami alapjan {B, C'} — A nem lehet minim4lis.
A kovetkezd, konnyen bizonyithatd lemma figyelembe vételével a jobb oldali jeloltek hal-
mazat tovabb csokkenthetjiik, anélkiil, hogy minimélis fiigg6séget veszitenénk.

9.6. lemma. Legyen Z € X és X\{Z} — Z érvényes figgbség. (1) Ho X —Y érvényes, akkor
X\{Z} =Y is az. (2) Ha X szuperkulcs, akkor X \{Z} is az.

A fentiekbél kovetkezik, hogy ha X \{Z} — Z érvényes fiiggiség, és X megjelenik egy mésik
fliggdség bal oldalan, akkor innen Z-t torolhetjiik, a fliggdség érvényessége megmarad. Tovabbi
otleteket felhasznélva eljuthatunk a redukdlt jobb oldali jeloltek definicidjaig:

CT(X)={Y eRVZ e X,X\{Y,Z} — Z nem érvényes}.

A kovetkez6 lemma azt mondja ki, hogy ezeket a redukalt jobb oldali jelélthalmazokat fel-
hasznalhatjuk egy fiiggéség minimalitasanak eldontéséhez.
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9.7. lemma. LegyenY € X és X\Y =Y érvényes fiiggdség. Az X\Y =Y akkor és csak akkor
lehet minimalis, ha minden Z € X-re Y € CT(X\ Z) feltétel teljesiil.

A fentiek alapjan mar megadhatjuk a FUGGSEG_SZAMITASA eljaras 1épéseit. Az érvényesség

Bemenet: [; [-edik szintu jelodltek,
Kimenet: [-edik szintu minimdlis funkciondlis fiiggdségek halmaza.

[

for all X € L, do CT(X)«— Nye xCHX\{Y})
for all X € L; do

{

N

for all Ye X N CT(X) do
if X\ {Y}— Y érvényes then
kimenet X\ {Y}— Y
CHX)— CT(X)\ Y
CT(X) = CTX)\ (R\ X)

~N O O bW

9.2. dbra. A FUGG®SEG_SZAMITASA eljdras

eldéntéséhez a 9.4-as lemmat hasznaljuk. A FUGGHSEG_SZAMITASA eljaras az C*(X) halmazokat
is meghatdrozza és belathato (1dsd a [78] cikk fiiggelékét), hogy ezt helyesen teszi.

Ha a keresés soran kulcsra bukkanunk, akkor tovabbi torlési lehetoségeink vannak. Tud-
juk, hogy az X — {Y},Y & X érvényességét az X U{Y} feldolgozdsa soran vizsgéaljuk, hi-
szen szitkségiink van yygy)-re. Ha X szuperkules, akkor X' — Y mindig érvényes, igy nincs
szitkségiink X U{Y }-ra.

Tegyiik fel, hogy X szuperkulcs, de nem kulcs. Ekkor X — Y)Y ¢ X nem lehet minimalis,
sot, ha Z € X-re X\{Z} — Z érvényes, akkor a 9.6-es lemma miatt X \ {Z} is szuperkulcs és
nincs sziikséglink 7x kiszdmitasara ahhoz, hogy az X \{Z} — Z érvényességét eldontsiik. Kévet-
kezésképpen az Osszes olyan szuperkulcsot torolhetjiik a vizsgalando elemek koziil, amelyek nem
kulesok. A TORLES 1épés ennek alapjan felirhato.

Bemenet: [; [-edik szintu jelodltek,
Kimenet: [L; csak a lényeges jeldltek,

for all X € L, do
{
if C+(X):® then L; «— Ll\ X
if X (szuper)kulcs then
for all Ye CT(X)\ X do
if Ye Ngze xCH(XU{Y}\ {Z}) then kimenet X — Y
Ll<— Ll\ X

9.3. 4bra. A TORLES eljaras
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Az elsé feltétel szerint X-et akkor toroljiik, ha C'T(X) =0. A mdsodik feltétel szerint pedig
akkor, ha X kulcs. Ez utobbi esetben el6fordulhat, hogy érvényes minimalis fliggéségekre buk-
kanunk. A kovetkezo lemma garantalja azt, hogy az algoritmus megtalalja ezeket a szabalyokat.

9.8. lemma. Legyen X szuperkulcs ésY € X. Az X\{Y'} =Y figgdség akkor érvényes és
minimadlis, amennyiben X \{Y'} kulcs és minden Z € X -re fenndll, hogy Y € Ct(X)\{Z}.

A TANE algoritmust konnyt adaptalni kozelito fiiggdségek kinyerésére. Ehhez mindossze 2
sort kell megvéltoztatni a FUGGOSEG_SZAMITASA eljdrdsban. Magétdl értet6ds, hogy a

4 if X\ {Y}— Y érvényes then
feltétel helyett a
4’ if g3(X\ {Y}— Y)<e€ then

feltételt kell alkalmazni. Ezen kivil a

7 CH(X) — CHX)\ (R\ X)
sort a
7’ if g3(X\ {Y} — Y)=0 then

CT(X) = CTX)\ (R\ X)

sorra kell cserélni.

Az eddigiekhez hasonléan elmondhatjuk, hogy legrosszabb esetben a TANE algoritmus
futasi ideje és memoria sziikséglete az attributumok szaméaval exponencialis, és a sorok szamaval
linearis. A gyakorlatban azonban a helyzet joval kedvezobb, mivel a fiiggoségekben szereplo att-
ributumok szama kicsi, s igy az alulrdl indulo, szintenként haladé algoritmus gyorsan megtalalja
a fliggoségeket.



10. fejezet

Osztalyozas

10.1. Bevezetés

[smeretlen, elére nem megfigyelhetd valtozok, attributumok értékének elorejelzése mas is-
mert, megfigyelheto valtozok, attribitumok ismeretében régota aktiv kutatas targyat képezi.
A kérdés gyakorlati jelentéségét nehéz lenne tulértékelni. Ebben a fejezetben vazlatosan ismer-
tetjik, hogy miként alkalmazhatdk a statisztika és gépi tanulds teriiletén kifejlesztett mdodszerek
az adatbanydszatban!.

A megnevezések tisztazasa érdekében elérebocsatjuk, hogy a tanulmanyban akkor beszéliink
elérejelzésrél (predikeiordl), ha a magyardzott véaltozot intervallum skaldn mérjiikk. Amennyi-
ben a magyardzott valtozé diszkrét értékkészleti, nominalis vagy ordinalis skalan mért, ak-
kor osztalyozasrdl vagy klasszifikdciordl (csoportba soroldsrdl) beszéliink. Fogalmaink szerin-
ti elorejelzést és klasszifikaciot a statisztikai irodalom &ltalaban regressziészamitas, valamint
diszkriminancia elemzés és klasszifikacié néven illeti. A gépi tanulds tertiletén az eljarasokat
osszefoglaléan feliigyelt tanuldsnak (supervised learning) nevezik.

Az adatbanyédszatban leggyakrabban alkalmazott elérejelzé és klasszifikalo modszerek a
kovetkezok:

[. Legkozelebbi szomszéd mddszerek
I1. Dontési fak
ITI. Linedris és logisztikus regresszio
IV. Mesterséges neuralis hélézatok
V. Naiv bayesi klasszifikacié és bayesi halozatok
VI. Asszociacid szabélyokra tamaszkodo technikak

VII. Fuzzy kovetkeztetés

Mindegyik eljarasrél elmondhatd, hogy (legalabb) két 1épcsében miikodik. Elészor az in. tanitd
adatbazison felépitjik a modellt, majd kés6bb azt alkalmazzuk olyan j adatokra, amelyeken a
magyarazott valtozd értéke nem ismert, de ismerni szeretnénk. Amikor elorejelzé, vagy klasszi-
fikaléo modszert valasztunk a kovetkezo tulajdonsagait célszert figyelembe venni:

'Ez a fejezet Sarlés Tamds és Bodon Ferenc kozos munkéja.
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— Elorejelzés teljesitménye: Milyen értékes informaciét ad szamunkra a modell a nem meg-
figyelhet6 magyarazd valtozordl (lasd 10.2 szakasz)?

— Gyorsasag: A modell elédllitasanak és hasznalatanak idoigénye.
— Robusztussdg: Erzékeny-e a modell hidnyzé, vagy outlier adatokra.
— Skélazhatosag: Hasznalhaté-e a modell nagyon nagy adathalmazokra is?

- Ertelmezhetéség: Kinyerhetiink-e az emberek szamara értelmezheto tudast a modell belso
szerkezetébol?

— Skala-invariancia: A klaszterzés lehetetlenség-elméletét adaptalva 11.1 skala~-invariansnak
hivunk egy osztalyozo eljarast, ha a modszer kimenete nem véltozik abban az esetben, ha
tetszoleges intervallum tipusi magyarazé valtozo helyett annak a > O-szorosat vessziik.

Az adatbanyédsz kozosség leginkabb a korabban is is-

mert elorejelzo és klasszifikald eljarasok skaldazhatosaganak A ritkdbban  borotvdlkozdk
tgyél?bfej}esztégébefl ér_t el eredményeket. Ku_lonosen & | kordbban halnak.” Forrds: http:
dontési fak teriiletén fejlesztettek ki olyan algoritmusokat, |, /gondola.hu/cikkek/31731
amelyek akar milliés esetszamu tanulé adatbazis esetén is
alkalmazhatok.

A fejezet hatralévé részében el6szor a klasszifikdlék és elérejelzok teljesitményének
értékelésével foglalkozunk, majd az eljarasokat ismertetjik. A hagyomanyos statisztikai
mdédszerek (diszkriminancia analizis, linedris regresszio, 1dsd. pl.: [85] ismertetésétdl eltekintiink,
helyettiik inkdabb az ,egzotikusabbakra” koncentralunk: a dontési fak, a mesterséges neu-
ronhdlézatok, a Bayes-halézatok, és négy tovabbi eljaras f6bb jellemz6it mutatjuk be [90], [73],
[63] és [119] frasok alapjén.

10.2. Az osztalyozas feladata

Az osztalyozds sordn mn-esekkel (angolul tuple) fogunk dolgozni, amelyeket objektu-
moknak/elemeknek hivunk. Adott lesz objektumok sorozata (vagy zsédkja), amelyet tanitd
mintdknak, tanité pontoknak, tanité halmaznak (habdr a halmaz szé hasznélata itt helyte-
len, hiszen ugyanaz az objektum t6bbszor is eléfordulhat) neveziink. Valdjdban tanitdsra a
tanité pontok egy részét hasznéaljuk. A tobbi pont szerepe a tesztelés lesz.

A j-edik elemet j-edik attribitumnaek hivjuk. Egy attributumra névvel is hivatkozhatunk
(pl. kor, magassag, szélesség attribitumok), nem csak sorszammal. Minden attributumnak sajét
értékkészlete van. Az A attributumvaltozén olyan valtozot értiink, amely az A értékkészletébdl
vehet fel értékeket.

Altaldnos médon egy klasszifikalo vagy elorejelz6 modszer teljesitményét varhatd hasz-
nossagaval mérhetjiik. Legyen a magyardzandd attributumvaltozé Y, a magyarazo att-
ributumvaltozo(k) pedig X, eljardsunkat jeloljik f-fel (Az f az X értékkészletérél az Y
értékkészletére képez). Ekkor célunk E [U (Y, f (X))] maximalizdldsa, ahol U (y,y) jeloli az
elérejelzett i hasznossagat, mikdzben a valddi érték y. A feladatot forditva, minimalizalasként
is megfogalmazhatjuk, ha U = —L valamilyen elkeriilt veszteséget mér. Mivel a varhaté érték
valtozdiban additiv és a konstanssal val6é eltoldas nem valtoztat az optimalizéldson, ezért
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L(y,y) = 0 feltehet6. A hibat a gyakorlatban egy tavolsagfiiggvénnyel definidljdk (ldsd 3.2
rész). Amennyiben a magyardzandé véltozé intervallum skaldn mérhetd, akkor a legelterjed-
tebb megoldas a négyzetes hiba alkalmazasa. Binaris Y esetén bindris osztalyozdsrol beszéliink.

Klasszifikacio esetén a fenti varhatod érték egyszertien a téves dontések valdszintiségekkel
sulyozott Osszege. Ha a varhato értéket meghatarozé valodi eloszlasokat ismernénk, akkor meg-
talalhaté a legjobb elérejelzé / klasszifikdld. Példdul (azonos kovariancidji) tobbdimenzids
normélis eloszlasokat feltételezve egyszerti kvadratikus (linedris) dontési szabalyokat kapunk
[168], [85]. Az eloszlas paramétereit dltaldban még akkor is becsiilniink kell, ha feltételezhetd /
feltételezlink egy adott tipusu eloszlas.

Az adatbénydszat teriiletén a normalitds nem redlis feltevés (gondoljunk a sok nomindlis
véltozéra). Az adatbanydszati médszerek nem élnek feltevésekkel az eloszlassal kapcsolatban.

Ugyanakkor a mddszerek Osszetettségiik folytan — ha

hagyjuk oOket — képesek nem csak a tanité adatbazis A grapefruit mindennapos fo-
szabalyszertiségeit, hanem a mintaadatokban 1év6 egye- gyasztdsa  harmaddval névelhe-
di hibakat ¢és torzitasokat is megtanulni (ami kifejezetten |4, melirdk veszélyét —  fi-
kéros). Igy dltaldban pusztan a tanité adatbazis segitségével gyelmeztetnek amerikai kutatdk.”
nem megalapozott a varhaté haszon / koltség nagysagit |porras-: http://www.macosz.hu/
megbecsiilni. Mennyire jo egy osztalyozé modszer, amely grapefruit-daganat.html
100% pontossagot ad a tanité mintakon, de 0%-ot a tesz-
tel6 adathalmazon?

A tualzott modellbonyolultsdg elkeriilésére pl.: a regresszidszamitas teriiletén modellszelek-
ciés kritériumok (médositott R?, Akaike Schwartz, stb.), illetve heurisztikus eljardsok (stepwi-
se regresszid) allnak rendelkezésre. Az osztalyozd médszer kiértékelésérél, illetve osztélyozok
Osszehasonlitasarol a 10.10 részben irunk bovebben. Most lassuk a legismertebb osztalyzo
modszereket.

10.3. Linearisan szeparalhaté osztalyok

Két osztaly linedrisan szeparalhatd, ha egy hipersik segitségével el tudjuk kiiloniteni a két
osztaly pontjait. Amennyiben minden pont n dimenziéban van megadva, akkor n—1 dimenzids
hipersikot kell meghataroznunk. Ennek a hipersiknak a képlete:

w101 +woas+. .. +wya, = 0.

Az osztalyozas feladata a w silyok meghatarozasa. Ha ez megvan, akkor johet az 1j ele-
mek osztalyozasa. Hatarozzuk meg az 1j elem attributumainak w értékekkel torténo silyozott
Osszegét. Ha az Osszeg nagyobb nulla, akkor az elsé osztalyba tartozik, ellenkezd esetben a
masodikba. Linedrisan szeparalhato osztalyokra lathatunk példat a 10.1 alabbi abran.

A példabdl is latszik, hogy adott tanitoponthoz tobb hipersik is létezhet, amellyel
kettévalaszthatjuk az osztalyokat. Az SVM osztalyozondl fog felmeriilni az a kérdés, hogy me-
lyik hipersik vélasztja el a legjobban a két osztalyt, azaz melyik az a sik amelyik jol szeparal és
amelytol legtavolabb vannak a pontok. Ebben a részben olyan hipersikot keresiink, amely egy-
szerlin csak jol szeparal. A perceptron és a Winnow modszereket fogjuk szemiigyre venni. Fzek
kiindulnak a kezdetben konstans értékeket (perceptronndl nulla, Winnownal egy) tartalmazo
sulyvektorbdl és a tanitopontok hatasara a sulyvektort addig modositjak, amig minden pontot
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10.1. abra. Példa linearisan szeparalhaté osztalyokra

jol nem szeparal a stlyvektor. A mddszerek elonye, hogy jol haszndlhaté online kérnyezetben
is, ahol néha 1j tanitépont érkezik, amely hatdsara modositanunk kell a silyvektort.

Ismertetjik még a Rocchi-eljarast, amely habar nem A&llit el6 szeparalé hipersikot mégis
linearis szeparalast hajt végre.

10.3.1. Perceptron tanulasi szabaly

A perceptron tanulasi szabaly a mesterséges neuralis halék Osének tekinthet6. Mind az n
attributumnak valésnak kell lennitik. A hipersik dimeziéja n+ 1 lesz, ugyanis fel kell venniink
egy extra attribitumot (az angol irodalomban ezt bias-nak hivjak), amelynek értéke minden
tanité pontnal egy lesz. A mdédszer leirdsa alabb olvashaté.

Algorithm 13 Perceptron tanulasi szabdly
Require: 7 : tanitépontok halmaza

w=(0,0,...,0)
while van rosszul osztalyozott t € 7 do
for all minden t € 7 do
if ¢ rosszul van osztalyozva then
if ¢ az els6 osztélyba tartozik then
W= w+T
else
W=w—t
end if
end if
end for
end while

Amennyiben az algoritmus soran rosszul osztdlyozott ponttal taldlkozunk, akkor a tugy
modositjuk a hipersikot, hogy a rosszul osztalyozott tanité pont kozelebb keriil hozza, s6t akar
at is kertilhet a stk masik oldalara. Ha egy rosszul osztalyozott tanité pont az elsé osztalyba
tartozik, akkor az attribitum értékeinek silyozott 6sszege a mddositas sordn | w;t;-rél > (w;+
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+1t;)t;-re valtozik. A kiilonbég, négyzetisszeg 1évén, biztosan pozitiv. A hipersik a médosités
soran helyes iranyba mozgott.

A hipersik mddositdsai egyméasnak ellentétesek lehetnek (olyan, mintha a tanitépontoktdl
jobbrol és balrdl kapna a pofonokat), de szerencsére biztosak lehetiink benne, hogy a sok mo-
dositéasnak elobb-utobb vége lesz:

10.1. lemma. Perceptron tanuldsi algoritmus véges lépesen beliil ledll, amennyiben az osztalyok
linedrisan szepardlhatok.

Hatrany, hogy ha a tanité pontok nem szeparalhatéak linearisan, akkor az algoritmus nem all le.
A gyakorlatban ezért egy maximalis iterdacios szamot adnak meg, amelynek elérésekor sikertelen
iizenettel ledll az algoritmus.

10.3.2. Winnow moddszer

Winnow maédszerét akkor alkalmazhatjuk, ha minden attributum binaris. Az eltérés a per-
ceptron tanuldstol annyi csak, hogy a rossz osztalyozas esetén a sulyvektorhoz nem hozzaadjuk
a tanitépont vektorat, hanem a sulyvektor bizonyos elemeit megszorozzuk vagy eloszjuk o > 1
konstanssal, attol fiiggden, hogy melyik csoportba tartozik. Akkor sorol az osztdlyozo egy a
pontot az els6 osztalyba, ha

wiay +weas + . ..+ wpa, > 6,

ahol O elére megadott konstans. A szorzast vagy osztast azokra a poziciéju elemre végezziik
amelyre a tanitopont vektora egyest tartalmaz.

Mivel a pozitiv és a kezdeti silyvektor minden eleme egy, ezért a sulyvektor minden eleme
mindig pozitiv marad. Vannak alkalmazasok, ahol negativ stlyokat is meg kell engedni. Ekkor
a kiegyensilyozott Winnow (balanced Winnow) mddszert alkalmazhatjuk. Két silyvektort tar-
tunk karban (@™, @™). Az osztélyozdshoz a Wt —w~ vektort haszndljuk. A rossz osztélyozds
esetén a wt-t ugyanugy modositjuk, mint a Winnow alapverzidjanal, a w~ elemeit pedig pont
ellenkezdképpen, amikor w™;-t szorozzuk a-val, akkor a w™;-t osztjuk vele.

10.3.3. Rocchio-eljaras

A Rocchio-eljards klasszikus modszernek szamit az informaéacio-visszakeresés tertiletén.
Osztalyozasi feladatra elészor a [80] munkdban adaptédltdk, és azdta is sok kutatds foglalko-
zott vele (1d. [154]. Az eljaras feltételezi, hogy a minden attribitum valds tipusi. Minden ¢
kategdéridhoz megalkotunk egy prototipusvektort, amit a D, tanuldépéldék atlagaként szamitjuk
ki (centroid), és ehhez hasonlitjuk az ismeretlen dokumentum vektorét. Az osztélyozandé objek-
tum és egy kategoria prototipusvektoranak tavolsagat koszinusz- vagy mas tavolsagmértékkel
szamolhatjuk.

A médszernek kicsiny a szamitasigénye, ezért a tanulds nagyon gyors. Hatranya viszont, hogy
rossz eredményt ad, ha az egy osztalyba tartozé pontok nem jellemezheték egy vektorral (pl.
amoba alapu csoportok, vagy két, egymastol jol elkiiloniild, csoporthalmaz, amelynek elemei
ugyanabba a kategdridba tartoznak). Ezt szemlélteti a 10.2 dbra. Az iires korok az elsd, a
feketével toltott korok a masodik osztalyba tartoznak. Az elsé osztaly prototipusvektora tavol
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10.2. dbra. Példa a Rocchio rossz osztalyozasara

esik az iires koroktol. Az x-el jelolt osztalyozandé pontot a Rocchio az els6 osztalyba sorolnd a
masodik helyett.

A médszer hatékonysaga lényegesen javithato, ha a prototipusvektorok megalkotasanal a
negativ tanuléadatokat is figyelembe vessziik. Ekkor a

e=pY di—v Y d; (10.1)

j GDC ] gDC

képlettel szamithaté a ¢ prototipusvektora?. Ha a mésodik tagban nem az osszes negativ ta-
nulépéldat, hanem csak a majdnem pozitiv tanulépéldék atlagat vesszitk — ezek ugyanis azok,
amelyektol a legnehezebb megkiilonboztetni a pozitiv tanuléadatokat, akkor tovabbi lényeges
hatékonységi javulds érhet6 el [150, 182].

10.4. k-legkozelebbi szomszéd mododszere

A k-legkozelebbi szomszéd modszere egy |, lusta” klasszifikalo eljaras, amely nem épit mo-
dellt. Alapelgondoldsa, hogy a hasonlé attribitumu objektumok hasonlé tulajdonsagokkal
birnak. A hasonldsdgot (igazabdl a kiilonbozéséget (lasd 3.2. rész)) a klaszterelemzésnél is
hasznalt tavolsagfiiggvénnyel mérjiik. A tanulé adatbazist eltaroljuk és amikor egy ismeret-
len objektumot kell klasszifikalnunk, akkor megkeressiik a tavolsagfiiggvény szerinti k darab
legkozelebbi pontot, és az objektumot abba a kategéridba soroljuk, amely a legtobbszor el6fordul
a k szomszéd kozott (tObbségi szavazds). A moédszer egyfajta lokdlis stirtiségfiiggvény becslé
eljarasnak is tekinthetd.

A legkozelebbi szomszéd médszer abrazolasandal (k= 1 esetén) kedvelt eszkoz a Voronoi
diagramm. A feliiletet felosztjuk tartoményokra gy, hogy minden tartomanyba egy tanito
pont essen és igaz legyen, hogy a tartomanyon belili barmely pont a tanitépontok kozil a
tartomany tanitépontjahoz van a legkozelebb. Egy ilyen felosztést lathatunk a 10.3 dbrén 3.

2A pontok centroidjaként szdmolt prototipusvektort a 3 =1, v = 0 paraméterek mellett kapjuk meg.
3A szemléltetd dbrét a http://www.manifold.net/doc/7x/transform_voronoi_operators.htm oldalrél
toltottik le.
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10.3. dbra. Tanitépontok a sikon (bal oldali 4bra) és a Voronoi tartoményok (jobb oldali abra)

hajhossz
8 szorgaimatlan O O szorgalmatlan
szorgalmas o O  szorgalmas
O O
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O O O
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10.4. abra. Figgetlen attributumok hatésa a legkozelebbi szomszéd osztéalyozasra

Az osztalyozashoz természetesen nem kell meghatarozni a tartoményokat és megnézni, hogy
az osztalyozandd pont melyik tartomanyba tartozik. Egyszertien nézziik végig a tanitopontokat
és vélasszuk ki a leginkabb hasonlot.

A legkozelebbi szomszéd modszer hétranya, hogy érzékeny a fiiggetlen attributumokra.
Lassunk egy példat. Feladatunk, hogy egy dontési modellt adjunk a szorgalmas didkokra. Az
egyik attributum a gorgetett tanulmanyi atlag a masik a hajhossz. A 10.4 dbra mutatja a
tanito pontokat, cél a zolddel jelolt tanuld osztélyozasa. Ha csak a jegyatlagot tekintjiik, akkor
a szorgalmasak kozé soroljuk. Ha a tavolsag megallapitasandl a hajhossz is figyelembe vessziik,
akkor egy olyan hallgatd lesz hozzd a legkozelebb, akirdl tudjuk, hogy szorgalmatlan. S6t, ha
euklideszi tavolsdgot hasznalunk és a fiiggetlen attributum értékei joval nagyobbak a fliggd
attributum értékeinél, akkor a fliggetlen attribitum ,elnyomja” a fliggd attributumot.

Szamos megoldast javasolnak a fiiggetlen attribitum &ltal okozott hiba kikiiszobolésére.
(1.) Ha tehetjitk hasznaljunk t6bb tanité pontot, (2.) kérdezziik meg az alkalmazdsi teriilet
szakért6jét, hogy a tavolsag meghatarozasanal mely attribitumokat vegyiik szamitdasba, vagy
(3.) alkalmazzunk statisztikai tesztet a fliggetlenség megéllapitdsdra. Amennyiben nincs sok
attributumunk, akkor meghatarozhatjuk az osztalyozds pontossigat az oOsszes attributum
részhalmaz esetén majd kivalaszthatjuk a legjobbat.

Sok attribitum esetén az Osszes attribitumhalmaz kiprébaldsa tul sok idét /er6forrdst kivan.
Egy (4.) mohd, bovité eljaras egyesével bévitené a tesztelendd attribitumhalmazt tgy, hogy az
a legjobb osztalyozast adja. Ha az osztalyozas mindsége nem javul, akkor befejeznénk a bovitést.
Ez a médszer kiselejtezné az X és Y bindris attributumokat annal az osztalyozasnal, amelyben
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10.5. abra. Mértékegység hatasa a legkozelebbi szomszéd osztalyozora

a magyarazando attributum értéke X és Y modulé kettével vett dsszege és X, Y egymdstol (és
a magyarazandd attributumtol is) teljesen fliggetlenek. Az (5.) csokkenté médszerek a teljes
attributumhalmazbdl indulna ki és minden 1épésben egy attributumot dobna ki.

A legkozelebbi szomszéd médszer érzékeny a mértékegységre is. Ez logikus, hiszen a legkoze-
lebbi szomszéd modszer érzékeny a tavolsag definicidjara, az pedig nagyban fligg az egyes att-
ributumok mértékegységétol. A problémat a 10.5 abra szemlélteti.

Az egyik attribtutum jelolje egy ember hajhosszat az atlagtol, a masik attribtitum a bevételt
jeloli dollarban. Az els6 abran a hosszt méterben mérjiilk a masodikban pedig labban. A
osztélyozandé (zold) ponthoz egy piros van a legkdzelebb az elsé esetben, mig a mésodik eset-
ben kék pont a legkozelebbi. A példabdl kovetkezik, hogy a legkozelebbi szomszéd mddszer nem
skalainvarians.

Az emlitett problémak nem feltétlentil az osztdlyozé hibai. A legkozelebbi szomszéd
a tavolsagfiggvény kozponti szerepet jatszik. A helyes tavolsagfiiggvény meghatarozasahoz
valasszuk ki a fontos attributumokat, normalizaljuk, ha sziikséges, illetve fontossdguk alapjan
sulyozzuk Oket.

A k-legktzelebbi szomszéd egy moédositdasat sulyozott legkézelebbi szomszéd maodszernek
hivjak. Ebben a k szomszéd minden tagjanak akkora a stlya, amekkora az osztalyozandé ponttol
vett tdvolsdganak inverze (vagy valamilyen antimonoton fliggvénye). Az osztalyozand6 ponthoz
kozel fekvo tanitopontoknak tehat nagyobb szavuk van a végsé osztaly meghatarozasaban, mint
a tavolabb es6 pontoknak.

10.5. Dontési szabalyok

10.2. definicié. Az A attribitumhalmaz felett értelmezett dontési szabdly alatt olyan R:¢(A)—
Y =y logika implikdciot értink, amelyek feltételrészében attributumokra vonatkozo feltételek
logikai kapcsolatai dllnak, a kovetkezményrészben pedig az osztdlyattribiutumra vonatkozo itélet.

Példaul a HOMERSEKLET = magas AND SZEL = nincs — IDO_JATEKRA alkalmas egy dontési
szabdly, amely azt fejezi ki, hogy ha magas a homérséklet és nincs szél, akkor az idé alkalmas
kiiltéri jatékra.
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A wvaldsziniiségi dontési szabdlyokban a kdvetkezményrészben az osztalyattribitumra vonat-
kozé valdszintiségi eloszlas szerepel. Ilyen szabalyra példa az autdbiztositas teriiletérol, hogy
nem = férfi AND gyerek szé&ma = O AND auté teljesitmény < 150LE — kockazatos
= (80%, 20%).

A feltételrészben az és, vagy és a negacié tetszoleges kombinaciéjat felhasznélhatjuk
...elvileg. A gyakorlatban ugyanis csak olyan szabalyokkal foglalkoznak, amelyben egy alap-
feltétel negacidja és a feltételek és kapcsolatai szerepelnek. Ez azért nem olyan nagy meg-
szoritas. Ha az azonos kovetkezményrésszel rendelkezé szabalyokbdl egy szabdlyt készitiink
ugy, hogy a feltételek vagy kapcsolatat képezziik, akkor elmondhatjuk, hogy a szabalyok
feltételrészében diszjunktiv normal formulak allnak. Minden itéletlogikaban megadott formu-
la atirhaté diszjunktiv normal formuldva a dupla negécié eliminalasaval, a de Morgan és a
disztributivitasi szabdly alkalmazéasaval.

10.3. definicié. Az R: ¢(A) — Y =y szabdlyra illeszkedik az X objektum, ha a feltételrész
attributumudltozoiba az X megfeleld értékeit helyettesityik, akkor igaz értéket kapunk.

Amennyiben a szabaly kivetkezményrésze is igazra értékelédik az objektumon, akkor a szabaly
fenndll vagy igaz az objektumon.

10.4. definicié. Az R:¢(A)—Y =y szabdly lefedi az X objektumhalmazt, ha minden objektum
illeszkedik a szabdlyra. Adott T tanito halmaz esetén az R dltal fedett tanitopontok halmazdt
covers(R)-rel jeldljiik.

Helyesen fedi az X halmazt az R: ¢(A) — Y =y szabdly, ha R fedi X-et és a halmaz Osszes
objektuma az y osztalyba tartozik. Ellenkez6 esetben helytelen fedésrol vagy egyszeriibben rossz
osztalyozasrdl beszélink. A g-ben az R &ltal helyesen fedett pontok halmazéat coverts(R)-rel
jeloljiik (a helyteleniil fedettekét pedig cover~(R)-rel).

10.5. definicié. Az R szabdly relativ fedési hibaja megegyezik a rosszul osztdlyozott pontok
szamanak a fedett tanitopontokhoz vett ardnydval, tehdt
_ cover~g(R)

Era(R) = covery(R)

Dontési szabalyok kifejezGereje
Kifejezo erejiik szempontjabdl a dontési szabalyok kévetkezd tipusairdl beszéliink:

itételkalkulus-alapti dontési szabaly A feltételrészben predikdtumok logikai kapcsolata &ll
(itéletkalkulus egy formuldja, amelyben nem szerepelnek a — és «— miiveleti jelek).
Minden predikdtum egy attributumra vonatkozik. Amennyiben az attributum kategéria
tipusi, akkor A = a vagy A € A alakd a feltétel, ahol a egy konstans, A pedig az A
értékkészletének egy részhalmaza. Sorrend vagy intervallum tipust attribitum esetében
emellett A <a és a’ < A <da” szabédlyokat is megengediink.

Az algoritmusok tobbsége csak olyan egyszerti formuldkat tud eléallitani, amelyekben a
predikatumok és kapcsolatai dllnak, példaul MAGASSAG <170 AND HAJSZIN = barna AND
SZEMSZIN € {kék, zsld}.

A csak itéletkalkulus-alapu szabdalyokat tartalmazé dontési szabalyokat/fékat univariate
(egyvaltozos) dontési szabédlyoknak /fédknak hivjuk.
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relacié-alapta dontési szabaly Ha halmazelméleti szemmel nézziik a predikatumokat, akkor
az attributumokra vonatkozé predikatumot nevezhetiink binaris reldciénak, amelynek
egyik tagja egy valtozo, masik tagja egy konstans. A relacid-alapt dontési szabalyokban
a masodik tag attributumvaltozo is lehet. Itt példdul a hajszin = szemszin vagy
a szélesség < magassig megengedett feltételek. A relacié-alapti szabalyokat tartal-
mazé dontési szabalyokat /fakat multivariate (tobbvéaltozds) dontési szabalyoknak /faknak
hivjuk. A relacié alapi dontési szabalyoknak nem nagyobb a kifejezd erejiik, amennyiben
az attributumok értékészlete véges. Ekkor ugyanis egy relacios szabaly helyettesithetd sok
egyvaltozds szabalyparral. A fenti példa megfeleloje a hajszin = barna AND szemszin
= barna, hajszin = kék AND szemszin = kék, hajszin = mdlyva AND szemszin =
mdlyva szabalyokkal.

induktiv logikai programozas Példaként tegyiik fel, hogy épitoelemek egy kupacat to-
ronynak hivjuk, amelynek legfels6 elemére a csics, a maradék elemekre pedig
a maradék attributummal hivatkozunk. A szélesség < magassdg — ALAK = 4116
szabalyt 1ugy is irhatjuk, hogy szélesség(épitdelem) < magassig(épitdelem) —
allé(épitdelem). S6t a szabalyt tovabb is bonyolithatjuk: szélesség(torony.top) <
magassag(torony.csics) AND 4116(torony.maradék) — &llé(torony). Ez egy re-
kurziv kifejezés, amely szerint egy torony akkor all6, ha a legfels6 elem magassidga na-
gyobb a szélességénél és a maradék elem allo. A rekurziét le kell zarni: torony = iires —
d116(torony). A rekurziv szabalyoknak nagyobb a kifejezberejiik, mint a reldcio-alapt
dontési szabalyhalmaznak, hiszen kifejetve tetszéleges szamu predikatumot tartalmazhat-
nak. A rekurziv szabalyokat is tartalmazo szabalyhalmazt logikai programnak nevezziik,
ezekkel tovabbiakban nem foglalkozunk.

10.5.1. Szabaly halmazok és szabaly sorozatok

Beszéliink szabaly halmazrol és szabdlyok sorozatdrol. Halmazok esetén a szabalyok fiigget-
lenek egyméstol. A szabdlyhalmaz egyértelmi, ha tetszoleges objektum csak egy szabalyra il-
leszkedik.

Sorozat esetében egy 1j objektum osztalyattribitumanak jéslasanal egyesével sorra vessziik
a szabalyokat egészen addig, amig olyat talalunk, amelyre illeszkedik az objektum. Ennek a
szabalynak a kovetkezményrésze adja meg az osztalyattribitum értékét.

Egy szabdlyrendszer (sorozat vagy halmaz) teljes, ha tetszéleges objektum illeszthetd
egy szabdlyra. Ez koznyelven azt jelenti, hogy az osztdlyozé minden esetben (tetszéleges
osztélyozando elemre) doéntést hoz. Sorozatok esetében a teljességet dltaldban az utolsd, tn.
alapértelmezett szabaly biztositja, amelynek feltételrésze iires, tehat minden objektum illeszke-
dik ra.

Szabalysorozat  esetében nem  kell  beszélniink

egyértelmiiségrol, hiszen tobb szabalyra valé illesz-
kedés esetén egyértelmii a legelsd illeszkedd. A szabdlyok |,;hudna eqyik Gsszetevdje blokkol-
kozotti sorrend (vagy mésképp prioritds) biztositasdval |, képes a mellrdk szétterjedését
keriiljiik el azt a problémat, hogy milyen dontést hozzunk, |, < ervezetben.” Forrés: http://
ha egy objektumra tobb, kiilonb6z6 kovetkezményrésszel
rendelkez6 szabaly illeszkedik.

Sajnos a sorrend definidldsanak ara van. Szabalyhalmaz

,», Kaliforniar kutatok szerint a ma-

velvet.hu/blogok/gumicukor/
tags/kutat\%C3\%Als
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esetén ugyanis minden szabaly a tudasunk egy toredékét
rogziti. Sorozatok esetében azonban egy szabalyt nem emelhetiink ki a kornyezetébdl; egy R
szabaly csak akkor siithet6 el, ha az R-et megel6oz6 szabalyok feltételrészei nem teljestilnek.

10.5.2. Dontési tablazatok

A dontési tablazat minden oszlopa egy attributumnak felel meg, az utols6 oszlop az
osztalyattributumnak. Az A attributumhoz tartozé oszlopban az A értékére vonatkozo feltétel
szerepelhet, leggyakrabban A=a alakban (itételkalkulus-alapt déntési szabaly). A tabldzat egy
sora egy dontési szabalyt rogzit. Ha az attribitumok a sorban szereplé feltételeket kielégitik, ak-
kor az osztalyattributum értéke megegyezik a sor utolsé elemének értékével. Elég a elméletbdl,
lassunk egy példat:

idéjardas homérséklet paratartalom szél | jatékido?
napos meleg magas nincs | nem
napos meleg magas van | nem
borts meleg magas nincs | nem
es0s enyhe magas nincs | igen
es0s hideg magas nincs | igen
es0s hideg magas nincs | igen
es0s hideg magas nincs | igen

Dontési tablak eldallitasanal a kovetkezo kérdéseket kell tisztazni:

[. Az attributumok melyik részhalmazat érdemes kivalasztani? Idedlis az lenne, ha minden
részhalmazt ki tudnank értékelni és kivélasztani azt, amelyik a legkisebb hibat (rosszul
osztélyozott tanitépontok szdma) adja. A gyakorlatban azonban az attribuitumok széma
nagy ezért az osszes részhalmaz kiprobalasa sok idobe telik.

IT. Hogyan kezeljiik a folytonos attributumokat? A fenti példaban a hémérsékletet diszkre-
tizaltuk. Meleg az id6, ha 25 foknal tobb van, alatta enyhe 5 fokig. Ha a homérséklet 5 fok
ald megy, akkor hideg van. Idedlis az lenne, ha a folytonos attribiutumokat az algoritmus
automatikusan tudna diszkretizalni.

10.5.3. Az 1R algoritmus

Taldan a legegyszeriibb osztalyzo algoritmus az 1R. Kivélaszt egy attributumot és az
osztalyozasban kizardlag ezt hasznalja. Annyi szabalyt allit eld, ahany értéket felvesz a
kivalasztott attributum a tanitohalmazban. Az A =a — Y = ¢ szabaly kovetkezményrészében
szereplé ¢ osztaly a legtobbszor eloforduld osztdly az A attributumédban a értéket felvevo
tanitomintak kozul.

Nyilvanvalo, hogy az 1R egyértelmii szabdlyhalmazt allit eld.

Minden attributumértékhez meg tudjuk hatdarozni a rosszul osztalyozott tanitépontok
szamat. Ha oOsszeadjuk az A attributum értékeihez tartozd rosszul osztélyozd tanitépontok
szamat, akkor megkapjuk, hogy mennyi tanitépontot osztalyoznank rosszul, ha az A att-
ribatum lenne a kivalasztott. A legkevesebb rosszul osztalyozott tanitépontot adé attribitumot
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valasztjuk osztalyzé attributumnak. Hidnyzo attributumértékeket ugy kezeljiik, mintha az att-
ributumnak lennek egy kiilonleges, a tobbitol eltéro értéke.

Sorrend és intervallum tipusi attribitumnal A < a, o’ < A < a” é d” < A tipusu
szabalyokat célszerii eléallitani. Ehhez csoportositsuk az egymast koveto értékeket tigy, hogy a
hozz&juk tartozé osztélyérték szempontjabol homogén csoportokat hozzanak létre (erre diszk-
retizdldsként is hivatkozunk). Kovetkezé példankban az id6jaras adatbazis homérséklet att-
ributumat valasztjuk ki. A tanitémintaban az egyes homérsékletekhez (Fahrenheitban mérve)
a kovetkezo osztalyértékek tartoznak:

64 65 68 69 70 71 72 72 75 75 80 81 83 85
r1 0 1 1 1 0 O 1 1 1 O 1 1 O

Egy lehetséges csoportositas szerint nyolc csoportot hoznank létre:

64 65|68 69 70|71 72|72 75 75|80 |8 83|85
r¢0 441 1 1 }0 O (1 1 1 (0 |1 1 10

A hatarokat a felezOpontokban megvalasztva a kovetkez6é hatarokat hoznank létre: 64.5, 66.5,
70.5, 72, 77.5, 80.5, 84. A problémat persze az okozza, hogy a 72-es értékhez egyszerre tartozik
1-es és 0-as attributumérték. Egy megoldas ebben az esetben, hogy a 72-es hatart dthelyezziik
73.5-re. Az 70.5<HOMERSEKLET <73.5 feltételrészhez tartozé szabaly kovetkezményrészéhez
a 0 értéket rendeljiik, hiszen ebben az intervallumban a 0-as osztélyértékkel rendelkezokbol van
a legtobb.

Sulyosabb probléma, hogy az 1R az olyan attributumokat kedveli, amelyek sok értéket vesz-
nek fel. Szélsoséges példa lehet, amikor az azonosité attribitumot is figyelembe veszi az algorit-
mus. Az azonosito nyilvan nulla hibat fog eredményezni, de az azonositd szerinti osztalyozasnak
nincs sok értelme (tokéletes példédja a tiltanuldsnak).

A problémat gy szoktak kikiiszobolni, hogy a sorrend tipusu attribitumnal el6irjék, hogy
egy csoportba legalabb mennyi érték kertiljon. Ha ez a minimum érték harom, akkor a kovetkezo
csoportokat hozzuk létre.

64 65 68 69 70|71 72 72 75 75|80 81 83 85
160 1 1 1|0 O 1 1 1|0 1 1 O

Amikor a szomszédos csoportokban megegyezik a legtobbszor elofordulé osztalyérték, akkor a
két csoport kozotti hatart eltorolhetjiikk. Ez alapjan csak két szabalyt fogunk el6allitani: ha
a homérséklet kisebb 77.5-nél, akkor az osztalyattributum értéke 1 kiilonben 0. Vegyiik észre,
hogy az utolsé csoporthoz onkényesen rendeltiik a 0-as osztalyértéket. Ha nem igy tesziink,
akkor egyaltalan nem jeloliink ki hatart és csak egy szabaly lesz.

Habar a sorrend és intervallum tipusu attribitum csoportositdsan sokat lehet elmélkedni
az 1R moddszer nem tul bonyolult. Egyszertisége ellenére elég jol muzsikal a gyakorlatban. Egy
meglep6 cikkben [76] a szerz6 arrdl irt, hogy az 1R sokkal jobb osztalyz6 algoritmus, mint azt
hinnénk. A szerzok azon a 16 adatbézison értékelték ki a kiilonboz6 osztélyozd moddszereket
— koztiik az 1R-t —, amelyeket a kutatok gyakran hasznédlnak cikkeikben. A diszkretizélasnél
3 helyett 6-ot hasznalt, a médszereket kereszt-validacids eljarassal hasonlitotta Ossze. Az 1R
zavarba ejtéen jo helyen végzett, a pontossag tekintetében alig maradt el az tjabb és joval
bonyolultabb eljarasoktol.
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10.5.4. A Prism moddszer

A Prism modszer [31] feltételezi, hogy a tanité adatbédzisban nincs két olyan elem, amelynek
a fontos magyarazandé attribitumai megegyeznek, de mas osztalyba tartoznak. Ha mégis akad-
nak ilyen objektumok, akkor csak egyet tartsuk meg méghozza olyat, amelyik a leggyakrabban
el6forduld osztalyba tartozik. A leggyakoribb osztalyt az azonos attribiutumértékkel rendelkezo
pontok korében kell nézni. A Prism maédszer a fedd maodszerek kozé tartozik.

A fed6 algoritmus egyesével veszi az osztalyattributum értékeit és megprobal olyan
szabdlyokat eléallitani, amelyek helyesen fedik azon tanitopontokat, amelyek a vizsgalt
osztalyba tartoznak. A szabalyok eléallitasanal a feltételrészhez adunk hozza egy-egy tjabb
részfeltételt torekedve arra, hogy olyan részfeltételt vegyiink, amely legnagyobb mértékben
noveli a pontossdgot. A médszer hasonlit a dontési fik el6allitdsdara (lasd kovetkezd fejezet)
ott is a meglévo szabalyhalmazhoz egy 1j részfeltételt adunk. Dontési szabdlyoknal mas a cél;
pontossag novelése helyett az osztalyok kozotti szeparaciot szeretnénk maximalizalni.

A Prism menete a kovetkezd. Egyesével sorra vesszilk az osztalyattributum értékeit. Min-
den értéknél kiindulunk egy olyan dontési szabalybdl, amelynek feltételrésze iires, kovet-
kezményrészében pedig az aktualis osztalyérték szerepel. Minden lehetséges A attributum, a
érték parra kiszamitjuk, hogy mennyi lenne a helyteleniil osztalyozott tanitépontok szama, ha
az A = a részfeltételt adnank a feltételrészhez. Azt a részfeltételt valasztjuk, amely a legkisebb
relativ fedési hibat add szabalyt eredményezi. A részfeltételek hozzaadasat addig folytatjuk,
amig olyan szabalyt kapunk, amelynek nem nulla a fedése, de nulla a relativ fedési hibaja.

Ezutan toroljik a tanitopontok koziil azokat a szabalyokat, amelyeket az ijonnan el6allitott
szabaly lefed. Ha nincs tobb olyan tanitépont, amelynek osztalyattribituma az aktualis
osztalyértéket veszi fel, akkor a kovetkezé attributumértéket vessziik a kovetkezményrészbe.
Az algoritmus pszeudokddja a 14 dbran olvashato.

A Prism algoritmus alkotta szabalyokat szabalysorozatként célszerii értelmezni. A mddszer
mindig olyan szabalyokat hoz létre, amely lefed néhany tanitopontot. A kovetkezo szabaly a
maradék tanitopontokra szél ezért 1j objektum osztalyozasakor akkor siissiik el, ha az el6z6
szabalyt nem tudtuk illeszteni. A Prism algoritmusra, mint separate and conquer (levdlaszt majd
lefed) médszerre szoktak hivatkozni. A Prism elészor levélasztja a tanitépontok egy csoportjét,
majd megprobalja lefedni azokat szabalyokkal.

A Prism csak 100%-o0s pontossagi szabélyokat &llit el. Az ilyen egzakt szabdlyok mindig
a tultanulds veszélyét hordozzak magukban. Az ilyen szabalyok sok feltételt tartalmaznak és
altalaban kevés tanitépontot fednek. Hasznosabb lenne kisebb pontossagi, de tobb pontot
fedo szabalyokat eléallitani. A tokéletességre vald torekvés a Prism egy vitathatatlan hibaja.
Ha példaul egy feltétel két meghosszabbitasa olyan, hogy az elsé lefed 1000 pontot, de egyet
negativan, a masik pedig csak egy pontot fed le (nyilvdn helyesen), akkor a Prism a méasodik
meghosszabbitast fogja véalasztani. Egy Prism valtozat a ¢ novelésénél a jelolt AND A =a
taggal a relativ fedési hiba helyett egy informacié nyereség jellegli értékkel szamol. Jeloljik a
¢ AND A=a—Y =y szabélyt R-rel.

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

Az informéciényereség-alapti Prism is addig béviti a feltételrészt, amig nem sikeriil 100%-o0s
pontossagu szabdlyt eléallitani.

Osszehasonlitva az informéciényereség és a relativ fedési hiba alapjdn elé4llitott szabalyokat
a kovetkezOket mondhatjuk. A relativ fedési hiba esetén eleinte kis fedésii szabdlyokat nyes le,
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Algorithm 14 Prism
Require: 7 : tanitépontok halmaza,
Y : osztalyattributum valtozo,

for all y € osztalyattributum értékre do
FE «— az y osztalyba tartozé tanitépontok
g0
while £ # () do
R—¢—-Y =y
while Ery(R) #0 do
hiba « 1
for all (A, a) attribitum-érték parra do
if Er(¢p AND A=a—Y =y) < hiba then
hiba «— Er(¢ AND A=a—Y =y)
Ax — A
ax < a
end if
end for
¢ «— ¢ AND Ax = ax
end while
T «— T\ cover(R)
end while
end for

hogy az kivételeket jelento tanité pontokat lefedje. A komoly szabalyokat a futas végére hagyja.
Az informaciényereség-alapi mddszer forditva miikodik, a specialis eseteket a végére hagyja.

10.6. Dontési fak

A dontési fak alapotlete, hogy bonyolult 6sszefiiggéseket egyszerii dontések sorozatéara vezet
vissza. Egy ismeretlen minta klasszifikdlasakor a fa gyokerébdl kiindulva a csomépontokban fel-
tett kérdésekre adott valaszoknak megfelelden addig 1épkediink lefelé a faban, amig egy levélbe
nem ériink. A dontést a levél cimkéje hatarozza meg. Egy hipotetikus, leegyszeriisitett, hi-
telbiralatra alkalmazhaté dontési fat mutat be a 10.6. abra.*

A dontési fak nagy elénye, hogy automatikusan felismerik a lényegtelen valtozokat. Ha egy
valtozobdl nem nyerhetd informacié a magyarazott valtozordl, akkor azt nem is tesztelik. Ez a
tulajdonsdg azért elonyos, mert igy a fak teljesitménye zaj jelenlétében sem romlik, valamint a
problémamegértésiinket is nagyban segiti, ha megtudjuk, hogy mely valtozdk fontosak, és me-
lyek nem. Altaldban elmondhaté, hogy a legfontosabb valtozdkat a fa a gyokér kozelében tesz-
teli. Tovabbi elony, hogy a dontési fak nagyméretii adathalmazokra is hatékonyan felépithetok.

A dontési fak egyik fontos tulajdonsdga, hogy egy csomoépontnak mennyi gyermeke lehet.
Nyilvanval6, hogy egy olyan fa, amely pontjainak kettonél tobb gyermeke is lehet mindig
atrajzolhaté binaris fava. A legtobb algoritmus ezért csak binaris fat tud eloallitani.

4Az dbrazolt dontési fa sem értékitéletet, sem valds hitelbirdlati szabalyokat nem tiikroz, pusztan illusztracié.



10. FEJEZET. OSZTALYOZAS 169

(éves jovedelem <2M HUF)

1gen nem

(ingatlantula j donos)

igen nem

igen nem

megtagadni  jévahagyni  jévahagyni

jovahagyni megtagadni

10.6. 4bra. Dontési fa hitelbiralatra

10.6.1. Dontési fak és dontési szabalyok

A dontési fak elényGs tulajdonsdga, hogy a gyokérbdl egy levélbe vezeté Ut mentén a
feltételeket Osszeolvasva konnyen értelmezheté szabdlyokat kapunk a dontés meghozatalara,
illetve hasonldéan egy laikus szamaéra is értheté médon azt is meg tudjuk magyarazni, hogy a fa
miért pont az adott dontést hozta.

10.6. észrevétel. A dontési fakbol nyert dontési szabdlyhalmazok egyértelmiiek.

Ez nyilvanvalo, hiszen tetszéleges objektumot a fa egyértelmiien besorol valamelyik levelébe. E
levélhez tartozé szabélyra az objektum illeszkedik, a tobbire nem.

Vannak olyan dontési feladatok, amikor a dontési fak til bonyolult szabédlyokat &allitanak
elo. Ezt egy példaval illusztraljuk.

10.7. példa. Jeloljiik a négy bindris magyardzando attributumot A, B, C, D-vel. Legyen az
osztalyattributum is bindris és jeloljik Y -nal. Alljon a dontési szabdlysorozat harom szabdlybol :

I. A=1 AND B=1 — Y=1
II. C=1 AND D=1 — Y=1
I, — Y=0

A szabdlysorozat teljes, hiszen az utolso, feltétel nélkili szabdlyra minden objektum illeszkedik.
A fenti osztdlyozdst a 10.7 dabrdn lathato dontési fa adja.

A fenti példaban a dontési fa az osztalyozas bonyolultabb leirasit adja, mint a
szabdlysorozat. A sirga és kék részfak izomorfak. A részfa dltal adott osztalyozast egyszertien
tudjuk kezelni a dontési szabalysorozatokkal, de a részfdk ismételt felrajzolasa nem elkeriilhetd
dontési fak esetében. Ezt a problémat az irodalom ismétlédd részfa problémaként (replicated
subtree problem) emlegeti és a dontési fak egy alapprobléméjanak tekinti. A dontési fak a meg-
oldast nagymértékben elbonyolithatjak. Az el6z6 példaban, ha az magyarazé attributumok nem
binarisak, hanem harom értéket vehetnek fel, akkor a megadott dontési sorozattal ekvivalens
dontési fa a a 10.6.1 abran lathato.

Az a részfa, amelynek pontjait sziirkével jeloltiik megismétlodik haromszor. Az ismétlédo
részfat egy haromszoggel helyettesitettiik az attekinthetoség érdekében. Természetesen a fa
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10.7. dbra. Példa adott dontési sorozattal ekvivalens dontési fa
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joval egyszeriibb lenne, ha az attributumot nem csak egy értékkel hasonlithatnank ossze, hanem
olyan tesztet is készithetnénk, hogy az adott attribiitum benne van-e egy adott értékhalmazban.
Példaul a gyokérben csak két felé célszerti 4gazni, attdl fliggben hogy A=1 vagy A#1 (mésképp
A €{2,3}). Ha ilyen feltételeket megengednénk, akkor a 10.7 abran lathaté faval izomorf fat
kapnank (ha a cimkéket nem vessziik figyelembe).

10.6.2. A dontési fa eloallitasa

A fat a tanité adatbazisbdl iterativan allitjuk elé. Kiindulunk a teljes tanité adatbazisbdl
és egy olyan kérdést kerestink, aminek segitségével a teljes tanuléhalmaz jol szétvaghatd. Egy
szétvagast akkor tekintiink jénak, ha a magyardzandé valtozo eloszlasa a keletkezett részekben
kevésbé szort, kevésbé bizonytalan, mint a szétvagas elott. Egyes algoritmusok arra is toreked-
nek, hogy a keletkezo6 részek kb. egyforma nagyok legyenek. A részekre rekurzivan alkalmazzuk
a fenti eljarast. Egy csomépont leszarmazottjaiban nem vizsgaljuk tobbé azt az attributumot,
ami alapjan szétosztjuk a mintat.

A rekurziét akkor szakitjuk meg valamelyik dgban, ha a kovetkezo feltételek koziil teljestil
valamelyik:

— A csomopont elemei ugyanabba az osztdlyba tartoznak.

— Nincs t6bb attributum, ami alapjan az elemeket tovabb oszthatnank. A csomoéponthoz
tartozo osztaly ekkor az lesz, amelyikhez a legtobb tanitépont tartozik.

— Nem tartozik az adott csoméponthoz tanitépont.
— Az adott mélység elért egy elére megadott korlatot.

— Nincs olyan vagas, amely javitani tudna az aktudlis osztdlyzason. A vagas josagardl késébb
szolunk.

Minden levélhez hozzé kell rendelniink a magyarazandd valtozd egy értékét, a dontést. Ez

altalaban az un. tobbségi szavazas elve alapjan torténik: az lesz a dontés, amely kategériaba a

legtobb tanitéminta tartozik. Hasonlé modon belsé csomoépontokhoz is rendelhetiink dontést.
A dontési fak eléallitasara a kdvetkez6 harom {6 algoritmus csaldd ismert:

I. Interactive Dichotomizer 3 (ID3 ) csalad, jelenlegi valtozat C5.0°
I1. Classification and Regression Trees (CART)S

III. Chi-squared Automatic Interaction Detection (CHAID)”

SMagyarul: Interaktiv tagolé / feloszté
6Klasszifikals és regresszids fak
"Khi-négyzet alapti automatikus interakci6 felismerés



10. FEJEZET. OSZTALYOZAS 172

10.6.3. Az ID3 algoritmus

Az ID3 az egyik legOsibb és legismertebb osztalyz6 algoritmus. A tesztattribitum
kivalasztasdhoz az entrépia csokkenését alkalmazza. Ha Y egy ¢ lehetséges értéket p; (i =
=1,...,{) valdsziniiséggel felvev valdsziniiségi valtozd, akkor Y Shannon-féle entrépidjan a

l
H(Y) :H(plw"apé) = _ij 10g2pj
=1

szdmot értjiik®. Az entrépia az informécié-elmélet (14sd [38]) kozponti fogalma, és Y véltozo
értékével kapcsolatos bizonytalansagunkat fejezi ki. Ha egy X valtozot megfigyeliink és azt
tapasztaljuk, hogy értéke x;, akkor Y-nal kapcsolatos bizonytalansagunk

l
H(Y|X =2;)==Y PV =y|X =2;)log,P(Y =y;|X =)

j=1
nagysagu. fgy ha lehet6ségiink van X-t megfigyelni, akkor a varhaté bizonytalansagunk

HYIX) =S P(X =) H(Y]X =)

i=1
Eszerint X megfigyelésének lehetosége a bizonytalansag
1(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 attributum értékei szerint dgazik szét, amelyre I (Y, X') ma-
ximalis, azaz H (Y| X) minimélis.

A kolcsonos entropia azokat az attributumokat , kedveli”, amelyek sok értéket vesznek fel és
igy sokfelé agazik a fa [139]. Ez terebélyes fakat eredményez. Gondoljuk meg, ha a kiértékelésbe
bevessziik az azonosité kédot, akkor az 0 kolesonos entrépiat fog produkélni, igy az algoritmus
azt valasztand. Hasonlé a probléma az 1R mddszer diszkretizaldsdnal emlitettel (lasd 166.
oldal). Egy lehetséges megoldds a gain ratio mutaté hasznédlata [141], amelyre mint a normélt
kolesonos informacio tekintiink. Ez a mutaté figyelembe veszi a gyerek csomoépontokba keriild
tanitopontok szamat és ,,biinteti” azokat az attributumokat, amelyek tul sok gyereket hoznak
létre. A gain ratiot ugy kapjuk meg, hogy a kolesonos informaciot elosztjuk, az adott attribitum
entropiajaval:
1Y, X)

H(X)

Sajnos a gain ratio sok esetben ,ttulkompenzal” és olyan attribitumokat részesit elonyben,
amelynek az entrépidja kicsi. Egy altalanos gyakorlat, hogy azt az attributumot valasztjak,
amelyik a legnagyobb gain ratio-t adja, azon attributumok koziil, amelyekhez tartozé kolesonos
informécio legalabb akkora mint az 0sszes vizsgalt attributumhoz tartozoé kolesonds informaciok
atlaga.

gain_ratio(X) =

8 Az entrépia képletében 0-oco megéllapodds szerint 0-val egyenld.
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10.6.4. Feltételek a csomopontokban

Az ID3 algoritmus kivalasztja a minimalis feltételes entrépiaval rendelkezé attribtitumot és
annyi gyerekcsomoépont jon létre, amennyi értéket felvesz az attributum. Ledllasi feltételként
szerepel, hogy egy agat nem vagunk tovabb, ha nincs tobb vizsgalhaté attributum, azaz a fa
maximalis mélysége megegyezik az attribitumok szaméval. Az ID3 algoritmus nem feltétleniil
binaris fat allit elo.

Ha binéris fa el6allitdsa a cél (tovabbé az intervallum tipusi attributum szofisztikaltabb
kezelése), akkor a magyardazé X attributum tipusatdl fiiggéen kétféle feltételt szokds létrehozni.
Sorrend tipus esetében X >c¢, ahol ¢ egy olyan érték, amelyet az X felvesz valamelyik tanitépont
esetén. Intervallum tipusu attributumokndl a ¢ két szomszédos tanitoérték atlaga. Kategoria
tipus esetében X C K, ahol K az X értékkészletének egy részhalmaza. Az els esetben X felvett
értékeivel linearisan aranyos feltételes entropiat kell szamitani, a méasodikban pedig a felvett
értékek szamdval exponencidlis szamut (ugyanis egy n elemii halmaznak 2" darab részhalmaza
van).

Sok esetben akkor kapunk jé binaris dontési fat, ha egy gyokérbol levélig vezetd titon egy
attributumot tébbszor is vizsgalunk (kiillonbozé konstansokkal). A fa mélysége ekkor az att-
ributumok szamanal jéval nagyobb is lehet.

10.6.5. Vagasi fliggvények

Miért pont a kolesonos informaciot hasznalja az ID3 algoritmus? Milyen jé tulajdonsiggal
rendelkezik a kolesonos informacié? Van egyéb vagasi fiiggvény, amely rendelkezik ezekkel a jo
tulajdonsagokkal ? A vélaszok kulcsa a Taylor-Silverman elvdrdsok (impurity-based criteria) és
a vagdsok josdaga.

10.8. definicio. Legyen X egy olyan diszkrét valosziniségi vdltozo, amely k-értéket vehet fel.
Az eloszldsfiigguény értékei legyenek P = (p1,pa, ... ,pp). A ®:[0,1]F — R wvdgdsi fiiggvénnyel
szemben tamasztott Taylor-Silverman elvardsok a kovetkezok :

o(P) >
II. ®(P) akkor veszi fel a minimumdt, ha 37 :p; =1
III. ®(P) akkor veszi fel a maximumdt, ha Vj:p; =1/k

IV. ®(P) a P komponenseire nézve szimmetrikus, tehdt a pi,ps,...,pr €rtékek tetszdleges
permutdcidjara ugyanazt az értéket adja.

V. ®(P) differencidlhatd az értelmezési tartomdnydban mindenhol

Adott T tanitéminta esetén a vagési fliggvény szamitasakor a p; valészintiséget nem ismerjik
igy a relativ gyakorisaggal kb’zehtjiik azaz, ha a j-edik osztalyba tartozé tanitopontok halmazat

JI-vel jeloljiik, akkor p; = “ . A valésziniiségvektor empirikus megfelelgjét P(T)-vel jeldljiik
THy |72 T
(P(T) = (130, 1T 1),
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10.9. definicié. Az olyan V wvdgds josdga, amely sordn a T tanitopontokat T1,To, ..., Ty disz-
Junkt tanitohalmazba osztjuk szét, megegyezik a

L O(P(T))

< S

l
AD(V,T)=d(P(T))=>

értékkel.

Minél nagyobb egy vagasi fiiggvény, annal jobb a véagds. Adott véagasi fliggvény és
tanitoponthalmaz esetén célunk megtalalni azt a vagast, amely a maximalis vagast eredményezi.
Mivel a ®(P(T)) adott tanitéhalmaz esetén rogzitett, ezért elég a S0, L.®(P(T;)) értéket mi-
nimumat megtalalni.

Amennyiben a vagasi fliggvény csak az osztalyok relativ gyakorisagat veszi figyelembe, akkor
a vagas josdga 0 lesz abban az esetben, ha az osztélyok eloszldsa a gyerekekben megegyezik a
sziil6ben taldlhato osztalyeloszlassal. Ez megfelel elvarasainknak, nem nyeriink semmit az olyan
vagassal, amely sordn az egyes osztalyba tartozo pontok relativ szdma egymashoz viszonyitva
mit sem valtozik.

Most mar lathaté Taylor és Silverman miért fogalmazta meg az elvarasait. A lényeg a
masodik és a harmadik elvaras. Azt szeretnénk, hogy a gyermekekben taldlhato tanitomintak
minél homogénebbek legyenek. Idedlis esetben olyan gyerekek jonnek létre, amelyekhez tar-
tozd tanitopontok egy osztalyba tartoznak. Ehhez az osztalyhoz tartozé relativ gyakorisédg 1, a
tobbi osztalyé 0 és a vagasi fliggvény a minimumat veszi fel. A legrosszabb esetben az Osszes
osztaly relativ gyakorisdga megegyezik, azaz a vagas soran olyan gyerek jott 1étre, amelyben az
osztalyattributum teljesen megjosolhatatlan. A harmadik elvaras szerint ezt az esetet biintetni
kell, pontosabban a vagési fiiggvény vegye fel a minimumét. Ertelemszerfien a minimum és
a maximum ko6zott a vagasi fiiggvény ,,normalis és kezelheto” legyen, azaz legyen derivalhaté
legalabbis minden pontban.

Nem meglepd, hogy az entrépia teljesiti az ot feltételt.

10.10. lemma. Az entropia, mint vdgasi figguény, megfelel a Taylor-Silverman elvdrdsoknak

[140].

Kiilonbo6z6 kutaték kiillonbozo vagasi fiiggvényeket vezettek be. Példaul a CART algorit-
musban a Gini indexet [25, 65] hasznaltdk:

k
Gini(T)=1-> p’.
j=1
A DKM végési fuggvényt [43][94] bindris osztélyozds esetén ajanljak:
DKM(T) =2 v/ P1DP2

10.11. lemma. A Gini és a DKM wdgdsi figguények megfelelnek a Taylor-Silverman
elvardsoknak.



10. FEJEZET. OSZTALYOZAS 175

Elméletileg bizonyitottdk [94], hogy a DKM végasi fiiggvény ugyanakkora hiba mellett ki-
sebb dontési fakat allit elo, mintha entrépia vagy Gini index alapjan valasztanank ki a vagast.

Itt szeretnénk visszautalni az ID3 algoritmus ismertetése végén leirtakra. Az entrépia alapu
vagasi fliggvények azokat a vagasokat részesitik elénybe, amelyek sokfelé vagnak, azaz sok
gyereket hoznak létre. Altalgban is igaz, hogy ha a vagas jésagat a fenti médon definialjuk és
a vagasi fliggvény kielégiti a Taylor-Silverman elvarasokat, akkor olyan vagasok jonnek létre,
amelyekhez sok gyerek tartozik. Természetesen ez a probléma nem jelentkezik binaris dontési
fak esetében. Ott minden bels6 cstcsnak pontosan két gyereke van.

A megoldast a vagas josaganak normalizaldsa jelenti. Példaul az informaciényereség helyett
a gain ratio-t célszeri haszndlni, amelyet megkapunk, ha az informacionyereséget elosztjuk
az entropiaval. Altaldnos esetben is hasonlét tesziink. A [115] cikk szerint a vagas josdganak
normaltjat a kovetkezoképpen célszerti képezni:

AQ(V,T)
= i X P log piy

AV, T)|| =

ahol p;;= |‘J'Z’ |/|T]. Az ‘J'f az i-edig gyermek j osztélyba tartozo tanitépontjainak halmazat jeloli.

10.6.6. Tovabbfejlesztések

Mig az ID3 csaladba tartozé fak csak klasszifikaciora, addig a CHAID és a CART klasszi-
fikdciora és elorejelzésre is alkalmazhato. A C5.0 és a CHAID fak kizardlag egyetlen att-
ributumra vonatkozo egyenlo, kisebb, nagyobb teszteket hasznalndk a csomdpontokban a
dontésekhez (egyvéltozos fak), azaz a jellemzék terét téglatestekre végjak fel. A CART fak
ferdén is tudnak vagni, attributumok linedris kombindci6jat is tesztelik (relaciés fék). Mig a
CART eljaras mindig binaris dontéseket hasznél a csomdépontokban, addig egy nomindlis att-
ributumra egy C5.0 fa annyi felé dgazik, ahany lehetséges értéket az attribitum felvehet.

Talén a leglényegesebb kiilonbség a kiilonb6zo fak kézott, hogy mit tekintenek jo dontésnek,
vagasnak. Nomindlis magyarazott valtozo esetén a CHAID eljards — nevének megfeleléen — a
x2-tesztet hasznalja. A CART metodoldgia a Gini-indexet minimalizalja. A Gini-index alapjdn
mindig olyan attributumot keresiink, amely alapjan a legnagyobb homogén osztalyt tudjuk
levalasztani.

Ha a magyardzandd Y valtozd intervallum skaldn mért, akkor a CART eljaras egyszertien
a varianciajanak csokkentésére torekszik, a CHAID pedig F-tesztet hasznal.

A CHAID konzervativ eljaras, csak addig noveli a fat, amig a cstcsban alkalmazhaté legjobb
szétvagds x2-, vagy F-teszt szerinti szignifikancidja meghalad egy elére adott kiiszobot. A CART
és Ch.0 eljarasok nagyméretii fat épitenek, akér olyat is, amelyik tokéletesen miikddik a tanuld
adatbazison vagy olyan heurisztikus ledllasi szabdlyokat alkalmaznak, hogy a fa nem lehet
egy elére adott korlatnal mélyebb, vagy hogy egy csiicsot nem szabad méar szétvagni, ha egy
korlatnal kevesebb eset tartozik bele. Mindenesetre a kialakulo fa nagy és terebélyes lesz, tl
specialis, amely nem csak az alappopuldcié jellemz6it, hanem a mintdban el6fordulé véletlen
sajatossagokat is modellezi. Ezért a fat felépitése utan egy ellenorzé adatbazist hasznalva meg
szoktdk metszeni (pruning) és elhagyjék a felesleges dontéseket.

Tandcsos megvizsgalni, hogy nem fordul-e el6, hogy a generdlt C5.0 vagy CHAID fa egymas
utdn ismételten kevés (2-3) attribitum értékét teszteli. Ez arra utalhat, hogy az attributumok
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valamely fiiggvénye (pl.: hdnyadosa - egy f6re es6 jovedelem) bir magyardzé erével és a fa ezt
a kapcsolatot prébalja ismételt vagdosassal kozeliteni.

Lattuk, hogy tobbféle mutatoszam létezik a vagasi kritérium kivalasztasara. Ezek kozott
nem létezik a legjobb. Barmelyikhez lehet késziteni olyan adatbézist, amelyet rosszul osztalyoz
a vagasi kritériumot hasznal6 algoritmus. A koévetkezokben néhdny ismert vagasi fiiggvény
egységes leirasat mutatjuk be.

10.6.7. Sulyozott divergenciafiiggvények alapjan definidlt vagasi
fuggvények

Binaris vagasi fliggvények esetén a sziilo csomdépont N tanitd pontjat osztjuk szét tgy, hogy
a bal oldali gyerekbe N, tanité pont jut, a jobboldaliba pedig N;. Az N;,i€{B, J} pontbdl N;
tartozik a j-edik osztalyba. Legyen m; = N;/N és pj; = N;;/N. A j-edik osztaly gyakorisdgdt a
sziilében pj-vel jeloljik.

A fenti jelolésekkel a x? statisztika atirhaté az aldbbi forméba:

k k
X*IN =75 pispis/pi—1)+7s > pis(pis/pi—1)
j=1 j=1
Legyen u = (uy, ug, ..., ug) és v=(vy,vs,...,v;) két diszkrét eloszlasfliiggvény. Amennyiben a

divergencia-fiiggvényiiket az alabbi modon definialjuk
k
d(u:v) =" u;(u;/v;—1),
j=1

akkor a x? statisztika atirhatd a kovetkez6képpen (alkalmazzuk a u;(u;/v; —1) =0 konvencidt
uj =v; =0 esetén):
x> = N(mpd(ps : p)+msd(ps: p)).
Ha a divergenciafiiggvénynek a kovetkezot hasznaljuk
k
d(u:v) =2 u;log(u;/vy),
j=1
akkor az entrépidahoz jutunk. Tovdbba d(u:v)=2 Zle(uf —v7) esetén a Gini index N-edrészét
kapjuk.
A k6z6s magot az erd divergencia fiigguény adja [159]:
1 k
. p— . . . A —_—
dy(u:v) = Ot 1) ;“J((%/%) 1),

ahol —1 < XA < o00. A d) fiiggvény értékét a A = 0 helyen, az ugyanitt vett hatarértéke adja
dy-nak. Az er6 divergencia fliggvény alapjan definidljuk a vagési fiiggvények egy csaladjat:

C(A) = mpdx(ps : p)+7sdr(ps : P)

Lattuk, hogy A =1 estén a y? statisztikdt kapjuk, A\ = 0-nal pedig az entrépidt. Tovabbi
ismert vagasi fliggvényeket is megkaphatunk az erdé divergencia fiiggvénybdl. Freeman-Tuckey
statisztika adddik A = —1/2-nél és a Cressie-Read A = —2/3-ndl [142].
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10.12. tétel. A C(N\) vdgasi figgvényosztalyba tartozo vagasi figguények teljesitik a Taylor-
Silverman elvarasokat.

Ismert vagasi fliggvény az MPI index, amelyet az alabbi modon definidlnak:
k
M = 7TB7TJ<1 - ijB 'ij/Pj)
j=1

Egy kis kézimunkéval az MPI index atalakithaté az aldbbi forméra:

M = 7TB27TL2]d1(pJ 'p) +7TJ27T2Bd1(pB 'P),

amely a D(\) = 1p273d\(py : p) +7s275dx\(pp : p) = mpm,C(N\) végdsi fiiggvényosztaly tagja.
Szerencsére ez a fiiggvényosztaly is rendben van az elvarasaink tekintetében:

10.13. tétel. A D(\) wvdgdsi fiigguényosztalyba tartozd vdgasi fliggvények teljesitik a Taylor-
Silverman elvarasokat.

10.6.8. Dontési fak abrazolasa

A dontési fa eléallitasa utan két fontos kérdés szokott felmertilni. Egyrészt tudni szeretnénk,
hogy melyik levélbe esik sok tanité pont, azaz melyek azok a szabdlyok, amelyek sok tanito
pontra érvényesek. Masrészt latni szeretnénk, hogy a levelek mennyire jél osztalyoznak; a teszt-
pontok koziil (ha vannak tesztpontok) milyen ardnyban osztélyozott rosszul az adott levél. Az
els6 kérdés tehat azt vizsgdlja, hogy mennyire jelentos az adott levél, a masodik pedig azt,
hogy mennyire j6, mennyire igaz a levélhez tartozo szabdly. Ezeket az értékeket azonnal latni
szeretnénk, ha ranéziink egy dontési fara.

Elterjedt médszer (ezt hasznédljak példdaul a SAS rendszerében is), hogy minden levelet egy
korcikkely reprezental. A korcikkely nagysaga aranyos a levélhez tartozd tanité pontokkal, a
szine pedig a levélhez tartozo szabaly josdgat adja meg. Példaul minél sotétebb a szin, anndl
rosszabb az osztdlyozas aranya. Egy ilyen abrazolasra lathatunk példat a kovetkezd dbran.

FOLYT. KOV.

10.6.9. Hanyag dontési fak

A hanyag dontési fak olyan dontési fak, amelyben az azonos szinten elhelyezkedé pontokban

ugyanazt az attributumot vizsgéljuk.
FOLYT. KOV.

10.7. Mesterséges neuralis hal6zatok

A hagyoményos linearis regressziés modellek nem igazan alkalmasak korlatos vagy diszkrét
értékkészletli magyarazott valtozok eldrejelzésére. Legegyszeriibb példaként tekintsiik azt az
esetet, ha egy bindris valtoz6 értékét kell becsiilniink (csédbe megy-e a véllalat, vagy sem),
vagy altalanosabban, becsiiljiik meg a csédbemenetel valoszintiségét. Az, hogy ez a valdsziniiség
a magyarazé valtozok linearis fiiggvénye, nem tul valdszinii. Ehelyett gondolhatunk arra,
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hogy a keresett valdszinliséget egy eloszlasfiiggvény értéke adja meg a magyarazo valtozok
valamilyen linedris kombinaciéjaként szamitott helyen. Azaz a linearis modelliink kimenetét
egy nemlinedris eloszlasfiiggvényen vezetjiik keresztiil (ldsd 10.8. abra). Ha az eltérésvaltozd
eloszlésfiiggvényének a log-Weibul eloszlast valasztjuk, akkor a logit (logisztikus, igié; =
= TL@))’ ha a normalis eloszlast, akkor a probit (f (z) = ¢ (z)) modellt kapjuk [28].

input

sulyok

konstans

nemlinearitas

Szumma

10.8. dbra. Logisztikus regresszio

A mesterséges neuronhalézatok — némileg az agymiikodést utanzé biolégiai analdgidra is
tamaszkodva — a fenti gondolatot viszik tovabb és tobb logisztikus regressziot kombindlnak,
a logisztikus regresszié outputjat masik logisztikus regresszié inputjaként felhasznédlva. A
legnépszertibb modell a tébbrétegii elérecsatolt neuronhalézat (14sd 10.9. dbra). Az elsé réteg
csomépontjaiban (neuronok) az input (magyardazé valtozdk, 1-3. neuronok) helyezkedik el, az
outputot (magyardzott valtozokat) a legutolsé réteg kimenete (6. neuroné) adja. A kézbensé
rétegeket rejtett (hidden) rétegeknek (4-5. neuronok) nevezziik. Minden réteg minden neu-
ronjanak kimenete a kovetkezo réteg Osszes neuronjanak bemenetével kapcsolatban all. A kap-
csolat szorossagat w;; sulyok jellemzik. (A 10.9. dbrédban 4-6. neuronok helyébe egy 10.9. dbra
szerinti logisztikus regressziét kell képzeljiink.)

10.9. abra. Tobbrétegli elorecsatolt neurdlis haldzat

Mind a logisztikus regresszid, mind a neuralis hélézatok paramétereikben nem linedris
fiiggvény-approximatornak tekinthetok. A tapasztalatok és az elméleti eredmények (ldsd.: [63])
szerint is ugyanannyi paramétert (silyt) hasznalva nemlinedrisan paraméterezett fiiggvényekkel
gyakran jobb kozelitést érhetiink el, mint linearisan paraméterezett tarsaikkal.

Az alkalmas stlyokat nemlinedris optimalizacids technikaval, gradiens mddszerrel keres-
hetjitk meg. A gradiens eljardsok alapelve, hogy egy fiiggvény maximum / minimum helyét
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ugy keresik meg, hogy egy kezd6pontbdl kiindulva a gradiens (derivalt) irdnyaban / a gradi-
enssel ellentétes irdanyban mozdulunk el, majd az eljarast ismétlik.

Az el6recsatolt topolégianak koszonhetéen az egész neuronhdaléd hibafiiggvényének w stulyok
szerinti gradiensét konnyen kiszamithatjuk. A sulyok megtaldlasa a tanité példdk alapjan az
un. backpropagation (hiba visszaterjedés) eljaras szerint zajlik:

[. Az inputokbdl elorehaladva kiszamitjuk az outputok eredményét.

IT. Az utolsé output rétegbdl rétegrol rétegre visszafelé haladva a megfelel6 gradiens szabaly
szerint modositjuk w;; értékeket.

A neuronhéldk héatranyaként emlithetd, hogy a stlyok rendszere kozvetlentil nem értelmezheto
emberek szamara. Nem tudjuk egyszeriien megindokolni, hogy mi alapjan hozta meg a neu-
ronhdlé a dontést. Egy halozat tulajdonképpen egy fekete doboznak tekintheté a felhasznald
szemszOgébol. Sok teriileten nem elfogadhatd, ha egy mddszer nem ad magyarazatot, ezért a
neuronhalék alkalmazasi kore erésen korlatozott. Ugyanakkor 1éteznek olyan eljarasok, amelyek
a neuronhaldk sulyaibol emberek szamara értheto, a dontéseket indoklé szabélyokat nyernek ki
[73].

Egy vérosi legenda szerint a 80-as években az amerikai hadsereg szolgdlatba akarta allitani
a mesterséges intelligenciat és a szamitastudomanyt. Céljuk volt minden tankra egy kamerat
tenni, a kamera képét egy szamitégépnek tovabbitani, amely automatikusan felismeri, ha el-
lenséges tankot bujik meg az kozeli erdoben. A kutatdk neurdlis halozat alapi megkozelités
mellett dontottek. A tanitdshoz elGallitottak 100 darab olyan képet amelyen a fak mogott tank
bijt meg és 100 olyan amelyen tank nem volt lathaté.

Néhany iteracié utan a halézat tokéletesen osztalyozta a képeket. A kutatok és a Pentagon
munkatarsai nagyon meg voltak elégedve az eredményekkel, ugyanakkor még maguk sem voltak
biztosak abban, hogy a neurdlis halézat valéoban a tank koncepciét tanulta-e meg. Fiiggetlen
szakértoktol kért verifikacié soran azonban a hald rosszul szerepelt. A pontossdga nem haladta
meg egy teljesen véletlenszeriien tippeld osztalyozd pontossagat.

Valaki aztan rajott a rossz szereplés okara. A tanité képeken az Gsszes tankos képen borult
volt az id6, a tank nélkiili képeken pedig siitott a nap. Ezt tanulta meg a halé.

Nem lehet tudni, hogy ebbdl a varosi legenddbdl mennyi igaz, az azonban tény, hogy a
neuralis hal6 nem ad magyarazatot az osztalyozas okara. Ez komoly hatrany példaul a pénziigyi
vilagban. A befektetok vonakodnak fekete doboz rendszerekre bizni a pénziiket, akkor is ha ezek
nagyon jo eredményeket adnak a tesztek soran.

10.8. Bayesi halézatok

A Bayes-tétel segitségével meghatarozhaté az optimédlis (lasd 10.2. szakasz) klasszifikacios
szabdly. Jeloljik C;-vel azt, amikor a klasszifikdlando eset az i. osztdlyba tartozik. Az elemek
megfigyelhet6 tulajdonsdgait X vektor irja le. Az egyszertiség kedvéért a tévedés koltsége legyen
minden esetben azonos. Ekkor egy ismeretlen, X tulajdonsdgu példéanyt abba az osztélyba (i)
érdemes (optimalis) sorolni, amelyikre P (C;|X) maximalis. A Bayes-szabdly alapjan

P (X[C;) P (C)
P (X)

P(Cz'|X):
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Mivel P (X) minden i-re konstans, ezért elegendé P (X |C;) P (C;)-t maximalizalni. P (C;) vagy
a priori adott, vagy pedig a mintabdl a relativ gyakorisdgokkal egyszertien becsiilheto. fgy
mar ,,csak” P (X|C;)-t kéne meghatérozni. A naiv Bayes klasszifikdl6 feltételezése szerint egy
osztalyon beliil az attributumok eloszldsa fiiggetlen, azaz

P (X; = z4|Cy)

1

!
P ((Xl,Xg, R ,Xl) = (I‘l, Lo, ... ,[L’l) |CZ) =
j:

P (X; = z;|C;) valoszintiségek szintén a mintabdl becsiilhetSk.

A Bayes-halék (Bayesian belief networks) a fiiggetlenségre tett feltételt enyhitik. Lehet6vé
teszik az adatbanyasznak, hogy egy irdnyitott, kormentes graf segitségével a valtozok kozotti
fliggbségi strukturat elére megadja. A graf csomoépontjai megfigyelhetd és nem megfigyelheto,
de feltételezett (rejtett) valtozok lehetnek. Ugy gondoljuk, hogy a graf a fiiggdségeket jol leirja,
azaz

P((Z1, Za, . Zs) = (21,22, -+, 25)) = HP(ZJ' = zj|par (Z;))

teljesiil, ahol par (Z;) a Z; csics sziileit (a grafban kozvetleniil belemutatd cstcsok halmazét
jeloli). Minthogy a hél6 struktirdja a teljes eloszlast leirja, ezért tetszéleges Z; csicsokat ki-
jelolhetiink outputnak / elérejelzendének. Ha nincsenek rejtett valtozdk, akkor a szitkséges

P(Z; = zj|par (Z;))

valészintiségek kozvetlen becsiilhetok a mintabol. Ha a héld rejtett valtozokat is tartalmaz, ak-
kor a gradiens modszer egy véltozata alkalmazhato. Végiil olyan eljarasok is ismertek, amelyek
segitségével a halozat topologidja a tanuld példakbol kialakithatd, nem feltétlentil sziikséges azt
elére megadni.

10.9. Egyéb moédszerek

Az alabb ismertetett modszereket ritkabban szoktak adatbanyészati céllal alkalmazni, mint
a dontési fakat, mesterséges neuronhalézatokat vagy Bayes-i halozatokat.

Genetikus programozas

A genetikus algoritmusok nem tekintheték valodi klasszifikdlé eljardasnak, hanem inkabb
egy modszernek arra, hogy az adatokat jél leiré modellt keressiink (optimalizécids eljaras)
[63]. A kiilonféle modellek egy populdciét alkotnak, a modellek tulajdonsdgait / paramétereit
un. génekben kédoljuk és a bioldgiai evolticié mintajara olyan mechanizmusokat miikodtetiink,
amelyek az életrevalébb (adatokat jobban leir6) modellek tulélésének kedveznek (szelekcid).
A keresést a modellek kombindldsa (génkeresztezés, crossover) és a paraméterek véletlenszerii
véltoztatdsa (mutacid) teszi teljessé. Igazdn nagyméretii feladatok megoldasara az eljards nagy
szamitasigénye miatt nem alkalmas.
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Asszociacios szabalyalapu technikak

Habér az asszociacids szabalyok (lasd 8. fejezet) nem feltétlentil fejeznek ki oksagi kapcso-
latokat, a tapasztalatok szerint klasszifikalok épitésére is felhasznalhatdk [73]. Egy lehetséges
megkozelités szerint olyan asszociacios szabalyokat banyaszunk, amelyek kovetkezményrésze a
magyarazandé valtozo, majd a viszonylag sok specidlis szabalybol kevesebbet készitiink a ha-
sonlé feltételrészek Osszevonasaval (ARCS eljaras). Mas médszer szerint a magyarazott valtozd
kiilonb6zo értékeihez tartozoé tanitéd esetekben kiilon-kiilon keresiink gyakori termékhalmazokat.
Ha egy termékhalmaz gyakorisaga gyokeresen eltér a két mintaban, akkor azt feljegyezziik, mint
jellemzo6 tulajdonsagot. Egy elem klasszifikalasakor pedig az elemben megfigyelheto jellemzo
termékhalmazok alapjan dontiink. (CAEP mddszer.)

Fuzzy logika

A fuzzy (életlen) logika célja a természetes nyelvekben mindennaposan hasznalt bizonytalan
fogalmak megragadasa [63]. A hagyomanyos logika / halmazelmélet megkozelitése szerint ha a
jovedelmet harom kategoéridra (alacsony, kozepes, magas) osztjuk fel, akkor egy adott jovedelem
(pl.: havi X ezer forint) egy és csak egy kategdridba tartozik. Ugyanakkor minden ilyen felosztés
meglehet6sen onkényes, példaul ha 99000 Ft jovedelem alacsonynak szamit, akkor a 100000
Ft miért kozepes? A fuzzy logikdban a kategéridk hatédra nem éles, a havi 99000 és 100000
Ft valamilyen mértékben egyszerre alacsony és kozepes is. A fuzzy logika a klasszikus logika
kovetkeztetési szabdlyait terjeszti ki ezen mértékekkel valo szamolasra és lehetévé teszi, hogy
absztrakt fogalmakat kezeljiink.

10.10. Osztalyozdk kiértékelése

Az adatbanyaszati modellekre — sajnos — ritkan allnak rendelkezésre olyan mddszerek, ame-
lyek segitségével az illeszkedés josdgardl statisztikai teszttel donthetiink (a kivételeket ldsd
példdul [21] cikkben). Egy lehetséges dltalanos megkozelitést Rissanen adott meg [2]. A | legrovi-
debb leirds”® elve szerint egy adathalmazt magyardzé elméletek koziil az a leginkabb elfogad-
hatébb, amelynél Osszesen a legkevesebb bit sziikséges a modell és az adatoknak a modell
segitségével vald leirasahoz.

A leggyakrabban alkalmazott mddszer a kovetkezd. Adatainkat harom részre osztjuk
(altalaban 70%-20%-10% ardnyban). Ugyanazon tanité adatokon tobb konkurens modellt
épitink, majd az ellendrz6 adathalmaz segitségével kivalasztjuk a legjobbat, amelyet alkal-
mazni fogunk. A végsé modell teljesitményét, pedig egy — az el6z0 kett6tol diszjunkt — teszt
adatbazison mérjilk. Ismételt mintavételezési technikdkkal csokkenthetjiik a fenti eljards ada-
tigényét, illetve tobb klasszifikalo eredményeinek kombindlasaval is javithaté az elérejelzés pon-
tossdga [73].

A hdrom részre osztés technikdndl a tanité halmazba csak az adatok 70%-a keriil. Minél
kisebb a tanité adathalmaz, annél kevésbé lehetiink biztosak, hogy az osztalyozonal nem lépett
fel tultanulas. Tovabba minél kisebb az adat, annal kevésbé reprezentativ a rejtett informacio,
igy annal nehezebb megtanulni. A reprezentativitasnal nem elég figyelembe venni az adatok
méreték. Bonyolultabb, sok szabdlyt tartalmazé modelleknek nagyobb tanitéhalmazra van

9Minimum Description Length, MDL.
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sziikségiik. Erezziik, hogy kevesebb tanitopontra van sziikségiink binaris osztélyozas esetén,
mint akkor amikor 20 kiilonb6z6 osztalyt hozhatunk létre.

Honnan tudjuk eldonteni, hogy az adathalmazunk egy része reprezentativ-e? Altaldnosan
sehogy. Van azonban egy egyszerli vizsgalat, amelyet érdemes elvégezni. A tanito és a teszteld
adathalmazban az egyes osztdlyok eloszlasa nagyjabol meg kell egyezzenek. Nem varhatunk jé
osztalyozast, ha a tanitéhalmazba nem keriilt valamely osztalybol egyetlen elem sem. Az eredeti
adathalmaz olyan particiondldsat (tanité és teszthalmazra), amelyre teljesiil, hogy az osztélyok
relativ eléforduldsa a tanitéhalmazban és a teszthalmazban megegyeznek, rétegzett (stratified)
particiondldsnak/mintavételezésnek hivjuk.

Nem mindig &all rendelkezéstinkre annyi adat, hogy a harom részre osztds utan is azt tudjuk
mondani, hogy a tanité adathalmaz elég reprezentativ. Kisebb adathalmazok esetén ismételt
mintavételezéssel szoktak segiteni a helyzeten. A kovetkezOkben ezeket a technikdkat tekintjiik
at.

Az osztalyozdk legfontosabb mérészama a hibaardny, amely a tévesen osztalyozott objektu-
mok szamat adja meg. A hibaardny inverze a pontossag. Erdekes lehet tudni, hogy mennyi a
hibaarany a tanitéhalmazon, de a tultanulas veszélye miatt a hibaarany mashogy szokds mérni.

Ismételt mintavételezés

Az eredeti adathalmaz nagyobb részét (dltalaban kétharmadét) vélasszuk tanitéhalmaznak,
a maradékon hatarozzuk meg a hibaardnyt. Ismételjilk tobbszor az eljarast kiilonbozo,
véletlenszeriien valasztott tanitéhalmazokon. Az osztalyozas végsd hibaardnyat az egyes fel-
osztasokbdl szarmazo hibaaranyok atlagaként adjuk meg.

Kereszt-validacié és a leave-one-out

Osszuk fel a tanitohalmazt N részre. Az adott osztalyozd mddszerrel N kiilonbozo tanitést
fogunk végezni. Minden tanitasnal egy rész lesz a tesztel6halmaz a tobbi unidja pedig a
tanitohalmaz. Minden tanitasndl mas tesztelohalmazt vélasztunk. A végso hibaaranyt megint
az egyes hibaaranyok atlaga adja. Igen elterjedt (habét elméletileg nem megalapozott), hogy
N értékének 10-et adnak meg.

A kereszt-validacié egy specidlis esete, amikor a N értéke megegyezik a tanitopontok
szamaval, azaz csak egy elemen teszteliink. Ezt a mddszert [eave-one-out-nak (egy kimarad)
hivjak. Ennek a mddszernek két elony és két hatranya van. Elony, hogy a mddszer teljesen
determinisztikus, tovabba a tanitashoz a leheto legtobb informaciét hasznal. Hatrany ugyanak-
kor, hogy a tanitést sokszor kell elvégezni, ami nagyon koltséges lehet, tovabba a teszteléshez
hasznalt adathalmaz biztos, hogy nem rétegzett.

Egyes kutaték ugy vélik, hogy a kereszt-validacid jelentésége tiul van értékelve, hiszen
elméletileg nem lehet bizonyitani, hogy megbizhatébb erdeményt szolgdl, mint az egyszerii
oszd ketté (tanits, majd tesztelj) mddszer.

Bootstrap

Az eddigi megoldasokban egy tanitopontot egyszer hasznaltunk fel a résztanitasok soran.
A boostrap visszatevéses mintavételezésen alapul, amely eredményeképpen a tanitohalmazban
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(a halmaz sz6 haszndlata itt most helytelen) ugyanaz az elem tobbszor is el6fordulhat. A be-
meneti adathalmaz méretét jeloljiik n-el. A mddszer egyszerti. Valasszunk visszatevéses min-
tavételezéssel n elemet. Lesznek olyan elemek, amelyeket tobbszor valasztottunk és lesznek
olyanok is, amelyeket egyszer sem. Azokat az elemek adjak a teszthalmazt, amelyeket egyszer
sem valasztottunk. Annak a valdszintisége, hogy egy elem a tanitohalmazban lesz kozel 63%
nagy n esetén, hiszen annak valésziniisége, hogy egy elemet nem valasztunk:

(1- %)" — e~ ~0.368.

A bootstrap esetében a hibaardny a tanité és a teszthalmazon szamitott hibaaranyok
stilyozott Osszege adja, ahol a stilyok 1 —e~! és e™:
€= (1 - e_1)€teszt + e_letam'té

A bootstrap nem feltétleniil rétegzett tanité mintat hoz létre. S6t valdszinii, hogy a tanitd
minta torz lesz, hiszen lesznek olyan tanité pontok, amelyek nem keriilnek bele a tanité hal-
mazba és olyanok is lesznek, amelyek tobbszor is szerepelni fognak. A bootstrapet is tébbszor
ismételhetjiik, kiilonboz6 mintdkkal és a végso hibat az egyes hibak atlagaként szamitjuk. Jogos
az a kétely a bootstrappel kapcsolatban, hogy torz adatokon torz osztdlyozok fognak létrejonni.
Ezek hibdinak atlaga, pedig nem feltétleniil kozeliti a helyes osztalyozas hib&jat.

10.10.1. Ertekezés

A fenti médszerek az egyszert ,oszd ketté, tanits majd szamits hibat” megkozelités azon
gyenge pontjat probaljék orvosolni, hogy a tanitéhalmaz vagy a teszthalmaz (vagy mindkettd)
torz lehet, valamely szabaly szempontjabol. Ebbdl adédéan hamis hibaaranyt fog szolgaltatni.
Sajnos a fenti médszerek ugyanigy adhatnak rossz eredményt. Vegyiink egy egyszert példat,
amelyben bindris osztalyozot készitiink, de az adatok teljesen véletlenszertiek nincs semmi-
lyen Osszefliggés az attributumok és az osztaly kozott. Dontési fa ebben az esetben egyetlen
gyokércsomépontot tartalmazna és minden objektumot abba az osztalyba sorolna, amelyikbe
t6bb tanitopont tartozik (tobbségi szavazas). Ha a tanitopontok szama paros és a tanitépontok
fele-fele tartozik az egyik ill. a mésik osztalyba, akkor a leave-one-out értékelé 100%-os hibat
allapitana meg az elvart 50% helyett. Ha az osztalyozonk olyan, hogy teljesen megtanulja (meg-
jegyzi) az elem, osztaly hozzarendelést, azaz a tanitéhalmazon 100%-os pontossigot produkal,
akkor a bootstrap szerint a hiba (1—e™)-0.5+¢e7*-0, ami az 50%-nal e~! /2-vel kisebb.

10.10.2. Hiba mérése valészintiiségi dontési rendszerek esetén

Valoszintiségi dontési rendszerek esetén a kimenet egy valdszintiségi eloszlds, nem pedig egy
konkrét osztaly. Nem azt mondjuk, hogy egy adott feltétellel rendelkezé tigyfél kockéazatos,
hanem azt, hogy 80%-ot adunk annak valdszintiségére, hogy kockazatos és 20%-at arra, hogy
nem. Ha az osztalyok szdma k, akkor az osztalyozéis eredménye egy k dimenziés valészintiségi (
elemeinek 6sszege 1) vektor. Hogyan hatdrozzuk meg a hibat valdszintiségi osztélyozds esetében ?

Négyzetes veszteségfiiggvény

Tetszoleges elem konkrét osztalyat is leirhatjuk egy valdszintiségi vektorral. Ha az elem a j-
edik osztalyba tartozik, akkor a valészintiségi vektor j-edik eleme legyen 1, a tobbi pedig nulla.



10. FEJEZET. OSZTALYOZAS 184

Az osztélyozés hibaja, ekkor az elem osztdlyahoz tartozd vektor és az osztalyozas eredményeként
kapott vektor kiilonbségének normaja lesz. Altalaban az euklideszi normat hasznéljuk és a
négyzetgyok szamitasatél eltekintiink:

k
E pi—a;)?.

=1

Az a;- kozil egyetlen érték 1, a tobbi nulla, ezért a négyzetes veszteségfiiggvény atirhatd 1 —
—2p; Zle p?, ahol j-vel az osztély sorszamat jeloltiik.

Ha az osztalyattributum teljesen fiiggetlen a tobbi attributumtol, akkor a négyzetes
veszteségfiiggvény azokat az osztdlyozasokat fogja jutalmazni, amelyek a bemenettdl fligget-
lentil olyan valdszintiségi vektorokat &llit eld, amely megfelel az osztalyattributum el-
oszlasfiggvényének, azaz a kimeneti vektor i-edik eleme, adja meg az i-edik osztaly
el6forduldsanak valoszintiségét. Nem nehéz ezt az allitdast belatni. Jeloljiik az i-edik osztaly
el6fordulasanak valdszintiségét p;-vel. A varhatd értéke a négyzetes veszteségfiiggvénynek egy
adott tesztelem esetén:

k
E[) (pi—a:)’]=>_ (Elp})—2E[piai+Ela]) =Y (0} —2pp;+p})=>_ ((0i—p;)*+0;(1-p})).

=1 =1 =1 =1

=
=

Felhasznéltuk, hogy az a; varhaté értéke p}, tovabbd, hogy a? = a; hiszen a; értéke csak egy
vagy nulla lehet. A végsé képletbdl latszik, hogy a varhaté érték akkor lesz minimalis, ha p; =p;
minden i-re.

10.10.3. Osztalyozok hatékonysaganak mutatdészamai

A legfontosabb mutatdszam az osztdlyozo pontossiaga, amely a jol osztalyozott pontok
szamanak aranyat adja meg az Osszes pont szamahoz viszonyitva. Tobbet mond az un. ke-
veredési matriz (confusion matriz), amely annyi sorbdl és oszlopbdl éll, amennyi az osztalyok
szama. Az i-edik sor j-edik eleme adja meg azoknak a pontoknak a szama&t, amelyeket az
osztalyozé a j-edik osztalyba sorol, holott azok az i-edik osztalyba tartoznak. A diagonalisban
talalhaté elemek adjak meg a helyesen osztalyozott pontok szamat. Egy keverési matrixot
lathatunk a kovetkezd dbréan.

Josolt osztaly

a b ¢ >

a 88 10 2 100
tényleges b 14 40 6 60
osztaly c 18 10 12 40
> 120 60 20

A pontossdg megtévesztd lehet. A magas pontossig nem biztos, hogy a szofisztikalt
modszeriink eredménye. Ha példaul binaris osztdlyas esetében az egyik osztaly eloforduldsanak
valdszintisége 90%, akkor egy 88% pontossdgi osztalyozd rossz osztalyozé, hiszen pontossiga
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rosszabb, mint annak a butuska osztalyozénak, amely mindig a gyakori osztalyra tippel. Masik
butuska osztalyozd a véletlen osztalyozd, amely a C osztaly p. valdsziniiséggel valasztja, ahol
pe a C osztaly elofordulasanak valdszintisége. A valdszintliséget relativ gyakorisaggal kozelitik.
A véletlen osztélyozd varhato pontossaga 0.9%0.9+0.1%0.1 = 82%.

Egy osztalyozd kappa statisztikdja az osztalyozd pontossagat a véletlen osztdlyozéhoz ha-
sonlitja. Tegyiik fel, hogy a tanitéhalmazon az egyes osztalyok relativ gyakorisagai p1, po, - . ., P
és a tanitohalmazon az osztalyok eloforduldsa ni,ns,...,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 kappa statisztika nulla és egy kozé
esik. A véletlen osztdlyozd kappa statisztikaja nulla, a tokéletes osztalyozoé pedig egy.

Bindris osztédlyozas esetén, amikor az osztdlyozé kimenete nulla vagy egy (igaz/hamis, vagy
pozitiv/ negativ) tovabbi elnevezéseket kell megismerniink. A jél osztdlyozott pontok szaméat
TP-vel (True Positiv) és TN-nel (True Negative) jeloljiik attdl fiiggéen, hogy melyik osztalyba
tartoznak. A rosszul osztdlyozott pontok jelolése FP, FN (False Positive, False Negative). A
kovetkezo keveredési matrix Gsszefoglalja a jeloléseket :

Josolt osztaly
1 0

tényleges 1 TP FP
osztaly 0 FN TN

TP
TP+FN

adja. A selejtet (fallout) a %, az precisiont (a precision és az accuracy angol szavak -
TP

amelyek az adatbénydszatban mést jelentenek - magyar megfeleléje a pontossig) a P = TP+FP
adja. E két érték parametrikus harmonikus kozepét F-mértéknek nevezziik:

A felidézést vagy megbizhatdsdgot (angolul recall vagy true positive rate) a héanyados

1

P
ags+(1-a)

==



11. fejezet

Klaszterezés

Klaszterezésen elemek csoportositasat értjiik. Ugy szeretnénk a csoportositast elvégezni,
hogy a hasonlé elemek ugyanazon, mig az egymastol eltéro elemek kiilon csoportba kertiljenek.
Sajnos a ,,j0” csoportok kialakitasa nem egyértelmi feladat, hiszen az emberek gyakran més-mas
szempontokat vesznek figyelembe a csoportositasnal. Ugyanazt azt adathalmazt, alkalmazastol
és szokasoktol fliggden, eltéroen klasztereznék az emberek. Példdul az 52 darab francia kartyat
sokan 4 csoportra osztanak (szin szerint), sokan 13-ra (figura szerint). A Black Jack jatékosok
10 csoportot hoznanak létre (ott a 10-es, bubi, ddma, kiraly kézott nincs kiilonbség), mig a Pikk
Déama jatékot kedvelék harmat (pikk ddma, a kérok és a tobbi lap). Klaszterezéskor tehét az
adathalmaz mellett meg kell adnunk, hogy miként definidljuk az elemek hasonlésagat, tovabba,
hogy mi alapjan csoportositsunk (Osszefiiggé alakzatokat keressiink, vagy a négyzetes hibat
minimalizaljuk stb.).

A josag egzakt definicigjanak hidnya mellett nagy problémat jelent az oridsi keresési tér.
Ha n pontot akarunk £ csoportba sorolni, akkor a lehetséges csoportositasok szamat a Stirling

szamok adjak meg:
k

1 Y.
S = H;(_l)k (Z)z :
Még egy egészen pici adathalmaz mellett is megdobbentéen sokféleképpen csoportosithatunk.
Példaul 25 elemet 5 csoportba S =2,436,684,974,110,751 kiilénboz8 médon particiénalhatunk.
Réadasul, ha a csoportok szamét sem tudjuk, akkor a keresési tér még nagyobb ( i5:1 82(? >
> 4-10'8).

Sziikség van azonban az elemek automatikus csoportositasara, igy a problémakon tul kell
lépni. Objektiv definiciét kell adnunk az elemek hasonlésiganak mértékére és a klaszterezés
mindségére. Amennyiben megfelelé matematikai modellbe dgyaztuk a feladatot, lehet&ség nyilik
olyan algoritmusok megkeresésére, amelyek jol és gyorsan oldjék meg a feladatot. Ezekrdl az
algoritmusokrdl és a hasonlésag megéllapitdsanak modjardl szél ez a fejezet.

Klaszterezés soran csoportokba, osztdlyokba soroljuk az elemeket, tehat osztalyozast
végziink. Az eredeti osztélyozasi feladattol (lasd el6zo fejezet) az kiilonbozteti meg a klasz-
terezést, hogy nincs megadva, hogy melyik elem melyik osztélyba tartozik (tehat nincs egy
tanit6, aki helyes példdkkal segiti a tanuldsunkat), ezt nekiink kell meghatdroznunk. Ezért
hivjdk a klaszterezést feliigyelet nélkiili tanuldsnak (unsupervised learning) is.

A Kklaszterezés az adatbanyaszat legrégebbi és leggyakrabban alkalmazott része. Szamos
helyzetben alkalmazzak, igy csoportositanak weboldalakat, géneket, betegségeket sth. Az egyik

186
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legdinamikusabban fejlédé teriilet azonban a személyre szabott szolgaltatasoké, ahol az tigyfe-
leket, ill. vasarlokat kategorizaljék, és az egyes kategoridkat eltéréen kezelik. A klaszterezésre
azért van sziikség, mert az iigyfelek szamossaga miatt a kézi kategorizalas tul nagy koltséget
jelentene.

Gyakran nem az a fontos, hogy az egyes elemeket melyik csoportba soroljuk, hanem az,
hogy mi jellemz6 a kiilonboz6 csoportokra. Példaul egy banki stratégia kialakitdsanal nem
érdekel benniinket, hogy Kis Pista melyik csoportba tartozik, hanem csak az, hogy milyen
tigyfélcsoportokat célszerti kialakitani és ezekre a csoportokra mi jellemz6. A klaszterezés
segitségével egy veszteséges tomoritést végeztiink. A teljes tigyfeleket tartalmazd adatbazist
egy kisebb, dtlathatobb, emészthetébb tigyfélecsoport adatbazissa alakitottuk.

A fejezet tovabbi részében el6szor egy meghokkenté kutatdsi eredményrdl szamolunk be,
majd a hasonlésag meghatarozasarol beszéliink végiil ratériink a legismertebb klaszterezd algo-
ritmusokra.

11.1. Egy lehetetlenség-elmélet

A Kklaszterezés az egyik legnehezebben atlathato adatbanyészati tertilet. Naprol napra ujabb
és ujabb cikkek jelennek meg kiilénboz6 . csodaalgoritmusokrdl”, amelyek szupergyorsan és
helyesen csoportositjak az elemeket. Elméleti elemzésekrdl altalaban kevés szd esik —azok is
gyakran elnagyoltak, sot hibasak—, viszont az algoritmust igazolé teszteredményekbol nincs
hidny. Mintha minden algoritmusnak illetve szerzonek létezne a maga adatbdazisa, amivel az
eljaras remek eredményeket hoz.

Ebben a kdoszban kincset érnek a helyes iranyvonalak megvilagitasai és a megalapozott
elméleti eredmények. Egy ilyen gyongyszem Jon Kleinberg munkaja, amit az ,,An Impossibi-
lity Theorem for Clustering (A Klaszterezés Lehetetlenség-elmélete)” cimii cikkében publikalt
2002-ben [95]. A cim mar sejteti az elszomorité eredményt, miszerint nem létezik jo, tavolsdg
alapu' klaszterezd eljdrds! Ezt a meglepd allitast gy bizonyitja, hogy hdrom tulajdonsigot
mond ki, amellyel egy klaszterezo eljarasnak rendelkeznie kell, majd beldtja, hogy nem létezhet
klaszterez6 eljaras, amelyre ez igaz. A tulajdonsdgok az aldbbiak:

Skala-invariancia: Ha minden elempar tavolsdga helyett annak az a-szorosat vessziik alapul
(ahol o > 0), akkor a klaszterezo eljaras eredménye ne valtozzon!

Gazdagsag (richness): Tetszéleges elére megadott csoportositdshoz tudjunk megadni
tavolsagokat gy, hogy a klaszterezo eljaras az adott moédon csoportositson.

Konzisztencia: Tegytik fel, hogy a klaszterezo eljards valahogy csoportositja az elemeket. Ha
ezutan tetszoleges, azonos csoportban 1évo elemparok kozott a tavolsagot csokkentem,
illetve kiilon csoportban 1év6 elemparok tavolsagat névelem, akkor az djonnan kapott
tavolsagok alapjan miikodo eljaras az eredetivel megegyez6 csoportositast adja.

A fenti tulajdonsdgok teljesen természetesek, azt gondolndnk, hogy minden algoritmus ilyen.
Ezért nem tul biztatd a kovetkezo tétel:

LA kiilénbozéség megéllapitdsahoz hasznalt tdvolsagi fiiggvénynek szemi-metrikdnak kell lennie, tehat a
haromszog egyenlotlenségnek nem kell teljesiilnie
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11.1. tétel. Amennyiben az elemek szama nagyobb 1-nél, akkor nem Iétezik olyan klaszterezd
eljards, ami rendelkezik a Skdla-invariancia, a Gazdagsag és a Konzisztencia tulajdonsdgokkal.

Kleinberg azt is bebizonyitja, hogy barmely két tulajdonsaghoz létezik klaszterezd eljaras,
amely rendelkezik a valasztott tulajdonsdgokkal. Példaul a single-linkage eljaras (lasd 11.7.1.
rész) skédla-invarians és konzisztens. Ezen kiviil az is igaz, hogy a particiénalé algoritmusok (pl.:
k-means, k-medoid), ahol a cél a kézéppontoktdl vett tavolsag fliggvényének (példaul négyzetes
hiba 6sszege) minimalizaldsa, nem konzisztensek.

Vitatkozhatunk azon, hogy a konzisztencia jogos elvaras-e egy klaszterezo algoritmussal
szemben. Nézziik a kovetkezo abrat. Bal oldalon lathatjuk az eredetileg megadott pontokat,
jobb oldalon pedig az dtmozgatas soran kapottakat.

Legtobben a bal oldali pontokat egy csoportba vennék (nagy négyzetet reprezentdlé pontok), a
jobb oldalon lathatékat viszont két kiilon csoportba sorolndk (két kis négyzethez tartozé pon-
tok). A klaszteren beliili tavolsdgokat tehat csokkentettiik, a klaszterezés mégis megvaltozott,
azaz klaszterezési eljarasunk nem rendelkezik a konzisztencia tulajdonsaggal.

Sajnos Kleinberger erre az észrevételre is tud elszomoritéan reagalni. A konzisztencia fo-
galmat lazithatjuk. Amennyiben a klasztereken beliili tavolsagokat csokkentjiik, a klaszterek
kozotti tavolsdgokat noveljiik, és ezaltal bizonyos klaszterek kisebb klaszterekké bomlanak, ak-
kor a klaszterezo eljaras finomitdas—konzisztens. Belathatd, hogy nem létezik olyan klaszterezo
eljaras, ami skala-invarians, gazdag és finomitas—konzisztens.

Ha viszont a gazdagsaghdl is engediink egy kicsit, nevezetesen, hogy a klaszterezd algori-
mus sose tudjon minden pontot kiilon klaszterbe sorolni —de tetszdleges mas modon tudjon
particionalni—, akkor 1étezik klaszterezé eljards, amely kielégiti a harom tulajdonsagot.

Miel6tt  tovabblépnénk gondolkodjunk el azon, hogy jogos-e a hasonldsagot és
kiilonbozoséget pusztan egy tavolsag alapjan definialni. A klaszterezés eredeti célja az, hogy
a hasonlé elemek egy csoportba, mig a kiilonboz6 elemek eltéré csoportba keriiljenek. Ebbdl
kovetkezik, hogy egy tetszileges elem kiilonbsége (tavolsdga) a sajat csoportbeli elemeitél kisebb
lesz, mint a kiilonbsége mas csoportban talalhaté elemektdl. Biztos, hogy jé 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 méashogy. Tekintsiik
a kovetkezo abran elhelyezkedd pontokat.

Valészintileg kivétel nélkiil minden ember két csoportot hozna létre, az alsé szakaszhoz tartozo
pontokét és a felso szakaszhoz tartozé pontokét. Mégis, ha megnézziik, akkor az alsd szakasz
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bal oldali pontja sokkal kozelebb van a fels6 szakasz bal oldali pontjaihoz, mint azokhoz a
pontokhoz, amelyek az alsé szakasz jobb oldaldn helyezkednek el. Mégis ragaszkodunk ahhoz,
hogy a bal- és jobboldali pontok egy csoportba keriiljenek. Ugy érezziik, egymashoz tartoznak,
mert mindannyian az alsé szakasz elemei.

Kovetkezésképpen a klaszterezés célja —az eredetivel szemben— gyakran az, hogy gy csopor-
tositsunk, hogy egy csoportba keriiljenek az elemek akkor, ha ugyanahhoz az absztrakt objek-
tumhoz tartoznak, és kiilonboz6be, ha mas absztrakt objektum részei. A klaszterezés nehézsége
pont abban rejlik, hogy automatikusan kell felfedezni objektumokat az elemek alapjan, ami
raadasul nem egyértelmii feladat (példaul Rubin vézajénak esete).

Ha a klaszterezés soran az absztrakt objektumokat Osszefiiggd alakzatok forméjaban ke-
ressiik (pl. vonal, gdbmb, améba, palcikaember stb.) akkor van esély jél megoldani a feladatot.
Osszességében tehat tokéletes klaszterezés nem létezik, ugyanakkor a lehetetlenség elmélet nem
zarja ki az osszefliggd alakzatokat felfedezo eljaras létezését.

11.2. Hasonl6sag mértéke, adatabrazolas

Adott n elem (vagy més néven objektum, egyed, megfigyelés stb.). Tetszéleges két elem
(z,y) kozott értelmezziik a hasonldsdgukat. Mi a hasonlésiag helyett annak inverzével, a
kiilonbézdséggel dolgozunk (d(x,y)). d(z,y)-tél elvarjuk (amellett, hogy d(z,y) > 0) azt, hogy

. egy elem kiilénbozésége dnmagéatdl 0 legyen: d(x,z) =0,
II. szimmetrikus legyen: d(z,y) = d(y, z),
III. és teljesiiljon a haromszog-egyenlétlenség: d(z, z) < d(z,y)+d(y, 2),

tehét a kiilonboz6ség metrika (tdvolsdg) legyen?. A tovdbbiakban elemek kiilonbozésége helyett
gyakran mondunk elemek tdvolsdgdt.

A klaszterezés legaltalanosabb esetében minden egyes elempar tavolsdga elore meg van adva.
Az adatokat ekkor egy un. tavolsdg matrixszal reprezentaljuk:

0 d(1,2) d(1,3) d(1,n)
0 d23) --- d(2,n)
0 - d(3,n)

ahol d(i,7) adja meg az i-edik és a j-edik elem kiilonbségét.

A gyakorlatban az n elem (vagy objektum) attribiitumokkal van lefrva, és a kiillonbozéséget
az attributumok alapjan definialhatjuk valamilyen tdvolsdgfiiggvénnyel. Ha megadjuk a
tavolsagifiiggvényt, akkor elvben felirhatjuk a fenti matrixot. Sok esetben azonban az elemek
szama olyan nagy, hogy a matrix rengeteg helyet foglalna. Modelliinkben ezért rendelkezéstinkre
allnak az attributumokkal megadott elemek halmaza és a tavolsagfiiggvény. Az n értéke nagy
lehet, igy nem tehetjiik fel, hogy az adatok elférnek a memdriaban.

2Megjegyzés: Ha a 3. tulajdonsdg nem teljesiil, akkor szemi-metrikdrél beszéliink, ha az erdsebb d(z,y) <
<maxd(z, 2),d(y, z) tulajdonsag &ll fenn, akkor pedig ultrametrikusrdél (mds néven nem-archimédeszi).
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Sokszor fogjuk a klaszterezést grafparticiondlasi feladatként vizsgalni. Az elemekre tekint-
hetiink ugy, mint egy G = (V, E) stlyozott, irdnyitatlan, teljes graf pontjaira, ahol az éleken
talalhaté sulyok a tavolsdgot, vagy éppen a hasonlésagot adjék meg. Az (u,v) € E él sulyat
w(u, v)-vel jeloljik.

Vannak algoritmusok, amelyek nem az eredeti grafon dolgoznak, hanem az dgynevezett k-
legkozelebbi szomszéd grdfon, amit Gi-val jeloliink. Gg-ban is a pontoknak az elemek, az éleken
talalhaté sulyok pedig a hasonlosagoknak felelnek meg, de itt csak azokat az éleket taroljuk,
amelyek egyik pontja a mésik pont k legkozelebbi pontjai kozott szerepel. Az alabbi abran ilyen
grafokat lathatunk:

% o B il
59 £°F & & %

k=0 k=1 k=2 k=3

11.1. abra. Példa k-legkozelebbi szomszéd grafokra k=0,1,2,3 esetén

Ha az adathalmazt a k-legkozelebbi szomszéd graffal dbrazoljuk, akkor ugyan vesztiink némi
informaciot, de a lényeg megmarad, és joval kevesebb helyre van sziikségiink. Az egymédstol
nagyon tavoli elemek nem lesznek Gsszekotve Gy-ban. Tovabbi elony, hogy amennyiben egy
klaszter stirtiségét a benne talalhato élek Osszsulyaval mérjiik, akkor a stri klasztereknél ez az
érték nagy lesz, ritkdknél pedig kicsi.

11.3. A klaszterek jellemzoi

A C Klaszter elemeinek szaméat |C/|-vel jeloljiik. A klaszter ,nagysdgat” probélja megragadni
a klaszter atmérdje (D(C)). A két legelterjedtebb definicié az elemek kozotti atlagos, illetve a

maximalis tavolsag:
> dpa)

D(w C _ peC qeC
g( ) |C|2 )
Dinas (C) = max d(p, ).

[z1és kérdése, hogy a klaszter atmérGjének szamitdasakor figyelembe vessziik-e a pontok 6nma-
' (0) = 2pacCpq HP9) _
o )=
= Q%Daug(C) definicidjat is. A klaszterek kozotti tdvolsdagot (d(C;, C;)) is tébbféleképpen
értelmezhetjiik.

guktol vett tavolsagat (ami 0). Nyugodtan hasznalhatjuk az atméré D

Minimadlis tavolsag: d,,;,(C;,C;)= min d(p,q).
peCi,quj
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Maximalis tavolsag: d,..(C;,C;) = max d(p,q).
p€Ci,qelC;

Atlagos tavolsag: davg(Ci, C;) = Z Z (p,q), ami a kiilon klaszterben 16v6

[felted] IIC | 5.,
pontparok atlagos tavolsagat adja meg.

Egyesitett klaszter atmérd6je: dp(C;, C;) = D(C;UC)

A vektortérben megadott elemeknél gyakran hasznalt fogalmak a klaszter kdzéppontja (1mic)
és a sugara (R¢).

— 1 —
me =~ D,
Ol =
> |p-ricl
C
R =15
|C|

A Kklaszterek kozotti tdvolsdg mérésére pedig gyakran alkalmazzak a kozéppontok kozotti
tavolsag értékét:
dmean(Ci7 C]) - ‘Tﬁl —T?LJ‘

Az atlagok kiszamitasandl —példaul atméro, sugar esetében —szamtani kozepet hasznaltunk.
Bizonyos cikkekben négyzetes kozepet alkalmaznak helyette. Tulajdonképpen tetszoleges kozép
hasznéalhato, egyik sem rendelkezik elméleti elonnyel a tobbivel szemben. Gondoljuk meg azon-
ban, hogy a hatvany alapi kozepeknél jéval nagyobb szamokkal dolgozunk, igy ezek szamitasa
esetleg nagyobb atmeneti tarat kivan.

A négyzetes kozépnek elénye a szamtani kozéppel szemben, hogy koénnyt kiszamitani,
amennyiben vektortérben dolgozunk. Ezt a BIRCH algoritmusnél (11.7.3. rész) is kihaszn4ljék,
ahol nem téroljak a klaszterekben taldlhat6 elemeket, hanem csak 3 adatot: |C|, L_SC:Z;UGC D,
SSc =) cc pp’. Konnyti beldtni, hogy a fenti harom adatbdl két klaszter (Cy, C;) kozotti
atlagos tavolsag (és hasonldan az egyesitett klaszter atmérdje) kézvetleniil adédik: d.g (Cy, Cj)=
_ 850,+55c,~2L5¢, L5¢,

|C3] 1G5

11.4. A klaszterezés ,,josaga”

Mint mar emlitettiik, a klaszterezés josagara nem lehet minden szempontot kielégito, ob-
jektiv mértéket adni. Ennek ellenére néhany fiiggvény minimalizdlasa igen elterjedt a klaszterezd
algoritmusok kozott.

A tovdbbiakban n darab elemet kell k rogzitett szamu csoportba sorolni gy, hogy a cso-
portok diszjunktak legyenek, és minden csoportba keriiljon legalabb egy elem.

11.4.1. Klasszikus mértékek
Az alabbi problémékat kiilonboztetjiik meg a minimalizdlandé célfiiggvény alapjén:

Minimadlis a&tméro probléma: Célunk itt a legnagyobb klaszteratméré minimalizélasa.
Atméronek ez esetben D,,,.-ot szokas hasznélni.
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k-median probléma: Viélasszuk ki az n elem kozill k£ dn. reprezentans elemet, amelyek
a minimalis hibaosszeget adjék. Egy elem hibdja a hozza legkozelebbi reprezentans
elem tavolsdga. A feladat NP-nehéz, még akkor is, ha olyan sikba rajzolhaté grafokra
szoritkozunk, amelyeknek a maximaélis fokszdma 3 (ha a graf fa, akkor mar lehet poli-
nomrendi algoritmust adni, p = 2 esetében a feladat linedris idében megoldhat6)[92]. A
feladat NP-nehéz marad, ha a graf Euklideszi térbe képezhetd, sot, konstans szorzo erejéig
kozelité megoldast adni, még ilyenkor is, nehéz feladat [118]!

k-center probléma: Ez a feladat a k-median mddositasa, csak itt a legnagyobb hibat kell
minimalizalni.
k-klaszter probléma: Célunk itt a klaszteren beliili tévolsdgosszegek (325, > pqec, Up,q)=

= Zi:1|C|2Davg( (;)) minimalizdlasa. A feladat (és konstans szorzé erejéig annak
kozelitése) NP-nehéz k > 2 (k > 3) esetén [144].

Legkisebb (négyzetes) hibaodsszeg: Csoportositsuk tigy a pontokat, hogy a kézéppontoktdl
valé tévolsag dsszege (E=31_, > pec, ([P—1¢,|)) minimélis legyen. Nyilvanvalé, hogy ez
a megkozelités csak olyan esetekben hasznalhatd, amikor értelmezni tudjuk a klaszterek
kézéppontjat (me,-t).

Sok esetben a kozéppontoktol vald tavolsagosszeg helyett a tavolsag négyzeteinek Osszegét mi-
nimalizaljak.
Legkisebb (négyzetes) hibadsszeg probléma eléggé hasonlit a k-klaszter probléméhoz.

11.2. észrevétel. ZZ 1queC d(p,q) = Z, 121,60 |lp—17ic,||?, ahol veeme :ﬁzqec@

Bizonyitas:

k k
> ZZHP—@ZW ZZZ—Hp all
i=1 peC; eC; qeC; i=1 peC; qeC;
k k
=3 3 lp=all = Y 1CHDm(C)
i=1 ( 7q)eci =1

Azok az algoritmusok, amelyek a fenti célfliggvényeket minimalizdljak, az elemeket kis
kompakt felhokbe csoportositjak. Ez valamennyire elfogadhatonak tiinik, azonban ezeknek a
megkozelitéseknek szamos sulyos hatranya van.

I. Legfontosabb, hogy csak elliptikus klasztereket generdl, tehat tetszoleges amoba alak,
de kompakt klasztert felvdag kisebb kor alaku klaszterekre.

IT. Rosszul csoportosit, ha a klaszterek kozott nagyok a méretkiillonbségek. Ennek oka
az, hogy a nagy klaszterben 1év0 pontok tavol esnek a kozépponttol, ami nagy hibat
eredményez. Tehat hiaba kompakt egy nagy klaszter, a hibat minimalizalé algoritmusok
kis részekre fogjak felosztani.
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A négyzetes hibaOsszeget minimalizald eljarasok tovabbi hibaja, hogy érzékeny a tavol eso
(outlier) pontokra, hiszen egy tévoli pont a klaszter kdzéppontjat nagyon ,elhtizhatja”.
Elrettent6 példaként nézziik a kovetkezo két abran lathatéd pontokat. Ha a maximalis
atmérot minimalizaljuk, akkor a 2. egyenes alapjan osztjuk ketté a pontokat. Ennek ellenére
minden ,rendszereté” ember a két csoportot inkabb az 1-es egyenes mentén szeparalna. A
gyenge klaszterezés oka, hogy a klasztereken beliilli maximalis eltérést annak aran minima-
lizaljuk, hogy sok kiilénb6z6 pont egy klaszterbe keriil (Megjegyzés: ugyanezt a rossz eredményt
kapnédnk, ha a kézepektdl vald tavolsdgot, esetleg a tavolsagosszeget akarnank minimalizalni. ).

1 2

11.2. 4bra. Hibés klaszterezés: eltérd méretl klaszterek esetén

A 11.3. dbran lathaté pontokat a 2-medidan problémat megoldé algoritmusok a 2-es egyenes
szerint csoportositanak.

11.3. abra. Hibés klaszterezés: egymast tartalmazé klaszterek esetén

11.4.2. Konduktancia alapt mérték

A Kklasszikus mértékek igen kozkedveltek a matematikusok korében, koszonhetéen az egy-
szertiségiiknek és annak, hogy remekiil elemezhetok. Rengetek iras sziiletett, amelyek matema-
tikus szemmel kitiinGek, a gyakorlatban azonban —ahogy azt az el6z6 két példa is illusztralta—
haszontalanok. 30-40 évig mégis ezek a problémak alltak a kozéppontban. A kutatdk szép
eredményeket értek el, a hasznossag igénye azonban sokaig kimondatlan maradt.

Az adatbanyéaszat népszertisodésével egyre fontosabb szerepiik lett a ” Mi haszna van?”, " Mi
a jo klaszterezés?” kérdéseknek. Hamar kideriilt, hogy a klasszikus mértékek a gyakorlati esetek
tobbségében egyszeriien rossz eredményt adnak. Uj mértékek, megkozelitések sziilettek. Ezek
koziil taldn a legigéretesebb a konduktancia alapi mérték [91].

Tekintsiink az adathalmazunkra, mint egy G = (V| E) grafra, de most az éleken taldlhatd
suly a hasonlésiggal legyen aranyos, ne pedig a tévolsdggal (kiillonbozoséggel). Jeloljitk egy
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T C E élhalmazban taldlhaté élek silyainak Osszegét w(T)-vel (w(T) = rw(e)), C CV
klaszterben taldlhaté elemek széamat |Cl-val, E(S) = E(V\95)-el (edge(S)) pedig az (S, V\S)
vagast keresztezd élek halmazat: E(S) = {(p,q)|lp € S,q€ V\S}.

Vizsgéaljuk azt az egyszerii esetet, amikor k = 2, tehat a graf pontjait két részre akarjuk
osztani. Klaszterezésnél az egyik célunk, hogy az elemeket gy csoportositsuk, hogy a kiilonbozé
elemek kiilon klaszterbe keriiljenek. Ez alapjan mondhatnank, hogy egy minimélis 6sszsilyt
vagas jol osztana ketté a pontokat. Sajnos ez a mddszer legtobb esetben kiegyensulyozatlan
(nagyon eltéré méretii) csoportokat hozna létre. Gondoljuk meg, hogy ha az egyik klaszterben
csak 1 elem talalhato, akkor n—1 silyt kell 6sszegezni, mig egyenletes kettéosztasnédl ugyanez
az érték (%)

A vagas helyett célszerii olyan mértéket bevezetni, amely figyelembe veszi valahogy a graf ki-
egyensulyozottsagat is, és kisebb jelentoséget tulajdonit az olyan vagasnak, amely kis elemszamu
részhez tartozik. Egy graf kiterjedése (expansion) megadja az Osszes vagas koziil azt, amelyiknél
a legkisebb az arany a vagas silya és a vagast alkoto két ponthalmaz koziil a kisebbik elemszama
k6zott. Formalisan az (S, V\S) végés kiterjedése:

_ w(B(9))
o )_mm(|5|,n—|5|)‘

Lathato, hogy a szamlalé a kis vagasértéket, mig a nevezé a kiegyensulyozottsagot preferdlja.
Egy graf kiterjedése pedig a vagasok minimélis kiterjedése, egy klaszter kiterjedését pedig a
hozza tartozo részgraf kiterjedésével definidlhatjuk. A klaszterezés josdgat, ez alapjan, a klasz-
terek minimalis kiterjedésével adhatjuk meg.

Sajnos a kiterjedés képletében a nevezd nem veszi figyelembe az élek sulyait. Azt szeretnénk,
hogy azok a pontok, amelyek nagyon kiilonbozoek az 6sszes tobbi ponttdl, kisebb osszsullyal
szerepeljenek a ,josag” definiciéjaban, mint azok a pontok, amelyeknek joval tobb ponthoz
hasonlitanak. A kiterjedés altalanositdsa a konduktancia (conductance).

11.3. definicié. Legyen G=(V, E) grdf eqy vdgdsa (S, V\S). A vdgds konduktancidjdt a kévet-
kezoképpen definidljuk :
w(E(S))
S) —
)= in(a(S), a(VA8))’

ahol a(S) =) cg ev W (D; Q)

A graf konduktancidja pedig a vagdsok minimalis konduktancidja: ¢(G) = mingcy ¢(S).
A konduktancia konnyen altalanosithato k klaszter esetére. Egy C' CV klaszter konduktan-
cidja megegyezik a vagasai legkisebb konduktancidjaval, ahol az (S, C\S) vagds konduktancidja:

»(S) = %}ﬁ’j&gg%ﬁg\(gﬁ Egy klaszterezés konduktancidja a klaszterek minimélis konduktan-
cidjaval egyezik meg. A klaszterezés célja tehat az, hogy keressiik meg azt a klaszterezést, ami
a legnagyobb konduktanciat adja. A 11.2 és a 11.3 abrakon lathaté pontokat a konduktancia
alapt klaszterezo eljarasok helyesen csoportositjak.

Sajnos a konduktancia alapt mérték még nem tokéletes. Ha példaul egy jo mindségi klaszter
mellett van néhany pont, amelyek mindentol tavol esnek, akkor a klaszterezés mindsége igen
gyenge lesz (hiszen a minéség a leggyengébb klaszter minésége). A probléma egy lehetséges
kikiiszobolése, ha a klaszterezés mindGsitésére két paramétert hasznalunk. A konduktancia mel-
lett bevezethetjiik azt a mértéket, amely megadja, hogy az Osszes él sulyanak hanyad részét

nem fedik le a klaszterek.
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11.4. definicié. A {C1,Cs,...,Cy} a (V, E) grdf eqy (a, €)-particidja, ha:
I minden C; klaszter konduktancidja legaldbb o,
I1. a klaszterek kozotti élek siulya legfeljebb € hdnyada az osszes €l sulydnak.

A klaszterezés célja ekkor az lehet, hogy adott « mellett taldljunk olyan («, €)-particiot,
amely minimalizalja e-t, vagy forditva (adott e mellé taldljunk olyan («,e€)-particiét, amely
maximalizdlja a-t). A feladat NP-nehéz.

11.5. Klaszterezo algoritmusok tipusai

A szakirodalomban jénéhany klaszterez6é algoritmus taldlhaté. Nem létezik idealis klasz-
terezd algoritmus, mivel az eredmények Osszehasonlitdsdra nincs objektiv mérték. Az egyes
alkalmazasok jellegétdl fiigg, hogy melyik algoritmust célszerti valasztani.

A Kklaszterez6 algoritmusokat 5 kategéridba soroljuk.

Particiés mdédszer: A particiés modszerek a pontokat &k diszjunkt csoportra osztjak ugy, hogy
minden csoportba legalabb egy elem kertiljon. A csoportok a klasztereknek felelnek meg.
Egy kezdeti particiondlas utan egy ujraparticionalasi folyamat kezdédik, mely soran egyes
pontokat mas csoportba helyeziink at. A folyamat akkor ér véget, ha mar nem ,,mozognak”
az elemek.

Hierarchikus médszer: A hierarchikus mdédszerek a klaszterekbol egy hierarchikus adatszer-
kezetet (altalaban fat, amit a szakirodalomban dendogramnak neveznek) épitenek fel.

Spektral moédszerek: Spektral modszerek kozé soroljuk az olyan algoritmusokat, amelyek
a csoportok meghatarozasahoz az adathalmazt reprezentalé matrix sajatértékeit, illetve
sajatvektorait hasznalja fel.

Stirtiség-alapi mddszerek: A legtobb klaszterezd algoritmus csak elliptikus alaku klasztere-
ket tud kialakitani. A slirtiség-alapi mddszerek ennek a hibéanak a kikiiszobolésére sziilet-
tek meg. Az alapveto otlet az, hogy egy klasztert addig novesztenek, amig a siirliség a
»szomszédsagban” meghalad egy bizonyos korlatot. Pontosabban egy klaszteren beliili ele-
mekre mindig igaz, hogy adott sugari koron beliill mindig megtaldlhaté bizonyos szamu
elem. A stiriség-alapi mddszereket a klaszterezés mellett kivételek, kiviilall elemek fel-
deritésére (outlier analysis) is alkalmazzak.

Grid-alapti moédszerek: A grid-alapi médszerek az elemeket racspontokba képezik le, és a
késébbiekben mar csak ezekkel a racspontokkal dolgoznak. Ezeknek az algoritmusoknak
a gyorsasag a fo elonytik.

Klaszterezé algoritmusokkal Dunat lehetne rekeszteni. Szinte barmilyen ,,butuska” klaszte-
rez6 algoritmushoz tudunk generalni olyan adathalmazt, amit az fog a legjobban csoportositani.
Sajnos ezt a tényt a cikkek szerzoi is gyakran kihasznaljak. A végeredményen kiviil akadnak
még szempontok, amelyeket meg lehet vizsgalni az egyes klaszterez6 algoritmusoknal. A legfébb
elvarasaink az aldbbiak lehetnek:
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Skalazhatosag: Sok algoritmus csak akkor hatékony, ha az elemek elférnek a memoriaban.
Sajnos a gyakorlatban gyakran olyan nagy adatbazisokat kell feldolgozni, hogy ez a feltétel
nem tarthato.

Adattipus: Vannak algoritmusok, amelyek csak intervallum tipusu attributumokkal megadott
elemeken miikodnek. Nyilvanvald, hogy ez a feltétel sziikiti az alkalmazasok korét.

TetszoOleges alaki, méretii és stirtiségii klaszterek: A legtobb klaszterezé algoritmus
csak elliptikus klasztereket képes felfedezni. A gyakorlati életben azonban ritkan ellip-
tikusak a klaszterek. Jogos elvaras, hogy az algoritmus akar amoba alaki, sot egyméasba
agyazddo klasztereket is meg tudjon hatarozni. Emellett jol tudjon csoportositani eltérd
méretl és strtiségli elemhalmazokat.

El6zetes ismeretek: Elvarjuk, hogy az algoritmusok automatikusan meghatarozzak a
sziikséges klaszterek szamat. Sajnos vannak algoritmusok, amelyeknek elére meg kell adni
ezt a paramétert.

Zajos adatok, tavol es6 elemek kezelése: A legtébb adatbazis tartalmaz valamekkora
zajt, kivételes, a tobbségtdl tavol esd elemeket. Rossz tulajdonsiga egy algoritmusnak, ha
ezeknek az elemeknek nagy hatésa van a klaszterek kialakitasara.

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 fiigghetnek az adatok feldolgozasanak sorrendjétél.

Dimenzi6: Bizonyos algoritmusok csak alacsony dimenzié esetén hatékonyak. Vannak azon-
ban olyan alkalmazasok, ahol az elemek nagyon sok paraméterrel vannak leirva, azaz az
elemeket egy magas dimenziéju tér elemeiként kell felfognunk.

Ertelmezhetﬁség: A felhasznalok azt varjak el a klaszterezé algoritmusoktol, hogy olyan
klasztereket talaljanak, amelyek jol meghatarozott jegyekkel birnak, és viszonylag konnyt
magyarazatot adni arra, hogy milyen tulajdonsagu elemek tartoznak az egyes klaszterbe.

11.6. Particionalo eljarasok

A particional6 algoritmusokndl a csoportok szama elére adott (k). Azért nevezziik ezeket
az eljarasokat particionald eljarasoknak, mert a legelsé lépésben particionaljuk az elemeket,
és a tovabbiakban csak athelyezgetiink bizonyos elemeket az egyik részbdl a masikba. Ak-
kor keriil egy elem egy masik részbe, ha ezaltal javul a klaszterezés minosége. A klaszterezés
mindségére az egyes particids algoritmusok eltéro célfliggvényt hasznalnak. Egy 1épés sordn
a célfiggvény javitasara altalaban tobb lehetdség is kindlkozik. Altaldban az algoritmusok a
legjobbat valasztjak ezek koziil, tehat a ,legmeredekebb lejté” irdnydba lépnek a célfiiggvény
volgyekkel teli gorbéjén.
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11.6.1. Forgy k-kozép algoritmusa

A k-kozép algoritmus (k-means algorithm) [59] az egyik legrégebbi (1965-bdl szarmazik) és
legegyszeriibb klaszterezd algoritmus vektortérben megadott elemek csoportositasara. A klasz-
terezés mindségének jellemzésére a négyzetes hibafiiggvényt hasznélja.

Az algoritmus menete a kovetkez6: kezdetben valasztunk k darab véletlen elemet. Ezek
reprezentaljak eleinte a k klasztert. Ezutan besorolunk minden pontot ahhoz a klaszterhez,
amely reprezentans eleméhez az a leginkabb hasonlé. A besorolds utan 1j reprezentans pon-
tot vélasztunk, éspedig a klaszter kozéppontjat. A besorolds, 1j kozéppont valasztas iteracios
lépéseket addig ismételjiik, amig torténik valtozas.

Jancey 1966-ban Forgy-tdl teljesen fiiggetleniil ugyanezt az algoritmust javasolta egy apro
moédositdssal [86]. Az 1j reprezentdns pont ne az 1j kozéppont legyen, hanem a régi és az
1j kozépontot Osszekoto szakaszon, példaul a kozépponton. Ez egy visszafogottabb, kisebb
lépésekben haladé algoritmus. A kisebb 1épések elonye, hogy esetleg nem lesznek tullovések,
tul nagy oszcillaciok. Elméletileg azonban egyikrol sem lehet elmondani, hogy jobb lenne a
masiknal, bizonyos helyzetekben az egyik, maskor a méasik ad jobb eredményt.

Az algoritmus szép eredményeket hoz, amennyiben a klaszterek egymastdl jol elszigetel6dd
kompakt ,felh6k”. Elénye, hogy egyszerii és jol skédldzhatd, futdsi ideje O(nkt), ahol t az
iteraciok szamat jeloli. A k-kozép algoritmusnak azonban szamos hatranya van.

I. Lehet, hogy az algoritmus lokalis optimumban all meg, tehdt az iteraciok soran nem
valtozik semmi, mégis 1étezik olyan csoportositds, ahol a négyzetes hiba kisebb.

I1. Csak olyan elemek csoportositasara hasznélhatd, amelyek vektortérben vannak megadva,
hiszen értelmezni kell az elemek kozéppontjat. Ezek szerint a k-kozép nem hasznalhato
olyan alkalmazasokban, ahol az elemek attributumai kozott példdaul kategéria tipusu is
szerepel.

ITII. Rendelkezik a négyzetes hibat minimalizalé algoritmusok minden hibédjaval (ldsd a 11.4.1-
es részt).

A lokalis optimumba keriilés esélyének csokkentése érdekében érdemes az algoritmust tobbszor
futtatni kiillonboz6 kezdeti pontokkal. Azt a csoportositast fogadjuk el, amelynek legkisebb a
négyzetes hibdja. Vegyiik észre, hogy ez a megoldas erds heurisztika! Minél nagyobb n, elvben
annal tobb lokalis optimum lehet, annal nagyobb az esélye, hogy lokalis optimumban kotiink ki.
[smereteink szerint nincs olyan képlet, ami megmondja, hogy adott elemszam esetén hanyszor
kell futtatni az algoritmust, hogy biztosan (vagy adott valészintiséggel) megtalaljuk a globélis
optimumot.

11.6.2. A k-medoid algoritmusok

Ezek az algoritmusok a k-kozép két hibajat prébaljak kikiiszobolni. Egyrészt az eredmény
kevésbé érzékeny a kiviilallé pontokra, mésrészt csak a hasonldosagi értékeket hasznélja. Tehat
nem feltétel, hogy az elemek vektortérben legyenek megadva.

A k-medoid algoritmusokban egy klasztert nem a kozéppont reprezental, hanem a leg-
inkabb kozépen elhelyezkedo elem, a medoid. Tovabbra is egy négyzetes hiba jellegti fliggvényt
prébalunk minimalizalni, de a négyzetes hiba itt a medoidoktdl valo tavolsagok Osszegét jelenti
(k-median probléma, lasd 11.4.1 rész).
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A PAM algoritmus

A PAM (Partitioning Around Medoids) algoritmus [93] menete teljesen megegyezik a k-
kozép menetével. Kezdetben vélasztunk k véletlen elemet, ezek lesznek eloszor a medoidok.
Ezutén elkezdédik az elemhozzarendelés medoidokhoz, Gj medoid valasztasa iterativ folyamat.
Egy elemet a legkozelebbi medoidhoz rendeliink.

Abban az esetben valasztunk 1j medoidot egy klaszterben, ha ezzel csokken a négyzetes
hiba. Hatdrozzuk meg az Osszes nem medoid, medoid pérra (z,z,,), hogy mennyivel valtozna
a négyzetes hiba, ha x,,-nek atvenné a szerepét x. Nyilvanvald, hogy nincsenek hatassal a
négyzetes hiba véltozdsara azok az elemek, amelyekhez van x és x,,-nél kozelebbi medoid. A
négyzetes hiba véltozasdanal nem csak x,, klaszterébe tartozé elemeket kell megvizsgalnunk,
hiszen lehet, hogy a medoidvaltas hatasara egyes elemek 1j klaszterbe keriilnek. Ha vannak
olyan parok, amelyeknél a négyzetes hiba valtozasa negativ, akkor cseréljen szerepet annak a
parosnak a két eleme, amelyhez tartozé négyzetes hiba valtozas abszolut értékben a legnagyobb.

Sajnos az algoritmus lassi, hiszen egy iterativ 1épés idéigénye O (k(n—k)?). Osszehasonlitva
a k-kozép algoritmussal elmondhatjuk, hogy lassabb, viszont kevésbé érzékeny a tavol es6 pon-
tokra.

A CLARA és CLARANS algoritmusok

A PAM algoritmus nem alkalmas nagy adathalmazok klaszterezésére, mert lassi. A CLARA
és CLARANS algoritmusok a PAM algoritmus kiterjesztései. Nem vizsgalnak meg minden me-
doid, nem medoid part, hanem csak néhanyat. fgy az iteracios lépésben elvégzendo ellendrzések
szama kisebb, ami altal az algoritmusok nagyobb adathalmazokon is hasznalhatok.

A CLARA algoritmus [93] az eredeti adatbdzis helyett egy véletlenszeriien valasztott mintan
dolgozik. A medoidok csak ebbél a véletlen mintabdl kertilhetnek ki, de a négyzetes hibat a teljes
adatbézisra nézve szamitja. Az iterdciés 1épés idbigénye igy O(k(n'—k)(n—k)), ahol n’ a minta
nagysaga.

Ha a legkisebb négyzetes hibat eredményez6 k elem nincs a mintaban, akkor a CLARA nem
fogja megtalalni az optimalis megoldéast. Célszerli ezért az algoritmust tobb véletlenszeriien
kivalasztott mintan lefuttatni, és a legkisebb négyzetes hibat szolgaltatét elfogadni.

A CLARANS algoritmus [124] az eredeti adathalmazon dolgozik. Nem az Osszes lehetséges
csere altal eredményezett négyzetes hiba valtozasat szamitja ki, hanem csak egy, véletlenszertien
vélasztott parét. Ha a valtozés negativ (sikeres valasztas), akkor a par elemei szerepet cserélnek,
ellenkez6 esetben 1j part sorsolunk. A felhasznalé egy paraméterrel szabalyozhatja a sikertelen
valasztasok maximalis szamét, amely elérésével az algoritmus véget ér.

A CLARANS sem biztos, hogy megtaldlja a legkisebb négyzetes hibat adé k& medoidot
miel6tt a sikertelen probalkozasok szama elérné a kiiszobot. Ezért tobbszor futtassuk az algo-
ritmust mindig méas kezdeti medoidokkal.

Vegyiink észre egy fontos tulajdonsagot: eredményezhetik ugyanazt a klaszterezést
kiilonb6z6 medoidok. Valészinii, hogy az optimdlishoz kozeli megoldas ugyanazt a csoportositast
adja, mint a legkisebb négyzetes hibat szolgaltaté medoidok. Ezért javasolt a fenti heurisztikak
alkalmazasa nagy adathalmazok esetén.

A CLARANS nagy adathalmazokon valé alkalmazhatdsdgaval foglalkoznak a [50] cikkben.
R*-fat haszndlataval feloldjédk azt a kényszert, miszerint a pontok férjenek el a memoridban. A
PAM és rokonainak hibaja, hogy a k-median problémat probalja megoldani, igy csak egyszerti,
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eliptikus klasztereket képes felfedezni.

11.7. Hierarchikus eljarasok

A hierarchikus eljarasok onnan kaptak a neviiket, hogy az elemeket, klasztereket, alklaszte-
reket hierarchikus adatszerkezetbe rendezik el. Két fajta hierarchikus eljarast kiillonboztetiink
meg: a lentrél épitkezdt, mas néven egyesitét és a fentrdl épitkezot, avagy az osztot. A lentrdl
épitkezo eljarasoknél kezdetben minden elem kiilon klaszter, majd a nagyon kozeli klasztereket
egyesiti, amennyiben azok teljesitenek bizonyos feltételt. A fentrol épitkezok forditva mikodnek:
kezdetben egyetlen klaszter 1étezik, amit kisebb alklaszterekre osztunk, majd ezeket finomitjuk
tovabb.

A hierarchikus algoritmusok kényes pontja az egyesitendé vagy osztandé klaszterek
kivalasztdsa. Miutdn egy egyesités (osztds) megtorténik, az Osszes tovabbi miiveletet az 1]
klaszteren végezziik. Ezek a miveletek tehat nem megfordithato folyamatok, igy rossz valasztéas
rossz mindségli klaszterezéshez vezet.

11.7.1. Single-, Complete-, Avegare Linkage Eljarasok

A legegyszeriibb egyesito, hierarchikus eljards az alabbi.
[. Kezdetben minden pont kiilon klaszterhez tartozik.
II. Keressiik meg, majd egyesitsiik a legkozelebbi klasztereket.

III. Ha a klaszterek szama lecsokkent k-ra, akkor alljunk meg, ellenkez6 esetben ugorjunk a
2. lépésre.

Ez az egyszerii eljaras a tavolsag matrixszal dolgozik, feltételezi, hogy az elfér a memdériaban. A
tavolsadg matrix egy fels6 haromszog-matrix, amelynek i-edik soranak j-edik eleme tarolja az ¢
és j elemek tavolsagat. Célszerti kiegésziteni minden sort két extra informécioval: a legkozelebbi
klaszter sorszamaval és annak tavolsagaval.

Az eljéras tar- és idéigénye (az Osszehasonlitdsok szama) O(n?). A mai tarkapacitdsok mel-
lett (1-2 Gbyte memodridval rendelkez6 gép teljesen hétkoznapinak szamit) ez azt jelenti, hogy
az elemek szama 30-40 ezernél nem lehet tobb.

Amennyiben két klaszter tavolsagat a legkozelebbi pontjaik tavolsagaval definialjuk, akkor
az eljarast single linkage eljarasnak nevezziik. A single linkage rendkiviil alkalmas jol elkiiloniilo,
tetszoleges alaku klaszterek felfedezésére. Mivel a minimalis tavolsdgon alapszik, ezért ha a
klaszterek tul kozel keriilnek egyméshoz, akkor hajlamos a single linkage 6sszekotni Oket, és
esetleg a klaszteren beliil egy vagast képezni.

Tovabbi hibaja, hogy érzékeny az outlierekre. Altalaban az outlierek tdvol esnek a t5bbi
ponttdl, igy ezeket a pontokat nem fogja egyesiteni. Példaul két jol elszeparalodd, sok pontot
tartalmazé klasztert és egy nagyon tavoli pontot gy oszt két részre, hogy az egyik részben
lesz a tavoles6 pont, a masikban pedig az 6sszes tobbi. Ha tudjuk, hogy olyan adathalmazt
kell klaszterezniink, ahol a (tetszéleges alakil) csoportok jél elkiiloniilnek egyméstél, tovabba
nincsenek outlierek, akkor a single eljards jo munkat végez.
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Ha az eljardst grafelméleti szemszogb6l nézziik (teljes grafban a pontoknak az elemek, az
éleken 1év6 silyoknak pedig a tavolsiagok felelnek meg), akkor a single-linkage eljdrds egy mi-
nimalis feszitofat fog talalni, amennyiben a klaszterek szamanak egyet adunk meg értékiil. Ha
k darab csoportba akarjuk sorolni a pontokat, akkor ezt a minimalis feszitofa k—1 legnagyobb
élének elhagyasaval nyerhetjiik. Azon elemek lesznek egy klaszterben, amelyek egy komponens-
be keriiltek. R4johetiink arra is, hogy a single-linkage eljaras nem mas, mint Kruskal algoritmusa
mas kontosben.

Ha két klaszter tavolsaganak megallapitasahoz a minimalis tavolsag helyett a maximalis
tavolsdgot hasznaljuk, akkor complet linkage eljarasrol beszéliink, ha pedig az atlagos ha-
sonlosagot, vagy az egyesitett klaszter atmérojét, akkor average linkage eljarasrol.

11.7.2. Ward moddszere

Ward médszere a particionald eljarasokhoz hasonldéan a legkisebb négyzetes hibat prébalja
minimalizalni (tehét csak vektortérben megadott pontoknal alkalmazhatd). Az egyszert hie-
rarchikus eljarastol csak az egyesitendd klaszterek kivalasztasanak modjaban kiilonbozik. Azt
a két klasztert egyesiti, amelyek a legkisebb négyzetes hibanévekedést okozzdk (nyilvanval6an
kezdetben —amikor minden pont kiilén klaszter— a négyzetes hibadsszeg 0).

A médszer rendelkezik a négyzetes hibat minimalizalé eljarasok minden hibajaval. Emellett
nem skaldzhaté, hiszen a tavolsagmatrixszal dolgozik, és végiil nem garantdalt, hogy megtalalja
a globdlis minimumot.

11.7.3. A BIRCH algoritmus

Ezt az algoritmust nagy adathalmazok klaszterezésére taldltak ki. Csak vektortérben adott
elemeket tud klaszterezni. Egy klasztert a CF=(N, LS, SS) hdrmas (Cluster Feature) jellemez,
ahol N a klaszterben taldlhaté elemek szdma, LS = Zf\il Z; 6s SS = 21111 |7;|. Egy klaszter
CF-je a klaszter statisztikai jellemzéit tarolja: a nulladik, els6 és masodik momentumokat. Az
algoritmus soran a klaszterek CF-értékeit taroljuk, a benne 1év6 elemeket nem. Egy klaszter
CF-jébdl ki tudjuk szamolni a klaszter atmér6jét vagy akar két klaszter atlagos tavolsdgat.

A CF-ekbdl az algoritmus egy un. CF-fat épit fel. A CF-fa egy gyokeres, (lefelé) irdnyitott fa.
A fa leveleiben CF-értékek vannak, egy bels6 pont pedig a pontbdl indulé alfahoz tartozé klasz-
terek egyesitésébol kapott CF-értéket tarolja. A fanak két paramétere van. Az els6 hatarozza
meg a belsé pontbdl indulé dgak maximélis szamét (dgszdm korldt). A mésodik paraméter
adja meg, hogy mekkora lehet maximalisan a levélhez tartozé klaszterek atmérdje. Ennek a
paraméternek nagy hatasa van a fa méretére: minél kisebb a maximélis atmérdo, annél tobb kis
klasztert kell 1étrehozni, tehat annal nagyobb lesz a fa.

A BIRCH algoritmus két fazisra oszlik. Az elsében az elemek egyszeri végigolvasasa soran
felépitjitkk a CF-fat. Ez mar eleve egyfajta klaszterezést eredményez. A masodik fazisban minden
elemet besorolunk a hozza legkozelebbi klaszterbe, majd esetleg ebbdl kiindulva lefuttatunk egy
particionalé algoritmust (példaul a k-kozepet).

Az els6 fazis soran kapott CF-fa —az dgszam korlat miatt— nem valdszinli, hogy meg fog
felelni a természetes klaszterezésnek. Lehet, hogy bizonyos pontok, amelyeknek egy klaszterben
kellene lenniiik, szét lesznek valasztva, és a forditottja is elofordulhat. S6t, az is megtorténhet,
hogy ugyanazok az elemek a fa épitésének kiilonbozé fazisaiban kiilonbozé levelekbe fognak
kertilni!
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A cikk szerzoi javaslatot adnak az outlierek kisziirésére: ha a CF-faban valamely levélben
talalhaté pontok szama ,joval kevesebb”, mint a levelekben taldlhaté pontok atlagos széma,
akkor toroljiik a levelet, mert valdszintileg outliereket tartalmaz. A felhaszndlénak kell megadni
az elemszamra vonatkozo kiiszobszamot, ami alatt toroljiik a leveleket. Vegytik észre, hogy ez a
megoldas erds heurisztika. Szamtalan példat lehetne mutatni, amikor fontos pontokat is torol,
mikozben valodi outliereket a faban hagy.

A BIRCH algoritmus tehat tényleg meg tud birkozni igazan nagy méretli adathalmazok-
kal, azonban rendelkezik szinte az Osszes rossz klaszterezési tulajdonsaggal. Mivel a masodik
szakaszban egyfajta k-kozép algoritmust futtatunk, ezért a BIRCH-re is igazak a k-kozéprol
mondottak. De ezen kiviil érzékeny az adatok sorrendjére, és nem skala-invarians, hiszen a
CF-faban 1évo klaszterek maximalis atmérdjét a felhaszndlonak kell megadnia.

11.7.4. A CURE algoritmus

A CURE (Clustering Using REpresentatives) algoritmus [70] &tmenet a BIRCH és a single
linkage eljaras kozott a reprezentans elemek szamat illetéen (a BIRCH-ben a kézéppont a rep-
rezentdns pont, a single linkage-ben a klaszter Gsszes elemét szamon tartjuk.). Egy klasztert ¢
darab (ahol ¢ elére megadott konstans) elem jellemez. Ezek az elemek prébaljak megragadni a
klaszter alakjat. Ennek kovetkezménye, hogy a CURE nem ragaszkodik az eliptikus klaszterek-
hez.

Hierarchikus eljaras lévén, kezdetben minden elem kiilon klaszter, majd elkezdddik a klasz-
terek egyesitése. Az egyesitésnek harom lépése van.

[. A reprezentans pontok alapjan kivalasztja a két legkozelebbi klasztert. Két klaszter
tavolsagat reprezentans pontjaik tavolsaganak minimuma adja.

IT. Egyesiti a klasztereket, majd a 2c¢ reprezentans pont koziil kivalaszt ¢ darabot, ame-
lyek varhatoan jol fogjak reprezentalni az egyesitett klasztert. Ennek médja a kovetkezo.
Legyen az elsé reprezentans pont a kozépponttol legtavolabbi elem. A kovetkezd ¢ — 1
lépésben mindig az el6zdleg kivalasztott ponthoz képest a legtavolabbit valasszuk repre-
zentans elemnek.

ITI. A reprezentdns pontokat ,,0sszehtizza”, azaz az altaluk kijelolt kozéppont felé mozdulnak
ugy, hogy az 1j tavolsag a kozépponttol az a-szorosa legyen az eredeti tavolsagnak. Ennek
a lépésnek a célja az outlierek hatdsanak csokkentése.

Az egyesités akkor ér véget, amikor a klaszterek szama eléri k-t. Az eljaras végeztével rendel-
kezésiinkre all ¢ reprezentans ponttal jellemzett k darab klaszter. Ezutdn a teljes adatbézis
egyszeri végigolvasasaval az elemeket besoroljuk a hozza legkozelebbi klaszterbe a legkozelebbi
reprezentans pont alapjan.

A CURE algoritmust felkészitették, hogy kezelni tudjon nagy adathalmazokat is. Véletlen
mintat vesz, azt felosztja részekre, majd az egyes részeket klaszterezi (ez a rész tehat
parhuzamosithatd). A kapott klaszterekbdl végiil kialakitja a végsé klasztereket. A részletek és
az algoritmus soran felhasznalt adatszerkezetek (k-d fa és kupac) irdnt érdeklédoknek ajénljuk
a [70]-t.

A CURE algoritmus szamos hibaval rendelkezik:

1. Az elemeknek vektortérben adottnak kell lennitik.



11. FEJEZET. KLASZTEREZES 202

II. Minden klasztert rogzitett szadmu reprezentans pont jellemez. De miért jellemezzen ugy-
nannyi pont egy kis kor alaku klasztert és egy nagy amoba alakiut ? Természetesebb lenne,
ha a reprezentans pontok szama fiiggene a klaszter méretétol és alakjatol.

ITI. A reprezentans pontok kivalasztasa sem tul 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 taldlhato pontokat sosem
fogja az eljaras reprezentasnak 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 alakt amdébaval.

IV. Klaszter egyesitése utan a reprezentans pontokat Osszehtizzuk a kozéppont felé. Nagy
klaszter esetében sok egyesités, igy sok Osszehizas van. Az Osszehtzds altal tavolabb
keriilnek a reprezentans pontjai mas reprezentans pontoktél, igy egyre ritkabban lesz
kivalasztva egyesitésre. Mintha az algoritmus ,,biintetné” a nagy klasztereket.

V. Rosszul kezeli az eltéro striségii pontokat. Ezt leginkdbb az aldbbi dbra illusztrélja. A
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11.4. abra. Hibas klaszterezés: eltéro stirtiségli klaszterek esetén

CURE az 1l-es és 2-es klasztereket fogja egyesiteni (azok reprezentdns pontjai vannak
egymashoz legkozelebb) a 3-as és 4-es klaszterek egyesitése helyett.

Megjegyezziik, hogy az algoritmust bemutatd cikk hosszii bevezetojében éppen arra hivta fel
a figyelmet, hogy a masok altal publikalt algoritmusok mennyire rosszul kezelik a kiilonb6z6
méretli és amoba alaku klasztereket. Ennek ellenére a tesztekben bemutatott adathalmazban
nagysagrendileg azonos méretiiek voltak a klaszterek és alakjuk elliptikus volt.

11.7.5. A Chameleon algoritmus

A Chameleon két nagy fazisra oszlik. Kiindulasként el6allitja a k-legkozelebbi grafot, majd
ezt részekre osztja. A masodik fazisban bizonyos részeket egyesit, eldallitva ezzel a végleges
csoportokat.

A Chameleon az els6 olyan hierarchikus algoritmus, amely a klaszterek egyesitésénél nem
csak a klaszterek tavolsagat (d(Cy, C;)) veszi figyelembe, hanem az egyes klasztereken beliili
tavolsagokat is, pontosabban a relativ belsd kapcsoloddsukat (RI(C;,C;)) is (relative inter-
connectivity). Abban az esetben egyesit két klasztert, amennyiben d(C;, C;) és RI(C;, C;) is
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nagy értéket vesz fel. Ennek az otletnek koszonhetd, hogy a Chameleon —szemben az eddigi
algoritmusokkal— jél tud klaszterezni eltérd stiriiségii adathalmazokat is. Nézziik meg, hogyan
definialja az algoritmus két klaszter relativ belso kapcsoldédéasat és relativ tavolsdgat.

Relativ tavolsag

Relativ bels6 kapcsolédas

11.8. Striiség-alapui moédszerek

A siirliség alapi mddszerek (density based methods) szerint egy klaszteren beliil joval na-
gyobb az elemek stirtisége, mint a klaszterek kozott. Ez alapjan lehet elvalasztani a klasztereket
és azonositani az outliereket.

11.8.1. A DBSCAN algoritmus

A DBSCAN a legelsé stirtiség-alapu eljaras [51]. A stirtiség meghatarozéséhoz két paramétert
hasznél, egy sugér jellegii mértéket (eps) és egy elemszam kiiszobot (minpts). A p elem szom-
szédai (Neps(p)) azok a elemek, amelyek p-t6l legfeljebb eps tavolsdgra vannak. A ¢ elem a
p-bol striiség alapon kizvetlen elérhetd, ha q € Neys(p) és | Neps(p)| > minpts. Naivan azt gondol-
hatnank, hogy egy klaszterben taldlhaté elemek stirtiség alapon kozvetlen elérhetok egymésbol.
Ez nem igy van, hiszen a klaszter hataran 1évo elemek eps tavolsagan beliil nincs mindig minpts
darab elem.

A g elem siriség alapon elérheté p-bol, ha léteznek py = p, pa, ..., pn = q elemek tgy, hogy
piv1 surliség alapon kozvetlen elérheté p;-bol. A p és q elemek striiség alapon dsszekotottek,
ha létezik olyan o elem, amelybol p és ¢ stiriiség alapon elérhet6. A klaszter definicija ezek
alapjan:

11.5. definicié. Az elemek eqy C' részhalmaza klaszter, amennyiben
I. Hap e C és q siiriség-alapon elérhetd p-bél, akkor q € C' (maximalitds).
II. Ha p,q € C, akkor p és q stiriség alapon dsszekotottek.

Egy elemet zajnak (noise) hivunk, ha nem tartozik egyetlen klaszterbe sem.

Legyen a C klaszter egy eleme p olyan, hogy | N,,s(p)| >minpts. Ekkor kénnyt belatni, hogy
C megegyezik azoknak a elemeknek a halmazaval, amelyek p-bol stirtiség alapjan elérhetdk.
E tulajdonsdgot haszndlja az algoritmus. Valasszunk egy tetszéleges elemet (p) és hatarozzuk
meg a slirliség 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,ps(p)| < minpts esetén egyszeriien vélasszunk egy 1j
elemet. Ha méar nem tudunk 1j elemet vélasztani, akkor az algoritmus véget ér. Azokat az
elemeket tekintjitk zajnak (outliernek), amelyeket nem soroltunk semelyik klaszterbe.

A DBSCAN algoritmus el6énye, hogy tetszélege alaku klasztert képes felfedezni, és ehhez
csak az elemek tavolsagat hasznalja. Héatranya, hogy rendkiviil érzékeny a két paraméterre
(eps, minpts). S6t amennyiben a klaszterekben taldlhaté elemek siirlisége eltérs, akkor nem
biztos, hogy lehet olyan paramétereket adni amivel a DBSCAN jé eredményt ad.
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13. fejezet
Szovegbanyaszat

Az frastudé emberi civilizaciok kialakulasa o6ta a tudast szoveges dokumentumok formajaban
taroljak. Az Osi egyiptomiak is szoveges dokumentumokat hagytak az utdkorra, azonban hie-
roglifikus frasuk megfejtése kordntsem bizonyult konnyt feladatnak. A széveg megértését végil
az segitette el0, hogy a feliratok tobb nyelven szerepeltek ugyanazon a kovon, amelyek koziil
az egyik gorog volt a masik ketté egyiptomi. Ezaltal a gorog nyelv szolgalt kulcsként a hie-
roglifik megfejtéséhez, ez segitett a templomok és piramisok falan és a papirusz tekercseken
talalt szovegekben 1évé tudés feltarasaban. Az Osi egyiptomi hieroglifak megfejtésébol két dol-
got tanulhatunk: egyrészt, hogy a szoveges dokumentumok az emberiség egyik 6si emlékezeti
mechanizmusa, fontos megbizhatéan tarolni az adatokat és rendelkezni kell azzal a képességgel,
hogy ha sziikséges visszanyerjiik ezeket a dokumentumokat. Masrészt azt, hogy a dokumentu-
mok szimpla elérése nem elegendo, a tudas feltarasa specidlis gyakorlatot és er6forrast igényel.

Napjainkban, amikor a dokumentdlasi és adminisztraciés folyamatok tilnyomé része elekt-
ronikusan valésul meg — és ezaltal rendkiviil nagy mennyiségi elektronikus dokumentum ke-
letkezik —, megfigyelheto az a trend, hogy az adminisztrativ munkat végzok munkaidejiik egyre
novekvé hanyadat forditjék (elektronikus) dokumentumok kezelésére. Mig ez csupan 20%-ot tett
ki 1997-ben, addigra 2003-ban méar 30-40%-ra becsiilték ezt az ardnyt az [19, 84] munkdkban
idézett Gartner Group tanulmanyban. A Merill Lynch elemzéi szerint az iizleti informécidk 85%-
a strukturdlatlan adat formédjaban van jelen, mint pl. e-mailek, emlékeztetdk, tizleti és kutatasi
beszamolok, prezentaciok, hirek, reklamanyagok, weboldalak, iigyfélszolgdlati tevékenység jegy-
zetei, stb. [19].

Az adatbanyaszati moddszerekkel az adatbazisokban strukturdltan tdrolt adatokbdl nyer-
het6k ki Osszefliggések. Ezek a modszerek nem mikodnek a strukturalatlan, altaldnos tipusu,
szoveges adatokra. Ezért a strukturdlatlan szoveges adathalmazok hasonld célu feldolgozasa mas
megoldasokat tesz sziikségessé. Az ezzel foglalkozé szakteriiletet szovegbdnydszatnak nevezziik.

Az adatbanydszat definicidjaval analég modon, a szovegbdnydszatot dokumentumokon
végzett olyan jellegii feldolgozasi és elemzési tevékenységként hatarozhatjuk meg, melynek célja
a dokumentumokban rejtetten meglévé 14j informaciok feltarasa, azonositésa.

A szovegbanyaszat alapveté problémadja nyilvanvald: a természetes nyelvek emberek kozti
— elsosorban szébeli, majd késébb irasbeli — kommunikéacié miatt keletkeztek és fejlodtek ki,
és nem szamitégépes feldolgozasra. Az emberek konnyedén felismerik és alkalmazzik a nyelvi
mintdkat, és altaldban nem okoz gondot nekik olyan, a szamitégépek szamara nehezen meg-
oldhato feladatok, mint pl. kiilonb6z6 helyesirasi varidciok kezelése, kontextus felismerés, vagy
stilisztikai jelleg azonositasa. Tehdat nyelvi tudasunk lehetévé teszi a strukturdlatlan szovegek
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13.1. abra. A szovegbanyaszat altalanos modellje

megértését, ugyanakkor nincs meg benntink a szamitégépeknek az a képessége, hogy a szoveget
nagy mennyiségben, vagy nagy sebességgel dolgozzuk fel. A szovegbanydszat altalanos célja
tehat az emberi nyelvi tudds 6tvozése a szamitégép nagy sebességével és pontossigaval [55].

A szovegbanyészat altalanos modellje a 13.1 abrén lathaté. A kiindulé pont a dokumentu-
mok halmaza, amin el6szor el6feldolgozasi 1épéseket hajtunk végre (I1d. 13.1. szakasz). Ezutan
hajtjuk végre a szdveghanyaszati modszereket, majd az eredményeket informacidkezel6 rend-
szerben taroljuk. A felhasznalé ebbdl tudja az igényeinek megfelelé tudast megszerezni.

Olyan problémakkal, amelyekre a szovegbanyaszat nyujthat megoldast az tizleti élet sze-
repléi és az atlagos felhaszndlok egyarant gyakran taldlkoznak. A nagy forgalmat lebonyolito
igyfélszolgalatoknal példaul hatalmas mennyiségti tigyféllel torténd beszélgetés zajlik naponta.
Ezek jellemz6 tartalma, fontosabb témai, az tigyfélkor igényeinek véltozasa a szolgaltatonak
fontos informaciot jelent, amellyel hatékonyan reagalhat a piac valtozasainak kihivasaira.

Szintén fontos informaciot hordozhat tizleti dontéshozdk szamara a konkurens cégekrol, ill.
termékekrol szold tizleti hirekrol szold automatikus értesités.

Az atlagos felhasznalék koziil is mindenki szembesiilt méar a kulcsszé-alapi keresés
korlataival. Ha tobbértelmii keresOkifejezést haszndlunk — a tipikus példdk: jagudr (éllat,
autémarka), saturn (bolygd, elektronikai cég, autétipus), tus (zuhany, frészer, vivds, zene)®
—, akkor a keresés finomitasara van sziikség a kivant informacio elérésére. Ha a kontextus
megadhato lenne, vagy a keresett oldalak tematizaltan lennének tarolva, akkor az jelentésen
megkonnyitené a keresést.

A keresOk gyakran adnak eredményiil nagyméretii, akar tobb szaz oldalas dokumentumokat,
amely nyilvan tobb témat is targyal, és nem feltétleniil relevans a keres6é szaméara. Ahhoz,
hogy a felhasznalé megtaldlja a neki fontos informaciét bele kell mélyednie a szovegbe, ami
rendkiviill iddigényes. Erre a probléméara a szoveghanyéaszat az Osszegzéskészitdo modszereket
kinalja megoldasként, amelyek automatikusan 6sszefoglaljdk a dokumentum tartalmat, aminek
alapjan a felhaszndlé mar kénnyebben téjékozodhat.

Az eddig ismertettet példdk csak izelit6t nyujtanak a szovegbanyaszat mar 1étezo és jovébeli
felhasznalasairol. Miel6tt a kovetkezo szakaszokban mélyebbrehatéan elkezdiink foglalkozni a
témaval, a 13.1 tablazatban 0sszefoglaljuk a szovegbanyaszat alapveto ismérveit 0sszehasonlitva
az adatbanydaszattal.

13.1. Dokumentumok elofeldolgozasa

Mint azt a 13.1 abran lattuk a szoveghanyaszati feladatok megoldasanak elso 1épése a szove-
gek elofeldolgozasa, aminek célja hogy megfeleld, egységes gépi reprezentacios alakra hozzuk
Oket. Egy teljesen dltalanos szovegreprezentacios modellnek rendkivil széleskori tudast kell
magaban foglalnia, tobbek kozott példaul a természetes nyelvtanokat is. Elsé megkozelitésben
azonban csak statisztikai elemzések elvégzésére alkalmas modellt keresiink, amelyben a gépi

1E/)1rdekes7 hogy a nemzetkozi keresék erre a keresészéra a nyomtatdval kapcsolatos cikkeket is talalnak a
tis sz6 ékezetnélkiili reprezentaciéja miatt. A példa jol mutatja: a hatékony szovegbanyaszati alkalmazasok —
bizonyos részben — nyelvfiiggok.
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13.1. tablazat. Az adat- és szovegbanydszat Osszehasonlitdsa ([84] felhaszndldsaval)

‘ H adatbanyaszat ‘ szovegbanyaszat ‘
az elemzés || numerikus és tipusba so- | szabadformatumu szove-
targya rolhato ges dokumentum
az adatok jelle- || strukturdlt strukturalatlan
ge
az adatok || relacios adatbazis tetszoleges dokumen-
tarolasi helye tumgytijtemény
feladat Osszefliggések feltarasa, | szovegelemzés,

jovobeni szituaciok | kategorizalas;
elorejelzése Osszegzéskészités; vi-
zualizélas; csoportositas,
sth.
modszerek neuralis héalézatok, | dokumentum inde-
dontési  fak, statiszti- | xelés, specialis neuralis
kai  modellek, klasz- | hdlézatok, szamitogépes
teranalizis, idésorok | nyelvészeti eszkozok,
elemzése, stb. ontolégiak
jelenlegi 100.000 elemz6 a nagy és | 100.000.000 vallalati
piacméret kozepes vallalatoknal munkatars és  egyéni
vilagszinten felhasznalo
széleskort piaci || 1994-t61 2000-t61
megjelenés ide-
je

tanulas algoritmusai hatékony alkalmazhatdk, mint pl. az adatbanyaszat esetében a korabbi
fejezetekben ismertetett mdodszerek.

Mivel a szovegeket a szamitogép nem tudja értelmezni, ezért sziikség van egy olyan eljarasra,
amely a szovegek tartalmat tomoren reprezentdlja, és amely természetesen barmely dokumen-
tumra alkalmazhat6. A tovabbiak soran — ha ettdl eltéréen nem jelezzitk — a reprezentacio
egységének a szavakat tekintjiik. Egyes modszerek tobb szobol allé kifejezéseket is alkalmaznak,
amely azonban jelentésen megnoveli a dokumentumok feldolgozasanak (indexelésének) idejét,
valamint a tarigényt.

Az informécié-visszakeresés (information retrieval IR) teriiletén a dokumentumokat leggyak-
rabban a vektortér-modell segitségével vannak reprezentalva [146]. A dokumentumokat szintak-
tikai szabdalyok segitségével felbontjuk tokenekre (legegyszeriibb esetben a székoz elvélasztd
karakter alkalmazdsdval; ekkor a tokenek szavak), és a tokeneket szdtdvezd segitségével ka-
nonikus alakra hozzuk, azaz a szétével helyettesitjiik (1d. még 13.7 szakasz). Az egyszeriiség
kedvéért a tovabbiakban a kanonikus alakot szdnak nevezziik. A dokumentumgytiijteményben
el6fordulo kiilonbozo szavak alkotjédk a szotdrat, vagy mas néven lexikont.

Minden tengely egy szot reprezentdl, a dokumentumokat pedig vektorként abrazoljuk a sza-
vak altal kifeszitett vektortérben. A dokumentumok gytijteményét szo—dokumentum mdtrizszal
reprezentdljuk (A € RM*Y) amelynek valamely a;; elem az i-edik sz6 el6forduldsait repre-
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zentalja a j-edik dokumentumban, vagyis az i-edik tengelyhez tartozé szé relevanciajat, sulyat
adja meg a d dokumentumra vonatkozoéan. A sorok szama, M, megegyezik a szétar méretével,
N pedig a dokumentumok szama. Mivel altaldban egy dokumentumban az egész szétarbol
kevés sz6 fordul elé, az A matrix ritka. M rendkiviil nagy is lehet, ebbél adéddéan a szove-
gek kezelésének egyik problémaja a vektortér magas dimenzidja. A dimenzidszam csokkentésére
vonatkoz6 modszereket a 13.1.1 pontban tekintjiik at.

Az a;; érték megvalasztasara tobb lehet6ség van. A legegyszeriibb a bindris reprezentdcio:

1 h >0
=4 T (13.1)
O, ha TL,’j:O

ahol n;; az i sz6 el6fordulasanak szdma a j dokumentumban. Ezt az értéket szintén valaszthatjuk
az adott szé fontossaganak megfeleltetéseként :

Ai5 = Myj.

A dokumentumokat reprezentalé vektorokat normalhatjuk, hogy hosszuk 1 legyen pl. az || - ||,
| |l2 vagy [|- |lcc norma szerint. Ha || - [|;-t védlasztjuk, akkor az el6bbi érték

Q55 :nij/n:fij (13-2)

lesz, ahol f;; a sz6 dokumentumbeli gyakorisdgat jeloli (TF silyozas).

A ?7tm:eq:TF) stlyozdsi séma azonos fontossagunak kezeli az Osszes szétarbeli szét, hol-
ott nyilvan a témaspecifikus szavak, mint pl. ,,adatbanydszat” jellemzobbek egy dokumentum
tartalmara mint a névelok, hatarozdok, névutok, stb., pl. ;,az”, ,,hogy”, ,.alatt”. Ha i sz6 n; doku-
mentumban fordul el6, akkor n; /N a sz6 ritkasdgat, azaz fontossdgat jellemzi a gy(ijteményben.
Az IDF(i)=1+log(n;/N) inverz dokumentum frekvencia® értéke a vektortér-modell egyes ten-
gelyeit kiilonb6zo mértékben nyujtja meg. fgy kaphatjuk meg a legnépszeriibb, un. TFIDF?
sulyozési sémét :

Ezen kiviil mas, bonyolultabb silyozasi sémak is ismertek, amelyek a dokumentumok hosszit,

illetve az egyes szavak informacio elméleti alapon szamitott entrépidjat is figyelembe veszik
[1, 46, 145].

13.1.1. A dimenzidészam csokkentése

Mar kisebb dokumentumgytijtemények esetén (néhany tizezer dokumentum) a szétar mérete
jellemzoen tobbszazezres nagysagrendii, amellyel dltalaban az algoritmusok nagy része nem
tud megbirkézni a nagy szamitdsi és memoria igény miatt. Ha csak 100.000 atlagosan 1000
kiilonbozé szét tartalmazé dokumentumunk van, annak hatékony taroldsa is legaldbb 2-10% =
= 0,2GB memoériat igényel. A szotar méretének a csokkentése tehat kiemelkedd fontossagu
feladat, hiszen ezzel mind a gy{ijtemény reprezentdlasahoz sziikséges meméria?, mind pedig az

2] DF-nek tobb definiciéja létezik. Egy alternativ verzié: IDF (i) = log(N/n;).

3terminus frekvencia és inverz dokumentum frekvencia

4Bizonyos tanulasi feladatokhoz, pl. kategorizdlds esetén, az egész gyiijteményt a memdridban kell tarolni.
Ha ez csak lapozdfile alkalmazasdval lehetséges, az jelentOsen meghosszabbitja a futasi idét.
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algoritmusok futdsi igénye csokkenthetd. A dimenzidszam csokkentése a mintafelismerés (pat-
tern recognition) szakirodalmaban j6l ismert feladat. Az ismert eljardsok két csoportba sorol-
hatok: jellemzok kivalasztdsa és ujraparaméterezés. Szovegbanydszati alkalmazédsukat a [186]
tanulmény tekinti at.

A jellemzok kivalasztasa

A legegyszeriibb eljarasok az alabbi két empirikus megfigyelésen alapulnak:

— Minél tobb dokumentumban szerepel egy szd, annal kisebb mértékben jellemzi a doku-
mentumok tartalmat, azaz anndl kisebb a megkiilonbozteté képessége és az informacio
tartalma.

— Minél ritkabban fordul el6 egy sz6 az adott dokumentumgytijteményen beliil, annél
kevésbé relevéns.

A fenti megfigyelések alapjan a dokumentum frekvencia kiszébélé (Document Frequency
Thresholding) médszer elhagyja a 6; kiiszobérték alatti frekvencidval rendelkezé szavakat, és a
0y kiiszobérték feletti n; értékkel rendelkez6 szavakat. A modszer azzal a feltételezéssel él, hogy
az elso kategdridba esO szavak kicsiny informacié tartalmuak, és nem befolyasoljak jelentésen
pl. a kategorizdlas hatékonysdgat, mig a méasodik kategdridba eso szavak nem diszkriminativok.

Ide sorolhaté még az in. funkcio szavak elhagydsa® is, amelyek a szoveg tartalmdra vonat-
kozdéan nem birnak jelentos informaciétartalommal. A funkcié szavak listaja nyilvan minden
nyelven mas, de akar a dokumentumgytjtemény témajatol és altalanossagatol is fligghetnek
[64].

Kategorizalasnal hasznalnak még a szavak és kategériak egytittes el6fordulasabdl becsiilt
informacié elméleti és statisztikai mértékeket. Az informdacids nyereség modszer esetén min-
den széra megvizsgaljak, hogy van-e olyan kategéria, amelyben az el6forduldsa vagy elé nem
fordulasa kiugro. Az igy kapott értékeket Osszegezve a valamely kiiszobérték alatti szavakat
kevéssé diszkriminativnak tekintve elhagyjuk. Hasonld elven miikodik a kategériak és szavak
kozti fiiggetlenség hidnyat vizsgdlé y*-statisztikan alapulé médszer [1].

Ujraparametrizalas

Az Gjraparametrizalas soran 14j jellemzéket &llitunk elé a vektortér eredeti jellemz6i (di-
menziéi) kombindciéiként. A legismertett ilyen médszer a szinguldris értékfelbontdson (SVD)
alapul6 ldtens szemantikus indexelés (LSI) [17, 42].

Az LSI médszer feltételezi, hogy a dokumentumok szohaszndlati mintazataban létezik
egy elrejtett, azaz latens struktira, és hogy ezt statisztikai mddszerekkel kozeliteni lehet. A
sajatérték-felbontason alapuldé SVD segitségével kivalaszthatok azok a valamely legnagyobb
K sajatértékhez tartozo jellemzok, melyek az A szé—dokumentum matrixot kelléen jol repre-
zentaljak. A K értéke lényegesen kisebb M-nél. Az LSI azokat a dokumentumokat, amelyek sok
hasonlé sz6t tartalmaznak szemantikailag kozelinek, és azokat, amelyek kevés kozos szot tartal-
maznak, szemantikailag tavolinak értékeli. Ez az egyszerii médszer meglepden jol korrelal azzal,
ahogy egy ember, aki a dokumentumot atnézi, besorolja az adott dokumentumgytijteményt.

5 Angol szakirodalomban function words vagy stopwords.
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Annak ellenére, hogy az LSI algoritmus algebrai mddszert hasznal, tehat nem ért semmit a sza-
vak jelentésébdl, meglepden jo szemantikai kovetkeztetésekre ad lehetOséget, azaz ,,rendkiviil
intelligensnek tiinik”.

13.1.2. Hatékonysag mérése

Kiilonbozo jellegti szovegbanyaszati modszerek hatékonysagat mas-mas kiértékelé mértékkel
vizsgéaljuk. Természetesen a hatékonysdg mérésére csak akkor van lehetéség, ha rendelkezésre
all a vart eredmény, ami csak bizonyos szovegbanyaszati modszerek esetén lehet adott, pl.
kategorizalasnal. Ekkor ugyanis, ha olyan dokumentumgytijteményen teszteljiilk a modszert,
ahol az egyes dokumentumok kategériaja ismert, akkor konnyen ellenérizhetjiik a médszer he-
lyességét. Ezzel szemben pl. kivonatolds esetén nehéz egy optimalis eredményt 0sszehasonlitasi
alapnak tekinteni, amely barki szerint az adott széveg legjobb kivonata, mivel a kivonat emberi
megitélése szubjektiv. Ezért ilyen esetekben csak tapasztalati, heurisztikus modszerek vannak
a hatékonysag mérésére, illetve a kiilonbozé eredmények Osszehasonlitasara, rangsorolasara. A
kiilonbozo feladattipusokhoz tartozo mértékeket az adott szakaszon beliil fogjuk targyalni.

13.2. Osztalyozas

Adatbanyasz modszerek jellemzden relacios adatbazisokon miikodnek, ahol az adatok struk-
turaltan, oszlopokba és sorokba rendezve vannak tarolva. Hasonlé mddon lehetéség van a
strukturalatlan adatok hierarchikus strukturdba, Un. tazondmidba valé rendszerezésére is. A
taxondomia gy mikodik, mint egy szamitdégépes konyvtarstruktira, ami kézenfekvo és intuitiv
eszkozt ad a navigdldsra és az informdcidk elérésére, keresésére [19].

A dokumentumok tartalmuk alapjan tematikus kategoriarendszerbe (kategdridkba) torténd
besoroldsat osztdlyozdsnak (mds néven kategorizaldsnak) nevezziik, ami az egyik legalap-
vetObb szovegbanyaszati feladat. A kategdridk rogzitettek és elére adottak. A kategdéridk
egymashoz vald viszonya alapjan beszélhetiink egyszeri osztalyozasrél — ilyenkor nincs semmi-
lyen Osszefliggés az egyenrangu kategoriak kozott, illetve hierarchikus osztdlyozdsrél — amikor
a kategoriak egy strukturdlt rendszert, altaldban fat, vagy kormentes iranyitott grafot alkotnak.
Ebben az értelemben a taxondémia tehat kategoériak hierarchikus rendszere.

Az iizleti alkalmazasokban azonban két ok miatt még nem tul elterjedt a dokumentumok
taxonomidba rendezése. Egyrészt a taxonémia megalkotasa és fenntartasa nehéz feladat. Olyan
szakértot kivan, aki atlatja az egész cég tizleti szervezetét, és rendszerezo képességgel bir. A
taxonémia mérete igen nagy lehet, akar tobb ezer kategéridt is tartalmazhat.® Egy cég pro-
filjanak, termékeinek valtozasa a taxondémia valtoztatasanak sziikségességét is magaval von-
ja, ami szintén idGigényes és koltséges feladat. Egyébként az automatikus taxondmiakészito
modszerek csak az utébbi években kezdtek megjelenni a piacon (Verify, Stratify, Inxight, Au-
tonomy). A mésik nagy akadalyt a piacon 1év6 szoftverek osztalyozdsi szempontbdl gyenge
hatékonysaga jelenti. Ez részben annak tudhato be, hogy viszonylag egyszerti algoritmusokat
alkalmaznak az altaldnos feladat nehézségéhez képest, részben pedig annak, hogy ezek az algo-
ritmusok jelentos szamu tanuléadatot igényelnek, és amelyre nem szan id6t az tizleti felhasznalo.

SErre j6 példa a nemzetkozi szabadalmi hivatal 4ltal kifejlesztett IPC taxonémia: http://www.wipo.org/
classifications/fulltext/new_ipc/index.htm
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13.2.1. Osztalyozas strukturalatlan kategoriak rendszerébe

Az osztalyozasi feladatok kozott a dokumentum—kategéria relacié jellegétdl fiiggden az alabbi
megkiilonboztetést tessziik:

— Bindris osztalyozasnak nevezziik, amikor csak egy kategdria adott, és a dokumentumokrol
azt kell eldonteni, hogy ebbe beletartoznak-e vagy sem.

— Egycimkés osztdlyozds (multi-class) esetén tdbb kategéria adott, és minden dokumentu-
mok legfeljebb eqy kategoridhoz tartozik.

— Tébbcimkés osztalyozds (multi-label) esetén szintén tibb kategéria adott, de minden do-
kumentum tobb kategdriaba is beletartozhat.

— T6bbszinti osztdlyozds (multi-level) esetén szintén tobb kategdria adott, és egy dokumen-
tumnak lehetnek elsédleges, masodlagos stb. kategéridi.”

Az automatikus osztélyozas tipikus feligyelt tanuldsi feladat (supervised learning), ami-
kor megadott tanulé példak alapjan az osztalyozot képessé tessziik arra, hogy felismerje az
egyes osztalyokba tartozd dokumentumok jellegzetességeit. Adott tehdat egy tanulo dokumen-
tumhalmaz, ahol a dokumentumok a kategoriajukkal fel vannak cimkézve. Az algoritmus elészor
ez alapjan megtanulja a kategériak jellemz6it, majd ismeretlen kategéridajui dokumentumok
cimkéjére ad becslést.

A felligyelt tanulashoz a dokumentumgytjteményt két diszjunkt halmazra bontjuk, tanulo-
és teszthalmazra: Dryain N Drest = 0, and Dryain U D7t = D. A tanulé halmaz egy részét gyakran
a modszerek megfelel6 paramétereinek bedllitasahoz hasznaljuk, ezt validdcios halmaznak ne-
vezziik. Legyen adott tovabba K szamu kategéria, C = {cy,...,cx}, és minden c¢ kategéridhoz
egy D. tanul6 dokumentumhalmaz. Egy kategoridhoz N; = ‘ch ‘ dokumentum tartozik. Az egész
tanuléhalmaz tehat N = Z;K:l Nj = | Dyain| dokumentumot tartalmaz. A feladat egy ismeret-

len d = (dy,. .., dy) €D dokumentum kategorizaldsa. A kévetkezékben ismertetett modszerek
altalaban az els6 harom feladattipus megoldasara alkalmasak, ettdl eltéré esetben ezt kiilon
jelezzik.

Naiv Bayes-modszer

A naiv Bayes-modszer (pl. [88]) valdsziniiség szamitési alapon miikédé osztalyozé [108]. A
tanulohalmaz alapjan egy besorolandé dokumentumhoz a Bayes-tétel alapjan megbecsiili az
egyes kategoridkhoz vald tartozas valoszintliségét,

P(c;)P(d]ey)

P(cld) = )

(13.4)

ahol a nevezé mindig ugyanaz, tehat elhagyhaté. A médszer elnevezésében a naiv jelzo arra —
az egyébként dltaldban nem helytall6 — feltételezésre utal, hogy a véltozdk (szavak) feltételesen

TA tobbszint{i osztalyozas esetén a feladat 4ltaldban hierarchikus kategériarendszerrel parosul, ezért — bér
strukturédlatlan kategoriarendszer esetén is értelmezheto a probléma — ezt a 13.2.2 pontban targyaljuk.
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fiiggetlenek, ha a kategéria adott. Igy a P(d|c;) értékének becslése — amely nagy szamu ta-
nuléadat esetén bonyolult feladat — lényegesen leegyszertisodik, és ezért a ??eq:Bayes) kifejezés
az aldbbiak szerint irhatoé fel:

M

P(e;ld) = P(ey) [ [ P(diley).

1=1

A P(c;) valészintiség a tanulé példék gyakorisaga alapjan megbecsiilhetd:

R N,
(C=¢)= ij
valamint LN
P(d;le;) = T
M+3 7~ Ny

ahol N;; az i-edik sz6 el6fordulasa a D, dokumentumokban.

Erdekes médon annak ellenére, hogy a szavak fliggetlen el6fordulasara vonatkozo kiinduld
feltételezés altaldban nem igaz, a mddszer igen jo eredményt ad, amit elméleti eredmények
is aldtdmasztanak [44]. S6t, ha bonyolultabb, s ezdltal nagyobb szamitasigény(i val6szintiségi
modellt hasznalunk [99], akkor sem javul jelentékenyen a hatékonység.

Legkozelebbi szomszédokon alapulé osztalyozé (k-NN)

Egy adott dokumentum besorolasakor e modszer valamilyen tavolsagfogalom segitségével
megvizsgalja, hogy a tanulé adatok kozil melyik & dokumentum vektora hasonlit legjob-
ban a vizsgalt d vektorhoz. Ezen vektorokhoz tartozé kategoridk tavolsdg aranyaban torténd
sulyozasabdl felallithaté a dokumentumhoz tartozé kategéridknak rangsora. A hasonldsag
megallapitasara dltalaban a koszinusz- vagy az euklideszi-tavolsagot hasznaljak. A mddszer az
un. lusta tanulo eljarasok kozé tartozik, vagyis a tanuléhalmazt nem dolgozza fel elére, hanem
csak az adott dokumentum feldolgozéasa soran végez dontést.

A k paraméter beallitasat, ami része az osztalyozd megalkotasanak, tapasztalati iton végzik
a validdcios adatokon. A vizsgalatok azt mutattak ki [184], hogy 30 <k <45 értékek adjak a leg-
jobb eredményt. A k-NN modszer nem linedris osztdlyozo, ezért a Rocchio-eljarasnal ismertetett
problémék nem jelentkeznek.

Az eredmények azt mutatjak (13.2.1 szakasz), hogy a mddszer elég hatékony. A
osztalyozasdhoz az egész tanuléhalmazt rangsorolni kell, ami lényegesen bonyolultabb, mint pl.
a linedris osztalyozoknal egy szorzas végrehajtasa.

Dontési fa alapu szovegosztalyozok

Dontési fan alapuld szovegosztalyozd egy olyan fa, amelyben a kézbens6 csomépontok sza-
vak (szotari elemek), a csomdpontokbdl kiindulé dgakat az adott sz6 teszt dokumentumbe-
li el6fordulasanak silya hatarozza meg, a levelek pedig kategdridkkal vannak cimkézve. Az
osztalyozas a d tesztdokumentumban a déntési fa csomépontjaihoz tartozo szavak sulyanak re-
kurziv vizsgalata alapjan torténik, a dokumentumhoz végiil a levél kategériacimkéjét rendeljitk
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hozza. A dontési fa alapu szovegosztalyozdk altalaban bindris reprezentaciot hasznalnak, igy a
dontési fa is bindris.

A legtobb szovegosztalyozé standard dontési fa tanulé csomagot haszndl, mint az ID3, a
C4.5, a C5, ill. CHART vagy CHAID. Altalémosségban a ¢ kategéridhoz tartozé dontési fa
megtanuldsa az ,,0szd meg és uralkodj” stratégia két 1é6pésébdl &ll: (1) annak ellenérzése, hogy
minden tanulé dokumentumnak ugyanaz-e a cimkéje (¢ vagy ¢); (2) ha nem, akkor egy olyan
d; sz6 kivalasztasa, amely a tanulohalmazt tgy particiondlja, hogy az egyes osztdlyokban a d;
értéke megegyez6 legyen, és ezek az osztalyok kiilonbozé részfaba tartozzanak be. A mddszer
addig folytatodik rekurzivan, amig az egyes a levelekbe csak azonos kategéridba tartozo ta-
nuldéadatok vannak. A tultanulast a dontése fa csonkolasaval lehet megakadalyozni. A témat
részletesen a [121, 3. fejezet] targyalja.

Neuralis hal6zat alapt moédszerek

A szovegosztédlyozast olyan neurdlis halzattal valésitjak meg, ahol a bemeneti réteg neuron-
jal a szavaknak felelnek meg, a kimeneti réteg a kategoériakat reprezentdlja, a rétegek kozti suly
pedig a fliggdségi relaciot jellemzi. Egy dokumentum osztalyozasa esetén a bemeneti neuronok
értéke a dokumentum vektora lesz, és hdlézat kimenete hatdrozza meg a osztdlyozdsi dontést. A
halézat tanitasa visszacsatolt modszerrel torténik: ha egy szoveget rosszul kategorizal a hélézat,
akkor a hibat visszacsatolva médositjuk a silyok értékét, ily médon minimalizalva a hibat.

A neurédlis hédlézat alapt szovegosztalyozo az inkrementalis mddszerek kozé tartozik, azaz
az els6 néhany tanuldéadat alapjan felépitett kezdeti osztalyozot az tijabb tanulédokumentumok
vizsgalata soran modosithatja. FEz az adaptivitds elonyos lehet, ha a kategoéridk tartalma
modosul, vagy ha nem all a tanulas kezdetén rendelkezésre az 6sszes tanuldéadat.

Az egyik legegyszer(ibb esete ennek a perceptron algoritmus [39, 153, 182]. Kiinduldskor
a bemeneti stlyok értékét azonosra allitjuk. A bindaris reprezentdcidéval (13.1) reprezentalt d
dokumentumot a mar felépitett osztalyozdval kategorizaljuk. Ha ez sikeres, akkor semmit nem
moédositunk rajta, viszont, ha nem, akkor az alabbi médon valtoztatjuk a silyokat. A perceptron
additiv sulybedllitast hasznél: ha dac kategériara pozitiv példa, akkor ,,aktiv” (d; =1) szavak
siulyat a > 0 tanuldsi ratdval noveljiik; ellenkez6 esetben pedig a-val csokkentjitk. A tanulas
végén a kicsiny silyt szavak negativ példakat jelentenek a kategériara vonatkozoan, igy ki lehet
6ket hagyni a szétarbol, ezzel is csokkentve a vektortér dimenzidjat (vo. 13.1.1 szakasz) [39)].

Multiplikativ silybedllitdast alkalmaznak a kiilonbozé verziéja Winnow algoritmusok [39],
ahol a; > 1, ill. 0 < g < 1 konstansokkal valé szorzassal a szavak sulyat rendre novelik, ill.
csokkentik. A kiegyensilyozott Winnow algoritmusa minden szohoz két sulyt rendel, amiket a
pozitiv, ill. negativ példdk kiilon szabalyoznak. Az utébbi esetben egy suly értéke negativ is
lehet.

Az eddig ismertetett neurdlis halézat alapi médszerek linearis osztalyozok, mivel a hélézat
kimenete linearisan fiigg a bemenettdl. Egyszertiségiik ellenére a leghatékonyabbak eljarasok
kozé tartoznak. Tobb munka megvizsgalta a nemlinearis neuralis halézatok alkalmazéasat is
egy vagy tobb rejtett réteget illesztve a halozatba. Ez a moddositas azonban az osztdlyozd
hatékonysdgéra vonatkozéan semmilyen [153] vagy csak igen csekély [182] javuldst eredményez.
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13.2. dbra. Optimalis w kivalasztasa linedrisan szeparabilis esetben

Support Vector Machine (SVM)

A szamos mas alkalmazési teriileten is j6 eredményeket adé SVM eljaras egyike a leg-
hatékonyabb szovegosztélyozasi médszereknek [89]. Csak binaris osztalyozasi feladat meg-
oldasara alkalmas, ezért egyszerti vagy altalanos osztalyozas esetén ilyenek kombindcidit al-
kalmazzuk.

Az SVM egy d vektorhoz az alabbi kifejezés alapjan rendel 1 vagy —1 értéket:

N
s=wo(d)+b=>Y oy K(d, d;)+b

1=1

és a kérdéses kategériahoz vald hozzarendelést az alabbi egyenlotlenség adja meg:

L ha s > s
Y71<1,  eqyébként

ahol J, a tanuléhalmaz elemei, y; € {—1,1} értéke pedig a vizsgalt kategoridba valé tartozast
jeloli. A K(d, d;) kernel (mag) kifejezés értékét gyakran egy polinom hatérozza meg:

K(d,d;) = (d"d; +1)*

Az SVM tanitasa azon w vektor meghatarozasabdl all, amely maximalizalja a tanuléadatok két
osztélya (bele, ill. nem bele tartozo) kozotti tdvolsdgot. Fontos megjegyezni, hogy a legjobb o
kivalasztdsdban csak a tanuldéadatok egy része jatszik szerepet, az un. tartévektorok (support
vectors) (1d. 13.2 dbra).

Az optimalizédlast attol fliggéen végezziik, hogy a kategdridhoz tartozé és nem tartozé vek-
torok linearis szeparabilitdsa az M — 1 dimenzids térben feltételezheto-e vagy sem. Ez utobbi
esetben némileg mddositott eljarast kell alkalmazni [185], ami valamelyest jobb megoldast ad
mint a linedrisan szeparalhat6 eset [89].

A moddszer jelentéségét tovabb noveli, hogy nagy adathalmazok esetén is alkalmazhato.
Ez annak a tulajdonsaganak koszonheto, hogy a végsé SVM-t a tanulé adatok kisebb
részhalmazaira megalkotott SVM-ek kombindcidiként is el§ lehet allitani. A [47] kzleményben
egy olyan tanuldalgoritmust alkalmaztak, amely az SVM modszer tanulasi sebességét a Rocchio-
eljaraséval 0sszemérhet6vé teszi.

Szavazasos osztalyozas

Egy vagy tobb kivalasztott moédszernek mas-més tanuléhalmazon elvégzett eredményeit
kombinalja a szavazasos osztalyozas. Az osztalyozd felépitése az alkalmazott modszerek
(az osztalyozok egylittesét bizottsignak, elemeit tagoknak nevezik) és azok eredményének
sulyozasatol figgden kiilonbozé lehet. A bizottsag tagjainak kivélasztasanal altaldban azt a
szempontot kovetik, hogy a tagok lehetéleg minél fiiggetlenebbek legyenek, azaz kiilonb6zo
elven miikddjenek [175]. Az eredmények kombindcidjara szamos eljaras 1étezik [109], amelyek
eltéré mértékben és modon veszik figyelembe a tagok hatékonysagat.
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Az eredeti tanuléhalmazbdl kialakitott ideiglenes tanuléhalmazok megvalésitasatol fliggéen
is tobb verzidja létezik a szavazasos osztalyozasnak.

Az egyik modszer [24] esetén az eredeti N elemi tanul6halmazbdl ismétléses madon
véletlenszertien kivédlasztunk N elemet, igy az 1j tanuléhalmaz az eredetibdl bizonyos ele-
meket tobbszor, masokat egyszer sem tartalmaz. Az eredetibol kivett elemek gyakorisagat
diszkrét Poisson-eloszlassal modellezziik. Ezt R-szer elvégezve ugyanennyi kiillonbozé dokumen-
tumgytijteményhez jutunk, amire az osztalyozé bizottsagban résztvevo eljarasokat lefuttatva R
eredményt kapunk. A vizsgalt d dokumentumot ahhoz a kategériahoz rendeljiik hozza, ame-
lyikre a legtébb tag ,,szavaz” :

y(d) = arg max Z 1,
rifr(d)=y
ahol f,. (r=1,..., R) a bizottsag tagjait jeldli.

Az AdaBoost eljaras verziéi [149, 150] ugyanazt az osztalyozot alkalmazzdk egymds utan
kiilonb6zo tanulohalmazzal. Az egyes tanuléadatok sulyat a kovetkezo tanuléhalmazban adaptiv
moédon attdl fliggden véaltoztatjak, hogy milyen eredményt adott az el6z6 osztalyozasoknal. Egy
dokumentum sulyat novelik, ha osztalyozas sikerteleniil volt, csokkentik, ha sikeres. A végso
osztalyozé az R-edik osztalyozo eredményeként all eld.

A bizottsagokat osztalyozdk albizottsagaiként Gsszeallitva [155], illetve a bizottsdgok dontési
fakkal valé kombindcidjat [180] alkalmazva tovabb lehet javitani a boosting tipust mddszerek
hatékonysagan.

Hatékonysagmeérés

Az osztélyozasi médszerek hatékonysaga a szokasos informécio-visszakeresésben alkalma-
zott mértékek segitségével mérhets. Az egyszeriibb feladatok (binéris, egycimkés és tobbeimkés
osztélyozas) esetén ezek a mértékek kozvetleniil alkalmazhatdk. Tekintsiik elészor az alabbi
mennyiségeket egy kategoridra vonatkozodan:

a, a kategéridhoz helyesen hozzarendelt dokumentumok szama

b, a kategoridhoz helyteleniil hozzarendelt dokumentumok szama

¢, a kategéridhoz helyteleniil nem hozzarendelt dokumentumok szama
d

, a kategoridhoz helyesen nem hozzarendelt dokumentumok szama

Ezek segitségével a kovetkezo mértékeket definidljuk:

a
ld s s 11 _ R _
felidézés (recall) s
pontossdg (precision) = P = %
a
batossi L, a+d (13.5)
szabatossdg (accuracy) = A = PR
b+c
iba (error) P S

Ezek koziil felidézés és pontossag mértékek egytittesét alkalmazzak leggyakrabban. A szaba-
tossagot szovegosztalyozasi feladatokndl ritkdbban hasznéljak, ugyanis a rendszerint nagy ne-
vezO miatt ez a mérték kevésbé érzékeny az a+ d szamlald valtozasara, mint az elobbi ketto
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[154, 34. 0.][184]. Mivel az R és P értékek maximalizdlasa egymdssal ellentétes feladat, ezért
egy modszer értékeléséhez mindkettore egyarant sziikség van. Ezt az an. egyensulyi pont meg-
hatarozasaval érjik el, amire P ~ R. Az egyensulyi pontot az adott mddszer paramétereinek
valtoztatasaval kaphatjuk meg. Itt problémat jelenthet az, hogy egyes mddszereknél esetleg
nincs ilyen paraméterbeallités, illetve hogy a két érték azonossaga nem feltétlentil kivanatos cél
[107].

Masik lehet6ség a két mennyiség parametrikus kombinécidja [177],

(3>+1)PR

F-mérték = Fﬁ = m,

6>0 (13.6)
ahol a =1 esetén a két mennyiség azonos sullyal szerepel. Ez a manapsag leggyakrabban
hasznalt mérték az osztalyozdsi médszerek kiértékelésére®

Az eddig targyalt mértékek egy kategoriara vonatkoztak, tehat a binaris feladat
kiértékelésére alkalmasak. Konnyen lehet Oket azonban &tlagolassal adaptalni egy- és
tobbcimkés osztalyozashoz is (tObbszintli osztalyozas kiértékelését a 13.2.2 pont megfelel
részében targyaljuk). Az atlagolast kétféleképpen lehet elvégezni: mikrd-datlagolt mértékek
esetén az Osszes dokumentumra kiilon kiszamoljék az adott értéket, és azokat atlagoljak; makro-
atlagolt esetben pedig kategoridkra szamoljak a mértékeket, majd ezeket atlagoljak. Tehéat a
mikro-atlagolas a dokumentumokhoz, mig a makro-atlagolas a kategoridkhoz rendel azonos
sulyt.

Ha olyan osztalyozo hatékonysagat mérjiik, amelyik a tesztdokumentumokhoz kategoridk
megbizhatdsagi szinttel ellatott rangsorat adja eredményiil, akkor egy méasik IR mértéket, a 11
pontos dtlagos pontossdgot hasznaljuk. Ekkor egy tesztdokumentumra a felidézést a

A listaban szerepld helyes kategéridk szama

R= (13.7)

Az Gsszes helyes kategéridk szama

képlettel szamoljuk. A ??7tm:eq:11pt:r) hdnyados 11 rogzitett értékére (0,0,1,...,0,9,1) meg-
hatarozzuk, hogy hany elemét kell a listdnak figyelembe venni (azaz a szamlalé mérete mekkora
legyen), hogy a kivant felidézés értéket érjiik el. Evvel az értékkel szamoljuk a pontossdg értékét :

A listdban szerepld helyes kategéridk szdma

P (13.8)

A listdban szerepld Osszes kategéria szama, -

Végil pedig az igy kapott 11 értéket atlagolva megkapjuk a mddszert jellemz6é hatékonysagot
egy dokumentumra vonatkozoan. A teljes Do halmazra vonatkozé globalis hatékonysag értéke
a fenti médon dokumentumonként kiszdmolt értékek atlagaként hatarozhaté meg.

Kiértékelés és példak

A modszerek Osszehasonlitasat standard dokumentumgytjtemények segitségével végzik. A
modszerek korrekt osszehasonlitasahoz teljestilnie kell, hogy

I. egyazon gylijteményen, ugyanazokkal a dokumentumokkal és kategoriakkal teszteljlink;

II. ugyanazt a tanul6 és tesztgytijteményt hasznaljuk;

8Ezt a mértéket hasznaltak pl. a 2005-6s KDD kupéra beadott eredmények értékelésére is: www.acm.org/
sigs/sigkdd/kdd2005/kddcup.html
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III. ugyanazt a hatékonysdgi mértéket alkalmazzuk rogzitett paraméter bedllitassal.

Bar a fenti irdnyelveket nem tartottdk mindig szem el6tt a kutatdsok elvégzésekor, ennek
ellenére a egyszerti szovegosztdlyozdsnél leggyakrabban hasznélt Reuters-21578° gytijtemény,
illetve annak kiillonb6zé verzidi a legalkalmasabbak az Gsszevetés alapjanak [154]. Ez a
gyijtemény SGML formatumu hiranyagokat tartalmaz, amelyek 135 gazdasigi jellegii ka-
tegdridba sorol be. A gytijteménynek tobbféle tanulé- és tesztadatokra torténd felosztasa létezik,
a legtobben az Apté altal javasolt felosztast [12] (9603 tanuld, 3299 teszt dokumentum), illetve
ennek bizonyos moédositasait, szliréseit hasznaljak. Egyes dokumentumok tobb, akar 14 ka-
tegéridba is tartoznak, masok akar egybe sem. A tanul6 dokumentumok eloszlasa is egyenetlen,
a legnagyobb elemszamu kategéridnak 2709 tanulé dokumentuma van, de a kategoriak feléhez
kevesebb mint 10 dokumentum tartozik.

A legétfogdbb 0Osszehasonlitds a [154] cikkben taldlhaté, ami alapjan a kovetkez6
megallapitasokat tehetjiik:

— A legjobb hatékonysagu osztdlyozok a boosting technikat alkalmazé bizottsagok, az SVM,
valamint a k-NN mddszert alkalmazoé algoritmusok.

— A neurdlis hélézat alapi moddszerek szintén jo teljesitményt nytdjtanak, bar az el6zo
csoportba sorolt eljarasoknél valamivel rosszabb eredményt adnak. Specidlis dtmeneti
fliggvény hasznalataval azonban ez a mddszer is az el6z6 csoporthoz hasonld vagy akar
jobb eredményeket tud elérni [171].

— A harmadik csoportba a Rocchio-eljaras és a naiv Bayes-alapi moddszerek tartoznak,
ezeknek a leggyengébb az osztdlyozo képességiik. Itt fontos megemliteni, hogy az elobbi
a majdnem pozitiv tanuldéadatok alkalmazasaval a ??tm:eq:genro) képletben lényegesen
javithaté. Ide sorolhatok még a dontési fa alapt modszerek is, amelyek alapesetben szintén
a legkevésbé hatékony eljarasok kozé tartoznak, de mddositasokkal ez lényegesen javithato
[47].

13.2.2. Hierarchikus osztalyozas

Egyszerti szovegosztdlyozas esetén a dokumentumok szamanak ndvekedése, és a lefedett
témakorok sokfélesége atlathatatlan méretii kategériarendszert eredményezhet. Ezt a problémat
a kategoridk hierarchizalasaval, azaz taronomidba rendezésével konnyen at lehet hidalni. En-
nek bevezetése az osztalystruktira atlathatosaga mellett algoritmikusan hatékonyabb eljarasok
alkalmazasat is lehetévé teszi.

A teljes taxonémian valé osztalyozasi problémat az algoritmusok kisebb osztalyozasi felada-
tokra bontjak, igy, hogy a taxonémia minden belsé csomépontjahoz rendelnek egyet. Altaldban
a moho algoritmust vagy annak valamilyen gyengitett valtozatat hasznaljak. Ez az algoritmus
egy adott csomépontban megvizsgdlja, hogy az aktualis dokumentum annak melyik gyerek-
kategoridjaba tartozik leginkabb, majd e kivélasztott kategdériabdl kiindulva rekurzivan foly-
tatodik és terminal, ha levélhez ér.

A naiv Bayes-mddszert alkalmazza hierarchikus osztalyozdsra a [116] munka, ahol a kevés
tanuléadattal rendelkezé levélkategdridk paramétereit (széel6forduldsok ardnya) az an. shrin-
kage (apadés) statisztikai simité eljaras segitségével hatarozza meg a sziilé kategéridk megfelel6

http://www.daviddlewis.com/resources/testcollections/reuters21578/
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adatait felhaszndlva. A moddszer segitségével a moho algoritmus egyik jellegzetes hibaja — ti.
hogy a taxondmia felso szintjén elkovetett osztalyozasi hibat mar nem lehet korrigdlni — nagy
részben kikiiszobolheto.

A neurdlis hélézatok architektirdjanak és a taxondémidknak strukturalis hasonlosaga
kézenfekvové teszi a neurdlis halozatok alkalmazasat hierarchikus osztalyozas esetén. A HI-
TECY [172] osztélyoz6 egy ismeretlen d dokumentum kategorizdldsédndl a taxonémia gyokerébdl
indulva szintenként hatarozza meg a legvaldsziniibb kategoriat, azaz minden szintet a neuralis
hal6 egy rétege reprezental. A végeredményt a levélkategéridk szintjén kapjuk. Az eljaras két
paraméter alkalmazasaval boviti az egy szinten kivdlasztott kategdridk korét, hogy a mohd
jellegti kovetkeztetés el6z6 bekezdésben jelzett hibajat kikiiszobolje. Az egyikkel a kivélasztott
kategéridk szama adhaté meg, a masikkal pedig az, hogy a kivalasztott kategéridknal legjobbtél
valé mekkora eltérés engedhetd meg.

Hatékonysagmérés

Taxonémiaba valé osztalyozaskor tobb lehetOség van a hatékonysag mérésére a taxondmia
kialakitasatdl fliggéen. Amennyiben a dokumentumok csak levélkategéridkba vannak besorol-
va, akkor az egyszerli osztalyozasndl ismertetett mértékeket lehet alkalmazni a levélkategoriak
Osszességére (I1d. 13.2.1. szakasz). Ez azonban némileg félrevezeté eredményt is adhat, hiszen
altalaban , kevésbé rossz” az az osztalyozasi kovetkeztetés, amely egy levélkategoria helyett an-
nak testvérét taldlja meg (tehat a sziileik kozosek), mint az amelyik a kategériarendszer teljesen
mas agahoz rendeli a dokumentumot. Ha egy dokumentumot nemcsak a levélkategériahoz tar-
tozénak tekintiink, hanem annak osszes sziil6jéhez is hozzarendeljiik!!, akkor pontosabb képet
kaphatunk az osztalyozas értékelésekor, feltéve ha a teljes — tehat nem csak levélszinti ka-
tegéridkra — taxonomiara szamoljuk a pontossag, felidézés, F-mérték értékeit. Kiilonosen indo-
kolt ez akkor, ha vannak olyan dokumentumok, amelyek a taxonémia kozbensé csomoépontjaihoz
vannak rendelve.

Valamelyest leegyszeriisitve az algoritmusok altaldban a hierarchikus osztalyozast a ta-
xonomia csomdpontjaira dekomponadlt egyszerti osztalyozasi feladatok sorozataként oldjak meg.
Ezért a taxondémiaba egyre lejjebb jutva, az osztalyozasi hibak osszeadddnak, és egyre kevésbé
lesz pontos az eredmény. Ez a tendencia j6l megfigyelhetd, ha a szokdsos mértékeket (pontossag,
felidézés, F-mérték) szintenként szamitjuk ki.

Hierarchikus osztalyozas esetén gyakran talalkozunk a tobbszintii osztalyozas problémajaval,
amikor tehat egy dokumentumnak vannak elsérendli, mésodrend stb. kategoridi. Itt a
kétszintli osztalyozds esetével foglalkozunk!?. A szakirodalom az egyszerti osztalyozastol
eltér6 méroszamokat javasol a hatékonysdg mérésére erre az esetre, amelyeket célzottan a
késébbiekben ismertetésre keriilé szabadalmi teszt-dokumentumgytijteményhez alakitottak ki
(1d. 13.3. 4bra).

[. Top: Az osztalyozé altal legnagyobb konfidenciaértékkel meghatarozott kategériat ha-
sonlitja a dokumentum elsédleges kategériajahoz.

II. Top 3: Az osztalyozo altal javasolt harom legnagyobb konfidenciaértékkel biré kategériat

Ohttp://categorizer.tmit.bme.hu
A kategéridk sorozatét ekkor kategoriadsvénynek nevezziik.
2Természetesen a taxondémia szintjeinek szdmara nem tesziink megkotést.
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hasonlitja a dokumentum elsédleges kategoériajahoz. Ha a harom kozil valamelyik talal,
akkor az osztalyozas sikeresnek szamit.

ITI. Any: Az osztalyozé altal legnagyobb konfidenciaértékkel meghatarozott kategériat ha-
sonlitja a dokumentumhoz tartozé sszes (elsddleges, masodlagos) kategéridkkal. Ha va-
lamelyikkel megegyezik, akkor az osztalyozas sikeresnek szamit.

13.3. dbra. Magyarédzat a tobbszintii osztalyozasndl alkalmazott mértékekhez (me — £6
kategoria; ic — egyéb kategdria; A — osztédlyozd eredménye; B — eredeti érték) [53]

Kiértékelés és példak

Mivel a hierarchikus osztalyozassal csak a 90-es évek végétol kezdtek el foglalkozni, ezért
sokdig nem volt olyan dokumentumgytijtemény, amelyen a kiillonb6z6 modszereket ssze lehetett
volna hasonlitani. A kutaték ezért a kiilonboz6é korpuszokon tesztelték algoritmusaikat, pl.
Reuters-gytlijtemény kategéridit!® rendezték kiilonboz6 taxonémidkba [32, 40, 99, 181] és ezen
végezték méréseiket. Ezek az eredmények azonban csak hozzavetdlegesen hasonlithatéak ossze,
hiszen a 13.2.2. pontban ismertetett iranyelvek nem teljesiiltek, s6t még a kategoridk halmaza
(taxondmia) is tobbnyire eltért.

A szabadalmi hivatalokban tobb feladathoz is nagy segitséget jelenthet a hierarchikus
osztalyozdk alkalmazasa. A szabadalmak feldolgozasa soran a beadvanyokat emberi munkaval
elemzik és tovabbitjak a megfelelé szakcsoporthoz, akik a szabadalom szakmai elbiralasat
és besorolasat elvégzik. A szakcsoportok meghatarozasa automatikussa teheto, vagy feliigyelt
félautomatikus modon is végezhetd, mivel a osztalyozé eljardsok pontossaga itt elegendo. Az
osztalyozé rendszer tovabbi segitséget adhat a szakértoknek is, amennyiben javaslatokat ad a
beadvanyok kategoridjanak a meghatarozasahoz.

Természetesen més intézmény is hatékonyan alkalmazhatja ezeket a mddszereket, hiszen a
bejové dokumentumok rendszerezése altalanos feladat akar allami, énkormanyzati, vagy ipa-
ri intézményekben is. Mindazonaltal a szabadalmi hivatalok esetében rendelkezésre éllnak a
sziikséges elofeltételek: a jol definidlt, rogzitett taxondmia és a nagy szamu tanuléadat.

Ennek az érdekeltségnek is koszonhetd, hogy az els6, kimondottan hierarchikus osztélyozas
algoritmusok validéldsira alkalmasa teszt-dokumentumgytijteményt a WIPO (World Intellec-
tual Property Organization — Nemzetkozi Szellemi Tulajdonok Szervezet) bocsétotta kozzé
2002 végén [53], amely angol nyelvii szabadalmi szovegeket tartalmazott, majd nem sokkal
kés6bb német nyelvii gyijteményt is kozzétettek [52]. Az angol gytijtemény mintegy 75000
XML formati dokumentumbdl all, amely Osszesen 3 GB adat, a német gylijtemény Osszesen
110 ezer XML dokumentumot tartalmaz. A gytjtemények fel vannak osztva tanulé- és teszt-
adatokra. A dokumentumok az IPC (Internatial Patent Classification — Nemzetkozi Szabadalmi
Osztalyozds) kategoriarendszerének! felsé négy szintjébe (osztdly, szekcid, alszekcid, féesoport)
vannak besorolva, amely kb. 5000 kategériat jelent 6sszesen. Minden dokumentumnak pontosan
egy elsérendii (f6) kategoridja és tetszoleges szamu, atlagosan 4-5 masodrendii kategoridja van.

BGyakran csak egy kisebb részhalmazt.
Yhttp: //wuw.wipo.org/classifications/fulltext/new_ipc/index.htm
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Ezen a gytijteményen végzett atfogd osszehasonlitast a 13.3. dbran lathaté mértékekkel egy
nemzetkozi kutatocsoport [54]. Munkdjukban a naiv Bayes-eljards, a legkézelebbi szomszédok
modszer, az SVM, és a Winnow egy-egy hierarchikus osztdlyozasra specializalt verzidjat ha-
sonlitottak ossze kiilonbozé tanulasi halmazok mellett. Az mddszerek hatékonysagat szekcid és
alszekcid szintjén vizsgaltdk, az eredményeket a 13.2. tartalmazza. Ugyanezen a gylijteményen
a neuralis halézat alapti HITEC-et is tesztelték, és lényegesen jobb eredményeket kaptak: a ta-
xonomiaban egy szinttel lejjebb volt képes a HITEC a tobbi mddszer altal egy szinttel feljebb
elért eredményre [173]. Ez alapjan megallapithat6, hogy a taxonémia topoldgidjat kihasznald
neuralis hélézati architektiran miikodo algoritmus kedvezobb eredményeket szolgéltat.

13.2. tablazat. A WIPO-alpha angol nyelvii szabadalmi dokumentumgytijteményen elért
eredmények Osszehasonlitdsa a legalacsonyabb konfidenciaszinten (A mdédszerek nevének
roviditése: NB — Naive Bayes, SVM, k-NN — legkozelebbi szomszédok mdédszere)

Médszer/ | Mérték IPC szint
forras szekcié | alszekcid | féesoport
HITEC Top 66.41 54.63 38.38
[54] Top 55.00 41.00 -
NB, SVM SVM
HITEC Top3 89.41 79.48 59.64
[54] Top3 79.00 62.00 -
NB k-NN
HITEC Any 76.46 66.36 50.90
[54] Any 63.00 48.00 -
NB SVM

Mésik nagyméreti dokumentumgyfijtemény a Reuters Corpus Volume 1 (RCV1)!, amely
mintegy 800 ezer hiranyagot tartalmaz, és harom kiilonboz6 taxonémidba vannak az XML
dokumentumok besorolva (téma szerint, ipari kod szerint, és teriileti kéd szerint). A kategdridk
szama azonban itt sokkal kisebb mint a szabadalmi korpuszok esetében, minddssze 103 téma,
364 ipari és 366 teriileti kodu kategoriat tartalmaz. Bar gylijtemény egyes részeit mar tobben
feldolgoztak, teljes korli vizsgalat készitése még varat magara.

13.3. Dokumentumok csoportositasa

Ahogy azt az adatbdnydszati rész vonatkozé fejezete is kiemeli (1d. a ??. szakaszt a 77.
oldalon), a csoportositas, avagy klaszterezés sokban hasonlit az osztélyozashoz, ugyanakkor két
alapvetd eltérést mutat, ekkor ugyanis nem ismert

I. a dokumentumok cimkéje, tovabba a feladat elvégzése utan sem jellemezhetok dltaldban
a csoportok automatikusan cimkékkel ;

II. hogy a dokumentumhalmaz hany csoportot alkot.

Bhttp://about.reuters.com /researchandstandards/corpus/
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Osszefoglaléan: tobbnyire nincsen olyan referenciaadat amihez hasonlitani lehetne a csopor-
tositas eredményét, vagyis tanuldsi szempontbdl a klaszterezés feligyelet nélkili tanulo modszer.
A csoportosito algoritmusokat ezért akkor alkalmazzuk, amikor nem &ll rendelkezésre rogzitett
kategdriarendszer (taxonémia) a hozzatartozé tanuléadatokkal.

13.3.1. Szovegklaszterezés jellemzo feladatai és problémai

A csoportosité eljarasok tehat hasonld tipusu feladatok megolddsara alkalmasak mint az
osztalyozok. Bar a kezdeti motivaciot az informacié-visszakeresé rendszerek hatékonysaganak
novelése jelentette [177], az utébbi években inkdbb az internetes és intranetes keresési fel-
adatok tdamogatasa valt a jellemzd célla. Szovegklaszterezo eljarast alkalmaztak dokumen-
tumgyiijtemények bongészésének tamogatdsara [? |, illetve internetes keresések eredményeinek
csoportokba szervezésére [?7 ]. Szintén gyakori probléma dokumentumok hierarchikus klaszte-
rekbe rendezése [99], az internetes dokumentumokhoz automatikus taxonémia generdldsa'®,
tovabba mar meglévo taxondémia osztalyok dokumentumainak tovabbi csoportositasa, amelyet
aztan fel lehet hasznalni a taxonémia finomitdsara.

Ha a feladat nem numerikus, hanem széveges adatok csoportositasa, akkor ebbol adéddan

a kovetkezd jellegzetességeket kell kezeli [? |:

— Az adatok dimenzidészama legalabb 10000-es nagysagrendii. Mivel a dokumentumokat
reprezental6 vektorok viszont rendkiviil ritkak, a modszereknek ezt a dichotémiat tudnia
kell kell6en kezelni.

— A dokumentumgyiijtemények nagy mérete (kiilonosen a vildghalé esetében) miatt a
moédszereknek hatékonyan kell miikodnie, és skaldzhatonak kell lennie.

— A Kklaszterek neveinek érthetének kell lennie, mivel ezek tajékoztatjak a felhasznédlét (pl.
bongészés soran) a csoportba tartozé dokumentumok tartalmardl.

Szovegklaszterezés dltalanos feladata ezek alapjan nagy mérett dokumentumhalmaz eleme-
it csoportokba rendezni gy, hogy azonos csoportba keriiljenek a hasonlé témaval foglalkozo
dokumentumok.

13.3.2. Reprezentacio

A dokumentumok reprezentéldsara a szokdsos vektortér-modellt alkalmazzuk (13.1. sza-
kasz). A dokumentumokat altaldban szavak szintjén dolgozzuk fel, a szétarba pedig a nem-
trividlis szavak kanonikus alakjai keriilnek. A szdvegklaszterez6 modszerek a dokumentumok
tartalmi hasonlosagat a benniik szereplo szavak egyiittes elofordulasai alapjan hatarozzak meg.
A vektortér-modellben ez a feladat a dokumentumvektorok tavolsdganak hasonlésagi mértékek
segitségével valdo meghatdrozasat jelenti. Mivel dokumentumvektorokban téarolt értékek folyto-
nosak, ezért a 77. pontban ismertetett mértékek alkalmasak a hasonldésag, ill. kiillonbozoség
vizsgalatara — szovegklaszterezés esetén az euklideszi- (Id. (??7)) més néven koszinusz-
tavolsagot hasznéljuk leggyakrabban.

16 A www.yahoo.com-hoz hasonlé konyvtar-struktiira automatikus felépitése.
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13.3.3. Hatékonysag mérése

A csoportositas mindségének vizsgalatat két tipusi mértékkel lehet vizsgalni. Az els6 tipusba
az un. belsé mértékek tartoznak, amelyek nem hasznalnak fel kiilsé tudast a csoportositas
josdganak meghatarozasara. A masodik tipusba a kilsé mértékek tartoznak, amelyeket akkor
lehet alkalmazni, ha rendelkezésre allnak a dokumentumok osztalycimkéi, ekkor ezeket ha-
sonlitjuk ossze a cimkéket a klaszterezé altal meghatarozott csoportokkal.

A belsé mértékek példaul a csoportok beliili kézelség és a csoportok kézti tdvolsag mértékek
kiilonb6zo tipusai, amelyeket a ??7. pont ismertet. Kiils6 mértékek kozil az entropiat és az
F-mérték csoportositasndl alkalmazott verzidjat targyaljuk, amelyeket a 13.3.4. szakaszban a
modszerek kiértékelésénél hasznélunk.

Az entrépia [? | mértéknél elészor az osztalyok adatelosztési értékét szamoljuk ki, azaz min-
den j csoportra meghatdrozzuk annak a p;; valészinliségét, hogy e csoport eleme az ¢ osztalyba
tartozik. A p;; érték segitségével a j klaszter entrépidjat a

C

kifejezés adja meg, ahol ¢;i € [1,C] jeloli a kategdridkat. Végiil a csoportositds entropidjat
a ??tm:eq:entropy) értékek csoportméret szerint stlyozott atlagaként kapjuk meg:

K
E=-—

J=1

n; E;
N b

(13.10)

ahol K a csoportok szama, n; a j-edik csoport elemszdma, N pedig a dokumentumok szdma.
Egy modszer annal jobb minél kisebb az entrépidja.

Az F-mértéket csoportositdsnal az aldbbi médon szamoljuk [? |. Legyen adott a j csoport,
és az 1 osztaly. Ekkor a j csoporthoz tartozé felidézés és pontossig a

R(i,7) =mni;/n; P(i,5) =mni;/n; (13.11)

képletekkel szdmolhatd, ahol n;; az j csoportban 1évé 7 osztalybeli elemek szama. A j csoport-
ra vonatkozé F-mértéket a két mennyiség (13.6) kifejezés szerinti kombindciéjaként kapjuk:
Fi(i,7)=2R(i,5)P(i,75)) /] (R(i,5)+ P(i, 7)), az Osszesitett F-mérték pedig stilyozott atlagként

all eld:
c

=Y % max (F (i, j)). (13.12)

JELK]

13.3.4. Szovegklaszterezo eljarasok

Ebben a szakaszban a szoveges adatok csoportositasa alkalmazott hierarchikus és partici-
ondlé eljardsokat tekintjiik &t.17

A moédszerek 6sszehasonlitasandl koriiltekintéen kell eljarni, és csak akkor lehet valamely
eljarast egy méasiknal jobbnak tekinteni, ha kiilonb6z6 mértékek és korpuszok esetén a legtobb
esetben jobb eredményt ad.

1TTermészetesen ezen kiviil még sok més eljarss is ismert, tobbek kozt valészintiségi és fuzzy alapi médszerek,
de ezek ismertetése meghaladjak e konyv kereteit.
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Hierarchikus klaszterezok

A [? ] tanulményban hdarom egyesitd hierarchikus klaszterezét hasonlitanak Ossze nyolc
kiilénb6zé korpuszokon (ld. 13.3.5. pontot is); a mddszerek csak az egyesitendé parok
kivalasztasaban kiilonboznek. A vizsgalt eljardsok a centroid kapcsolodds, centroid—egyszeri

- - cos(d ,J
kapcsolodds,'® és az UPMGA médszer [? |. Ez utébbi a s(x,y) = Zdycrdyey 02

) Lo
hasonlésagi
Ng, My

mértéket alkalmazza.

A moédszerek kozil az UPGMA adja a legjobb eredményt az F-mérték szerint az Osszes
vizsgalt gylijtemény esetén, bar a masik két modszer sem ad lényegesen rosszabb értékeket.
Entréopia mérték szerint a UPGMA és a centriod-egyszerti (CE) kapcsolddas kozel azonos
eredményeket ad, mig a centroid kapcsolédéds a masik ketténél lényegesen rosszabb. Megfigyel-
hetd, hogy a kezdeti fazisban még hasonlé eredményeket ad mindharom maodszer, de késobb
a CE kezd tébb hibat véteni [? |. EbbSl megallapithat6, hogy a vizsgalt eljarasok koziil az
UPGMA bir a legkedvezébb tulajdonsagokkal.

K-atlag klaszterezok

A particionélé algoritmusok egyik fajtdja a k-atlag tipusi klaszterezé (1d. ?7. pont). El6szor
ennek egy szovegcsoportositasra hatékonyan alkalmazhaté médositasat, a kettészeld k-atlag (bi-
secting k-means) eljarast ismertetjiik, majd dsszehasonlitjuk az eredeti k-atlag eljarassal.

Az algoritmus a teljes dokumentumhalmazbdl indul ki, és a kovetkez6 1épésekbdl &ll:

[. Valasszunk ki egy felosztando6 klasztert.

II. Osszuk pontosan két részre a k-atlag eljards segitségével (kettészel 1épés).

9

II1. Végezziik el a 2. 1épést i-szer'?, és valasszuk ki azt a vagast, amelyik a legnagyobb cso-

porton beliili kozelséget adja.
IV. Ismételjik meg a fenti 3 lépést, ameddig a sziikséges csoportszamot nem érjiik el.

Az els6 1épésben tobb modon vélaszthatjuk ki a felosztandé klasztert ; ez lehet pl. legnagyobb
méretll csoport, vagy a legkisebb csoporton beliili kozelséggel bird csoport.

A kettészel6 k-atlag médszer elénye, hogy mind hierarchikus mind elkiiloniilé csoportokat
lehet vele generdlni, tehat szigortian véve az eljaras feloszto hierarchikus klaszterezének te-
kintheté. A médszernél lehetéség van a csoportok finomitasira is?°, ha az eredményiil kapott
klaszterekbdl kiindulva a k-atlag eljarast lefuttatjuk. Az eljaras idéigénye — finomitassal is —
linearis a dokumentumok szamanak fiiggvényében.

A médszert a [? | kozleményben Osszehasonlitottak az eredeti k-atlag eljardssal és a UPGMA
egyesité hierarchikus klaszterezével F-mérték és entropia tiikrében, amely alapjan az aldbbiak
allapithatok meg:

— A kettészel6 k-atlag modszer mind a k-atlag, mind az UPGMA médszernél jobb a vizsgalt
8 korpusz legtobbjén (mindkét mérték szerint).

18F16sz6r minden csoportra kiszdmoljdk a csoporton beliili hasonlésigot, majd azt a két csoportot vonjik
Gssze, ahol a s(z) — (s(z) +s(y)) érték a legkisebb. Itt x és y Gsszevondsabdl keletkezik z csoport.

9Kiilonboz6 centroidokbdl kiindulva, mindig més és més lesz a két csoport.

2ONem csak ebben az esetben, hanem az Osszes hierarchikus klaszterezénél, pl. UPGMA.
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— Az UPGMA eredményeinek k-atlag modszerrel torténd finomitasa lényegesen javit
mindkét mérték szerint az eredményeken.

— Az eredeti k-atlag mddszer jobb eredményeket ad, mint a alap és a finomitott UPGMA
eljaras.

— Noha a két k-atlag alapu eljaras eredményei tobb futas atlagaként alltak elo, ezeknek a
tobbszoros futési ideje sem éri el az egyesité hierarchikus UPGMA futési idejét, mivel egy
futason a kiilonbség mintegy 80-100-szoros.

Az egyesité hierarchikus algoritmusok szovegklaszterezésen vald gyenge teljesitményére a
magyarazat a dokumentumok jellegzetességében rejlik. Az osztalyozott szovegek alapjan min-
den osztalyhoz rendelheto egy szétar, amely a tipikus szavakat tartalmazza. Ugyanakkor vala-
mely osztalyba es6 dokumentum nemcsak osztalyanak szotarabdl tartalmaz szavakat, rdadasul
ezek az osztalyszotarak a tobbértelmi szavak, vagy tematikusan kozeli kategériak esetén &t is
fedhetnek.

Egy szavak dokumentumonkénti eloszlasanak jellege miatt, gyakran eléfordul, hogy egy
dokumentum legkozelebbi szomszédja masik kategoriaba tartozik. Az ilyen legkdzelebbi szom-
szédok ardnya a vizsgalt korpuszok esetében a 5 és 30% kozott volt! Minél tdvolabbi szom-
szédokat tekintiink, ez az ardny természetesen annal nagyobb lesz.

Az egyesité hierarchikus algoritmusok miikodésének jelegébol adéddan, a modszer soran
elkovetett hiba nem korrigalhatd késébb. A k-atlag mddszerrel torténd finomitas ezért javitja
lényegesen az eredményeket, mert ott lehetdség van dokumentumok csoportok kozti moz-
gatasara is.

A k-atlag médszerek ezen tulajdonsaguknal fogva nem érzékenyek a hamis kozeli szomszédok
jelenségére, és ezért jobb eredményt szolgaltatnak dokumentumokra.

A kettészel6 k-atlag modszer hatékony miikodésének az az oka, hogy ha az 1. lépésben
mindig a legnagyobb elemszamu csoportot valasztjuk felosztasra, akkor a keletkez6 csoportok
mérete hasonld lesz. Mivel jellemzoen a kis csoportok jobb mindségiiek, viszont a kiértékel6
fliggvényekben a nagyobb méretii csoportokat minosége nagyobb sillyal szerepel, ezért a k-
atlag modszer — amely nagyon kiilonbozé méretli csoportokat gyart — altalaban rosszabb
eredményt ad.

13.3.5. Dokumentumgyiijtemények

A 13.3. tablazatban klaszterezési algoritmusok elemzésére hasznalt dokumen-
tumgytjtemények taldlhaték. A REO és RE1 korpuszok a mar ismertetett Reuters-adatok
részhalmazaként allt elé (1d. 217. oldal). A TR31 és TR45 a TREC gyfijteményben taldlhatéak?!,
a kategéridk cimkéi pedig az ugyanott megadott fontossigi értékek alapjan adhaték meg??.
Szintén TREC gytijtemény az FBIS, illetve az LAl és LA2, amelyek rendre a Foreign Broadcast
Information Service és a Los Angeles Times kollekciok adatait tartalmazza. Ez utobbi esetben
az osztalycimkéket a cikkek rovatai alapjan hatdroztdk meg. Végiil a WAP gylijtemény a Web-
ACE projekt [? | keretében a Yahoo! taxondémiabdl 6sszegytijtott feleimkézett dokumentumokat
tartalmasz.

ZITREC: Text REtrieval Conference. http://trec.nist.gov
22Részleteket 1d. [? |; forrds http://trec.nist.gov/data/qrels_eng/index.html
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Szintén tobb kutaté hasznalta a CLASSIC3 tesztkorpuszt, amely 1400 repiilésiigyi rend-
szereket (CRANFIELD) térgyald, 1033 orvosi témaju (MEDLINE), és 1460 informéacio-
visszakereséssel foglalkozé (CISI) dokumentumot tartalmaz 23.

13.3. téblazat. Klaszterezd eljarasok elemzésére hasznédlt dokumentumgytijtemények adatai (a
jelolések felolddsat 1d. a szovegben) [? |

Név Forras Dokumen- Kate- | Min Max Atlagos| Szotar
tumok gériak | osztalyq osztalyq osztaly-| mérete
szama szama | méret | méret | méret

REO | Reuters-21578 1504 13 11 608 115.7 | 11465

RE1l | Reuters-21578 1657 25 10 371 66.3 | 3758

WAP WebAce 1560 20 5 341 78.0 | 8460

TR31 TREC 927 7 2 352 132.4 | 10128

TR45 TREC 690 10 14 160 69.0 | 8261

FBIS TREC 2463 17 38 506 144.9 | 2000

LAl TREC 3204 6 273 943 | 534.0 | 31472

LA2 TREC 3075 6 248 905 512.5 | 31472

13.4. Kivonatolas

Internetes keresés esetén szinte mindenki talalkozott mar azzal a problémaval, hogy a
keresomotorok &ltal talalt honlapok legaldbb egy része nem felel meg a felhaszndlé in-
formacidigényének. A felhasznald részérdl a keresOszolgaltatas altal adott rovid cim és par
soros leiras alapjan annak eldontése, hogy egy adott dokumentum relevans-e szamara szintén
nem egyszeru feladat. Ehhez olykor a teljes dokumentumot le kell tolteni és at kell futni,
azaz id6igényes munkét jelent. A keres@szolgaltatasok és/vagy a tartalomszolgdltaték (hon-
lap/dokumentum készit6i) részérél szintén nem varhaté el, hogy automatizalas nélkiil emberi
és anyagi er6forrasokat allitson a cél érdekébe.

Ebben a szakaszban olyan szovegbanyaszati mddszereket vizsgdlunk, amelyek ezt a felada-
tot, tehat a dokumentumok Osszegzését automatikusan elvégzik. Ezeket a mddszereket ossze-
foglaléan dsszegzéskészitd eljardasoknak nevezziik.

13.4.1. Az osszegzéskészito eljarasok felosztasa

Ezeket a modszereket Osszefoglaléan osszegzéskészitd eljardasoknak nevezziik, amelyeket a
szakirodalom az Osszegzés elballitasa alapjan két alapvetden kiilonb6zo csoportba oszt: ki-
vonatoldsnak (extraction) hivjuk az olyan eljardst, amelynek eredménye kizérdlag az erede-
ti szOvegbdl vett részeket tartalmaz, mig ezzel szemben az dsszefoglalds-készitd (abstraction)
moédszerek altal elééllitott szoveg, olyan elemeket is tartalmaz, ami nem része a feldolgozott
dokumentumnak.

2ftp://ftp.cs.cornell.edu/pub/smart
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Az emberi gondolkodéds és informéaciofeldolgozas modellezése — igy az Osszegfoglalds-
készitésé is — bonyolult feladat. Az Osszefoglalas fiigg a készité személyétol, szaktudasatol,
kiilonbozhet méretben, nyelvezetben, stilusban és részletezettségben. Az osszegfoglalas-készités
folyamatédnak matematikai vagy logikai formuldkkal valé leirasa rendkiviil komplex feladat [? |.
Az utobbi években a nyelvtechnolégiai eszkozok fejlodése azonban lehetdséget adott olyan rend-
szerek megalkotasdra amelyek képesek szovegek szemantikai feldolgozasara is. Ilyen eszkozok
segitségével, a szovegben talalhaté frazisok és lexikai lancok meghatarozasaval, majd azok
osszeflizésével, lehetdség van dsszegfoglalisok automatikus generdldsdra. Ennél 1ényegesebben
egyszeriibb a kivonatolo eljarasok miikodése, ahol az eredeti szévegben meglévo, azt leginkdabb
jellemzé szovegegységek (mondatok, bekezdések, stb.) kivélasztasa a cél.

A kivonatol6 eljarasok hatranya:

— Az ily médon kivélasztott mondatok jellemzéen az atlagosnél hosszabbak (1d. 13.4.3.
pont). Mivel az ilyen mondatoknak egyes részei gyakran nem tartalmaznak lényegi in-
formaciot, az feleslegesen keriil be a kivonatba.

— A dokumentumokban 1év6 fontos informécidegységek altaldban az egész dokumentumban
elszértan vannak jelen, és ezt a kivonatolé mddszerek nem képesek feldolgozni.

— A szovegben szereplo ellentmondé informécidkat a kivonat nem dolgozza fel megfelelGen.
Az Osszefoglald eljarasok hatranya:

— A felhasznaldk jobban kedvelik a kivonatoldssal késziilt 6sszegzést, mint a generalt Ossze-
foglalékat [? ]. Ennek oka, hogy a kivonat a szerzé eredeti kifejezéseit, sz6hasznalatat tar-
talmazza, valamint esetlegesen lehetOséget nyujt a sorok kozotti informaciok olvasasara
is.

— A mondatszintézis teriilete jelenleg még angol nyelvre is gyerekcipében jar, ezért az au-
tomatikusan generalt szovegekben gyakran még mondaton beliil is ellentmondas, van,
igy az egész szoveg konnyen Osszefiiggéstelenné valik. Kivonat esetén inkoherencia csak a
mondatok hatarainal fordul elé.

Mivel a legtobb miikodo alkalmazds a kivonatolds modszerét alkalmazza, ezért a
tovabbiakban erre fékuszalunk.

A felhasznalasi cél alapjan az Osszegzéskészito eljarasokat az alabbi szempontok szerint lehet
rendszerezni |7 ].

— Részletezettség: indikativ vagy informativ. Az indikativ Osszegzés azt tartalmazza, hogy
a szovegnek mi a témaja, mig az informativ Osszegzés ugyanannak egy specialis részletét
targyalja.

— Tartalom: dltaldnos vagy kérdés-vezérelt. Az Osszegzés lehet egy dokumentum tar-
talmanak altalanos leirdsa, vagy kiemelheti a tartalomnak a felhasznal6 altal megadott
kérdéssel kapcsolatos részét.

— Megkozelités: téma, ill. tipus specifikus vagy fliggetlen. A tapasztalatok azt mutatjak,
hogy kiilénb6z6 tipust (pl. révidhir, tudomanyos publikdcié) dokumentumokban a lényegi
informacié méas helyen talalhaté.
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13.4.2. A kivonatolas hatékonysaganak mérése

Els6ként megvizsgaljuk, hogy milyen moddszereket és mértékeket alkalmaznak a kivona-
tolas eredményének kiértékelésére, hogy ezaltal konnyebben értheto legyen, melyek az egyes
mobdszerek elényei és hatranyai. Egy Osszegzés megitélése személyenként valtozd lehet, fiigget-
leniil attol, hogy automatikus vagy ember altal készitett anyagrol van szo.

A kivonatol6 technikak kiértékelésére az 1960-es években Edmundson altal javasolt mértéket
[?7 ] hasznaljak még ma is a leggyakrabban. Az automatikusan generalt kivonatokat szakértok
altal mondatkivalasztéssal elkészitett kivonatokkal vetik 0ssze meghatarozva a megegyezé mon-
datok szamat. Ezutédn a szokésos IR mértékekkel — pontossédg, felidézés — jellemzik a kivona-
tolas mindségét. Ennek a modszernek a hatranya, hogy sziikséges hozza emberi el6feldolgozas,
ugyanakkor ebben rejlik az erdssége is, hiszen ha egy modszer ezen mérték alapjan valamely
tanuléadat-halmazon jol teljesit, akkor varhatéan ismeretlen szovegeken is jél miikodik, a fel-
haszndlé szamaéra jol érthetd, hasznos kivonatokat general.

A szakirodalom a fentieken kiviil még az alabbi szempontokat tekinti irdnymutaténak egy
kivonat hasznossaganak és teljességének megitélésében [? 7 |:

[. Meg tudja-e vélaszolni a felhasznalé mindazokat a kérdéseket a kivonat elolvasdasa utan,
amelyekre az egész szoveg elolvasasa esetén képes lenne?

IT. Mi a tomoritési aranya a kivonatnak az eredeti széveghez képest ?

ITI. Van-e a kivonatolt szoveghben ismétlédés, redundancia?

Ugyanakkor a kivonatok egyéb jellemzo6it, pl. intelligencia, kohézid, Osszefiiggés, olvas-
hatésag sokkal nehezebb értékelni.

A kivonatolas mindségére vonatkozéan megkiilonboztetnek belsé és kiilsé mértékeket [? |,
aszerint, hogy csak a kivonat tulajdonsdgait veszi-e figyelembe az adott mérték, vagy a kivo-
nat mindségét valamely mas cél elvégzésében nyujtott tamogatds hatékonysdgéanak tiikrében
vizsgéaljak. A felsorolt mértékek koziil a masodik az elébbi, mig az elsé az utébbi kategoriaba
tartozik. Kizardlag a tomoritési ardany nem megfelel6 jellemzéje a kivonat mindségének, hiszen
pl. a redundanciat, vagy az informacié hasznossagat nem veszi figyelembe.

13.4.3. Mondatkivalasztasnal hasznalt jellemz6k

A mondatkivalasztassal miikodo kivonatold technikdk gy miikodnek, hogy a dokumentum
minden egyes mondatdahoz hozzarendelnek egy heurisztikus modon meghatarozott értéket, és
a legmagasabb pontszammal rendelkezé mondatokat teszik bele a kivonatba. A mondatokhoz
rendelt értéket az aldbbi tényezdk novelik:

— Kulcsszo6-el6fordulas: Azok a mondatok, amelyekben a szoveg leggyakoribb szavai sze-
repelnek, altaldban jol reprezentaljak a dokumentumot.

— Cim-kulcsszdé: A cimben szereplo szavak dltaldban utalnak a dokumentum tartalmara
is, ezért az olyan szovegkozi mondatok amelyekben cimszavak szerepelnek altaldban az
atlagosnal jobban jellemeznek egy dokumentumot.
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— El6fordulasi hely heurisztika: Ujséghirek esetén tobbnyire az elsé mondat, technikai—
tudomanyos szovegeknél az 6sszefoglalas utolsé6 mondatai, illetve a konklizio tartalma jol
jellemzi az adott dokumentumot.

— Utalo frazisok: Az olyan kulcsszavakat tartalmazé mondatok, mint pl. ez a cikk”,
»a tanulmany”, . jelen munkankban” az atlagosnal tobb informaciét hordoznak a szoveg
egészérol.

— Nagybetilis szavak: Roviditéseket, vagy tulajdonneveket tartalmazé mondatok
altalaban nagyobb informaécié tartalommal birnak.

A mondatokhoz rendelt értéket az alabbi tényezok csokkentik:

— Rovid mondatok kisziirése: A kivonatban jellemz6en nincsenek révid, néhény szavas
mondatok.

— Névmasok: Személyes, vonatkozo, birtokos, stb. névmasokat tartalmazo mondatok csak
akkor keriilnek be a kivonatba, ha meghatarozhat6, hogy mire utalnak. Ekkor az utalt
sz0 keriil a kivonatba keriild6 mondatban a névmas helyére.

— Informalis és pontatlan szavak: A gyakori és sok jelentéssel bird, vagy pontatlan
szavak negativ tényezok a mondat kivéalasztasnal.

— Idézésre utalo szavak: Angol nyelvii hireknél jellemz6 idézésre utald szavak szintén
negativ faktorok: adding, said, according, stb.

— Redundancia-csokkentés: Ezt a pontszamot olyan eljardasokban alkalmazzak, ahol
egyenként hatarozzak meg a kivonatba keriilo mondatokat. Az értéket minden 1Gj mondat
kivalasztasanal tjraszamoljak, megel6zend6 azt, hogy a kivalasztott mondat valamelyik
mar korabban a kivonatba keriilt mondathoz hasonlitson, pl. tigy, hogy aranyosan csokken-
tik a még nem bevalasztott mondatok pontszamat aszerint, hogy mennyire hasonlitanak
az aktualis kivonathoz [? 7 |.

Az alkalmazott jellemzdk jellege szerint megkiilonboztethetiink nyelvi, statisztikai, ill. in-
formacidelméleti, és végiil kombinalt modszereket.

13.5. A legfontosabb kivonatold eljarasok

13.5.1. A klasszikus modszer

Bar az automatikus Osszegzés készitd eljarasok csak az Internet és a keresomotorok
széleskorli elterjedésével kertiltek a kutatasok homlokterébe, az els6 eredmények e témaban
méar az 60-es évek elején megsziilettek [? |. Edmundson korai munkdjaban sszefoglalta az ak-
kor ismeretes eljarasokat, és lerakta a kivonatolasi technikdknak mind a mai napig érvényben
16v6 alapjait [? ]. Mddszere az alabbi 1épésekbél &ll:

[. Emberek altal készitett kivonatok tanulmanyozasanak segitségével hatarozzuk meg azokat
az automatikusan generalt kivonatok esetén elvart jellemzoket.
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IT. Készitsiink ennek megfelelé kivonatokat emberi munkaval.

ITI. Tervezziink olyan matematikai és logikai formuldkat a mondatok pontozasara és rangso-
roldsara, hogy a kivant (manudlisan gyartott) eredmény kapjuk.

IV. A pontozasi-kivalasztasi rendszert finomitasa mellett addig ismételjiik a mddszert, amig
a manualisan és automatikusan generalt kivonatok nem lesznek azonosak.

Edmundson rendszere az alabbi jellemzoket vette figyelembe a pontozasi-kivalasztasi rend-
szer paraméterezése soran. Az in. funkcié szavak kisziirése és szétovesités (1d. még 13.7. szakasz)
elvégzése utan az kovetkezod tényezoket vizsgdlta:

— Utalé szavak és frazisok;
— Gyakori és egyben informativ szavak (kulcsszavak).
— Cim-kulcsszavak.

— El6fordulasi hely heurisztika.
Ezek utan minden ¢ mondatra meghatarozta az alabbi S; kifejezés értékét:

ahol C;, K;, T;, és L; rendre a mondatban szerepld utalé frazisok, kulcsszavak, cimszavak szama,
illetve az eléforduldsi heurisztika altal meghatérozott érték. A w; (i =1,...,4) egylitthatdk az
egyes tényezokhoz rendelt fontossagi vagy sulyfaktor.

Az ilyen médon megallapitott S; értékek alapjan vagy a k legmagasabb értékkel rendelkezd,
vagy egy meghatdrozott kiiszobértéknél nagyobb pontszammal biré mondatokbdl alkotjuk a
kivonatot.

A modszer idétallésagat mutatja, hogy még manapsag is vannak ilyen alapon miikodé kivo-
natolok [? |. Egyetlen komoly hidnyossdga, hogy nem veszi figyelembe a kivélasztott mondatok
hasonlésagat, és nem alkalmaz redundancia-csokkenté maddszereket.

13.5.2. TF-IDF alapt mdédszer

A TD-IDF mddszer gyakorlatilag az IR paradigma alkalmazdsa kivonatoldsi célra [?7 ]. A
modszer els6sorban kérdés-vezérelt kivonat eléallitasara alkalmas, de megfelel6 modositassal
altalanos kivonat létrehozaséara is alkalmassa teheto.

A dokumentum szavaibél mondat szinten készitett kumulalt halmaz (dn. zsdk) alapjan a
szokéasos TF-IDF?* modell segitségével a mondatokhoz frekvencia vektorokat rendeliink. Eze-
ket azutédn a kérdés szavaibdl képzett vektorral valamilyen hasonlésigi mértéket (pl. koszi-
nusz tavolsag) alkalmazva Osszehasonlitjuk, és a leginkdbb hasonlé mondatokat kivélasztjuk.
Altaldnos Osszegzés létrehozasdhoz a dokumentum leggyakoribb (informativ) kulcsszavaibdl
képezziik a kereso vektor szavait. Mivel elvileg ezek reprezentaljak leginkabb a dokumentum
témajat, a hasonlé mondatokbdl osszeallitott kivonat a szoveg altalanos osszegzésének tekint-
heto.

24Ttt a dokumentum szint helyett — 1d. (13.3) kifejezés — a mondat szinten van megvalésitva
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Ennek az eljarasnak tobb gyenge pontja is van. Egyrészt a felhasznédldi szokasok alapjan
megadott kérdés is legtobbszor altalanos kivonatot eredményezhet, hiszen ha olyan tematikus
szavakkal keresiink egy szévegben mint pl. ,,information retrieval”, ami a szoveg tagabb témaja,
akkor nem jutunk specifikus informéaciéhoz. Masrészt, mivel a médszer csak olyan mondatokat
valaszt ki, amelyekben a keres6 szavak szerepelnek, biztosan kimarad néhany nagyon fontos
és informativ mondat a kivonatbdl, ami pl. mar az adott dokumentum témajat részletesebben
ismerteti. Ugyancsak emiatt a kivonat rendkiviil redundéans lesz.

13.5.3. Csoportositas alapti médszerek

A jél megirt dokumentumokra altalaban igaz az a szerkesztési elv, hogy egy tagabb teriilet-
hez tartozo témékat targyalnak egymaés utdn. Ez alapjan (ténylegesen vagy implicite) szakaszok-
ra bonthaték szét. A dokumentum tematikus szerkezetét a kivonatnak is tiikkroznie kell, hiszen
az Osszefoglalasban szerepelnie kell a szovegben targyalt témaknak. Ezt a szerkesztési elvet egyes
kivonatolék csoportosit (klaszterezd) eljardasok alkalmazdsdval valésitjak meg. Itt jegyezziik
meg, hogy e moddszerrel nem csak egyes dokumentumok, hanem dokumentumgytijtemények
kivonatolasa is elvégezheto.

Az MMR médszer

Az MMR (Maximum Marginal Relevance — maximalis szélsé relevancia) médszer [? 7
| mind statisztikai, mind nyelvi jellemzéket felhasznal a mondatok kivalasztdsa soran, vagy-
is egyarant figyelembe tudja venni a kulcs- és cimszavak el6fordulasat, idérendi sorrendet,
kérdéshez/teriilethez valé hasonlésdgot (tehat altaldnos és kérdés-vezérelt kivonatot is képes
el6éllitani), redundancia-csokkentést, és névmésok eléforduldsanak biintetését. A mondatokat
az aldbbi formula szerint pontozza:

MMR(mondat;) =AY w(Qs-Si)+(1=A) > _wi(L-S), (13.14)

seS leL

ahol S a statisztikai, L a nyelvi jellemzok halmaza, @) a kérdés, w pedig az egyes jellemzokhoz
tartozo sulyok. A sulyok allitasaval lehet szabalyozni az eldallitandé kivonat tipusat.

Az MMR médszer a kivonatot inkrementélisan allitja Ossze, mindig azt a mondatot
valasztva ki, amely leginkabb hasonlit a kérdéshez vagy a dokumentum témajahoz?®, és leg-
inkdbb kiilonbozik a méar kivalasztott mondatoktdl?®. Ez a mdédszer lehetévé teszi azt is, hogy
tetszoleges méreti kivonatot generaljunk, hiszen a kivonat bovitése barmikor befejezhetd.

A médszer a feldolgozas elején csoportositja a dokumentum (vagy dokumentumgyiijtemény)
mondatait valamilyen hasonlésagi mérték alapjan. A kivonatolé minden csoportbdl a cso-
port kozpontjahoz legkdzelebbi mondatot, mint a csoporthoz tartozé mondatok téméajat leg-
inkabb reprezentdlét valasztja ki a kezdeti fazisban. Ezek a mondatok altalaban a csoportban
lévok koziil a leghosszabbak. A mondatok klaszterezése ?77. fejezetben ismertetett modszerek
segitségével konnyen elvégezhetd.

A médszernek fontos paramétere a kiindulaskor meghatarozott hasonldsagi kiiszobérték, 6.
Az algoritmus sémédja a kovetkez6: kezdetben minden mondat magaban 6nallé csoportot alkot.

A 7?eq:MMR)-ben az sszeg elsé tagja.
26 A képlet masodik tagja



13. FEJEZET. SZOVEGBANYASZAT (TIKK DOMONKOS) 231

Két csoportot egyesitiink, ha a koztitk 1év6é hasonlésag, sim(C;, C;) > 6, ahol C; az i csoport-
ban 1év6 mondatok kozéppontja. Minden egyesités utan tjraszamoljuk a keletkezett csoport
kozéppontjanak értékét. Az eljarast addig folytatjuk, amig van olyan csoportpar, amelyek ele-
gendoen hasonldak az egyesitéshez.

A 0 paraméter értéke nagy hatassal van a csoportok megalkotasara, tehat ez eljaras nem
tul robosztus. Ez a tulajdonsdg javithatd, ahogy arra a [? ]| tanulmény rdmutat, ha nem a
tavolsagi mérték alapjan képezziik a csoportokat, hanem a leggyakoribb kulcsszavak monda-
tokban torténo eléfordulasa alapjan.

A MEAD moédszer

A MEAD médszer [? | dokumentumgytijtemények kivonatolasara alkalmas. Bemenete a
dokumentumok TF-IDF sulyozasi sémaval valé csoportositasanak eredménye. Minden klasztert
egy kiilon téménak lehet tekinteni, amit a témara vonatkozoé legnagyobb (TF-IDF) frekvencidji
szavak reprezentalnak.

A hirarchivumok kivonatolasa esetén a mondatkivalasztds harom tényezdt vesz figye-
lembe. Elséként a klaszter kozepétél vald tavolsagot (C;), a mondatnak a dokumentumon
beliili eléforduldsat®” (L;), és a dokumentum elsé mondatéval valé hasonlésagot (F;). Ezen
mennyiségek linearis kombinacigjaként all el6 egy mondat pontszama, a korabban ismertetett
maédszereknél bemutatott médon (1d. (13.13) és (13.14) kifejezéseket). Itt az F' tényezo szerepe
megfelel a (13.13)-ben talalhaté T faktorénak. A kiilonbség az, hogy a MEAD mddszer esetén a
mondat pontszamat redundanciacsokkentés érdekében tdjraszamoljak az 1j mondatok bevétele
utan.

A médszer hatranya, hogy a TF-IDF sulyozdsi sémat alkalmazza, amely nem a leg-
hatékonyabb kivonatolasi technikak esetén. Masik gyenge pontja, hogy hirarchivumok feldol-
gozasara alkalmas, hiszen a harom tényez6bdl kettd is (F; és L;) er6sen a dokumentumok
elején 1év6 mondatokat favorizalja, ezért mas tipusi dokumentumok esetén nem alkalmazhaté
hatékonyan.

13.5.4. Grafelméleti megkozelitések

Ahogy az el6z6 szakaszban lattuk, a kivonatolds els6 1épése tobb moddszer esetén is a
dokumentum mondatainak, vagy a dokumentumoknak a tematikus csoportositdsa. A mon-
datok grafelméleti reprezentaciéja alkalmas eszkéz témék meghatdrozdséra [? |. A szokdsos
el6feldolgozasi 1épések utan a mondatokat egy irdanyitatlan graf csomépontjaival reprezentéljuk,
és a csomépontok kozott éleket a mondatokban el6forduld kozos szavak szamaval silyozzuk.
Az élek silyara vonatkozéan minimalis kiiszobértéket is meghatarozhatunk.

Ennek a reprezentaciénak két eredménye van: a grafparticiok, vagy -klikkek egy témahoz tar-
tozé mondatokat azonositanak, és igy csoportbarendezést generalnak. A klikkek erdsségét, tehat
az egy csoportba tartotdo mondatok kohézidjat a kiiszobérték novelésével emelhetjiik, és ezaltal
egyuttal a témak szamat is szabalyozhatjuk. Ez a reprezentacié egyarant lehetéséget nyujt
altalanos és kérdés-vezérelt kivonatok létrehozasara; az elébbi esetben minden graf klikkbol
egy-egy mondatot valasztva lefedjiik az egész dokumentum(gy(ijtemény) témateriiletét, mig az
utobbi esetben elegend6 a kérdéssel egy klikkben 1évé mondatok kozil kivalasztani néhényat.

2"TMinél kozelebb van egy mondat a dokumentum elejéhez, anndl nagyobb ez az érték.
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A miésik fontos eredmény, hogy a nagyszamu éllel rendelkezé csomépontok a dokumen-
tum(gylijtemény) fontos mondatait is meghatdrozzak, amelyeknek ezaltal nagyobb esélye van
a kivonatba kertilésre. A grafikus megkozelités konnyen hasznosithaté dokumentumon beliili és
kozotti osszefiiggések vizualis megjelenitésére is.

13.5.5. SVD hasznalata a kivonatolasban

A kivonatoldsndl is jol felhaszndlhaté a szinguldris értékfelbontds 2% (SVD) mdédszer
azon tulajdonsaga, képes tobbdimenzidos adatok ortogondlis dimenzidinak megtalaldsara. Az
LSI-t dokumentum-sz6 maéatrixokra alkalmazva képes olyan mondatok kozotti szemantikus
Osszefiiggések felfedésére is, amelyek nem tartalmaznak kozos szavakat [? |. Azok a szavak, ame-
lyek tobbnyire azonos kontextusban szerepelnek ugyanazon szingularis dimenziéban helyezked-
nek el. Az LSI mddszer nagy elénye, hogy a fogalmi (vagy szemantikus) Osszefliggéseket automa-
tikusan az emberi agy &ltal reprezentalt modon képes megragadni [? |. Az LSI jél haszndlhatd
témakra jellemzo szavak, illetve mondatok meghatarozasara egyarant. Mivel az SVD fontossagi
sorrendben hatdrozza meg a kolcsonosen ortogonalis szingularis iranyokat a mondat-vektorok
terében, ezért ha ezekbdl a dimenziokbol valasztjuk a ki a reprezentativ mondatokat, akkor
egyrészt biztositva lesz a dokumentum teljes tematikajanak lefedettsége, méasrészt az ortogo-
nalitas garantdlja a redundancia-mentességet [? |. Egyetlen megszoritéds, hogy csak eredendéen
tematikus egységekbe rendezett szovegekre alkalmazhaté hatékonyan, am a legtobb dokumen-
tum ilyen szerkesztési elvet kovet.

13.5.6. Esettanulmany: bongészés tamogatasa kivonatolassal kézi
szamitogépeken

A kivonatold eljardsokat a szakasz bevezetOjében targyalt internetes keresés/bongészés
segitésén kiviill még szamos maés teriileten is hatékonyan fel lehet hasznalni, pl. Gsszeha-
sonlité tablazatok készitésére, tobbnyelvil informacidkinyerés tamogatasara, biografiai profi-
lok készitésére, strukturalt adatbazis-épitésre dokumentumok tartalmanak automatikus feldol-
gozasaval, stb.

Itt most a kivonatolas egyik specidlis és kézenfekvo felhasznalasi teriiletét ismertetjiik
részletesebben: a kisképernyds (kézi szamitégép, PDA; mobiltelefon) tartalomszolgaltatds
tamogatasat. Az Internet vezeték nélkiili hasznalata a felsorolt eszkozok segitségével manapsag
egyre elterjedtebbé valik. A tévolkeleten (Japén, Korea) az Internet hasznalat jelentds részét
a felhasznalok a mobiltelefonjuk segitségével végzik. Az informacidigény jelentOs része olyan
szituaciokban addédik — utazds, vasarlas kozben, targyalasok, illetve beszélgetések esetén —
amikor vezetékes Internet nem elérhetd. A kézi szamitogépek és a mobiltelefonok elvben idealis
eszkozok az ilyen esetekben adédd informacidigény kielégitésére, azonban a kisméreti kijelzok
gyakran akadélyt jelentenek az Internet kényelmes hasznalatdban [? |, ugyanis a honlapok
a kijelz6 méretébol adédoan tobbnyire nehezen attekinthetoek. Tovabbi problémat jelent az
adatbevitel nehézkessége, valamint az a tény, hogy radidhullamokon keresztiil torténo letoltési
sebesség, még mindig sokkal lassabb, mint vezetékes kapcsolat esetén.

Ezen problémék egy részére az internetes tartalomszolgaltatas kivonatolason keresztiil, tobb
1épéshen torténd megvaldsitasa az egyik lehetséges megoldas. A felhasznalok ugyanis altalaban

2Sz6veghanyészati kontextusban ldtens szemantikus indexelésnek (LSI) nevezik.
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nem teljes Internet-oldalak tartalmara kivancsiak, kiilonosen a PDA-n és mobiltelefonon valo
bongészésre jellemzé helyzetekben, hanem csak egy toredékére, amin a relevans informacié
megtalalhatd, és ezek tobbnyire tényszerii adatok vagy linkek.

A tovébbiakban a Buyukkokten és munkatarsai altal javasolt megoldast ismertetjik [? 7
|, amely a weboldalakat a fokozatosan, a felhaszndlé igényétdl fiiggéen jeleniti meg. Ezzel a
modszerrel jelentésen csokkentheté mind a letoltott adatmennyiség, s ezzel parhuzamosan a
letoltési id6 is, mind pedig a keresett informacié megtaldlasdhoz sziikséges navigalasi miveletek
szama, valamint a bongészésre forditott ido.

Weboldalak kivonatolasanak specialis kérdései

Els6 1épés az eredeti weboldal tartalmanak feldarabolasa an. szemantikus szovegegységekre.
A feldarabolds az oldal szerkezetét koveti, amely az oldal (HTML, XML, PHP, stb.) forrdsat fel-
dolgozva a tartalombdl szovegegységek hierarchikus strukturajat allitja el6. A szovegegységek a
weboldalt alkoté részegységek, pl. bekezdések, listak és elemeik, tablazatok, képek, stb. Ezekbdl
a szoveges modon megjelenitheto egységeket dolgozzuk fel a tovabbiakban, a képeket, illetve a
tul nagy méretli tablazatok elhagyjuk.

A szovegegységek kivonatolasa felvet néhany problémat. Mivel itt nem teljes dokumentu-
mok, hanem azok kisebb egységeire kivanunk kivonatolét alkalmazni, ezért nehezebb felada-
tot jelenthet a kulcsszavak, ill. -mondatok meghatarozasa, mivel a szovegegységek terjedel-
me jellemzéen rovid. Masik kiilonbség az, hogy a hagyomanyos kivonatolé moddszerek nem
tamogatjdk a fokozatos megjelenitést: egy dokumentum (itt: szovegegység) feldolgozdsdnal
eloszor az egészet beolvassdk, majd statikusan kivalasztjak annak egyes részleteit.

Szintén megfontoldst igényel a hiperlinkek dbrézolasa is (megjelenités, aktivitas, hossz, fon-
tossdg a tartalmaz6 mondatra vonatkozdan).

Végul problémat okoz a kivonatolasnal hasznalt statisztikdk elkészitése, hiszen a legtobb
mobdszer szoéelofordulasok és -frekvenciaértékek alapjan hatarozza meg egy adott mondat
jelentOségét szovegegységen beliill. Mivel jelen esetben a dokumentumgytijtemény az egész
vilaghalé tartalma, azon eléfordulési statisztikdkat késziteni lehetetlen.

Szovegegységek fokozatos megjelenitésének alternativai
A szovegegységek fokozatos megjelenitésére az alabbi megoldasokat tesztelték:
— inkrementalis: harom lépésben: egy sor, harom sor, egész szovegegység.
— Osszes: rogton az egész szovegegység megjelenik, nincs fokozatossag.

— kulcsszd: els6 1épésben a szovegegységben azonositott kulcsszavak jelennek meg, a kovet-
kezo fokozatban az els6 harom sor, majd végiil az egész szoveg lathatd lesz.

— Osszegzés: itt csak két 1épcsd van: a legfontosabb mondat, majd a teljes széveg megje-
lenitése

— kulcssz6/6sszegzés: ez az el6z6 két mddszer kombindcidja, ahol eldszor a kulcsszavak,
majd a kiemelt mondat, végiil az egész szoveg jelenik meg.

A hiperlinkek minden esetben aktivan megjelennek, kivéve a kulcsszavak fazist. Amennyiben
egy link nem fejezodik be a sor végén, a lathaté fragmense akkor is aktiv.
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Kulcsszavak és 6sszegzés meghatarozasa

A kulcsszavak a szovegegységben szerepld egyes szavak kiértékelése alapjan hatarozhatok
meg. A TF-IDF formula kiszamoldséhoz (1d. (13.3)) sziikséges a korpuszban el6fordulé Gsszes
sz0 ismerete, ami természetesen nem megvaldsithaté, igy kozelité modszer alkalmazasara van
sziikség. Ezt egy webrobot alkalmazéasaval elkészitett szotar segitségével lehet megbecsiilni,
amely az interneten gyakorta el6fordulé szavakat tartalmazza.

Egy szovegrészlet feldolgozasa sordan minden szora szétovesitést alkalmazunk, majd a szétar,
illetve az adott weboldalon val6 el6fordulasi gyakorisag alapjan meghatarozzuk a széhoz tar-
tozé TF-IDF értéket. A szotarban nem szereplé szavak esetén a szotarban szerepld legkisebb
gyakorisagi értékkel szamolnak. Egy kiiszobérték elérése esetén a szd kulcsszavak kozé keriil.
Lehetdség van a specidlis szedésii (félkovér, dolt, stb.) szavak erésebb stilyozasara.

A kivonat meghatarozasara a 13.5. szakaszban ismertetett barmelyik médszer alkalmazhato.
Az ismertetett tanulméany egy nagyon egyszeri és konnyen implementalhat6, Luhn nevéhez
fliz6dé [? | korai mddszer médositott verzidjat hasznédltdk a szovegegység legjellemz6bb mon-
datanak meghatarozasara.

A megjelenité6 modszerek Osszehasonlitasa

A fent ismertetett fokozatos megjelenité heurisztikdkat egy 15 fobdl allo, internetes
bongészésben jartas csapat segitségével tesztelték. Tiz tipikusan vezeték nélkiili internetezés
kozben felmeriild feladatot tliztek ki a teszteloknek, pl. link megkeresése adott oldalon, nyit-
vatartasi id6 megkeresése, filmmel, tudomanyos konferencidval, ill. tanulmannyal kapcsolatos
adat, valamilyen termék aranak és egyéb paraméterének meghatarozéasa, stb., ugy, hogy a kiin-
dulé oldalak adottak voltak. A teszt eredményei azt mutattak, hogy bongészési idét tekintve az
Osszegzés, ill. kulcsszd /Osszegzés fokozatokat haszndlé megjelenitési forma a legkézenfekvébb a
felhasznaloknak, mig az inkrementalis és az 6sszes modszer a legkevésbé hatékony. A navigalasi
miiveletek szamat tekintve még ercteljesebb az emlitett két modszer dominanciaja, esetenként
97%-kal csokkent az egér, ill. billentytlizet haszndlat mértéke. Itt egyértelmiien a kombinalt
kulesszd /0sszegzés mddszer bizonyult a legjobbnak.

Vizsgaltdk még a letoltott adat mennyiségének csokkenési aranyat. Az Osszegzés, kulcs-
sz6 és a kombinalt médszerek esetén az alapértékként tekintett (HTML tag-ektol, képektodl és
tablazatoktél mentes) adatmennyiséghez képest némi pluszt jelent, hogy a kulcsszavak, illetve
az 0sszegzés elejét és végét jelzo indexértéket is tovabbitani kell a rendszernek a protokollban az
atvitel sordn. Ez azonban mindossze rendre 4%, 24%, ill. 28% volt. A letoltott adatmennyiség
a ,,legdragabb” esetben is dtlagosan 87%-kal kevesebbnek bizonyult, ami aldtdmasztja az kivo-
natolason alapulé moédszer hatékonysagat a kisképernys bongészés tamogatasara.

13.6. Egyéb szovegbanyaszati feladatok

Ebben szakaszban roviden bemutatunk olyan tovabbi szovegbanyaszati feladatokat, amelyek
részletes ismertetése — terjdelemi okok miatt — meghaladja e konyv kereteit.
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13.6.1. Informacidkinyerés

Az informdciokinyerés (information extraction — IE) az egyik legalapvetébb szamitégépes
szovegfeldolgozasi feladat. Az IE algoritmusok dltaldban mintafelismerési eljardsok segitségével
azonositjak a szoveghben a fontos kifejezéseket és a kozottik 1éve kapcsolatokat. Legyen a
példamondatunk ,, A Washington Post szombati hire szerint, a Katrina hurrikdn pusztitasat
kovetd kaosz miatt egyre tobben, koztiik New Orleans polgarmestere, Ray Nagin is, Busht
és a szovetségi kormanyt okoljdk”??. Az informécidkinyerd szoftvereknek a mondatban azo-
nositaniuk kell Ray Nagint és Busht mint személyeket, New Orleanst mint helyszint, szombatot
mint ddtumot, a Washington Postot és a szovetségi korményt pedig mint médiat (céget), illet-
ve intézményt; tovabbi feladatuk a személyek, helyek és idopontok kozti Osszefiiggésekre vald
kovetkeztetés elvégzése is. Ez a modszer nagyban segitheti a felhasznalékat a nagy adathalma-
zok gyors és hatékony feldolgozasaban. Napjaink szovegbanyasz szoftverei mind tartalmazzak
ezt a funkciét [55].

13.6.2. Témakovetés

A témakdvetd rendszerek felhasznaloi profil vagy érdeklédés alapjan a kovetkeztetnek a fel-
haszndlé szaméra érdekes mas dokumentumokra. J6 példa erre a Yahoo! altal ingyenesen iize-
meltetett témakovetd eszkoz®?, amely a felhasznalé dltal megadott kulcsszavak alapjan értesitést
kiild, ha a témaban 1j hir jelenik meg. A piacon 1év6 eszkézok tobbsége csak kulesszd alapu
keresést végez, aminek kovetkeztében gyakran eléfordul az az anomalia, hogy a felhasznalo
eredeti érdeklodésétol kiillonbozoé dokumentumokat kap. Pl. ha a ,,text mining” kifejezést ad-
juk meg kulcsszoként, akkor tobbszor kapunk banydszattal, mint szovegbanyasza kapcsola-
tos hireket. Ennek kikiiszobolésére egyes fejlettebb témakovetd szoftverek esetén a felhasznald
altal az érdeklodési korét a rendszer altal karbantartott taxondémiabdl kivalasztott kategériak
segitségével hatarozhatja meg. Még intelligensebb mddszerek pedig erre automatikusan kovet-
keztetnek a felhasznélé altal latogatott oldalak és a klikkelési szokasok alapjan.

Az tizleti vildgban is jol alkalmazhaté ez az eszkoz. LehetOséget ad pl. konkurens vagy sajat
cégek, ill. termékek figyelésére az irott elektronikus médidban. Hasonléan fontos lehet barmely
— pl. orvosi, oktatési, tudomanyos — szakméban a felhasznalé sziikebb szakteriiletérol szold
informacidok naprakész kovetésében.

13.6.3. Fogalomtarsitas

A fogalomtdrsité (concept linkage) eszkozok feladata, hogy dokumentumokban meglévé
olyan kozos fogalmakat azonositson, amely esetleg a felhasznal6 elél hagyomanyos keresési
modszerekkel rejtve lennének. Leginkabb olyan teriileteken lehet hasznosan alkalmazni 6ket,
mint pl. az orvostudomany, ahol a rendkiviil nagymennyiségti széveges dokumentum elolvasasa
vagy atbongészése lehetetlen feladat. Kedvezo esetben a fogalomtarsité eljarasok olyan kapcso-
latokat is felfedhetnek betegségek és kezelési modok kozott ily médon, amit az ember nem képes
megtalalni.

A fogalomtarsité eszkozok miikodését jol szemlélteti az a modszer, ahogy D. Swanson
két egymastdl bibliografiailag tavol allo, am logikailag Osszefiiggd kutatasi teriilet Osszekap-

2nttp://www.index.hu
30yww.alerts. yahoo.com
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csolasdval azonositotta a magnézium szerepét a migrén kialakuldsaban [164]. A kutaté azokban
a kozlemények eloforduld gyakori kifejezéseket vizsgalta, amelyek cimiikben a ,,migrén” szot
tartalmaztak. Az egyik ily médon azonositott kulesszd az ,,tovaterjed6 kérgi gatlas” volt. Ez-
utan hasonlé keresést végzett ebbdl a kifejezésbol kiindulva, s igy talalta meg tobbek kozt a
,,magnézium elégtelenség” terminust. A két fogalom kozti tényleges Osszefliggést elemzd ku-
tatdsaiban kimutatta, hogy a korabban még nem vizsgdlt magnézium elégtelenség a migrén
kialakulasaban komoly szerepet jatszik.

A Swanson altal hasznalt modszer alkalmazé automatikus eszkozok jol alkalmazhatdk
szovegbanyaszatban [68]. Varhatéan az ilyen felhasznaldsok a kozeljovében nagyban segithetik
a orvosi felhasznaldokat 1j kezelési modok felfedezésében.

13.6.4. Szoveges informacidk vizualizalasa

Nagyméreti szoveges forrasok/gytijtemények esetén a vizualis hierarchidban vagy térképpel
torténd bongészé lehetOséggel kiegészitett képi megjelenités nagymértékben segitheti a fel-
hasznalot a keresett téma és a hozza tartozé dokumentumok konnyebb azonositasaban.

A szoveges adathalmazok képi megjelenitését végzi az Informatik V DocMiner3! terméke.
Ennek segitségével a felhaszndlé interaktiv tartalom elemzést végezhet a vizualizalt adatokon.
A bongészést zoomolas, skalazas és résztérképek készitésének lehetésége is tamogatja.

13.4. dbra. Az Informatik V Doc Miner szoftverének felhasznaldi feliilette [55]

13.6.5. Kérdés-megvalaszolas

Ez az alkalmazasi teriilet mar nagyrészt atfed a kovetkezo szakasz téméjaval, hiszen a kérdés-
megvalaszoldsban (Question Answering — QA) nagy szerepet jatszanak a nyelvtechnoldgiai
eszkozok. A feladat altalanosan természetes nyelvii kérdések tobbnyire természetes nyelven
torténd megvalaszoldsa adatbézis vagy a vilaghalé segitségével.

Nyelvtechnolégiai projektek keretében féleg angol nyelvii Kérdés-megvalaszold rendszerek
ismertek, melyek koziil példaul az MIT fejlesztett START?? projekt az Internetrél osszegyiijtott
informacidk alapjan valaszol. Hasonlé médon dolgozik az Answerbus®® és az AskJeeves®* ke-
resO is. A természetes nyelv elemzésének bonyolultsaga és nyelvtechnoldgiai eszkozok jelenlegi
fejlettségi szintje azonban behatdrolja a kérdés-megvalaszolé rendszerek hatékonysagat, amint
azt az alabbi példa is jol szemlélteti. A When does the Siam Cuisine Restaurant open ? kérdésre
az aldbbi valaszokat kaptuk:

— START: Unfortunately, I wasn’t told when Siam Cuisine Restaurant opens.

— ANSWERBUS: Siam Orchids Authentic Thai Cuisine Restaurant was opened on February
5, 2003.

— ASKJEEVES: This Center City location is open for lunch and dinner seven days a week.

3lhttp://www-i5.informatik.rwth-aachen.de/lehrstuhl/projects/DocMINER/
32http://www.ai.mit.edu/projects/infolab/
33http://www.answerbus.com/index. shtml

34nttp://www.ask.com/
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13.7. Nyelvfeldolgozas és szovegbanyaszat

A szovegbanyaszati alkalmazasokban valamilyen mélységili nyelvi feldolgozas alkalmazéasara
szinte mindig sziikség van. A dokumentumok feldolgozasa soran leggyakrabban szétovezd algo-
ritmusokat hasznalunk, amely a bemeneti szénak megadja a szétovét®® Angol nyelvii szovegek
esetén a Porter-algoritmust [138] haszndljak leggyakrabban3®. Amennyiben nemcsak szavak
szintjén végezziik el a szovegek statisztikai feldolgozasat, hanem a gyakoribb kifejezéseket is
indexeljiik a dokumentumokban és taroljuk a szétarban, akkor a kifejezéseket adatbanyéaszati
algoritmusokkal hatarozhatjuk meg, pl. Apriori [4] (1d. még ??. szakasz).

Ha a szovegbanyészati feladat statisztikak készitésénél részletesebb nyelvi feldolgozast
— pl. szintaktikai vagy szemantikai elemzést — kivan, akkor sziikség van legalabb egy
széfajcimkéz6 eszkozre®”, vagy egy teljes morfoldgiai elemezére. Ilyen feladatok pl. az in-
forméacio-kinyerés, illetve az automatikus kérdés megvalaszolds. AlapvetGen statisztikai jellegii
problémék esetén (osztalyozas, csoportosités) is tettek kisérletet nyelvtechnoldgiai eszkézok be-
vetésére, de ezek szinte egyaltalan nem javitottak az algoritmusok mindségét, ugyanakkor a
jelentGs eréforrastobbletet igényeltek.

Hatékony szintaktikai és szemantikai elemzéshez, illetve a mondatokon beliili tin. névelemek
azonositasdhoz szitkség van olyan téma- és nyelvspecifikus adattarakra és/vagy tezauruszok-
ra, ontolégidkra. Az adatbézisok a kiilob6zé tipust névelemeket (személy, helyszin, intézmény,
cégnév, stb.), névszokat, igéket jellemz6 vonzataikkal (vonzatkerettar) tartalmazzék. A teza-
uruszok, ill. ontologidk akkor nyujthatnak tobbek kozott segitséget, ha egy adott terminus
nincs benne a nyelvi adatbazisokban. Ekkor ugyanis a terminust valamelyik szinonimajaval,
vagy vele valamilyen ontoldgiai relaciéban 1évo elemmel lehet az elemzés soran helyettesiteni.
A névelemek automatikus azonositdsara vannak feliigyelt tanuldsi sémat alkalmazoé eljarasok,
de ezek hatékonysaga nagyban fiigg a tanuléadatoktol.

13.7.1. Szovegbanyaszat magyarul

Mivel a szovegbanyészat témakore viszonylag fiatalnak tekinthetd, ezért a fobb kutatésok
fokuszaban foleg az elektronikus dokumentédlas legfontosabb nyelve, az angol allt, utana
messze lemaradva a tobbi nagy vilagnyelv, nem beszélve a vildgviszonylatban marginalisnak
mondhaté magyar nyelvrél®®. Az utébbi idszakban azonban — részben a hazai nyelvtech-
nolégiai kutatasok eredményeinek koszonhetoen — felélénkiilt a szamitégépes magyar nyelv-
feldolgozas teriilete, és ez lokést adott a magyar nyelvre vonatkozd szovegbanyaszati alkal-
mazasoknak. Mivel az alapvet6 algoritmusok tekintélyes része nyelvfliggetlen, ezért ezeknél a
magyar vonatkozast a szovegfeldolgozasi 1épésnél talalunk, ami tobbnyire valamely szétovezd
eljaras alkalmazasat jelenti. Az olyan bonyolultabb feladatokndl viszont, mint a kérdés-
megvalaszolas vagy az informacidkinyerés mar lényegesen komolyabb szerepet kap a nyelv-
technoldgia. Osszességében tehdt megéllapithatjuk, hogy a magyar nyelvii szovegekkel kap-

35Bizonyos esetekben, pl. a paldnk szénal, tobb sz6td is lehetséges, ennek kezelése azonban bonyolult
szovegértelmezési feladat; a példa esetében végre kell hajtani a szotd egyértelmiisitését. Mivel ez a jelenség
viszonylag ritka, ezért altalaban feltételezziik, hogy a sz6t6 egyértelmi.

36 Az algoritmus kiilénb6z6 programnyelven {rt implementdciéi letoltheték innen: http://www.tartarus.org.
Itt a legtobb eurdpai nyelvhez is talalhatd szdtovezd.

3TPart of Speech (POS) tagger

38 A magyar nyelvtan bonyolultsiga és egyedisége szintén nem kedvezett a korai alkalmazdsoknak.
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csolatos szovegbanyaszati alkalmazéasok olyan bonyolultsdgu feladatokkal képesek megbirkozni,
amennyire fejlett nyelvtechnoldgiai eszkézok jelenleg a piacon, illetve szabadon hozzaférhetGen
rendelkezésre allnak. A linkgytjteményen belil kiilon részt szenteliink a magyar vonatkozasu
eredményeknek, projekteknek (1d. 13.8.4. pont).

13.8. Linkgytjtemény

Az alabbi linkek és a fejezetben idézett irodalmi hivatkozasok nagy része megtalalhatoak a
szerz honlapjan3?, ahol a hivatkozasok érvényessége rendszeren ellendrizve van.

13.8.1. Tesztkorpuszok

http://www.daviddlewis.com/resources/testcollections/: Itt taldlhaté meg a
Reuters-21578 és egy korabbi verzidja, az RCV-1, és a TREC-AP korpusz.

http://about.reuters.com/researchandstandards/corpus/: A Reuters Corpus Vo-
lume 1 hivatalos honlapja.

http://trec.nist.gov/data.html: Az egyik legnagyobb  gyljtemény, ahol
szovegbhanyaszati eljarasok tesztelésére alkalmas adatok vannak. Itt talalhaté pl.
az. OHSUMED korpusz (filtering track), amelyet tobb osztdlyozd vizsgdlatandl is
hasznaltak.

http://people.csail.mit.edu/jrennie/20Newsgroups/: Szintén tobbszor alkalma-
zott adathalmaz.

http://www.wipo.int/ibis/datasets/index.html: csak regisztalt felhasznaldok
szamara érhetd el.

13.8.2. Cikk- és linkgyiljtemények

http://liinwww.ira.uka.de/bibliography/Ai/index.html: Cikkgytjtemény, ahol
sok szovegbanyaszati témaju publikéacio is taldlhatd, kiillonosen a kimondottan széveg-
osztéalyozassal foglalkoz6 automated.text.categorization.html oldalon.

http://filebox.vt.edu/users/wfan/text_mining.html: Szovegbanyaszattal kapcso-
latos cikkek, termékek projektek linkgytijteménye.

http://dmoz.org/Reference/Knowledge_Management/Knowledge_Discovery/Text_
Mining/: vegyes linkgytijtemény.

http://www.text-mining.org/: Szoveghanyaszattal foglalkozok kézosségének honlapja.

3nttp://categorizer.tmit.bme.hu/ domi/links
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13.8.3. Szovegbanyaszati szoftverek

http://registry.dfki.de/:  Nyelvtechnoldogiai és  szovegbanyasz  szoftverek
gyljteménye.

http://www.cs.uic.edu/"1liub/LPU/LPU-download.html: Ingyenesen letoltheto
szovegosztalyozd szoftver.

http://www.intext.de/eindex.html: Angol és német nyelvii szovegeken dolgozd
szovegelemzO program.

http://ka.rsten-winkler.de/hypknowsys/diasdem/index.html: A Diasdam projekt
altal fejlesztett szemantikus szovegfeldolgozoé szoftver honlapja.

http://software.wise-guys.nl/libtextcat/: Nyelv- és karakterkodolas felismerd
program, amely tobbek kozt a magyar nyelvre is miikodik.

http://www.clearforest.com/Products/Platform.asp:  Szoveges adatokat is
hatékonyan kezelni képes tizleti intelligenciai alkalmazas.

http://www.clearforest.com/Products/Tags.asp: Szovegelemzo és  osztalyozo
eljarasokat tartalmazoé programcsomag.

http://www.inxight.com/products/sdks/1x/: J6  par nyelvtechnolégiai  és
szovegbanydszati eljarast tartalmazé programcsomag (nyelv- és karakterkddolds fel-
ismerd, szétovezd, tokenizald, széfajeimkézd, és névszoi kifejezésfelismerd). Osszesen 31
nyelvet, koztiik a magyart is tamogatja.

http://www.inxight.com/products/sdks/sum/: Az Inxight 19 nyelvet tdmogatd
Osszegzéskészito szoftvercsomagja.

13.8.4. Néhany magyar vonatkozasu eredmény és projekt

http://mokk.bme.hu/projektek/szoszablya: A projekt létrehozta a Magyar Webkor-
puszt — egy minden korabbinal nagysagrenddel nagyobb méretii magyar nyelvii tokenizalt
szoveggyljteményt —, az ez alapjan készitette Szdszablya gyakorisdgi Szotarat, a szaba-
don elérhet6 HUNMORPH morfologiai elemzot, a HUNSTEM sz6t6vezot és a HUNSPELL he-
lyesiras-ellenorzét, valamint a programok altal hasznalt magyar helyesirdsi és morfologiai
szétérat®,

http://corpus.nytud.hu/mnsz: A Magyar Nemzeti Szovegtar. 150 millié szot tar-
talmaz, morfolégiai elemzéssel és automatikus széfaji egyértelmiisitéssel (97,4%-os).
Az egyértelmfisitést statisztikai alapt eljérdssal érték el. Ot eltéré nyelvhaszndlatbdl
szarmazé szovegeket Olel fel: sajtd, szépirodalom, (tudomdnyos) értekezd préza, hivatali
nyelvhasznalat és személyes kozlés.

40Letoltés innen: http://magyarispell.sourceforge.net/



13. FEJEZET. SZOVEGBANYASZAT (TIKK DOMONKOS) 240

— http://www.inf .u-szeged.hu/projectdirs/hlt/nkfp2001.htm: A projekt rovid tizle-
ti jellegti hirekbdl tortén6 relevans informécié kinyerésével foglalkozott. Az in-
formaciokinyerés célja tehat strukturalt — gépileg lekérdezhetd, feldolgozhaté — adat-
halmaz eléallitasa szoveges dokumentumok tartalmabol.



14. fejezet

Webes adatbanyaszat

Az Internetrol torténd automatikus informacidkinyerd alkalmazasok gombamdd szaporod-
nak napjainkban. A teriilet mélyebb attekintése tulmutat ezen iras keretein, ezért csak a talan
legfontosabb két témat jarjuk koriil: a weboldalak rangsoroldsat és az intelligens Internetes
keresést.

Az oldalak kozotti megfelelé rangsor felallitdsa napjaink kritikus feladata. A ke-
resérendszerek mindennapos eszkozokké véltak. Naponta milliock haszndljak, igy a helyes
miikodésiitk mindenki érdeke.

Minden honlapkészité alma, hogy az oldala elsoként jelenjen meg a keresck altal visszaadott
listaban. Ez cégeknek sok latogatdt és igy sok potencidlis iigyfelet jelent, masfelél a gyakran
latogatott oldalakon elhelyezett reklamok is jo bevételt jelentenek. Kozponti szerepiik miatt
fokozott tamadédsoknak vannak kitéve. Egy rangsorolé algoritmus elkészitésekor ezért fontos
megvizsgalni, hogy az milyen triikkokkel lehet azt becsapni, és ezek ellen hogyan kell védekezni.

14.1. Oldalak rangsorolasa

Képzeljiik el azt a ritkanak nem mondhaté helyzetet, amikor egy keresOrendszer a feltett
kérdéstinkre rengeteg oldalt taldl, olyan sokat, hogy kivitelezhetetlen feladat egyesével atnézni
azokat és kivalasztani a fontosakat. Mégis tudjuk azt, hogy a talalt oldalaknak valamilyen koze
van a kérdésiinkhoz: egyeseknek tobb, masoknak kevesebb.

Sziikség van tehat az oldalak automatikus rangsorolasara, aminek alapkovetelménye, hogy
formalisan is tudjuk definidlni egy weboldal , fontossagat”. Felmeriil a kérdés, hogy objektiv-
e a fontossag definidlasa. A valasz egyszerii: nem. A kérdésre kiadott dokumentumok kozott
ugyanis kiilonboz6é emberek nem ugyanazt a sorrendet allitanak fel.

A feladatot meg kell oldani, akkor is ha tokéletes megoldast még elméletileg sem tudunk
adni. Megelégsziink ezért a fontossag valamilyen heurisztikan alapulé kozelitésével. Algoritmi-
kusan szemlélve két algoritmuscsalad létezik, az egyik csalddba tartozé algoritmusok a grdaf
0sszes pontjat sulyozzdk, majd a silyok rendezésével allapitjak meg a sorrendet. Ezek a globdlis
algoritmusok, mig a masik csaladot kérdésfiiggo rangsorolasoknak nevezhetjiik, ami azt jelenti,
hogy a rangsorol6 algoritmus minden kérdésnél lefut, és ekkor csak egy részgrdaf cstucsait pon-
tozza. Mindkét csalddnak megvan a maga elonye, az elsének csak egyszer kell lefutni, és utana
csak memériabdl vald olvasas a keresdszoftver feladata, mig a masodik figyelembe tudja venni
azt a tényt, hogy egy weboldal kiillonb6zo téméju kereséseknél kiilonb6z6 modon szignifikans.

241
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14.1.1. Az egyszerii Page Rank

A Google keresérendszerben 1998-ban implementélt Page Rank (Brin-Page) algoritmus
a gyakorlati alkalmazasok sordn nagyon jé eredményt hozott [128]. A tovabbiakban az &
modszeriiket mutatjuk be.

Rendelkezésiinkre all N darab weboldal a hagyomanyos weboldalak minden tulajdonségaval.
Feladat lenne ezek kozott egyfajta fontossagi sorrendet feldllitani. Egy oldal fontossagat, hasz-
nossagat jol tiikkrozi az oldalt meglatogaté emberek szama. A legtobb oldal készitéi azonban
a letoltések szamat illetéen semmilyen auditdlast nem végez, igy rangsorolé algoritmust nem
alapozhatunk ezen informaciokra.

A linkeknek nagy szerepiik van a fontossagban. Ha valaki sajat oldalan egy masik oldalra
mutato linket helyez el, akkor azt azért teszi, mert szerinte, a masik oldal hasznos informaciét
tartalmaz, kapcsolédik az oldal témadjdahoz, valamilyen szempontbél fontos. A Page Rank algo-
ritmus (és minden kifinomult keres6 rendszer) az oldalak kozotti linkstruktira alapjén definialja
a fontossagot.

Egy oldal fontossagat az oldal rangja adja meg. Elképzeléseinknek megfelel az az allitas,
hogy ha valahova sok link mutat, akkor az fontos oldal, tovabba, ha egy oldal fontos, akkor az
altala mutatott lapok is azok. Informalisan egy rekurziv definiciét adnank a fontossagnak: ,egy
oldal fontos, ha fontos oldalak mutatnak ra”.

A rang meghatarozasahoz sziikségiink van az oldalak kozotti linkstruktira ismeretére. Defi-
nialjuk az N weblaphoz A N x N-es sor-sztochasztikus matrixot az aldbbiak szerint: amennyiben
az 1. lapon n link talalhaté, akkor

A L ha j-re mutat link i-rol
Y1 0 egyébként

Az A matrix (sor-)sztochasztikus, azaz Vi-re Z;VZI A;; =1,A4;; > 0. A sor-sztochasztikus
matrixokra igaz a kovetkezo tétel:

14.1. tétel. Legyen A sor-sztochasztikus mdtriz (N x N-es), j = (=, ..., ). Ekkor

p= lim jA™

m—00

létezik és pA =p.

14.2. definicié. A p=(p1,...,pn) ERY vektor a lapok rang-vektora (tehdt az i-edik lap rangja
Pi)-
Az algoritmus menete a kévetkezo:
[. Készitsiik el az A matrixot az adott weblapok topologidjabdl.
II. Kezdetben minden oldal rangja %, tehat p = (%, o %),
ITI. végezziik el p;;q « p; A iteraciot,

IV. ha teljesiilnek a ledllasi feltételek akkor STOP; ellenkez6 esetben ugras az el6z6 utasitasra.
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Leallasi feltétel lehetne az, hogy a p rang-vektor egy adott kiiszobnél kisebbet valtozik.
Az eredeti célunk azonban az egyes oldalak rangsoroliasa, nem pedig a pontos rangértékek
meghatarozasa. Fzért sokkal ésszertibb, ha akkor allitjuk le az iteraciét, ha a rang-vektor alapjan
felallitott sorrend nem valtozik egy adott szamu iteracié utan. A fent kimondott tétel a garancia
arra, hogy az iteracio soran p rang-vektor egy vektorhoz konvergél, amibol kovetkezik, hogy az
algoritmus minden esetben le fog allni.

Képzeljiik azt, hogy kezdetben minden oldal fontossaga %, és minden lap a kovetkezo 1épést
hajtja végre: a sajat fontossagat egyenlé mértékben szétosztja az dltala mutatott oldalak kozott.
Konnyt végiggondolni, ha a fenti lépést hosszi idén keresztiil folytatjak, akkor minden lap
fontossaga meg fog egyezni a fent definialt rang-vektor laphoz tartozé rangértékével.

A fenti algoritmus elfogadasdhoz egy masik intuitiv magyarazat lehetne az alabbi: Tegytik
fel, hogy a ,sztochasztikus szorfolé” egy olyan, az Interneten barangold lény, aki a kiinduldsi
lapot, egyenletes eloszlas szerint, véletlenszertien valasztja ki, valamint minden kévetkezo oldalt
az aktualisrol elérhetok koziil valasztja ki hasonldéan véletlenszertien. Belathatd, hogy annak a
valdszintisége, hogy végtelen sok 1épés utan a szeszélyes szorfolé az i-edik lapra keriil, p;.

Az algoritmus vitathatatlan elénye, hogy gyors (N -j-AM jél szamithaté) és konnyen prog-
ramozhaté.

Nézziink egy nagyon egyszerti példat az algoritmusra. 3 oldalt kell rangsorolnunk, amelyek
linkstruktirdja a kovetkezé abran lathaté.

(x)—

Y

14.1. 4dbra. Példa az egyszerii Page Rank algoritmusra

A topoldgia alapjan az A matrix:

A:

N= Ol
= O O
O RN

Az els6 harom iteracié utdn a rang vektor IN-szerese:

N'pl = (17171)
13
N - =(1.=. =
D2 ( 7272)
91 11
N - — (- —_
p3 (8’2’ 8)
5 11 17
N-py=( )

416’16
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Megmutathat6, hogy p = (£, 2, 2)

Ennek az egyszerii algoritmusnak két nagy hibaja van, melyeket zsdkutca, illetve pokhalo
problémanak hivunk.

Zsakutca probléma

Zsdkutcanak nevezziik azt az oldalt, amir6l nem mutat link semmilyen mas lapra, de mas
laprél mutat ra. Amennyiben az oldalak kozott zsakutca van, akkor az A matrix ehhez az oldal-
hoz tartozo sora csupa 0 elemet fog tartalmazni. Ekkor az A matrix nem lesz sor-sztochasztikus,
és oldalak fontossaga , kiszivarog” a rendszerbél. A probléma szemléltetésére nézziik a kovetkezd
abran lathato lapstruktuarat.

14.2. dbra. Példa zsdkutcara

O =

A hozza tartozé matrix: A= ( % % ) Konnyen ellendrizhetd, hogy A% = ( % ) = %A , tovabba

A™ = zm%lA, amibdl addédik, hogy a rangvektor a 0 vektorhoz fog tartani.

P6khalé probléma

Lapok olyan rendszerét, amelyben minden link csak e rendszerbeli lapra mutat, pokhalénak
nevezzik. Jellemz§ réjuk, hogy az iteracié soran magukba gytijtik (esetleg az Gsszes) a fon-
tossagot. Ez komoly visszaélésekhez adhat alapot és SPAM-eléshez vezethet, hiszen linkek
eltavolitasaval barki alakithat ki pokhélét, amennyiben van arra az oldalra mutaté link.

Példaként térjiink vissza a 14.1 laptopolégiahoz, csak most tegyiik fel, hogy Y a Z-re mutaté
linkjét atallitja tgy, hogy ezentil sajat magara mutasson. Ekkor A matrix a kovetkezoképpen
modosul :

A—

= O N
W= = O
O Ol

a rang vektor N-szerese az elsé négy iteracio soran:

N-p;y=(1,1,1)
31
Nepy=(1,2,=
D2 (7272)
371
Neops=(2,5 =
b3 (47472)
5 3
Nop=(2272
2 (8’,8)
1 3 5

27167 16
belathat6, hogy a rang vektor a p = (0,1,0) vektorhoz fog tartani.
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14.1.2. Az igazi Page Rank

A fenti két probléma kikiiszobolésére az oldalak megaddztatasat javasoltak. Ennek otlete az,
hogy szedjiik be mindenkitol fontossaganak bizonyos szazalékat, majd a beszedett addt osszuk
el egyenléen. Amennyiben e-nal jeloljik a befizetend6 adot, akkor a fentiek alapjan A matrix

1 1
N N

helyett a B =¢-U+ (1 —€)- A matrixot hasznaljuk, ahol U= | .......
1 1
N

Konnyen ellenérizheto, hogy a B matrix sor-sztochasztikus, igy alf{valmazhatjuk réd a 14.1-es
tételt, ami ismét garantalja, hogy az algoritmus le fog allni.

Az igazi Page Rank algoritmusban az egyes lapok nem csak szomszédjaiknak osztjak szét
fontossagukat, hanem el6szor befizetik az adét a kiralyi kincstarba, és csak a maradékot osztjak
szomszédjaiknak. Fontossagot pedig kapnak a ra mutato oldalak mellett a kincstarban taldlhaté
beszedett addébdl is, egyenlé mértékben.

Amennyiben A matrix helyett B matrixot alkalmazzuk, a sztochasztikus szorfolore nem lesz
igaz az, hogy p; annak valdszintlisége, hogy i-edik oldalra 1ép. Igaz lesz viszont a ,,szeszélyes szto-
chasztikus szorfolére”, akire e valdszintiséggel rdajon a szeszély, és ilyenkor a kovetkezo alloméasat,
egyenletes eloszlast kovetve, véletlenszertien vélasztja a lapok koziil.

Az igazi Pagerank algoritmust a kezdeti Google(http ://www.google.com) keresérendszer
hasznélta a talalt oldalak rangsoroldsahoz. A keresOrendszerrdl részletesebb leiras talalhaté a
[27] cikkben.

14.2. Webes keresés

Internetes keresés soran egy keresérendszertol két tipusu kérdésre kérhetiink valaszt:

tag kérdés A valaszt tartalmazo, vagy a kérdéshez kapcsolédd oldalak szama nagy. Ilyen
kérdés lehet, hogy informéciot szeretnénk a java nyelvrol, vagy a gépkocsigyartokrol.

szlik kérdés FEzen olyan specifikus kérdést értiink, amelyre a valaszt kevés oldal tartalmazza.
Ilyen kérdés lehet, hogy ,, A 2001. Urodiisszeia hanyadik percében hangzik el az elsé emberi
sz6 7"

Sziik kérdésre a valaszadas automatikus médja jéval nehezebb feladat, mint tag kérdésre. Sziik
kérdésnél annak veszélye fenyeget, hogy egyaltalan nem taldlunk valaszt pusztan hasonld sza-
vakon alapuld kereséssel. Tag kérdéseknél ezzel szemben a probléma éppen a vélaszhoz kap-
¢sol6do lapok tul nagy szama lehet. Ebben a részben arra keresiink valaszt, hogy miként tudjuk
kivalasztani a tag kérdésre kapott nagy mennyiségii oldalbdl a kérdéshez leginkabb kapcsolodd
oldalakat.

14.2.1. Gyujtolapok és Tekintélyek — a HITS algoritmus

Az 1999-ben Jon Kleinberg éltal publikalt Gytjtélapok és Tekintélyek (Hubs and Autho-
rities) modszere [96] a lapok linkstruktirdjat hasznélja fel. A linkstruktira mellett szdmos
informaci6 allhat rendelkezésiinkre, amelyek segitségiinkre lehetnek az oldalak fontossdganak
meghatarozasaban. A latogatdsok szamat mar emlitettiik. Probléma vele, hogy az oldalak el-
enyészo részét figyelik auditald szoftverek.
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Az oldalon elhelyezett metaadatok, kulcsszavak, az oldal leirasa, de ezenkiviil a széveg-
ben kiemelt szavak (d6lt betii, vastag betii, villogd betii ...) szintén segithetnek a kérdéhez
kapcsoldédas mértékének eldontésében. A tanulményban ezek szerepét nem vessziik figyelembe.
Jeloljiik o-val a kérdést, amire a valaszt keressiik. Az algoritmus fazisai a kovetkezok:

[. M, (mag)laphalmaz kivélasztdsa hagyomanyos keresével.
I1. M, bévitésével bazis lap-részgraf konstrualasa. Jeloljik ezt a bazist B,-val.
III. A o-hoz tartozé gyiijtélapok és tekintélyek (szimultan) kisziirése B,-bdl.

A gytjtolapoknak és tekintélylapoknak nem adunk pontos matematikai definiciét. Min-
den oldalhoz egy gytijtolap- és egy tekintélyértéket fogunk rendelni. Minél nagyobbak ezek
az értékek, anndl inkabb tekintiink egy oldalt az adott kérdéshez tartozéd gytijto-, illetve te-
kintélylapnak. Intuitiv definicidja a két fogalomnak a kovetkezo lehetne: gytjtélap az olyan
lap, ami sok tekintélylapra mutat, tekintélylapok pedig azok, amire sok gyujtélap mutat. Ezek
szerint a gyujtolapok a o szempontjabol értékes linkek gytijteménye, a tekintélylapok pedig
a o kérdéshez kapcsolédod értékes informaciokat tartalmazé lapok. Példaul az AMS honlap-
ja egy matematikai gytijtolap, Jeffrey D. Ullman adatbanyaszatrol szdlo jegyzetvézlata pedig
tekintélylap, amennyiben o =”adatbanyaszati algoritmusok”. Amikor egy kérdést feltesziink,
akkor elsosorban a valasz érdekel benniinket, nem pedig az olyan oldalak, amik sok hasznos ol-
dalra mutatnak. Az eredmény szempontjabol a tekintélyoldalak a fontosak. Ezek megtalalasdhoz
gyakran a gytijtooldalakon keresztiil vezet az 1t, igy érdemes 6ket egyiitt keresni. Most pedig
nézzik részletesen az algoritmus egyes lépéseinek miitkodését.

M, mag meghatarozasa

Az algoritmus kiindulasat képezé weboldalaknak egy hagyoményos keresé altal o kérdésre
kiadott els6 ¢ darab lapjat vessziik. Ez a kezdOkészlet azonban nem mentes a hagyomanyos
keresorendszerek &altal adott hibaktol. Egyrészrdl lehet, hogy fontos oldalak nincsenek benne
a talalati listdban. A "gépkocsi gyarték” kérdésre példaul nem fogjak kiadni a Honda hon-
lapjat, mert a lapon ilyen szdosszetétel nincsen. Mésrészrol sok olyan oldalt is generalni fog,
amelyek nem kapcsolédnak a témahoz. Ennek tobb oka is lehet, példaul az, hogy a kérdésnek
tobb értelme is van (gondoljunk itt a Java nevii szigetre), vagy az egyes oldalak ,hazudnak”,
azaz olyan tartalmat allitanak magukrol, amelyek nem igazak(pl.:mp3, free holiday ...). A
fenti hatranyok ellenére elmondhatjuk, hogy ennek a magnak a ,kornyezete” mar hasznos in-
formaciokban gazdag lesz.

B, bazis létrehozasa

A gyijtélapokat és a tekintélyoldalakat a bazisbol fogjuk kinyerni, igy ezzel szemben az
aldbbi elvarasaink vannak:

I. Ne legyen tul nagy!
I1. Legyen fontos lapokban gazdag!

III. Tartalmazza a o-hoz relevans lapokat (vagy azok legtobbjét)!
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Bazis

14.3. abra. Bazis generalasa a magbol

A tesztelés sordn kapott eredmények azt mutattak, hogy az alabbi egyszerii algoritmus a gyakor-
latban jél miikodik. Induljunk ki az el6zé pontban definidlt maghdl(azaz legyen B, =M, ), majd
adjuk hozza az Osszes olyan oldalt, amelyre mutat link valamely B,-beli oldalrél. Ezen kiviil
vegylk B,-hoz azokat az oldalakat, amelyekr6l mutat link valamely B,-beli lapra. Elképzelhetd,
hogy népszerii oldal is van B,-ban, amelyre rengeteg oldal mutathat, ezért egy oldal maximum
egy elére meghatarozott konstans (d) szamu 1j lap felvételét , okozhatja”. Ezért ha egy lapra d-
nél tobb lap mutat, akkor valasszunk ezek koziil véletlenszertien d darabot. Toroljiik a bazisbol
a navigaciot szolgald éleket (pl.: vissza az el6z6 oldalra) tgy, hogy csak a kiilonb6z6 hosztok
kozotti élek maradjanak. Itt azt a feltételezést tettiik, hogy a hosztokat meg lehet kiilonboztetni
URL-jiik alapjan (Ez nyilvan nem tokéletes megoldas, gondoljunk csak a unix alapi rendsze-
rekre, ahol az egyes felhasznalok honlapjanak domainnevei megegyeznek. Nem konnyt kérdés
az, hogy egy adott domaint mikor tekintsiink csak egy oldalnak, illetve mikor osszuk fel tobbre.

Kleinberg tapasztalata szerint a t = 200, d = 50 mellett a bazis mérete 1000 és 5000 kozott
lesz.

Tekintélyek kinyerése

A tesztek alapjan a bazis tartalmazni fogja a tekintélyek nagy részét. Hogyan leljiilk meg
ezeket a tobb ezer oldal koziil? Elso otlet lehetne, hogy a nagy be-foku csticsok reprezentaljak
a kereséshez kapcsolodd fontos oldalakat. Ez a megoldas azonban felemdas eredményt ad: a jo
oldalak mellett lesznek tigynevezett ,univerzalisan népszeri” oldalak is. Ezekre jellemzo, hogy
o-t0l fliggetleniil a legtobb kérdéshez tartozo bazisban megtalalhatéak. Példaul, ha o ="java”,
akkor a B,-ban a legnagyobb be-foku csticsokhoz tartozé oldalak a

[. www.gamelan.com
II. java.sun.com

III. amazon.com

IV. karibi vakacidkat hirdeto oldal



14. FEJEZET. WEBES ADATBANYASZAT 248

Az utolsé két oldalt valamilyen automatikus médon ki kellene sztirni.

Kleinbergnek a kovetkezd sziiré otlete tamadt. A o kérdéshez tartozé tekintélyeknek nagy
be-fokon kiviil jellemzoje, hogy nagy az atfedés azokban a laphalmazokban, amik réajuk mutat-
nak. Ezekben benne lesznek a téma gytjtolapjai. A kovetkez6 dbra szemlélteti a tekintélyek és az
univerzalisan népszerli lapok kozotti killonbséget. A téma gytjtolapjai és tekintélyei altalaban

Tekintélyek Univerzélisan népsz. lapok

N
.

14.4. abra. Topoldgiai kiillonbség a tekintélyek és az univerzalisan népszerii lapok kozott

egy strli paros grafot alkotnak, mig az univerzalisan népszerti lapokra szabdlytalanul, Gssze-
vissza mutatnak a linkek.

A stirti paros graf megtalalasa a kovetkezdképpen torténik. Legyen C' a B, weblaphalmazhoz
tartozd szomszédossagi matrix, tehat ¢;; =1 ha 7 — 7,0 kiillonben. Ez hasonlit a Page Rank algo-
ritmusnal ismertetett A méatrixra, azzal a kiilonbséggel, hogy nincs sztochasztikusan skaldzva.
Rendeljiink minden laphoz egy gytijtélap, illetve egy tekintélylap értéket, tehat vezessiik be a

g="(--,9i,--.),9, >0

gylijto-, illetve tekintély vektorokat, amelyek legyenek normaélt vektorok, tehat ||g|| = ||¢|| = 1.
A két vektorra a tekintély és gyujtélap intuitiv definicidja miatt legyen érvényes a kovetkezo
két szabaly:

g=ACt

t=uCmqg

azaz egy lap gyujtéértéke az altala mutatott tekintélyértékeinek osszege- A-val skalazva, és egy
lap tekintélyértéke azon lapok gytjtéértékeinek osszege, amelyek ra mutatnak-p-vel skaldzva.
A két egyenletet egymasba irva:
g=MCCTq

t = uCTCt

Hasonldéan, mint az oldalak rangjat a Page Rank algoritmusndl, a g és t vektorokat is
iterativan hatarozzuk meg. A 1épések:

Bal
L0 =gO=| .
Bal
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II. {0+ — CTCOtW és gt — CCTgW

glith)

IIL ¢0FD) — H50 4o gl+D) ey

]
IV. ha teljesiil a ledllasi feltétel, akkor STOP, ha nem GOTO 2

A leallési feltételrol hasonlé mondhat6 el, mint a Page Rank algoritmusnal: nem ¢ és ¢t pon-
tos értéke érdekel benniinket, hanem az els6 néhany, legnagyobb tekintélyértékkel rendelkezo
oldal. A tapasztalati eredmények azt mutattak, hogy 20 iteracié utan a legnagyobb 5-10 te-
kintélyértékkel rendelkez6 oldal mar stabilizalédik.

A kisérleti eredmények mellett mindig hasznos, ha matematikai tételek is igazoljak azt,
hogy az algoritmus véget fog érni, azaz t® és ¢ konvergalnak valahova. A kovetkez6 tétel ezt
a matematikai megalapozast nyujtja. A tétel bizonyitasa a B fliggelékben talalhato.

14.3. tétel. A fent definidlt t©) és g sorozatok konvergdlnak nemnegativ értéki vektorokhoz.

Kleinberg modszere igen jo eredményt ért el 1ényeges oldalak kisziirésénél nagy taldlati hal-
mazokbdl. Példaul a 0 ="Gates”-re, a legfontosabb oldalnak a http://www.roadahead.com-
ot talalta, majd ezek utan jottek a Microsofthoz kapcsolédd oldalak. A gy6ztes oldal Bill Gates
konyvének hivatalos weblapja, amit az AltaVista csak a 123. helyre rangsorolt.

14.2.2. A SALSA moédszer

Az algoritmus ([106], Stochastic Approach for the Link-Structure Analysis) a mar megismert
Mag és Bézis halmazokon dolgozik, és egy véletlen sétat valésit meg az aldabb definialt grafokon,
amely az eredeti graf pontjainak Gytjtolap és Tekintély tulajdonsagait emeli ki.

A Gy ill. G, grafok cstcsai legyenek az eredeti graf cstcsai (a weboldalak), az i és j pont
kozott pedig annyi él van, ahdny olyan csics (Gytjtélap) van, amibél i-be és j-be is mutat link,
ill. hény olyan cstcs (Tekintély) van, amibe i-b6l és j-bél is van él.

Megjegyzésként elmondhatd, hogy a HITS algoritmusban egy (dupla) 1épés alatt ezen grafok
Osszes €élén tovabbadtuk az indulé csics pontszamat, mig a SALSA algoritmusnal nem az
egészet, hanem figyelembe vessziik azt, hogy minden csics ugyanannyit tovabbitson, igy egy-egy
Markov lancot definidlunk a grafokon.

Az M, és M, Markov lancok formalis definicidjahoz a B(i) = {k: k — i} mellett sziikségiink
lesz a F(i) ={k:i— k} jelolésre. Az el6z6 bekezdés szerint a megfelelé atmenetvalészintiségek

a kovetkezok: ] ]
Pi(i,7) = il.
D= D EEiEm

k:ke B())NB(5)

1 1
P = .
o{0:d) ~ ooy [E@B(K)]
k:keF(1)NF(5)

Az egyensiilyi stlyokat kiszamité iteracié inditasa

majd az iteracio lépése:
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k—ZPt]’ t(5)],y s 1L
) :ZPg(j,i) 9], .-

Feltéve egy pillanatra, hogy a Markov lancaink irreducibilisek, azaz a két fent definialt
graf osszefiiggd, az allithatd, hogy az egyensulyi eloszldsokban két pont tekintély ill. gytjtolap
sulyanak ardanya megegyezik az eredeti grafban vett be- ill. ki-fokszamainak aranyédval. Az éllitas
abbdl kovetkezik, hogy irreducibilis Markov lancnak egyértelmii a stacionarius eloszlésa, és a
fenti sulyaranyokat feltéve az &llitas ellendrizheto a kovetkezoképpen:

Az irreducibilitas miatt egyértelmi stacionaris eloszlas ki kell elégitse, hogy

Vi t(i Zm,

Most B-vel az élek halmazat jelolve és felteve az el6zoek szerint, hogy

vi gl = 17,

igy szamolhatunk:

U =2 tRGH = 2 40) BOIFE]

kEB() B(i)
Z|B B| keB%:B(Z)ﬁIFETI:
> 5
_ %Z Z Wlk;ﬂ:
- EB: Z |F(k
B E ; |§\)‘

Ennek megfeleléen a leirt iterativ algoritmus lefuttatasara tulajdonképpen nincs sziikség,
hiszen a staciondris eloszlas az el6bbi elméleti eredmény felhasznélasaval kozvetlentil szamithato.
Ezzel egyiitt természetesen az is igaz, hogy az algoritmus konnyen becsaphato, hiszen — az el6z6
fejezetben leirtak szerint — az oldalunkra mutaté linkek szama tetszolegesen névelheto.

Itt jegyezziik meg, hogy a SALSA az egyenletes eloszlassal inditott HITS algoritmus elso
l1épésének felel meg, ezutan az els6 1épés utan a SALSA staciondris eloszldsanak silyai jelennek
meg.
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Tobb komponensbol allo graf esetén az algoritmus csak abban a komponensben dolgozik,
ahonnan indult a séta. Mivel az indulds egyenletesen lett valasztva, ezért egy adott kompo-
nensbol vald indulas valdszintisége a komponens méretével aranyos, azaz az alapgrafot G-vel,
komponenseit Gj-val, az i cstics komponensének indexét j-vel jelolve

Gl 1B
TG e, Bl

ahol a nevezoben levé 0sszeg a komponens Osszes éleinek szama.

14.2.3. Gyujtolapok, Tekintélyek és véletlen sétak

Mint lathattuk, a SALSA algoritmus otlete az eredeti grafbdl egyszertien szarmaztathaté
masik graf(ok)on megvaldsitott véletlen séta volt. Lattuk tovabbd, hogy az eredeti Gytijtélap
és Tekintély algoritmusunk elso lépése ekvivalens a SALSA-val. Jogosan kérdezhetjiik tehat,
hogy az eredeti algoritmusnak 1étezik-e véletlen séta analogonja, illetve atfogalmazva a kérdést,
hogy az eredeti algoritmus is kapcsolatba hozhaté-e Markov lancok stacionaris eloszlasaival ?
A vélasz persze igenlO, hiszen minden sztochasztikus vektorhoz létezik olyan Markov lanc,
amelynek staciondaris eloszlasa éppen az a vektor. A kérdés mar csak az, hogy létezik-e olyan
ezzel a tulajdonsiaggal biré Markov lanc is, amelynek atmenetvaldszintiségei az eredeti grafbdl
szarmagztathatok?

A vélasz — kissé meglep6é modon — az, hogy az algoritmus 0sszes kozbiilso eredménye el6all az
eredeti grafbdl szarmaztathaté Markov lanc staciondris eloszlasaként, bar az, hogy az elso fél
1épés utdn mér igaz ez (ott a SALSA silyok jelennek meg), mér elérevetiti az eredményt.
Vezessiik be a kovetkezd jeloléseket: egy B illetve egy F' lépésnek egy a webgrafban levo
link kovetését nevezziik hatra illetve elére iranyban. Ezek kombindciéit is definialjuk, példaul
BFBF = (BF)? egy négylépéses sétdt jelent a webgrafban. Az ¢ pontbél a j pontba vezetd
(BF)"™ sétak halmazat jelolje (BF)"(i,j), az ¢ pontbdl indulé (BF)™ sétak halmazét jelolje
(BF)"(i), tovabbé az Osszes (BF)™ sétak halmazara hasznaljuk magét a (BF)" jelolést! Az
(F'B)™ sétdk halmazai hasonléan értendok.

Most definidljuk a koévetkezo két Markov ldncot: az allapotok halmaza az Gsszes cstcs,
amely magaban az alapgrafban is benne volt, mig két csiucs kozott pontosan akkor van él, ha
az alapgrafban van koztiik legalabb egy (BF)™ illetve (F'B)™ séta. Az dtmenetval6sziniiségek
pedig legyenek:

Pi(i,j) = Mﬂ(éf', illetve

)
[ZaR0]

N FB)G)]
Py(i,5) = SmEmpar

A definiciokbdl az lathatd, hogy

(BE)"(i, ) = (CTC)"(i,5) és
(FB)"(i,j)| = (CCT)"(i,5), és ezekbdl
(BE)"(i)| = >2,(CTC)(i,5) és

(FB)"(i)| = >,(CCT)"(i, )
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Az eredeti HITS algoritmus n. iterdcidja utdn a pontszam vektorok normadlds nélkiil
(CTC)"1 illetve (CCOT)"1, azaz 6sszeg normaban ez ugyanaz, mint a megfelelé6 Markov ldncok
stacionaris eloszlasa:

V_ P
L) = Twry

N FEB)"E)]
9() = Ty
Elmondhaté tehat, hogy az algoritmus végsé pontszamaranyai a cstcsokbdl indulé hosszi
BF illetve F'B sétak szamainak ardnyatol fligg, aminek az a kovetkezménye, hogy nagyon
er6sen kotott alakzatok (teljes paros részgrafok) kornyékét az algoritmus kiemeli.

14.2.4. Automatikus forras eloallité - Gytjtolapok és Tekintélyek
modositasai

Gytjtolapok és Tekintélyek alapu keresést sikerrel alkalmaztdk automatikus forras elballitas
soran (automatic resource compilation, roviden ARC) [33]. A tovédbbiakban errél szélunk par
sz6t.

Altaldnosabb fogalmak keresésénél gyakran hasznalunk elére szerkesztett hierarchikus fo-
galomtarakat. A legismertebb fogalomtarak a Yahoo! vagy az Infoseek oldalan taldlhatok. Ha
példaul informéciokra van sziikségiink a tangérol, akkor a Yahoo! féoldalarél a Recreation
& Sports (kikapcsolédas és sport) linket vélasztva eljuthatunk egy ujabb oldalra. Itt mar
véalaszthatjuk a dance (tanc) linket, majd a Ballroom-ot (tdrsas) és végil a tangdt. Innen
mar nem léphetiink tovabb tjabb alkategoria kivalasztasaval, hanem a tangdval foglalkozd leg-
fontosabb weboldalak listajat lathatjuk. Mind a fogalomhierarchia felépitése, mind az egyes
fogalmakhoz tartozé legfontosabb weboldalak megkeresése manudlis titon torténik, tehat em-
berek jarjak a vilaghalot és keresik az olyan oldalakat, amelyek tényleg hasznos informaciéval
szolgalnak a fogalomrol.

Az ARC-nal a méasodik lépést probaltak automatizalni: adott egy tag fogalom, keressiik meg
a hasznos informacidkat tartalmazd weboldalakat. Ehhez a Gytjtolapok és Tekintélyek keresést
hasznaltak, két modositassal.

Egyrészrol kétszer, nem pedig egyszer alkalmaztak azt a 1épést, amely sordn a Magbdl(M,,)
a Bazist(B,) eléallitottak. Emiatt a Bézis mérete nétt, viszont nem vesztiink el olyan oldalt,
amely a hagyomanyos keresé altal kiadott oldalaktél 2 link tavolsagra van.

Masrészrél modositottak az iteracié soran hasznalt C' matrixot is. Tudjuk, hogy a weboldalak
HTML kédjaban a jA HREF="";;/A; tag jelent egy linket. Ha példaul egy oldalban a <A
HREF="http ://www.mtnsms.com">ingyen sms</A> tag taldlhatd, akkor ha a szorfolo az ingyen
sms szora kattint, akkor a www.mtnsms.com oldalra keril.

Megfigyelték, hogy nagyon gyakran a HREF tag kornyezetében az oldalt jellemzd szavak
talalhaték. Ez nem meglepd, hiszen az oldalak készit6i minél jobban probaljak segiteni az oldalt
latogatoinak navigacidjat. A tag kornyezete tehat fontos, mert ha megtalalhatd ott a kérdéses
fogalom, akkor varhatd, hogy a link egy hasznos oldalra mutat.

Szomszédossagi matrix helyett ezért olyan matrixot javasoltak, amely elemei a kovet-
kezOképp szamithatdk:

| 1+n(f) ha j-re mutat link i-rdl
“=10 egyébként
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ahol n(f) a fogalom el6forduldsédnak szdma egy adott szélességen beliil a HREF tagtol.

A szélességet kisérleti uiton probaltak meghatarozni: azt vizsgaltdk, hogy pér ismert ol-
dalra mutat6 tobb ezer oldalban hol taldlhaté meg az ismert oldalakat jellemzd szd. A tesztek
eredményeként megallapitottak, hogy ha az oldalon megtaldlhaté a jellemzd sz6, akkor 97%-ban
az a HREF 50 byte-os kornyezetében is megtalalhato.

Az algoritmust implementaltak, és széleskori felmérést készitettek, amelyben a
megkérdezetteknek arra kellett valaszolniuk, hogy szerintiikk adott fogalmakra a hirom ke-
res6(ARC, Infoseek, Yahoo!) koziil melyik taldlta meg a legjobb oldalakat. A felmérésbol ki-
deriilt, hogy a teljesen automatikus, emberi munkat nem igénylé ARC ugyanolyan jol teljesitett,
mint a masik két rendszer [33].

14.2.5. Gyujtolapok és Tekintélyek moédszerének hatranyai

Vizsgédlatok kimutattak, hogy a Gytjtolapok és Tekintélyek modszerének harom hatranya
van [18].

I. Elofordulhat, hogy egy hoszton talalhaté dokumentumhalmaz minden eleme egy masik
hoszton taldlhaté dokumentumra mutaté linket tartalmaz. Ez novelni fogja a doku-
mentumhalmaz elemeinek gytjtolap értékét és a masik hoszton talalhaté dokumentum
tekintélyértékét. Ennek ellenkezGje is konnyen el6fordulhat, nevezetesen: egy hoszton
talalhaté dokumentum tobb olyan dokumentumra mutat, amelyek egy mésik hoszton
talalhatéak. Lathato, hogy &l hosztparok létrehozasaval a gytijtolap- és tekintélyértékek
novelhetok, ami visszaélésre ad lehetdséget. Egy igazsagos algoritmustdl elvarjuk, hogy
egyik hoszt se novelhesse tilzott mértékben masok fontossagat.

IT. A weboldalakat gyakran automatikusan &llitjak el6 valamilyen segédeszkoz segitségével.
Ezek az eszkozok sokszor linkeket helyeznek el a generdlt oldalakon. Példaul a Hypernews
rendszer USENET cikkeket konvertal weblapokka 1gy, hogy a Hypernews honlapjara
mutato linket szur az oldal végére. Ezekre a linkekre nem igaz a fejezet elején elhangzott
allitas, miszerint az oldal szerzéje azért helyezi el a linket oldaldn, mert a masik oldal a
sajat oldal témajara nézve hasznos informaciokat tartalmaz.

ITI. Bézis laphalmaz létrehozasa soran a Mag laphalmazhoz 1j oldalakat vesziink fel a link-
struktura alapjan. Az 1j oldalak ko6zott sok olyan lehet, amelyek nem kapcsolédnak a
kérdéses témahoz. Amennyiben ezeket az oldalakat szoros linkstruktiura koti ossze, ak-
kor a ,,témasodrédéas” probléméja mutatkozik: a legnagyobb tekintélyértékkel rendelkezd
oldalak csak tdgabb értelemben fognak a témahoz kapcsolédni. Egy egyszert teszt meg-
mutatta, hogy a ”jaguar and car” kérdésre a legjobb tekintélyoldalak (amelyek kiillonb6z6
autégyartd cégek honlapjai lettek) az altalanosabb fogalomhoz (car) kapcsolédtak.

Az els6 esetben a problémat az okozza, hogy egy hoston elhelyezett tobb dokumentum
osszbefolydsa tul nagy lehet: minél tobb dokumentum talalhaté egy hoszton, annal inkabb
képes novelni mas hoszton talalhaté dokumentum tekintély- vagy gytjtélapértékét.

Idealis esetben azt varnank, hogy egy hoszton talalhaté dokumentumhalmaznak Osszesen
akkora befolyasa legyen, mintha ezen a hoszton csak egyetlen dokumentum lenne talalhato.
Ehhez médositanunk kell az iteracio soran hasznalt matrixot: amennyiben egy hosztrol k£ darab
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dokumentum tartalmaz linket egy masik hoszton taldlhaté dokumentumra, akkor a C' matrix
ezen dokumentumaihoz tartozé értéke 1 helyett % legyen.

Az [18] cikkben a mésik két problémara is javasoltak megoldast. Szovegelemzés fel-
hasznalasaval a Bazisban taldlhaté oldalakhoz relevancia értéket tarsitanak, ami megadja,
hogy az adott oldal mennyire kapcsolédik a témahoz. A relevancia értéknek tobb szerepe
van. Egyrészt a téméhoz kis mértékben kapcsol6dd (kis relevancia értékii) lapokat toroljik
a Bazisbol, masrészt a tekintély- illetve gytujtélapérték meghatarozasahoz a lap relevan-
ciaértékét is figyelembe vessziik: a relevanciaértékkel ardnyosan né egy lap tekintély- il-
letve gytjtolapértéke. A szovegelemzéssel bévitett Gytjtélapok és Tekintélyek modszerét a
tovabbiakban nem targyaljuk, a részletek megtaldlhatdk a [18] cikkben.

A fejezetben bemutatott két f6 algoritmusrdl par Gsszehasonlité tesztet talalhatunk a [10]
cikkben.



15. fejezet

Adatbanyaszat a gyakorlatban

Az eddigi fejezetekben matematikai modellekrdl, megoldandé feladatokrdl és algoritmu-
sokrol beszéltiink. E fejezet nem lesz ennyire tudoméanyos: az adatbanyészat legtipikusabb
felhasznalasi teriileteit fogjuk atnézni. Azt vizsgaljuk, hogy milyen jellegli 6sszefliggések utdan
érdemes kutatni, és hogy ezen Osszefliggések felderitése milyen elényokkel jar.

Az adatbanyészat napjaink egyik legnépszeriibb tertilete. Nem meglepo, hogy naprdl napra
1j adatbanyészati szoftver jelenik meg, hirdetve magardl azt, hogy a piac legjobb terméke. A
fejezet masodik részében Osszefoglaljuk a jelenleg kaphato adatbanyaszati szoftvereket, majd
kitériink arra, hogy milyen szempontokat vegyen figyelembe egy cég a megfelelo szoftver
kivalasztasanal.

15.1. Felhasznalasi teruletek

A sikeres alkalmazasok hatasara az adatbanyaszat egyre elfogadottabb tudoméanyagga valt.
Mar szinte mindenhol fontos az adatok taroldasa mellett azok feldolgozasa és elemzése. A kinyert
informacio 1j tételek, torvényszeriiségek felfedezését segitheti el6, vagy éppen forditva: meglévd
hipotéziseket cafolhat meg. Ebben a részben 3 olyan teriiletrdl szélunk, ahol az adatbanyaszat
mar mélyen gyokeret vert és az egyik legfontosabb eszkézzé vélt. Ezek a tertiletek pedig: (1.)
kereskedelem, (2.) pénziigy, (3.) biolégia és orvostudomany. Az itt leirtakon tul szamos esetta-
nulmanyt sikeres alkalmazasrol szold hirt lehet talalni példaul a magyar adatbanyédszok hon-
lapjan (http://www.datamining.hu).

15.1.1. Az ugyfél életciklusa

A kereskedelemben és a pénziigyben is a profitot az iigyfelek termelik. A kovetkezd abran
lathatjuk, hogy milyen valtozasokat képes hozni az adatbanyaszat az tigyfelek életciklusaban.

Az adatbanydszat segitségével hatékonyabban fel tudjuk ismerni a potencidlis tigyfelek korét.
Igy kevesebbet koltiink azon tigyfelekre, amelyek nagy valdszintiséggel nem lesznek tigyfeleink,
azaz faragunk a koltségeken.

Meg tudjuk kiilonboztetni a jo és a rossz iigyfeleket. A rossz iigyfelektél hamarabb meg-
szabadulhatunk, és az ezaltal megtakaritott Osszegeket a jo iigyfelekre fordithatjuk, ami még
gyiimolesoz6bb kapcesolatot eredményezhet. Azt is idejében észrevehetjiik, ha egy j6 tigyfeltink-
nek novekszik az elégedetlensége veliink szemben.

255
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15.1. dbra. Az tgyfél életciklusa

15.1.2. Kereskedelem

Tobbszor hoztunk fel példat az adatbanyéaszat kereskedelmi felhasznaldsarél. Magat az
asszociacios szabalyokat is egy kereskedelmi példan keresztiil vezettiik be. Ez nem véletlen,
hiszen a vasarléi kosarak elemzésének igénye keltette életre ezt a tertiletet.

A kereskedelemben ma mar minden iizletben megtalalhatéak a miikodést segité szamlazo,
raktarkészlet-kezel6, programok. Ezek egyre Gsszetettebbek, a puszta vasarlasok felsorolasanal
és visszakeresésénél joval tobbet tudnak: ha rendelkezésiinkre &ll valamilyen vevGazonosito,
akkor a vevok teljes vasarloi torténetét megkaphatjuk, de ezenfeliil hitelekrdl, beszerzésekrol,
szallitasokrol is rogzithetiink adatokat. A nagy multik ma mér tudjak, hogy a torzsvasarloi
kartyak novelik a vevé hiiségkedvét. Ezek a kartydk twjabb adatokat igy tjabb hasznos
elemzéseket tesznek lehetové. A szervizekbdl érkezd visszacsatolasoknak is fontos szerepe le-
het egy termék sikerénél.

Az on-line aruhézak elterjedésével a vevokrél begyujtott adatok mindsége tovabb javul. Az
elektronikus kereskedelemrol kiilon részben szolunk bévebben.

Az adatbanyéaszatnak a kereskedelem tertiletén a kovetkezo céljai lehetnek.

— Vasarloi szokésok elemzése az asszociacios szabalyok, illetve az epizodok kinyeréséhez ve-
zetnek. A szabdlyokat felhaszndlhatjuk eladast 0sztonzo akcidk szervezésénél, aruhazak
térképének kialakitasanal, prospektusok tervezésénél, eladashelyi reklameszkozok kia-
lakitdsandl, termékfejlesztésnél, .. ..

— Klaszterezés és osztalyozas segitségével vésarldi csoportokat hozhatunk létre. A
célesoportok pontosabb behataroldsaval iranyithatobb, emberkozelibb, interaktiv, egyedi
és hatékonyabb reklam- és marketingstratégiat készithetiink.

— A személyre szabott tigyfélszolgdlat nagyban fokozza a vasarlok elégedettségét.
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— A vasarléi szokasok jobb megismerésével pontosabban tudjuk megjosolni az egyes
termékek értékesitési adatait. Ha egy iizletnek pontos képe van a raktarkészletrdl,
a fogyas iitemérdl és az igényekrdl, akkor hatékonyabban tudja megszervezni a be-
szerzéseket, a disztribicids csatorndk tipusat, nagysdgat, a raktarozas moédjat (pl. :just-in
time). A hatékonysdg novelésével csokkenteni tudjuk a koltséget és jobban elosztani az
eroforrasokat.

— Az 1j vevok toborzasa mellett a régiek megtartasa egyre fontosabb (CRM- Customer Re-
lation Management). A vevOk vasarldi sorozatainak elemzésével képet kaphatunk arrdl,
hogy kinek csokkent a vésarléi kedve, igy még azel6tt tehetiink ellene valamit (pl.
hiiségakcid), hogy végképp elpartolna téliink.

15.1.3. Pénziigy

A bankok szolgaltatdasai koziil kiemelten fontosak a szamlak, lekotott betétek vezetése, a
hitelek nyujtasa és egyéb pénziigyi tranzakciok lebonyolitasa. Ezeken a teriileteken mara elis-
mertté valt az adatbanyaszat szerepe.

— A bankok eredetileg azért jottek létre, hogy masok értékeit megorizzék. Az tigyfelek igy
biztonsagban tudtak a pénziiket, ami a kamatok miatt gyarapodott is, a bankok pedig
nagy tokékhez jutottak, amit be tudtak fektetni. Méara a bankok az tligyfeleket eltéréen
kezelik (lakosséagi, vallalati tigyfelek, szamlaforgalomtdl fiiggéen atlagos, fontos, kiemelt
tigyfelek ...). Az tigyfelek és a tranzakciok nagy szdma miatt az ligyfélcsoportok ma-
nualis kialakitasa lehetelen feladat. A klaszterezés és az osztdlyozas ezért ezen a tertileten
kiemelten fontos eszkoz.

— Hitelek nytjtasa a kamatok és a rendszeres jovedelemforras miatt jo befektetés a bank-
nak. A kérelmezé kortilményeinek megvizsgaldasa nélkil osztogatni a hiteleket azonban
kockézatos, mert lehet, hogy az tigyfél nem tudja visszafizetni. Ha az tigyfelekrél sok
adat all rendelkezésre (nett6 jovedelem, beosztds, csaladi dllapot, kordabbi banki tranzak-
ci6i ...), akkor az osztdlyozast felhasznalva olyan dontési fékat lehet létrehozni, ame-
lyek nagy bizonyossaggal megallapitjak adott iigyfélrol, hogy megbizhaté hitel szem-
pontjabol vagy nem. Ezt a moddszert elsésorban olyan orszagokban alkalmazzak, ahol
a hitel odaitélését nem kotik nagyon szigoru feltételekhez. Amerikdban példaul elterjedt
szokds, hogy Kardcsony el6tt a bankok elézetes megrendelés nélkiil hitelkartyakat kiilde-
nek szét, amit a cimzett nem koteles hasznalni, de ha fizet vele, akkor a hitelt néhany
hénapon beliil vissza kell fizetnie. Nyilvanvaléan a megnovekedett vasarloi kedv ily médon
val6 6sztonzése kiemelt jelentoségii lehet egy bank szamara partnerkorének kibovitésénél,
megtartdsandl és természetesen a plusz generalt pénzforgalom figyelembe vételénél, de
ezen marketingakcié kockazata igen magas, ha a hitelkartyat haszndlé a késobbiekben
nem fizeti vissza a bank pénzét.

— A bank/hitelkartyaval torténd fizetés és készpénzfelvétel a civilizacié nélkiilozhetetlen
eleme. A rengeteg biztonsagi intézkedés ellenére a kartyds csaldsok még mindig sok kart
okoznak. Mivel a tranzakcidk szama oridsi, ezért manualis eszkozokkel ebben az eset-
ben is lehetetlen feladat kiszlirni a szokatlan viselkedést, ami a csaldkra, kartyatolvajokra
jellemz6. Az eltéréselemzés az adatbanydszat azon teriilete, ahol a szokdsostol eltérd vi-
selkedés, mintazat felfedezése a cél.
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15.1.4. Bioldgia és Orvostudomany

A biolégidban és az orvostudoméanyban az adatok elemzésébdl kapott torvényszeriiségek
értéke felbecsiilhetetlen. Adatbanyaszat segitségével fejlesztenek 1j gydgyszereket, segit
a rak elleni terapia hatékonyabb kialakitdasdban, kiilonboz6 betegségek tiineteinek meg-
hatarozasaban. ... Ebben a részben két fontos alkalmazésrol szélunk: a DNS lancok elemzésérol
és a cukorbetegség kezelésének segitségérol.

DNS lancok elemzése

Az orvostudomany taldn legnagyobb megoldatlan feladata a DNS ldncok teljes megfejtése.
Tudjuk, hogy minden él6lényt egyértelmiien azonosit a DNS lanca, mintha egy genetikai kédot
kaptunk volna a természettol! A DNS lancok a felelosek tobbek k6zott a betegségekért, bizonyos
emberi tulajdonsagokért, hajlamokért, allergidkért. . .. Eppen ezért a kiemelt szerepért a DNS
lancok fontossagat aligha lehet tiulbecsiilni.

Minden DNS lanc 4 épitokobdl épiil fel, ezek a nucleotidok: adenin, cytosin, guanin és
thymin. Ez a négy nucleotid alkot egy hosszi lancot, ami leginkabb egy spiral alakd létrara
emlékeztet. Egy ember kb. 100 ezer génnel rendelkezik, egy gén pedig altaldban tobbszaz nucle-
otidbdl épiil fel, ahol a nucleoidok sorrendjének fontos szerepe van. A DNS lancok elemzése nem
pusztan epizdédkutatasrdl szél. A tudas kinyeréséhez 6tvozni kell a kiillonbozo adatbanyaszati
technikakat !

— DNS lancokat gyakran kell 6sszehasonlitani, ezért sorozatok hasonlésaganak elemzése fon-
tos médszer. Beteg és egészséges szovetekbdl vett mintak osszevetésébol megallapithatjuk
a kritikus eltéréseket. El6szor a két mintat kiilon vizsgaljdk és nyerik ki a gyakran
el6fordulé mintazatokat. Késébb mar csak ezeket a mintdzatokat vetik Ossze. A beteg
szovetben joval gyakrabban el6fordulé mintazatok lehetnek a betegség genetikai tényezoi.
Vagy forditva, az egészséges szovetben gyakrabban el6fordulé mintazatok adhatnak alapot
a gyogyszer elkészitéséhez.

— A betegségekért altaldban nem csak egy gén felelés, hanem a gének egy kombindcidja.
Az asszociacids szabalykeresésnél megismert mddszerekkel lehet feltarni a gyakran egyiitt
el6fordulo esetleg felelos géneket beteg egyedek egy adott csoportjaban.

— A gének és betegségek vilagat tovabb bonyolitja, hogy a betegség kiilonboz6 fazisaiban
esetleg mas-mas gének aktivak. Ha egy adott betegségnél sikeriilne ezt feltérképezni, akkor
a kiilonbozé fazisokhoz elkészitett gydgyszerek kifejlesztésével novelni lehetne a kezelés
hatékonysagat.

Cukorbetegség

A cukorbetegség egy elterjedt és nem megfeleld kezelés esetén haldlt okozd betegség. Ke-
zelésére a betegnek inzulint kell a szervezetébe juttatnia. Amennyiben a beteg til sok inzulint
kap, akkor szervezete tovabb csokkenti a cukor termelését, és betegség tovabb sulyosbodik.
Ha viszont a beteg kevés inzulint kap, akkor szervezetében cukorhiany mutatkozik, aminek
hatasaként szédiilés, djulds, sot akar bénulds is eldallhat.

Az inzulin megfelel6 adagolasa ezért kiemelten fontos a cukorbetegség kezelésében. A tu-
domany jelenlegi alldsa szerint nincs pontos képlet arra nézve, hogy egy adott paraméterekkel
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rendelkezé beteg mekkora adagot kapjon. Habar egyre tobb eszkoz jon létre a minél gyor-
sabb visszajelzésre, az adagok meghatarozasa még mindig 6sztonszertien, az orvos le nem firt,
konkrétan meg nem fogalmazott tapasztalatai alapjan torténik.

Az inzulin megfelel6 adagjanak kivélasztasa rengeteg paramétertdl fligg (testsuly, kor, nem,
betegségre jellemzd adatok stb.). A kiilonb6z6 méré- és figyeléeszkozok piacra keriilésével egyre
tobb adat gytlik Ossze, igy lehetévé valik ezek elemzése. Az osztélyozés, korreldcidanalizis,
asszociaciokutatas mind fontos eszkozok a cukorbetegség kutatasaban.

15.2. Az adatbanyaszat bolcs6je: az elektronikus kereske-
delem (e-commerce)

A bevezetében sz6 volt arrdl, milyen feltételei vannak a sikeres adatbanydszatnak (ldsd
20.oldal). Idézziik fel ezeket a feltételeket, és nézziitk meg, hogyan teljesiilnek az elektronikus
kereskedelemben.

sok adat: Kozismert weboldalnak nagy a latogatottsaga.

sok attributum: Az on-line &druhazaknal lehet6ség van a vasarlé fontosabb adatainak
tarolasara, de ezenfeliil tobb mas informaciét is megtudhatunk réla, pl. hogy mi irant
érdeklodik gyakran a latogatd, milyen reklamokat néz meg, ...

tiszta adat: Az adatok az emberi rogzités hibajatol mentesek. A weboldal készitoje
hatarozhatja meg, milyen tipusu adatok legyenek tarolva, illetve, mely mezdoket kell kote-
lez6en kitolteni.

akcidképesség: A kinyert tudds birtokdban megvéltoztathatjuk a weboldalt (akér a teljes
designt, akar csak a linkeket), személyre szabott oldalakat készithetiink, e-maileket kiild-
hetiink ki, ...

befektetés megtériilése: Mivel minden elektronikusan zajlik a bevételnovekedés kiszamitasa
alapfeladat. S6t még a célzott marketing hatékonysagat is konnyedén megallapithatjuk,
hiszen rogziteni tudjuk, ha valaki egy e-mailen keresztiil jutott az oldalunkra.

A fentiek ellenére az adatbanyaszat alkalmazasa az elektronikus kereskedelemben korantsem
akadélytalan [98]. A problémdk forrdsa az, hogy az adatokat a webszerverek mentik el. A
webszerver adatainak banyaszata kézenfekvonek tiinik, hiszen a webszerverek szinte mindent
rogzitenek. A naplofajlokat azonban eredetileg a webszerverek debuggolasara talaltak ki, nem
pedig az adatbanyaszat tamogatasara.

A legfobb problémak az alabbiak:

— Nem lehet egyértelmiien azonositani a felhasznalét. Szemben az adatbanyészattal, a web-
szerverek szamara ez ugyanis nem fontos informacié. Probalkoznak a felhasznéldk cookie,
IP, vagy bongész6 szerinti azonositdsdval [37], de ezek koziil egy sem nyijtja a tokéletes
megoldést [16].

— A webszerverek nem tarolnak minden fontos adatot. A napléfajlokban nincs nyo-
ma példaul a ,berakom a kosdarba”, ,mennyiség megvaltoztatasa”, ,termék torlése”
miiveleteknek.
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— A form-ok adatai nincsenek tarolva. Pedig gondoljuk meg, hogy példaul a keresési form-ok
éppen a vasarlasok érdeklodését tiikrozik.

— A napléfajlokban URL-ek szerepelnek, nem pedig az oldal tartalma. Nem mindig konnyt
meghatarozni, hogy adott termék melyik oldalhoz tartozik. A helyzetet tovabb bonyolitja,
hogy gyakran ugyanaz az informécié tobb nyelven is elérheté.

— A dinamikus oldalak tartalmat sem lehet egyértelmiien meghatarozni. Melyik termék
érdekelte a latogatdt, ha az Osszes terméket a termek. jsp oldal mutatja? Vagy csak egy
reklam volt a felbukkan6 ablak? Esetleg egy , Nincs raktaron!” tizenet? Sikeres volt a
keresés vagy nem hozott eredményt? Ezek a kérdések legtobbszor dinamikus oldalakhoz
kotodnek és megvalaszolasuk a naplofdjlok alapjan lehetetlen feladat.

— Az igazan nagy oldalaknak tobb webszerveriik van, amelyek kiilonb6z6 helyeken helyez-
kednek el. Ezek mind sajat napléfajllal dolgoznak, egyesitésiiket neheziti, hogy kiilonb6z6
id6zonakban lehetnek.

A fenti problémékra megoldas nyujt, ha a véasarldsokkal kapcsolatos informacidk tarolasat
a vasarlasokat kiszolgdlé program végzi, azaz az adatok térolasat az alkalmazasi rétegre
bizzuk. A valésagot tiikkrozo adatok eloallitasanak nagy ellenségei az Internetes robotok. Ezek
olyan lekérdezéseket, oldalletoltéseket generdlnak, amelyek nem tiikroznek valdésagos emberi
érdeklodést. Intenziv kutatas targyat képezi a robotok altal generalt hamis adatok kisztirése.

15.3. Adatbanyasz szoftverek

A tovabbiakban egy rovid oOsszefoglalét adunk a ma kaphaté legfontosabb adatbanyasz
szoftverekrél. A lista korantsem teljes. Ennek oka egyrészrol a terjedelmi korlat, mésraszrol
a nap mint nap valtozo piac.

weka (http://www.cs.waikato.ac.nz/ ml/weka/) Az Uj-zélandi Waikato Egyetem fejleszti
a szabad forraskédi a WEKA nevii adatbanyaszati programcsomagot. Szimbolikus elne-
vezése az orszag nemzeti madarardl, a kivirdl szarmazik: az adatbanyasz "rejtett tudast”
keres, a kivimadar (weka) pedig fejét vizbe dugva kutat a "rejtett” tapldalék utén.

A kilonbozé adatbanyaszati algoritmusok igen széles korét taldljuk meg a szoftvercso-
magban. Az implementalt eljarasok szama nemcsak abszolutétékben, hanem az igen draga
kereskedelmi termékhez viszonyitva is magas.

A WEKA-t JAVA nyelven fejlesztik, az egyes osztalyok forraskédja mellett azok do-
kumentacidi is hozzaférhetok az interneten, mely remek lehetoséget kinal a kutatonak,
didkoknak, adatbanyaszat irant érdeklédoknek.

A WEKA felhasznalébarat, logikus, jol attekintheté grafikus feliilete vezeti végig a fel-
hasznalot az adatbanyaszat 1épésein. Oktatasi és demonstracios célra is kivals. A WEKA
adatforrdasok széles korét tamogatja. Az elemzendd adatok szarmazhatnak példaul JDBC-
n keresztiil elérheté adatbazisoktol vagy fajlokbol. Elonyos tulajdonsagainak koszonhetéen
vilagszerte ismert és elismert szoftver.
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Enterprise Miner (http://www.sas.com/products/miner/index.html) A SAS Institu-
te,Inc. fejlesztette ezt a programcsomagot. A cég komoly multra tekint vissza statisztikai
elemzések terén. Az Enterprise Miner is szdmos statisztikai eszkozt kinél fel, de méar meg-
talalhaté az Osszes tobbi adatbanyaszati feladatra megoldas, csak tigy mint dontési fak,
neurdlis hélézatok, regresszio, klaszterezés, sorozat-elemzés, asszociaciobanyaszat.

Clementine (http://www.spss.com/spssbi/clementine) A Clementine az SPSS Inc.
terméke. Integralt adatbanyaszati kornyezetet biztosit végfelhasznalok és fejlesztok
részére. Adatbanyaszati eszkozok koziil megtalalhaté a neuralis hélézatok, osztalyozas,
sorozat-elemzés stb. A Clemetine szoftverében egyedi az az objektum-orientalt interfész,
amin keresztiil a felhasznald sajat algoritmusokat és funkciokat adhat meg.

Intelligent Miner (http://www-3.ibm.com/software/data/iminer/fordata) Az  IBM
terméke talan a legismertebb és a legelterjedtebb adatbanyészati eszkoz. Emellett fontos
érv szél mellette: az IBM kutatdintézetében sziiletett jonéhany neves publikacio, tehat
e szoftver mogott all a legfelkésziiltebb kutatégarda. A programmal lehet banyaszni
asszociaciokra, epizdédokra, alkalmas osztalyozasi, klaszterezési feladatok ellatasara, de
ezenkiviil lehet regresszidt szamolni és eltérést keresni. A fejlett adatmegjelenités mellett
képes statisztikai elemzésre és neuralis halozatokon alapuld algoritmusok futtatasara. Az

Intelligent Miner hasznalatahoz IBM DB2 reléciés adatbéziskezelé rendszernek is futnia
kell.

DBMiner (http://www.dbminer.com) A DBMinert a Simon Fraser University &ltal
elkészitett programbol fejlesztette tovabb a DBMiner Technology Inc.. Adatbanyészati
funkciok koziil megtalalhatok a asszocidaciobanyaszat, karakterizacio, osztalyozas, klaszte-
rezés és joslas. Ennek a programnak legszorosabb, legintegraltabb a kapcsolata az OLAP-
pal. A szoros kapcsolat miatt itt mar OLAM-1r6l (On-Line Analitical Mining) beszéliink. A
program egy interaktiv kornyezetet kinal a felhasznalénak, aki dinamikusan valtogathat
OLAP operacidk és adatbanyaszati funkciok kozott.

MineSet A MineSet legnagyobb erdssége a fejlett vizualizacds képessége. Ez nem meglepd,
hiszen a szoftvert a Silicon Graphics fejlesztette, amely cég mindig is a legjobbak kozé
tartozott a grafikiban. A MineSetben megtalalhato szinte az 6sszes ismert adatbanyaszati
funkcio. Tovabbi elény, hogy a MineSet egyben fejlesztoi kornyezetet biztosit 1j al-
goritmusok implementalasahoz, igy ha valamely feladatra nincs kész megoldas, akkor
megirhatjuk magunk, majd az eredmény megtekintéséhez hasznalhatjuk a MineSet vizu-
alizacios eszkozeit.

A fenti 6t dridsszoftver mellett felsorolds szinten szélnunk kell még az alabbi programokrol:
4Thought, Alice, Darwin, Datascope, Scenario, Data Surveyor & Expert Surveyor.

15.3.1. Adatbanyaszati rendszerek tulajdonsagai

Az eloz6ekben felsoroltunk néhany adatbanyaszati szoftvert. A felsoroltakon kiviil léteznek
még tovabbi szoftverek, amelyek bizonyos tekintetben akar jobbak is lehetnek a fentieknél.
Ekkora valasztékban hogyan tudjuk megtaldlni a nekiink megfelel6 szoftvert, mik azok a tulaj-
donsagok, amit mindeképpen meg kell vizsgalunk egy ilyen beruhézas elott.
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Adatbanyaszati funkciok. Egy cég azért vasarol adatbanyaszati szorftvert, mert
Osszefliggést akar kinyerni az adataibol. Mar a szoftvervéasarlas el6tt hasznos, ha
pontos elképzelése van arrél, hogy milyen tipusi Osszefliggéseket fognak keresni (asszo-
cidciés szabdlyok, epizodok, klaszterek stb.). A legfontosabb, hogy a szoftver funkci6i
kozott megtaldlhatok legyenek az ilyen tipusu Osszefiiggések kinyerésének lehetosége.

Nem biztos, hogy a nekiink megfelelé szoftver lesz a legtobb adatbanyaszati feladat meg-
oldasat tamogatd. Egyre tobb szoftver jelenik meg, amely egy adott feladatra szakosodik
(pl.: weblog elemzé szoftver), ugyanakkor az atfogd képeséggel rendelkez6k mellett szol,
hogy a jovore is célszerti gondolni: milyen tipusi Osszefiiggéseket keresiink esetleg késobb.

Adattipus. A legtobb szoftver a relacids adatbazisokban talalhaté adatokat tudja feldolgozni,
de ezenkiviil a sima szovegfaljt, munklapokat, ismertebb formatumu fajlokat is kezelik.
Fontos tehat ellendrizni, hogy pontosan milyen formatumu adatokon dolgozik. Ma mar
léteznek szoftverek, amelyek specialis adatformatumokat is kezelni tudnak, mint példaul
foldrajzi, multimédias, web logok, DNS adatbazisok.

Adatforras. Vannak adatbanydsz szoftverek, amelyeket fel kell tolteni az adatokkal mielott
dolgozni lehet veliikk. Hasznosabb azonban, ha a szoftver a mas adatbazisokban talalhato
adatokat is kezelni tudja. Fontos, hogy a rendszer tamogassa az ODBC kapcsolatot vagy
az OLE DB for ODBC-t. Ez lehetévé teszi a hozzasférést sok mas relacios adatbazishoz
(DB2, Informix, Microsoft SQL Server, Microsoft Access, Excel, Oracle stb.).

Adatméret, skalazhatésag. Tudnunk kell, hogy a szoftver mekkora adattal képes
megbirkozni tovabbd, hogy az adatbazis novelésével hogyan romlik a futdsi ido.
Sklalazhatésag szempontjabé megkiilonboztetiink sor szerint skdldzhato és oszlop sze-
rint skdldzhato szoftvereket. Az elsé azt jeleti, hogy ha megduplazom a sorok szamat,
akkor nem né dupldjara a futdsi id6/meméria igény. Az oszlop szerint skalazhatésag sze-
rint a futédsi id6/meméria igény az oszlopok szdmaval linedrisndl nem rosszabb. Ez utébbi
feltétel teljesiiléséhez kifinomultabb algoritmusokra van sziikség.

Megjelenitési eszkozok. A vizualizacié egy kiilon szakma. Az adatbanyaszati algoritmusok
eredményeinek attekinthetd, szemléletes megjelenitése sokat segit az értelmezésben. A
3D abrak, grafikonok, tablazatok nagyon hasznosak és sokat segitenek az adatbanydaszat
hasznalhatosdgaban és az eredmények interpretalhatésagaban.

Az adatbdnyaszat nagyon fiatal tudoméanyag, igy a szoftverek sem tekinthetnek vissza nagy
multra. A szoftverek szinte minden tekintetben kiillonboznek egymdastél. A megjelenitéssel,
adatbanyaszati funkcidkkal, terminolégiaval kapcsolatos egységes koncepcié kialakulasaig még
varnunk kell.

15.3.2. Esettanulmanyok roviden

A kévetkezSkben vazolunk néhdny sikeres adatbanyészati projektet [122]1.

IEgyes részeket a BME didkjai forditottdk.
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Szlovén médiaszokasok feltarasa

Ma a médiumok kezében éridsi hatalom van mind politikai, mind iizleti értelemben. Az
egyes ujsagok, tv miisorok , fogyasztéinak” megismerésével kozvetleniil elérhetik az egyes cégek
a célkozonségeiket.

A szlovén Mediana mintegy 8000 (20 oldalas!) kérd6iv adatait elemeztette adatbanyészati
modszerekkel. Az adatok kitiind mindségliek voltak és rengeteg attributumot tartalmaztak
tobbek kozott az egyes személyek kiilonboz6 médiumokhoz ftiz6d6 viszonyét, a személyek
érdeklédési korét, életstilusat, anyagi helyzetét, demografia adatait (lakdsdnak, munkahelyének
fekvése). Az elemzések sordn a kovetkezd kérdésekre keresték a vélaszt:

— mely mds jsdgot/magazint olvasnak még szivesen bizonyos nyomtatott médiumok ol-
vasoi,

— mi jellemz6 az olvaséira/hallgatéira/nézéire az egyes médiumoknak,
— milyen tulajdonsagok kiilonboztetik meg a kiillonbo6zo tjsdgok olvasoéit,
— az ugyfeleiket tekintve mely médiumok hasonléak?

A kérdések megviélaszolasihoz szamos adatbdanyaszati mdodszert hasznéltak fel, csak ugy
mint korrelacid-elemzés, klaszterezés, dontési fak, asszociacido szabalyok, Kohonen haldk.
Példaul dontési fak segitségével prébaltak megtudni, hogy jellemzben kik olvassik a ’Delo’
és a 'Slovenske Novice” ujsagokat. A kinyert szabalyokbdl két példa: ,,A Delo tipikus olvaséja
egy héten tobb alkalommal olvas jsagot, az atlagnal magasabb az iskolai végzettsége, isme-
ri a kiilénboz6 magazinokat, autd és sormarkakat, szeret tv-zni, stb.” ezzel szemben a , Slo-
venske Novice olvasdi szertenek kavézokban és barokban idozni, kevésbé tdjékozottak markak
ismeretében, mint a Delo olvaséi, és altalaban olvassik még a Slovneski Delnicar, Jana, stb.
magazinokat is.”

Klaszterezéssel profilcsoportokat hoztak 1étre. Kohonen hald segitségével megéllapitottdk a
csoportok szamat, majd a k-kozép algoritmussal létrehoztak négy klasztert. A kapott klasz-
terek sajatossagait ezutan dontési fak segitségével probaltak felderiteni. Az egyes csoportokat
a jellemzOk meghatarozasa utan a ,elhivatott fiatalok”, ,inaktiv idGsek”, ,ambiciézus embe-
rek” és ,aktiv idosek” jelzokkel illették. Példaul az ,inaktiv idosek” csoportjat jellemzi, hogy
nem szeretik a kihivasokat, nem érdekli ¢ket a szérakoztatdipar, tudomany és technika, a f6
oromforrasuk a csalad és nem szeretik a valtozasokat.

Az Egyesiilt Kiralysag baleseteinek elemzése

A baleseteket leiré adatbazisokbdl kinyert hasznos informéaciok életeket menthetnek
meg. Az okozatok, kapcsolatok feltardsa olyan kozuti vagy kozlekedési szabalyokat érinto
modositasokhoz vezethet, amelyek segitségével megelozhetok a balesetek anélkiil, hogy az
agyonszabalyozasok kovetkeztében megnehezitenék az autdsok életét.

Az Egyesiilt Kiralysag adatbazisanak elemzése egy nagyon sikeres adatbanydaszati projekt
volt. Az adatbdazis az 1979-1999-ig terjedo intervallum adatait, mintegy 6tmillié rekordot tarolt.
Minden rekordhoz taroltdk a baleset koriilményeit, az auto, ill. a vezetd tovabba az esetleges
sériilések adatait.
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Az elemzéshez vizualizaciés eszkozoket, szamos klasszikus statisztikai (pl. regresszid) és
adatbanyasz modszert alkalmaztak. A balesetek koriilményei szoveggel voltak megadva, ezért
ezek feldolgozasaban kiemelt szerepet kaptak a szovegbanyasz mddszerek.

Egy érdekes és tjszeri megoldas volt a foldrajzi helyek klaszterezése, melynek soran
a hasonlo baleseti dinamikaval rendelkezé helyek keriiltek egy csoportba. Kiilonbozo
id6felbontasokhoz (évi/heti/napi balesetszam alakulds) kiilonboz6 klaszterezést készitettek.
Eszrevették példaul, hogy az olyan esetek amelyek a havi szinten emelked6 baleseti szammal
rendelkeznek és a balesetek szdma nyaron éri el a maximumot megegyeznek a kozkedvelt tu-
risztikai helyekkel. Ezeken a helyeken tehat csak a fGszezonban sziikséges emelni a biztonsagi
szintet. Tovabbi fontos csoportot jellemzett az a gorbe, amely napkozben és hétvégén alacsony
szinten volt, de a munkaid6 utani idoszakban megugrott. Ez a gorbe az ,ipari”teriiletekre volt
jellemzo.

Vegyiik észre, hogy a kozlekedési balesetekre nagyon jellemzé a lokalitas vagy mas szavakkal
az ideiglenes gyakorisag. Ez azt jelenti, hogy Osszességében kevés baleset torténik, viszont a
kevés baleset nagy része ugyanabban az idében (példaul héesésben, vagy munkaidd utén) esik
meg. Ezeket az eseteket naiv modon, gyakori mintdkat kinyerd algoritmusokkal nem lehetne
felderiteni, hiszen az Osszes baleset szama csekély.

A Dbalesetek sulyossaganak megallapitasara feldllitott dontési fa is szamos értékes
Osszefiiggéssel szolgalt. Megmutatta példaul, hogy az 20 éra utan tortént motorkerékparossal
tortént balesetekben a silyos sériilések aranya jéval magasabb, mint altalaban.

Portugal Statisztikai Hivatal weblapjanak elemzése

Az internet rohamos fejlodésével egyre béviil az elérhet6 informacié mennyisége, igy folya-
matosan nagyobb szerephez jut a megfelelo adatok keresése és kivalasztasa. Ezen szempontok
figyelembe vételével fejlesztett weblapok nagyban megkonnyitik a felhasznalok dolgat, ezért
dontott a Portugal Statisztikai Hivatal is az oldalat latogatok szokasainak elemzése mellett.
Harom {6 célt jeloltek meg: ajanlattevé rendszer fejlesztése, felhasznaléi profilok kialakitasa,
weblap vizualizacio.

A log fajlban tarolt adatok (3GB) jelentés sziirésen estek &t, mivel csak regisztrélt fel-
hasznalok azonosithatdak egyértelmiien, a tovabbi informaciok megtévesztoek lehetnek. Az
ajanlattevo rendszer fejlesztése soran a rendelkezésre all6 adatokbdl jfelhaszndlé,oldal; parokat
hoztak 1étre, és ezekbdl vezettek le asszocidcids szabdlyokat, aminek segitségével minden oldal-
hoz meghataroztdk a legjobban hasonlité N oldalt. A honlap architekturajat tekintve harom
rétegll volt: téma, altéma, fejezet. Ezekre kiilon modelleket hoztak létre, és kiilon tesztelték
oket. A teszt soran egy felhasznalo altal latogatott oldalak koziil egyet kivéve vizsgaltak, hogy a
rendszer milyen aranyban ajanlja a hianyzo oldalt. Az eredmények bizonyitottdk az ajanlattevo
rendszer hasznalhatosagat, kiilonosen kis N-ekre értek el jelentos javuldst az adatbanyaszati
moédszereket nem alkalmazé rendszerekhez képest (N=1 recall/recall.default=3).

A felhasznaléi profilok kialakitdsanak alapotlete, hogy hasonlé érdeklédési kort felhasznalok
nagyjabol hasonlé oldalakat latogatnak. Ha minden felhasznaléhoz hozzarendeliink egy URL-
vektort, ami az altala felkeresett oldalak cimét tartalmazza, akkor ezek klaszterezésével fel-
hasznaldi csoportok alakithaték ki. K-means algoritmus segitségével 10 csoportot kiilonitettek
el, amelyket a rajuk legjobban jellemz6 oldalakkal irtak le. Ezekkel az eredményekkel 1j ol-
dalrdl kozelitheté meg az ajanlattevo rendszer, ugyanis két oldal ”jobban” hasonlit, ha azonos
csoportba tartozd felhasznaldk latogatjak éket, a modszer neve collaborative-filtering.
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A honlap szerkezetének vizualizaciéjahoz magukat az oldalakat kellett csoportositani, tar-
talom alapjan klaszterezni. Kétféle megoldas késziilt: egy graf alapu, és egy hierarchikus. Graf
megjelenités esetén a csomopontok jelolik a klasztereket, kulcsszavakkal jellemezve, mig a kap-
csolatokra kertilnek az adott csoportok hasonlésag értékei. Ezeket a kozponti vektorok cosinus-
tavolsagaval szamoltak ki. A hierarchikus klaszterezés csoportokat képez a létrejott 20 klasz-
terbél. A mddszer sordn valtozé méretii klaszterek jonnek létre (kiilonboz6 szamu oldalt tartal-
maznak), ezeket téglalapokkal jelolik, a hasonlésagot pedig tavolsaguk adja, ami hasonlé médon
szamolhatd, mint az el6z0 esetben.

Dontéstamogato rendszerek alkalmazasai

A kovetkez6 5 dontéstamogatéd rendszer Szlovéniaban keriilt alkalmazasra, mindegyik més-
mas jellemvonasokkal rendelkezik. Lakastdmogaté program: A feladat bankok megbizasa
allamilag tamogatott hitelek nyujtasara. A konstrukcié rendkiviil kedvezé a bankok szamara,
minél tobb szerzodésre szeretnének jogot szerezni. A projekt nagy anyagi kereteit figye-
lembe véve mindenképp egy &atlathaté modell sziikséges, a dontést kovetd tamadasi feliile-
tek csokkentésére. A nehézséget a mindossze egy honapos hataridd jelentette. A modell
létrehozédsa soran meghataroztdk a bankoktol bekérends adatokat (hard data, magyardzé att-
ribitumok), majd ezeket csoportositva 1j, diszkrét tulajdonsdgokat hoztak létre (magyardazandd
attributumok). A diszkrét értékeket meghatarozé fiiggvény el6allitdsa szakérték bevondsaval
tortént. Ezek alapjan mar hozzarendelhet6 minden bankhoz egy prioritds, amit a bank méretével
silyozva alakulnak ki a kiosztott szerzddésszamok.

Lakasfelujitasi program: Lakdtelepek renovalasara irtak ki palyazatot, melyek elbirdlasahoz
kértek dontéstamogatdsi rendszerek nytujtotta segitséget. A bekért adatokbdl a kovetkezo
aggregalt tulajdonsidgokat hoztak létre: az épiilet allapota, a jelentkezé adatai, a jelentkezo
statusza. Utébbi esetén kiilon kezelték a tulajdonos altal lakott épiileteket és bérbe adottakat.
A modell segitségével két 1épésben Osszesen 250 jelentkezést fogadtak el.

Betegek allapotelemzése: Cukros betegek allapotanak felmérése utan dontéstamogatd
modszerek segitségével hataroztak meg az 1j betegek rizikofaktorait és javasolt kezelési
moddszerét. A projekt idétartama 3 év, a modell kialakitasakor 3500 beteg adatait dolgoztak
fel orvosszakérték bevonasaval. A fébb tulajdonsdgok a kértorténet, a jelenlegi statusz és a
teszteredmények voltak, ezek kiértékelési fliggvényét adatbanydszati modszerekkel hataroztak
meg a kiindulasi adatokbol. Az 1j betegek allapotanak alakuldsaval parhuzamosan frissitették
a modellt a nagyobb hatékonysdag elérése érdekében.

Mindségelemzés, ajanlat kivdlasztas: A szlovén informatikai hivatal két folyamatanak auto-
matizalasat tiizte ki célul: beszallitok ajanlatainak 0sszehasonlitdsa, a megvaldsitasi technikak
Osszehasonlitasa. A lehetGségek Osszevetése nagy szakmai tapasztalatot igényelt, sok informati-
kai szakérté bevonasara volt sziikség. A 1étrehozott modellek kozos tulajdonsaga volt a nagyon
sok attributum (18-19 alap és 10-12 aggregalt). A tesztelés utén éles alkalmazdsra nem keriilt
sor, a modellek késébbi felhasznaldsra késziiltek.

Kulturalis palyazatok elbiralasa: Egyszeri palyazati tamogatasok kiosztasara hoztak lére
dontéstamogaté rendszert. A nehézséget az adatok jellege jelentette, ugyanis a palyazatok
szoveges formaban (soft data) keriiltek beadasra. Az elemzést két fliggetlen szakérté végezte
minden palyazat esetében, majd ezeket Osszevetve allapitottak meg a dontési modell alaptu-
lajdonsdgainak értékeit. A létrehozott modell szintén sok attribitumot tartalmazott (15 alap,
9 aggregélt). A rendszer mésodik fazisa segit kikiiszobolni a szubjektivitast, de a szakértéi
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vélemények tamadhatok, ami a fellebbezések nagy szamaval jart.

Terhelés el6rejelzés

A villamosenergia-szolgédltaté iparban rendkiviil fontos szerepet jatszik a jovobeli igények
minél korabbi felmérése. Minden év minden egyes szakdnak, hénapjanak, napjanak és érajanak
minimum és maximum terhelésére vonatkoz6 pontos becsléseinek birtokaban, a kozmivek je-
lent6s megtakaritasokra tehetnek szert a miikodési tartalék beallitasa, a karbantartas-titemezés
és a tlzeldanyag-készlet management tertiletein.

Az egyik nagy szolgaltaténal az elmult évtizedben egy automatizalt terhelés-elérejelzé mo-
dult mikodtettek a kovetkezo két nap orakra lebontott terhelésének becslésére.

A szolgéltaté elsé 1épése a megel6z6 tizenot év Osszegyijtott adataibol egy szofisztikalt
terhelésmodell manuélis megtervezése volt. A modell harom komponenshdl épiilt fel: éves alap-
terhelés, évkozi periodikus terhelés, és az iinnepnapok extraterhelése. Az alapterheléshez vald
optimalizaciora az adatokat az orankénti aktudlis terhelésbol az éves atlagterhelést levonva,
majd a kapott értéket az éves szérassal leosztva standardizaltak. Az elektromos terhelés harom
ciklus szerint mutat periodicitast: napi (itt a terhelés minimuma reggelre, maximuma pedig
délre és délutanra esik), heti (hétvégente mutat alacsony értéket) és évszakonként (a nya-
ranta és telente megnovekvo fiitési illetve hiitési igény miatt). A nagyobb iinnepnapok, mint a
Halaadés napja, Kardcsony vagy az Ujév napja jelentos eltérést mutatnak az egyébként szokasos
terhelésadatoktodl, igy ezeket kiilon-kiillon modellezték, a megel6zo tizenot év adott napjan és
orajaban mért atlagokkal. A kisebb allami iinnepnapokat, példaul a Kolombusz napjat egy
kalap ald veszik az iskolai sziinnapokkal és a normdal napi minta jarulékos terheléseként ke-
zelik. Mindezek a hatdsok megjelennek az évet tipikus napok sorozataként rekonstrualva, az
innepnapokat helytikre illesztve, denormalizalva a teljes novekményt kitevo terhelést.

Mindeddig a terhelésmodell statikus volt, amelyet a korabbi adatok felhasznaldsaval,
manualisan szerkesztettek meg, és implicite magdban hordozta azt a feltevést, hogy a
klimaviszonyok nem térnek el a ,normalistol” az év sordn. Az utolsé 1épés az idGjaras, mint
kiils6 faktor modellbe illesztése volt. A moddszer a mentett adatok kozt az aktualishoz ha-
sonlo idoéjarasi koriilmények utan kutat, és a megtaldlt nap értékeit hasznalja a napi terhelés
elorejelzéséhez. Ebben az esetben a rendszer a becsléssel korrigalja a statikus terhelésmodellt.
Az extrém értékek elleni védelemre a rendszer a nyolc leginkabb hasonlatos nap eltérésének
4tlagdval korrigdl. Ordnkénti felbontdst adatbdzist hoztak létre hirom helyi meteorolégiai
allomas 15 évre visszameno homérséklet, paratartalom, szélsebesség és felh6takardra vonatkozd
adataibodl, az aktudlis terhelés és a statikus modell altal jésolt terhelés kiillonbségével kiegészitve.
Az iménti paraméterek terhelésre gyakorolt hatdsat linedris regressziéanalizissel szamitottak ki,
majd az egytitthatékkal sulyoztdk a hasonlé napok keresésére hasznalt tavolsagfiiggvényt. Az
igy kapott rendszer ugyanolyan teljesitményt produkalt sokkal gyorsabban, mint a képzett me-
teorologusok, orak helyett percek alatt készitve el a napi elOrejelzést. A rendszer operatorai
tesztelhetik az elorejelzés érzékenységét az idojaras szimulalt valtozasainak hatésara, és meg-
vizsgalhatjak az aktualishoz leghasonlébb napokat, amelyeket az algoritmus a finomhangoldsoz
felhasznalt.
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Diagnosztika

A szakértoi rendszerek legfontosabb alkalmazasi teriilete a diagnosztika. Bar sokszor a kézzel
beallitott szabalyok is jol teljesitenek a szakért6i rendszerekben, a gépi tanulas lehetosége hasz-
nos lehet olyan esetekben, amikor a manualis szabalyalkotas tulsdgosan munkaigényes.

Az elektromechanikus eszkozok (példdul motorok és generdtorok) megel6z6 szervizelése
gatat vethet az ipari folyamatokat megzavaré hibdk kialakulasanak. A technikusok rendsze-
resen feliilvizsgalnak minden eszkozt, kiilonboz6 pontokon mérve a rezonanciat, hogy felmérjék
mely eszkozok szorulnak szervizelésre. Tipikus meghibasodasok kozé tartoznak: a tengely
elallitédasa, mechanikai kilazulasok, hibas csapagyak és kiegyenlitetlen szivattytuk. Az egyik
vegyi tizem tobb mint 1000 kilonbozé eszkozt haszndl, a kisebb szivattyuktol egészen a ha-
talmas turbogeneratorokig, amelyek mindegyikét egészen a kozelmultig egy 20 éves tapaszta-
lattal rendelkez6 szakember szervizelte. Az eszkoz talapzatan, kiillonbozé pontokon végeznek
vibraciémérést, és az energiaszintet vizsgaljak Fourier-analizis segitségével az alap forgasi se-
besség minden felharmonikusanak mindhdrom irdnyaban a hibdk detektalasara. Ennek, az —
a mérési és rogzitési folyamat korlatoltsaga miatt rendkiviil nagy hibaaranyu — informacionak
a tanulmanyozasat a diagnosztizald szakember végzi. Néhany szituaciéra ugyan manudlisan
kifejlesztettek szabalyrendszereket, de a fejlesztési folyamatot szamos kiilonboz6 berendezésre
kiilon-kiilon meg kellett volna ismételni, igy kertilt latétérbe a gépi tanulas.

Hatszaz hiba, mindegyik mérési adatokkal és a szakérté diagndzisaval rendelkezésre allt,
a problémakor huszévnyi tapasztalataként. Az adatok koriilbeliil fele kiilonb6z6 okok miatt
elégtelen volt, igy figyelmen kiviil hagytak, a maradékot pedig tanitéhalmaznak hasznaltak.
A c¢él nem a hiba detektaldsa, hanem annak kategorizalasa, diagnosztizdlasa volt. fgy nem
volt sziikség hibamentes esetek adataival boviteni a tanitéhalmazt. Mivel a mért attributumok
meglehetésen alacsony szintiiek voltak, igy ki kellett béviteni azokat a szarmaztatott — teriilet-
specifikus informaciéval biré — fogalmakkal, példaul az alap tulajdonsagok funkciéival, ame-
lyeket a szakérté bevondsaval definidltak. A szarmaztatott attributumokra lefuttattak egy in-
dukciés algoritmust, hogy eldallitsak a diagnosztizéld szabalykészletet. Kezdetben a szakérto
nem volt elégedett a szabdlyokkal, mert nem tudta azokat a sajat tudasahoz és tapaszta-
latahoz viszonyitani. Szamara a puszta statisztikai megalapozottsag onmagdban nem volt ele-
gendo6 bizonyiték. Tovabbi hattértudast kellett felhaszndlni miel6tt elkésziilhetett a megfelelo
szabdlyrendszer. Ugyan az eredménytl kapott szabalyok meglehetosen bonyolultra sikertiltek,
a szakértonek tetszettek, mert mechanikai tudasa és tapasztalata alapjan ellenérizni tudta azo-
kat. Oriilt, hogy a szabdlyok harmada egybeesett az dltala is hasznéltakkal, a maradék egy
része pedig szélesitette ralatasat a rendszerre.

A teljesitménytesztek azt mutattak ki, hogy az Ujonnan kinyert szabalyok alig voltak
jobbak a korabban manudlisan felallitottaknal. Az eredményt késobb a vegyi lizem is meg-
erositette. Ugyanakkor érdemes megjegyezni, hogy a szabalyrendszert nem a jé teljesitménye
miatt allitottdk iizembe, hanem mert a teriilet szakértéje elismerden vélekedett rola.



Fuggelék

Figgelék A

1. tétel. A Gyijtélapok és Tekintélyek sordn alkalmazott iterdcio sordn t®, illetve g so-

rozatok konvergalnak nemmnegativ értéki vektorokhoz. Tehdt lissuk be, hogy amennyiben A eqy
1

tetszbleges grdf adjacencia mdtriza és v\© = < ) = 4t, akkor a
i

AAT (=D

() —
v [AAT 1]

iterdcio dltal kapott sorozat konvergdl.

Megjegyzés 1: Az iterdciés 1épésbél kozvetleniil adédik, hogy v® az (AAT)j! irdnyd
egységvektor.
Megjegyzés 2: ¢\ konvergenciajabdl t® konvergencigja is kovetkezik A és AT felcserélésével.
A tétel bizonyitasdhoz sziikségiink van néhany segédtételre.

.2. lemma. Legyen A€R(nxn). Ekkor AAT (és hasonldan AT A is) pozitiv szemidefinit szim-
metrikus matriz.

Bizonyitds: A szimmetrikussdg a matrixszorzas szabalyabol kozvetleniil adodik. Felhasznalva
avA = (ATvT)T azonossigot

vAATYT = (AT (ATVT) = wTw >0
adédik, ami bizonyitja, hogy AAT pozitiv szemidefinit.
]

3. lemma. Ha M mdtrixz pozitiv szemidefinit és szimmetrikus, akkor sajdtértékei valosak és
nemnegativak.

4. tétel (Perron-Frobenius). Ha egy mdtriz aperiodikus, irreducibilis és nemnegativ elemi,
akkor legnagyobb abszolutértéki sajatértékhez tartozo sajdtvektor nemmnegativ koordinataji, €s
nincs mds, ilyen abszolut érteki, sajdatérték.
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5. lemma. M mdtriz pozitiv szemidefinit szimmetrikus, Ay > Ao > ... > X\ > 0,(k < n)
sajdatértékekkel. Ekkor tetszdleges v € R™ felirhato v = Zle a;w®  alakban, ahol ||w®|| =
=1, wDw) =0 hai#j és Mw® = \w®.

Térjiink vissza az .1-0s tétel bizonyitdsahoz.
Bizonyitas:

Jeloljiik AAT métrixot M-el. Feltehetjiik, hogy M aperiodikus, hiszen m;; az i-edik pontbdl
méds pontba mutaté élszdm négyzetének osszegét adja meg (Y, m?,), ami csak akkor lehet 0, ha
i-edik pontbdl nem indul él. Ez a pont a konvergencia tényét nem befolyasolja, mert M minden
hatvanyanak megfelel6 sora és oszlopa csupa 0 elembdl fog allni, tehat jogos a feltételezés. Azt is
feltehetjiik, hogy M irreducibilis, mert ha nem az, akkor matrixot irreducibilis blokkmatrixokra
bonthatjuk, és a hatvanyozast blokkonként végezhetjiik.

Tudjuk tehat, hogy M nemnegativ elemi, aperiodikus, irreducibilis, pozitiv szemidefinit
szimmetrikus matrix, ami miatt minden sajtatérték nemnegativ, a legnagyobb sajatértéke egy-
szeres, tovabba az ehhez tartozo sajatvektor nemnegativ elemfii. Legyen v € R" tetszdleges vek-
tor. .5 alapjan v =31, a;w® és w® egyértelmii, nemnegativ elemfi vektor. A II%jZH kifejezés

wW-hez tart ha j — oo, mert

Miv S MIw® B S X w®
[1M70f] || 25, caiw®]] - [5~k (o002

i=1

. Cwy L k X\ (i
al)‘jlw(l) +Z?:2 alkzw( : . )\T]l = alw(l) +Zi:2 al()\_1) w( ) — w(l)

VM2 ETE (X)) 3 (Jo?+ T (a(2))2

A normaéléds soran felhasznaltuk, hogy a w® vektorok merdlegesek egymésra, és egységnyi

hossziak, a hatdrérték meghatdrozasakor pedig azt, hogy A a legnagyobb sajatérték, tehat
My

f\‘—i <1,i=2, ..., k-ra. Tehat ha v nem meréleges wV-re, akkor ezl vektor w™M-hez konvergal.

Ez azonban nem 4ll fenn, lévén jw® > 0, mert wY) nemnegativ elemii vektor.




15. FEJEZET. ADATBANYASZAT A GYAKORLATBAN 270

‘ ANGOL ‘ MAGYAR
antecedent feltételrész
approximate dependency kozelito fiiggdség
association rule asszociacios szabaly
authority tekintélylap
basket kosar
candidate jelolt
classification osztalyozas
confusion matrix keveredési métrix
consequent kovetkezményrész
clustering klaszterezés
confidence bizonyossig
conviction meggy0zodés
data mining adatbanyaszat
dead end problem zsédkutca probléma
decision rule dontési szabdly
decision tree dontési fa
dense stirti
episode epizod
false-positive hamis jelolt
false-negative hidnyzé elem
frequent gyakori
gain ratio
goodness-of-split vagas josaga
hash-tree hash-fa
hub gytjtolap
impurity-based criteria
item elem
knowledge retrieval tudasfeltaras
kurtosis lapultsag
levelwise szintenként haladé
lift fliggetlenségi mutatd
locality-sensitive hashing (LSH) | hely-érzékeny hashelés (HEH)

1. tédblazat. Idegen kifejezések forditdsa (a-l)
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[ANGOL

[ MAGYAR

market-basket problem

piaci-kosar probléma

negative border

esélyes jelolt

oblivious decision tree

hanyag dontési fak

outlier analysis

eltérés elemzés

pattern

minta

power divergence function

er6 divergencia fiiggvény

product

termék

ranking rangsorolas

replicated subtree problem | ismétlodé részfa probléma
sequence matching sorozatillesztés

signature lenyomat

skewness ferdeség

sparse ritka

spider trap problem

pokhalé probléma

stripped partition

redukalt particié

support tamogatottsag
threshold kiiszob
transaction tranzakcio
valid érvényes

z-score normalization

standard normalizdlas

2. tablazat. Idegen kifejezések forditasa (m-z)
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Targymutato

x? eloszlés, 26
x? préba, 28
min_supp, 53

FP-GrOwTH algoritmus, 72
11 pontos atlagos pontossag, 216

A minta nagységa, 77
AdaBoost, 215
adat
strukturalatlan, 205
strukturalt, 205
tanuld, 211
teszt, 211
validacids, 211
adatbazis
horizontélis, 54
vertikalis, 54
algoritmus
helyesen miikodo, 89
mohé, 217
teljes, 89
anti-monoton, 84
APRIORI, 56
modszer, 89
apriori algoritmus, 237
APRIORI-CLOSE, 92

asszociacios szabaly, 130, 131

érdekessége, 135
érvényes, 131
bizonyossaga, 131
egzakt, 131
hierarchikus, 131, 132

szomszédossag alapu érdekességi mutato,

141
tamogatottsaga, 131

average linkage, 200

Bayes-mddszer
naiv, 211, 217
bemeneti sorozat, 53
bizottsag
osztalyozdoké, 214
tagok, 214
boosting eljarasok
AdaBoost, 215

centroid kapcsolddas, 223
centroid—egyszerti kapcsolddas, 223
y2-statisztika, 209
complet linkage, 200
csoportositas
szovegeké, 220

hierarchikus klaszterezok, 223

jellegzetességek, 221

k-atlag modszerek, 223

dimenzi6 csokkentése, 208
kategorizalasnal, 209
dokumentum
abrazolasa, 207
elofeldolgozasa, 206
reprezentaciéja, 206
binaris, 208
csoportositasnal, 221
dokumentum frekvencia kiiszobolo, 209
dokumentumgytijtemény
reprezentalasa, 208
dokumentumok csoportositasa, 220
dokumentumok eléfeldolgozasa, 206
dontési fa
szovegosztalyozo, 212
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Duquenne—Guigues-bazis, 134

ECLAT algoritmus, 69
egyensulyi pont
ekvivalencia-relacié, 22
elemhalmaz, 105
fedés, 53
gyakori, 53
gyakorisaga, b4
entropia, 27
entropia, 222
Euklideszi-norma, 45

fliggetlenségvizsgalat, 29
feliigyelet nélkiili tanulas, 186
felidézés, 185
felidézés, 215, 227
szintenkénti, 218
feltigyelet nélkiili tanulds, 221
feltigyelt tanulas, 211
ferdeség, 26
F-mérték, 216
csoportositasnal, 222
szintenkénti, 218
fogalomtarsitds, 235
fontossag, 242
FP-fa
vetitett, 74
funkcié szavak, 209
funkcié szavak
elhagyasa, 209
funkciondlis fliggdség, 148
FUP algoritmus, 102

Galois-kapcsolat, 79
Galois-lezaréas operator, 79
GSP, 108

gytjtolap, 246

gyakorisagi kiiszob, 93
gyakorisagi kiiszobot, 54
gyakorisag, 208

halmaz, 22
lokalisan véges, 84
rangszamozott, 84
halmazcsalad, 66
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hatékonysag mérése
szovegbhanyaszatnal altalaban, 210
szovegek csoportositasanal, 222
szovegosztalyozas
egyszerl, 215
hierarchikus, 218
hiba
szovegosztalyozasnal, 215
hierarchikus asszociacios szabaly
érdekessége, 143
hierarchikus klaszterez6, 223
egyesito, 223
feloszto, 223
ierarchikus klaszterezo
UPGMA, 223
hierarchikus szovegosztdlyozas, 217
HITEC, 218
Hoeffding-korlat, 26

informécié nyereség modszer, 209
informacidkinyerés, 235

invaridans hasonlésag, 44

inverz dokumentum frekvencia, 208
[smételt mintavételezés, 182

Jaccard-koefficiens, 44
jelolt, 56, 90

hamis, 90
jelolt-eloallitas

ismétlés nélkiili, 56
jellemzok kivalasztasa, 209

k-legkdzelebbi szomszéd graf, 190
kozelito fliggoség, 148
kényszer

er6sen atalakithaté, 87
kanonikus reprezentacio, 66
kappa statisztika, 185
kategoriaosvény, 218
kategoriarendszer, 210
kategorizalas ldsd osztalyozas 210
k-atlag eljaras

kettészelo, 223
kérdés-megvélaszold rendszerek, 236
Kereszt-validacio, 182
kettészelo k-atlag eljaras, 223
keveredési métrix, 184



TARGYMUTATO

kivonatolas, 225
csoportositas alapt modszerek, 230
definicio, 225
hatékonysaganak mérése, 227
jellemzdk, 227
klasszikus modszer, 228
MEAD modszer, 231
MMR moddszer, 230
mondatkivalasztassal, 227
TF-IDF alapt médszer, 229
weboldalaké, 233
Klaszterezés, 185
klaszterezés ldsd csoportositas 220
k-NN ldsd legkozelebbi szomszédok 212
kontingencia-tablazat, 29
koszinusz-mérték, 46
kulcs, 150

lapultsag, 26

ldtens szemantikus indexelés (LSI), 209

leave-one-out, 182

legkozelebbi szomszédok
szovegosztalyozo, 212

lexikografikus rendezés, 23

lexikon ldsd szotar 207

linearis kiterjesztés, 85

linearisan szeparalhato osztalyok, 157

LSI ldsd latens szemantikus indexelés 209

lusta tanuld, 212

Manhattan-norma, 45
min_freq, 54, 93
Minkowski-norma, 45
minta, 84
ires, 84
elhanyagolt, 90
gyakori, 84
gyakorisaga, 93
jelolt, 90
mérete, 84
nem bévitheto, 86
ritka, 84
tdmogatottsaga, 84
zart, 86
mintafelismerés, 209
mintahalmaz, 84
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mintatér, 84
moho algoritmus, 217

névelem, 237

naiv Bayes-mddszer, 211
hierarchikus osztalyozas, 217

Naiv mintavételez6 algoritmus, 99

neuralis halézat, 213

oldalak rangsorolasa, 241
,,08zd meg és uralkodj” stratégia, 213
osztélyozas
egyszeri, 210
hierarchikus, 210
szovegeké, 210
Osszegzéskészités, 225
altalanos, 226
indikativ, 226
informativ, 226
kérdés-vezérelt, 226

pokhélé probléma, 244
Page Rank, 242, 245
particié, 149
particié finomitasa, 150
particios algoritmus, 99
PATRICIA fa, 31
perceptron, 213
pontossag, 215, 227
szintenkénti, 218
Porter-algoritmus, 237
predikatum
anti-monoton, 87
monoton, 87
prefix anti-monoton, 87
prefix monoton, 87
trivialis, 87
prefix, 85
pszeudo-zart elemhalmaz, 134

részben rendezés, 22
részminta, 84

valodi, 84
rétegzett particionalas, 182
rang-vektor, 242
redukalt particio, 151
Reuters-gytlijtemény, 217
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