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1. fejezet

Bevezetés

1.1. Motivacio

A mindennapjainkat atszovo informatikai szolgéltatasok jelentds mennyiségi adatot halmoz-
nak fel miikodésiik sordn. Gondoljunk példdul a banki, telekommunikacids, egészségiigyi,
e-kozigazgatdsi informécids rendszerekre, melyek rengeteg fontos adatot tarolnak. Jollehet
az adatok taroldsanak elsddleges célja a napi operativ feladatok elldtdsa, a miikodés sordn
felgyiilemlett adatok egyéb lehetdségeket is magukban rejtenek. Az adatok elemzése éltal
olyan dj ismeretekre tehetiink szert, amely informdcié birtokdban tj innovativ alkalmaza-
sokat fejleszthetiink, megalapozott gazdasagi dontéseket hozhatunk, vagy akar tudomanyos
szempontbdl is hasznos felfedezéseket tehetiink.

A tarolt adatok mennyisége hatalmas, csupan azon elemzési mddszereket kell megkeres-
niink, amelyek elvezetnek minket a kivant célhoz, vagyis segitségiikkel az adatokat hasznos
informdcidva alakithatjuk. Marpedig ezen elemzési mddszerek kivélasztdsa olykor nem is
egyszerl feladat. Hiszen més elemzési mddszert kell alkalmaznunk, amikor egy hipotézist
szeretnénk igazolni, s mds modszert kell védlasztanunk akkor is, amikor olyan ismereteket ke-
resiink, amelyekr6l nem rendelkeziink mi magunk sem el6zetes informaciéval. A megfeleld
modszerek kivalasztasat neheziti tovabba a lehetGségek széles tdrhdza. Szamos statisztikai,
adatbdnyadszati és egyéb elemzési mddszer 1étezik, melyek megismerése szintén nem kis fel-
adat. Jelen jegyzet els6dleges célul tlizte ki, hogy atfogd ismereteket nytjtson az adatelemzési
technikdkrol, és betekintést adjon a fontosabbnak {télt modszerek miikodésébe.

1.2. Az adatok struktiraja, tipusai

Mielétt ratérnénk a tudaskinyerés folyamatdnak részletes ismertetésére tekintsiik at, hogy
milyen jellegli adatok dllnak az elemzdk rendelkezésére. Mivel az elemzendd adatok szamos
forrasbol szarmazhatnak, ezért a megjelenési, tirolasi formajuk is nagy mértékben eltérhet
egymastdl. Az adatok taroldsa torténhet strukturdlatlan, félig-strukturdlt és strukturalt médon
is. Annak eldontése, hogy az adatforrdsban tarolt adatok strukturdltsdga milyen szint{i, nem
egyszerl feladat. Egyrészt az adatokban megbujhat olyan belsé struktira, amely nincs for-

”

malisan definidlva, masrészt az elsé ranézésre strukturaltnak tiné adathalmaz is tartalmazhat
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strukturélatlan adatokat. Mindemellett, strukturdlt adatok esetében az is el6fordulhat, hogy
az alkalmazott struktdra valdjdban nem megfeleld, ezéltal nem hasznosithat6 az adatfeltaras
folyamata sordn.

Strukturdlatlan adatokon altaldban olyan elektronikus formdban tarolt adatokat értiink,
amelyekre nem illeszthetd j6l haszndlhaté adatmodell. A strukturdlatlan adatok legjellem-
z6bb el6forduldsi formdi: vided (pl. film), audio (pl. rogzitett telefonbeszélgetések), illetve
hosszabb szoveges adatok (pl. blog, elektronikus konyv). Bar az adatelemzés szempontja-
bol kétség kiviil a legnehezebb feladat a strukturdlatlan adatok elemzése, napjainkban mar
szamos olyan technika létezik (pl. szovegbanyaszat), melyek alkalmazasdval ezen adathal-
mazokbdl is hasznos informacidk nyerhetdk ki.

A félig-strukturdlt adatok atmenetet jelentenek a strukturalatlan és a jol strukturalt adatok
kozott. Ezen adatok taroldsi formdjukat tekintve ugyan tartalmaznak olyan formalis eleme-
ket, amelyek elkiilonitik az egyes tartalmi részeket egymastdl, de ezen tagolas még tavol all
a strukturdlt (pl. tabldzatos) formdban megadott reprezentaciotol. Félig-strukturalt adathal-
maznak tekintiink példdul egy XML dokumentumot, ahol tagek hatdrozzak meg a tartalom
felosztasat és hierarchidjat, illetve az e-maileket is, melyekben a felado, a cimzett, a targy, az
elkiildés datuma strukturalt formaban keriil rogzitésre, azonban a tartalmi rész strukturdlatlan
formdban tarolodik.

Strukturdlt adatok esetében az informacio elemi szinti adatokra bomlik, s ezen elemi
adatok kapcsolatrendszere modellek éltal definialt. A strukturélt formaban rogzitett adatokon
leggyakrabban tdblazatokban tdrolt adatokat értiink, ahol az egyes oszlopok az objektumokat
leir6 tulajdonsdgokat tartalmazzak, egy-egy sor pedig egy-egy objektumnak feleltethetd meg.

Adatelemzési szempontbdl tekintve természetesen a strukturdlt adattdroldsi forma bizto-
sitja az elemzési lehetdségek legszélesebb tarhazat, és a legtobb adatelemzé algoritmus ki-
zarélag strukturdlt formaban tarolt adatokon képes dolgozni. Eppen ezért célul tiizhetjiik ki,
hogy az elemzésre szdnt adatokat az elemzés megkezdése elStt minél strukturaltabb formara
alakitsuk, konvertéljuk.

A strukturdlt formdban (pl. reldcids adatbazisban) tarolt objektumokat az Sket jellemz6
tulajdonsdgok értékével definidljuk. Az adatbazis-kezelésben gyakori elnevezéssel élve szo-
kas ezen jellemz6 tulajdonsdgokat attriblitumoknak, mez&knek, valtozéknak is nevezni, mig
az altaluk felvett értékeket pedig adatoknak hivjuk. Egy személyrdl tarolhatjuk példdul a
nevét, nemét, sziiletési datumadt, havi jovedelmét, beosztasit, illetve azt, hogy rendelkezik-e
gépkocsival. Ezen jellemz6 tulajdonsagok kiilonféle tipusu és szamossagu értékeket vehetnek
fel az objektumok 6sszességét tekintve. Igy példdul amig a havi jovedelem szdmos egymaéstSl
eltéro értéket vehet fel, addig annak meghatarozasara, hogy valaki rendelkezik-e gépkocsival
két érték is elegendd.

Adatelemzé€si szempontbdl fontos momentum, hogy egy-egy attribitum milyen értékeket
vehet fel, és ezen értékek hogyan viszonyulnak egyméshoz. Az objektumokat leir6 tulajdon-
sagok a kovetkez két f6 csoportba sorolhatdk:

e Folytonos vdltozok: A folytonos véltozok egy adott skalan tetszdleges értékeket vehet-
nek fel. A skdla barmely két értéke kozott végtelen sok tjabb érték helyezkedik el,
s a folytonos tipust véltozok ezen értékek barmelyikét felvehetik. Folytonos tipusu
valtozénak tekintjiik példdaul a foldrajzi hely hosszisagi és szélességi koordinatdit, a

© www.tankonyvtar. hu © Fogarassyné Vathy Agnes, Starkné Werner Agnes
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testsulyt, vagy akar a hOmérsékletet is, hiszen a pontossiag mértéke tetszdlegesen no-
velhetd.

e Kategorikus (diszkrét) adatok: A kategorikus véltozok a folytonos véltozokkal ellen-
tétben a mérési skalan nem vehetnek fel tetszbleges értéket, a felvehetd értékek jol
elkiiloniilnek egymadstol, koztiik ,,rés” van. Matematikai szempontbdl azt mondhatjuk,
hogy egy véltoz6t akkor neveziink kategorikus véltozénak, ha a természetes szamok
egy részhalmaza és a véltozo altal felvehet6 értékek kozott megadhat6 egy egyértelmi
leképezés. Kategorikus valtozonak tekintjiik a személyek esetében példaul a nem, a

foglalkoz4s és a lakohely attributumokat.

Az objektumokat leiré véltozokat azonban nem csak a fenti szempont szerint csoporto-
sithatjuk. Az objektumvéltozok azon szempont szerint is kiillonbozhetnek egymastdl, hogy
a tulajdonsdgot leir6 mérték egyes értékei hogyan viszonyulnak egymashoz. Ezen szempont
alapjan a kovetkezd tipusi valtozokat kiillonboztethetjiik meg [34]:

o Felsorolds tipusu vdltozok: A felsorolés tipusu valtozok olyan diszkrét értékeket vehet-
nek fel, mely értékek kozott sorrendiség nem adhaté meg. Egy felsorolds tipust valto-
70 két értékére vonatkozéan csupén azt dllapithatjuk meg, hogy a két érték egyenl6-e,
egyéb matematikai mivelet ezen véltozok esetében nem értelmezhetd. A felsorolds
tipusu valtozok specidlis esete a bindris (logikai) vdltozo, mely esetében a felvehet6 ér-
tékek szama pontosan kettd. Felsorolds tipusu véltozénak tekintjiik példaul a szemszin
tulajdonsdgot, vagy azt, hogy valaki rendelkezik-e bankkartydval vagy sem.

e Rendezett tipusu vdltozok: A rendezett tipusu véltozok szintén kategorikus értékeket
vehetnek fel, azonban a valtozok egyes értékei kozott sorrendiség is definidlhatd. Ilyen
véltozonak tekintjiik példdul az iskolai végzettség szintjét, amely a kovetkezd értékeket
veheti fel: ,.nincs”, ,dltalanos iskola”, ,,kozépiskola”, ,,BSc (f6éiskola)”, ,,MSc (egye-
tem)”. Lathatd, hogy ezen értékek kozott definidlhaté egy sorrendi viszony, amely
alapjan az is megadhato, hogy két személy koziil ki rendelkezik magasabb szintii isko-

lai végzettséggel.

o [ntervallumskdldzott vdltozok: Az intervallumskalazott véltozok értékei kozott mar
nem csupén sorrendiség értelmezhetd, hanem a valtozé két értékének kiillonbsége is
meghatdrozhaté. A valtozétipus tovébbi jellemz6 tulajdonsaga, hogy a 0 pont meg-
valasztasa tetsz6leges. Az intervallumskalazott valtozok tipikus példdja a homérséklet
Celsius-fokban torténd megaddsa, mely skdla pontosan mutatja be a 0 pont megva-
lasztasdnak onkényességét, illetve azt, hogy a Celsius-fokban megadott hdmérsékletek
kiilonbsége egyértelmiien értelmezhetd és informativ.

o Ardnyskdldzott valtozok: Az ardnyskélazott valtozok esetében a felvett értékeknek nem
csupdn a kiilonbsége, hanem az egymashoz viszonyitott ardnya és mérvado. Ilyen tipu-
su adatok esetében a 0 érték is kitiintetett szereppel bir, ez az adott tulajdonsag hidnyat
jeloli. Aranyskalazott valtozonak tekintjiik példaul a személyek testsulyat, fizetését,
illetve az aramerdsséget, vagy a sebességet rogzitd valtozokat.

© Fogarassyné Vathy Agnes, Starkné Werner Agnes © www. tankonyvtar. hu
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Fontos kiemelni, hogy a véltozok tipusai nem csupdn a tdrolt adatok jellegét hatarozzak
meg, hanem azt is, hogy milyen miveleteket, statisztikai fliggvényeket értelmezhetiink rajtuk,
s ezaltal meghatdrozzak a rajtuk futtathaté algoritmusok korét is.

1.3. Adatelemzési modszerek, az adatelemzés folyamata

Szamos adatelemzési mddszer 1étezik, mellyel eljuthatunk a kivant célhoz, vagyis meghaté-
rozhatjuk az elemzendd adatok f6 jellemzdit, eloszlasét, és modelleket alkotva leirhatjuk a
karakterisztikdjukat. Az elemzéshez haszndlt mddszerek kivalasztasat tobb tényezd is befo-
lyasolhatja. Az alkalmazott médszereket nagy mértékben meghatarozza az elemzend6 adatok
tipusa, az elemzési cél, az elemzendd adatokra vonatkozé a priori ismeretek megléte, vagy
hidnya, illetve, hogy milyen elemzési médszereket szokds alkalmazni az adott tudoményte-
riileten beliil. Erdemes azonban megemliteniink egy olyan filoz6fidt, melynek kivetése nagy
mértékben novelheti az elemzés hatékonysdgat. Ez az adatelemzési megkozelités a feltard
adatelemzés filozofigja.

A feltdro adatelemzés [38] egy adatelemzési filozéfia, megkozelités, mely szamos kiilon-
féle technikat alkalmaz azon célbdl, hogy:

e maximalis ralatast biztositson az adathalmaz adataira,

e feltarja az adatokban rejlé meghatdrozé struktdrékat,

meghatdrozza az adatokra leginkabb jellemz6 tulajdonsagokat,

rdmutasson a tobbi adattdl nagy mértékben eltérd adatokra,

feltételezéseket teszteljen,
e ¢&s adatleir6 modelleket hozzon I€étre.

A feltar6 adatelemzés az adatokbdl indul ki, s gyakran alkalmaz olyan adatvizualizaciés méd-
szereket (pl. grafikonok), melyek az adatok grafikus megjelenitését szolgdljak. A grafikai
megjelenités célja azon emberi képesség kiakndzdsa, hogy amennyiben a sz6 szoros értel-
mében betekintést nyeriink az adatokba, azok egymdshoz viszonyitott elhelyezkedésébe, az
Oket leird tulajdonsdgok értékeinek eloszlasdba, akkor konnyebben felismerjiik az adatokban
megbuvo rejtett struktdrdkat, varatlan Osszefiiggéseket. A grafikai mddszerek alkalmazdsa
tehat jelentds eldnyt nyujt azon adatelemzési modszerekhez képest, melyek ennek hidnyaban
végzik el az ismeretek feltardsat. Jelen jegyzet az imént emlitett filozofidt kovetve igyekszik
minél tobb olyan adatvizualizaciés modszert bemutatni, amelyek hatékony segitséget nyujta-
nak az elemz8k szamara a rendelkezésre all6 adatok jellemz6 tulajdonsdgainak feltdrasdhoz,
modelljeik megalkotdsdhoz.

Az adatok elemzését azonban nem szabad egy kiilonallg, onéll6 tevékenységként elkép-
zelni. Az adatelemzés egy olyan Osszetett folyamat része, melyben az adatok Osszegy(jtése,
el6készitése, elemzése, és az elemzés kiértékelése hasonldan fontos szerephez jut. Ez a fo-
lyamat a tuddsfeltdrds folyamata, amely a kovetkezd 6 1épésekbdl 4ll:

© www.tankonyvtar. hu © Fogarassyné Vathy Agnes, Starkné Werner Agnes
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1. a problémakor megértése,

2. akiindul6 adathalmaz 1étrehozdsa,
3. az adatok el6készitése,

4. Uj ismeretek feltarasa,

5. a feltart tudas kiértékelése,

6. a feltart tudas alkalmazasa.

Feltart tudas
alkalmazasa

P

Feltart tudas
kiertekelese

A"

Uj ismeret

feltarasa

4

Adatok
elokészitése

4

Kindulé adathalmaz
létrehozasa

A'

'
]
]
(]
1
[}
[
[}
:
I
Problémakér !'.
megértése |

L e R R T P TR

1.1. dbra. A tudésfeltards folyamata

Az elemzési modszertdl fiiggetlenitett tuddsfeltardsi folyamatot az 1.1 dbra szemlélteti. Mint
lathatjuk, a tuddsfeltaras tevékenysége nem csupan egymast koveto linedris 1épések soroza-
taként képzelendd el, hanem egy iterativ folyamat. Az egyes fazisok sordn visszacsatoldsok
alakulhatnak ki, melyek példdul az elemzendd adatok kiegészitését, vagy az egyes fogal-
mak Ujradefinidlasat, pontosabb megértését célozzak. A kovetkezdkben tekintsiik at, hogy az
egyes fazisok milyen f6bb tevékenységeket foglalnak magukban.

A problémakor megértése: Az adatok elemzését, beleértve a teljes tuddsfeltaras folyama-
tat, 4ltaldban az dgynevezett tuddsmérnokok végzik el. Ok azok a szakemberek, akik azon
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matematikai és informatikai ismeretekkel rendelkeznek, amelyek nélkiilozhetetlen feltételei
a sikeres tudasfeltarasnak, azonban ezek a szakemberek az elemzendd szakteriilet tudasat
csak ritka esetben tudhatjdk magukénak. Gondoljunk csak arra, hogy amennyiben példaul
ipari, vagy egészségiigyi adatok elemzése a cél, akkor mar maga a szaknyelv elsajititasa, a
probléma megértése is nehézségeket okozhat azoknak, akik ezzel a szakteriilettel kordbban
nem foglalkoztak. A tudasfeltdras els6 fazisa sordn az elemzést végzd tuddsmérnokok és az
elemzendd szakteriilet szakértdi megbeszEélések sordn tisztdzzdk az alapvetd fogalmakat, az
adatokat jellemz6 tulajdonsdgok kozti 0sszefiiggéseket, €s meghatdrozzak az elemzés céljat.

A kiindulé adathalmaz létrehozdsa: A mésodik fazisban meg kell hatdrozni, hogy milyen
adatok érhetdk el, hasznélhatok fel a tuddsfeltards folyamén, az elemzési célok ismeretében
milyen esetleges tovdbbi adatok beszerzése sziikséges, illetve melyek azok a rendelkezésre
4116 adatok, amelyek az elemzésben nem vesznek részt. Altalanossigban elmondhatjuk, hogy
az adatelemzés nem feltétleniil egyetlen adatbazis adatainak elemzését jelenti, hanem gyak-
ran van sziikség tobb adatforrds migrdlasara, Osszefésiilésére, illetve egyéb hidnyz6 adatok
potlasara.

Az adatok eldkészitése: Az adatfeltards folyamatdnak harmadik 1épése meghatdrozo je-
lent&ségli az eredményiil kapott tudds mindségének szempontjabol. Amennyiben hibds, rossz
adatokon hajtjuk végre az analizist, akkor nagy valdszintiséggel a levont kovetkeztetések is
hibasak lesznek. Az adatelokészitési fazis f6 feladata a rendelkezésre 4116 adatok megtisztita-
sa, a redundancidk megsziintetése, az adatokban megbuivo ellentmondasok, inkonzisztencidk
felolddsa, s amennyiben lehetséges, akkor a hidnyzé értékek potlasa. Az adateldkészités 6
feladatait részletesebben az 1.4 fejezetben mutatjuk be.

Az uj ismeretek feltdrdsa: Gyakran szokds ezt a fazist elemzési fazisnak is nevezni. Az
alkalmazand6 elemzési modszer kivalasztasat nagy mértékben meghatarozza a rendelkezésre
all6 adatok mennyisége, mindsége, a problémateriilet jellege és az elemzési cél. A leginkdbb
elterjedt adatelemzési technikdk statisztikai, adatbanydszati, adattarhdz-elemz6 mddszereket,
illetve ezek egyiittes alkalmazasat foglaljdk magukban. Mint mar kordbban emlitettiik, ezen
elemzé€si technikdkat adatvizualizdcidés mddszerekkel kiegészitve még hatékonyabban alkal-
mazhatjuk a rendelkezésiinkre 4116 eszkozoket.

A feltdrt tudds kiértékelése: A tudasmérnokok altal feltart ismeretek értékelése a szak-
teriilet szakért6inek a feladata. A feltart tudds szakértk felé torténd prezentdlasdban djfent
jelent8s szerephez juthatnak a kiilonféle adatvizualizdcids eszkozok. A szakért6k feladata
meghatdrozni, hogy a feltart ismeretek, djak-e, hasznosak-e, nem tartalmaznak-e trivialitaso-
kat, illetve ellentmondésokat, valamint hogyan illeszthet6k be a kordbbi ismeretek rendsze-
rébe.

A feltdrt tudads alkalmazdsa: Amennyiben a feltart tudds valéban 4j ismereteket tartalmaz,
s ezek hasznosak, akkor a tovabblépés elsé fazisa ezen ismeretek alkalmazasi teriileteinek
feltardsa, majd beépitése a mindennapi gyakorlatba.

Mint kordbban emlitettiik, az adatel6készitési fazis kiemelt szereppel bir az elemzési ered-
mény min8ségének tekintetében. A kovetkezd fejezet ezen fazis f6 tevékenységeit mutatja
be.
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1.4. Az adatok elokészitése

A rendelkezésre all6 adatok el6készitése a tudasfeltaras folyamatdnak egy rendkiviil fontos
1épése. Gondoljunk csak arra, hogy példaul egy mérdeszk6z meghibdsodasa hibds adatrog-
zitést eredményezhet, s amennyiben az elemz6 algoritmusok a hibas adatokat dolgozzak fel,
akkor az eredményiil kapott kovetkeztetések is nagy valdszinliséggel hibdsak lesznek. Az
adatok el6készitése azonban nem csak a hibds adatok javitasat jelenti, hanem szdmos egyéb
feladatot is magéba foglal. Miutdn tapasztalati tény, hogy az adatel6készitési fazis a tudés-
feltaras teljes folyamatdnak idSben akar 60-70%-at is kiteheti, ezért vessiink mi is egy rovid
pillantast a megoldand6 problémak korére.

Az adatelOkészitési fazis a kovetkezd két £6 gondolatkort foglalja magdban: (1) az adatok
megtisztitdsa azon célbdl, hogy ne tartalmazzanak hibas, téves értékeket, illetve (2) az adatok
atalakitdsa az elemzési szempontok és algoritmusok figyelembe vételével. Ezen mdsodik
problémakér megoldasa feltételezi az elemzési célok pontos megfogalmazasat, illetve azt,
hogy az elemzést végzd szakember mar részben dontést hozzon az alkalmazandé elemzési
modszerekre és algoritmusokra vonatkozdan, hiszen csupdn ezen ismeretek birtokdban tudja
meghatdrozni, hogy a rendelkezésre all6 adatokat milyen formara kell transzformalni.

Az adateldkészitési fazis f6 feladatai a kovetkezSképpen foglalhatok dssze:

e Adatintegrdcio: Az elemzéshez haszndlt adatok szdmos forrdsb6l szarmazhatnak (pl.
kiilonféle informécids rendszerek, flat fileok, Excel tdbldzatok). Az adatintegracié cél-
ja ezen adatok egységes rendszerbe (dltalaban egy adatbazisba) torténd Osszegyfijtése,
integrdldsa. Az adatok egyesitése sordn azonban kiilonféle gondok meriilhetnek fel:
(1) Gyakori probléma, hogy az egyesitendd adatforrasok kiilonféle sémaban taroljdk az
adatokat. Ekkor az elemz6 feladata, hogy ezen adatsémdékat 6sszefésiilje, és kialakitson
egy egységes sémat (pl. relacids adatbazisrendszert), amely az 0sszes rendelkezésre al-
16 adat taroldsara alkalmas, majd az adatokat ezen sémdba importdlja. (2) A kiilonféle
rendszerekben tarolt adatok a tarolt informdciok tekintetében szamos ellentmondést tar-
talmazhatnak. El6fordulhat példaul, hogy a hdmérséklet adatok az egyik adatforrdsban
Celsius-fokban, mig a masikban Kelvin-fokban keriiltek taroldsra. A migraci6 felada-
ta ezen adattaroldsi konfliktusok detektdldsa és felolddsa. (3) Amennyiben az adatok
tobb forrdsbdl szarmaznak, akkor gyakran el6fordul, hogy ugyanazon adat mindkét
adatforrasban tdroldsra keriilt. Az adatintegraci6 soran az elemzd feladata a redundéans
adattarolds megsziintetése, kiilonos tekintettel a redunddnsan téarolt, de egymasnak el-
lentmond¢ értékek problémdjdnak kezelésére. Ilyen probléma lehet példdul, ha egy
személyre vonatkozoan az egyik adatbdzisbdl az olvashato ki, hogy a gyermekeinek
szdma 1, mig a masikban ez a jellemzd tulajdonsag 2-es értéket tartalmaz. Az ilyen
jellegti ellentmonddsok felolddsa gyakran nagyon id6igényes, hiszen tovabbi utdnaja-
rast igényel. Egyszerlibb megoldast jelenthet ezen értékek egyiittes torlése, ez azonban
adatvesztést eredményez.

o Adattisztitds: Az adattisztitds célja a hibds, inkonzisztens adatok javitdsa, a kiugro érté-
kek azonositdsa €s sziikség szerinti javitdsa, illetve a hidnyzo6 értékek potlasa. Az adat-
hibak leggyakoribb forrdsa az emberi tévesztés, illetve a rogzité eszkdz hibdas miiko-
dése. Adathidny éltalaban a rogzit6 eszkdz miikodési zavarabol, torlésbdl, illetve azon
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okbdl alakulhat ki, hogy az adott adat a rogzités sordn nem tiint fontosnak (vagy pél-
ddul nem volt olvashatd), ezért nem keriilt rogzitésre. Az adathibdkat legkonnyebben
az adatbazison futtatott lekérdezések dltal, illetve statisztikai modszerekkel tarhatjuk
fel. Megnézhetjiik példaul az adott valtozo értékeinek eloszlisat, s ennek ismeretében
a gyantsnak mindsiilé (példdul értékében nagyon kiugrd) adatokat manudlisan ellen-
Orizhetjiikk. A hidnyz6 adatok esetében megoldést jelenthet az adatsor torlése (bar ez
csokkenti a rendelkezésre 4116 adatok szamossdgat), az adatok manualis pétlasa, glo-
balis konstansok bevezetése (pl. ,ismeretlen”), illetve az értékek kitoltése valamely
formula alapjan. Ez utébbi médszer kivitelezhet6 példaul adott minta kozépértékének
beirasaval, vagy kovetkeztetés alapu formula (pl. szarmaztatott attribitum, dontési fa,
regresszi0) hasznalatdval.

e Adattranszformdcio: Az adattranszformdcié rendkiviil sokrétd feladat, mely szdmos
célt takarhat. Az atalakitdsok sordn az adatokat olyan mddon transzformdljuk, hogy
azok megfeleléek legyenek az alkalmazandé algoritmusok szamara, és hatékony adat-
elemzést tegyenek lehetdvé. Gyakori adattranszforméciés megoldas példaul az uj val-
tozok bevezetése, a meglévd véltozok normalizdlésa, illetve a folytonos értékek kate-
gorikus adatokkd torténd konvertdldsa. A valtozok normalizédldsa kiemelendd feladat,
hiszen azaltal, hogy az eltér6 tulajdonsagokat leir6 valtozékat azonos terjedelmii érték-
tartomdnyra konvertéljuk elkeriilhetjiik azt, hogy az eredetileg nagyobb skaldn mozgé
adatok nagyobb befolydssal rendelkezzenek bizonyos adatelemzési mddszerek esetén

(pl. csoportositasi feladatok).

o Adatredukcio: Az adatredukcid célja olyan kisebb adathalmaz l1étrehozédsa, amely ugyan-
ahhoz az elemzési eredményhez vezet. Az adatredukci6 igénye szarmazhat példaul
a rendelkezésre all6 adatok tul nagy méretébdl adéddan, melynek elemzése redukcid
nélkiil tilsdgosan id6igényes lenne. A vizsgélt objektumok szamossdganak csokkenté-
séhez példdul a kiilonféle mintavételezési technikdk, vagy csoportositdsi algoritmusok
alkalmazdsa nyujthat segitséget. Az adatredukcids eljardsok masik 6 tipusa az objek-
tumokat leird jellemzdé tulajdonsagok szdmossdganak csokkentése. Ez torténhet oly
modon, hogy a kevésbé fontos tulajdonsdgokat elhagyjuk, illetve oly médon is, hogy
a rendelkezésiinkre all6 tulajdonsidgok 6sszességébdl tjabb, kevesebb szamu jellemzd
tulajdonsidgokat hozunk 1étre. Ezen leggyakrabban alkalmazott dimenzidcsokkentési
eljarasok részletes ismertetése a 3. fejezetben taldlhato.

Lathatjuk tehat, hogy az adatel6készités rendkiviil szertedgaz6 feladatkor. A feladat fon-
tossdgabol adéddan szamos adatelemzésre hasznalt programcsomag tartalmaz adatel6készi-
tést tdimogatd eljarasokat, algoritmusokat. Miutdn jelen jegyzetnek nem célja az adatel6ké-
szitési technikdk részletes bemutatdsa, ezért a fentiekben csupan vazoltuk a f6bb feladatokat.
Az adatelokészités sordn alkalmazott gyakoribb algoritmusokrdl bévebb ismereteket a [13]
irodalomban talal a kedves Olvasé.

Miutdn attekintettiik a rendelkezésre all6 adatok tipusait és az ismeretfeltards folyama-
tat, a tovdbbiakban az elemzési technikdk részletes bemutatdsa kovetkezik. A 2. fejezetben

bemutatjuk az adatbazisok elemzése soran leggyakrabban alkalmazott alapvetd statisztikai
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¢és adatvizualizdciés médszereket, a 3. fejezet pedig a f6bb dimenzidcsokkentési eljardsok
ismertetését tartalmazza. Az adatbanydszat f0 teriileteinek ismertetése €s a leggyakrabban al-
kalmazott algoritmusok bemutatdsa a 4. fejezetben taldlhat6. Az 5. fejezetben egy specidlis
adatelemzési modszert, az adattarhdzak alkalmazasat mutatjuk be.
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2. fejezet

Alapveto matematikai és
adatvizualizacios modszerek

A tudésfeltaras folyamatdban az adatok el6készitése €s a tényleges elemzési fazis nem hata-
rolhat¢ el diszkréten egymastdl. Mindamellett, hogy a két 1épés kozott folyamatos a vissza-
csatolds, az adatel6készitési fazisnak mar dnmagdban is része bizonyos adatfeltard, elem-
z0 tevékenység. Ezen elemzések éltal az elemzést végzd szakemberek részletesebb ralatast
nyernek az elemzendd adatok jellemzd tulajdonsdgaira, illetve ezeknek az ismereteknek a
birtokdban készitik el az adatokat az alkalmazand¢ algoritmusok futtatdsdhoz.

Jelen fejezet célja azon statisztikai €s adatvizualizdcids eszkozok bemutatdsa, amelyek
gyakran haszndlatosak a strukturdlt formdban tdrolt adatok vizsgalata sordn. Ezek a mdd-
szerek hatékony segitséget nydjtanak a tudasmérnokok szamdra az elemzendd adatok f&bb
karakterisztikdjanak megallapitdsaban, és nélkiilozhetetlenek az adatok eldkészitési fazisa-
ban. A fejezetben a tovabbiakban feltételezziik, hogy a vizsgélt adatok reldcids adatbazisban
allnak az elemzOk rendelkezésére. Az egyes moddszerek bemutatdsakor itt és a tovabbiak-
ban is gyakran fogjuk segitségiil hivni az adatbdnydszatban kozismert ,,iris adathalmazt”. Ez
az adathalmaz 150 db iris virdg 4 jellemz6 tulajdonsdgat tartalmazza, melyek a kovetkezok:
csészelevél hossza, csészelevél szélessége, sziromlevél hossza, sziromlevél szélessége. A 4
jellemzd tulajdonsag mellett mind a 150 virdgrdl ismert az alfaja is (Iris Setosa, Iris Versico-
lour, Iris Virginica). Az adathalmaz a mellékletben i ris.txt néven érhetd el.

2.1. Egyvaltozoés elemzés

Az egyvaltozds vizsgélatok sordn az elemzés célja valamely kivalasztott valtozoé (attribitum,
jellemzd) vizsgélata fiiggetleniil a tobbi valtozo értékétsl. Az egyvaltozds elemzés jellemzo-
en az elso 1€pések egyike, amely a rendelkezésre all6 adatok karakterisztikdjanak feltardsahoz
vezet.

2.1.1. Szélso- és kozépértékek, szoras

Egy adott attribitum 4ltal felvett értékek vizsgdlatakor az elsé 1épés annak megallapitésa,
hogy az adott attribitum értékei megfelelnek-e az attribitumra eldzetesen definidlt korlato-
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zasoknak (pl. felvehetd értékek korlatozdsa, karakterek maximalis szama), és milyen terje-
delemben mozognak. Relécids adatbédzisban tarolt adatok esetén ezen kérdések SQL lekér-
dezések segitségével konnyen megvalaszolhatéak. Az adathalmaz terjedelmére vonatkozé
kérdés azonban csupan rendezett, intervallumskalazott és ardnyskaldzott attributumok ese-
tén vizsgalhatd, mivel a felsorolds tipust adatok estén az értékek kozott nem értelmezhetd
sorrendiség.

A valtozo terjedelmének vizsgdlatdhoz tekintsiink egy x attribitumot, mely N db értéket
vesz fel. Az x attribitum altal felvett értékek a kovetkezOk: xi,x2,...,xy. Az attribiitum
minimdlis és maximdlis értékét a 2.1 és 2.2 képletek definidljak:

Xmin = Xi,ahol x; < x,Vik e 1,2,....N 2.1)

Xmax = Xj,ahol x; > x;,Vj,l€1,2,...,N 2.2)

Az attribiitum terjedelme a minimdlis €s maximalis értékek ismeretében a kovetkez6képpen
hatdrozhaté meg:
T = Xmax — Xmin (2.3)

A minimélis és maximalis értékek, illetve az attribitum terjedelmének kiszdmitdsa relacids
adatbdzisban konnyen elvégezhetd az SQL nyelv beépitett fiiggvényei segitségével. Az alab-
bi példa a dolgozo tablaban tarolt alkalmazottak minimum és maximum fizetését, illetve ezen
tulajdonség terjedelmét szamolja ki:

SELECT min(fizetes) AS minimum, max(fizetes) AS maximum,
max (fizetes)-min(fizetes) AS terjedelem
FROM dolgozo;

Mig a minimum és a maximum értékek fontos adathibdkra (pl. tizedesjegyek téves megadasa)
hivhatjdk fel az elemzdk figyelmét, addig az attribitum terjedelme 6nmagaban még nehezen
értelmezhetd, nagysdga kevésbé informativ. Azt azonban kijelenthetjiik, hogyha a véltozé
terjedelme 0, akkor az azt jelenti, hogy az attribitum a teljes adathalmaz esetében ugyanazt
az értéket veszi fel, tehdt a tovabbi elemzések sordn ezen valtozét biztosan kihagyhatjuk
az elemzésbdl. Megjegyezziik, hogy hasonld kovetkeztetést vonhatunk le abban az esetben
is, ha az attributum 4ltal felvett kiillonb6z0 ért€ékek szamossdgat vizsgaljuk meg (SELECT
DISTINCT). Ha ez az érték 1, akkor az attribiitumot a tovabbi elemzések soran nem kell
figyelembe venniink. Ez utébbi mddszer szélesebb korben alkalmazhatd, mint a terjedelem
vizsgélata, hiszen felsorolds és rendezett tipusu attribitumok esetén szintén értelmezhetd.

Ahhoz, hogy kissé tobb informdciét nyerjiink a vizsgélt valtozora vonatkozdan, érdemes
a valtozo altal felvett értékek kozépértékét, vagyis az dtlagdt kiszamitani. Az adatok étlaga
felsorolds és rendezett tipusu valtozok esetén nem értelmezhetd. Folytonos értékeket felvevd
véaltozok esetén az adatelemzések sordn a véltozo dtlaga alatt a valtozé altal felvett értékek
szamtani atlagat értjiik, melyet a 2.4 képlet definidl. A folytonos tipusu attribtitum atlaga az
SQL nyelv beépitett AVG fliggvénye segitségével szintén konnyen kiszamithato.

N
Y x;
=

N

i

¥= (2.4)
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Az attribitum minimuménak, maximumadnak €s dtlaganak ismeretében a terjedelem is in-
formativabba vélik. Amennyiben az attributum terjedelme nagy, és az atlag értéke valamely
sz€ls6értékhez (minimum, maximum) kozel esik, akkor érdemes figyelmet forditani a ma-
sik szE€ls6érték €s a hozza kozel es6é adatok vizsgélatara. Miutdn a terjedelem érzékeny az
ugynevezett outlier adatokra, vagyis azokra az adatokra amelyek nagy mértékben eltérnek a
tobbi adattol, ezért ezekben az esetekben a vizsgdlt attribitum nagy valdszintiséggel outli-
er értéket is tartalmaz. Az ilyen outlier adatok szarmazhatnak akar hibas adatrogzitésbdl is,
azonban amennyiben ténylegesen valds adatot takarnak, akkor érdekes esetekre hivhatjdk fel
az elemzdk figyelmét. Meg kell azonban jegyezniink, hogy egyetlen érték kiugrasa 6nma-
gdban nem feltétlen jelent az atlagostdl eltérd esetet, hiszen egy objektumot éltaldban tobb
attribitum egylittesen jellemez. Az attribitumérték ilyen jellegli eltérése 6nmagaban csu-
pan figyelemfelhivé szereppel bir, pontosabb elemzési lehetdséget ezen kérdésben az adatok
csoportositdsa nyujthat.

Az attributum értékeinek atlaga mellett tovabbi informdciét adhat az elemz6 szdmadra az
értékek medidnjanak és moduszdnak kiszdmitdsa. A medidn (Me) olyan helyzeti kozépér-
ték, amely értéknél ugyanannyi kisebb és ugyanannyi nagyobb értéket vesz fel az attribitum.
Ugy is mondhatjuk, hogy a medidn az attribitum értékeinek felezGpontja, a ndla nagyobb
€s ndla kisebb értékek gyakorisdga azonos. Mivel a medidn kiszdmitdsa ugyancsak feltéte-
lezi a valtozo értékei kozott értelmezhetd sorrendiség meglétét, ezért ezen érték rendezett,
intervallum- és ardnyskalan mért értékek esetén adhaté meg. A medidn, ellentétben az atlag-
gal, nem érzékeny az outlier adatokra, ezért kiszamitasa els6sorban aszimmetrikus eloszlasok
esetében hasznos. Az attributumok medidnjanak kiszamitadsdhoz szamos SQL implementécid
(P1. Oracle 10g) tartalmaz beépitett fiiggvényt (MEDIAN).

Egy adott vdltozo modusza a valtozo altal leggyakrabban felvett értéket definidlja. Ezen
mérdszam mdr értelmezhetd felsorolds tipusu attributumok esetén is, s jellemzéen kategori-
kus véltozok jellemzésére haszndlatos. Amennyiben a mintdban minden érték azonos gyako-
risdggal fordul eld, akkor a médusz értékét nem lehet meghatarozni. A modusz értéke egyéb
esetekben sem feltétleniil egyértelmd, mivel tobb kiillonbozé attributumérték is el6fordulhat
ugyanolyan maximalis gyakorisdggal.

Az attribitum 4ltal felvett értékek minimuma €s maximuma mintegy keretbe foglalja az
adatokat, a medidn pedig elfelezi Sket. Részletesebb ralatast nyerhetiink az adatokra oly
modon, hogyha az attribitum 4ltal felvett értékeket nem csupdn 2 tartomdnyra (minimum-
medidn és medidn-maximum) osztjuk, hanem tobb kisebb, egyenlé szdmossagi csoportot
hatdrozunk meg. A kvantilis értékek a vizsgélt adatok azon pontjai, amelyek az értékeket
egyenld szamossagu részhalmazokra osztjak fel. A kvantilis értékek meghatarozédsa oly mo-
don torténik, hogy az adatokat sorba rendezziik, majd k db egyenld szdmossagu részhalmazra
osztjuk fel Sket. A halmaz i. k-ad rend( kvantilise az a szam, amelynél az adatok i/k-ad része
kisebb és (1 —i/k)-ad része nagyobb. A gyakorlatban hasznalt nevezetes kvantilis értékek a
kovetkezok:

o Medidn(Me): k =2 estén az adatokat 2 részre oszt6 kvantilis, amely érték alatt és felett
ugyanannyi adat helyezkedik el.

o Kvartilisek: k = 4 esetén az adathalmazt 4 egyenld részre osztjuk. Az adatok 25%-a
kisebb, mint az alsé kvartilis (Q1). A masodik kvartilis a medidn (Q»), melynek értéke
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alatt az adatok 50%-a helyezkedik el. A harmadik kvartilis a fels6 kvartilis (Q3), mely
érték alatt az adatok 75%-a, felette pedig az adatok 25%-a taldlhaté.

e Kvintilisek: A k =5 eset kvantilisei (Q; — Q4), melyek az adatokat 5 egyenld részhal-
mazra osztjak.

e Decilisek: A k=10 eset kvantilisei (Q1 — Q9), melyek az adathalmazt 10 részre osztjak.

e Percentilisek: Ez a felosztds megfelel a hagyomanyos szdzalékos felosztdsnak, ahol az
adathalmazt a percentilisek 100 egyenld szamossagu részre tagoljak (k = 100).

Az adatok vizsgdlata sordn az attributumértékek csoportosuldsa mellett az adatok egy-
mastol valo eltérésének vizsgdlata is fontos szerephez jut. Az attribitumértékek egymastol
valé eltéréseit, szorddasat a kiillonféle szordsmutatdkkal vizsgaljuk. A statisztikdban kiilonfé-
le mér6szamok hasznalatosak az adatok variancidjdnak vizsgalatara, melyek koziil leggyak-
rabban a szdrds és ennek négyzete, a szordsnégyzet haszndlatos. A tapasztalati (empirikus)
szordsnégyzet az adatok atlagtol vett eltérésnégyzetének atlagat adja meg, melyet a kovetkezd
képlet definial:

Gzzli@—x)z (2.5)
' Ni:l l .

A 2.5 egyenletben definidlt empirikus szérdsnégyzet azonban a minta nem torzitatlan becslé-
se, ezért helyette gyakran haszndlatos a korrigdlt tapasztalati szordsnégyzet, ahol a nevezd-
ben N helyett N — 1 szerepel.

Az empirikus szordsnégyzet az adatok mérésére szolgdld skdla mértékében fejezi ki az
adatok atlagos eltérését. Amennyiben kiillonféle mértékegységli adatok szoérdsét szeretnénk
Osszehasonlitani, akkor erre egy skdlafiiggetlen mértékegységet kell haszndlni. A varidcios
egyiitthato egy mértékegység-fiiggetlen mutatd, amely a szords atlaghoz viszonyitott mértékét
fejezi ki szdzalékos formdban. A varidcids egyiitthaté a kovetkez6képpen szamithat6 ki:

V=% (2.6)

X

A grafikus szemléltetés a szdmokat értelmezhetSbbé teszi. A fentiekben emlitett jellem-
z6 mérdszamok tomor, grafikus dbrdzoldsi médja a boxplot diagram (szokds még ,,box and
whiskers” dbrazolasnak is nevezni). A boxplot diagram a vizsgélt valtoz6 5 nevezetes mé-
részamat (minimum, maximum, kvartilisek) egy egyenesen helyezi el oly médon, hogy O,
Me és Q3 éltal az adatok 50%-at dobozba zarva tiinteti fel. A 2.1(a) dbra a boxplot diag-
ram daltaldnos felépitését, a 2.1(b) dbra pedig az iris adatsor adatainak boxplot dbrazoldsat
szemlélteti. Specidlis esetekben szokds a boxplot diagram kiilonb6z6 médositott formait is
alkalmazni, melyekben az elébb emlitett 5 jellemz6 mér&szdm helyett egyéb mér6szamok
(pl. atlag, atlag+szoras €s atlag+szords konstansszorosa) keriilnek abrazolasra.

2.1.2. Gyakorisagi eloszlas

Nagy adathalmaz esetén, ahhoz, hogy megfelel6 ralatissal rendelkezziink az attribitum 4l-
tal felvett értékek elhelyezkedésére vonatkozoan, meg kell vizsgdlni az értékek eloszlasat.
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(a) A boxplot diagram adatai (b) Az iris adatok boxplot diagramja

2.1. abra. Boxplot diagramok

Diszkrét €s folytonos valtozok eloszldsanak meghatarozasa sordn az elemzdknek mas és mas
modszereket kell alkalmazniuk.

Folytonos értékeket tartalmazo attribiitumok eloszldsdnak feltérképezéséhez az attribu-
tum terjedelmét osztalykozokre kell osztani, majd meg kell hatdrozni az egyes osztalyok
elemeinek relativ gyakorisdgdt (a minta egészéhez viszonyitva). Altalaban jellemz3, hogy az
osztalyok hossza (terjedelme) azonos, ett6l csak ritka esetben, illetve a késébbi elemzések
sordn szokds eltérni. Az osztdlyok szdmédnak meghatarozdsara nincsenek egzakt szabalyok.
Altalanossagban azt mondhatjuk, hogy eleinte célszerii tobb osztalyt kialakitani, s amennyi-
ben az osztilyok szdma til nagy, akkor azok 0sszevondsdval ez a szdmossdg csokkenthetd.
Tapasztalati alapokon kiindulva a kdvetkezd két formula nyujthat segitséget az osztalyok sza-
manak megéllapitdsaban:

20 >N 2.7
co=1+3,3xIgN, (2.8)
ahol c¢ jeloli a minimalisan kialakitand6 osztalyok szamét, N pedig az attributum szdmossa-

ga.
A gyakorisédgi eloszlasok szemléltetése hisztogramon torténik. A hisztogram a gyakori-

sagi eloszlas oszlopos formaban torténd dbrazoldsa, ahol a téglalapok magassdga a gyakori-
sagot, a szélessége pedig az osztalykozt jeleniti meg.

Konkrét példat tekintve, vizsgaljuk meg az iris adathalmaz csészelevél szélességének €s
sziromlevél hosszusdginak az eloszlasét, melyet a 2.2 dbra szemléltet. Az adatok teljesebb
értelmezése végett ezen dbra egyéb statisztikai értékeket is tartalmaz a vizsgalt adathalmazra
vonatkozoan. A 2.2(a) dbra hisztogramjan lathatd, hogy az adatbazisban tarolt csészelevél

© www.tankonyvtar. hu © Fogarassyné Vathy Agnes, Starkné Werner Agnes



www.tankonyvtar.hu

2.2. TOBBVALTOZOS ELEMZES 19

sz€lességi adatok normal eloszldst mutatnak. A sziromlevél hosszisagardl tarolt adatok ese-
tében feltlinik, hogy az értéktartomany gyakorlatilag két részre oszlik. Felmeriilhet a kérdés,
hogy vajon azon iris virdgok, melyek sziromlevelének hossza egyértelmtien révidebb, mint a
tobbi vizsgalt virdg sziromlevele, nem alkotnak-e egy 0ndll6 alfajt. Amennyiben részleteseb-
ben szemiigyre vessziik az adathalmazt, akkor azt taldljuk, hogy valoban, ezen virdgok egy
kiilon alfajt alkotnak, ez az alfaj pedig az Iris Setosa.

Selected attribute Selected attribute
Name: sepalwidth Type: Numeric Name: petallength Type: Numeric

Missing: 0 (0%) Distinct: 23 Unique: 5 (3%) Missing: 0 (0%) Distinct: 43 Unique: 10 (7%)

Statistic Value Statistic Value

Minimum 2 Minimum |1

Maximum . |44 . S ] Maximum_ 16.9
| Mean |3.054 Mean 13.759
| StdDev 0.434 StdDev 1.764
No class w | Visualize All 1 No class v | visualize All

51 50

a7

24

18 16
12
8
|
2

1 T 1
3.2 44 1 395 6.9

(a) A csészelevél szélességének hisztogramja (b) A sziromlevél hossziisdganak hisztogramja

2.2. abra. Folytonos adatok gyakorisagi eloszlasa

Diszkrét értékii attribitumok esetén a gyakorisagi eloszlas hasonldan alakul a folytonos
értékd attributumok esetéhez, azonban az értéktartomdny elébb ismertetett k egyenld részre
torténd felosztdsa nem lehetséges. Az attribitum altal felvett diszkrét értékek gyakorlatilag
madr elvégzik az értéktartomdny felosztasat, igy az elemzést végzd szakembereknek csupan
arrdl kell donteniiik, hogy ezen felosztds alapjan hatdrozzak-e meg a gyakorisagi eloszldso-
kat, vagy esetleg (példdul tul sok diszkrét érték esetén) bizonyos attriblitumértékek egy cso-
portba torténd 0sszevondsdval Uj csoportokat hoznak-e létre. Az Osszevonds alapja mindig
valamilyen hasonldsédg kell hogy legyen, igy példdul a 1.2 fejezetben emlitett iskolai végzett-
ség attribitum esetében a ,,BSc (f6iskola)” és az ,,MSc (egyetem)” kategoridk 0sszevonhatok
egy ,.fels6foki végzettség” kategéridba. A gyakorisdgi eloszlds szdmitdsa ezt kovetéen ana-
16g médon folytatédik, vagyis minden egyes csoportra meg kell hatdrozni a csoport szamos-
saganak relativ gyakorisdgat, majd az igy kapott értékek grafikonon dbrazolhaték. Diszkrét
értékek gyakorisagi eloszldsa esetén a grafikon x tengelye nem folytonos, hanem diszkrét
skdla, amely a kialakitott kategéridk értékeit tartalmazza.

2.2. Tobbvaltozos elemzés

Az adatbazisban tarolt adatok elemzése jellemzGen szamos valtozé egyiittes vizsgalatat jelen-
ti. Erdemes tehdt megvizsgdlni, hogy ezen véltozok kozott van-e kapcesolat, illetve ha igen,
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akkor a véltozok hogyan befolyasoljak egymas értékeit. A valtozok kozti kapcsolat erdsségét
matematikai eszkozokkel a korreldcidszdmitds alkalmazdsédval, a feltart kapcsolatok leirasat
pedig a regressziészamitas segitségével végezhetjiik el.

2.2.1. Linearis korrelacio

Amennyiben két attribiitum kozti kapcsolat meglétét és erdosségét szeretnénk vizsgélni, akkor
a leglatvanyosabb megoldas, ha felrajzoljuk a két valtozé pont-pont diagramjat (felhddiag-
ram, scatterplot). Ha a két véltoz6 kozott linedris kapcsolat all fenn, akkor a diagramon az
adatpontok egy egyenes mentén helyezkednek el. Minél er6sebb a kapcsolat a két vizsgalt
valtoz6 kozott, a pontok anndl jobban rdsimulnak az egyenesre. Pozitiv linedris korrel4cid
esetén az egyik valtozé értékének novekedése a masik valtozo értékének novekedését vonja
maga utan. Negativ linedris korrelacié esetén amennyiben az egyik véltozo értéke nd, akkor
a masik valtozo értéke csokken. Ha a két véltozo korreldlatlan, akkor a pontok ,,0sszevissza”
szétszortan helyezkednek el a sikban. A valtozok kozott természetesen 1étezhet egyéb, nem
linedris kapcsolat is, ebben az esetben a pontok egy tetszéleges gorbe alakjiat mintdzzak.

A korreldcioszdmitds a vizsgalt valtozok kozti linedris kapcsolat erdsségét vizsgdlja, és
irja le oly médon, hogy a kapcsolat erdsségét szdmszertien fejezi ki. A vizsgalt kapcsolat
erdsségét a korreldcios egyiitthato adja meg. A linedris korrelacié Pearson-féle korrelacids
egyiitthat6ja a kovetkezSképpen szdmithaté ki:

N
Y (i—%) x(yi—y)
= =1 2.9)

ahol x; és y; a vizsgélt valtozok értékeit jelolik, X és y a valtozok szdmtani atlaga, N pedig
x és y szamossdga. Az r dimenzié nélkiili mérdszam, értéke a [—1,1] intervallumba esik.
r = 1 esetén maximalis pozitiv linedris korreldci6 all fenn a vizsgalt két értéksor kozott. Az
r = —1 maximadlis negativ linedris korrel4ciot fejezi ki, az r = 0 érték pedig azt jelzi, hogy a
két valtozé korreldlatlan. Minél kozelebb esik r értéke a —1, vagy 1 értékhez, annél er6sebb
a linedris korrelaci6 a vizsgélt adatok kozott. Altaldban az r < —0,7 és r > 0,7 értékekre
szokds azt mondani, hogy erds korrelacios kapcsolatot fejeznek ki, de ennek megitélése a
vizsgélt valtozok fiiggvényében valtozhat.

Mint lathatjuk, a korrelacios egyiitthaté paronként irja le a véaltozok kozti kapcsolat erds-
ségét. Egy adatbazisban természetesen szdmos valtozopar kozti kapcsolatot kell ellendrizni.
Az igy ad6d6 paronkénti korreldcids egyiitthatok tomor taroldsi formdja a korreldcios mdtrix
(tablazat), melyre a 2.3 dbra (a) részabrdja mutat példat.

A 2.3 abra a korrelaciészamitds eredményét mutatja be egy konkrét példan keresztiil. A
2.3(a) részabra az iris adathalmaz csésze- és sziromlevél mért hosszusagi és szélességi érté-
keinek Pearson-féle korrelacids egyiitthatdit foglalja 6ssze. Miutan a korrelacios egyiitthatd
definici6ja alapjan szimmetrikus, ezért elegendd a korreldcidés matrix egyik felét megadni.
Az értékekbdl kiolvashatd, hogy a legerdsebb korreldcié (természetesen nem szamitva a val-
toz6 onmagdval valé korrelacidjat) a sziromlevél hossza és szélessége kozott dll fenn. Ezen
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sziromlevél
n n szélesség
csészelevél | csészelevél | sziromlevél | sziromlevél (mm)
I hossza szélessége hossza szélessége 3
csészelevél
1 2,5
hossza
csészelevél 2
i . -0,1094 1
szélessége 15
sziromlevél
0,8718 -0,4205 1 1
hossza
Eliaee] 0,8180 0,3565 0,9628 1 P %
szélessége g e § y hossz
0
(mm)
0 2 4 6
(a) Az iris adathalmaz korreldcids tdbldja (b) A sziromlevél hossziisdganak és szélességének
felhddiagramja

2.3. dbra. Az iris adathalmaz korreldcids egyiitthat6i és dbrazoldsa

két attribiitum felhddiagramjat a 2.3 dbra (b) része szemlélteti. Az el6zetes elgondoldsoknak
megfelelden lathatjuk, hogy az adatpontok egy emelkedd egyenes mentén helyezkednek el.

A linedris korreldcids egyiitthat6 kiszamithat6sdgdnak vannak azonban feltételei is. A li-
nedris korreldcids egyiitthatd csak folytonos értéki attribitumok esetén szdmithato ki, illetve
az attribitum értékeinek normdl eloszldst mutaté populdciébdl kell szarmazniuk. A vizs-
galt valtozok mérésének egymdstdl fiiggetleniil kell torténnie, €s ugyancsak teljesiilnie kell,
hogy a valtozdk ugyanazon objektumok megfigyelésébdl szarmaznak, tehdt olyan 6sszeha-
sonlitdsokat nem érdemes végezni, amelyek sordn a véltozok olyan két kiilonboz6 adatba-
zisrendszerbdl szdrmaznak, amelyek mds €s mas objektumok, populdcidk tulajdonsdgainak
rogzitését végzik el.

Tobbvaltozos korrelacio

A valés vilagban azonban egy véltozé (eredményvaltozd, fiiggd valtozd) értékét jellemzo-
en tobb madsik valtozé (tényezdvaltozo) is befolydsolja. A parcidlis korreldcios egyiitthato
az mutatja meg, hogy milyen szoros a kapcsolat valamelyik kivdlasztott tényezd és a fiiggd
valtozd kozott, ha a tobbi tényezdvaltozo hatdsat mind a vizsgalt tényezdvaltozobol, mind az
eredményvaltozobdl kiszirjiik. Kiinduldsként tekintsiik a korreldciés matrix dltaldnos forma-
jat oly médon, hogy a maétrix elsd sora, illetve elsd oszlopa az eredményvéltozo és az egyes
tényezdvaltozok kozotti kapcsolat szorossdgat mérd linedris korreldcids egylitthatdkat tartal-
mazza, a matrix tobbi eleme pedig a tényezdvaltozok egymas kozotti korrelacidjat adja meg.
A korreldciés matrix éltaldnos alakja tehat:

1 Fyey  TNyxy oo Dy,

xpy 1 Py, --- Tox,

R= |y Tux 1 R
Py Tox Tox, - 1 |
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ahol p a valtozok szamat jeloli, y a fiiggd véltozd, x-ek pedig a tényezdviltozok. Harom-
véltozds modellben az y és az x; kozti parcidlis korrelacios egyiitthatd (fiiggetlenitve az x;
valtoz6tdl) a kovetkezdképpen hatarozhaté meg:

Tyx).xy = Ty~ Tym * T (2.10)
\/(1 _rgxz) * (1 _r)%lxz)

A parcidlis korrelacids egyiitthaté szokvanyos jelolése szerint az indexben eldszor azon val-
tozokat soroljuk fel, amelyeket vizsgdlunk, majd egy ponttal elvalasztva kovetkeznek azon
valtozok, amelyek hatasat kiszlirjik. Az ryy, , €S ry,y, y €értéke analdg kiszamithat6. A parci-
alis korreldcios egyiitthaté értéke szintén a [—1, 1] intervallumbdl vesz fel értékeket.

A paronkénti parcidlis korrelacids érték haromndl tobb valtozé esetén is kiszdmithato,
azonban ekkor a szdmitashoz a korrel4cids matrix inverzét kell alapul venniink, amely legyen
a kovetkezo:

qyy qyxl e qyxj e qyxp
Qle Qxlxl s qxlx]' ce Qxlx,,
R =
Axjy 9xjx; -+ Yxix; -+ Gxjx,
| dxpy  Yxpx; -+ Gxpxj -+ Gxpx,

Ezen matrix alapjdn az y és x; valtozok parcidlis korrelacios egyiitthatdja a kovetkezoképpen
szamithato ki:
_ny yi

For. - =) (2.11)
VXX XD ey X ]y X ot ] geeesX
X1 J—1Xj+1 p Ty ¥, T,
Tobbvéltozos modellben amennyiben az y valtozo xi,...,x, valtozoktdl torténd egyiittes

fliggését kivanjuk meghatdrozni, akkor a valtozok tobbszoros korreldcios egyiitthatojdt kell
meghatdrozni. A tobbszoros korrelacios egyiitthatd specialis hdromvéltozés modellben a 2.12
képlet alapjan, altaldnos tobbvéltozés modellben pedig a 2.13 alapjan szdmithat6 ki:

12 412 — 2 . Foe T
yx yx yx1 Fyxa xyxz
Fyxim = \/ — 2 (2.12)
X1X2
1
ry.xl,x2,...,xp = 1— q_ (213)
yy

Kategorikus valtozok fiiggetlenségének vizsgdlatira a fentebb emlitett moédszerek nem
alkalmasak. Amennyiben a vizsgdlt attribitumok kategorikus értékeket vesznek fel, akkor
ezen viéltozok fiiggetlenségének vizsgalatit a x2-préba segitségével végezhetjiik el. A x2-
préba tulajdonképpen abbdl a nullhipotézisbdl indul ki, hogy a vizsgalt valtozok fiiggetlenek,
s Osszehasonlitja a valédi gyakorisagi tdbldzatot azzal az elméleti gyakorisagi tablazattal,
amely a fiiggetlenség esetén dllna fenn. A préba alkalmazhatdségi feltétele, hogy az elméleti
gyakorisagi tdblazatban cellanként legalabb 2 elem legyen, €s legfeljebb a celldk 20%-aban
lehet 5-nél kevesebb elem. A gyakorlatban a 2-préba széles korben elterjedt, mivel nem
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tartalmaz megkotést a valtozok eloszldsdra vonatkozdan. Ezen jellemzdjébdl adédéan nem
normdl eloszlasu folytonos valtozok esetén is alkalmazhaté oly médon, hogy a folytonos
véltozokat kategorizaljuk.

Természetesen léteznek tovabbi korreldciészamitdsi médszerek is. Igy példdul gyakran
hasznalatos még a Spearman-féle korrelacids egyiitthatd, amely rendezett, vagy nem normaél
eloszlast mutat6 folytonos adatok kozti korreldcié szdmitdsa sordn nytjt hasznos segitséget.

2.2.2. Regresszio

A fejezet bevezetdjében emlitettiik, hogy a korrelaciészamitas eredménye a linedris kapcsolat
er&sségét fejezi ki, a véltozok kozti kapcsolat matematikai leirdsét pedig a regresszioszdmitds
segitségével adhatjuk meg. Amennyiben y €s xj valtozok kozott linedris kapcsolatot feltéte-
leziink, akkor a kapcsolat leirasdhoz keressiik azt az y = x| + B egyenest, amely legjobban
kozeliti a ponthalmazt. Tobb valtoz6 esetén a linedris regressziés modellben a fiiggd valto-
76 a fliggetlen véltozok linedris kombindcidjaként a 2.14 egyenlettel irhaté fel (tobbszoros
linearis regresszio).

y:BO+lel+BZx2+---+Bpxp+£ (2.14)
A fenti egyenlet egy hipersikot definidl, ahol € a regresszios hipersik hibatagja (rezidualja).
Cél a Bo,B1,...,B, tényezdk meghatdrozdsa oly médon, hogy az € hibatagot minimalizaljuk,

vagyis az egyenlet altal becsiilt és valds y értékek a legkevésbé térjenek el egymadstdl. Erre a
célra a leggyakrabban alkalmazott médszer az eltérések négyzetdsszegének minimalizaldsa.
Az eltérések négyzetosszege a kovetkezképpen szamithato:

N
Y=Y (-9, (2.15)
i=1

ahol N az adatpontok szama, y a becsiilt érték, ami a kovetkez8képpen adodik:

y=PBo+PBixi +Pax2+...+Bpx, (2.16)
A keresett egyenlet o, B1,...,B, paramétereinek értéke a 2.15 egyenlet
Bo,B1, ..., B, szerinti parcidlis derivéltjainak meghatdrozasaval allithato el6.

Természetesen nem csak linedris kapcsolat dllhat fenn a valtozok kozott, hanem egyéb
nemlinedris kapcsolat is. Ezen nemlinedris kapcsolatok szamos esetben visszavezethet6ek li-
nedris esetre, mint példaul a fiiggd és fiiggetlen valtozok kozt fenndllé exponencidlis kapcso-
lat is, amelyet a 2.17 egyenlet ir le. Ezen egyenlet a 2.18 egyenlet formdjdban visszavezethetd
linedris alakra, ahol a linedris kapcsolat nem y €s x valtozok értékei kozott, hanem a logy €s
x értékek kozott all fenn, tehdt nincs mds dolgunk, mint az eredeti y valtozok logaritmusat

képezni, és logy-ok és x-ek kozott keresni a linedris kapcsolatot.
y =ab* 2.17)

logy =loga+xlogb (2.18)

Hasonl6 a helyzet hatvdanyfiiggvénnyel leirhato kapcsolat esetén is (2.19), melynek linea-
ris alakra visszavezetett formdjat a 2.20 egyenlet mutatja. Lathatjuk, hogy a linedris kapcsolat
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a logy-ok és logx-ek kozott all fenn, tehét els6 1épésben az eredeti valtozok logaritmusat kell
képezni, s ezek kozott kell keresni a linedris 6sszefiiggést.

y= ax (2.19)

logy =loga+ blogx (2.20)

Természetesen léteznek ettdl eltérd regresszids modellek is, igy példaul a polinomidlis
regresszio (2.21 egyenlet), amelyet tipikusan olyankor alkalmazunk, amikor a vart gorbének
minimuma vagy maximuma van. Polinomidlis regresszid esetében célszerli minél alacso-
nyabb fokszdmra torekedni, mivel magas fokszdm esetén a paraméterek értelmezése szinte
lehetetlen.

y=Bo+Bix+Pox® +...+Bpx” (2.21)

Mint lathaté szamos matematikai, statisztikai eszkoz l1€tezik az adatbazisban tarolt valto-
z0k Osszefiiggéseinek vizsgalatdra vonatkozéan. Ezen eszk6zok alkalmazasédval az elemzést
végz6 szakemberek feltdrhatjak az egyes attributumok kozti kapcsolatokat, melyek fontos
ismereteket szolgéltatnak a kés6ébbi elemzésekhez. Az [1] irodalomban tovdbbi regresszio-
szamitasi modszerekrdl és a regresszid eredményének értékelésérdl taldlunk leirdst. A kor-
relaciészamitds rejtelmeibe és egyéb statisztikai mddszerekbe a [12, 25, 26, 28] irodalmak

nyujtanak részletes betekintést.
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3. fejezet

A dimenzionalitas csokkentése

3.1. A dimenziécsokkentés célja, fobb modszerei

Az adatbdzisok jellemzben témaspecifikusak, tehat egy vizsgalt teriilet adatait gydjtik Ossze.
Ezek az adatok az adott témakor objektumaira jellemz6 tulajdonsdgok. Egy-egy objektu-
mot szamos tulajdonsdggal jellemezhetiink, s az objektumokat, mint adatpontokat ezen tulaj-
donsdgok vektorterében képzelhetjiik el. Ahhoz, hogy a D db tulajdonsdggal jellemzett ob-
jektumok egymdshoz vald viszonyat, csoportosuldsait megallapithassuk, ezen D-dimenzids
adattérbe kell belatast nyerniink. D = 1,2, 3 esetén ez nem okoz gondot, azonban magasabb
dimenziészdm mellett az emberi érzékelés korldtaiba iitkoziink. De mivel tudjuk, hogy egy
kép, egy dbra gyakran tobbet ér szdmos leirdsnal, kiszamitott értéknél, ezért az adatelemzési
folyamat sordn hathatds segitséget nyujtanak azon eszk6zok, melyek a sok tulajdonsaggal
jellemzett objektumok egymashoz viszonyitott kapcsolatait az emberi szem szdmadra is latha-
tova teszik.

Els6 ranézésre azt gondolhatnédnk, hogy a részletes leirdsnak csupdn pozitiv hatdsai van-
nak az elemzések szempontjabol. Richard Bellman cikke [3] azonban rdmutat arra a tényre is,
hogy a magas dimenzionalitdsnak hatranyai is vannak. Bellman 4ltal a dimenzionalitds dtkd-
nak nevezett matematikai jelenség szerint ahhoz, hogy a vizsgalt objektumhalmaz megfelel
leirasa megadhat6 legyen, a dimenzié szamdnak novekedésével a vizsgélt mintaobjektumok
szdmanak exponencidlisan kell novekednie. Tehdt minél tobb tulajdonség jellemzi a vizsgalt
objektumhalmazt, anndl tobb minta sziikséges annak kell6 pontossdgu jellemzéséhez.

Lathatjuk tehét, hogy az objektumok dimenzidcsokkentésének tobb haszna is van. Egy-
részt a vizsgalt objektumokat, mint adatpontokat lathatéva tehetjiilk az emberi szem szdmara
is, illetve az objektumokra jellemzd tulajdonsdgok szamdét csokkentve kisebb szamossagu
adathalmaz esetén is pontosabb elemzést adhatunk meg.

Matematikai szempontbdl tekintve, a dimenzionalitds csokkentésének célja a vizsgalt ma-
gas dimenzionalitdsd (D-dimenzids) adathalmaz olyan alacsony dimenzionalitasu (d-dimenzids)
reprezenticidja, amely leginkdbb megbrzi az adathalmazban rejlé informdcidkat, s annak
struktirdjat. Formalisan, adott az X = {x1,X», ..., Xy } objektumhalmaz, ahol x; = [x;1,Xi2, . . ., Xip|
az i. objektum, melyet D tulajdonsag jellemez. A dimenzionalitst csokkent6 eljardsok a vizs-
gdlt X objektumhalmazt egy uj, d (d < D) dimenziés Y (Y = {y1,y2,...,¥n },

Yi = [yi1,Yi2,---,Yia]) objektumhalmazba képezik le.

25



26 3. FEJEZET. A DIMENZIONALITAS CSOKKENTESE

A dimenzionalitds csokkentése a kovetkezd két mddon valdsulhat meg:

o a jellemzok szelektdldsdval: amely bizonyos jellemzd tulajdonsdgok elhagydsat jelenti,
illetve

e az objektumtér transzformdldsdval: amely a meglévd tulajdonsagokbdl kiindulva tj,
de kevesebb szdmu tulajdonsagot hoz létre.

A jellemzok szelektdldsdnak alapjat az a tény adja, hogy az elemzésekbdl kihagyhatéak
azok a nem relevans attribitumok, amelyek nem jarulnak jelent6sen hozza az informacié-
tartalom noveléséhez. A szekvencidlis tulajdonsdgkivdlasztds szemlélete szerint a jellemzok
szelektalasa az erre a célra kivalasztott attribitumok hozzaadasaval, illetve elvételével iterativ
modon torténik. Ezek a gyakorta haszndlatos szekvencidlis médszerek két kategéridba sorol-
haték az alapjan, hogy iires halmazbdl indulnak-e ki, s ehhez vesznek-e hozza fokozatosan
ujabb és ujabb attributumokat (Sequential Forward Selection (SFS) algoritmusok és Gerne-
ralized Sequential Forward Selection (GSFS) algoritmusok), illetve a teljes tulajdonsédghal-
mazbdl indulnak-e ki, melybdl az attribiutumok 1€pésrél-1€pésre torténd torlése altal érik el
a kivant eredményt (Sequential Backward Selection (SBS) algoritmusok és Generalized Se-
quential Backward Selection (GSBS) algoritmusok). Ezen algoritmusok 4tfogé ismertetése a
[22] irodalomban taldlhaté meg. Miutdn azonban ezek az algoritmusok nem vizsgéljdk meg
az Osszes attributum-részhalmazt, mint lehetséges megoldast, ezért futdsuk nem feltétleniil
eredményez optimdlis megolddst. Tovabbfejlesztett véltozataikban a jellemzdk hozzdadasa
és torlése mar egy 1épésen beliil is megvaldsithaté (Seqvential Floating Forward Selection
(SFES) algoritmus [29] és Seqvential Floating Backward Selection (SFBS) algoritmus [29]).
A jellemzdk kivalasztdsa kiilonféle médon torténhet, melyek koziil az informacionyereség
elvét érdemes kiemelni. Ezen elv részletes ismertetése a 4.3.3 fejezetben talalhaté meg.

A objektumtér transzformdldsa soran a magas dimenzionalitdsu adatoknak egy alacso-
nyabb dimenzionalitdsd adattérbe torténd transzformadldsa torténik oly médon, hogy az ada-
tokat leiré tulajdonsdgok felhasznaldsdval 1j, de kevesebb szamu jellemz6 tulajdonsdg jon
létre. Ez a transzformdcié lehet linedris, illetve nemlineéris jellegli. Linedris objektumtér
transzformdcio esetén az objektumokra jellemzd 1j tulajdonsdgok az eredeti attribitumok
linearis kombindcidiként jonnek létre. Az objektumtér linedris transzformacidjara a fékom-
ponens analizist, a fiiggetlen komponens analizist, illetve az osztilyozasi feladatok eseté-
ben alkalmazhatd linedris diszkriminancia analizist hasznaljdk leggyakrabban. Napjainkban
azonban egyre inkabb tért hoditanak a nemlinedris objektumtér transzformdcios eljdrdsok,
melyek szakitanak a linedris kombindcié szemléletével. Ezen algoritmusok alkalmazdsa 4l-
tal az olyan adatstruktirdk is nagyobb val6szintiséggel felismerhet6vé védlnak, ahol a magas
dimenzionalitdsu térben az objektumok egy bedgyazott, nem linedris sokasdg mentén helyez-
kednek el. A 3.6(a) abrdn lathato tgynevezett ,,Swiss roll” adathalmaz is egy ilyen tipikus
belsd rejtett struktirat mutat be, ahol a 3-dimenzids térben egy 2-dimenzids sik nemlinedris
bedgyazdsa figyelhetd meg. A nemlinedris objektumtér transzforméciés modszerek koziil a
leggyakrabban alkalmazott eljardsok koz¢ tartoznak a tobbdimenzios skdldzds mddszerei, a
Kohonen-féle onszervezddd hdlozat, illetve a lokdlisan linedris bedgyazds modszere.

A fejezet tovabbi részeiben a leggyakrabban alkalmazott objektumtér transzformacios
eljarasokat mutatjuk be.
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3.2. Fokomponens analizis

A fékomponens analizis (Principal Component Analysis, PCA) [14, 18] az egyik leggyakrab-
ban alkalmazott linedris objektumtér transzforméciés médszer. A mdédszert gyakorta szokds
Hotelling, vagy Karhunen-Loeve transzformacionak is nevezni. A f6komponens analizis cél-
ja, hogy a nagy szamu, egymadssal korreldl6 valtozokbdl kevesebb, egymadssal korreldlatlan
valtozokat hozzon 1étre, s ezen valtozokkal irja le a vizsgalt objektumokat. Geometria meg-
kozelitéssel élve a PCA egy olyan ortogonalis linedris transzformécid, amely az adathalmazt
egy Uj koordindta-rendszerbe transzformélja oly médon, hogy az a komponens, amelynek leg-
nagyobb a variancidja az els6 koordindtatengely (els6 f6komponens) mentén helyezkedjen el,
a masodik legnagyobb variancidji komponens a masodik koordindta (mdsodik f6komponens)
mentén helyezkedjen el, és igy tovabb. A PCA algoritmus tehat igy forgatja be az adathal-
mazt egy kisebb dimenzionalitasu hipersikba, hogy az adatok variancidja minél jobban lathat6
legyen. Miutédn az objektumfelhd a transzforméci6 soran kisebb dimenzionalit4su hipersikba
keriil, ezért az eredeti objektumok ettdl a hipersiktdl a valésdgban el is térhetnek. Ez az elté-
rés adja a leképezés hibajat. A 3.1 dbra a koordindta-rendszer transzformécigjat szemlélteti
egy egyszeri esetben, ahol a kiindulési és eredménytér dimenzionalitisa megegyezik. Az
abran x; és x, az eredeti koordindtatengelyt, fk; és fk, pedig az 1j f6komponenseket jelolik.
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3.1. dbra. A f6komponensek geometridja

A PCA algoritmus tulajdonképpen az objektumok kovariancia métrixdnak sajatérték fel-
bontdsan alapul. Bemeneti paraméterként adott az X D x N dimenziés adatmatrix, ahol az
egyes sorok a valtozéknak, az oszlopok pedig az egyes objektumoknak feleltethet6k meg (a
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szokdsos adattaroldsi matrix transzpondltja). Az algoritmus miikddése a kovetkezd 1épések-
ben 0sszegezhetd:

1. 1épés: Az algoritmus els§ 1épésben minden dimenzié mentén kivonja az adott dimenzié
atlagat a dimenzidadatok értékébdl. Ezaltal el6all egy olyan adathalmaz (X), melynek
atlaga 0.

2. 1épés: Az objektumok kovariancia matrixanak kiszdmitasa. Ez egy D-dimenzids objek-
tumhalmaz esetén egy D x D dimenzids szimmetrikus matrixot eredményez, amely a

kovetkezOképpen adddik:
1 o~
C=—XX" 3.1
XX, (3.1)
ahol X a normalizdlt adatok D x N méret(i matrixa. A C métrix c¢; j komponense az i.
és j. valtozok kovariancidjat, a c;; pedig a i. valtozo variancigjat jeloli. Ha az i. és j.
komponensek nem korreldlnak, akkor kovariancidjuk O (¢;; = cj; = 0).

3. 1épés Az ortogonalis bazis kiszamitdsa a kovariancia matrix sajatvektorai és a sajatértékei
alapjan. Ehhez meg kell oldani a matrix sajatérték egyenletét, amely a kovetkezo:

Ce,-:kie,-,i: 1,2,...,D (32)

ahol e; a sajatvektorokat, A; pedig a sajatértékeket jeloli. Az egyenlet megolddsahoz
feltételezziik, hogy A; sajatértékek kiilonbozéek.

Ezutan az algoritmus az eredményiil kapott sajatvektorokat sorba rendezi a sajatértékek
szerinti csokkend sorrendbe. A keresett ortogonadlis bdzist a sorbarendezés szerinti elsd
d sajatvektor adja.

4. 1épés: Az 1j adathalmaz létrehozésa az eredeti objektumhalmazbdl a kovetkezd médon:
Y = WX, (3.3)

ahol W egy d x D dimenziés matrix, amely a kovarianciamétrix legfontosabb sajét-
vektorait (d db) tartalmazza sorvektorokként oly médon, hogy legfeliil a legnagyobb
sajatértékkel rendelkezd sajatvektor helyezkedik el, alatta a masodik legnagyobb sajat-
értékd sajatvektor, és igy tovabb lefelé. X az eredeti objektumhalmaznak az attributu-
mok atlagaival korrigélt reprezentacidja.

Az algoritmus bemutatdsa utdn tekintsiink meg egy valds leképezési eredményt is. A ko-
rabbiakban bemutatott iris adathalmaz 4-dimenzids leirdsdbol a fékomponens analizis altal
1étrehozott 2-dimenzids reprezentdcié a 3.2 dbran tekinthetd meg. Az dbrdn az egyes alfajok
egyedeit eltérd szinekkel tiintettiik fel. Mint lathatjuk, az Iris Setosa egyedei jol elkiiloniilnek
a masik két alfaj egyedeitdl, melyek azonban egymashoz kozel, kevésbé szepardltan helyez-
kednek el.

A fiiggetlen komponens analizis (Independent Component Analysis, ICA) a fékomponens
analizishez szorosan kapcsol6dd, annak tovdbbgondoldsaként sziiletett dimenzidcsokkentési
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3.2. dbra. Az iris virdgok 2-dimenzios PCA reprezentacidja

modszer. Amig a PCA célja a tomoritett adatok leképezési hibajanak a minimalizédldsa, addig
az ICA algoritmus célja az objektumokat leir6 komponensek statisztikai fiiggetlenségének
maximalizdldsa. Ellentétben a PCA algoritmussal, az ICA algoritmusok eredményeképpen
1étrejott komponensek nem feltétleniil ortogondlisak. Mivel a fiiggetlen komponens analizis
célja az egymadstdl fiiggetlen komponensek feltdrdsa, ezért elsésorban osztilyozasi, csopor-
tositasi problémék (pl. arcfelismerés) esetén alkalmazott médszer. A fiiggetlen komponens
analizis részletes bemutatdsa az A. Hyvirinen, J. Karhunen és E. Oja szerzok altal jegyzett
konyvben taldlhaté meg [15].

3.3. Tobbdimenzios skalazas

A tobbdimenzios skdldzds (Multidimensional scaling, MDS) a legszélesebb korben alkalma-
zott nemlinedris dimenzidcsokkentési eljaras. A tobbdimenzids skdldzds elnevezés valdjaban
gyljtéfogalom, amely szdmos, hasonl6 filoz6fidn alapulé dimenzidcsokkentési eljards 6ssze-
foglal6é neve. Ezen dimenziéredukcids eljarasok célja a vizsgélt objektumhalmaznak kis di-
menzidészamu térben torténd szemléltetése oly moédon, hogy azok az objektumok, amelyek
az eredeti magas dimenzionalitdsu hipertérben kozel helyezkednek el egymashoz, azok az
eredményiil kapott kis dimenzionalitasu térben is kozel legyenek egymdshoz, illetve azok az
objektumok amik az eredeti magas dimenzionalitdsu térben tdvol helyezkednek el egymas-
t6l, azok a leképezés eredményterében is tadvol legyenek egymdstél. Mint lathat6, az MDS
algoritmusok sordn az objektumok kozotti tdvolsdg meghatdrozoé jelent6séggel bir. Azonban

két objektum tavolsdganak meghatdrozédsa sok esetben nem is olyan egyszer( feladat, hiszen

© Fogarassyné Vathy Agnes, Starkné Werner Agnes © www. tankonyvtar. hu



www.tankonyvtar.hu

30 3. FEJEZET. A DIMENZIONALITAS CSOKKENTESE

az objektumokat leir6 tulajdonsdgok lehetnek felsorolds, rendezett, intervallum-, vagy arany-
skalazott tipusu attribitumok is. Az objektumok kozotti tdvolsdgok meghatirozasanak fé6bb
modszereit a 4.4.2 fejezetben mutatjuk be.

A tobbdimenzids skdlazas algoritmusai az alapjdn, hogy hogyan kezelik az objektumok
kozotti tdvolsdgokat, illetve ezen tdvolsdgoknak mely jellemzdjét emelik ki a kovetkezd két
f6 csoportba sorolhatdk:

o metrikus tobbdimenzios skdldzds, €s
o nemmetrikus tobbdimenzios skdldzds.

A metrikus (klasszikus) MDS algoritmusok a leképzés sordn az objektumok kozétti tavol-
sdgok minél pontosabb meg6rzésére torekednek. Ezen algoritmusok alapja azon stresszfiigg-
vény (illeszkedési mutatdé) minimalizdldsa, amely az eredeti objektumok kozotti tdvolsdgok
és a leképzés eredményeképpen ad6do alacsony dimenzionalitdsi objektumok tavolsdgainak
eltérését hatdrozza meg. A leggyakrabban alkalmazott stresszfiiggvény az s-stress hibafiigg-
vény, amely az egymdasnak megfeleltethetd valodi és leképzett tdvolsagok eltérésének négy-
zetosszegét viszonyitja az eredeti tdvolsagok négyzetosszegéhez. Az s-tress matematikailag
a kovetkez8képpen definidlhato:

1 X 2
Es stress = N—2 Z (dl*] - dij) ) (3.4)
~
L dij ™
1<j
ahol a’;‘j a magas dimenzionalitdsu x; €s X; objektumok kozti tavolsdgot, d;; pedig a lekép-
zés eredményeképpen létrejott y; €s y; objektumok kozti tavolsagot jeloli. Amennyiben a
leképzés eredményeképpen létrejott alacsony dimenzionalitdsu prezentacidban az eredmény-
objektumok tdvolsaga tokéletesen illeszkedik a kiinduldsi objektumok tdvolsdgara, akkor a
fenti stresszfiiggvény értéke pontosan 0. Az s-stress fliggvény 0-tdl eltérd értékeinek értel-
mezéséhez a 3.1 nyujthat segitséget.

s-stress Ertékelése
Kivalo, valészintileg minden relevéns

[0,00-0,05) informdci6t tartalmazé leképezés.
[0,05 - 0,10) Jo.
[0,10 — 0,20) Elfogadhatd.

Az alkalmazott dimenziészam esetén
nagy az informécidveszteség,
meg kell probdlni eggyel nagyobb
dimenziészdmu modellt alkalmazni.

[0,20 — 1,00)

3.1. tablazat. Az s-stress értelmezése

A metrikus tobbdimenzids skédldzasi mdodszer alkalmazhatésdga azonban bizonyos mér-
tékben korlatozott. A legnagyobb korlatozast az jelenti, hogy az algoritmus feltételezi, hogy
az objektumokat arany- és/vagy intervallumskélazott attribitumok irjak le, hiszen a tdvolsag
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fogalma csak ezen adattipusok esetében értelmezhets. Az alkalmazhatdsagi kort tovabb szi-
kiti az olyan attribitumok jelenléte, melyek értékeinek meghatdrozdsa emberi szubjektivita-
son alapul. Ilyenek lehetnek példaul a kérddivekben gyakran el6fordulé szdzalékos értékelést
varo kérdések eredményei (pl: Hany szdzalékban ért egyet a ....7 tipusu kérdések). Az embe-
rek ugyanis hajlamosak ilyen esetekben a széleken nagyobb kiilonbséget meghatdrozni, mint
a skdla kozepén. Ezen limiticidkra vonatkozdan nyujt lehetséges megolddst a nemmetrikus
tobbdimenzids skalazas mddszere.

A nemmetrikus tobbdimenziods skdldzdsi modszer a dimenzionalitds csokkentése sordn az
objektumok kiilonbozdségének sorrendiségét, vagyis a kiillonbozdségek rangjat kivanja meg-
Orizni. Ezen algoritmusok bemeneti paramétere az objektumok kiilonbozéségi matrixa. A
nemmetrikus MDS célja az, hogy a pontoknak az alacsony dimenzionalitasu térben egy olyan
konfiguricidjat adja meg, ahol az objektumpédronként értelmezett euklideszi tavolsagok sor-
rendisége (rangja) megegyezik az eredeti objektumok kozott mért kiillonbozdségek rangjdval.
Masképpen kifejezve azt is mondhatjuk, hogy a nemmetrikus MDS az objektumoknak egy
olyan konfiguracigjat hozza 1étre az eredménytérben, ahol az objektumok kozti euklideszi
tdvolsagok az objektumok kiillonb6z8ségének monoton transzformacidjat kozelitik.

A nemmetrikus MDS algoritmusok miikdodése soran iterativ médon szintén egy stressz-
fliggvény (stress 1, Kruskal stress) értékel6dik ki, amely a kovetkez6képpen adhatd meg:

N
Enemmetrikus_MDS = Z ( ij — l]) /Zdlj’ (35)
i<j i<j

ahol d;; a leképzés eredményeképpen l€trejott y; €s y; pontok tavolsaga, dAl j pedig az tgyne-
vezett pszeudo-tavolsag, amely d;;-b0l szarmaztathaté Kruskal monoton regresszios eljardsa
alapjan.

A nemmetrikus MDS algoritmus (Kruskal algoritmusa) egy iterativ folyamat, amely a
kovetkezOképpen adhaté meg:

1. 1épés: Az algoritmus kezdetben az eredménytérben tetszGlegesen valasztott objektumkon-
figurdciébol indul ki, majd kiszdmitja ezen objektumok paronkénti tdvolsdgat. Az ite-
raciok szamdnak kezdeti bedllitasa: r=0.

/)

2. 1épés: Az algoritmus a masodik, dgynevezett nemmetrikus fdzisban meghatarozza a ‘?i(j

értékeket a a’i(;) értékekbdl a di(;) értékek €s az eredeti objektumok kozott mért kiilon-
boz6ségi értékek (8;;) kozott létrehozott monoton regressziés kapcsolat alapjan, azon
A(t) < drs)

korldtozds mellett, hogy ha 6;; < 6y, akkor d -nek is teljesiilnie kell.

3. 1épés: A metrikus fazisban az eredménytér konﬁguréciéjénak modositasa torténik oly mo-

(t+1)

don, hogy az tjonnan kiszamolt d;; ~ értékek kozelebb keriiljenek az el6z5 lépésben

kiszamitott 67( ) értékekhez.

4. 1épés: Az algoritmus negyedik 1épésében az eredmény kiértékelése torténik, amelyben a
d i(;+ ) tdvolsagok és c?g) pszeudo-tavolsagok illeszkedésének vizsgdlata torténik. Ha
az eredmény nem kielégit6, akkor az algoritmus futdsa a 2. 1€péstdl iterativ médon

folytatédik tovabb az iterdcié szaménak ¢t =t + 1 novelése mellett.
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Lathat6, hogy az algoritmus nemmetrikus fazisdban a dA, ; €rtékek az iterativ eljaras soran
minden iterdciéban Gjraszamitédnak oly médon, hogy a sorrendjiik megfeleljen az eredeti
objektum kozti kiillonbozdségek rangjanak, és amennyire csak lehet kozel legyenek a megfe-
leld d;; értékhez.

A tobbdimenzids skdldzds tovabbi rejtelmeibe a [7] irodalom nyujt részletes betekintést.

3.4. Sammon-leképezés

A Sammon-leképezés [31] az egyik legelsd nemlinedris dimenzidcsokkentési eljards, amely
tekinthetd a metrikus tobbdimenzids skdlazas specidlis esetének is. A Sammon-leképezés
sordn haszndlt Sammon-stresszfiiggvény nagy mértékben hasonlit az s-stress-hez, csupan ab-
ban tér el t6le, hogy a tdvolsdigmegbrzés hibdja az eredeti tdvolsdgokkal normalizdlva van. A
Sammon-stresszfiiggvény matematikailag a kovetkez6képpen definidlhato:

1 N (d;kj—d,'j>2

ESammon - N ) Z d* ) (36)
Z d;k- i<j ij
i<j

A fenti normalizaciobdl fakadéan a Sammon-leképezés az s-stress alkalmazasdhoz képest
jobban hangsilyozza a kisebb tdvolsdgok pontosabb meg6rzését, s ezéltal alkalmasabbd vélik
az objektumhalmaz rejtett belsé struktirdjdnak megbrzésére. A Sammon-stress kiértékelése
soran Kruskal javaslata alapjan [24] a kovetkez6 hatarokat emelhetjiik ki:

Sammon-stress értéke: 0,3 0,2 0,1 | 0,025 0,0

7z

Az illeszkedés josdga: | szegényes | elégséges | jO | kivald | tokéletes

3.2. tdblazat. A Sammon-stress kiértékelése Kruskal alapjan

Az érdekesség kedvéért tekintsiink meg ujfent egy valds leképezési eredményt. A 3.3
abra az iris adathalmaznak a metrikus tobbdimenzios skalazas (alkalmazott stresszfiiggvény:
s-stress) €s a Sammon-leképezés altal 1étrehozott 2-dimenzids reprezentacidit mutatja. A 2-
dimenzids eredménytérben létrejott reprezenticiok hasonlitanak egymashoz, mint ahogy ezt
el is varjuk, de az eltéré stresszfliggvényekbdl adédéan némi megjelenésbeli kiilonbséget is
mutatnak.

3.5. Kohonen-féle onszervezodo halozat

A Kohonen-féle onszervezddd hdlozat (6nszervezddo térkép, Self Organizing Map, SOM)
[23] az eddig ismertetett eljarasoktdl merdben kiillonboz6 dimenzidredukceids eljards. Napja-
inkban mar szamos dimenzidcsokkentési eljaras alapjat adjak a neurdlis hdlézatok. A SOM
szintén egy ilyen mesterséges neurdlis halzat, amely abban kiilonbozik méds mesterséges ne-
urdlis hdlézatoktol, hogy a bemeneti tér topoldgidjanak megbrzése céljabdl szomszédossagi
fliggvényt is alkalmaz.
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3.3. dbra. Az iris adathalmaz 2-dimenziés reprezentdcidja metrikus MDS és Sammon-
leképezés eredményeképpen

A SOM neuronjai topoldgiailag rendezett racsban helyezkednek el, melyek koziil legel-
terjedtebb a 3.4 dbrdn szemléltetett négyzetes €s a hexagondlis struktdra. A halézat topo-
16gidjat a neuronok kozott definidlt szomszédsagi fiiggvény hatdrozza meg. A halézatban
taldlhaté neuronokhoz tartozik tovabba egy-egy D-dimenzids, tehat a vizsgalt objektumtér
dimenzidjaval azonos dimenzidju referenciavektor (sulyvektor) is. A SOM miikodési filozo-
fidjanak alapjét az adja, hogy az algoritmus a racsban kozel elhelyezked6 neuronoknak olyan
objektumokat feleltet meg, amelyek a vizsgalt magas dimenzionalitdst térben kozel vannak
egymdashoz.

0 O00 000N OO

CQO0O000D0
QS OO O OO0
OO O OO0
OO @ OO0
G OO O OO0
I 0O 00|00
OO ODO0
CoCCOO0QC0
CCOO000D0

CONO O COO00

3.4. dbra. Hexagonalis és négyzetes SOM struktira

A Kohonen-féle Onszervez6d6 haldzat alkalmazasa két £6 fazisra kiilonithetd el. Az elsd
fazisban a hdlézat inicializdldsa €s tanitdsa torténik, majd a masodik fazisban a betanitott
halézat felhasznalasa kovetkezik.

//////

zat kialakitdsat jelenti, amely a neuronok szdmanak meghatdrozasat és a topoldgia kivalasz-
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tasat, valamint a kezdeti sulyvektorok inicializdldsat foglalja magdban. A neuronok szamat
érdemes viszonylag nagynak vdlasztani, hogy a reprezenticié minél részletesebb legyen, de
arr6l sem szabad elfeledkezni, hogy a neuronok szdmdnak novelésével a szdmitdsi koltség
(amely elsGsorban a tanitdsi fazisban jelentds) szintén nd. A silyvektorok inicializaldsa lehet
véletlenszerd, illetve alapulhat a vizsgélt objektumhalmazbdl torténd véletlen mintakivalasz-
tason is. Minél jobb inicializalast sikeriil megvaldsitani, anndl hamarabb konvergdl a kivéant
eredményhez a halézat a tanitdsi fazis soran.

A hdlozat tanitdsa egy iterativ folyamat, melynek minden egyes ciklusaban kivalasztunk
a bemeneti objektumhalmazbdl véletlenszertien egy objektumot, majd megkeressiik a neu-
ronhdl6 azon neuronjit, melynek tdvolsdga a kivalasztott objektumhoz képest az uklideszi
tavolsagfiiggvény alapjan a legkisebb. Ez a neuron lesz a legjobban illeszkedd neuron, vagy-
is a BMU (Best Matching Unit). Ezutdn a BMU é&s topoldgia szomszédjainak stlyvektorait
oly médon médositjuk, hogy azok még kozelebb keriiljenek a véletlenszerlien kivalasztott
objektumhoz. A valtozas kiterjesztettsége és mértéke idében csokkend tendencidt mutat. A
BMU és a szomszédos neuronok maédositdsa a kovetkezd formula alapjan torténik:

W,'(t + 1) = W,'(l) +hBMU,i(l> [X(l) — Wi(l‘)] , 3.7

ahol t az id8, w; az i. neuron a rdcsban, x(¢) a ¢t idGpillanatban a bemeneti objektumhalmazbdl
véletlenszertien kivalasztott objektum, hppp i(t) a BMU koriili szomszédosségi fiiggvény,
amely a BMU szomszédsagét és az ahhoz rendelt tanuldsi ratat hatdrozza meg a ¢ iddpillanat-
ban. Ahogy haladunk az iterdcidk sordban elére a neuronokat érintd véltozds egyre kisebb,
hiszen azok egyre jobban idomulnak bemeneti objektumhalmazhoz. A tanitdsi folyamat ak-
tudlis fazisdnak mindségi értékelése példdul a kovetkezd fiiggvény alapjan hatdrozhaté meg:

1 Y :
ESOMZNZ | i — Wy |l (3.8)
i=1

ahol N a leképezendd objektumok szdma é€s W};MU az x; objektumhoz legjobban illeszkedd
neuron.

A mellékletben taldlhaté som_demo.avi f4jl szemléletesen mutatja be, hogy a SOM
neuronhdldja a tanitdsi fazis sordn a kezdeti szabdlyos struktirdbodl kiindulva hogyan veszi
fel a mintaobjektumok strukturdjt. A demonstracids fajlban lathatjuk, hogy jelen esetben
Magyarorszag telepiilései képezik a bemeneti objektumhalmazt, a SOM inicializaldsakor pe-
dig négyzetes topoldgiai struktirit hatdroztunk meg.

A neuronhdlézat a tanitdsat, edzEését kovetden tobbféleképpen haszndlhatd. A betanitott
neuronhdl$ alkalmas példaul 1j példaobjektumok gyors osztilyozdsara a hozza legkozelebb
es6 BMU alapjan.

A Kohonen-féle onszervez6d6 haldzatok értelmezésében nagy szerephez jutnak a SOM-
hoz kapcsolddo kiilonféle vizualizacids eszkozok. Legelterjedtebb dbrdzoldsi mod az tigyne-
vezett U-madtrix (Unified distance matrix), amely a tobbdimenziés adatok SOM-on alapuld
2D-s abrazoldsa. Az U-mdtrix az egyes neuronoknak a szomszédos neuronoktdl szdmitott
tavolsagdnak egységre normalt atlagat jeleniti meg sziirkedrnyalatos médon. A konvencio-
ndlis jelolés szerint ha az 4tlagos tavolsag kicsi, akkor vildgos, ha az 4tlagos tadvolsidg nagy,
akkor sotétebb drnyalatot szokds haszndlni. Ezdltal az U-matrix alkalmas az egymastol ta-
vol 4ll6 objektumcsoportok megkiilonboztetésére oly mdédon, hogy a vildgos foltok magukat
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az objektumcsoportokat reprezentdljak, a sotét vonalak pedig ezen objektumcsoportokat kii-
16nitik el egymastdl. A sziirkedrnyalatos szinezés mellett hasznédlatos még a magassdghoz
kapcsolddo dbrazolas is, ahol az atlagos tavolsag értékét nem szinezve, hanem egy harmadik
dimenziéban magassagként abrazoljak. Tovéabbi dbrazolasi lehet6ség a komponenstérképek
hasznalata, amely abrdzolasi forma sordn kivélasztunk egy valtozoét (attribitumot), s a SOM
neuronjain ezen attributum értékét jelenitjiik meg szinezéssel, vagy magassag formajaban. E
két gyakran egyiitt hasznalt abrazoldsi format mutatja be a 3.5 dbra. Természetesen 1éteznek
egyéb dbrazoldsi modok is, igy példaul az onszervez6d6 haldzatot gyakran dbrazoljdk fo-
komponens analizis, vagy Sammon-leképezés segitségével is, ezdltal részletesebb betekintést
nyerve a magas dimenzionalitadsu adatok strukturajaba.

csészelevél cseszeleveél
U-Matrix hossza szélessége
1.35 7.26 3.91
0.744 5.497 318
o
[ ]
0.135 4.67 2.45
d d
sziromlevé| sziromlevel
hossza szélessége

6.07 2.25
‘ ls}u ' H }
1.41 0.185
d d

3.5. dbra. Az iris adathalmaz U-matrixa €s komponenstérképei

3.6. Topologia alapu eljarasok

A kovetkez6kben bemutatdsra keriilo topoldgia alapi dimenzidcsokkentési eljarasok kozos
jellemzgje, hogy elsddleges céljuk a magas dimenzionalitdsi adathalmaz topol6gidjanak fel-
tardsa, s az alacsony dimenzionalitdsd prezentdcié oly mdédon torténd megaddsa, hogy ez a
topoldgia a leképezés sordn megmaradjon.

A topoldgia alapu algoritmusok az alacsony szintd prezentdcié kialakitdsa sordn gyakran
tdmaszkodnak az objektumokkal szomszédos objektumokra. Ebben a felfogdsban kardinalis
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kérdés, hogy mit értiink a szomszédossdg fogalma alatt. A szomszédossdg meghatdrozdsara
leginkdbb elterjedt megkozelitési modok a k-legkozelebbi szomszéd és az € sugari kornyezet
elvén alapulnak:

o k-legkozelebbi szomszéd: Ahhoz, hogy egy objektum k-legkdzelebbi szomszédjait meg-
adhassuk, ki kell szdmolni a pdronkénti tdvolsdgokat az 6sszes objektumparra vonatko-
z6an. Egy x; objektum k-legkozelebbi szomszédjainak meghatdrozdsahoz rendezziik az
0sszes tobbi objektumot az x;-hez kiszamitott tdvolsdgok alapjan novekvé sorrendbe,
majd vélasszuk a lista elsé k objektumat. Ok lesznek az x; k-legkozelebbi szomszédjai.

o e-szomszédossdg: Az €-szomszédossdgi elv alapjdn azon x; objektumokat tekintjiik
szomszédosnak Xx; objektumhoz viszonyitva, amelyek tdvolsdga x;-t6l kisebb, mint egy
szabadon valasztott tetsz6legesen kis €, vagyis d(x; —X;) < €, ahol d altaldban az euk-
lideszi tavolsagot jeldli.

Mint a kovetkez6kben bemutatdsra keriild algoritmusok esetén is latni fogjuk, a szom-
szédségi kapcsolatok kiilonféleképpen jarulhatnak hozz4 a magas dimenzionalitdsu objektu-
mok alacsony dimenzidban torténd szemléltetéséhez.

3.6.1. Isomap

A Tenenbaum 4ltal 2000-ben publikdlt Isomap algoritmus az objektumparok geodéziai tdvol-
sdagdn alapszik. Egy tetszOleges struktirat képez6 adatsokasag két pontja kozott a geodéziai
tavolsdgon azon legrovidebb utnak a hosszat értjiik, amely ut ,,nem 1ép” ki a sokasagbol.
Szemléltetésképpen tekintsiik a 3.6(a) dbran lathaté Swiss roll struktirdju adathalmazt. Az
abran lathaté objektumhalmazbdl vélasszunk tetszélegesen egy kék és egy piros szinnel je-
161t objektumot. Lathatd, hogy a kék €s piros szinnel jelolt objektumok ugyan a 3-dimenzids
térben kozel helyezkednek el egymashoz, azonban ha a rejtett struktirat szemléljiik, és ,.ki-
teritjiik” azt a sikba, akkor azt vessziik észre, hogy ezen objektumok val6jdban nagyon is
tavol taldlhatok egymastol. A geodéziai tavolsdg alkalmazdsa tehéat az objektumhalmaz rej-
tett struktirdjanak pontosabb felismeréséhez jarul hozza.

Az Isomap algoritmus [36] egy nemlinedris dimenzidcsOkkentési eljards, amely azon
alapfeltevésbdl indul ki, hogy a D-dimenzids térben elhelyezkedd adathalmaz objektumai
egy kisebb, d dimenzionalitdsu struktira mentén helyezkednek el (d < D). Az algoritmus
célja ezen belsd struktira meg6rzése és megjelenitése a d-dimenzids térben. Ezen cél meg-
valésitdsdhoz az Isomap algoritmus az objektumpérok tdvolsagat az objektumok geodéziai
tavolsagaként hatdrozza meg, majd a tobbdimenzids skalazas modszerét hivja segitségiil az
alacsony dimenzionalitasu vizualizici6 1étrehozasdhoz. Az Isomap algoritmus a kovetkezd 3
{6 1épésre tagolhato:

1. 1épés: Az objektumok szomszédsagi grafjanak kialakitdsa a k-legkozelebbi szomszéd (vagy
az € kornyezet elve) alapjan.

2. 1épés: A geodéziai tavolsag kiszamitasa minden objektumparra az el6z6 1épésben kialaki-
tott graf alapjén.

3. 1épés: A d-dimenzids megfeleltetés kialakitdsa az MDS algoritmus segitségével.

© www.tankonyvtar. hu © Fogarassyné Vathy Agnes, Starkné Werner Agnes



www.tankonyvtar.hu

3.6. TOPOLOGIA ALAPU ELJARASOK 37

Az algoritmus els6 1épésének eredményeképpen egy sulyozott graf jon 1étre, ahol az élek az
objektumok kozti szomszédsdgi relaciokat adjdk meg, az élek silya pedig megegyezik azon
csomépontok euklideszi tdvolsagdval, melyeket 0sszekot. A mdésodik 1épésben a geodéziai
tavolsagok kiszdmitdsa torténik oly modon, hogy két objektum geodéziai tavolsdga egyen-
16 az Sket Osszekotd legrovidebb dt hosszdval, azaz a grafban az objektumokat reprezentald
csomopontokat 0sszekotd legrovidebb ut éleihez tartozo sulyok Osszegével. Az algoritmus
a harmadik 1épésben a d-dimenzids reprezentacio kialakitdshoz a metrikus MDS algoritmust
hasznélja oly médon, hogy az MDS algoritmus nem az objektumok euklideszi tdvolsdgat ve-
szi alapul, hanem a 2. 1épésben kiszdmolt geodéziai tavolsagokat. Az algoritmus feltételezi,
hogy az objektumok egyetlen, 6sszefiiggd adatsokasdgot alkotnak. Amennyiben azonban az
objektumok diszkrét csoportokat képeznek, akkor az MDS nem alkalmazhato, hiszen az 1.
1épés eredményeképpen tobb, egymdssal nem kapcsolddo részgraf is 1étrejohet. A probléma
megoldasaként a Wu és Chan 4ltal javasolt [40] részgraf-0sszekotési mddszert alkalmazhat-
juk.

Az algoritmus futdsi eredményének szemléltetéséhez tekintsiink egy N = 2000 adatpont-
bol allo Swiss roll objektumhalmazt, melyet a 3.6 dbra (a) része szemléltet. Az dbran az ob-
jektumok struktdran beliili elhelyezkedését szinezéssel szemléltettiik. A 3.6 dbra (b) részén az
Isomap leképezés 2-dimenzids eredményét tekinthetjiik meg k = 7 legkdzelebbi szomszéd va-
lasztdsa esetén. Az dbrdn az egyes objektumokat 6sszekotd sziirke vonalak a k-legkdzelebbi
szomszédsagi kapcsolatokat jelolik. Az eredményképpen 1étrejott alacsony dimenzionalitasd
reprezentdcioban lathatd, hogy k = 7 valasztas esetén az algoritmus felismerte az objektum-
halmaz belsd struktirdjat.

" I " . . L . )
o 5 10 15 20 25 “a0 -0 -20 -10 o 10 20 0 40 50 60

(a) Swiss roll struktirdju objektumhalmaz (b) Isomap leképezés eredménye (k =7)

3.6. dbra. Egy Swiss roll struktirdju adathalmaz és 2-dimenziés reprezentacidja az Isomap
leképzés eredményeképpen k = 7 esetén

Az Isomap algoritmus gyenge pontja a k db legkdzelebbi szomszéd megvalasztdsdnak
kérdése. Az imént bemutatott 2000 objektumot tartalmaz6 Swiss roll struktira leképezésé-

hez a legkozelebbi szomszédok szdmdanak k = 7 vélasztdsa egy optimalis valasztast jelent,
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azonban amennyiben az algoritmus futdsa sordn a legkdzelebbi szomszédok szamét ennél
kisebbre vilasztjuk, akkor a leképzés eredménye mar nem mutatja ilyen egyértelmiien a fel-
tarando struktirat. Az Isomap algoritmus kapcsan tovabbi alkalmazasi nehézséget jelent a
zajos, szennyezett adatok jelenléte. Ennek oka az, hogy a nem megfelelen valasztott k be-
meneti paraméter esetén egy-egy, a sokasagbol kiugrd adat is szamos geodéziai tavolsag érté-
két médosithatja oly modon, hogy az eredményiil kapott d-dimenzids reprezentacio jelentds
torzulast szenved.

3.6.2. Lokalisan linearis beagyazas

A lokdlisan linedris bedgyazds (Locally Linear Embedding, LLE) [30] mddszerét Roweis
és Saul az Isomap algoritmussal megkozelitSleg azonos id6ben publikéltak (2000), s szamos
esetben jobb eredményt nyujt mint az Isomap algoritmus. Eltéréen az Isomap algoritmustol,
az LLE nem igényli az egymdstdl tdvol esd adatpontok tdvolsdgdnak meghatdrozasat, hanem
minden egyes objektumot csak a maga kis kornyezetében vizsgdl. A lokalisan linedris be-
agyazas alapgondolata az, hogy a magas dimenzionalitdsd térben nem linedrisan bedgyazott
adatsokasag kis szeletét (foltjat) nézve lokélisan linedrisnak tekinthet6. Az eljards a ma-
gas dimenzionalitdsu térben minden egyes objektumot a szomszédok linedris kombinécidja
segitségével hatdroz meg, majd ezen lokdlis linedris leirdsokat haszndlja fel a kisebb dimen-
zionalitasu eredménytér kialakitasdhoz.

Az LLE algoritmus bemeneti paramétere az objektumokat leir6 N x D dimenzids X adat-
matrix, a leképezés eredményterének d dimenzidja, s a szomszédok szamat meghatirozé k
érték, melynek a kimeneti dimenzidndl legaldbb eggyel nagyobb értéknek kell lennie (k >
d+1). Az LLE algoritmus a kovetkezd harom {6 1épésre tagolhato:

1. 1épés: Keressiik meg minden egyes x; vektornak a k db legkdzelebbi szomszédjat.

2. 1épés: Keressiik meg azt a W sulymatrixot, amely altal legjobban rekonstrualhatok az
x; objektumok a szomszédjaik 4ltal, vagyis az eredeti €s a rekonstrudlt objektumok
tavolsdgidnak négyzetes eltérése minimdlis. A rekonstrukcids hiba a kovetkez6képpen

definidlhato: N
E(W) =Y || xi— Y wipx; % (3.9)
i=1 Jj#i
ahol w;; értéke csak az x; k-legkozelebbi szomszédjai esetén nem 0, €s minden i-re
ZW,’ j = 1.
J
3. 1épés: Keressiik azokat az y; d-dimenzids objektumokat (i = 1,2,...,N), amelyek mini-

malizdljak az el6z6 1épésben kiszamolt stlyok rekonstrukcids hibajat:
- 2
DY) =) [lyi— ) wijy; lI°, (3.10)
i=1 J#i

Lathat6, hogy az algoritmus mdasodik és harmadik 1épésében adott koltségfiiggvények
hasonléak, azonban mig a médsodik 1€pésben a megfeleld stlyokat keressiik és az objektum-
vektorok ismertek, addig a 3. 1épésben a silyvektorok adottak és az optimalizacids probléma
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a megfeleld alacsony dimenzionalitdsi adatpontok keresésére van kihegyezve. Mivel ezen
optimaliz4cié tisztdn algebrai dGton, egy N X N-es ritka matrix sajatérték problémaként meg-
oldhato, ezért gyorsabb futdst eredményez mint az Isomap algoritmus alkalmazdsa. Azonban
mivel az LLE csak a lokdlis struktirdkra helyezi a hangsulyt, ezért a leképezésben globdlisan
tekintve varatlan torzuldsok fordulhatnak eld. Ilyen torzulast figyelhetiink meg a 3.7 4brén is,
amely a 3.6(a) 4bran bemutatott Swiss roll struktirdji adathalmaznak az LLE algoritmus 4l-
tal 1étrehozott 2-dimenzids vizualizicidja k = 12 legkozelebbi szomszéd alkalmazésa esetén.
Kevesebb k-legkodzelebbi szomszéd vélasztdsa esetén az alacsony dimenzidju reprezenticid
még nagyobb torzuldsokat szenved.

151
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3.7. dbra. Egy Swiss roll strukturdju adathalmaz (N = 2000) 2-dimenzidés LLE vizualizacidja
(k=12)
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4. fejezet

Adatbanyaszat

4.1. Az adatbanyaszat fogalma, feladatkore

Az adatbdnydszat viszonylag rovid, par évtizedes torténeti multra tekint vissza. A relacids
adatmodell 70-es évekt6l kezd6do térhoditasa, az informécids eszkdzok minél nagyobb mér-
téki elterjedése és a tarolokapacitdsok novekedése révén a 80-as, 90-es évekre az adatbazis-
rendszerek jelentds teret nyertek a hétkoznapi élet szinte minden teriiletén (pl. kereskedelem,
telekommunikécid, pénziigy, egészségiigy, ipar). Ennek eredményeképpen az adatbazisok-
ban hatalmas mennyiségli adat halmozddott fel, melyek szamos értékes informaciot rejtettek
magukban. Ezen adatok elemzése a hagyomdnyos adatbazis-kezeld rendszerekbe beépitett
egyszerlibb statisztikai fiiggvények dltal mar nem bizonyult kielégitének. A felhalmozodott
adatmennyiség jogosan vetette fel a szakérték azon igényét, hogy a sok adatbdl mélyebb,
arnyaltabb Osszefliggéseket is feltarjanak. Ennek eredményeképpen a 80-as évek végén ki-
alakult egy 4j tudomanydag, az adatbanyaszat, mely szamos olyan adatelemzési mddszert rejt
magdban, melyek célja a nagy mennyiségii adathalmazban megbtivé rejtett informécidk fel-
tardsa.

Az adatbdnydszat fogalmanak meghatdrozdsa nem egyszer( feladat, tekintve, hogy az
altala felolelt technolégidk rendkiviil szertedgazéak. A fogalom definidldsa éppen ezért el-
s6sorban az adatbanydszati célok megfogalmazasa mentén lehetséges. Legszélesebb korben
taldn az a meghatdrozés terjed el, mely szerint az adatbanydszat nem mds, mint olyan nem
trividlis, érvényes, kordbban ismeretlen informacidk kinyerése a nagy adathalmazokbdl, me-
lyek vérhatéan hasznosnak bizonyulnak. Lényeges kiemelni, hogy a hagyomanyos statisz-
tikai elemzésekkel, adatbdzis lekérdezésekkel, illetve aggregacidkon alapuld elemzésekkel
végzett informdaciokinyerés nem tartozik az adatbanydaszat témakorébe. Az adatbanydszat en-
nél Osszetettebb, automatikus €s fél-automatikus elemz6i modszereket foglal magdban. Az
Osszetett jellege abbdl szdrmazik, hogy az adatbanyaszat egy multidiszciplinaris tudomdny-
teriilet, mely az adatbazis-technoldgia, a gépi tanulds, a statisztika, a vizualizaci6 és egyéb
diszciplindk mentén alakult ki.

Mivel az adatbdnydszati moédszerekkel elemezhetd adatok tipusa széleskord, ezért az adat-
banydszati modszerek felhasznalasi teriilete is rendkiviil szertedgaz6. Mig az adatbanyasza-
ti modszerek kialakuldsdban elsGsorban az {izleti élet kihivasai és a tudomanyos kérdések
megvalaszoldsanak igénye jatszott kiemelkedd szerepet, addig napjainkra a beépitett adat-
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banydaszati algoritmusok elengedhetetlen részévé véltak szamos mindennapi informatikai al-
kalmazasnak (pl. pénziigyi szféra, telekommunikdcid, biztonsdgi rendszerek), s emellett az
alapkutatdsok terén is jelentGs szerephez jutottak. Csak par példat emlitve a lehetséges al-
kalmazasi teriiletekrdl, adatbanyészati médszereket haszndlnak példaul a direkt a marketing
teriiletén, azon célbdl, hogy az tigyfeleket a szimukra leginkédbb illeszkedd szolgaltatdsokkal
kereshessék fel, a kereskedelemben az druk értékesitésével kapcsolatos Osszefiiggések felta-
radsdnak céljabol, a csaldsok detektdlasdban (pl. biztositdsi csaldsok, térfigyeld kamerdk), a
web tartalménak sziirése, keresése, €s elemzése sordn, illetve szimos orvostudomanyi kutatas
(pl. génkutatés) terén is.

A szertedgazé feladatkorbdl és adattipusokbdl adéddan az adatbanydszati algoritmusok
is sz€les skdldn mozognak. A torténeti fejlédés soran azonban kialakultak azok a f6bb prob-
1émakorok, melyek megolddsa leginkabb jellemzd az adatbanydszati alkalmazéasokra. Ezen
fobb adatbanydaszati feladatcsoportok a kovetkezok:

o Gyakori elemhalmazok és asszocidcios szabdlyok feltdrdsa: A gyakori elemhalmazok
feltardsa sordn azokat az elemeket keressiik, amelyek gyakran fordulnak el egyiitt.
A gyakori el6forduldsok alapjan olyan asszocidcids szabdlyok alkothatok, melyek az
egylittes el6forduldsok szabdlyszer(iségét, s annak valdszintiségét irjak le. Ezen adat-
banydszati problémakor tipikus példdja az ugynevezett bevasarlokosar analizis, mely
elemzé€s sordn arra keressiik a védlaszt, hogy a vevék mely termékeket vasaroljak gyak-
ran egyiitt. A termékek egyiittes vasarldsa szamos informdciot szolgéltat a kereske-
ddknek arra vonatkozdan, hogy hogyan tehetik az egyes termékeiket még vonzobbd, s
hogyan novelhetik a bevételeiket.

e Osztdlyozds és elbrejelzés: Az osztdlyozds folyamata egy irdnyitott tanulds, ahol a meg-
figyelt objektumokat egymadstdl elkiiloniild osztalyokba soroljuk, majd arra keressiik a
vdalaszt, hogy az ismert tulajdonsdgok mentén hogyan lehet az objektumok osztilyba
valé tartozasat meghatarozni. Az igy megalkotott leirdsok a kés6bbiekben a felhasz-
ndldkat az Uj objektumok osztilyokba torténd besoroldsaban segithetik. Amig az osz-
tdlyozds az objektumoknak kategoéridkba torténd besoroldsat teszi lehetdvé, addig az
elorejelzés folytonos értékek progndzisat jelenti. Az osztidlyozdsnak szamos tipikus
alkalmazasi lehet6sége van, igy példdul gyakran alkalmazott médszer a kiilonféle tigy-
félcsoportok jellemzésére, majd uj tigyfelek csoporthoz valé tartozdsanak becslésére.

e Csoportositds: A csoportositds egy irdnyitds nélkiili tanuldsi forma, melynek célja,
hogy a vizsgélt objektumhalmazban olyan csoportokat talaljon, ahol egy adott csopor-
ton beliil az objektumok nagyon hasonléak egymashoz, viszont mds csoport objektu-
maitdl nagy mértékben kiilonboznek. A csoportositds tipikus példdja a piacszegmenta-
las, amikor a szolgéltatok az iigyfelek homogén csoportjait keresik azon célbdl, hogy
szamukra testreszabott szolgaltatdsokat nyudjthassanak. A csoportositdsnak egy speci-
alis alkalmazasi teriilete a csoportoktdl jelentdsen eltérd objektumok feltardsa. Ezen
objektumok példdul eszk6zok hibas miikodésére, csaldsokra hivhatjak fel az elemzok
figyelmét.

A felsorolds természetesen nem lehet teljes, hiszen szdmos esetben olyan testreszabott adat-
banyasz tevékenységet kell végezni, amely egyik csoportba sem sorolhat6.
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A tovédbbiakban az imént felsorolt leggyakoribb feladatkoroket tekintjiik 4t elemzdi szem-
sz0gbdl kissé részletesebben. Miutdn minden egyes problémakorrdl 6ndlldan is akar egy-egy
konyvet lehetne irni, ezért az a f6bb elemzési kérdések attekintése mellett csak a leginkabb
elterjedt, leggyakrabban alkalmazott algoritmusok rovid ismertetésére szoritkozunk. Az adat-
banydaszatrdl részletesebb ismeretekre vagyé Olvaso figyelmébe az aldbbi irodalmakat ajanl-

juk: [1], [6], [13].

4.2. Gyakori elemhalmazok és asszociacios szabalyok felta-
rasa

A gyakori elemhalmazok feltardsanak igénye el6szor a kereskedelemben fogalmazddott meg.
Miutén a kiilonféle napi feladatokat ellat6 alkalmazasok (pl. vonalkddleolvasdk) rendre rog-
zitik, hogy az egyes vasarlasok alkalméval mit tartalmaznak a vasarl6i kosarak, ezért jogosan
meriil fel az a kérdés, hogy mik azok a termékek, amiket a vevék gyakran egyiitt vasarolnak.
Ezt hivjdk az adatbanydszatban bevdsdrl6i kosar analizisnek. Az egyiitt vasdrolt termékek
ismeretében a kereskeddk kiilonféle célirdnyos akcidkkal, a katalégusok ilyen szempontokat
is figyelembe vevd Osszedllitdsdval, illetve a termékek bolton beliili elhelyezésének tudatos
megvalasztdsdval hatékonyan novelhetik bevételeiket. Napjainkra a gyakori elemhalmazok
keresése mar nem csupdn a bevasarléi kosarak elemzése sordn haszndlatos médszer, hanem
szamos egyéb alkalmazésa létezik. Igy példaul hasonl6 elemzéseket végziink akkor is, ami-
kor a gyakorta egyiitt meglatogatott weboldalak kapcsolatat kivanjuk feltarni.

4.2.1. Gyakori halmazok, asszociacios szabalyok

A feladatunk tehat megkeresni a gyakorta egyiitt el6fordulé elemek halmazat. De mit is jelent
ez pontosan? Adott I = {iy,is,...,in} az elemek halmaza és T = {r,1, ... ,1,} a tranzakciok
halmaza, ahol minden #; C I. Legyen X C [ egy elemhalmaz, s azt mondjuk, hogy at; € T
tranzakci6 tartalmazza X-et, ha X C ;. Egy adott elemhalmaz (X) gyakorisdga a T tranzak-
ciok egészére vonatkozdan a kovetkez6képpen hatidrozhaté meg:

_ {t;|X Ct;,t; € T}

4.1
7] 4.1

gyakorisdg(X)

Egy tetsz6leges X elemhalmaz gyakori, ha gyakorisdga a T tranzakcidk tekintetében na-
gyobb, mint egy, a felhasznal6 altal meghatdrozott minimélis gyakorisag. Jeloljiik ezt a fel-
haszndlé altal vélasztott minimalis gyakorisagot 6-val. Ekkor X gyakori, ha

gyakorisig(X) > © (4.2)

A gyakori elemhalmazokra vonatkozéan megéllapithaté egy nagyon fontos tulajdonsag,
miszerint a gyakori elemhalmaz barmely részhalmaza szintén gyakori elemhalmaz. Ezen
elvet nevezziik Apriori elvnek.

A gyakori elemhalmazok ismeretében mar megalkothatjuk azon szabalyokat, melyek az
elemek egy halmazanak korreldcidjat irjdk le az elemek egy mdsik halmazdval. Az ilyen
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szabdlyokat asszocidcios szabdlyoknak nevezzik. Az asszocidcids szabdlyok formaélisan
X = Y alakban adhaték meg, ahol X CI,Y C1és XNY = 0. X-et a szabdly torzsének, vagy
elézményének, Y -t pedig fejnek, vagy kovetkezménynek nevezziik. X és Y lehetnek Osszetett
kifejezések is. Attdl fiiggben, hogy egy, vagy tobb attribitumra vonatkozéan fogalmaznak-e
meg leirdsokat, egy- vagy tobbdimenzios asszocidcios szabdlyoknak nevezziik 6ket. Tekint-
siik a kovetkezd két példat:

vdsdrol(,,pelenka”) = vdsdrol (,,s6r”)[s = 0,5%,c = 60%)| 4.3)

kor(,,40 —49”) A jovedelem(,,400e — 500e”) =vdsdrol (,,V W Passat™)

4.4
[s =3%,c =70%], 4

A 4.3 asszociacios szabdly egydimenzids, mivel csak a vasdarlds attribitum értékeit vizsgél-
ja, a 4.4 asszociécids szabdly pedig tobbdimenzids, mivel a kor, a jovedelem és a vasarlas
attribitumok mentén fogalmazza meg az osszefiiggéseket.

Mint a fenti két példabdl is lathatjuk, az asszocidcios szabdlyok erdsségét két szazalé-
kos formaban megadott értékkel szokds jellemezni. Az els6ként megadott érték a szabdly
tdmogatottsagat (tdmaszat), a masodik a megbizhatosagat, vagyis a szabdly bizonyossigat
(konfidencidjat) jellemzi. A szabdly tamogatottsdga annak a valdszinlisége, hogy egy tranz-
akci6 tartalmazza X UY-t. A szabdly bizonyossdga feltételes valdszintisége annak, hogy azon
tranzakcidk, amik tartalmazzdk X-et tartalmazzdk Y-t is. Formadlisan tehdt a tdimogatottsag
(s) és a bizonyossdg (c) a kovetkezdképpen definidlhato:

s(X =Y) = gyakorisdg(X UY) 4.5)
gyakorisdag(X UY)

X=Y)=PY|X)= 4.6

el ) (¥1x) gyakorisdg(X) (4.6

Felmeriil a kérdés, hogy milyen asszocidcids szabdlyok érdekesek az elemzdk és a szakér-
t6k szdmadra? Els6sorban azon asszocidcids szabélyok, melyek erdsek, tehat timogatottsdguk
és bizonyossaguk is meghalad egy-egy, a felhaszndl6 altal definidlt minimdlis tdmogatottsdgi
€s minimadlis bizonyossdgi kiiszobot. Az ilyen szabdlyokat nevezziik érvényes (erds) asszoci-
dcios szabdlyoknak.

Az érvényes asszociacids szabalyok feltarasa kétlépcsds folyamat. Els6 1épésben a gya-
kori elemhalmazok megtaldldsa a cél, majd az érvényes asszocidcids szabdlyok a gyakori
elemhalmazokbdl az Apriori elv alapjdn a kovetkezoképpen hozhatdk 1étre. Miutan tudjuk,
hogy a gyakori elemhalmaz barmely részhalmaza gyakori, ezért minden gyakori X elemhal-
mazra generdljuk az 0sszes valddi nem iires részhalmazat (X;, X; C X). X mindegyik nem
iires részhalmazéra alkossuk meg a X; = (X — X;) szabdlyt, majd vizsgdljuk meg, hogy bi-
zonyossdga nagyobb-e a minimdlis bizonyossagi kiiszobnél. Ha ez teljesiil, akkor a vizsgalt
szabdly érvényes.

Az asszociacios szabalyok generdldsdnak kulcsmozzanata tehét a gyakori elemhalmazok
feltardsa. Az erre a célra leggyakrabban alkalmazott algoritmusok rovid ismertetése a 4.2.3
fejezetben taldlhat6. Miel6tt azonban ratérnénk az algoritmusok ismertetésére tekintsiik 4t a
szabdlyok kiértékelésére vonatkozo6 f6bb alapelveket.
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4.2.2. Asszociacios szabalyok Kiértékelése

Az asszociéciOs szabalyok kiértékelése nem egyszer( feladat és szdmos buktatot rejt maga-
ban. El6szor is ki kell emelniink, hogy az asszocidcids szabdly nem jelent oksagi kapcso-
latot, tehat nem jelenthetjiik ki egyértelmiien, hogy a szabdly torzs része okozza a szabdly
fej részét. Az elemek egyiittes el6forduldsdnak gyakorta egyéb kiilsd oka van, igy példaul a
cipében alvds = fejfdjas esetén a fejfajast valdszintileg nem a cipd, hanem egyéb tényezd
(pl. masnapossag) okozza. Tovéabb4, a kovetkezmény rész megléte, vagy hidnya szintén nem
befolyésolja az el6zményt, hiszen ha egy vdsdrol(,,cipd”) = vdsdrol(,, cipdtisztito” ) impli-
kacio esetén a kereskedd megsziinteti a cip6tisztitok forgalmazdsat, az nem jelenti azt, hogy
ezutdn cipdket sem fog tudni eladni.

Az asszocidciés szabdlyok generdldsa sordn a megfelel6 minimaélis bizonyossagi és ta-
mogatottsigi kiiszobszintek megvalasztdsa fontos kérdés. Amennyiben til magasra tessziik
ezeket a kiiszobértékeket, akkor lehet, hogy érdekes szabdlyokat veszitiink el, ellenkez6 eset-
ben pedig szamos érdektelen szabdlyt is eredményiil kaphatunk. Mindemellett fontos kiemel-
ni, hogy nem minden érvényes asszocidcids szabdly érdekes. Gondoljunk csak arra példaul,
hogy az asszocidcids szabdlyok az elemek kapcsolatat kiilonféle altalanossagi szinten irhatjak
le. Példaként tekintsiik a kovetkez6 két szabalyt:

vdsdrol (,tej”) = vdsdrol (,kenyér”)[s = 8%,c = T%)| 4.7)

vdsdrol (,,2,8%-o0s tej”) = vdsdrol(,,fehér kenyér”)[s =2,7%,c =7,1%] 4.8)

Mint latjuk, a 4.7 és a 4.8 szabdlyok eltér6 részletezettségi szinten irjak le az elemek kapcso-
latat. Ha mindezek mellé még azt is tudjuk, hogy a 2,8%-os tej eladdsok koriilbeliil egyhar-
madat teszik ki az 0sszes tej eladdsanak, akkor lathatjuk, hogy a masodik szabdly nem hordoz
4j informdciét az elemzdk szdmara.

Az asszocidcids szabdlyokra meghatarozott bizonyossdgi érték és a tdimogatottsag isme-
rete nem elegendd a szabdly értékességének meghatarozasihoz, és félrevezetd is lehet. Példa-
ként tekintsiik a kovetkez6t: egy felmérés szerint az emberek 80%-a fogyaszt kavét, 20%-a
tedt, s 15%-uk mindkettSt. Ez alapjdn a fogyaszt(,,tea”) = fogyaszt(, kdavé”) szabdly bi-
zonyossaga 75%. A magas bizonyossagi szint értékes szabalyt sugall. A probléma csupin
az, hogy nem feledkezhetiink meg arrél, hogy a kdvéfogyasztdk aranya eleve 80%. Ossze-
vetve a két adatot az a sejtésiink tdmadhat, hogy a tea fogyasztdsa negativan befolydsolja a
kavéfogyasztast. Ez igy is van, s a probléma forrdsa abbdl fakad, hogy a bizonyossigi mér-
ték nem veszi figyelembe a kovetkezmény gyakorisagat. Ezt a hidnyossagot kikiiszobolendd
az adatbdnydsz alkalmazdsok a feltart szabdlyok esetében gyakorta megadnak egy harmadik
mértéket is, az ugynevezett Lift mutatot. A Lift mutaté méar figyelembe veszi a kovetkezmény
rész gyakorisagat is, s a kovetkez6képpen szamithaté ki:

gyakorisdag(X UY)
gyakorisdg(X)gyakorisdg(Y)

Lift(X =Y) = (4.9)

A Lift értéke 0 és végtelen kozotti értékeket vehet fel. Ha a Lift értéke nagyobb, mint 1, akkor
az azt jelenti, hogy a szabdly torzse és feje gyakrabban fordulnak el6 egyiitt, mint az varhat6
lenne. Ebben az esetben a szabdly torzse pozitiv hatdssal van a szabdly fejének el6forduldsara.
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Ha a Lift értéke kisebb mint 1, akkor az azt jelenti, hogy az el6zmény és a kovetkezmény
ritkdbban fordulnak el6, mint az varhat6 lenne, tehét az el6zmény negativan befolyasolja a
kovetkezményt. Ha a Lift értéke 1 (illetve ahhoz nagyon kozeli), akkor az a szabaly fejének €s
torzsének fliggetlenségét jelenti, vagyis az el6zmény résznek nincsen hatdsa a kovetkezmény
részre. Ha az el6z6 példdban kiszdmoljuk a Lift értékét, akkor 0,9375-6t kapunk, ami a
negativ hatdst sejtd gondolatunkat hivatott alitdmasztani.

Az asszociéciOs szabdlyok érdekességének kiértékelése egy rendkiviil szertedgazo fel-
adat, s ennek megfeleléen az imént bemutatott érdekességi mutatok mellett szamos egyéb
érdekességi mutatd is haszndlatos. Ezen mérdszamokrol részletesebb leirdst az [1] és [0]
irodalmakban taldlhatunk.

4.2.3. Gyakori algoritmusok

A vizsgélt adathalmazok, melyekbdl gyakori elemhalmazokat szeretnénk kinyerni nagyon
valtozatosak. Ezek az adatbazisok kiilonbozhetnek példdul a vizsgalt tranzakcidk szamossa-
gaban, a tartalmazott gyakori elemhalmazok szdméban, abban, hogy a legnagyobb gyakori
elemhalmaz hdny elemet tartalmaz, illetve mekkordk (hiany elemfiek) a leggyakoribb gya-
kori elemhalmazok. Kiilonboz8ségeket fedezhetiink fel tovabba abban is, hogy a gyakori
elemhalmazok ritkdk, vagy stirtiek-e, tehat elemszamuk hogyan viszonyul az 6sszes elemek
szamahoz.

Szamos olyan algoritmus létezik, amely a gyakori elemhalmazok adatbazisb6l torténd ki-
nyerését teszi lehetové. Mivel azonban a vizsgalt adathalmazok nagy eltéréseket mutatnak,
ezért nem létezik olyan algoritmus, amely minden esetben a leghatékonyabb lenne. Osszeha-
sonlit6 vizsgédlatok azt mutatjak, hogy az Apriori, az ECLAT és az FP-growth algoritmusok
rendelkeznek a legjobb mutatékkal ezen a teriileten. Mig a memoriahasznélat terén a klasszi-
kus Apriori algoritmus biiszkélkedik kiemelkedd eredményekkel, addig a sebesség terén az
ECLAT és az FP-growth algoritmusok emelkednek ki.

Az Apriori algoritmus a 4.2.1 fejezetben ismertetett Apriori elv alapjan dolgozik. Ezen
elvet felhaszndlva az algoritmus a k+ 1 elem(i gyakori elemhalmazokat a k elemii gyako-
ri elemhalmazokbdl 4llitja el6 oly médon, hogy a k elemi gyakori elemhalmazokbdl k + 1
elemi gyakori elemhalmaz jelolteket generdl, majd minden jeldltre megvizsgdlja, hogy gya-
korisdga nagyobb-e a kiiszobszdmként meghatarozott minimalis gyakorisdgnal. Amennyiben
igen, akkor a vizsgélt k + 1 elemii elemhalmaz mar nem csak jelolt, hanem val6ban gyakori
elemhalmaz, ellenkezd esetben viszont nem az, ezért az algoritmus torli, s a k 4+ 2 elemszamu
jeloltek generalasakor mar nem veszi figyelembe. Jellegét tekintve az Apriori algoritmus egy
sz€lességi keresést hajt végre, melynek sordn eldbb elballit minden k elemi gyakori elemhal-
mazt, majd csak ezt kdovetden 1€p tovdbb a k+ 1 elemi gyakori elemhalmazok feltardsanak
irdnydba. Az algoritmus miikodésének kulcskérdése a jeloltek generdldsa. A jeloltek gene-
ralasdhoz az algoritmus egy rendezést hoz létre az elemek listdjaban, s a tranzakciok elemeit
sorba rendezi. Egy k4 1 elemi jelolt generédldsa oly modon torténik, hogy megkeresi azon k
elem rendezett gyakori elemhalmazokat, amelyek az elsd k — 1 elemiikben azonosak, s csak
az utolsé elemiikben térnek el. Ekkor a K+ 1 elemi jelolt két gyakori k elem halmazbdl ugy
all eld, hogy az els6 k — 1 eleme a kozos rész lesz, a k. eleme azon k elemi gyakori halmaz
utolso eleme lesz, amely az elemek rendezett listdjadban elobbre taldlhato, a k + 1-dik eleme
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pedig a masik k elemii gyakori halmaz utolsé eleme lesz.

Példaként tekintsiik a 7 = {{cdab},{ac},{eda},{cbd},{ad}} kiindulasi tranzakcidhal-
mazt. A minimélis gyakorisagi kiiszob legyen 30%. Az elemek rendezése torténjen lexiko-
grafikus rendezés alapjdn, tehét a kovetkez6 sorrend adédik: {{abcd},{ac},{ade},{bcd},
{ad}}. Az algoritmus miikodését a 4.1 dbrdn kovethetjitk nyomon.

Jeloltek | Gyakorisag Jeloltek | Gyakorisag
{a} 80% Gyakoriak {ab} 20%
{b} 40% {a} {ac} 40%
{c} 60% — {b} E— {ad} 60%
{d} 80% {c} {bc} 40%
© 20% (d) (bd} 40%

{cd) 30%
: Jeloltek | Gyakorisag
i A, {acd} 20%
bed
Jd) {bed) 40%

4.1. dbra. Példa az Apriori algoritmusra

Az Apriori algoritmus miikodésének gyengesége, hogy a jeldltek gyakorisdgdnak ellen-
Orzésekor mindig végigolvassa az eredeti adatbdzist. Ezen probléma megolddsara sziiletett
meg az AprioriTID algoritmus, amely az eredeti adatb4zisbdl folyamatosan torli azon tranz-
akcidkat és ritka elemhalmazokat, amelyek a késdbbiek soran mar biztos nem jarulnak hozza
az Ujabb gyakori elemhalmazok generdldsahoz.

Az ECLAT (Equivalence CLAss Transformation) algoritmus az Apriori algoritmus szé-
lességi keresésével szemben egy mélységi keresést hajt végre. Az ECLAT a jeloltek gya-
korisdganak ellendrzése révén nyujt kimagaslé eredményt, mivel a hagyomdanyos vizszintes
adattarolast 4talakitja fiigg6leges adattaroldsra. De mit is jelent ez pontosan? Az adatbédzisok
a tranzakcidkat leggyakrabban horizontalis médon taroljak, azaz egy tranzakci6 azonositéhoz
rendelik hozz4 a tranzakci6 éltal tartalmazott elemeket. A vertikdlis adattarolds ezzel ellen-
tétben az egyes elemekhez rendeli azon tranzakcidk azonositéjat, melyben az adott elemek
el6fordulnak. Ezeket a tranzakciék azonosit6ibdl all6 listakat nevezziik TID listdknak, vagy
TID halmazoknak. A 4.2 dbra egy példan keresztiil szemlélteti a horizontalis és vertikalis
adattarolds kozti kiilonbséget (az ,,e” elem TID listajat az ECLAT algoritmus miikodésébdl
fakaddan nem tiintettiik fel).

Az ECLAT A4ltal alkalmazott vertikdlis adatszerkezet nagy mértékben hozzéjarul az elem-
halmazok gyakorisdganak kiszdmitdsdhoz. Egy elemhalmaz gyakorisdga a TID halmazok
altal oly modon szamithat6 ki, hogy vessziik az elemhalmaz két részhalmazat, melyre igaz,

© www.tankonyvtar. hu © Fogarassyné Vathy Agnes, Starkné Werner Agnes



www.tankonyvtar.hu

4.2. GYAKORI ELEMHALMAZOK ES ASSZOCIACIOS SZABALYOK FELTARASA47

Elemek

TID | Elemek a G 7 |

; Loz S BT [Tz

— = 24|23

s S |3 4| 4
4 bed =

o 5 5
5 ad =

(a) Horizontalis szerkezet (b) Vertikalis szerkezet

4.2. abra. Horizontalis és vertikalis adattarolas

hogy unidjuk a vizsgalt elemhalmazt adja, s ezen részhalmazok TID halmazainak metszeté-
nek szdmossédga adja a vizsgélt elemhalmaz el6forduldsainak szdmat. A el6forduldsok sza-
manak ismeretében a gyakorisag egy osztast kovetden konnyen meghatdrozhatd.

A 4.2 dbra példajat kovetve az ECLAT algoritmus elsd 1€pésben kiszamolja az egyes
elemek gyakorisdgét az eredeti adatbdzisbdl, majd a gyakori elemekhez 1étrehozza a TID
halmazukat. Ha a példdban feltételezziik, hogy a minimaélisan elvart el6forduldsok szama
2, akkor az ,.e” elem nem gyakori, ezért a neki megfelel6 TID lista mar 1étre sem jon. Ezt
kovetéen az algoritmus veszi az elsd elemet, vagyis az ,,a” elemet, s legenerdlja hozza a
lehetséges 2 elemszamu gyakori halmaz jelolteket: {ab},{ac},{ad}. Ezen halmazokra a
megfeleld TID részhalmazok (pl. {a} és {b}) metszeteként meghatdrozza az el6forduldsok
szamat, amely rendre a kovetkezd lesz: {ab}: 1,{ac} :2,{ad} :3. Mivel az {ab} nem teljesiti
a minimalis el6forduldsok szdméra meghatarozott feltételt, ezért 6 nem gyakori, a masik kettd
elemhalmaz viszont igen. Ezen két elemhalmazbdl kiindulva az algoritmus legenerdlja az
{acd} jeldltet, melynek eléforduldsa analég médon 1-nek adddik, tehdt szintén nem gyakori.
Ezéltal az algoritmus ennek a mélységi dgnak a végére ért, s folytatja miikodését a ,,b” elem
vizsgalataval (de az ,,a” elemmel mar nem veszi az unidjit).

Osszességében lathatjuk, hogy az ECLAT a jeloltillitas sordn nem vizsgélja, hogy a je-
161t 6sszes részhalmaza gyakori-e, s éppen ebbdl adéddan legaldbb annyi jeloltet allit, mint
az Apriori algoritmus. A jeloltek gyakorisdganak meghatdrozdsa a TID listdknak kdszonhe-
téen viszont sokkal gyorsabb az Apriori algoritmusndl, s ez az algoritmus futdsi idejében is
megmutatkozik.

Az FP-growth algoritmus a gyakori elemhalmazok feltarasat egy specialis adatszerkeze-
ten, az FP-fan (Frequent Pattern Tree) hajtja végre. Az FP-fa a tranzakcidkat tarolja rendkiviil
tomor forméban a kovetkez6 modon. ElsS 1épésben az algoritmus megkeresi a gyakori ele-
meket, majd ezeket az el6forduldsuk szerint csokkend sorrendbe rendezi. Az algoritmus a
tranzakcidk elemeit szintén csokkend gyakorisag szerint sorba rendezi, s torli bel6liik a ritka
elemeket. Ezt kdvetSen veszi a leggyakoribb elemet, majd azon tranzakcidk alapjin, amelyek
tartalmazzdk ezt az elemet létrehoz egy faszerkezetet. Ezt oly médon teszi meg, hogy a fa
gyokere (null) ald felveszi a leggyakoribb elemet, majd az elsd tranzakcié alapjan noveszti
a fat dgy, hogy csokkend gyakorisagi sorrendben egymds alé felveszi az elemeket. Minden
csucs egy elemnek feleltethetd meg, ket dgak kotik 6ssze. A csucsok rendelkeznek egy
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szamléldval is, ami az elsd tranzakci6 feldolgozadsa utdn mindegyiknél 1-es értéket tartalmaz.
Ezutdn a kovetkezd sziirt tranzakcid alapjan folytatodik a fa novesztése, amikor is szintén a
gyokértdl indul ki, s ha a fa mér tartalmazza az adott tranzakci6 egy részét (pontosabban az
elejét, prefixét), akkor ennek a résznek nem noveszt ij d4gat, hanem megnoveli az érintett csu-
csok szamlalgjat. Ha a tranzakcid egy része nem létezik még a faban, akkor ahhoz a részhez
az algoritmus a fdban a megfelel$ prefix utdn Gj dgat noveszt. Ez az eljards rekurziv médon
folytatodik az Gsszes gyakori elem és a hozzdjuk tartozo szfirt tranzakciok bejarasaval. Az
eredményképpen létrejott FP-fa a horizontdlis tarolds egy tomor formdja. Mindemellett az
algoritmus a vertikalis tarolast is kédolja oly médon, hogy minden gyakori elemhez tarolja a
gyakorisagét és egy lancolt listaban hivatkozik azon tranzakcidkra az FP-faban, amelyek az
adott elemet tartalmazzdk. Az FP-growth algoritmus ezen tomor és rendkiviil hatékony taro-
lasi format hasznélja a gyakori elemhalmazok kinyeréséhez. Az algoritmus pontos leirdsa a
[17] irodalomban taldlhaté meg.

Gyakorisag Elem
80% a
80% d
60% c
40% b

4.3. dbra. Példa az FP-growth altal alkalmazott FP-fara és a lancolt listara

A43édbraaz T = {{cdab},{ac},{eda},{cbd},{ad}} tranzakciéhalmazhoz tartozé FP-
fat és a gyakori elemek lancolt listdjit szemlélteti. A példaban feltételezett minimalis gyako-
risagi kiiszob 30%. Lathatjuk, hogy mivel az ,,e” elem nem gyakori, ezért azt az algoritmus az
FP-fa épitésénél nem haszndlja fel. Az dbrdn lathat6 szaggatott nyilak az elemekhez tartoz6
tranzakcidk lancolt listajat szemléltetik.

4.3. Osztalyozas

4.3.1. Az osztalyozas fogalma

Az elemzendd adathalmaz egyedei gyakorta feloszthatok diszkrét csoportokra, igynevezett
osztalyokra. Az osztdlyozds feladata, hogy a csoportokat leir6 modelleket alkosson, €s 1j,
ismeretlen egyedek osztidlyba valé tartozdsira becslést adjon. Az osztdlyozd algoritmusok-
nak szdmos felhaszndlési teriilete van, igy példaul osztdlyoz6 algoritmusokat alkalmaznak
a banki szféraban a hitelfelvevok megbizhatdsagi faktoranak becslésére, amikor a korabbi
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hitelfelvevok tulajdonsdgai (pl. csalddos-e, havi jovedelme) €s torlesztési szokasai alapjan
megbizhat6sdgi csoportokat dllitanak fel (pl. megbizhatésdgi mutatoval leirva 1-t8l 5-ig),
majd a bank Uj iigyfeleinek esetében az tigyfelek tulajdonsdgai alapjan kovetkeztetnek a hi-
telvisszafizetési megbizhatésagukra.

Az osztilyozas tehit egy kétlépcsds folyamat, amely egy osztalyozé modell 1étrehozdsa-
bél, majd a modell hasznélatabdl épiil fel. Az osztdlyoz6 modell kiilonféle format olthet, igy
példaul 1étrehozhatunk HA-AKKOR alaku szabalyokat, a tényleges miikodést elrejtd neurdlis
halokat, vagy tetszbleges egyéb logikat alkalmaz6 modelleket is.

Az osztilyozé modell felépitése sordn a vizsgdlt adathalmaz egyedeinek osztalybesoro-
lasa ismert. Ezen osztdlybesoroldst az ugynevezett osztdlycimke attriblitum hatdrozza meg.
Az osztalycimke attribitum lehet a vizsgalt adathalmaz része, illetve ennek hidnyaban az
adatelemz0 feladata ezen tulajdonsag l1étrehozésa.

A célunk tehat az, hogy a tulajdonsdgok felhaszndldsaval az osztalyokat minél pontosab-
ban leir6 modelleket hozzunk létre. A feladat megvaldsitdsara szamos osztalyozo algoritmust
publikéltak, azonban ezen algoritmusok miikodésiikbdl adédéan lényeges eltéréseket mutat-
nak. Az alkalmazand6 algoritmus kivalasztdsakor a kdvetkezd aspektusokat kell figyelembe
venni:

o Az eldrejelzés pontossdga: Az egyik leglényegesebb kérdés, hogy a létrehozott mo-
dell az 4j egyedek osztdlyokba torténd besoroldsdra milyen pontos becslést nyujt. Az
osztalyozok pontossdganak mérését a 4.3.2 fejezetben mutatjuk be részletesebben.

o Az osztdlyozds sebessége: Az osztalyozds sebessége két szempontbdl is fontos momen-
tum. Egyrészt fontos a modell kialakitdsanak sebessége, masrészt pedig a kialakitott
modell felhaszndldsdnak sebessége, vagyis hogy a modell az alkalmazdsa sordn mi-
lyen gyorsan tud becslést adni az 4j mintdk besoroldsira vonatkozéan. Amennyiben
olyan feladatot kell tdmogatni, ahol gyakori a modellalkotds, akkor a modellalkotés
terén gyors eredményeket szolgéltaté algoritmusokat kell elényben részesiteni. Ab-
ban az esetben viszont, ha az 0 egyedek osztdlyba tartozdsanak becslése a mindennapi
tevékenység részét képezi (pl. banki tigyfelek megbizhatdsdganak becslése) minden-
képpen olyan algoritmus alkalmazdsa javallott, amely ezen a teriileten szolgéltat gyors
eredményeket.

o A modell értelmezhetdsége: Mig bizonyos osztdlyoz6 algoritmusok olyan eredménye-
ket szolgaltatnak, amik a felhaszndlok szamara is konnyen interpretalhatok (pl. szaba-
lyok formdjaban), addig més algoritmusok fekete dobozként miikodnek, a 1étrehozott
modellek rejtve maradnak, s csupan a bemenet és a kimenet ismert. Eppen ebbd] adé-
ddan az algoritmus kivédlasztidsakor figyelembe kell venni, hogy a leend6 felhasznalok
a modellt csak hasznalni, vagy értelmezni is szeretnék-e.

e Az algoritmus robosztussdga: Az elemzendd adathalmaz gyakran tartalmaz zajos ada-
tokat, illetve sok adat hidnyozhat beldle. Természetesen ezen hidnyossagokat az adatok
el6készitése sordn amennyire csak lehet ki kell kiiszobolni, azonban ezt nem minden
esetben lehet teljességgel elvégezni. Amennyiben az el6készitett adathalmaz sok {ires
cellét tartalmaz, illetve a rendelkezésre 4ll6 adatok zajjal terheltek, akkor mindenkép-
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pen olyan osztdlyozé algoritmust kell vdlasztani, melynek miikodését ezen hidnyossa-
gok kevésbé befolydsoljak.

o Az algoritmus skdldzhatosdga: Az elemzendd adathalmaz gyakorta 6ridsi méretd, s
rengeteg attribitumot tartalmaz. Ebben az esetben a kivalasztott algoritmusnak olyan-
nak kell lennie, amely nagy adathalmaz feldolgozésat is el tudja végezni, s miikdodése
nem szakad félbe esetlegesen memoriahidny, vagy egyéb ok miatt.

Mint lathatjuk, az osztalyozé algoritmus kivalasztasat szamos tényezd befolyésolja, s gyakor-
ta nem is olyan egyszeri minden elvéardsnak eleget tenni. Altaldnosan elfogadott gyakorlat,
hogy egy-egy probléma megoldasara tobb algoritmust is segitségiil hivunk, s a kapott ered-
mények ismeretében vonjuk le a kovetkeztetéseket.

4.3.2. Az osztalyozas pontossaga

Az osztdlyoz6 modell a vizsgélt adathalmaz egyedei alapjdn jon 1étre, bizonyitania azonban
Uj, az elemzdk szdmdra nem ismert egyedek osztdlyozdsa sordn kell. Hogyan lehet mégis
az Uj egyedek osztdlyozasa el6tt megbecsiilni az osztalyoz6 mddszer pontossagat? Ebben a
fejezetben erre a kérdésre adjuk meg a valaszt.

Az osztdlyozds pontossdgat az ismert egyedek alapjdn kell megbecsiilni. Azonban ha az
osztalyoz6 pontossdgdt azon az adathalmazon mérjiik, amelyiken a modell kialakitasat elvé-
geztiik, akkor egy tilzéan optimdlis becslést kapunk, amely nem nyujt érdemi informaciét
az uj egyedek osztdlyozdsi pontossdgdra vonatkozéan. Eppen ebbdl adédéan a rendelkezésre
all6 adathalmazt két részre szokds felosztani. Az egyik halmaz a tréning halmaz, amelyet
a modell kialakitdsdhoz haszndlunk fel, a mésik halmaz pedig a teszt halmaz, amelyen az
osztalyoz6 pontossagit mérjiik. Az ardnyokat tekintve célszer( a tréning halmazt nagyobbra
vdalasztani, hogy az osztdlyoz6 modell kialakitdsdban minél tobb, valtozatosabb egyed vehes-
sen részt. A tréning €s teszt halmazok felosztasara a kovetkez6 technikdk terjedtek el:

o Az egyik legegyszerlibb tesztelési modszer a particiondlds (visszatarto, vagy szdza-
lékos felosztds) mbdszere, amikor a rendelkezésre all6 mintat két elkiiloniild részhal-
mazra osztjuk. A javasolt felosztasi ardny szerint dltaldban 2/3 rész a tréning halmaz,
1/3 rész a teszt halmaz. A felhaszndl6 a vizsgélt mintdk szdmossiganak ismeretében
azonban ettdl eltérd szazalékos felbontdst is valaszthat. A particiondldas mddszere elso-
sorban nagy egyedszamu adathalmaz vizsgalatakor alkalmazhato.

7

o Az el6z6 mddszer tovabbfejlesztett verzidja a véletlen mintavételezés modszere, amikor
a particiondlast k-szor végezziik el véletlenszerlien egymds utdn. Ehhez kapcsol6déan
a modell kialakitdsa és tesztelése is k-szor torténik, s az osztdlyoz6 pontossagait a k
db tesztelés pontossadganak atlaga adja. Ez a mddszer kisebb elemszamud mintahalmaz
osztalyozdjinak becslésére alkalmas, hiszen igy a modell felépitése €s tesztelése soran
a particional6 mdédszerhez viszonyitva tobb elemet vehetiink figyelembe.

o A kereszt-validdlds sordan a mintdkat k db részhalmazra osztjuk. A modell felépitését
és tesztelését k-szor hajtjuk végre oly mdédon, hogy minden esetben kivédlasztunk egy
(korabban még ki nem vélasztott) részhalmazt, s azt tekintjiik teszt halmaznak, a tobbi
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k — 1 darabot pedig egyiittesen tréning halmaznak. Az osztilyoz6 pontossidgit az k
db pontossdg étlaga adja. Tapasztalatok alapjan a kereszt-validdlds k = 10 esetben
adja a legjobb becslést az osztidlyoz6 pontossdgara vonatkozdan, s mivel ez az egyik
legpontosabb becslési mddszer, ezért széles korben hasznalatos.

7 7z

o A rétegzett kereszt-validdlds az el6z6 médszer tovabbfejlesztett valtozata, amely a k db
halmaz kialakitdsandl azt is figyelembe veszi, hogy az egyes halmazokban a vizsgalt
osztalyok eloszldsa hasonlo legyen.

o A leave-one-out a kereszt-validalas specidlis esete, amikor k értéke pontosan megegye-
zik a vizsgalt mintdk szamdval, ezdltal mindig csak egy mintdt hagyunk ki a tréning
halmazbdl. A médszer elénye, hogy a kereszt-validdldsndl pontosabb modellt kapunk,
hiszen minden iteracioban tobb elemet hasznilunk a modell kialakitasahoz, azonban
nagy k esetén ez rendkiviil idéigényes.

e A bootstrap mddszer 1ényege, hogy az n db mintit beszdmozzuk 1-t6l n-ig, majd ge-
nerdlunk n darab 1 és n kozé esd véletlenszdmot oly mdédon, hogy az ismétlédése-
ket megengedjiikk. Azon mintdk, amelyek sorszamat legalabb egyszer legeneraltuk,
a tréning halmazba tartoznak, a tobbi minta a teszt halmazt alkotja. Annak a va-
16szintis€ge, hogy egy minta a tréning halmazba keriil megkozelitSleg 63,2%, mig
a teszt halmazba val6 keriilésnek koriilbeliil 36,8%. Ebbol addéddan a tréning hal-
maz mérete koriilbeliil 63,2%-a az eredeti mintahalmaznak. Az osztilyoz6 hibdja a
hiba = 0,632 X hibaesy + 0,368 X hiba;yening k€plet alapjdn adodik. A modszert tobb-
szOr alkalmazva a végsd becsiilt hiba az egyes hibdk szamtani atlagaként szamithat6
ki.

Mint lathatjuk szdmos eljaras létezik a tréning és teszt halmazok kialakitdsdra. Most
mdr csupén az a kérdés, hogy hogyan lehet kiszdmolni egy osztdlyoz6 modell pontossdgat
a teszt halmaz ismeretében? Az osztdlyozo pontossdga legegyszeribb médon a teszt halma-
zon helyesen osztalyozott mintdk szdmanak és a teszt halmaz elemszdmanak hanyadosaként
hatdrozhaté meg:

helyesen osztdlyozott mintdk szama

(4.10)

pontossdg = — - -
0sszes minta szama

A helyesen osztédlyozott fogalma alatt azt értjiik, hogy az osztdlyoz6 a mintéat abba az osztaly-
ba sorolta, amelyikbe az osztalycimke attribituma alapjan tartozik.

Gondolhatnénk azt is, hogy kész vagyunk és hatraddliink, azonban ezt kordntsem tessziik
jOl. Gondoljunk csak arra az esetre, hogy egy csaldsok detektdldsara alkalmazott osztdlyoz6
esetében adott példaul 1000 minta, melybdl 3 a csalds osztdlydba tartozik. Ha a kialakitott
modell csupan 1 esetet sorol a csalds osztdlydba, amely viszont éppen nem oda tartozik,
akkor mindemellett még 996 esetet jOl osztalyoz. Pontossdga tehat 0,996, vagyis 99,6%. Ez
alapjan az osztdlyozonk nagyon is jonak tlinik, holott egyetlen csaldst sem becsiilt j6l. Ebbdl
adédoéan érdemes par djabb mérdszamot bevezetni az osztilyozok értékelésére vonatkozdan.

Tekintsiik a 4.1 tablazatban lathaté keveredési mdtrixot, ahol 2 osztily esetén (Pozitiv,
Negativ) mutatjuk be, hogy az osztilyoz6 milyen hatékonysdggal miikodik. Az dbrén az a
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szimb6lum jeldli azon mintdk darabszamat, melyek a Pozitiv osztdlyba tartoznak, s az oszta-
lyoz6 oda is sorolta be dket. A b szimb6lum azon mintdk darabszdmat jeloli, melyek ugyan
a Pozitiv osztélyba tartoznak, azonban az osztdlyoz6 a Negativ osztalyba sorolta dket. A ¢ és
d értékek értelmezése analég modon adddik.

becsiilt | becsiilt
Pozitiv | Negativ
tenylcj,ges g b
Pozitiv
tenyleiges c d
Negativ

4.1. tablazat. Keveredési matrix 2 osztdly esetén

Ezen keveredési matrix alapjin az osztalyoz6 modell pontossdgat a kovetkezd mérdsza-
mokkal jellemezhetjiik:

e Helyesen pozitiv ardny: A helyesen osztilyozott pozitiv mintdk ardnya. Szokas ezt a
mérdszamot az osztalyozé érzékenységének is nevezni. Kiszdmitdsa:

a

TP =
a-t+b

4.11)

o Tévesen pozitiv ardny. A tévesen osztilyozott negativ mintdk ardnya. Kiszdmitésa:

c

FP =
c+d

(4.12)

e Helyesen negativ ardny. A helyesen osztdlyozott negativ mintdk ardnya. Kiszdmitasa:

d

TN =
c+d

(4.13)

o Tévesen negativ ardny. A tévesen osztdlyozott pozitiv mintdk ardnya. Kiszdmitédsa:

b

FN =
a+b

(4.14)

e Megbizhatosdg (precision): A pozitiv osztalyba sorolt mintdkon beliil a valéban pozitiv

mintdk ardnya.
a

- a—+c

P (4.15)

Az osztalyozok helyességének becslésére egyéb mér6szamok is 1éteznek, azonban a ke-
veredési matrixot, amely konnyen dltalanosithatd 2-nél tobb osztaly esetére is, szinte minden
adatbanyész alkalmazds megadja. Erdemes id6t szakitani attekintésére, hiszen bongészésé-
vel drnyaltabb képet kaphatunk a kialakitott osztdlyozé modellrél. Igy példaul a biztositasi
példandl l4thatjuk, hogy ha a csaldsokat, mint elsédlegesen feltdrando6 célt tekintjiik a pozitiv
osztalynak, akkor a megbizhat6sag értéke 0%-nak adddik.
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4.3.3. Gyakori osztalyozoé algoritmusok

A kiilonféle adatbanydsz alkalmazasok szamos osztdlyozé algoritmus implementacidjat tar-
talmazzdk. A kovetkezdkben a dontési fakon alapuld osztdlyozé algoritmusokat mutatjuk be
részletesebben, mivel a felhaszndl6 ezen algoritmusok miikodését tudja leginkabb befolya-
solni. Ezt kovetden a fejezet zar6 soraiban roviden felvillantunk néhdny egyéb osztilyozé
algoritmust is.

A dontési fakon alapulo osztdlyozo algoritmusok a legkedveltebb modszerek kozé tartoz-
nak, mivel az eredményképpen 1étrejott modellek konnyen értelmezhetbek, ugyanis a model-
lek dontési fak, illetve szabdlyok formdjdban leirhatéak. A dontési fdak olyan fa alakd gra-
fok, melyek koztes csuicsaiban az attributumok értékeire megfogalmazott kérdések, az élek
mentén pedig a lehetséges valaszok helyezkednek el. A fa levelei az osztalycimkéket tar-
talmazzdk. Egy 1j eset osztdlyozdsa ugy torténik, hogy elindulunk a fa gyokerétdl, majd az
egyes csomopontokndl megvizsgaljuk a vizsgélt mintdnak azon attriblitumat, melyre a kérdés
vonatkozik, s az attribitum értékének megfelel valasz irdnydba haladunk tovabb. Elérve a
dontési fa adott dgon 1€vo legutolsé csomdpontjét, vagyis a levelét, megkapjuk a legvaldszi-
niibb osztilybesorolast.

Dontési fara a 4.4 abran lathatunk példat. A példdban bemutatott osztalyoz6 arra keresi a
védlaszt, hogy egy ligyfél vesz-e GPS-t. A lehetséges osztdlyok: ,,Igen” és ,,Nem”. Az dbran
az osztalycimkék ovalis keretben lathatok, mig a dontésig vezetd tesztkérdéseket téglalap
keretezi.

Van autoja?

van / nincs

Jovedelem? @

>300e \Oe _ 300e

@ Eletkor?

<60 év > 60 év

4.4. dbra. Példa dontési fa

Az elkésziilt dontési fabol konnyen generdlhatok HA-AKKOR alaku szabédlyok oly mé-
don, hogy a dontési fa egy 4ga mentén a kérdés-valasz parokat konjunkcidval flizziik ossze,
a kovetkeztetést pedig a levél adja. A 4.4 abréan lathat6 dontési fa alapjan 5 db szabdly gene-
ralhatd, melyek koziil az egyik a kdvetkezd: Ha van autdja és jovedelme tobb mint 300 ezer,
akkor vésdrol GPS-t.
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A dontési fak generaldsa sordn az osztdlyozo6 algoritmusok kiilonféle elv alapjan kivédlasz-
tanak egy attribitumot, majd ezen attribiitum értékei mentén szepardljdk a mintdkat. Ezen
eljarast rekurziv médon végzik mindaddig, amig a kovetkezd megéllasi feltételek egyike tel-
jestl:

e Nincs olyan szétosztasi lehetdség, mellyel javitani tudndnk az adott csomépont altal ki-
nalt osztdlyozason. Példaul, adott részhalmazban minden minta egy osztdlyba tartozik.

e Az algoritmus elért egy eldre definidlt maximdlis famélységet.
e Nincs mar tobb olyan attribiitum, mely mentén tovabb oszthatndnk a mintdkat.

A levelek létrehozasakor az algoritmusok azt az osztdlyt hatdrozzdk meg levélcimkeként,
amelybe az adott levélen 1évé tanité mintdk tobbsége tartozik. Az algoritmusok jellemzden
nem a maximadlisan felépithetd fat adjdk eredményiil, hiszen ezek a fak tdlsdgosan is illesz-
kednének a tréning halmaz adataihoz, tehat tdl specifikusak lennének. A tdltanitds elkeriilése
végett az eljardsok bizonyos dgakat a miikodés soran nem engednek l1étrehozni, illetve utéla-
gosan levagjak oket. Ezt hivjuk eld-, illetve utonyesésnek. Tovdbba megfigyelhetjiik azt is,
hogy az adatbinydsz szoftvercsomagok dltaldban nem csupén a becsiilt osztdlyt adjdk meg a
leveleken, hanem az adatok adott osztdlyba valé tartozdsdnak val6szintiségét is. Ezen infor-
madcio birtokdban az elemzok €s szakértdk még arnyaltabb képet kaphatnak az osztalyozas
bizonyossagarol.

A dontési fakon alapulé algoritmusok kiilonféle modon vélasztjdk ki, hogy a kovetkezd
1épésben mely attributum mentén szeparaljak az elemeket. Az elv abban egységes mindegyik
modszer esetében, hogy mindig azt az attribitumot kell vélasztani, amely a leghatékonyabban
szolgdlja az osztdlyozas feladatat. Ennek megfelel6en a faban minél kdzelebb van egy teszt-
kérdés a gyokérhez, anndl nagyobb informdacidtartalommal bir az osztidlyozasra vonatkozdan.
Az ID3 algoritmus, s ennek tovabbfejlesztett verzidi (C4.5 és C5.0) az informdcionyereség
elve alapjan hozzdk meg dontésiiket. Az informécidnyereség a kovetkezOképpen hatdrozhatéd
meg: adott S adathalmaz, C;(i = 1,2,...,m) osztdlyok. Jelolje s; a C;-ben 1év6 mintdk szamat.
Az S halmaz entrépidja, vagyis a rendezetlenségének mértéke:

m
1(S) =~} pilogz (pi), (4.16)
i=1
ahol p; a C; halmazba val6 tartozds valdszintisége:
Si

m
Y s
i=1

pi = (4.17)

Tekintsiik az A attribdtumot, amely értékkészletének vagdsa mentén v darab particié (S, S,

.., Sy) jon létre. Legyenek N és P az osztdlyok, elemeik szama rendre n és p. Jeldlje p; az

S;-n beliili P-beli mintdk darabszamat, n; pedig az S;-n beliili N-beli mintdk darabszdmat. Az

A attribitum mentén torténd vagas sordn a mintdk osztalyba soroldsdnak varhat6 informécio-
igénye:

\4

E( A) _ Z pit+n;

=1 ptn

I(pi,l’li> (4.18)
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Az A attribitum mentén torténd vagas a kovetkezd informdcidnyereséget eredményezi:
Nyereség(A) =1(p,n) —E(A) (4.19)

Az algoritmus minden 1épésben azt az attribitumot vélasztja, amelynél legnagyobb a nyere-
ség értéke.

Elemz6i szempontbdl fontos még kiemelni, hogy mig az ID3 csak kategorikus adatokkal
tud dolgozni, addig a C4.5 és C5.0 mér folytonos valtozdkat is kezel, s automatikusan haté-
rozza meg ezekre az attribitumokra a legjobb vagasi feltételt. Az algoritmus mikodése soran
egy adott attriblitumot nem tesztel Gjra, ha azt mar kordbban vagasi feltételként kivalasztot-
ta. Ezen algoritmusok mellett természetesen 1éteznek egyéb algoritmusok is, melyek szintén
dontési fakon alapulnak. gy példaul az informéciényereség elve helyett gyakran alkalma-
zott moédszer a Gini-index alapjén torténé vagds, melyrdl részletesebben az [ 1] irodalomban
olvashatunk.

A k-legkozelebbi szomszéd osztalyozasi technika a mintdkat egy n-dimenzids térben kép-
zeli el, ahol n az osztdlyozds sordn figyelembe vett attribitumok darabszama. Az algoritmus
az eddig bemutatott modszerektdl eltéréen nem hoz 1étre modellt, amely leirnd a vizsgélt
attribitumok szerepét, hanem csupdn az 4j egyedek osztdlyozadsat végzi el. Az osztdlyozas
alapja az n-dimenzids tér, melybe elhelyezve az osztidlyozand6 mintét az algoritmus megke-
resi a k db legkozelebbi szomszédjat, majd a vizsgélt mintat abba az osztdlyba sorolja, amely
osztaly el6forduldsa leggyakoribb a k-legkozelebbi szomszédok korében. A mintdk kozelsé-
gének meghatarozasa folytonos attributumok esetén altalaban az euklideszi tavolsag alapjan
torténik, az egyéb attribitumok esetén alkalmazhat6 tavolsagfiiggvényeket pedig a 4.4.2 fe-
jezetben mutatjuk be. A mdédszer hatranya, hogy nagyon érzékeny az adathibdkra, viszont kis
szamitasigényd, s megfeleld k bemeneti paraméter mellett viszonylag megbizhat6 eredményt
szolgaltat.

A Bayes-osztdlyozds egy statisztikai alapokon miikodd osztalyozé algoritmus, amely a
Bayes-elvet haszndlja fel miikodése sordan. Az osztalyozo el6zetes modellt nem €pit, csupan
a tréning halmaz feltételes valoszinliségei alapjan ad javaslatot az 0j egyedek besoroldséra.
Elénye a skdldzhatésdga, mivel az adatmintdk szdmdval a futdsi id6 csak linedrisan novek-
szik. Mindemellett az algoritmus a hidnyz6 adatokat is képes kezelni oly médon, hogy a
valészinliségek szamitdsakor a hidnyz6 attribatumértékeket tartalmazé adatmintdkat nem ve-
szi figyelembe. Az algoritmus miikodése sordn azonban egy naiv feltételezéssel él, miszerint
a vizsgalt attribitumok teljesen fiiggetlenek egymastol. Ezen hidnyossdgot kiiszobolik ki a
Bayes-féle hihetoségi hdlokon alapulo osztdlyozo algoritmusok, melyek miikodésiik sordn
figyelembe veszik attribiitumok kozott 1€trejott (pl. felhaszndld dltal megadott) fiiggdségi
kapcsolatokat is.

Az osztalyozasi problémdk megoldasara gyakran hivnak neurdlis halokat is segitségiil. A
neurdlis hdlokat alkalmazo osztdlyozo algoritmusok elénye, hogy robosztusak, meglehetd-
sen nagy pontossdggal dolgoznak és gyorsan adnak becslést 1ij egyedek osztilyozdsa esetén.
Hatranyuk viszont, hogy a tanitdsi folyamat rendkiviil iddigényes, s az elkésziilt modell nem
értelmezhetd. A felhaszndl6 Uj minta osztdlyozdsakor csupédn egy fekete dobozt 1at, melybe a
bemenetet az Uj minta képezi, a kimenet pedig maga az osztdlyozas eredménye.
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4.4. Csoportositas

4.4.1. A csoportositas fogalma, fajtai

A csoportositds (klaszterezés) soran a vizsgélt halmaznak egy olyan felosztdsat keressiik,
amely az egymdshoz hasonl6 egyedeket azonos osztdlyba, az egymadstdl nagy mértékben kii-
16nboz6 elemeket pedig kiillonbozd osztalyokba sorolja. A csoportositds karakterisztikus jel-
lege az osztalyozdssal torténd Osszehasonlitdsa soran domborodik ki. Az osztilyozds sordn
ugyanis a vizsgélt adathalmaz egyes egyedeinek osztdlyokhoz torténd tartozdsa mar eleve
ismert, ezzel szemben a csoportositds esetében ezeket az osztdlyokat nem ismerjiik, csupan
keressiik azokat.

A csoportositas rendkiviil széles korben elterjedt adatelemzési mddszer, szamos gyakorla-
ti alkalmazésa létezik. gy példdul csoportosité algoritmusokat hasznalnak a cégek tigyfeleik
elemzése sordn, amikor is az iigyfeleket csoportokba soroljak azon célbdl, hogy a csoportok
szamadra eltérd, szamukra specidlisan érdekes iizleti ajanlatokat kozvetitsenek (direkt marke-
ting). Az alkalmazdéi kor azonban nagyon széles, szamos példat lehetne hozni az egészségiigy,
a pénziigy, a telekommunikdci6 és tetsz6leges kutatasi teriiletr6l is. A csoportositdsnak egy
specidlis alkalmazasi teriilete, amikor a csoportok feltardsa kapcsdn azokat az elemeket ke-
ressiik, amelyek egyik csoportba sem tartoznak, illetve esetleg dnmagukban hoznak létre kis
csoportokat. Az ilyen elemeket szokds outliereknek (vagy kiugré értékeknek) nevezni, me-
lyek részben adathibdkra, részben specidlis esetekre, gyakran pedig csalasokra hivjdk fel a
figyelmet. A csoportositds ilyen jellegii alkalmazasa rendkiviil elterjedt a banki és biztosita-
si szférdban, illetve a kiilonféle biztonsdgi rendszerek is tartalmaznak ilyen jellegli beépitett
modulokat.

A csoportositas sz€épségét, s egyben nehézségét is jeloli, hogy a keresett csoportok nagyon
eltéréek lehetnek. Legegyszeriibb taldn az egyedeket, mint adatpontokat a térben elképzelni,
s ekkor konnyen rdjohetiink, hogy az egyes csoportok eltér6 alakzatiak, stirtek, s elemsza-
muak lehetnek. Ilyen eltérd csoportokra mutat példat a 4.5 dbra. Az dbran lathatunk konvex,
konkdyv, tomor, lyukas, sird, ritka csoportokat, olyan csoportot, ahol az adatpontok siirisége
a csoporton beliil is véltozik, valamint outlier adatot is.

Xj

4.5. abra. Kiilonféle megjelenésii csoportok

A vizsgalt adathalmaz egyedei azonban nem minden esetben sorolhaték be egymastdl jol
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elkiiloniild, diszkrét csoportokba, mivel az egyes csoportok gyakran dtfedhetik egymast, rész-
ben 6sszemosddhatnak. A valdsdgot gyakorta sokkal jobban modellezziik abban az esetben,
ha fuzzy csoportositdst hajtunk végre, minek eredményeképpen a vizsgalt mintdknak az egyes
csoportokhoz val6 tartozdsanak valdszintiségét kapjuk meg. Tekintsiink egy konkrét példat!
Tételezziik fel, hogy az x1,Xa, ... Xy egyedeket szeretnénk csoportositani, s eredményképpen
2 csoport (Cy és Cy) jon létre. A kemény (nem fuzzy) csoportositd algoritmusok egy-egy
elemet egy konkrét csoportba sorolnak be, igy példaul eredményiil azt kaphatjuk, hogy az x;
objektum a Cj csoport része. Ezzel szemben a fuzzy csoportositds eredménye ennél arnyal-
tabb képet fest egy elem csoportba tartozasarol, igy példaul eredményiil azt lathatjuk, hogy
x1 0,8%-0s valdszintliséggel tartozik a C; csoportba és 0,2%-os valdszintiséggel a C cso-
portba. Fuzzy csoportositas esetén tehat a csoportba tartozds mértékét az igynevezett tagsdgi
fiiggvény értéke hatdrozza meg, melynek értéke [0, 1] intervallumban mozog, s egy elem ese-
tén a csoporttagsagi értékek Osszege pontosan 1. A fuzzy tagsagi fliggvények tomor taroldsa
a ¢ X N-es fuzzy particiés matrixban val6sul meg, ahol a matrix tetsz6leges u;; eleme a j.
objektum i. csoportba vald tartozasdnak mértékét definidlja, ¢ pedig a csoportok szama.

Olyan univerzalis algoritmus, amely tetszdleges esetben, tetszdleges csoportok feltardsa-
ra alkalmas, nem létezik. Azonban vannak olyan éltaldnos jellemzdk, amelyeket a csopor-
tosito algoritmusoktdl elvarunk. Az egyik legfontosabb tulajdonsag, hogy a csoportositand6
egyedek sorrendje - vagyis az, hogy példaul a relacios adatbazisban milyen sorrendben szere-
pelnek a rekordok - ne befolydsolja a csoportositds eredményét. Természetesen fontos, hogy
a csoportositast végzd algoritmus sok tulajdonsaggal jellemzett (nagy dimenzionalitdst) €s
tetsz6legesen nagy elemszdmu minta csoportositdsdt is viszonylag gyorsan el tudja végezni,
€s a zajos adatok ne befolyasoljdk nagy mértékben a miikodését. Miutdn a csoportositan-
do objektumokat éltalaban kiilonféle adattipusu attributumok irjék le, ezért egy j6 csopor-
tositd algoritmusra jellemzd, hogy képes a kiilonboz6 tipusu adatokat kezelni. J6 lenne, ha
egy algoritmus tetszleges alaku és siirliségii csoportok felismerését lehetové tenné, de ez a
kritérium altaldban sajnos nem teljesiil. Ezért egy-egy csoportosité algoritmus kivalasztasa
elott fontos feltérképezni, hogy milyen tipusu csoportok felismerésére alkalmas. Az algorit-
musok bemend paraméterei részben segitik az elemz6k munkdjat, részben meg is nehezitik
azt. A paraméterek finomhangoldsdval részletesebb betekintés nyerhetd a vizsgalt adathal-
maz Osszefiiggéseibe, illetve a csoportositds eredménye is javithatd ezéltal. Azonban azt sem
szabad elfelejteni, hogy téves paraméterbedllitds mellett a valésagtdl nagyon elrugaszkodott
eredmények is adédhatnak.

Felmeriil a kérdés, hogy hogyan lehet értékelni a csoportositis eredményét? Az adatvizu-
alizacio, s ezen belill a 3. fejezetben ismertetett dimenzidcsokkentési eljardsok a csoportosi-
tas folyaman kiemelt jelentoséggel birnak. Ha az emberi szem szdmadra is lathatéva vélnak a
mintdk, ezek térbeli elhelyezkedése, illetve a csoportositas eredménye (példaul szinezéssel),
akkor szubjektiv vélemény formélhat6é a csoportositds eredményének tekintetében. A cso-
portositds szubjektiv értékelése mellett azonban természetesen 1éteznek az eredmény josagat
objektiven leiré mér6szamok is, melyeket a 4.4.4 fejezetben mutatjuk be.

Mint l4thatjuk, a csoportositds szdmos kihivast tartogat az elemz6 szdmadra. Eltérd ered-
ményeket kaphatunk ugyanazon algoritmus tobbszori, kiilonb6zd paraméter bedllitdsokkal
végzett futtatdsa sordn, és a kiilonb6z6 algoritmusok ugyanazon adathalmaz esetében is gyak-
ran eltér§ csoportositasi eredményt szolgdltatnak. Altaldnosan kovetendd elvként elmondha-
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t6, hogy a csoportositds elvégzéséhez érdemes tobb algoritmust is segitségiil hivni, és ezen
algoritmusok paraméterbeallitdsat és az eredményt részletesen 4ttekinteni.

4.4.2. Kiilonbo6zoség és hasonlésag mérése

Az egyedek csoportositdsdnak alapjit azok hasonlésdgéanak, illetve kiillonb6z6ségének meg-
allapitasa adja. Folytonos értékkészletii attributummal jellemzett egyedek esetén azok ta-
volsagat konnyen kiszamithatjuk oly mdédon, hogy az n attribitummal jellemzett egyedeket
egy n-dimenzids adattérben képzeljiik el, s az igy kapott n-dimenzids adatpontok tavolsa-
gat hatdrozzuk meg. A tdvolsag kiszdmitdsahoz leggyakrabban az euklideszi tdvolsdgnor-
mat szokds segitségiil hivni, de emellett szimos egyéb tdvolsdgnormdt is alkalmazhatunk
(pl. Minkowski-tdvolsdgok egyéb formdi, Mahalanobis-tdvolsag). Graf alapu csoportositd
algoritmusok esetén az euklideszi tivolsdgnorma helyett gyakran hasznalatosak olyan hason-
16sdgmértékek, amelyek az egyedek grafbeli kapcsolatan alapulnak (pl. kozos szomszédok
szama).

Kategorikus értékkészletii attributumokkal jellemzett objektumok esetén az egyedek ha-
sonlésdganak kiszamitdsdhoz a folytonos attribitumok tadvolsdgmértékei nem hasznalhatok.
Bindris attribiitumok esetén a kontingenciatdbldzatot hivhatjuk segitségiil. Adott x; €s x; ob-

X;
1 0
< 1 a b
J 0 c d

4.2. tablazat. 2 x 2-es kontingenciatablazat

jektumok, és jelolje O és 1 a bindris attributumok 4ltal felvehetd értékeket. Szimbolizdlja a
azon bindris attribitumok szamat, amelyen x; €s x; is 1-es értéket vesznek fel. A b, ¢, d
értékek analdg értelmezhetok. Amennyiben a bindris értékek egyenrangiak, akkor az x; €s
x; egyedek hasonlosdga a kovetkezd képlet alapjan szamithato:

a+d
§ii—=
Y a+btc+d
Aszimmetrikus esetben, amikor az egyik bindris érték a masikhoz képest kiemelt szereppel
bir (betegség el6forduldsa), a kevésbé fontos értékek egyez6ségének szamossagat a szamla-

16ban nem kell figyelembe venni. Ez alapjan ha a kiemelt értéket 1-gyel jeloljiik, akkor a
hasonlésag a kovetkezSképpen szamithato:

(4.20)

a
T aibtotd

Felsorolds tipusii valtozok esetén a hasonldosdg szintén kiilonféle médon szamolhat6. A
legelterjedtebb megoldas, hogy a felsorolés tipust attribitumot annyi bindris attribitummal
helyettesitjiik, ahdny értéket felvesz. Igy a felsorolds tipusi attribitumok hasonlésaganak
szamitdsa visszavezethet6 bindris tipusu véltozok hasonlésagdnak szamitdsira. Fontos azon-
ban kiemelni, hogy ezen attribitumokat aszimmetrikus bindris valtozékként kell kezelni,
hogy a felbontdsbdl adédé sok 0 érték egyezdségét ne vegyiik figyelembe.

(4.21)
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A rendezett tipusii valtozok esete visszavezethetd folytonos véltozok esetére oly modon,
hogy a rendezett értékeket a [0, 1] intervallumba normalizaljuk a kovetkez6 médon:

2ip— nf——l
Lf_Mf_la

(4.22)

ahol a z;r értékek a normalizalt értékek, melyek az x; objektum f rendezett tipusi valtozoja-
hoz rendelt r;y € 1,2,..., My rangszamok €rt€keibdl adodnak.

Mivel 4ltaldanos esetben az egyedeket kiilonféle tipusu attribitumok jellemzik, ezért ezen
egyedek kiillonbozéségének meghatirozasahoz az el6z6 kiillonboz6ség, illetve hasonldsag
szamitasi modszereket kell kombinéltan alkalmazni oly médon, hogy az attributumértékek
esetében a kiilonbozdséget szdmitjuk ki, s ebbdl egy tdvolsagmaitrixot épitiink fel. Ehhez
a kategorikus attribitumok esetén kiszamolt hasonlosagértékekbdl (s;;) a tdvolsdg értéke a
d;j = 1 —s;; képlet alapjan adodik.

4.4.3. Gyakori csoportosité algoritmusok

Miel6tt ratérnénk a csoportositds eredményének értékelésére, tekintsiik at réviden a leggya-
koribb algoritmusokat, ugyanis az itt ismertetett fogalmak nélkiilonozhetetlenek az eredmé-
nyek értékelése sordn.

A csoportositasi feladatok végrehajtdsara megszamlalhatatlanul sok algoritmus 1étezik,
s mint mar kordbban emlitettiik, nincs koztiik egy sem, amely univerzdlis lenne. Ezen al-
goritmusok jelent6s mértékben eltérnek egymastdl azon tekintetben, hogy miként értelme-
zik a csoportokon beliili hasonlésdgot és a csoportok kiillonbozGségét, illetve abban is, hogy
miként hozzédk létre a csoportokat. A f&bb algoritmuscsoportok €s egy-egy nevezetesebb
képviselGjiik miikodésének bemutatdsa sordn jelolje X = {x1,X2,...,Xy} a csoportositandd
objektumok halmazt.

A particiondlo algoritmusok célja a vizsgalt objektumhalmaz k csoportra torténd feloszta-
sa, ahol k a felhaszndl6 altal meghatarozott bemeneti paraméter. Ezen algoritmusok esetében
a felosztés iterativ modon torténik oly médon, hogy minden iterdcidban kiszamolnak egy
hibamértéket, majd az elemek dtparticiondlasdval keresik azon felosztdst, melynél ennek a
hibanak az értéke a legkisebb. A legnevesebb ilyen hibamérték a teljes négyzetes hiba, amely
az objektumok és a csoportkdzéppontok eltérését 6sszegzi a kovetkezbképpen:

k
EC)=Y Y [xi—c? (4.23)
j=1x

i€Cj

ahol C; a j. csoportot, ¢; pedig ezen csoport kozéppontjét jeloli. Mint latni fogjuk a kiilon-
b6z5 algoritmusok a csoportkozéppontokat eltérden értelmezik. A képletben szerepld || - ||
tavolsagnorma az euklideszi normat jeldli, s ezdltal ezen hiba csak folytonos attributumok
esetén értelmezhetd.

A particiondl6 algoritmusok legnevesebb képviseldje a k-dtlag algoritmus. Az algorit-
mus inicializaldsként az N db objektumot véletlenszer(ien k darab nem iires csoportba osztja.
Ezt kovetden kiszdmitja a csoportkozéppontokat (centroidokat), majd minden objektumot
azon csoporthoz rendel, amely centroidhoz legkozelebb taldlhat6. Miutdn ez megtortént, az
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algoritmus iterativ moédon folytatja tovabb miikodését az tjabb csoportkdozéppontok meg-
hatdrozasaval és az elemek dtparticionaldsdval mindaddig, amig valamely megéllési feltétel
nem teljesiil (pl. egyik elemet sem kell atsorolni, vagy a hiba egy kiiszobszdm ald csokken,
vagy az algoritmus elér egy maximalis 1épésszamot). A k-atlag algoritmus miikddése sordan a
centroidok kiszamitdsa a csoportba sorolt objektumok attriblitumértékeinek dtlagaként ado-
dik. Ebbdl fakad az algoritmus egyik hidnyossdga is, miszerint a centroidok csak folytonos
attributumértékek esetén szdmolhatdk ki. A k-dtlag algoritmus ezen hidnyossdgat kiiszoboli
ki a k-medoid mddszer, amely a centroidok kiszamitdsa helyett a kozéphez legkozelebb elhe-
lyezkedd objektumokat vélasztja csoportkdzéppontoknak. Az ehhez sziikséges hasonldsagi
mértékek mar kategorikus értékkészletl objektumok esetén is konnyen értelmezhetéek (lasd
[1]), ezdltal a k-medioid algoritmus olyan objektumok csoportositdsara is alkalmas, melyek
folytonos és kategorikus attribitumok altal adottak. A k-4tlag és k-medoid mddszerek el-
sOsorban 4l elkiiloniild, tomor csoportok feltdrdsat teszik lehetdvé, s nagyon érzékenyek az
outlier adatokra. Ezen algoritmusok futdsat nagy mértékben befolydsolja a kiindul6 csoport-
felosztds. Egy-egy rossz felosztds esetén el6fordulhat, hogy nem az optimélis csoportositést
adjak eredményiil, s a minimaliz4cid sordn csupdn egy lokalis minimumot taldlnak meg. En-
nek kikiiszobolése végett érdemes ezen algoritmusokat tobbszor, kiilonféle inicializdldssal
futtatni, majd azt a megoldast elfogadni, ahol a teljes négyzetes hiba értéke a legkisebb.

A mellékletben taldlhat6 katlag_demol.avi és katlag_demo2.avi fijlok a k-
atlag algoritmus futdsat hivatottak szemléltetni. Mindkét f4jl esetében 1épésenként rogzitettiik
a csoportok kialakuldsat oly médon, hogy a piros karikdk az egyes csoportkdzéppontokat, az
eltérd szinezések pedig a hozzajuk tartoz6 objektumokat szemléltetik. A két bemutatd anyag
Osszehasonlitdsakor lathatjuk, hogy a k-dtlag algoritmus még ezen egyszer(i példa esetében
is rendkiviil érzékeny a csoportkdzéppontok kezdeti meghatdrozdsara, s bar mindkét esetben
optimélis eredményt ad, azt eltérd 1€pésszamban éri el.

A fuzzy c-dtlag csoportositds a k-atlag algoritmus tovabbfejlesztett verzidja, melynek
eredményeképpen fuzzy csoportok jonnek létre. A fuzzy c-dtlag csoportositds miikodése
sordn a fuzzy c-dtlag hibafiiggvény minimalizéldséra torekszik, amely hibafiiggvény a négy-

sz 7z

zetes hibadsszeg fuzzy szemlélettel torténd kiterjesztése, s a kovetkezoképpen adhaté meg:

n(X,U,V) =ZZ i)™ | |%6 — vil (4.24)

ahol X a csoportositandé objektumok halmaza, N ezen halmaz szdmossdga, ¢ a csoportok
szama, U a fuzzy particiés matrix, melynek egy eleme pj, v; az i. csoport kdzéppontja, és m
egy 1-nél nagyobb silyozasi kitevs, amely a fuzzy jelleget hatdrozza meg. A fuzzy c-dtlag
algoritmus miikodése hasonl6 a k-atlag algoritmuséhoz, azonban a fuzzy c-atlag esetében az
inicializdlds sordn a particiés matrix elemeinek is fel kell venniiik egy kezd&értéket, illetve
az egyes iteracidkban a csoportk6zéppontok mellett a tagsagi értékek is Gjraszadmitisra keriil-
nek. Az algoritmus addig fut, amig ezen tagsagi értékek valtozdsa kisebb nem lesz egy elore
definialt kiiszobértéknél.

A mellékletben taldlhaté fuzzycatlag_demo.avi dllomény a fuzzy c-atlag algorit-
mus futdsat szemlélteti. A csoportkézéppontokat jelen esetben piros csillagok jelolik, mig
az egyes objektumoknak az egyik kivélasztott csoporthoz valé tartozasdnak mértékét (tag-
sagi értékek) sziirkearnyalatos szinezéssel dbrazoltuk. A fuzzy c-atlag algoritmus részletes
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ismertetése az [ |] irodalomban taldlhaté meg.

A hierarchikus csoportosito modszerek a particiondlé médszerekkel ellentétben az adat-
halmazt nem el6re definidlt szdmud csoportra osztjdk. Ezen algoritmusok a vizsgalt adat-
halmaz tobb, egymdasba dgyazott felosztasat eredményezik oly médon, hogy az eredményiil
kapott felosztdsok esetén a csoportok szama eltér6. Mit is jelent ez pontosan? Tegyiik fel,
hogy N darab objektumot szeretnénk csoportositani. Egy teljes hierarchikus csoportositds
esetén olyan eredményeket kapunk, ahol a csoportok szdma rendre 1,2,...,N vagy fordit-
va. Az egyesitd hierarchikus csoportosité algoritmusok elsé 1€pésben N db csoportot hoznak
1étre (vagyis minden objektum kiilon halmazba tartozik), majd 1€pésrdl 1€pésre a csoportok
Osszevonasaval eljutnak ahhoz az eredményhez, ahol minden elem 1 csoportba tartozik. A
feloszto hierarchikus algoritmusok ellentétes irdnyban haladnak, vagyis 1 csoportbdl indul-
nak ki, majd a csoport(ok) felbontdsa dltal eljutnak ahhoz az esethez, amikor minden elem
kiilon csoportba tartozik.

A hierarchikus algoritmusok esetén felmeriil a kérdés, hogy mely felosztast fogadjuk el
optimadlis csoportositdsi eredményként. Az eredmények értékelésében az elemz6k munk4jat
nagy mértékben segiti az eredményiil kapott csoportositdsok dendrogramon torténd dbrazo-
lasa, melyre a 4.6 dbrdn latunk példat. A dendrogram egy diagram, amely a hierarchikus
algoritmus futdsdnak eredményét szemlélteti oly moédon, hogy az egyes csomdpontok a cso-
portoknak feleltethet6k meg, az élek hossza pedig az egyesitett/szétbontott csoportok tavol-
sagat szemlélteti, melynek értelmezésében a dendrogram mellett megadott skala segit. A
hierarchikus algoritmusok futdsit célszerl ott befejezni, ahol ezen €l kiugréan hosszabb a
tobbi élhez viszonyitva. A 4.6 4dbran lathaté példa esetében az egyesitd hierarchikus algorit-
mus futdsét célszeri akkor befejezni, ha az egyesitendd csoportok tdvolsdga nagyobb, mint
0,6 (1asd szaggatott vonal). A vizudlis kiértékelés mellett természetesen szamos numerikus
mérdszam is segitheti az elemz&k munkdjat az algoritmusok eredményének kiértékelésében.

09r

08

tavolsag

s e T R - ———— -

05+

I

12312 519 4132926 9 310 724 61128172021 218 830251415271622

objektumok

4.6. dbra. Dendrogram

A csoportok egyesitését és felosztasat a kiilonféle hierarchikus algoritmusok eltérd médon
hajtjak végre. Egyesit6 algoritmusok esetén minden iterdcidban a leghasonlébb csoportok
keriilnek Osszevondsra, azonban a hasonldsdg kiilonféleképpen értelmezhets. Igy példaul
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tekinthetjiik leghasonlébbnak azon csoportokat, melyek legkdzelebbi elemei kozott legkisebb
a tdvolsag (egyszeri kapcsolddas elve), de azokat is, melyek elempdrjainak atlagos tdvolsdga
a legkisebb (atlagos kapcsolddas elve), illetve szamos egyéb lehetdség is 1étezik. A felosztd
modszerek miikodése ennél joval komplikaltabb, hiszen egy halmaz felosztdsakor sokkal tobb
varidcios lehetdség 1étezik.

A hierarchikus médszerek elényeként azt szokds kiemelni, hogy sok képviseldjiik képes
tetszOleges tipusu adatokkal dolgozni, hatranyuk viszont az, hogy a kordbban végrehajtott
egyesitési/szétbontdsi 1épések mar nem vonhatdk vissza, illetve a feloszté modszerek szadmi-
tasi koltsége igen magas. A hierarchikus csoportositd algoritmusok legjellegzetesebb képvi-
sel6i a CURE [10], ROCK [1 1] és CHAMELEON [20] algoritmusok.

Mindezen algoritmusok mellett azonban szamos egyéb elven miikodd csoportositasi mod-
szer is létezik. Igy példaul a siriiség alapii algoritmusok az elemek siirlisége alapjan pré-
baljdk meghatarozni a csoportokat, azonban ezen mddszerek nehezen birkéznak meg azon
csoportok feltardsaval, melyeken beliil az objektumok stirisége véltozik. A grdf alapi mod-
szerek az elemek kozott értelmezett grafokon (példdul minimalis feszit6fa) hajtjak végre a
csoportositast oly médon, hogy a grafbdl torlik a nem relevans éleket, s az igy adédé erdében
a fak reprezentdljak az eredményiil kapott csoportokat. A graf alapu csoportosité algoritmu-
sok nagy el6nye, hogy tetsz6leges alaku (akdr konkdv) csoportok felismerését is lehetdvé te-
szik. Mindezek mellett 1éteznek modell alapii modszerek is, melyek 6 jellegzetessége, hogy
olyan csoportokat keresnek, melyek illeszkednek valamilyen (pl. matematikai) modellre.

Lithato tehdt, hogy szdmos csoportosité algoritmus 1étezik. Altaldnos elvként elmondha-
t6, hogy a csoportositdsi feladat végrehajtdsahoz elengedhetetlen feltétel a valasztott algorit-
mus miikodésének és paraméterezésének behatd ismerete.

4.4.4. A csoportositas eredményének értékelése

A csoportositds eredményének vizudlis kiértékelésében hatékony segitséget nyujthatnak a
megfelel6en kivalasztott dimenzidcsokkentési modszerek. Ezen megjelenitési lehetdségeket
azonban szdmos adatbdnydszati implementdcié nem tartalmazza, igy ekkor az eredmények
értékelése sordn csupan numerikus értékekre timaszkodhatunk.

Milyen numerikus adatokkal értékelhetjiik a csoportositds eredményét? Szamos csoporto-
sit6 algoritmus miikddésének alapja valamilyen hibaérték minimalizéldsa. Ezen hibaértékek
vizsgélata az eredmény értékelése mellett a keresett csoportok szdmanak meghatdrozdsdban
is az elemz8k segitségére lehet a kovetkezd mddon: dbrdzoljuk a hiba értékét a csoportok
szamanak fiiggvényében, majd valasszuk azt a csoportszamot, ahol a hibafiiggvényben egy
torést (konyokot) latunk. Magasabb csoportszam esetén el6fordulhat ugyan, hogy a hiba ér-
téke tovabb csokken, azonban ez nem feltétleniil az optimélis besorolést jelzi (pl. nem az az
optimdlis csoportfelosztds, hogy minden objektum kiilon csoportba tartozik). A hibaértékek
értékelése azonban minden esetben csak akkor végezhet6 el szakszertien, ha ismert a hiba
matematikai jelentése is, illetve arrél sem szabad elfelejtkezni, hogy a kiilonféle algoritmu-
sok kiilonféle hibamértékkel dolgozhatnak, melyek egymassal nem, vagy csak konverzi6 utdn
hasonlithatok dssze.

Természetesen 1éteznek az algoritmusoktdl fiiggetlen mérdszamok is, melyek a csoporto-
sitds ,,josagat” hivatottak jelezni. Ezek koziil az egyik leggyakrabban hasznédlatos mér6szam
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a Dunn-index [9], amely els6sorban kompakt és jol szepardlt eredménycsoportok értékelésére
alkalmas. A Dunn-index értéke a kdvetkez6képpen hatdrozhaté meg:

DI(c) =min{ min CHY) (4.25)
" ec JjEc,j#i | MaXgee {A (Ck)} , .

8(C;,C;) = min{d(x;,X;)|x; € C;,x; € C}}, (4.26)

A(Cy) = max {d(x;,X;)|x;,x; € Cx}, (4.27)

ahol C az eredménycsoportokat jeloli, melynek szamosséaga c, és d egy tavolsagfiiggvény.

Ezek alapjan lathatjuk, a Dunn-index a csoportok tdvolsdga és atmérgje alapjan értékeli az

eredményt, s azt a csoportositdst tekinthetjiik a leginkdbb érvényes csoportositdsnak, ahol

DI(c) értéke a legnagyobb. Az index alkalmazdsdnak hatranya, hogy ¢ és N novekedésével

kiszamitasa nagyon koltségessé valik. Ezen hatrany kikiiszobolése és egyéb specidlis igények
kielégitése céljabdl a Dunn-indexnek szamos variicioja létezik.

A kemény csoportositasi eredményeket ért€keld indexek hatranya, hogy atfedd csopor-
tokat nem megfeleléen tudnak értékelni. Ezen hidnyossdgot kiiszobolik ki a fuzzy tagsa-
gi mértékeket is figyelembe vevd indexek. Az egyik legegyszer(ibb ilyen index a particios
egytitthato (Partition Coefficient) [4], amely a csoportok atfedésének mértékét méri, s a ko-
vetkez6képpen hatdrozhaté meg:

ahol

1 & N
1= :

ahol y;; a j. objektum i. csoporthoz val6 tartozdsianak mértékét kifejez tagsagi fiiggvény
értéke. Minél nagyobb a PC(c) értéke (legfeljebb 1 lehet), anndl jobb felosztast értékel.
A particids egyiitthaté hidnyossdga, hogy kiszdmitdsa az objektumokhoz ténylegesen nem
kapcsolddik, illetve értéke a ¢ csokkenésével monoton csokken.

Az osztdlyozdsi entropia (Classification Entropy) [5] a csoportfelosztas fuzzy jellegét mé-
ri, s a kovetkez6képpen szamolhato ki:

1 & N
_ _N Z Z ,ul] log ‘ul] (429)
i=1j=1

Az osztalyozasi entrépia értékelése sordn azon felosztds fogadhaté el j6 felosztasnak, amely
esetben az entrdpia a legkisebb.

A Xie és Beni 4ltal javasolt szepardcios mérték (Separation measure, Xie-Beni index)
[39] hasonl6 a Dunn-indexhez €s értéke a kévetkezfiképpen szamithato:

Z Z:ul]HXJ VIH

XB(c) = — 7! (4.30)
(c) Nminzjeqy e |[V;—Vil[?

A Xie-Beni index a csoportok kompaktsagdnak €s szepardcidjanak ardnyaként értelmezhetd,
s az XB(c) értéke az optimdlis csoportszam esetén lesz a legkisebb.

A felsorolt indexen til szdmos egyéb index is 1étezik, mellyel a csoportositds eredményét
értékelhetjilk. A minél részletesebb értékeléshez javasoljuk a kiilonféle mér6szadmok és a
vizudlis lehetdségek egyiittes hasznalatat.
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4.5. Egyéb specialis adatelemzési feladatok

Az adatelemzési feladatok szamos esetben Oltenek sajatos jelleget. Ez a sajatos jelleg adédhat
az elemzendd adatok specidlis formdjabdl, illetve az elemzendd témakor sajatossagabol is. A
kovetkez6kben hdarom ilyen specidlis adatelemzési teriiletet tekintiink at vazlatosan, melyek
sorra a kovetkezok: id6sor adatok elemzése, a web banydszata és szovegbanydszat. Mivel
mindegyik témakor rendkiviil szertedgazo, igy teljes kort ismertetésiikre nem, csupdn egy
rovid betekintés nyujtisara vallalkozunk.

4.5.1. Idosor adatok elemzése

Iddsor adatok alatt kronoldgiailag egymdst kovetd adatok gytjteményét értjiik. A minden-
napi életben szamos olyan megfigyelés l1étezik, melyek idoben egymast kovetd adatok soro-
zataval irhatok le, igy példdul valamely t6zsdeindex mozgasa, a napi hOmérsékleti adatok,
vagy egy EKG regisztratum. Ezen adatok tdroldsa és elemzése nagy mértékben kiillonbozik
a kordbban ismertetett mdédszerektdl, hiszen az adatok valds értékei mellett még egy fontos
momentumot figyelembe kell venni, mégpedig azok sorrendjét.

A dimenzionalitas csokkentése

Az 1ddsor adatok kezelésének egyik nehézsége abbdl fakad, hogy nagy a dimenzionalitasuk,
amely kifejezés idGsor adatok esetén specidlisan az adatok szdmdt jeldli. Eppen ebbdl fa-
kaddan az egyik legfontosabb feladat a dimenzionalitds csokkentése, amely a legegyszer(ibb
modon torténhet példaul véletlen, vagy valamilyen szabdly szerinti mintavételezéssel. Nem
nehéz azonban elképzelni, hogy ezen technika szdmos hatranyt rejt magaban, igy példdul
alacsony mintavételezésnél torzulhat az eredeti adatsor alakja. A PAA (Piecewise Aggregate
Approximation) médszere ezt fejleszti tovabb oly médon, hogy az Y = (y,y2,...,yn) idGsort
felosztja n egyenld hosszi szegmensre, ahol n a csokkentett dimenzidju adatsor dimenzidjat
jeloli, majd minden szegmensre kiszamitja az adatok atlagat, s ezen atlagot hozzarendeli az

egyes idGintervallumok kozepéhez. Tehat a tomoritett ¥ = (91,...,9,) idésor a kovetkezs-
képpen adddik:
1 ok
- _ 2 , 4.31
Yk e—sit 1. Yi ( )

=5y

ahol sy és ey az id6sor k. szegmensének kezdd és végpontja. A mddszert szemléletesen a 4.7
abra mutatja be, ahol bal oldalon az eredeti idGsor, jobb oldalon pedig a tomdritett verzidja
lathat6. A mddszer tovabbfejlesztéseként Keogh javaslata alapjan [21] az egyes szegmensek
hosszat sem kell rogziteni, hanem az adaptiv médon valtozhat az id6sor alakjdnak megfele-
16en.

A fenti két tomorits eljaras soran ténylegesen az id6 jelentette azt a domaint, ami mentén
a dimenzidcsokkentést végrehajtottuk. A tomoritd algoritmusok mésik csalddja szakitva ezen
nézOponttal a vizsgdlt adatsort egy masik néz6pontba transzformdlja. Ezen eljarasok koziil
legelterjedtebbek a diszkrét Fourier transzformdacid, amely az adatsort a frekvencia fliggvé-
nyében vizsgélja, és a diszkrét wavelet transzformacié. Ezen mddszerekrdl bdvebben az [ 1]
irodalomban olvashatunk.
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Wia

W \;«AT z>

4.7. abra. Id6sor tomoritése PAA-val

Egy id6sor elemzése

A legegyszer(ibb idGsorelemzés sordn csupan egyetlen idGsor adatait kell elemezniink. Alta-
lanossagban elmondhatjuk, hogy az idésorok a kovetkezd négy komponensbdl dllnak dssze:
trend, szezondlis ingadozas, ciklusos valtozas, véletlen ingadozas. Az id6sorok elemzés so-
rdn az elemzd elsddleges feladata a vizsgalt idésor ezen jellemzdinek feltdrdsa.

A trend az idGsor alakuldsdnak f6 irdnyat mutatja, vagyis azt, hogy alapvetden merre
halad az id6sor. A szezondlis, ciklusos és véletlen valtozdsok ezen trend értékét korrigdl-
jak kiilonféle médon. A szezondlis ingadozds szabalyos id6szakonként visszatérd, allandé
periddushosszusdgu hullimzds, amely mindig azonos irdnyban tériti el az idGsor értékét az
alapirdnyzattdl. Ilyen szezondlis jellemzd lehet példaul a csokolddéeladdsok mértékének no-
vekedése a Mikulas- napot €s hiisvétot megel6z6 iddszakokban. A ciklusos vdltozds hosszabb
id6tavlatban megfigyelhetd trend koriili ingadozast jelent. Mindezen hiarom tényez6hoz adé-
dik még a véletlen ingadozds értéke, amely jellemzden valamely varatlan eseményhez (pl.
természeti csapds) kothetd.

A négy tényezd kozott additiv, illetve multiplikativ kapcsolat éllhat fenn. Amennyiben
a szezondlis ingadozds mértéke alland6 nagysdgu, akkor additiv kapcsolatrdl, ha viszont a
szezondlis ingadozds mértéke az aktudlis trendérték nagysdgaval aranyosan valtozik, akkor
multiplikativ kapcsolatrdl beszéliink. Matematikai formulaval ezen kapcsolatok a kovetke-
z0képpen irhatdk le (a 4.32 egyenlet az additiv, a 4.33 pedig a multiplikativ modell):

y=t+s+c+v 4.32)

y=t-s-c-v (4.33)

Az egy idGsorra kiterjedd elemzések sordn dltaldban ezen komponensek meghatarozasa,
s az ez alapjan ad6dé varhat6 értékek meghatdrozdsa a cél. Mivel a véletlen ingadozasok
értéke nem tervezhetd, ezért ezen komponenssel kiilon nem szokds foglalkozni.

Az iddsor trendjének meghatdrozdsa torténhet analitikus médon, illetve a mozgdatlagok
modszerével is. Az analitikus trendszdmitds sordn a regressziészdmitast hivjuk segitségiil,
s az id6sor f6 irdnyultsdga alapjan linedris, exponencidlis, polinomidlis, vagy egyéb trend-
fiiggvénnyel probéljuk lefrni az id6sor alakuldsit. A mozgddtlagok alkalmazdsa esetén az
idosor elejétdl az idosor végéig idopontonként egyesével lépkedve végigestsztatunk egy k
méretii ablakot, kiszdmoljuk az ablakba es6 (k db) érték atlagat, majd ezen 4tlagot az ablak
kozepén taldlhat6 id6ponthoz rendeljiik. Amennyiben k értéke paros szam, akkor mivel nem
l1étezik az a mintavételezési idGpont, ahova az adatot rendelhetnénk (pl. k =4,¢ési=1,2,3,4
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idopontok esetén nincs i = 2,5 id6pont) oly médon jarunk el, hogy kiszdmoljuk egymast ko-
vetd 2 ablak atlagat, majd ezen dtlagok dtlagét rendeljiik a 2 ablak k6z€éps6 iddpontjahoz (pl.
k = 4 esetén kiszamitjuk i = 1,2,3,4 értékek és i = 2,3,4,5 értékek atlagat, majd ezen étla-
gok 4tlagit az i = 3 id6ponthoz rendeljiik). Ertelemszertien adédik, hogy az id8sor elejéhez
és végéhez nem tudunk igy értékeket kiszdmolni, itt legfeljebb a valds adatokat helyettesit-
hetjiik vissza. A mozgddtlagok modszerével elérhetjiik, hogy megfeleld k valasztdsa esetén
kisimitjuk az id6sorunkat, amely igy mar jobban sejteti a valds trendet, s akar a tovabbiakban
analitikus médon is modellezhetjiik. A kronologikus mozgodtlag a mozgdbatlag egy specid-
lis esete, amely esetben az elsé és utolsé elemeket csak fele stllyal vessziik figyelembe az
atlagok szamitdsa sorén:

k—1
1 +y6)/2+ Ly
Vikron = k—1 L (434)

Amennyiben a mérési idépontok nem egyenld tdvolsdgra helyezkednek el egymastol, hasz-
nalhatjuk a stlyozott kronoldgikus tlagot is, ahol a sulyok a tdvolsdgokbodl szdrmaznak. Fon-
tos még kiemelni, hogy ha van szezonalitds az idésorban, akkor a peridduson beliili idésza-
kok szdmdt, vagy annak tobbszordsét kell valasztani k értékének, hogy a szezondlis hatdsok
egyformén érvényesiiljenek, s az idésor kisimuljon.

A szezondlis hatads kiszdmitdsa figg attol, hogy additiv, vagy multiplikativ jellegi idGsor-
rél van-e sz6. Amennyiben a komponensek kozott additiv kapcsolatrél beszélhetiink, akkor a
nyers szezondlis hatds (mivel a szezondlis hatds a periddusok azonos idépontjaiban egyenld
mértékii) a periddus j. pontjaban a kovetkez6képpen szamithato ki:

) (4.35)

ahol n az idGpontok szdma, p a periddus hossza, y;; az i. periddus j. pontja, #;; pedig a
hozz4 tartoz6 trend értéke. A képletben szerepld atlagolds jelent6sége a varatlan hatdsok
befolyédsanak csokkentésében van. Multiplikativ modell esetén s ért€ke a kdvetkezo:

n/p
.):1 Yij/tij
PR— l:

5; = , (4.36)

n/p

A ciklikus mozgdsok kiszamitdasdhoz feltételezziik, hogy a vizsgélt id6sort mentesitettiik a
szezondlis adatoktol. A vizsgdlt idGsor ciklikus komponensét oly mdédon hatdrozzuk meg,
hogy mozgdéatlagokat szamolunk, majd a mozgdéatlagokra trendet illesztiink. Ezen trendfiigg-
vény és a mozgdatlagok kiilonbsége adja a ciklikus valtozdsok értékét, hiszen ezen kiilonbség
mutatja meg, hogy a tényleges, szezonmentesitett (és feltételezhetden véletlen mozgést nem
tartalmazo) valés adat mennyire tér el a varhat6 trendtdl.

Az id6sorok elemzése azonban sokszor nem korlatozdédik egyetlen idésor analizisére. A
kovetkezSkben tobb idSsor dsszehasonlitdsara tériink at.
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Iddsorok osszehasonlitasa

Az id8sor adatok Gsszehasonlitdsa szamos adatelemzés targya lehet. Igy példdul idGsoro-
kat hasonlitunk 0ssze, amikor arra vagyunk kivdncsiak, hogy vajon 2 t6zsdeindex mozgésa
mennyire hasonlit egymasra, illetve akkor is amikor bizonyos betegségek esetén az EKG di-
agramokon keressiik a hasonlésdgokat. Az idésorok dsszehasonlitdsdnak két f6 mddja van,
méghozza a teljes idésorok hasonlitdsa, amikor az idésorokat teljes hosszukban tekintjiik,
és ez alapjan hatdrozzuk meg a tavolsagukat, illetve a részszekvencia keresés, amikor egy
hosszabb id&sorban keressiik azon szekvencidkat, melyek hasonlitanak egy eldre definidlt
rovidebb i1ddsorhoz.

Amennyiben teljes iddsorokat hasonlitunk dssze, akkor mindig 2 iddsor 6sszehasonlitdsa-
ra kell gondolnunk, s arra keressiik a vdlaszt, hogy ezek milyen mértékben hasonléak, illetve
masképp fogalmazva, mennyire térnek el egymastol. Elsé megkozelitésre azt gondolhatnénk,
hogy elegendd kiszdmolni a két id6sor id6pontokkénti euklideszi tdvolsagat, s mar készen is
vagyunk. Ezen mddszer azonban szamos hidnyossagot nem képes kezelni (pl. zajsziirés, el-
csuszds), és nem alkalmazhato olyan iddsorok esetében sem, amelyek nem azonos hosszuak.
Marpedig nem egyenld hosszud iddsorok dsszehasonlitdsdra gyakran van sziikség, gondoljunk
csak a beszédfelismerésre, ahol ugyanazt a mondatot gyorsabb és lassabb verzidban is fel
kell ismerni. Ezen hidnyossdgot kiiszoboli ki a legnépszertibb idésor hasonldsagi mérték,
a dinamikus iddvetemités (Dynamic Time Wrapping). A dinamikus id6vetemités a Q és P
idosoroknak nem csak az azonos idGpillanatban keletkezett adatait hasonlitja 6ssze, hanem
létrehoz egy n X m-es matrixot, ahol n a O, m pedig a P id6sor hossza, s a matrix d;; eleme
a g; és p; adatpontok euklideszi tavolsdganak négyzetét tdrolja. A dinamikus idGvetemités
W =wi,...,w, Gtja a matrixelemek egy rendezett listdja, amely mentén a legkisebb koltség-
gel juthatunk el az d;| elemtdl az d,,;, elemig. Az idévetemités ttjara vonatkozdan teljesiilnie
kell a kovetkezd korlatozdsoknak:

o Keretes feltétel: els6 eleme a dy1, utolsé eleme pedig a d,;.

e Folytonossagi feltétel: csak szomszédos celldkba lehet 1épni, tehét egy wy_; = (d’,D’)
és 6t kovetd wy = (a,b) indexti elem eseténa—a’ < 1ésb—b' < 1.

e Monotonitasi feltétel: mindig a végso cella felé kell kozeliteni, tehat
a—ada >08sb—b' >0

Szamos ut 1étezik a matrixban, amely a fenti feltételeknek eleget tesz, azonban az elemzés
szempontjabol csupan az az ut érdekes, melynek a koltsége a legkisebb. Jelen esetben az ut
koltsége a tadvolsagok Osszegeként értelmezendd.

Miutén az id6sorok novekedésével a bejarhatéd utak szama exponencidlisan nd, ezért cél-
szerl csokkenteni a szamitasi koltségeket. Szamos modszer 1étezik a koltségek csokkentésére
vonatkozdan, igy példdul alkalmazhatunk a métrixban értelmezett térbeli bejarasi korlatoza-
sokat, illetve ezen célt szolgélja a kumuldlt tdvolsdgok taroldsa is. Jeldlje (i, j) a kumulélt
tdvolsagot, amely az aktudlis cella és a szomszédos celldk kumuldlt tdvolsdgai minimuménak
Osszegeként adodik, vagyis:
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Az ilyen elven miikodd dinamikus programok miikodésiik sordn taroljdk a kumulativ tavolsa-
gokat is, ezdltal az egyes résztavolsagok Gjraszamitdsa mar nem sziikséges, vagyis a szamitasi
koltség csokken.

Részszekvencia keresése esetén adott egy Q szekvencia (kérdés), melynek hossza n, P a
vizsgalt id6sor, melynek hossza m (m > n), és € a tadvolsdg hibdja. A feladat annak a kér-
désnek a megvélaszolasa, hogy a Q részszekvencia el6fordul-e a P sorozatban € hibat{irésen
beliil. Ha € = 0, akkor a keresett sorozatnak pontosan el6 kell fordulnia a P szekvencidban.
A probléma legtrividlisabb megolddsaként a tdvolsagot euklideszi tavolsdgként értelmezziik,
s a P idGsort végigvizsgiljuk az 1. elemétdl az m —n+ 1 eleméig n hosszisagu részszekven-
cidkként, s minden esetben kiszamitjuk a két sorozat tdvolsdgat. Ha ez kisebb, mint €, akkor

2 2

azt taldlatnak mindsitjiilk. A médszernek szamos valtozata €s gyorsitdsa 1étezik.

Az idsorok elemzése a fentieken til szimos egyéb érdekes kérdést is tartogathat. Igy
példaul adatbanydszati eszkozokkel csoportosithatjuk az idGsorainkat, illetve osztdlyozasi
feladatokat hajthatunk végre rajtuk, melynek eredményeit asszociativ szabdlyokban Ossze-
gezhetjilk. A feladatok specidlis jellege miatt jelen jegyzet ezen fejezetekkel nem foglalko-
zik.

4.5.2. A web banyaszata

A web Oridsi adatforrds az adatelemzés szempontjabol. A web dinamikusan novekvd tartal-
ma mellett ezen tartalmak kapcsoldddsa, s a webhez csatlakozé felhasznalok tevékenységei
szolgaltatjdk az elemzések targyat képezd adatokat. A web banydszata a rendelkezésre alld
adatok alapjan tehat a kovetkezd részteriiletekre oszthatd: a web tartalmdnak bdnydszata, a
web struktiirdjanak bdnydszata, és a web haszndlatdnak bdnydszata.

A web banydszata azonban tobb okbdl fakadéan rendkiviil Osszetett és sok kihivast tar-
togaté feladat. A rendelkezésre 4116 adatok mennyisége mindamellett, hogy Oriasi, rendkiviil
gyorsan novekszik €s valtozik is. Az elemzések végrehajtasakor nem feledkezhetiink meg
arrdl a tényrdl sem, hogy a weben taldlhat6 adatok esetenként tévesek, nem val6ds informaciot
takarnak. Az elemzéseket tovabb neheziti az a tény is, hogy a web nem tekinthet$ struktu-
ralt adatforrasnak, egy-egy weblap felépitése, a fejlesztéséhez hasznalt eszk6zok, s ezaltal a
megvaldsult tartalom is jelentdsen eltéréseket mutathat.

A web tartalmi bdanydszatdnak célja a web tényleges tartalmabdl, illetve az azokat leiré
elemekbdl torténd hasznos informacié kinyerése. Eredményeképpen olyan szolgaltatdsok va-
16sulnak meg, mint példaul a tartalom alapu keresés, illetve a kiilonféle online vasarl6i rend-
szereket Osszefogd ardsszehasonlito szolgaltatdsok. A web tartalmanak banyaszata szoros
kapcsolatban van az adatbanydszattal, hiszen a webbdnydaszat sordn szdmos adatbanydszati
technika alkalmazhat6 (pl. weboldalak osztdlyozdsa, csoportositdsa), azonban mig az élta-
lanos adatbanydszati algoritmusok strukturdlt adatokon dolgoznak, addig a web tobbnyire
strukturalatlan, illetve félig-strukturdlt adatokat tartalmaz. Mindezek mellett bar a webtar-
talom bdnydszata szoros kapcsolatot mutat a szovegbédnydszattal is, mégis tdlmutat azon a
félig-strukturdlt jellegébdl adédéan. Mivel a web tartalmanak formdja jelentOs eltéréseket
mutathat oldalanként (pl. telefonszam esetén: +36301234567, vagy (30)123 —4567), ezért
a modszerek elsddleges célja a tartalmak feltarasat leiré szabédlyok 1étrehozésa - amely tortén-
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het automatikusan és szakember 4ltal vezérelt mddon is -, majd ezen szabalyok alkalmazdsa
Uj weboldalakbdl torténd informacidkinyerés esetén.

A web azonban tobb informécidt tartalmaz, mint a rajta taldlhat6 tartalom. A weblapokon
elhelyezett hivatkozdsokkal a weblapok egy bonyolult rendszere alakul ki, amely alapjan
arnyaltabb képet kaphatunk az egy-egy weblapon elhelyezett tartalom fontossagarol. A web
struktiirdjdnak bdnydszata tehat a web kapcsolati rendszerében 1€v6 hasznos informaciok
feltarasat célozza meg.

A weblink banydszat egyik tipikus alkalmazasi teriilete a relevdns, autentikus weboldalak
keresése. Cé€l az olyan weboldalak megtaldldsa, amelyek nem csak fontosak, de j6 minségii-
ek is, vagyis mérvaddak az adott targyban. A webes keresés dltalaban rendkiviil sok taldlatot
eredményez, s a taldlatként megjelolt weboldalak manuadlis attekintése rendkiviil idéigényes,
gyakorlatilag sokszor kivitelezhetetlen. Eppen ezért fontos, hogy az eredménylistét szikitve,
fontossdagi szempontbdl sorba rendezve tarjuk a felhaszndld elé. Ebben nyujt segitséget a
weblink analizis. A weblink banydszat alapgondolata, hogy az oldalak rangja (rangossdga) a
rd hivatkozé oldalak rangjatol fiigg. A kapcsolatok ugyanis nagy mennyiségii rejtett human
magyardzatokat tartalmazhatnak, illetve a kapcsolat altal mutatott oldal olyan oldalnak te-
kinthetd, amit az oldal szerzgje jovdhagy. Természetesen gondolnunk kell arra is, hogy ezen
kapcsolatok egy része reklam €s marketing céllal lett az oldalra elhelyezve, illetve szamol-
nunk kell azzal a ténnyel is, hogy egy cég példaul sohasem fog olyan linket elhelyezni, amely
egy konkurens cég weblapjara mutatna.

A weboldalak rangsoroldsanak két f6 megkozelitése 1étezik. Az elsé megkozelités alapjan
az oldalakat keresési kulcsszavaktdl fiiggetlen médon rangsoroljuk, mig a masodik megkoze-
lités szerint a rangsorolds sordn figyelembe vessziik a keresdszavakat is. A masodik megko-
zelités eldnye, hogy keresésfiiggd eredményt ad, tehdt mas-mas keresdszavak esetén nemcsak
a taldlati lista lesz mds, hanem azon beliil a weblapok sorrendje is dinamikusan véltozik. Ez-
zel szemben az els6 megkozelités esetén a rangsoroldst keresésektdl fiiggetleniil csak egyszer
kell elvégezni, viszont egy-egy weblap rangja statikus, nem fiigg a keresdkifejezéstdl. Az
elsé modszert valdsitja meg a Google altal bejegyzett és védett PageRank algoritmus, mig a
mdsodik modszer elterjedt algoritmusa a HITS algoritmus.

A PageRank algoritmus N darab oldal rangsorolasat végzi el az ,,azok az oldalak fontosak,
amelyekre fontos oldalak hivatkoznak™ elv alapjdn. Az algoritmus futdsi eredményeképpen
minden oldal rendelkezik egy PageRank mutatdval, amely az oldal fontossdgat jeloli. Ez a
PageRank gyakorlatilag annak a valdszintisége, hogy egy sztochasztikus szorf6z6 az adott
weblapra ér. Sztochasztikus szorfozésen azt értjiik, hogy egy szorf6z6 oly médon 1épked a
weblapok kozott, hogy kiindul egy tetszSleges weboldalrdl, s az ott elhelyezett linkek ko-
ziil véletlenszertien, egyenletes eloszlas szerint valasztva tovdbbhalad, majd minden tovabbi
meglitogatott weboldalrél ugyanigy halad tovabb. Gondolva a zsdkutca weboldalak problé-
mdjdra azt is feltételezziik, hogy ez a véletlen sz6rf6z6 bizonyos idénként elunja magét, s
egy tetszlegesen valasztott (tehat nem feltétleniil link alapjan elérhet6) weboldalrdl folytatja
a sz0rfozEését tovabb. A gyakorlatban a PageRank algoritmus nem ilyen véletlen szorfozés
révén szdmolja ki az egyes oldalak PageRank-jét, hanem egy szavazdsi modszert alkalmaz,
ahol minden oldal szavazattal jutalmazza az 4ltala hivatkozott weboldalakat, és szavazatokat
kap a ré hivatkoz6 weboldalakt6l. Kezdetben minden oldal azonos szavazattal rendelkezik,
S ezt a szavazatot osztja szét egyenletesen az altala hivatkozott oldalak kozott. Ezt kovetd-
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en a weblapok minden iterdciéban a rendelkezésre 4ll6 szavazatok egy bizonyos szdzalékat
egyenlden szétosztjak a hivatkozott oldalak kozott, a maradékot pedig ,,befizetik™ a kozosbe.
A kovetkezd iteracidban szétosztand6 szavazatok a hivatkozd weblapok szavazataibdl €s a
koz6sbsl egyenld mértékben részesiilt szavazatokbdl dllnak els. gy érvényesiil az az elv,
hogy azon weblapok, amik fontosak egyre tobb szavazatot kapnak, s ezéltal egyre tobb sza-
vazatot tudnak szétosztani, s az dltaluk hivatkozott weblapokat is fontossa teszik. Az iterdcid
egy megallasi feltétel (pl. a PageRank-ek sorrendje nem, vagy csak kis mértékben valtozik)
teljesiiléséig folytatodik tovabb.

A HITS algoritmus (Hyperlink-Induced Topic Search) a PageRank algoritmussal ellen-
tétben mar nem témafiiggetlen, hanem a keresési kifejezésektdl fiiggd rangsoroldst valdsit
meg. Az algoritmus alapgondolata, hogy a fontos, relevans oldalakat tekintély és gy(jtd ol-
dalakra osztja. Azon weboldalakat nevezziik authority (tekintély) oldalaknak, amelyekre sok
hivatkozds érkezik, s feltételezziik, hogy ezen oldalak a tekintélyiiket a rajtuk elhelyezett in-
formacio relevans jellegével vivtdk ki. Egy-egy keresés sordn az ilyen authority weboldalak
megtaldldsa a cél. Ebben a keresésben azonban nagy mértékben segithetnek a hub (gyiijtd)
oldalak is, melyek egy adott témakorben gydjtik 0ssze a az authority oldalak listajat. Az
algoritmus egy tetszOleges keresdmotor taldlati listdjabol indul ki oly médon, hogy veszi en-
nek az elsd ¢ eldforduldsét, és ez lesz a kiinduldsi bézis. Feltételezve, hogy ezen oldalak
kozott vannak authority €s hub oldalak is, a bazist tovdbb bdviti azzal, hogy hozzadveszi az
ezen oldalakra hivatkozo oldalakat és az ezen oldalakrdl hivatkozott oldalakat is. Mivel a
rendkiviil népszerd, illetve a sok linket tartalmazd weboldalak szamos 1) weboldal bizisba
torténd bevondsat eredményezhetik, ezért egy weboldal éltal generdlt felvehetd lapok szdmat
maximalizdljak. Ezt kdvetden az algoritmus authority és hub stlyértékeket rendel minden
bazisbeli oldalhoz, hogy iterativ médon meghatdrozza azok relevans jellegét. A hub érték az
altala hivatkozott lapok authority silydnak 6sszegeként, az authority érték pedig a ra hivat-
koz6 lapok hubsulyainak 6sszegeként adodik. Az algoritmus futdsa sordn viszonylag kevés
iterdci6 utdn kialakulnak a weblapokra jellemz6 authority €s hub silyok értékei, melyek az
eredménylista rangsoroldsanak alapjat adjak.

A webhaszndlat bdanydszatdnak alapjat a webszerverek éltal automatikusan tarolt weblog
fajlok adatai biztositjdk. Ezek szdmos adatot tartalmaznak, igy példaul azt, hogy az egyes
felhasznal6k mikor, milyen IP cimrdl érkeztek, milyen oldalakat latogattak meg, mennyi id6t
toltottek az egyes oldalakon. Ezeknek az adatoknak az elemzése segitségiinkre lehet abban,
hogy megfigyeljiikk, megértsiik a felhaszndl6i viselkedéseket, s ezdltal javitsuk, személyre
szabjuk a weblapok szolgédltatdsait. Az adatok elemzésében szamos adatbanydszati médszer
alkalmazhaté (pl. szekvenciaanalizis, osztdlyozas), illetve segitségiil hivhatjuk az adattarha-
zak altal nytjtott eszkozoket is, amelyeket az 5. fejezetben ismertetiink.

4.5.3. Szovegbanyaszat

Napjainkban is igaz az a megallapitds, miszerint az adatoknak csak kis hdnyadat rogzitik
strukturalt forméban, jelentSs része strukturdlatlan, szabad szoveges formaban keriil trolas-
ra. Gondoljunk csak a konyvekre, a kiilonféle gazdasagi, kutatdsi, s egyéb jelentésekre, az
orvosi dekurzusokra, zaréjelentésekre, az e-mailekre, illetve a web szoveges tartalmi részeire,
amelyek mind-mind szoveges formdban taroljak az informaciot.
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Felmeriil a kérdés, hogy ezen szovegek feldolgozhatéak-e informatikai eszkdzokkel, ha
igen, akkor milyen médszerekkel, s milyen jellegli tudds nyerhetd ki bel6liikk. Az els6 kér-
désre szerencsére igen a valasz, a masodikra pedig az, hogy ezen szovegek feldolgozasdhoz a
szovegbdnydszat kelléktarat kell segitségiil hivnunk. A szdvegbdnydszat hasonl6 célokat fo-
galmaz meg, mint az adatbanyaszat (igy példdul osztdlyozdsi, csoportositési feladatok elvég-
z€se), de azon tdlmutatva specidlis feladatokat is megvaldsit (pl. témafigyelés, kivonatolas).
A legfontosabb eltérés azonban a feldolgozandé adatok megjelenési formédjdban mutatkozik
meg. Mig az adatbdnydszati algoritmusok a strukturdlt formédban tdrolt adatok elemzését
valésitjadk meg, addig a szovegbanyaszat célja a strukturdlatlan szovegek, vagyis a dokumen-
tumok feldolgozésa, az azokbdl torténd hasznos informéci6 kinyerése. Miutdn jelen jegyzet
elsddleges célja a strukturdlt formdaban tirolt adatok elemzési médszereinek bemutatdsa, ezért
a szovegbdnydszatrol, mint a strukturdlatlan adatok elemzésének eszkdzérdl csak figyelem-
felkeltés szintjén kivanunk megemlékezni. A témaban részletesen elmélyedni kivané Olvasé
figyelmébe a [35] irodalmat ajanljuk, amely a magyar nyelv sajatossagait is figyelembe véve
mutatja be részletesen a szovegbanyaszat témakorét.

Az elemzendd adatok megjelenési formdjabol adéddan a szovegbanydszat folyamatdnak
els6 fontos 1épése a dokumentumok el6készitése, vagyis olyan jellegii feldolgozasa, amely
altal a természetes nyelvi szovegek mintegy valamilyen modellé konvertdlva a matematikai
modszerekkel dolgozé algoritmusok altal is feldolgozhatéva vdlnak. Erre a célra kiilonfé-
le dokumentumreprezentdcios modellek 1éteznek, melyek koziil legelterjedtebb az algebrai
alapu vektortérmodell. A vektortérmodell alapja azon intuicid, hogy azok a dokumentumok
hasonlitanak a leginkdbb egymadsra, melyek székészlete, a benniik el6forduld szavak gya-
korisaga a leginkdbb egyezd. A vektortér modellben minden egyes dokumentumnak egy
vektor feleltethetd meg, amely vektor a dokumentumban el6fordulé szavakra vonatkozdan
ad informdciét. Adott tehdt egy D = {dy,...,d,} dokumentumhalmaz, s egy n darab sz6t
tartalmazo szotar. A dokumentumok adott szG6tar szerinti tomor reprezentacidja az m X n-es
sz0-dokumentum mdtrix altal val6sul meg, ahol a matrix a;; eleme a szotar j. szavanak d;
dokumentumban t6rténd eldforduldsardl nydjt informéciét. A matrix a;; elemének kiszdmi-
tasa kiilonféle modon torténhet. Legegyszertibb esetben a;; = 0, ha a j. sz6 az i. doku-
mentumnak nem eleme, ellenkezd esetben 1 (bindris silyozds). Ez a reprezentdcié termé-
szetesen szegényes, hiszen a szavak el6forduldsdnak frekvencidja sok informaciét hordoz.
Ebbdl addddan az a;; értékek kiszdmithatok a szavak el6forduldsanak gyakorisdga alapjan
is. A modell tovabb fejleszthetd oly mdédon, hogy nem csak azt vessziik figyelembe, hogy
az egyes szavak milyen gyakorisdggal fordulnak el6 egy-egy dokumentumban, hanem azt is,
hogy el6fordulnak-e mas dokumentumokban. Hiszen az a sz6, ami minden dokumentumban
gyakori, valészintileg kevésbé informativ szdmunkra, mint az a sz6, ami az egyik dokumen-
tumban gyakori, a tobbi dokumentumban viszont nem az, és akar eld sem fordul. Az ilyen
elveken nyugvo tf-idf siilyozdst haszndl6 vektortérmodell az egyik legelterjedtebb dokumen-
tumreprezentaciés modell.

A sz6-dokumentum métrix kialakitdsa természetesen szdmos kérdést felvet. Egyrészt
1étre kell hozni egy szétart, melyhez kapcsolédéan a dokumentum szavainak feldolgozasat
kell megvaldsitani. Ehhez a dokumentumot éltaldban tokenekre szokds bontani, amely leg-
gyakoribb esetben a szavakra bontést jelenti. Az azonos karaktersorozatokat tartalmazoé to-
keneket osztdlyozva l1étrejonnek az tgynevezett tipusok, s ezen tipusokbdl épiil fel a nyers
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szotar. Masrészt, mivel a sz6-dokumentum métrix teljes formdjdban nagyon nagy mérete-
ket oOlt, ezért érdemes csokkenteni a dimenzidjat. Ezt a célt szolgdlja a stopszavak torlé-
se a matrixbol, amely azon szavaknak megfeleld sorok torlését jelenti, amely szavak nagy
gyakorisaggal fordulnak el6 a dokumentumgydjteményben, s ezdltal plusz informaciot var-
hatéan nem hordoznak. A stopszavak listdja a dokumentumgy{ijtemény elemzése révén jon
1étre, majd felhaszndl6i megerdsitést kovetden valik véglegessé. A vektortér dimenzidja to-
vabb csokkenthet6 a kiilonféle dimenzidcsokkentési eljarasok altal. A dimenzidcsokkentés
1étrejohet a relevans jellemzok kivalasztasaval, illetve a jellemzOk kombindlésa dltal is. A
stopszosziirés is tulajdonképpen egy jellemzdszelekcids eljards, azonban a jellemzdszelekta-
las nem csupdn nyelvi megfontolasokon alapulhat, hanem szamos matematikai megkozelités
eredményképpen is 1étrejohet (pl. informdcidnyereség elvének, vagy y-négyzet statisztika
alkalmazasaval). A jellemzok egyesitésének mddszere a rendelkezésre all6 nagy szdmossagu
jellemzShalmazt kombindlja kisebb szdmossaguva. Erre a célra leggyakrabban a szinguldris
értékfelbontds (singular value decomposition) és a fékomponens analizis altal nydjtott mate-
matikai vektortranszformécids eszk6zok haszndlatosak.

Mindezen alapokbdl kiindulva a szoveges dokumentumok feldolgozasdnak, elemzésének
szamos érdekes vdlfaja 1étezik. A szovegek osztilyozdsa sordn a cél a dokumentumoknak
eldére meghatarozott osztilyokba, illetve tematikus kategériarendszerekbe torténd besoroldsa.
Mivel a dokumentumreprezentacios vektortérmodell alkalmas a dokumentumgytijtemény do-
kumentumai kozt fenndllé hasonldsag, illetve kiilonbozdség kiszamitdsara, ezért ez alapjin
elvégezhet6 a dokumentumok csoportositdsa is, amely foként a keresési feladatok végrehaj-
tasa sordn nyujt jelentds segitséget. A nagy adathalmazok, dokumentumok gyors attekintését
és feldolgozast kiilonféle modszerekkel tdmogatja a szovegbanyadszat. Léteznek kivonatold,
Osszefoglalds-készit6 technikdk, amelyek a szovegekbdl automatikus médon generdlnak ro-
vid, 0sszefoglald leirdsokat. A szovegekbdl torténd informacidkinyerési modszerek szintén a
szovegek gyors feldolgozdsat szolgaljdk. Mindezek mellett szdmos egyéb szovegbdnydszati
funkcid, alkalmazasi lehetGség 1€tezik, s a t€émakor fejlédése dinamikusan halad tovabb. A
leggyakrabban alkalmazott technikdkba, felhaszndldsi lehet6ségekbe a [35] irodalom nyujt
részletes betekintést.
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5. fejezet

Adattarhazak

5.1. Az adattarhazak létjogosultsaga, fogalma

Az adattarhdzak kialakuldsa, s az 4ltaluk nyujtott adatelemzési lehetdségek torténete az 1980-
as évek végére nyulik vissza, amikor is egy, az IBM kutat6i altal irt cikkben [8] bemutattdk
az altaluk fejlesztett tizleti dontéshozd rendszert, s azt a modellt, amely segitségével ezen
dontéshoz6 rendszer az operativ feladatokat ellaté adatbazisrendszerekbdl 1étrehozhaté. De
mit is jelent az adattarhdz fogalma, illetve milyen igény alapjén jottek létre?

Egy adott szakteriilet menedzserei (pl. gazdasidgi vezetdk) altal a mindennapok sordn
végrehajtott elemzések célirdnyos kérdésekre, Osszefiiggésekre, valtozasokra keresik a va-
laszokat. Egy nagyvallalat életében szdmos ugynevezett operativ adatbdzisrendszert alkal-
maznak, melyek célja az adott részteriilet mindennapi feladatainak elldtdsa. Ilyen opera-
tiv adatbazisrendszernek tekinthet6 kiilon-kiilon példaul egy raktarnyilvantarté rendszer, egy
szamlazo rendszer, egy alkalmazottakkal és beosztasukkal kapcsolatos nyilvantartds, illetve
egy konyvelési alkalmazas is. Ezen alkalmazdsok részben 4tfedd adatokat tarolnak a véllalat
egészére vonatkozéan. Mindemellett azonban mindegyik rendszer alkalmazdsdnak megvan
az elsodleges célja, feladata, melynek kapcsdn az alkalmazdsok sajitos beépitett elemeket,
programmodulokat tartalmaznak, s ezéltal specidlis feladatok ellatasét teszik lehetové. Ezen
rendszerek mindamellett, hogy a fejlesztésiiket meghatirozé elsddleges célokat megfeleléen
ellatjak, viszonylag szegényes, csak az adott részteriiletre vonatkozé elemzési lehetdsége-
ket biztositanak. A kiilonféle heterogén rendszerek az imént emlitett kapcsoldddsi pontjaik
alapjan azonban egy egységes rendszerbe, architektirdba szervezhetdk anélkiil, hogy az al-
kalmazdsok specidlis elemei sériilnének. Ez az egységbe szervezés jelen esetben nem egy
univerzalis, minden funkciét bet6lt6 ij komplex alkalmazas 1étrehozdsat jelenti, hanem egy
olyan 4j rendszer kialakitasat, amely mintegy a meglévd alkalmazasok ,,f61é” hoz 1étre egy
Ujabb alkalmazast. Ezen alkalmazas célja olyan 4tfogd elemzések végrehajtdsa, melyek az
egymastdl fiiggetlen adatbazisrendszerek adatain alapulva komplex kérdések megvélaszola-
sat teszik lehetdvé. Ezeket, a szervezet adatait 0sszegy(ijtd, s az dtfogd elemzéseket szolgal-
taté technoldgidkat egyiittesen szokds adattarhdznak nevezni.

Az adattdrhdznak szdmos definicigja 1étezik, melyek bar ugyanazon filozéfiat tiikkrozik,
kis mértékben mégis eltérnek egymdastol. A legelterjedtebb definicié taldn Inmon-t6l szar-
mazik, kinek megfogalmazdsdban az adattdrhdz az adatoknak egy témaorientdlt, integralt,
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1d6fiiggd, nem illékony gyljteménye, a vezetdi dontések tdmogatasa céljabdl [16]. Mivel
a témaorientdlt, integralt, id6fliggd és nem illékony jelzdk az adattirhdzak leglényegesebb
tulajdonsédgaira hivjak fel a figyelmet, ezért érdemes részletesen végignézni, hogy mit is je-
lentenek pontosabban.

e Az adattirhaz témaorientdlt, mivel mindig valamilyen konkrét témakorrel (pl. termé-
kek értékesitése) kapcsolatos adatokat foglal 6ssze azon célbdl, hogy a vizsgalt téma-
korben rendelkezésre all6 adatok alapjan a témakoron beliil gyors, hatékony kiértéke-
1ést, dontéshozatalt biztositson. A vizsgalt témakort tekintve az adattirhaz egyszeri
és tomor nézetét nyujtja az adatoknak, s nem tartalmaz olyan adatokat, melyek csupan
a napi operativ feladatok elvégzéséhez sziikségesek, de nem fontosak a dontéshozatal
szempontjabol.

e Az adattarhdz integrdlt, mivel tobb heterogén adatbdzis, adatforrds egyesitésével jon
létre. A kiillonbozd adatforrasokbdl szdrmazé adatok atkonvertdldsa az adattdrhdzba
egy rendkiviil Osszetett folyamat, mivel ezen tevékenység sordn szamos adattisztitasi
€s adatintegracios feladatot kell megoldani.

e Az adattarhaz iddfiiggd (1d6-varidns) jellegét az adja, hogy a benne tdrolt adatok altala-
ban historikus jellegiiek, vagyis a vizsgalt témakor jellemz6 adatai hosszabb idGszakra
visszamenden elérhetdéek. Mig egy napi operativ feladatokat ellaté adatbazisrendszer
miikodésének elengedhetetlen feltétele az éppen valds, aktudlis adatok taroldsa és ke-
zelése, addig a stratégiai elemzések, vezet6i dontések a historikus adatok elemzésén
alapulnak. Ennek megfeleléen az adattirhdzban az idéhorizont jelentGsen hosszabb,
mint az operativ feladatokat ellaté adatbazisrendszerekben, tovdbbd miikodésiikhoz az
sem elengedhetetlen feltétel, hogy naprakész adatokat tartalmazzanak.

e Az adattarhaz adatai nem illékonyak, mivel az adattarhdzbol csak nagyon ritka esetben
torlddnek adatok, a mér bent 1év6 adatok pedig alapvetéen véltozatlanok. A napi ope-
rativ feladatokat elldté adatbazisrendszerekbdl természetesen bizonyos 1dokdzonként
atkeriilnek az dj adatok az adattarhdzakba is, azonban ezek az 1j adatok az adattar-
haz régi adatait nem {irjak feliil, hanem id6bélyeggel ellatva 1j értékekként keriilnek
tdrolasra.

Az Inmon féle adattarhdz definicié utal még arra is, hogy az adattarhazak elsddleges feladata
a vezetdi dontések tdmogatdsa. Ezt a momentumot szdmos egyéb adattarhdz definicié nem
is tartalmazza, mivel az adattarhazak alkalmazasa egyéb célokat is tdimogathat, de jellemzo-
en igaz, hogy az adattarhdz alkalmazdsok 4ltal biztositott elemzési, kiértékelési lehetdségek
leginkdbb a menedzserek, vezetdk dontéshozatali mechanizmusiban jutnak kiemelkedd sze-
rephez.

Az adattarhdzak fogalma szorosan 6sszefonddott az OLAP (online analytical processing),
vagyis az online analitikai feldolgozds fogalméval, melyet gyakorta szokds szembeallitani
az OLTP (online transaction processing), tehat az online tranzakcidfeldolgozds fogalméval.
Ezen fogalmak tulajdonképpen két, egymadstdl 1ényegileg eltérd adatkezelési mddszert ta-
karnak. A hagyomdnyos, mindennapi operativ feladatok ellatasat szolgdlé adatbazisrend-
szerekben a felhaszndl6i kérések feldolgozédsa tranzakcidkezelés éltal valosul meg. Ezek a
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tranzakciok jellemzden gyorsan lefutnak, kevés adatot érintenek és az adatbazis aktudlis ada-
tain dolgoznak. Mindemellett, az alkalmazésok jellegébdl adéddan szdmos tranzakcié futhat
egymds mellett, melyek egyiittmiikodésének megolddsa fontos feladat. Ezzel szemben az
OLAP rendszerek — melyek az adattarhdzakban jellegzetes médon nyilvanulnak meg — elsd-
sorban nagy mennyiségd, historikus adatok elemzését valdsitjdk meg hatékony moédon. Ezen
rendszerekre kevésbé jellemzd a parhuzamosség, a tranzakciok az adatokat legtobbszor csak
olvassdk €s nem frjdk, viszont az egyes tranzakcios miiveletek sokkal nagyobb adatmennyi-
séget fognak 4t, s dltaldban hosszabb ideig futnak. Ebbdl adéddan az OLTP és OLAP alkal-
mazasok tervezése lényeges eltérést mutat, ugyanis mig a hagyomanyos OLTP rendszerek al-
taldban a koncepciondlis modellek (pl. Egyed-Kapcsolat Modell) reldcids implementacidjan
alapulnak, addig az OLAP alkalmazasok az 5.2 fejezetben bemutatésra keriilé tobbdimenzids
adatmodellt valésitjadk meg. Lathatjuk tehat, hogy az OLTP és OLAP rendszerek mas-mas
funkcidkat latnak el, s ebbdl fakaddan teljesen eltérd tulajdonsdgokkal rendelkeznek. Az
OLTP és OLAP rendszerek fobb eltéréseit a 5.1 tablazat foglalja 0ssze.

Jellemzo OLTP OLTP
Funkci6 napt fefla}datok adatelemzés
ellatasa
Felhasznaldk adatrogzit6k vezetOk, menedzserek
Adatok aktualis, részletes | historikus, Osszesitett
Adatelérés irds és olvasds legtobbszor olvasds
j rovid, egyszer( ., .
Munka egysége tranzakcik komplex lekérdezések
Elért altaldban jellemzden
adatmennyiség kevés rekord sok adat
e . ) jellemz&en nagyobb
Adatbdzis mérete par MB-GB (GB. TB)

5.1. tablazat. Az OLTP és OLAP rendszerek f6bb eltérései

Az adattarhazak tehét a napi operativ feladatokat ellaté adatbazisrendszerek mellett, azok-
kal mintegy egyiittm{ikodve biztositjdk az online adatelemzés lehet6ségét a szakértk szdma-
ra. A kovetkezd fejezetekben ezen adatelemzési alapfogalmakat és lehetdségeket tekintjiik 4t
részletesebben.

5.2. A tobbdimenzios adatmodell

Az adatmodellek a modellezni kivant valésdgot irjak le kiilonféle szinteken. A koncepci-
ondlis, vagy mdas néven magas szintli adatmodellek az emberi gondolkoddsmédhoz kozel
allé absztrakt megfogalmazdsai a modellezni kivant adathalmaznak, valosdgnak. Az ala-
csony szint(i, vagy mdas néven logikai adatmodellek az adatok logikai szervezését emelik ki,
a tényleges implementaciéhoz kozel 4116, de tovdbbra is absztrakt megfogalmazdsai a model-
lezendd témakornek. Az adatmodellek fizikai szintje az adatok tényleges taroldsanak leirasat
jelenti.
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Mig a hagyomdnyos adatbdzisrendszerek az adatmodellek logikai szintjét tekintve alta-
ldban reldciés adatmodellen alapulnak, addig az adattdrhdzak a tobbdimenzids adatmodellt
implementéljadk. Ezen adatmodell a relaciés modellhez képest teljesen 1j fogalmakat hasz-
nal, melyek koziil legfontosabbak az adatkocka, a dimenzid, a dimenzidk hierarchidja és a
tényadat. A kovetkezdkben tekintsiik at a tobbdimenziés adatmodell fontosabb definici6it.

A tobbdimenzios adatmodell célja az elemezni kivant adathalmaznak az elemzési szem-
pontokat kiemel6 absztrakt lefrdsa, modellezése. A tobbdimenziés adatmodell az adatokat
dimenzidk mentén dbrizolja, s mint latni fogjuk ezen dimenzidkhoz hierarchidkat hatiroz
meg. A dimenzidk 4ltal 1étrejon az adatkocka strukturdja, melynek egyes celldi a tényadatok
alapjan szamitddnak ki. De mit is jelentenek ezek a fogalmak pontosan?

Tényadatoknak nevezziik a vizsgalt témakor azon jellemz6 tulajdonsdgait (adatait), me-
lyeket elemezni szeretnénk. Ezen adatok jellemz&en numerikus értékek, melyek az egyes
dimenzidk mentén altaldnosabb szintre aggregalhatdak, illetve részletesebb kifejtésbe bont-
hatoak. Egy bolti értékesités esetén elsddlegesen az eladott aruk mennyisége, a bevétel, a fel-
mertiilt koltségek pontos értéke, illetve ezek valtozdsa mentén fogalmazhaték meg az elemzdi
kérdések. Ennek megfelel6en a kialakitand6 adatkocka tényadatai az ezen adatokat tartalma-
70 tulajdonsagok értékei.

Dimenzioknak nevezziik a vizsgalt témakor azon tulajdonsédgait, melyek a tényadatokat
nem atfedd csoportokba kategorizdljdk. Ezen dimenzidk elsddleges célja a tényadatok cso-
portositdsa, szlirése és cimkézése. A termékek értékesitésének vizsgalata sordn tipikus di-
menzié jellegli tulajdonsag lehet az id6t, a helyet, vagy a termék tipusat leird attribitum.
Minden egyes dimenzid értékkészlete kiillon-kiilon hierarchidba szervezhetd, vagyis a dimen-
zi6 altal felvett értékek meghatdrozhat6 szabdly szerint egymdsba dgyazhatéak. Egy-egy di-
menzidra akar tobb hierarchia is meghatdrozhat6. Ezeket a hierarchidkat nevezziik a dimenzio
hierarchidjdnak. Az 1d6 dimenzi6 egyik lehetséges hierarchidjaként példaul a nap-hét-hénap-
negyedév-€év lebontast, a hely dimenzi6 egy lehetséges hierarchidjaként pedig példaul a bolt-
telepiilés-megye-orszag besoroldst hatdrozhatjuk meg. Mint a kdvetkez6kben ltni fogjuk, az
adatkockdn végezhetd miiveletek egy része az egyes dimenzidkhoz rendelt hierarchiaszintek
megvéltoztatdsan alapul.

Az adatkocka a tényadatok dimenzidk mentén torténd szemléltetése. Az imént emlitett
példdndl maradva amennyiben a bevételt, mint tényadatot szeretnék elemezni az id6, a hely és
a terméktipus dimenziok mentén, akkor egy 3-dimenzids adatkockét kapunk, ahol az egyes
dimenzidk kategoéridi alkotjak a kocka éleit, a dimenzidknak megfeleld Osszesitett bevételi
értékek pedig a dimenzidértékek metszéspontjaiban képzelenddk el. Természetesen nagyobb
dimenziészam esetén mar nem tényleges kockara, hanem ,hiperkockara” kell gondolnunk,
melyet az egyszerliség kedvéért szintén adatkockdnak szokas nevezni.

A tényadatok, a dimenzidk €s a beldliik 0sszedll6 adatkocka szemléltetés bemutatdsaa 5.1
abran lathat6. Az 4bra a klasszikus adattdrhdz példat szemlélteti, melyben egy tobb kereske-
delmi egységet feloleld aruhazlanc értékesitési adatait szeretnénk elemezni. Ezen elemzés
céljabdl az eladott druk mennyiségét és a bevételt, mint tényadatokat az id6, a hely és a ter-
mékkategoria dimenzidk mentén abrazoljuk €s értékeljiik. Az egyes dimenzidkhoz képzeljiik
el a kovetkezd hierarchidkat: id6: nap-hét-honap-negyedév-év; hely: bolt-régié-orszag; ter-
mékkategoria: termék-alkategoria-fokategoria. A kocka részletezettségi szintje - melyet szo-
kds az informacié granuléltsdganak is nevezni - attdl fiigg, hogy az egyes dimenziék mentén
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a hozzajuk meghatarozott hierarchia mely szintjét dbrdzoljuk. A 5.1 4bran az id6 dimenzi6
mentén a negyedév, a hely dimenzié mentén a régid, a termékkategéria dimenzidé mentén a
f6kategoria hierarchiaszintek szerinti értékek ltszanak. Természetesen az adatkockdk mads
€s mas részletezettségi szinten is megtekinthetéek a dimenziékhoz definidlt hierarchidkbdl
adédéan. Altalaban jellemz6, hogy a felsGvezetket a kevésbé részletes lebontds, mig a ko-
zépvezetdket €s az alsobb vezetdket az 6 hataskoriiket érintd, részletesebb lebontds érdekli.
Az ezen nézetek kialakitdshoz kapcsol6dé adatkocka miiveleteket a 5.3 fejezetben mutatjuk
be.

S Nyueatir, 7 Y AR
Q / Kozépsér. 7 7 7

Keletir.

ruhazat

elektronika

AN W

héztartds

Termek

Teényadatok
I eladott mennyiség,
bevetel

egyéb

I.né. 2.né: 3.né 4.né.

Idé

5.1. abra. Adatkocka

Az adattarhdz alapu elemzések tehdt ezen logikai adatmodell vizuélis bongészésén ala-
pulnak. Miel6tt ratérnék az adattdrhizak éltal biztositott elemzési lehetdségek részletes be-
mutatdsara, roviden tekintsiik at, hogy milyen koncepciondlis adatmodellek, illetve fizikai
megval6sitas kotddik a tobbdimenzids adatmodellekhez.

Mint ismert, a koncepciondlis adatbdzis-tervezés soran az Egyed-Kapcsolat Modellek ha-
tékony segitséget nyujtanak a reldcids adatmodellek kialakitdsdhoz. Miutdn a tobbdimenzids
modell teljesen mds struktiran alapszik, mint a relaciés adatmodell, ezért az Egyed-Kapcsolat
Modell az eredeti formdjaban nem alkalmas a tobbdimenzids gondolkoddsmdd szemléltetésé-
re. Ezen okbdl kiindulva szdmos javaslat latott napvilagot az Egyed-Kapcsolat Modell tobb-
dimenzi6s kiterjesztésére vonatkozdan (pl. [19], [32]). Miutdn egységesen elfogadott, kdve-
tendd stratégia nem létezik, ezért ezen adatmodell javaslatok egymds mellett pirhuzamosan
fejlodnek, s a tervez6k maguk vélasztjadk meg, hogy melyik modellt preferdljak. Mindezek
mellett szimos objektum orientalt tervezési mddszer is 1étezik a tobbdimenzids adatbazisok-
hoz kapcsoléddan (pl. [27], [37]), de egységes stratégia ezen a teriileten sem alakult még
ki.

A tobbdimenziés adatmodell megvaldsitdsa a kiillonféle rendszerekben kiilonféle médon
torténik. Az alapjan, hogy az egyes adattdrhdz implementaciok a tobbdimenzids adatmodell
megvaldsitdsa soran milyen mértékben nytlnak vissza a reldcids adatbdzis sémahoz meg-
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kiilonboztetink MOLAP, ROLAP és HOLAP rendszereket. A MOLAP (Multidimensional
OLAP) rendszerek olyan adattirhdz megolddsok, ahol az adatok tdroldsa a tobbdimenzids
adatmodellre specializdltan torténik. A MOLAP rendszerek szakitva a relacios szemlélettel
az adatokat altalaban tobbdimenzids tombokben taroljak, s ezen rendszerekben az adatkocka-
ban megjelenitendd aggregélt adatok is tobbnyire taroldsra keriilnek. A tobbdimenzids struk-
turdhoz optimalizalt tdrolasbol, indexelési és elérési technikabdl fakaddan ezeket a rendsze-
reket rendkiviil gyors adatlekérdezés jellemzi. Ezzel szemben a ROLAP (Relational OLAP)
fogalma olyan adattarhdz alkalmazdsokat takar, amelyek relacids vagy kiterjesztett-relacids
adatbazis-kezelGket haszndlnak az adatok taroldsara és kezelésére. Elterjedésiik foként a
reldciés gondolkodds térhdditasabdl fakad, s eldnyiik, hogy nagy adatmennyiség esetén is
konnyen skédldzhatéak. Ezen rendszerek az adatkockdkban megjelenitend6 aggregalt adatokat
altalaban kiilon segédtabldzatban tdroljak, melyek karbantartdsdnak mindsége nagy mérték-
ben befolydsolja az OLAP lekérdezések pontossdgat. A HOLAP (Hybrid OLAP) technol6gia
az el6z6 két modszer eldnyeit 6tvozi. A forrdsadatok taroldsa relacids adatbazis-kezeld rend-
szerekben valdsul meg, ezdltal elérésiik, aktualizdldsuk konnyen megvaldsithato, a hozzdjuk
kapcsolodo aggregélt adatok tdroldsa viszont MOLAP technoldgidk alkalmazdsdval torténik,
igy gyors lekérdezésmegvdlaszolast tesznek lehetdvé.

Mivel jelen jegyzet célja elsOsorban az adatelemzési lehetdségek attekintése, ezért a RO-
LAP, MOLAP és HOLAP architektirak megvaldsitasdnak tovabbi fontos kérdéseire (pl. in-
dexelési technikdk, csillag-, hopehely-, galaxis sémadk tervezése) most nem tériink ki. Ezen
témakorokben értékes leirasok talalhatok a kovetkez6 irodalmakban: [1] [33].

5.3. Az adattarhaz alapa adatelemzés

Az adattarhazak nyujtotta elemzési lehetGségek az adatkockdkon végezhetd miveletek altal
valésulnak meg. Mint mér kordbban emlitettiik, az egyes adatkockdk a felhaszndlok igényei-
nek megfelelden kiilonb6z6 nézeteket dlthetnek. Az elemzdk az adatkockdkon keresztiil bon-
gészik az adattarhdz adatait, s az adatokban megbuvo trendek, 0sszefiiggések az adatkockdk
manipuldlédsa 4ltal valnak lathatéva. Ha példaul egy adatkockaban egy, vagy tobb dimenzidt
részletesebben kifejtiink, tehdt a dimenzidhoz 1étrehozott hierarchidban alacsonyabb szintre
1épiink, akkor az adattdrhaz adataiba is részletesebb betekintést nyeriink.

A tobbdimenzids adatkockdkhoz kapcsol6dd miiveletek nevei a magyar szakirodalomban
rendkiviil vegyes képet mutatnak. Egységesen elfogadott és meghonosodott magyar elne-
vezések hidnyaban leginkdbb az angol elnevezések haszndlatosak. Ez okbdl fakadéan a ko-
vetkez6kben az egyes OLAP miiveletek definidldsakor mi is egyiitt hasznaljuk az angol és
leginkdbb hasznélatos magyar kifejezéseket. A tobbdimenzids adatkockdn végezhetd f6bb
OLAP miveletek tehat a kovetkezok:

o Felgongyolités (roll-up, aggregdcio): A roll-up mivelet sordn az adatkockaban az ada-
tok Osszevondsa, aggregaldsa torténik. Eredményeképpen az adatkocka egyes cellai-
ban taldlhat6 értékek nagyobb intervallumokat 6lelnek at, ezéltal globélisabb, atfogébb
kovetkeztetéseket vonhatunk le belSliik. Felgongyolitést hajtunk végre, ha egy, vagy
tobb dimenzié mentén magasabb hierarchiaszintre 1épiink, illetve aggregalt adatokat
kapunk abban az esetben is, ha az adatkockdbdl valamely dimenziét, vagy dimenzidkat
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toroljiik. Az elobbi megoldast vdlasztjuk példdul, hogyha az id6 dimenzié mentén a
havi lebontasrdl attériink negyedéves, vagy éves részletezettségi szintre. A mdsodik
lehetdséget valasztva, ha a példa adatkockankbdl elhagyjuk a hely dimenziét, akkor az
értékesitési adatokat nagyobb dltaldnossidgban, helytdl fiiggetleniil megjelenitve bon-
gészhetjiik.

e Lefiirds (drill-down): A drill-down miivelet az imént bemutatott roll-up miivelet ellen-
tettje. Alkalmazdsa altal az adatokat részletesebb felbontdsban tekintheti meg a fel-
haszndlé. Ilyen részletesebb felbontést 4j dimenzidk bevezetésével, illetve a meglévd
dimenzidk hierarchiaszintjén lefelé, vagyis a részletesebb adatok irdnydba torténd el-
mozdulas altal érhetiink el.

o Szeletelés (slice): A szeletelés egy adott dimenzion végrehajtott szelekcid. Szeletelést
hajtunk végre abban az esetben példdul, ha az id6 dimenzié mentén kivélasztjuk az
1. negyedévi adatokat. Eredményeképpen a kocka egy szelete adodik, amely a kiva-
lasztott értékkel kapcsolatos adatokat tartalmazza. Azon adatok, amelyek nem részei a
szeletnek, azok nem a kivdlasztott értékkel (jelen esetben az 1. negyedév) kapcsolato-
sak. A szeletelés miveletét leggyakrabban abban az esetben alkalmazzuk, ha valamely
dimenzi6 tipusu tulajdonsag egy kivélasztott értékéhez kapcsolddo adatok vizsgalatit
szeretnénk elvégezni.

e Kockdzas (dice): A kockédzas miivelete soran nem csupan egy, hanem tobb dimenzi6
mentén is szelekciot hajtunk végre. Eredménye a szelekciok kozos metszeteként ado-
do részkocka. A kockdzds miveletét hajtjuk végre abban az esetben példdul, ha az
1d6 dimenzié mentén kivalasztjuk az 1. és 2. negyedévet, a termékek koziil a ruhdzati
termékeket, a hely dimenzié mentén pedig a Nyugati régi6 adatait. Mint ebbdl a pél-
dabdl is lathatd, a kockdzds miivelete a vizsgalt t€émakor egy részteriiletének analizisét
hivatott el8segiteni.

e Llforgatds (pivot): Az elforgatds mivelete az adatok megjelenitésében jelent valtoz-
tatast, méghozza oly mddon, hogy a dimenzidk orienticidja véltozik meg. Legegy-
szerlibb esetben ez megvaldsulhat a sorok és oszlopok cseréjével. Példaul elforgatist
hajtunk végre, ha egy kimutatdst, melyben a termékek soronként, az id6 pedig oszlo-
ponként szerepel gy médositunk, hogy az id6 lesz a sorkomponens, a termékek pedig
az oszlopkomponens. Szdmos adattarhdz alkalmazas megengedi, hogy az oszlopok,
vagy a sorok mentén tobb dimenzid is szerepeljen. Amennyiben valamely dimenzi6t
sorbdl oszlopba, illetve oszlopbdl sorba dthelyeziink, akkor szintén az elforgatds miive-
letét hajtjuk végre. Bar az elforgatds miivelete nagyon egyszer(, hasznalatdval mégis
pillanatok alatt létrehozhatunk olyan uj jelentéseket, melyek teljesen mas megvilagi-
tdsba helyezik a vizsgalt adatokat.

A fenti felsorolés a leggyakoribb OLAP miiveleteket definidlta. Emellett 1éteznek egyéb
miiveletek is, melyek szintén az elemzdk tevékenységét hivatottak segiteni. Ezek koziil a
leggyakrabban a kovetkez6 két miiveletet haszndlatos:

o Keresztiilfiirds (drill across): A keresztiilfurds miivelete tobb adatkocka egyiittes al-
kalmazdsan alapul. Haszndlatdval az egyik adatkockéar6l a masik adatkockara ugor-
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hatunk 4t ugyanazon dimenzidbeallitisok mentén. Alkalmazdsa Osszetett elemzések
sordn rendkiviil hasznos, hiszen a meghatdrozott tulajdonsdgok mentén azonos érté-
kekkel rendelkez6 adatok gyors 0sszehasonlitasat teszi lehetové.

o Részletezés (részletek kibontdsa, drill trough): A részletezés az eredeti adatbdzis azon
adatait (rekordjait) mutatja meg, amelyekbdl a kockédban kivdlasztott cella értéke szar-
mazik. Ezen mivelet tehat visszaadja az eredmény cella forrdsadatait, s ezéltal tipiku-
san a kiugré értékek analizise sordn jelenthet nagy segitséget.

Az alapvetd OLAP miiveletek mellett az adattarhdz alkalmazdsok szdmos olyan egyéb le-
hetdséget is biztositanak a felhaszndlok szamara, melyek alkalmazésdval az elemzések haté-
konysdga tovabb novelhetd. Ilyen példdul a kiilonféle aggregécids fiiggvények haszndlata és a
szertedgazo grafikai megjelenitések lehet6sége. Mint mar kordbban emlitettiik, az adatkocka
egyes celldi aggregélt adatokat tartalmaznak. Az 6sszesitett adatok kiszamitdsdhoz a kiilonfé-
le adattdrhaz alkalmazasok szamos beépitett aggregacios fliggvényt kindlnak a felhasznalok
szamdra. Igy példaul az alapvet$ 6sszeg, darab, minimum, maximum és atlagértékek kisza-
mitdsa mellett az adatok szordsa, kovariancidja is konnyen kiszdmithat6. Mindemellett az
OLAP alkalmazdsok altaldban lehet6séget biztositanak uj, szdrmaztatott értékek kiszamita-
séra is, melyek alkalmazdsa szintén az adatelemz&k munkdjdt hivatott segiteni. A riportok
eredményeinek kiilonféle grafikonokon torténd abrdzoldsa a kiszamitott adatokat szemléle-
tesebbé teszi, ezaltal a keresett Osszefiiggések, trendek konnyebben felismerhetévé valnak.
Mint kordbban emlitettiik, egy kép gyakran tobbet ér ezer szdmndl is, s ez az elv jelen eset-
ben is hasonldan igaz.

Az adattdrhdz rendszerek alkalmazdsdnak azonban tovébbi elnyei is vannak. A kordbbi
fejezetekben ismertetett dimenzidcsokkentési és adatbanyaszati eljarasok alkalmazasa éltala-
ban haladé informatikai ismereteket feltételez az elemzdk részEérdl. Ezzel szemben az adattar-
hazak alkalmazdsanak nagy el6nye, hogy az elemz6k mélyrehatobb informatikai ismeretek
nélkiil hajthatjak végre az OLAP miiveleteket, s értelmezhetik az eredményiil kapott jelenté-
seket. Az adattarhdz alkalmazdsok ugyanis olyan grafikus felhaszndl6i feliiletet biztositanak
a felhaszndlok szamara, amelyek dltal az adatkockédn végezhet6 miiveletek rendkiviil konnyen
elvégezhetbek, €s az eredmények megjelenitése konnyen és dinamikusan véaltoztathato. Ilyen
egyszerlibb adatkocka-kezelési funkcid és grafikus megjelenités mar az Excel programban,
illetve az OpenOffice tabldzatkezeld programjdban is elérhetd.

A mellékletben talalhaté OLAP_demo . avi f4jl az Excel programban mutatja be az adat-
kocka 1étrehozasét, valamint a felgongydlités, a lefirds, a szeletelés €s a részletezés miive-
letét. A bemutaté anyagban lathatjuk, hogy bar 3-dimenziés adatkockét hoztunk 1étre, az
Excel csak 2-dimenzids vetiiletét mutatja a kockanak, s a harmadik dimenzi6 csupdn sziirési
feltételként jelenik meg.

Mindezen egyszerd kezelési lehetGségek mellett az adattarhdzak 1étrehozéasa természete-
sen koriiltekintd informatikai tevékenységet igényel, mely sordn meg kell oldani az adatok
betoltésének és frissitésének problematikdjat, s vélasztani kell a rendelkezésre 4ll6 tirolasi
szerkezetek koziil. Ezen tilmenden, a felhasznaloi igényeknek megfeleléen meg kell tervezni
és 1étre kell hozni a megfelel6 adatkockdkat, beleértve a dimenzidk kivalasztasat és az egyes
dimenzidk hierarchidjanak definidldsat. Osszességében azonban elmondhaté, hogy megfe-
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lel6 adattarhdz alkalmazdsok létrehozdsaval olyan adatelemzd eszkozt adhatunk a szakértok
kezébe, melynek hasznédlatdval mar 6ndlldan is hatékony adatelemzést hajthatnak végre.
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