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El0sz0

A 90-es években a tarolokapacitasok méretének igen erdteljes ndvekedése, valamint az arak nagy-
mérték(i csokkenése! miatt az elektronikus eszkdzok és adatbazisok a hétkdznapi életben is mind
inkabb elterjedtek. Az egyszer(i és olcso tarolasi lehet6ségek a nyers, feldolgozatlan adatok témeges
méret( felhalmozasat eredményezték, ezek azonban a kdzvetlen visszakeresésen és ellen6rzésen kivill
nem sok egyéb haszonnal jartak. A ritkan latogatott adatokbdl ,,adat temet6k” (data tombs) alakul-
tak ki [63], amelyek t&rolasa haszon helyett koltséget jelentett. Ekkor még nem alltak rendelkezésre
olyan eszkdzok, amivel az adatokba agyazott értékes informaciot ki tudtak nyerni. Kovetkezésképpen
a fontos dontések a dontéshozok megérzésein alapultak, nem pedig az informacio-gazdag adatokon.
Jol jellemzi ezt a helyzetet John Naisbitt hires mondasa, miszerint ,,WWe are drowning in information,
but starving for knowledge” (Megfulladunk az informacio6tél, mikézben tudasra éheziink).

Egyre tobb teruleten merdilt fel az igény, hogy az adathalmazokbdl a hagyoményosnal arnyaltabb
szerkezet(i informaciokat nyerjenek ki. A hagyomanyos adatbazis-kezel6 rendszerek — a kdzvetlen
keresdkérdéseken kivil, illetve az alapvetd statisztikai funkciokon tal (atlag, szoras, maximalis és
minimalis értékek meghatarozasa) — komplexebb feladatokat egyaltalan nem tudtak megoldani, vagy
az eredmény kiszamitasa elfogadhatatlanul hosszu id6be telt. A sziikség egy Uj tudomanyteriletet
keltett életre, az adatbanyéaszatot, amelynek célja: ,,hasznos, latens informéacié kinyerése az adatok-
bol”. Az adatbanyéaszati algoritmusokat immar arra tervezték, hogy képesek legyenek az arnyaltabb
informacio kinyerésére akar oriasi méretl adatbazisok eseten is.

Az adatbanyaszat, mint 6nall6 tudomanyteriilet Iétezésérdl az 1980-as évek végétdl beszélhetlink.
Kezdetben a kiilénb6zd heurisztikak, a matematikailag nem elemzett algoritmusok dominaltak. A 90-
es években megjelent cikkek tobbségét legfeljebb elhinni lehetett, de semmiképpen sem kétely nélkiil
meggy6zbdni az egyes irdsok helytallosagarol. Az algoritmusok futési idejérdl és memoriaigényé-
rél altaldban felszines elemzéseket és tesztelési eredményeket olvashattunk. Az igényes olvaséban
mindig maradt egy-ket kérdés, amire emlités szintjén sem talalt valaszt. Bizonyos kaosz uralkodott,
amiben latsz6lag mindenre volt megoldas, &m ezek a megoldasok tébbnyire részlegesek voltak, tele a
legkllonbdzobb hibakkal.

A XXI. szazadba val6 belépéssel a kutatdk korében egyre nagyobb népszerliségnek kezdett 6r-
vendeni az adatbanyészat. Ennek két oka van. Egyrészt a névekvd versenyhelyzet miatt a piaci élet
szereplGinek Oriasi az igénye az adatbazisokban megbujé hasznos informaciokra. A ndvekvd igény
novekvd kutatdi beruhazasokat indukalt. Masrészt, az adatbanyaszat a maga nehézségével, multi-
diszciplinaris voltaval a kutatni, gondolkodni és Gjszer{ problémékat megoldani vagyo igényét toké-

LA tarolokapacitas ndvekedése még Moore joslatat is jocskan felilmalja. Az utébbi 15 év alapjan ugyanis a taroloka-
pacitas 9 honaponként duplazodik meg [119]
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letesen kielégiti.

Sorra szulettek meg a szinvonalas munkak, elemzések, dsszehasonlitasok, mint tiszta irdnyvonalak
rajzolodtak ki a kdoszban. A megoldatlan, nyitott problémakra még mindig keressik a vélaszt, igy
valoszin(leg az adatbanyaszat diadalmenete még sokaig toretlen marad.

Ez a jegyzet a jelenlegi adatbanyaszati problémakrdl és az azokat megoldo algoritmusokral szol.
A terliletek attekintése mellett az algoritmusok mélyebb szintli megismerése is a cél. Az iras infor-
matikus beéllitottsagl olvasdknak készilt. Feltételezziik, hogy az olvaso tisztaban van algoritmus-
[87] és adatbazis-elméleti alapokkal, tovabba nem ismeretlen teriilet szamara a valdszin{iségszamitas
[9, 50] és a lineéris algebra [121] sem.

A jegyzet célja az, hogy az adatbanyaszati apparatus olyan megismerését nyujtsa, melynek segit-
ségével az olvaso sikerrel oldja meg az egyre tobb terlleten felbukkano Gjabb és Ujabb adatbanyaszati
problémakat. Algoritmikus adatbanyaszatrol irunk, ezért azon mesterséges intelligencia terlletéhez
tartozo eszkdzok (mesterséges neuralis haldzatok, genetikus algoritmusok és fuzzy rendszerek), ame-
lyekrol azt tartjak, hogy az adatbanyaszatban is hasznalhatdk, kevés hangsulyt kapnak.

A jegyzet legfrissebb valtozata let6lthet6 a

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

cimen talalhat6 oldalrol.

A jegyzet nem végleges! Folyamatosan bévil, valtozik. Egyes részek kisebb stlyt kapnak, masok
viszont jobban részletezettek. Orommel fogadok barmilyen észrevételt, javaslatot akar helyesirasi,
stilisztikai vagy tipografiai hibara vonatkozoan. Ezeket kérném, hogy a

bodon@cs .bme.hu

cimre kildjék.

Az irés IATEX-ben készilt, eleinte a kile, késébbiekben az emacs szdvegszerkeszté segitségével.
Egyes abrak Xfig-el, masok a pst-node csomaggal lettek rajzolva. Az egész munkahoz az UHU-linux
operacios rendszer (http://www.uhulinux.hu) nyUjtotta a stabil és biztonsagos hétteret.



1. fejezet

Bevezetés

A szamitogép, korunk legdicsébb talalmanya, rohamléptekkel hodit teret maganak az élet minden
teruletén. Egy generacid alatt nélkilozhetetlenné valt, amit szileink még el sem tudtak képzelni,
szdmunkra mér elvélaszthatatlanna valt munkanktol és szérakozasunktol egyarant.

Az Internet elterjedésével még intenzivebben érzékelhet6 a szamitogép térhoditasa. A vilagon az
egyik legnagyobb problémat, a tavolsagot hidalta at. Uzleti és magancéll érintkezések valtak lehetévé
révidebb idd alatt és hatékonyabban, mint valaha. Adatok milliéit kezelik és szallitjak a szamitdégépes
rendszerek. Az informacidkon alapul6 dontéshozatal ideje lerdvidilt, hiszen a hozzaférés konnyebbé
és gyorsabba valt. Az (izleti élet szerepl6inek élete is felgyorsult.

Ma a vallalatok léte mulhat az informacidk gyors és pontos begy(jtésén, elemzésén, a rugalmas
fejlédésen, valamint az innovacion. Egyre tobb felsd vezet6 ismeri fel, hogy az Internet, az adatok
elektronikus tarolasa a véllalat szolgalataba allithat. Az adatok azonban énmagukban nem haszno-
sak, hanem a bel6lik kinyerhetd, a vallalat igényeihez igazodd, azt kielégitd informaciokra lenne
szllkség. Ez egy Ujabb sziikségletet teremt: egy olyan eszkdz iranti igényt, ami képes arra, hogy in-
forméaciodszerzés céljabol elemezze a nyers adatokat. Ez az Uj eszk6z az adatbanyaszat.

Adatbanyaszati (data mining) algoritmusokat az adatbazisbdl térténd tudasfeltaras (knowledge
discovery in databases) soran alkalmaznak. A tudaskinyerés adatbazisokbdl egy olyan folyamat,
melynek soran érvényes, Ujszer(, lehet6leg hasznos és végsd soron értheté mintakat fedeziink fel az
adatokban. Ezt gyakran megtehetjik kilonb6zd lekérdezések eredményeinek vizsgalataval, azonban
ez a megoldas lassu, draga és nem elég atfogd. Nem is beszélve arrél, hogy az emberi szubjektivitas
sokszor hibas, tovabba az adatbazisok olyan nagyok lehetnek, hogy egyes lekérdezések elfogadha-
tatlanul lassan futnak le. Jogos tehat az igény, hogy a legismertebb, leggyakoribb elemzéstipusokhoz
specialis modszereket, algoritmusokat fejlesszenek ki, amelyek gyorsan és pontosan szolgaltatnak
egy objektiv képet az adatbazisokban talalhaté ,,kincsrél”.

Az adatbanyészatot az Uizleti élet és a marketing keltette életre. Még ma is ezek az adatbanyészat f6
mozgato rugdi. Szerencsére az adatbanyaszat lehet6ségeit egyre tobb teriileten ismerik fel, melynek
eredményeként az alapkutatasoknak is egy fontos eszkdze lett. Alkalmazzak az orvosbiologidban,
genetikaban, tavkozlésben, csillagaszatban, ...

Az adatbanyaszat egy multi-diszciplinaris terlilet. Az 1.1 abran lathatd, hogy mely tudomanyteri-
letek eszkozeit hasznalja az adatbanyaszat. Az adatbanyaszat tébb hangsulyt fektet az algoritmusokra,
mint a statisztika, és tobbet a modellekre, mint a gépi tanulas eszkozei (pl. neurdlis haldzatok). Méara
az adatbanyaszat akkora teriiletté nétte ki magat, hogy szinte lehetetlen atlatni magas szinvonalon az
egészet.

10
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Heurisztika

| Statisztika |—— Gépi tanulds ~—— Mesterséges Intelligencia |

Algoritmus elm |———
| Adatbézis elm. Matematika | Alkalmazas [— Marketing |
| Gréfelmélet |———

| Linedrisalg. ———— —— Telekommunikéci¢|
—————— Csillagaszat |

| Adatbanyaszat |

1.1. &bra. Az adatbanyéaszat kialakulasa

1.1. A tudasfeltaras folyamata

A tudaskinyerés folyamata soran 6-10 fazist szokas elkiloniteni [49, 63] attél fligg6en, hogy mely
Iépéseket vonjuk dssze (tekinthetjik példaul az 1.2 abrat):

értelmezés és
értékelés

adatbanyaszat

tudas

csokkentés és

transzforméacio I I I .
mintak
D transzformalt

adat

O
i

forras adat

kivalasztas

-

adat

tisztitott adat

1.2. &bra. A tudasfeltaras folyamata

I. Az alkalmazaési terilet feltardsa és megértése, fontosabb eldzetes ismeretek begydijtése, és a
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felhasznalasi célok meghatarozasa.

Il. Céladatbazis létrehozasa: kivalasztani a hasznalni kivant adatbazist, (vagy annak csak egy ré-
szét), amibdl a tudast ki akarjuk nyerni.

I11. Adattisztitas, és el6feldolgozas: itt olyan alapvetd operaciokat értlink, mint a téves bejegyzések
eltavolitasa, hianyos mezdk pétlasa, zajok szlirése sth.

IV. Adatintegracio: a feldolgozas szamara fontos, esetleg elosztott adatbazisok egyesitése.
V. Adattér csokkentés: az adatbazisbdl a cél szempontjabdl fontos attributumok kiemelése.

VI. Adatbanyaszati algoritmus tipusanak kivalasztasa: eldonteni, hogy a megoldando feladat klasz-
terezés, vagy szabaly-, illetve mintakeresés, esetleg osztalyozas.

VII. A megfelel6 adatbanyészati algoritmus meghatarozasa. El6nyeinek, hatranyainak, paramétere-
inek vizsgalata, futési id6- és memdriaigény elemzése.

VIII. Az algoritmus alkalmazésa.

r_

IX. A kinyert informacio értelmezése, esetleg visszatérés az el6z6 1épésekhez tovabbi finomitasok
céljabol.

X. A megszerzett tudas megerdsitése : dsszevetés elvarasokkal, eldzetes ismeretekkel. Eredmeények
dokumentalésa és atadasa a felhasznalonak.

A sikeres adatbanyéaszati projektekben az elsé 5 Iépés teszi ki az id6- és pénzraforditasok legalabb
80%-at. Ha a célok nem kell6képpen &tgondoltak és a banyaszandd adatok nem elég mindségiek,
akkor konnyen el6fordulhat, hogy az adatbanyész csak vaktaban dolgozik és a kinyert informéciénak
tulajdonképpen semmi haszna sincs. A tudasfeltaras soran elengedhetetlen, hogy az adatbanyasz es
az alkalmazasi terilet szakért6je szorosan egyttm(ikodjon, a projekt minden fazisaban ellenérizzék
a betartand6 iranyvonalakat.

Ez a jegyzet az 6. és 7. lépéseket veszi szemiigyre: rendelkezésiinkre all egy adatbazis, tudjuk,
milyen jellegli informéciora van szikséglnk, és az adatbanyész feladata, hogy ennek megoldésara
minel gyorsabb és pontosabb algoritmust adjon.

Altalanosabban kétféle adatbanyaszati tevékenységet kiilonitiink el:

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

Elbrejelzés: Az eldrejelzésnél a feltart mintak alapjan probalunk kdvetkeztetni a jovore. Példaul egy
elem ismeretlen értékeit prébaljuk el6rejelezni az ismert értékek és a feltart tudas alapjan.

Négy fontos elvarasunk van a megszerzett tudassal kapcsolatban: (1) legyen kdnnyen érthetd, (2)
érvényes, (3) hasznos és (4) Gjszer(i. Az érvényesség eldontése a tertilet szakért6je mellett az adat-
banyasz (esetleg statisztikus) feladata is. El6fordulhat, hogy helyes modellt adtunk, az algoritmus is
j6l miikodott, mégis a kinyert szabaly nem fedi a val6sagot. Bonferroni tétele arra figyelmeztet ben-
nlinket, hogy amennyiben a lehetséges kdvetkeztetések szdma tal nagy, akkor egyes kdvetkeztetések
tényleges valosagtartalom nélkil igaznak mutatkoznak, tisztan statisztikai megfontolasok alapjan. Az
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egyik legjobb példa a valdsagtartalom nélkuli szabaly kinyerésére az alabbi megtortént eset. Amerika-
ban a Dow Jones atlag becsléséhez keresni kezdték azt a terméket, amely aranak alakulasa leginkabb
hasonlitott a Dow Jones &tlag alakulasahoz. A kapott termék a bangladesi gyapot volt.

Az adatok illetve a kinyert informéaciok megjelenitésenek modja legalabb annyira fontos, mint az
osszefliggések meghatarozasa. A végfelhasznaldkat (akik altalaban vezetdk) jobban megragadja egy
jOl elkészitett abra, mint kiilonb6z6 matematikai strukturak nyers talalasa. A megjelenités tehat fontos
része az adatbanyaszatnak. Ezt jol igazolja, hogy nagy sikert kdnyvelnek el az olyan adatbanyasza-
ti szoftverek, amelyek adatbanyéaszati algoritmusokat nem is futtatnak, pusztan az adatokat jelenitik
meg intelligens mddon (hdromdimenzids, szines, forgathat6 abrék). Ezeknél a rendszereknél az dssze-
fuggéseket, mintazatokat, k6zos tulajdonsaggal rendelkez6 csoportokat maguk a felhasznaldk veszik
észre. Az adatbanyaszati szoftverekrél részletesebben a 14. fejezetben olvashatunk.

1.2. Szabvanyok

Kezdetben sok adatbanyészati projektre jellemzd volt, hogy az adatbanyaszok megkapték az ada-
tokat és némi informéaciét az alkalmazasi teriiletr6l és cserébe vartak télik a kincset éré informa-
cidkat. A szoros egylttmikodés hianya azonban csak olyan informaciokhoz vezetett amelyekkel az
alkalmazasi terllet embererei nem sok mindent tudtak kezdeni. Az adatbanyéaszat elterjedésével (es
a mindségbiztositasi elvarasokkal) fellépett az igény, hogy legyen egy szabvany, egy Utmutat6 az
adatbanyaszati projektek lebonyolitasardl. igy sziletett meg a CRISP-DM (CRoss Industry Standard
Process for Data Mining) [29], amely adatbanyaszati eszkdzt6l és felhasznalasi terilettdl fuggetlentl
leirja, hogy mikent kellene kinéznie egy adatbanyaszati projektnek, illetve ismerteti a kulcsfontossagu
Iépéseket, és a potencialis veszélyeket.

Az adatbanyaszati folyamat szabvanyositasa mellett egyre nagyobb az igény a folyamat egyes
Iépéseiben felmeriild megoldasok, problémak, eszkézok szabvanyositasara. Ezek kozil a legismer-
tebbek:

— az XML alapu PMML (Predictive Modeling Markup Language), amely az adatbanyészati ered-
mények szabvanyos leirasat szolgélja,

— a Microsoft analysis szerver adatbanyaszati funkciokkal kibdvitett szabvanya (OLE DB for data
mining),

— az ISO torekvései multimédia és alkalmazas specifikus SQL tipusok és a hozza tartozo eljarasok
definidlasara (SQL/MM)

— java adat banyaszati APl (JDMAPI)

1.3. Adatbanyaszati rendszer architekturaja

Egy adatbanyaszati rendszernek kapcsolatban kell lennie az adatbazissal, a felhasznaldval és eset-
leg valami tudasalapu rendszerrel. Ezek alapjan egy tipikus adatbanyaszati architektdra az 1.3. abran
lathato.

Adatbazis, adattarhaz vagy mas informacio raktar: Itt taldlhatok a tényleges adatok, ami lehet
egy adatbazis, vagy adattarhaz, akar egy munkalap vagy barmilyen tarolt informacid. Az adat-
tisztitas és integréacio kozvetlendl az adatokon is elvégezhetd.
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[grafikus felhasznal6i felulet ]

[ minta kiértékelés ]\Q

[ adatbanyasz motor } tudas bazis

|

Adatbazis vagy
adattarhaz szerver

adattisztitas
adatintegracio

szUrés

adat-
tarhaz

adatbazis

1.3. &bra. Tipikus adatbanyéaszati rendszer architektaraja

Adatbazis vagy adattarhaz szerver: A szerver felelGs a felhasznal6 altal kért adat kézbesitéséért.

Tudas bazis: A teriiletre jellemz6, valamilyen szinten formalizalhat6 tudas talalhatd itt. Fontos sze-
repe lehet ennek a keresési tér szlikitésénél, a kinyert mintak érdekességének meghatarozasanal,
kilonbdzd paraméterek és kiiszObszamok meghatarozasanal.

Adatbanyasz motor: Az adatbanyasz motorban futnak a kiilénbéz6 adatbanyaszati algoritmusok.

Minta kiértékeld modul: Ez a modul felelds a kinyert minta vagy 0sszefliggések kiértékeléséért a
tertletre jellemz& érdekességi mutatok alapjan. Sokszor latni fogjuk, hogy minél jobban egybe
tudjuk épiteni az adatbanyéaszatot a minta kiértékelésevel, annal hatékonyabb és gyorsabb lehet
a tudasfeltaras.

Grafikus felhasznal6i felllet: Itt zajlik a kommunikéacio a felhasznalé és az adatbanyaszati rendszer
kozott. A felhaszndl¢ itt adhatja meg, hogy melyik adatbazisban milyen jelleg(i 6sszefliggéseket
keres és ezen a rétegen keresztil lathatja a végeredményt. Az dsszefliggések atlathato, értelmes
talaldsa rendkivil fontos, hiszen ennek hianya elriaszthatja a felhasznal6t az adatbanyéaszattol.

1.4. Legjelent6sebb adatbanyaszati feladatok

Feltehetjuk, hogy az adatbazis valamilyen objektumok (ligyfelek, betegségek, vasarlok, telekom-
munikacios események, . ..) kiilénb6zd tulajdonsagait irja le. A tulajdonséag helyett gyakran hasznal-
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juk majd az attribitum szott. Az adatbanyaszat feladata a rejtett dsszefiiggések, kapcsolatok felderi-
tése. Az dsszefliggések tipusa szerint a kovetkez6 adatbanyaszati alapproblémakrol beszélhetink:

Gyakori mintak kinyerése: Adott objektumok egy sorozata. Célunk megtalalni a gyakran el6fordu-
10 (rész-) objektumokat. Az objektumok lehetnek elemhalmazok vagy sorozatok, esetleg epizo-
dok (részben rendezések), grafok stb.

Attributumok kozotti kapcsolatok : Gyakran hasznos, ha az objektumokra ugy tekintlink, mint az
attribatumok megvalosulésaira és keressik az 6sszefliggéseket az attribatumok kozott. Tobbfeé-
le 6sszefuiggés létezik. Ilyenek példaul az asszociacios-, korrelacios szabalyok, a funkcionalis
fliggbségek és hasonlésagok. Az osztalyozas is attribGtumok kozotti 6sszefliggések felfedezé-
sére szolgal. Az osztalyozasnal egy kitlintetett attribGtum értékét kell megjésolnunk a tébbi
attributum értéke alapjan. Ezt egy modell felépitésevel teszi. Leggyakrabban a modell egy don-
tési fa, de lehet if-then szabalyok sorozata, valamilyen matematikai formula, vagy akéar egy
neuralis halozat stb. is.

Klaszterezés: Objektumokat el6re nem definialt csoportokba (klaszterekbe) kell sorolnunk dgy,
hogy az egy csoportba tartoz6 objektumok hasonléak legyenek, mig a killénb6zé csoportba
kerlltek kiilonbdzzenek egymastdl. Két pont hasonlésagat egy el6re megadott (tavolsagszerdi)
fliggvény segitségével szokas értelmezni.

Sorozatelemzés: A sorozatelemzésbe tobbféle adatbanyéaszati feladat tartozik. Kereshetiink egymas-
hoz hasonlitd (akar rész-) sorozatokat. Ezen Kkivil elemezhetjik a sorozat alakulasat, és ki-
16nb6z0 regresszios modszerekkel probalhatjuk megjdsolni a jovobeli valoszindleg el6forduld
eseményeket.

Eltéréselemzés: Azokat az elemeket, amelyek nem felelnek meg az adatbazis altalanos jellemzéi-
nek, tulajdonsagaik nagy mértékben eltér az altalanostdl kiillonc pontoknak nevezziik. A legtobb
adatbanyaszati algoritmus az ilyen kiilénc pontoknak nem tulajdonit nagy jelent6séget, legtobb-
szor zajnak vagy kivételnek kezeli 6ket. Azonban az élet egyre tobb teruletén merul fel az igény,
hogy éppen az ilyen kiillénc pontokat talaljuk meg. Eltéréselemzés fébb alkalmazasi terilete a
masolas-, koppintaskeresés tovabba a csalasok, visszaélések, virusok, hackertamadasok kisz(i-
rése.

Webes adatbanyaszat: Az Interneten Oridsi adattomeg talalhatd, igy az Interneten alapulo
informécid-kinyer6 algoritmusok is az adatbanyéaszat teriiletéhez tartoznak. A jegyzetben sz6
lesz intelligensebb keresésrdl, oldalak rangsorolasarol, illetve hasonlo tartalmi oldalak megta-
lalasarol.

El6fordulhat, hogy az adatbanyéaszati rendszer, még megfelel6en megvalasztott paraméterek mel-
lett is, thl sok szabalyt, 6sszefliggést tar fel. Az egyik legnehezebb kérdés az, hogy ezek kdzil me-
lyek az érdekesek. Erdekességi mutatokrol altalanossagban nem sok mondhaté el, mert a kiillénb6z8
felhasznalasi teruleteken mas-mas minta lehet hasznos. Megkuldnboztetiink szubjektiv és objektiv
érdekességi mutatdkat. Egy minta mindenképpen érdekes, ha meglepd, azaz eddigi tudasunknak el-
lentmond, vagy Ujszer(, azaz tudasunkat kiegésziti. Ugyanakkor egy informacio csak akkor érdekes,

LA kdzgazdaszok a tulajdonsag helyett ismérvet, valamely tulajdonsag konkrét értéke helyett ismérv valtozatot mon-
danak.
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ha felhasznalhat6, azaz tudunk valamit kezdeni vele [137]. Azt, hogy egy szabaly mennyire meglep&
— tobb-kevesebb sikerrel — tudjuk formalizalni. Az Gjszer(iségrél és a felhasznalhatdsagrol azonban
csak a terllet szakértdje tud nyilatkozni.

Annak ellenére, hogy az adatbanyaszat egy Uj terilet, a fentiekbdl lathat6, hogy régi, mar is-
mert problémakat is magaba foglal. Gondoljunk itt arra, hogy klaszterez8 algoritmusokat mar a 60-as
években is javasoltak, vagy arra, hogy az osztalyozas feladatat fliggvény approximacioként is fel-
foghatjuk, aminek irodalmaval t6bb kényvespolcot is meg lehetne tolteni. Tehat az adatbanyaszatban
gyakran nem maga a probléma Gj, hanem az adatok mérete, tovabbéa az a kbvetelmény, hogy az egyes
algoritmusok futasi ideje olyan révid legyen, hogy az eredmeények a gyakorlatban elfogadhat6 idén
belil érkezzenek. Az alkalmazdsokban nem ritkdk a giga- sot terabajt nagysagu adathalmazok. A
[42] irasban példaul egy beszamol6t olvashatunk egy bank adatbazisanak elemzésérdl adatbanyaszati
eszkozokkel, ahol az ligyfelek szama elérte a 190 milliét az adatok mérete pedig a 4 TB-ot. llyen mé-
retek mellett mér kvadratikus 1épésigény( algoritmusokat sem engedhetiink meg. Latni fogjuk, hogy
a legtobb adatbanyéaszati algoritmus a teljes adatbazist kevés alkalommal olvassa végig.

Skalazhato (scalable) es hatékony (efficient) algoritmusokat keresiink, amelyek megbirkdznak
nagy méretl adatbazisokkal. Elvarjuk, hogy az adatbazis fontosabb paramétereinek ismeretében az
algoritmusok futasi ideje megjésolhato legyen. Az 6riasi memoriaméretek miatt a legtobb elemzen-
d6 adatbazis — megfeleld atalakitasokkal — valoszinileg elfér a memoriaban, de mégis sokszor azt
feltételezziik, hogy az adat a hattértaron talalhato.

Az adatbazisok méretének ndvekedese miatt egyre fontosabbak a parhuzamosithat6 algoritmusok
(lasd példaul particiés algoritmus rész). Ezek az adatbazist részekre osztjak, majd az egyes részeket
kiilon memoriaval és hattértarral rendelkez6 egységek dolgozzak fel, és végul egy kitlintetett egység
egyesiti a részeredményeket. Szintén a méretnévekedés az oka azon algoritmusok népszer(iségének,
amelyek futési ideje nagy mértékben csokkenthet6 valamilyen eldzetes informéciok (példaul korabbi
futési eredmények) ismeretében (lasd asszociacios szabalyok karbantartasa rész).

1.5. Sikeres alkalmazasok

Az ,,adat banyaszata” eredetileg statisztikusok altal hasznalt kifejezés, az adatok nem kell6képpen
megalapozott felhasznalasara, amely soran valaki helytelen kovetkeztetést von le. Igaz ugyanis, hogy
tetsz6leges adathalmazban felfedezhetiink valamilyen struktarat, ha elég sokaig nézziik az adatot.
Ismét utalunk a lehetséges kovetkeztetések nagy szamabol ered6 veszélyre. A helytelen kdvetkezte-
tésre az egyik leghiresebb példa az al&bbi: Az 50-es években David Rhine parapszicholdgus didkokat
vizsgalt meg azzal a céllal, hogy parapszicholdgiai képességgel rendelkezéket talaljon. Minden egyes
didknak 10 lefedett kartya szinét kellett megtippelne (piros vagy fekete). A kisérlet eredményeként
bejelentette, hogy a diakok 0,1%-a parapszicholdgiai képességgel rendelkezik (a teljesen véletlensze-
rden tippel6k kozott a helyesen tippel6k varhatd szama statisztikailag nagyjabol ennyi, hiszen annak
valoszinisége, hogy valaki mind a tiz kartyat eltalélja 57 = 195). Ezekkel a didkokkal Gjra elvé-
gezte a kisérletet, am ezuttal a didkok eredménye teljesen atlagos volt. Rhine kdvetkeztetése szerint
az, aki parapszicholdgiai képességgel rendelkezik és errél nem tud, elveszti eme a képességét miutan
tudomast szerez rola.

A fenti példa ellenére méara az adatbanyaszat sz6 elvesztette jelentésének negativ tartalmat, a sza-
mos sikeres alkalmazasnak koszonhetden. A teljesség igénye nélkiil felsorolunk beldlik néhanyat.

— A bankok egyre gyakrabban alkalmaznak olyan automatikusan elallitott dontési fakat, ame-
lyek alapjan egy program javaslatot tesz egy hitel megitélésérol. Ezt a kérelmezok személyes,
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tovabba el6zetes hitelfelvételi és torlesztési adatai alapjan teszi (osztalyozas) [143]. Tesztek
példaul igazoltak, hogy a hitelbiralat minésége javult az USA-ban, amikor a bankok attértek a
kotelez6en alkalmazott, irdsban rogzitett szabalyok alkalmazésara [143]. Ezeket a szabalyokat
pedig az adatbanyaszat segitségével allitottak ossze.

— A vasarléi szokasok felderitése szupermarketekben, illetve nagy vevékorrel rendelkezd aruha-
zakban hasznos lehet az aruhaz terméktérképenek kialakitasanal, akciok, eladashelyi reklamok
(Point of Sales, Point of Purchase), learazasok szervezesenél. .. (asszociacios szabalyok).

— Az ember genotipusanak elemzéséhez a gének nagy szama miatt szintén adatbanyaszati algorit-
musok sziikségesek. Az eddigi sikeres Kisérletek célja olyan géncsoportok feltarasa volt, ame-
lyek a cukorbetegség bizonyos valtozataiért felelGsek. A teljes emberi génrendszer feltaraséaval
ez a terllet egyre fontosabb lesz.

— Az on-line aruhazak a jov6ben egyre elfogadottabbak és elterjedtebbek lesznek. Mivel az on-
line kereskedelemben nem hasznalhatéak a megszokott személyes marketing eszk6zok a for-
galom (és a profit) személyre szabott vasarlasi ajanlatokkal ndvelhet6. Az ajanlatokat az eddigi
vasarlasi adatok és a rendelkezésre all6 demogréfiai adatok elemzése alapjan tehetjik meg (epi-
zbdkutatas, asszociacios szabalyok).

— A csillagaszatban az égitestek oriasi szama miatt a hagyomanyos klaszterez6 algoritmusok még
a mai szamitasi kapacitasok mellett sem képesek racionalis idén belil kildnbséget tenni gala-
xisok, kozeli csillagok és mas égi objektumok kozoétt. Az Gjabb, kifinomultabb algoritmusok
futasi ideje joval kevesebb, ami lehetdvé teszi a klaszterezést (klaszterezés).

— Utazés szervezéssel kapcsolatos minték Kinyerésevel hatékonyabban (és ennek kovetkeztében
nagyobb nyereséggel) megszervezhet6k a nagy kéltségfaktord tényezok, pl. szallodai szobék,
repll6jegyek ledrazasa, vagy aremelése (epizodkutatas, gyakori minta).

— A virus6l6é programok az ismert virusokat lenyomataik alapjan detektaljak, az ismeretleneket
pedig tobbnyire valamilyen heurisztikus modon prdobaljak kiszdlrni. Osztalyozé algoritmusok
felhasznalaséval az ismert virusok tulajdonsagai alapjan olyan modellt lehet felallitani, ami jol
leirja a virusok tulajdonsagait [129, 130]. A modellt sikeresen alkalmaztak Gj ismeretlen virusok
Kisz(résére (osztalyozas).

Néhany sikeres esettanulmanyrdél a 14.3.2 részben olvashatunk.

1.6. Az adatbanyaszat feltételei

Tagadhatatlan, hogy a sikertelen adatbanyaszati projektek szama nagy, és az adatbanyaszat na-
gyon sok esetben nem valtotta be a hozza fliz6tt reményeket. Ennek oka egyrészrél az adatbanyaszati
szakemberhiany (a j6 adatbanyaszati szakember ritka, mint a fehér hollo), masrészrél az, hogy alap-
vet0 feltételek nem teljestiltek a projektek soran. A sikeres adatbanyaszati projekt egyik legfontosabb
feltétele az adatbanyasz és a terllet szakértjének szoros egyuttmikddése. A tovabbi feltételek az
alabbiak:

Nagy mennyiségl adat: A nagy mennyiség(i adat a kinyert szabalyok statisztikai jelentségét ndve-
li. Minél nagyobb az adatmennyiség, annal biztosabban tudjuk kizérni bizonyos 0sszefiiggések
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esetiségét, azaz annal kisebb az esélye, hogy a talalt 6sszefliggés csak a véletlen eredménye.
Sajnos sok adatot sokaig tart feldolgozni, s6t az algoritmusok egy jelentés része érzékeny arra,
hogy az adatbazis elfér-e a memdriaban.

Sok attribatum: Ha az objektumokat leir¢ attribdtumok szdma kicsi, akkor hagyomanyos eszkdzok-
kel (grafikonok, egyszer( tablazatok, kis dimenzios, forgathatd, szines abrék, ...) is fel tudjuk
tarni a tudast. Kevés attributum esetén a kinyerhet6 tudas sem lehet tal sokféle. Az adatbanya-
szat ereje akkor mutatkozik meg, amikor az attribitumszam olyan nagy, hogy a hagyomanyos
maodszereknek nincs esélyik.

Tiszta adat: Az adatok jo mindsége az adatbanyéaszat egyik alapfeltétele. A zajok, a hibas bejegyzé-
sek jo esetben csak nehezitik az adatbanyaszatot (példaul amikor ismerjik az adatokban talalha-
to zaj, ill. bizonytalansag fokat), rosszabb esetben azonban hamis eredményekhez vezetnek. Az
ilyen rossz min6ségli adatokra remek példa hazank orvosi adatbazisa (rengeteg hibas bejegy-
zes, kitoltetlen mezd, eltéré mértékegyseég alapu bejegyzések, szdveges bejegyzések), pedig az
ezekbdl kinyert informéaciok értékesek lennének. A "szeméthalmazban™ val6 kutakodast tréfa-
san GIGO-nak (garbage in, garbage out?) nevezik.

Torzitatlan adat: Az adatbanyaszat sikeressége mulhat az adatok nem megfeleld kivalasztasan. Ide
tartozé fogalom az dn. BIBO (bias in, bias out®), amely arra hivja fel a figyelmiinket, hogy ha
egy részsokasag alapjan akarunk kovetkeztetni az alapsokasagra, akkor figyelembe kell ven-
nlink a részsokasag kivalasztasanak szempontjait, illetve az abbdl adddé (esetleges) torzitaso-
kat. Példaul, ha a lakossagot az anyagi helyzet szerint akarjuk csoportokba sorolni, de csak
nyugat-magyarorszagi adatok allnak rendelkezésiinkre, akkor tudnunk kell, hogy a kapott ered-
mény (a csoportok leirasa) torz lesz, hiszen a részsokasag atlag eletszinvonala jobb az alapso-
kasagénal.

Alkalmazaési terllet akcioképessége: Gyakran el&fordul, hogy a tudast csak kinyerik, de a felhasz-
nélasa elmarad. Gyakran a felhasznalasi teriletek tal merevek, vagy a véaltoztatas tdlsagosan
magas koltsegekkel jarna. A legtobb adatbanyaszati esettanulmanyban a tudas kinyerésének
maodjardl esik szo, a tudas felhasznalasardl pedig ritkan hallunk.

A befektetés megtérilésének (Return On Investment) mérhet6sége: Egy adatbanyaszati pro-
jektrdl akkor allithatjuk biztosan, hogy sikeres, ha a befektetés hatasat mérni, vagy viszonylag
pontosan becsilni tudjuk.

A jegyzet fejezeteiben a legkevésbé ismert, de napjainkban egyre nagyobb teret nyerd terlleteket
jarjuk korul: a gyakori mintak Kinyerését, az attribGtumok kozotti dsszefliggések meghatarozasat, a
sorozatelemzést, a klaszterezést és a webes adatbanyaszatot. Minden esetben az algoritmusok gyakor-
lati felhasznalasat példakon keresztiil szemléltetjiuk ; emellett megadjuk a probléméak formalis defini-
cidit, és bemutatjuk a legismertebb, leghatékonyabb algoritmusokat is. A jegyzet tovabbi célja, hogy
0sszefoglalja az eddig nem, vagy csak kis hatéekonysaggal megoldott problémakat, tovabba a jelenlegi
kutatasi teruleteket.

2szemét be, szemét ki
Storzitas be, torzitas ki



2. fejezet

Alapfogalmak, jeltlesek

Ebben a részben tisztazzuk a jegyzet soran hasznalt fogalmak jelentését. Célszer(i akkor atnézniink
e fejezet egyes részeit, amikor az olvasas soran olyan részbe ttkoziink, ami nem teljesen tiszta.

2.1. Halmazok, relaciok, figgvények, sorozatok

A halmaz kulénboz6 objektumok egyttese, amelyeket a halmaz elemeinek hivunk. Ha x eleme
a H halmaznak, akkor azt igy jel6ljik: x € H, a halmaz elemeinek szdmaét (révidebben elemszamat)
pedig |H|-val. A jegyzetben a természetes szamok halmazat ({0,1,...}) N-el jel6ljuk, a valds szamok
halmazat R-el, az egész szamok halmazat Z-vel, az tres halmazt (egyetlen elemet sem tartalmazé hal-
maz) 0-val. Két halmaz akkor egyezik meg, ha ugyanazok az elemeik. X részhalmazaY-nak (X CY),
ha X minden eleme Y -nak is eleme. Ha X CY, de X #Y, akkor X valodi reszhalmaza Y -nak. A valodi
séget kizarjuk. Sajnos a superset angol szdnak nincsen altalanosan elfogadott forditasa, pedig sokszor
szeretnénk hasznalni. Azt fogjuk mondani, hogy Y b6vebb X-nél, ha (X CY). A halmazmiveletek
jelolése és pontos jelentésiik: metszet: XNY ={z:ze X észeY },unio: XUY ={z:zeX vagy z€Y },
kilonbség: X\Y ={z:ze X ész&Y}.

Két halmaz (X, Y) Descartes-szorzata (X xY) az 6sszes olyan rendezett parbol allo halmaz, amely-
nek az elsé komponense (tagja) X-ben, a masodik Y -ban van. Az X, Y halmazokon értelmezett binaris
relacio az X xY részhalmaza. Ha (x,y) eleme a @ relacionak, akkor azt igy is jelolhetjik: xq@y. A <
relacio részben rendezés (vagy parciélis rendezés), ha reflexiv (x < x), antiszimmetrikus (x <y ésy <x
feltételekbdl kdvetkezik, hogy x =vy), tranzitiv (x <y és y <z feltételekbdl kdvetkezik, hogy x <z). Ha
az el6z6 3 feltételben az antiszimmetrikus helyett szimmetrikusat (x < y-b6l kdvetkezik, hogy y < x)
mondunk, akkor ekvivalencia-relaciérol beszéliink. A tovabbiakban, tetsz6leges < rendezés esetén,
ha x #y és x <y, akkor azt igy jeloljik x <y. Legyen X részhalmaza X’. A X’ halmaznak y € X egy
alsé korlatja, hay < x minden x € X’-re. Az y legnagyobb als6 korlat, ha minden y’ als6 korlatray’ <y.
Az y maximalis als¢ korlatja X’-nak, ha nem létezik olyan y-t6l kiilonb6zd y' alsé korlat, amire y <y’
Hasonldan értelmezhet6 a felsd, legkisebb felsd, minimalis fels6 korlat fogalmak is. A < rendezés
teljes rendezés, ha minden x # y elemre x <y, y < x kézul az egyik fennéll. Az (X, <) pérost halo-
nak nevezziik, ha < az X-en értelmezett parcialis rendezés, és tetszdleges x,y € X elemeknek létezik
legnagyobb alsé (jeldlésben: x Ay) és legkisebb felsé korlatjuk (x V).

Kdzponti fogalom lesz a lexikografikus rendezés. Nézziik el6szor ennek a matematikai definici-
Ojat. Legyen X és'Y két halmaz, amelyeken értelmezve van egy-egy parcialis rendezés (< x, < v).

19
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Azt mondjuk, hogy a (x1,y1) € X x Y lexikografikusan megel6zi (x2,y2) € X xY pért, ha X3 < xXo,
vagy X1 =X2 €sy; <vYa. A lexikografikus rendezést tetsz6leges szamu halmaz Descartes-szorzatara is
kiterjeszthetjuk rekurziv médon az alébbiak alapjan: X xY xZ =X x (Y x Z). Léthatd, hogy a lexiko-
grafikus rendezést Descartes szorzatokon értelmezziik, vagy mas szoval olyan 6sszetett struktdrakon,
amelyeknek ugyanannyi tagjuk van (n-eseknek is hivjak ezeket). Mi ezt szeretnénk altalanositani,
hiszen példaul szavak sorba rendezésénél is eléfordulnak eltér6 hosszlsagu szavak. Ha a rovidebb
sz0 megegyezik a hosszabb sz6 elsé felével (példaul komp és kompenzal szavak), akkor megegye-
zés alapjan a rovidebb sz6 el6zi meg lexikografikusan a hosszabbikat. Ezek alapjan mindenki tudja
definialni a lexikografikus rendezést eltér6 sz&mu halmazok Descartes szorzatara. A legtbb esetben
a Descartes szorzat tagjainak halmaza és a rajtuk definialt rendezések megegyeznek (pl.: X =Y és
< x ==<y). llyenre, adott rendezés szerinti lexikografikus rendezésként hivatkozunk.

Az X, Y halmazokon értelmezett f binaris relacié fuggvény, ha barmely x € X esetén pontosan
egy olyany €Y létezik, hogy (X,y) € f. Ez jel6lésben f : X — Y, és, ha (X,y) € f, akkory = f(x).
Az X halmazt a f értelmezési tartomanyanak hivjuk (vagy mashogy: f az X-en értelmezett), Y -t az
f képhalmazéanak, az f(X) halmazt pedig az f értékkészletének. Azt a fliggvényt, amely Ggy kapunk,
hogy el8sz6r a f, majd az g fliggvényt alkalmazzuk g o f-el jeldljik. Predikatum egy fuggvény, ha
az értékkészlete az {igaz, hamis} halmaz. Szirjektiv egy figgvény, ha a képhalmaza megegyezik az
értékkészletével, injektiv (vagy mas néven egy-egy értelm(i leképzés), ha az értelmezési tartomany
barmely két kiloénbozd eleméhez kiilonb6z6 értéket rendel és bijektiv (masképpen a fliggveny egy
bijekcio), ha szlrjektiv és injektiv is egyben. )

Legyen H tetszdleges halmaz. Az f:H x - - - x H— H fliggvényt n valtozés mliveletnek nevezzik.
A H halmazon értelmezett kétvaltozos ~ mliveletet asszociativnak nevezzik, ha tetsz6leges a, b, ¢ €
€ H esetén (axb)xc =ax(b*c). A (H,) part felcsoportnak nevezzik, ha = a H-n értelmezett
asszociativ mlvelet. A (H, ) félcsoport elemein a H elemeit értjiik. Ha a (H, ) félcsoport elemei
kozott 1étezik olyan e elem, amelyre exa = axe = a minden a € H elemre, akkor e-t egységelemnek
hivjuk és egységelemes félcsoportdl beszéliink. Ha egy egységelemes félcsoportban minden elemnek
létezik invere, akkor csoportrdl beszélink. Az a inverzére (a~1) teljesiiljon, hogy axa=! = a1«
xa = e. A csoport Abel-csoport, ha a « miivelet kommutativ (axb = bxa) is. A (H,, +) harmas
egy gy(rd, amennyiben (H,x) Abel csoport, (H,+) félcsoport és a %, + miveletek disztributivak
egymasra nézve, azaz (a+b)xc=axc+bxc.

Sokat fogjuk hasznalni a sorozat fogalmat. Legyen S egy halmaz. Az f : N — S fuggvényt az S
felett értelmezett sorozatnak hivjuk. Leirasara az f(0), f(1),... helyett a (so, 1, ...) jeldlést fogjuk
hasznalni. Véges sorozatok esetében az f értelmezési tartomanya (altalaban az {1,2,...,n}) véges
halmaz. VVéges sorozat hossza az értelmezési tartomanyanak elemszama. Az S = (s1,S2,...5n),5 =
= (s],5, .. .S;,) sorozat konkatenaciojan az (s1, Sz, . . . Sn, 1,55, - - - Sr) sorozatot értjik, és (S, S')-el
jeloljuk.

2.2. Linearis algebra

Feltételezziik, hogy az olvasd tisztaban van a matrix, vektor, illetve a matrix (vektor) transzpo-
néltjanak fogalmaval. A hagyomanyoknak megfeleléen az A matrix i-edik sorabdl képzett vektort

Al-vel jel6ljik, ||v||-vel a v vektor euklideszi normajat (,/¥;Vv?) és vIw-vel a vT, w vektrok skalaris
szorzatat (3 v w;).
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2.3. Grafelmélet

Iranyitott graf egy G=(V, E) par, ahol V csucsok (vagy pontok) véges halmaza, E pedig egy bina-
ris relacio V-n. E elemeit éleknek nevezziik. Ha (u, V) € E, akkor az u, v csicsok egymas szomszédai.
Iranyitatlan grafrol beszéliink, ha az E relacio szimmetrikus. A cimkézett (vagy sulyozott) grafnal a
csuicsokhoz, cimkézett é1G (vagy élsulyozott) grafnal pedig az élekhez rendellink cimkéket. A cimké-
zett él0 grafot sulyozott grafnak hivjuk, ha a cimkék szamokkal kifejezhetd stlyokat jelentenek. A
graf méretén (|G|) a csucsok szamat értjuk. Egy csucs fokan a csucsot tartalmazo éleket értjik. Ira-
nyitott grafoknal megkulonbéztetiink kifokot és befokot. A G iranyitatlan graf k-regularis, ha minden
csucs foka pontosan k.

AG = (V' E’) grafaG = (V,E) részgréfja, haV' CV ésE' CE. AG=(V,E) graf V' CV éltal
feszitett részgrafja (induced subgraph) az a G’ = (V/,E’) gréaf, ahol E’ = {(u,v) e E :u,veV'}. A
G1(V1, E1) izomorf a G (Vy, E2) graffal, jelolésben G1 = Gy, ha létezik @: V1 — V> bijekcid, amelyre
(u,v) € Eg esetén (@(u), @(v)) € Ez is fennall. Cimkeézett grafoknal emellett megkoveteljik, hogy az u
csucs cimkéje megegyezzék a @(u) cimkéjével minden u € Vi -re, cimkézett éli grafnal pedig az (u, v)
cimkéje egyezzen meg a (@(u), @(v)) el cimkéjéevel. Ha G = G, akkor automorfizmusrél beszéllnk.

A grafok abréazolasanak elterjedt modja a szomszedossagi matrix (adjacency matrix) és a szom-
szédossag lista. Az |G| x |G| méretli A szomszédossagi matrix a;j eleme 1 (élcimkézett esethen az
él cimkeéje), ha a G graf i-edik cstcsabdl indul él a j-edik cstcsba, kulénben 0. Természetesen a
szomszédossagi métrixat a grafon kivll az hatdrozza meg, hogy melyik cstcsot hivjuk az elsdnek,
masodiknak, ... A szomszedossagi grafot tehat a graf ésaz f :V — {1,...,|V|} bijekcio adja meg.
Hurokél nelkdili, cimkézett grafban a szomszédossagi matrix a;; eleme az i csucs cimkéjét tarolja. A
szomszédossagi lista |G| darab lista, ahol az i-edik lista tarolja az i-edik csucs szomszédait.

Az u cstcsot az U’ cstcesal 6sszekotd k-hossza Gton csticsoknak egy olyan (véges) (vo, V1, . . ., Vk)
sorozatéat értjik, amelyre u=vp, U = vy, és (vi_1,vj) €E (i=1,2,...,k). Egy Ut egyszer(, ha a benne
szerepl® csucsok paronként kildnbdzok. A (vo, v, . .., Vi) Ut kor, ha vo = v, és az Ut legalabb egy élt
tartalmaz. Egy grafot 6sszefiiggének hivunk, ha barmely két csicsa 6sszekdthet6 uttal. A kérmenetes,
iranyitas nélkuli grafot erdének hivjuk. Ha az erdd 0sszefliggd, akkor pedig fanak. Az olyan fat, amely
tartalmazza egy G graf minden csucsat, a G feszit6fajanak hivjuk.

A gyokeres faban az egyik csucsnak kitlintetett szerepe van. Ezt a csucsot gyokérnek nevezziik.
A gyokérb0l egy tetsz6leges x csucsba vezetd (egyértelmlien meghatarozott) Gt altal tartalmazott bar-
mely y csucsot az x 6sének nevezink. Azt is mondjuk ekkor, hogy x az y leszarmazottja. Ha x #y,
akkor valddi 8srél és valddi leszarmazottrol beszélink. Ha az uton x 1 élen keresztiil érhetd el y-bol,
akkor x az y gyereke ésy az x szlil6je. Ha két csucsnak ugyanaz a sziil6je, akkor testvéreknek mondjuk
Oket.

AG=(V,E) graf S,V \S vagasan aV halmaz kétrészes particiojat értjuk. Az (u,v) eE él keresztezi
az S,V\S vagast, ha annak egyik végpontja S-ben a mésik V\S-ben van. Egy vagas sulya — stlyozott
grafok esetében — megegyezik a vagast keresztezg élek dsszsulyaval.

2.4. Valoszinlségszamitas

Feltételezziik, hogy az olvaso tisztdban van a val6szinliségi valtozd, valoszinlségi valtozo el-
oszlasanak, slriiségfliggvényének, eloszlasfiggvényének a valdszinliségi valtozé varhatd értékének
(EX]=p=73 x-p(x)) és szrasanak (D?[X] = a® = E[(X —)?]) vagy altalanosan az n-edik centralis
momentumok fogalmaval (D"[X] = E[(X —u)"]).
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Kevésbé ismert a ferdeség, ami egy eloszlas asszimetriajat probalja megadni. Ha a ferdeség nulla,
akkor az eloszlas szimmetrikus (példaul normalis eloszlasoknal), ellenkez6 esetben a varhato értéktél
balra (negativ ferdeség esetében) vagy jobbra ,,nyulik el”. A ferdeségnek tobb mutatéjat definialtak;

ezek kozll a legelterjedtebb a y; = %), de szokas még a By = ,/y1-et is haszalni.
Szintén nem az alapfogalmak kozé tartozik a lapultsag fogalma, ami egy eloszlés chcsosségét
adja meg. A lapultsagnak is tobb elfogadott definicioja létezik. Legelterjedtebb a o= D2[X 2 (kurtosis

proper), és a y» = B2 — 3 (kurtosis excess) értekek. A normalis eloszlas (32 lapultsagi erteke harom, a
normalisnal laposabbaké haromnal kisebb. A ferdeséget és a lapultsdgot annak eldontésénél szoktak
hasznalni, hogy egy adott minta szarmazhat-e normalis eloszlasbol.

2.4.1. Hoeffding-korlat
A Hoeffding-korlatra a mintavételzéssel kapcsolatos allitdsok alapja.

2.1. lemma. Legyen X;j, 1 <i<n pvarhato érték, fuggetlen, azonos eloszlasu valdszinliségi valtozok
és a < X; < b minden i-re. Ekkor tetszéleges A > 0-ra fennall a kdvetkez6 egyenlétlenség :

P[IL 5 b2 ] <2e 2t
i=

2.4.2. Entropia

Legyen X egy diszkrét valoszinlségi valtozo, amely értékeit egy X halmazbdl veheti fel. Az Iy =
—log, p(X) val6szinlségi valtozot az X entrdpiasirliségének nevezzik. X entropiajat — H (X )-et —
ezen valtozo varhato értékével definialjuk:
- ZC p(x) logz p(x)
Xe

Az entropia valamiképpen a valtozé bizonytalansagat fejezi ki. Ha X elemszama rogzitett és az X
valtozd csak egy értéket vehet fel (mert az egyik érték valdszinlsége 1), akkor H(X) értéke 0 (nincs
bizonytalansag), ha pedig X eloszlasa egyenletes eloszlast kovet, akkor az entropia a maximumat
veszi fel, log, (|X])-t.

Legyen X ésY két diszkrét ertékd valoszinliségi valtozo. Az X-nek az Y feltétellel vett feltételes

entropiaja:
H(X]Y) = % Z( p(x,y) log, p(x]y),

vagy egy kicsit atalakitva kapjuk, hogy
HIXY) == ply ZC p(xly) logz p(x]y).
Xe

yey

Be lehet bizonyitani, hogy # (X|Y) = # (XY ) —# (Y), ami informalisan ugy lehet megfogalmazni,
hogy a feltételes entropia megadja, hogy mennyi bizonytalansdg marad X-ben, ha elvesszik az Y
bizonytalansagat.

A feltételes entropia szamos tulajdonsaga koziil mi csak az alabbit fogjuk felhasznalni:

0 <H(X]Y) < H(X).
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2.5. Statisztika

A statisztikaban altalaban X1, Xo, . . . , X, fliggetlen, azonos eloszlasu valoszinliségi valtozok van-
nak megadva, amiket mintdknak neveziink. Az eloszlast nem ismerjik pontosan, de rendelkezésunkre
allnak megfigyelések. B

Legyenek Xi,Xo,..., X, flggetlen, azonos eloszlasu valdszinliségi valtozok. Ekkor a X =
= 1ot valoszinliségi valtozot empirikus kozépnek, vagy mintaatlagnak, asy? =27 7 (Xi—

X)? val6sziniiségi valtozot pedig korrigal empirikus szorasnégyzetnek nevezziik.

2.2. definicid. Legyenek &1,¢&>, ..., &, egymastdl fuggetlen, standard normalis eloszlésu valdszindi-
ségi valtozok. Ekkor az 37, EZ valoszin(iségi valtozd eloszlasat n paraméter(i x2 eloszlasnak (x3)
nevezzik.

A fentiekb0l kdvetkezik, hogy az (n- ) valosziniiségi valtozo eloszlasa x2, amenyiben a s*? g sz6-
résd, normalis eloszlasu valoszmusegl valtozok korrigal empirikus szorasnégyzetét jeloli

2.3. definicié. Legyenek X ésY két olyan val6sziniiségi valtozo, amelyek eloszlasa rendre X2 és x?,.
Ekkora Z = X//” valoszinlségi valtozo eloszlasat Fn y eloszlasnak hivjuk.

2.5.1. Hipotézisvizsgéalat

A hipotézisvizsgalat feladata mindig valamilyen allitas helyességének vizsgalata. Ezt az allitast
nullhipotézisnek nevezzilk, jele Hp. A nullhipotézis altalaban egy val6szinlségi valtozo valamely pa-
raméterére vagy a valtozo viselkedésére vonatkozo allitas. Az allitas igazolasédhoz vagy elvetéséhez
Kisérletezgetések, mintak allnak rendelkezésiinkre. Ha a minték alapjan a nullhipotézist elvetjik, hol-
ott az igaz, akkor els6faju hibat kovetiink el. Ellenkez6 esetben — amikor a nullhipotézis hamis, de mi
elfogadjuk — masodfaju hibardl beszéliink. Pusztan mintak segitségével nem tudunk teljesen biztos
valaszt adni. A gyakorlatban egy paraméterrel (a) régzitik az els6faju hiba elkovetésének megenge-
dett valoszinliségét. Az 1 — a értéket a prdba szintjének hivjuk.

Osszefoglalva tehat, adott egy allitas, egy paraméter (a) és mintak sorozata. Feladatunk, hogy a
minték alapjan cafoljuk vagy igazoljuk az allitast ugy, hogy bizonyithatoan a-nal kisebb legyen annak
valoszinlsége, hogy az allitas igaz, holott mi cafoljuk. A hipotézisvizsgalatnal a mintak eredményeit
felhasznalva kiszamitunk egy Un. probastatisztika ertéket, és ezt vetjuk 6ssze egy ismert eloszlassal.
Az a-nak célszeri kis (0.1 és 0.01 kozotti) értéket vélasztani?.

2.5.2. Az F-proba

Az F-proba arra szolgal, hogy két fuggetlen, normalis eloszlasu val6szinlisegi valtozo (X, Y) szo-
rasanak egyenl8ségét eldontsiik.
Ho : ox = oy.

Tudjuk, hogy ™ 21)SX és

potézis fennall, akkor az

(v Gl)SY X? eloszlastiak (ny — 1) illetve (ny — 1) paraméaterrel. Ha a nullhi-
Y

s;;z
2
Sy

1Gondolkozzunk el azon, hogy mi térténne, ha a-nak nagyon kis értéket valasztanank!
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probastatisztika F-eloszlasd (nx — 1, ny —1) paraméterrel. Azonban é is F-elosszasu (ny —1,nx —1)
paraméterrel, ezért a gyakorlatban F* = max{F,1/F } > 1 statisztikat szokas hasznalni.

2.5.3. A Xx2-proba

A X? probak az alabbi tételt hasznaljak fel.

2.4. tétel. Legyen A1, Az, ..., Ar egy teljes eseményrendszer (r>3), legyen pi=P(A;j) >0,i=1,...,r.
Ismételjik a kisérletet n-szer egymastodl fuggetlendl. Jel6lje X; az Aj esemény bekovetkezésének sza-
mat. Belathato, hogy ekkor a
C (Xj—npj)?
A

valoszin(iségi valtozo eloszlasa n — oo esetén x2_; eloszlashoz konvergal.

A x? eloszlas kvantiliseit fiiggvény-tablazatokban megtalalhatjuk.

A Xx2-proba legfontosabb alkalmazasi teriiletei az (1.) illeszkedés-, (2.) fiiggetlenség- és (3.)homo-
genitasvizsgalat. Témankhoz a fliggetlenség-vizsgalat tartozik hozza, igy a tovabbiakban ezt részle-
tezziik. A X2 proba irant érdekléddknek a [73] magyar nyelvi irodalmat ajanljuk.

2.5.4. Fuggetlenségvizsgalat

Legyen A1, Ay, ..., Ar €sBq, By, ..., Bs két teljes eseményrendszer. Végezziink n kisérletet. Null-
hipotézisiink az, hogy az eseményrendszerek fliggetlenek.
Ho : P(Aj, Bj) = P(Aj)P(Bj), i=1,...,r j=1,...,s

Ha az események valdsziniiségei adottak, akkor tiszta illeszkedés vizsgalati feladatrol beszéliink, ahol
Ho : P(AiﬂBj) = piqj
hiszen pj, q; értékek adottak. Jelolje kijj az Ai N Bj esemény bekdvetkezesének szamat. Ekkor ki kell
szamitanunk a
W2 - iz (kij—eri-Qj>2
i=1j=1 npiq;

Un. probastatisztika értéket. Jobban megvizsgalva x2-et lathatjuk, hogy az egy
5 (megfigyelt érték - vart érték)?

jellegli kifejezés. Amennyiben x? kicsi, akkor a megfigyelt

értékek kozel vannak azokhoz, amit Hg fennéllasa esetén vartunk, tehat a nuIIhlpoteZ|st elfogadjuk.

Hogy pontosan mit jelent az, hogy ,,kicsi”, azt a 2.4-as tétel alapjan er_1 és az a paraméter hatéa-
rozza meg. Tablazatbdl keressik ki, hogy a x?s_l eloszlas hol veszi fel az 1 — a éertéket. Amennyiben
ez nagyobb a fent kiszamitott x2 értéknél, akkor a nullhipotézist elfogadjuk, ellenkezé esetben elvet-
juk.

A gyakorlatban sokkal tobbszor fordul el6 az az eset, amikor az események valdszin(iségeit nem
ismerjuk. Ekkor a valésziniiségeket az események relativ gyakorisagaval becsiljuk meg. Jeldljuk az
Aj esemény gyakorisagat k; -vel, tehat ki = Z"]’:l kij és hasonldan B esemény gyakorisagat k j-vel. NG
prébak soran az adatok szemléltetésének gyakran haszndlt eszkdze az Un. kontingencia-tablazat. Ez
egy tobbdimenzios tablazat, amely cellaiban a megfeleld esemény bekdvetkezésének szama talalhato.
Egy ilyen 2-dimenzids kontingencia-tablazatot lathatunk a kovetkezé abran.
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| BBy |... [Bs |3
Ap || kig | k12 Kis | Ka.
Az || ko1 | ko2 kos | k.
Ar krl kr2 I(rs I(r.
S || k1| k2 Ks | N

Az AinBj megfigyelt ertéke kij, vart értéke Hp esetén n- FI . FJ Ezek alapjan x? értéke:

rsk”
X_ZZ “M

Mivel a fliggetlenség fennallasa esetén r — 1 darab pj-t és s — 1 darab qj valoszinlseget kell megbe-
csuilni, igy a fenti Hg fennallasa esetén xfsflf(HH) = x%rfl)(sfl) eloszlasu.

2.6. Algoritmus-elmélet

Terjedelmi okok miatt csak felsorolni tudjuk azokat az algoritmusokat, amelyeket az olvasénak
ismernie kell. Ezek pedig: linearis-, binaris keresés, mélységi-, szélességi bejaras, Kruskal algoritmu-
sa minimalis sulyu feszit6fa meghatarozasahoz stb. Emellett feltételezziik, hogy az olvasé tisztaban
van az NP-teljesség (vagy altalanosabban a bonyolultsag) elméletének alapjaival.

2.7. Adatstrukturak

Feltételezzik, hogy az olvaso tisztaban van a lista (vektor) eés a tomb fogalmaval. Az adatbanya-
szatban tovabbi kdzkedvelt adatstruktarai az an. széfa (trie), vagy mas néven prefix-fa (prefix-tree), a
piros-fekete fa, illetve a hash-tabla.

2.7.1. Szofak

A szofét eredetileg szotar szavainak tarolasanal alkalmaztak, annak érdekében, hogy gyorsan el
lehessen donteni, hogy egy adott sz6 szerepel-e a szétarban [36], [54]. A szavak az abc felett értel-
mezett sorozatok, igy altalanosan azt mondhatjuk, hogy egy széfa egy adott véges elemhalmaz feletti
sorozatok tarolasara és gyors visszakeresésére alkalmas adatstruktura. A széfa angol neve (trie, amit
agy ejtink, mint a try szot) a visszakereses angol forditdsabol szarmazik (retrieval). A tovabbiak-
ban az alaphalmazt J-vel, az alaphalmaz felett értelmezett, adott sorozatok halmazat szotarnak hivjuk.
A 2.1 abran egy szofét lathatunk, mely az C, FC, FB, CBP, FCAMP, FCABM sorozatokat tarolja.

A szofa egy (lefelé) iranyitott gyokeres cimkézett fa. Egy d-edik szint{i pontbol csak d + 1-edik
szint(i pontba mutathat él. Néha a hatékonysag kedvéért minden pontbdl a pont sziil&jére is mutat
él. A gyokeret 0. szintlinek tekintjuk. A cimkék az J-nek egy-egy elemei. Minden pont egy elemso-
rozatot reprezental, amely a gyokérbdl ebbe a pontba vezet6 éleken talalhato elemekbdl all. Akkor
tartalmazza a sz6fa az S sorozatot, ha van olyan pont, amely az S-t reprezentalja.
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2.1. dbra. Példa szofara

Ha egy sorozatot tartalmaz egy szo6fa, akkor annak tetsz6leges prefixét is tartalmazza. A prefix
azonban nem biztos, hogy eleme a szétarnak. Ezt a problémat kétféleképpen lehet kikliszobolni. Egy-
részr6l megkuldnboztetink elfogad6 és nem elfogadd pontokat. Egy sorozatot akkor tartalmazza a
sz6fa, ha van olyan elfogadd allapot, amely a sorozatot reprezentélja. Masrészrél bevezethetiink egy
specialis elemet, amit minden sorozat végére illesztink, tovabba sorozatot csak levél reprezentalhat.

A szofanak két implementacidjat kilénboztetjuk meg attol fiiggden, hogy milyen technikat alkal-
mazunk az élek tarolasara. Az Un. tAblazatos implementacioban (tabular implementation) [54] minden
ponthoz egy rogzitett hosszlsagu, mutatdkat tartalmazé vektort vesziink fel. Az i-edik mutaté mutat
az i-edik elemhez tartoz6 él végpontjéra. Ha a pontnak nincs ilyen cimkéji éle, akkor a mutaté értéke
NULL. A vektor hossza az J elemszdmaval egyezik meg.

A lancolt listas implementacioban [36] az éleket egy lancolt listdban taroljuk. A lista elemei él-
cimke, gyermekmutatd parok. A lancolt lista kovetkezd elemére mutaté mutatdkat megsporolhatjuk,
ha egy vektort alkalmazunk, aminek hossza megegyezik a pont éleinek szamaval, és elemei szintén
cimke, mutaté parok. Ez azért is j0 megoldas, mert egy lépéssel tudunk tetszéleges indexd elemre
lepni (a cimke, mutatd par memoriasziikségletének ismeretében), és nem kell a mutatokon keresztil
egyesevel lépegetniink.

Sz6fak esetében a legfontosabb elemi mlivelet annak eldéntése, hogy egy adott pontnak van-
e adott cimkéjd éle, és ha van, akkor ez hova mutat. Tablazatos implementacional ezt a feladatot
egy lépésben megoldhatjuk a megfelel6 index{ elem megvizsgalasaval. Lancolt listas, illetve valtozo
hosszUs&gu vektor esetén a megoldas lassabb mivelet. A vektor minden pérjat ellendriznink kell,
hogy a par cimkéje megegyezik-e az adott cimkevel. A hatékonysagot ndvelhetjik, ha a parokat cim-
kék szerint rendezve taroljuk, és binaris keresést végzunk.

Erdemes osszehasonlitanunk a két vektoros implementacioban a pontok memoriaigényét.
Amennyiben a mutatdk, és a cimkék is 4 bajtot foglalnak, akkor a tablazatos implementéacioban egy
pont memoriaigénye (a vektor fejléc memoriaigényétol eltekintve) |J| -4 bajt, a listas implementacioé
n-2-4 bant, ahol n az adott pontbdl indul6 élek szama, amire igaz, hogy 0 <n <|J|. Ha a sz6fa pontjai
olyanok, hogy kevés éliik van, akkor a listds implementacionak lesz kevesebb memoriara sziksege,
sok élnél azonban tablazatos implementacio a jobb megoldas. A két technikat dtvozhetjik akar egy
adott szofan beltl is [134], [161]: ha a pont éleinek szdma meghalad egy korlatot (altalaban J/2-t),
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akkor tablazatos implementaciot hasznalunk, ellenkezd esetben maradunk a listas megoldasnal.

Megemlitlink két szdfa leszarmazottat. Ezek a nyesett sz6fak (pruned trie) és a PATRICIA fak.
Mindkét fa abban kilonbozik az eredeti sz6fatél, hogy Kiiktatjak az olyan utakat a fabél, amelyekben
nincsen elagazas. A nyesett fanal ezt kizarélag levélhez vezetd utakkal teszik, PATRICIA féknél ez a
korlatozas nem all fenn.

Halmazokat tartalmazo sz6fak

Amennyiben a sz6fa hatékony adatstruktira sorozatok tarolasara, és gyors visszakeresésére, akkor
ugyanez mondhaté el elemhalmazok esetére is. Ha tehat elemhalmazok adottak és az a feladat, hogy
gyorsan megallapitsuk, hogy egy elemhalmaz szerepel-e a megadottak kozétt, akkor elég definialnunk
az elemeken egy teljes rendezést, ami alapjan a halmazokat sorozatokka alakithatjuk.

Kilénbdz6 rendezések kilonbdzd sorozatokat allitanak el6, amelyek kilénb6z6 szofakat ered-
ményeznek. Erre mutat példat a kovetkezd abra, ahol két olyan szdfat lathatunk, amelyek a
ABC, ABD, ACE elemhalmazokat taroljak. Az els6é sz6fa az ABC szerint csokkené sorrendet hasz-
nal (C < B < A), mig a masodik ennek ellenkezgjét.

2.2. abra. Példa: kilonb6z6 rendezést hasznald sz6fak

Egy széfa memdriaigényét aranyos a széfa pontjainak szamaval, igy jogos az az igény, hogy azt a
teljes rendezést valasszuk, amely a legkevesebb pontd, azaz minimalis méretd, szofat adja. Ez az Un.
minimalis sz6fa elGallitasanak feladata. Sajnos ez egy nehéz feladat.

2.5. tétel. A minimalis szofa probléma NP-nehéz .

Eredetileg a feladatot n-esekre bizonyitottak, de ebbdl kdvetkezik, hogy halmazokra is érvényes.
Legyen ugyanis az alaphalmaz J. Ekkon minden halmazt felfoghatunk, mint egy |J| hosszu binaris
értékeket tartalmazo vektort.

A fenti példat szemlélve az embernek az az érzése tdmad, hogy az a rendezés adja a legkevesebb
cstcsu széfat, amelyeben az elemek a halmazokban val6 eléfordulasok szamana aranyaban csokkend
sorba vannak renzve. Ugyanis a gyakori elemek fognak a halmazok kapott sorozatok elejére kertl-
ni, és ezek az elemek, mivel gyakoriak sok sorozat elején lesznek megtalalhatok. A széfa a kozos
prefixeket csak egyszer tarolja, igy akkor lesz a sz6fa mérete varhatdan a legkisebb, ha minél tébb
sorozatnak van kdzos prefixe. Az el6zd abra is ezt sugalta.

Sajnos a fenti modon kapott szofa nem feltétlentil adja a legkevesebb pontot tartalmazo szofét.
Ezt a legegyszer(ibben egy ellenpéldaval tudjuk bizonyitani. Legyenek a halmazaink a kdvetkez6ek :
AX, AY, BXK, BXL, BM, BN. A B elem gyakorisaga 4, az X elemé 3, A-é 2 és a tobbi elemé 1. Ha
felrajzoljuk ezen gyakorisagok alapjan kapott rendezés (B> X >A>K>L>M >N, deaK, L, M,
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N elemek egymashoz viszonyitott sorrendje tetsz6leges lehet) szerinti sz6fat, akkor a bal oldali széfat
kapjuk. Ha az A és X elemek sorrendjét felcseréljiik, akkor eggyel kevesebb pontot tartalmazé szofat
kapunk (jobb oldal).

2.3. abra. Ellenpélda arra, hogy az el6fordulas szerinti csokken6 sorrend adja a minimalis méret(i
szofat

2.7.2. Piros-fekete fak

A piros-fekete (RB-tree vagy symmetric binary B-trees) fak a kiegyensulyozott binaris fak (balan-
ced binary tree) egy tipusa. Minden csucsnak szine van, hagyomanyosan piros vagy fekete. Specialis
forgatasokat hasznald beszuras mivelet biztositja, hogy barmely a gyokérb6l levélbe vezet6 Ut hossza
ne legyen nagyobb, mint a legrovidebb ilyen at hosszanak kétszerese. Egy piros-fekete fa a kovetkez0
tulajdonsagokkal rendelkezik:

I. Minden csucsnak a szine piros vagy fekete.
I1. Minden levél szine fekete.
I11. Minden piros cstcsnak mindkét fia fekete.
IV. Barmely két, azonos cstcsbol indulo, levélig vezetd aton ugyanannyi fekete csics van.

A fentiekbdl kovetkezik, hogy barmely n belsé cstccsal rendelkezd piros-fekete fa magassaga legfel-
jebb 21g(n-+1). A bizonyitas és a fa épitésének menete megtalalhat6 az irodalomban (pl. [87]).

2.7.3. Hash-tabla

A hash-tabla magyar elnevezése hasitd-tabla (©), de mi ezt a sz6t nem fogjuk hasznalni. A hash-
tabla elemek gyors elhelyezésére és visszakeresésére hasznalt adatstruktura. A tablazatnak cellai van-
nak, amibe elemeket helyezhetiink. Minden cellanak van egy cime (vagy indexe). A hash-tablas ta-
rolasban kdzponti szerepet tolt be az elemeken értelmezett an. hash-figgvény, ami megadja az elem
hash-értékét. Egy elemet arra a cimre helyeziink be a hash-tdblaban, amelyet a hash-értéke megad.
El6fordulhat, hogy kiilonb6z6 elemekhez a hash-fliggvény ugyanazokat a hash-értéket rendeli. Ezt
utkdzésnek hivjuk. A hash-tablakrél 6Gnmagaban fejezeteket lehet irni, ennyi bevezet6é azonban elég
ahhoz, hogy megértsiik a jegyzet tovabbi részeit.



3. fejezet

Elofeldolgozas, hasonlosagi fliggvenyek

Ebben a fejezetben a legfontosabb el6feldolgozasi miiveleteket ismertetjiik, majd ratériink arra,
hogy milyen elterjedt mértékek vannak elemek kozotti hasonldsagra. Mindenek el6tt azt kell tisztaz-
nunk, hogy milyen tipusu attribGtumok léteznek matematikus szemmel.

Jeloljik az A attribdtum két értékét a-val és a’-vel.

I. A kategoria tipust (nominal) attribGtumnal az attribGtum értékei kozott csak azonossagot tu-
dunk vizsgalni. Tehat csak azt tudom mondani, hogy a = a’ vagy azt, hogy a # a’. A kategéria
tipusy attribGtum egy specidlis esete a binaris attribGtum, ahol az attribatum csak két értéket
vehet fel.

I1. A sorrend tipust (ordinal) attribGtumoknal az értékeket sorba tudjuk rendezni, azaz az attribd-
tum értéken teljes rendezést tudunk megadni. Ha tehat a # a’, akkor még azt is tudjuk, hogy
a>a’ ésa < a kozil melyik igaz.

I1l. Ha az eddigiek mellett meg tudunk adni egy + fliggvény, amivel az elemek csoportot alkotnak,
akkor intervallum tipust (interval scale) attributumrol beszéliink.

IV. Ha egy intervallum tipust attribGtumnal meg lehet adni zérus értéket, vagy pontosabban az
attributum elemei gyair(it alkotnak, akkor az attributum arany skalaju (ratio scale).

Példaul egy Ugyfeleket leiré adatbazisban vannak binaris (pl.: biintetett el6életii-e), kategorikus (pl.:
vallas, csaladi allapot) és intervallum (pl.: életkor, magassag) tipusu attributumok is.

3.1. El6feldolgozas

3.1.1. Hianyzo értékek kezelése

Az adatbanyészati algoritmusok csak olyan elemeket tudnak kezelni, amelyeknek minden attribi-
tuma adott. A valo élet adatbazisainal ez nem mindig all fenn, kénnyen lehet, hogy bizonyos cellakat
nem toltott ki az adatot begépel6 személy. Ezeket a hianyzé cellakat fel kell télteni valamilyen ér-
tékkel. Ez lehet egy alapértelmezett érték (default value), de szokas az atlagot, a mediant vagy a
maximalis, minimalis értéket valasztani olyan attribdtum esetében amikor, ezeket definialni tudjuk
(pl.: intervallum tipustak esetén).

29
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3.1.2. Attribdtum transzformaciok
Normalizalas

Normalizalason azt értjik, hogy az attribatum elemeit a [0,1] intervallum elemeivel helyettesitjik
agy, hogy a helyettesitett értékek eloszlasa megegyezzen az eredeti értékek eloszlasaval. Tegyuk fel,
hogy az Aattribitum ag, ap, . . ., @y értekeket vesz fel. Az aj, j=1,. .., érték normajat a’j-vel jeloljik.
Normalizalasra két modszer terjedt el.

aj—mina

m, ahOI minA

Min-max normalizalas: Itt egy sima lineéris transzformaciot végzink: a’j =
(maxa) jel6li az A attribltum legkisebb (legnagyobb) értékét.

Standard normalizalas (z-score normalization): aj= %, ahol A az A attribGtum atlaga, o pedig

I (ai—A)2 g s .
a szorasa. A hagyomanyos szoras ( w) helyett az abszollt szdrast is hasznalni szoktak

I —a e I - 7 7 7 7 e g I -
(72:l ||a' aﬁ. Ennek elonye, hogy csokkenti az atlagtol tavol esé pontok (kiloncok, outlier-ek)
hatéasat.

3.1.3. Mintavételezés

Az adatbanyaszati algoritmusok altalaban er6forras-igényesek. Ha a bemeneti adathalmaznak
csak egy kis szeletét, kis mintajat dolgozzuk fel, akkor hamarabb kapunk eredményt. A mintavé-
telezes kdvetkezménye, hogy az igy kapott eredmény nem biztos, hogy pontos, azaz lehet, hogy nem
azt az eredményt kapjuk, mint amikor a teljes adathalmazt dolgozzuk fel. Vannak esetek, amikor a
pontos eredménynél fontosabb a gyors adatfeldolgozas. llyen esetekben nagyon hasznos egy olyan
mintaméret meghatarozasa, aminél az algoritmus gyors, de a hibazas valdszin(isége kicsi.

A hiba mértékérdl csak abban az esetben tudunk bévebben nyilatkozni, ha tudjuk, milyen jellegi
osszefuiggéséket nyeriink Ki. Most azt a specialis esetet nézzilk meg, amikor elemek el6fordulasanak
valoszinlseégét akarjuk kozeliteni a relativ gyakorisagukkal. Gyakori mintak, asszociacios szabalyok,
x? alapu filggetlenségvizsgélatnal ez az eset all fenn.

Tegyuk fel, hogy elemek halmazabdl egy tetszOleges x elem el6forduldsanak valoszinlisége px és
az elemekbdl visszatevéses mintavételezéssel m mintat vesziink. A mintavételezés hibazik, amennyi-
ben x relativ gyakorisaga eltér py-tdl, pontosabban a mintavételezés hibja:

hiba(m) = p(]rel. gyakorisag(x) — px| > s).

Jel6lje X; azt a valdszinGségi valtozot, ami 1, ha x-et valasztottuk egy i-edik hizasnal, killénben 0, és
legyenY = S ; X;. Mivel a huizasok egymastol fuggetlenek, az Y eloszlasa m, px paraméter(i bindris
eloszlast kovet. Ezt felhasznalva:

>¢)

2m-s>

A
——Px

(
|y =m-ps
(
(

hiba(m) = p

I
-

Y—E[Y]|zm-¢)

I
-

p
p(Y <m-(E[X]—¢))

Yzm«am+a)

+
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A masodik egyenl6ségnél kihasznaltuk, hogy a binomialis eloszlas varhato értéke m- py. A bi-
nomialis eloszlas varhato értékétdl valo eltérés valdszinliségére tobb ismert korlat is létezik [138].
Az 1-es fuggelékben elolvashatjuk a Csernov-korlat egy altalanos forméajanak bizonyitasat, itt csak a
vegeredményt adjuk meg, ami:

p(Y >m-(E[X] -|-e)> < g2em
és ,
p(Y <m-(E[X] —s)) < g M
amib6l megkapjuk, hogy:
hiba(m) < 2-e~2€M
Amennyiben a hibakorlatot &-val jel6lom, akkor az alabbinak kell igaznak lennie:

m > 1 In 2

— 2278
Ha példaul azt szeretnénk, hogy a mintavételezés soran tetsz6leges elem minta, — illetve eléfordula-
sanak val6szinlisége — 0.01-nal nagyobb eltérés valdszinlisége kisebb legyen 1%-nal, akkor a minta
mérete legalabb 27000 kell, hogy legyen. A 3.1 tablazatban adott eltérés- és valdszinliségkorlatokhoz

tartozd minimalis mintaméret talalhato.

e 58 | M
001 |0.01 27000
001 |0.001 | 38000
001 |0.0001 | 50000
0.001 | 0.01 | 2700000
0.001 | 0.001 | 3800000
0.001 | 0.0001 || 5000000

3.1. tAblazat. A minimalis minta mérete rogzitett €, & mellett

3.2. Hasonldsagi mértékek

Az adatbanyaszatban gyakran sziikségunk lesz arra, hogy attribGtumokkal leirt elemek kozott ha-
sonlosagot definidljunk. Természetesen elvarjuk, hogy ha minél inkabb tébb azonos éerték szerepel az
attribatumaik koézott annal hasonldbbak legyenek az elemek. A gyakorlatban hasonldsagi mértek he-
lyett killonbdz6ségi mértékkel dolgozunk, amely a hasonlésag inverze (minél hasonlobbak, annal ke-
vésbé kilonbozdk). Elvarjuk, hogy két elem kilonbdzoségét (d(x,y)) ki lehessen fejezni egy pozitiv
valds szammal, tovabba egy elem 6nmagatol ne kiilonbdzzon, szimmetrikus legyen (d(x,y)=d(y, X)),
és teljesuljon a haromszog egyenl&tlenség (d(x,y) < d(x,z) +d(y, z)). Tehat a kilénbdz6ség metrika
legyen. Két elem kiilonbdz6sége helyett gyakran mondunk majd két elem tavolsagat.

A kovetkez6kben sorra vessziik, hogyan definialjuk a tavolsagot kiilonb6z6 tipust attribGtumok
esetében, és azt, hogy miként lehet egyes attribitumok fontossagat (stlyat) megndvelni. Altalanosan
igaz az, hogy ha az attribatum elemein teljes rendezést tudunk definiélni (sorrend, intervallum, arany-
skalazott), akkor tetszdleges a; < ap < ag értékek esetén d(as,as) > max{d(as,az),d(az,as)}.



3. FEJEZET. ELOFELDOLGOZAS, HASONLOSAGI FUGGVENYEK 32

3.2.1. Binaris attribdtum

Egy binaris attribGtum olyan kategoria tipusu attribatum, amely két értéket vehet fel (pl.: 0 és 1).
Hogyan hatarozzuk meg x és y elemek hasonlosagat, ha azok m darab binaris attribdtummal vannak
leirva? Készitsuk el a kbvetkez6 6sszefoglal6 tablazatot.

1 Y
1| ¢ r|qgtr
0] s t | s+t
S|ogts|r+t| m

Példaul az 1-es sor 0-s oszlopahoz tartozo érték azt jelenti, hogy r darab olyan attribatum van, amelyek
az x elemnél 1-et, y-nal 0-at vesznek fel.

Ez alapjan definidlhatjuk az an. invaridns és varidns hasonldsagot. Az invarians hasonl6ségot
olyan eseményeknél hasznaljuk, amikor a binaris attribGtum keét értéke ugyanolyan fontos (szim-
metrikus attribatum), tehat mindegy, hogy melyiket kodoljuk 0-val, illetve 1-essel. llyen attribGtum
példaul egy ember neme. Azért kapta ez a hasonldsag az invarians jelz6t, mert nem valtozik az értéke,
ha valaki mashogy kddolja az attribGtumokat (tehat kédolas invarians). A legegyszeribb invarians
hasonlosag az eltér6 attributumok relativ szama:

r-+s
d(X,Y):T-

Aszimmetrikus attribltum esetében a két lehetséges érték nem egyenrangu. llyen attribatum lehet
példaul egy orvosi vizsgalat eredménye. Nagyobb sulya van annak a ténynek, hogy valaki fert6zott
beteg, mint annak, hogy nem az. A konvencioknak megfelel6en 1-essel kodoljuk a Iényeges (&ltaldban
ritka) kimenetet. A legegyszer(ibb varians hasonlosagi mérték a Jaccard-koefficiens komplementere:

q r-+s
dx,y)=1-—=—
(X,y) o
ahol nem tulajdonitunk jelent6séget a nem jelentds kimenetek egyezésének.

Amennyiben szimmetrikus és aszimmetrikus értékek is szerepelnek a binaris attribitumok kozott,

akkor azokat vegyes attribatumként kell kezelni (lasd a 3.2.5-0s részt).

3.2.2. Kategoria tipusu attribGtum

Altalanos esetben a kategoria tipust attribGtum nem csak kettd, hanem véges sok killénbdz6 érté-
ket vehet fel. llyen attribatum példaul az ember szeme szine, csaladi allapota, vallasa sth. A legegy-
szer(ibb hasonlosag a nemegyezések relativ szama:

u
d(x,y) = —
(*y) =,
ahol m a kategoria tipusu attribGtumok szama, u pedig azt adja meg, hogy ezek kdzil mennyi nem
egyezett. Természetesen a kategoria tipusu attributumok sem feltétleniil szimmetrikusak, mert lehet,
hogy az alapértelmezett értékek egyezeése nem igazan fontos. A Jaccard-koefficiens komplementerét
kategoria tipusu attribatumokra is felirhatjuk.
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3.2.3. Sorrend tipusu attribdtum

Sorrend tipusu attribGtum példaul az iskolai vegzettség: 8 altalanos, befejezett kozépiskola, érett-
ségi, fbiskolai diploma, egyetemi diploma, doktori cim. Vannak arany skalaju attribatumok, amelye-
ket inkabb sorrend tipusu attribatumnak kezeliink. Példaul a Forma 1-es versenyeken sem az egyes
korok futasi ideje szamit, hanem az, hogy Ki lett az els6, masodik ...

A sorrend tipusu attribdtumokat altalaban egész szamokkal helyettesitik — tipikusan 1 és M kozotti
egész szamokkal. Ha t6bb sorrend tipust attribGtumunk van, amelyek a fontos allapotok szaméaban
eltérnek, akkor célszer(i mindegyiket a [0,1] intervallumba képezni a ,\’jl;fl miivelettel. igy mindegyik
egyenld sullyal szerepel majd a végsé hasonldsagi mértékben. Ezutan alkalmazhatjuk valamelyik

intervallum tipust hasonldsagot.

3.2.4. Intervallum tipusu attribGtum

Az intervallum tipust attribGtumokat altaldban valos szamok irjak le. llyen attribGtumra példa
egy ember sllya, magassaga, egy orszag éves atlaghdmérséklete sth. Tekinthetiink ugy egy elem-
re, mint egy pontra az m-dimenzios vektortérben. Az elemek kozotti kiloénboz6séget a vektoraik
kulonbségének norméjaval (hosszaval) definidljuk (d(X,¥) = ||[X—V]|). Legtermészetesebb talan az
Euklideszi-norma, de alkalmazhatjuk a Manhattan-normat is. Mindkét mérték a Minkowski-norma
specialis esete.

Euklideszi-norma: Ly(2) = \/|z1]2 +|22[2+ - - +|zm?
Manhattan-norma: Li(Z) = |z1]|+|z2|+- - -+ |Zm|
Minkowski-norma: Lp(Z) = (|z1|P 4 |22|P + - -+ |zm|P) /P

A p = o esetén két vektor tavolsaga megegyezik a koordinatainak a legnagyobb eltérésével
(Lo (2) = max{[zi|}).

Habar az elemek leirasaban mar csak szamok szerepelnek, a hattérben megbdjé mértékegységek-
nek nagy szerepik van. Gondoljuk meg, ha méter helyett milliméterben szamolunk, akkor sokkal
nagyobb értékek fognak szerepelni az elemek leirasaban, és igy a kilonbségek is megnének. A nagy
értékkészlet( attribitumoknak nagyobb hatasuk van a hasonldsag értékére, mint a kis értékkészletd-
eknek. Jogos tehat az egyes attributumok normalizélasa, azaz transzformaljuk ket pl. a [0,1] inter-
vallumba, majd ezen transzformalt attribitumok alapjan szamitsuk a tavolsagokat (3.1.2 rész).

Gyakran el6fordul, hogy a killénb6z6ség megallapitasanal bizonyos attribGtumokra nagyobb stlyt
szeretnénk helyezni. Példaul két ember 6sszehasonlitdsanal a hajszinnek nagyobb szerepe van, mint
annak, hogy melyik labujja a legnagyobb. Ha figyelembe vessziik az attribGtumok sulyait, akkor pél-
daul az Euklideszi-tavolsag igy modosul :

d(x,y) = \/w1|x1—y1|2+w2]x2—y2|2+' 4 W [Xm —Ym|?,

ahol wj-vel jel6ltik i-edik attribatum salyat és legyen S, wj = 1.

El6fordulhat, hogy olyan attribGtummal van dolgunk, amely értékeit nemlinearis Iéptékben abra-
zoljuk (nemlinearis ndvekedeésii attribitumnak szokas hivni ezeket). Példaul a baktérium populaciok
novekedését vagy algoritmusok futasi idejét exponencialis skalan érdemes abrazolni. Az ilyen att-
ributumoknél nem célszerii kozvetlendl intervallum alapt hasonlésagot alkalmazni, mert ez Oriési
kiildnbdzbségeket eredményez azokon a helyeken, ahol kis kiilonb6z6séget varunk.
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Két megkdzelités kozott szokas valasztani. Egyrészt hasznalhatjuk az intervallum alapi hasonlé-
sagot, de nem az attributum eredeti értékén, hanem annak logaritmusan. Masrészt diszkretizalhatjuk
az értékeket, és vehetjik csak a sorrendet a hasonldsag alapjaul.

3.2.5. Vegyes attributumok

Az el6z0 részekben azt tekintettilk at, hogyan definialjuk a hasonldsagot két elem kdzott adott
tipusu attributumok esetén. Mit tegyunk akkor, ha egy objektum leirasanal vegyesen adottak a k-
16nb6z0 tipust — intervallum, binaris, kategoria stb. — attribitumok? Csoportositsuk az egyes attri-
batumokat tipusuk szerint, és hatdrozzuk meg a két elem hasonldsagat minden csoportra nézve. A
kapott hasonlosagokat képezziik a [0,1] intervallumba. Minden attribdtumnak feleltessiink meg egy
dimenziot a térben, igy két elem hasonldsagahoz hozzéarendelhetiink egy vektort a vektortérben. A
hasonlosag értékét feleltessik meg a vektor hosszanak.

Ennek a megkdzelitésnek a hatranya, hogy ha példaul egyetlen kategoria tipusu attribGtum van,
akkor az ugyanolyan sullyal fog szerepelni, mint akar tiz binaris attribitum 6ésszesen. Célszer( ezért
az egyes attribatumtipusok &ltal szolgaltatott értékeket stlyozni a hozzajuk tartoz6 attributumok sza-
maval.

3.2.6. Specialis esetek

Egyre tobb olyan alkalmazas keril el6, ahol a fent definialt altalanos hasonlésagok nem ragadjak
meg jOl két elem kilonbdz6ségét. A teljesség igénye nélkil bemutatunk két olyan esetet, amikor
specidlis tavolsagfliggvényre van sziikség.

Elemsorozatok hasonlésaga

Elemsorozaton egy véges halmazbol vett elemek sorozatat értjik. Példaul a magyar nyelven ér-
telmezett szavak elemsorozatok. Nézzik a S = (abcde) sorozatot. Legtobben azt mondanank, hogy a
(bcdxye) sorozat jobban hasonlit S-re, mint az (xxxddd) sorozat. Nem ezt kapnank, ha a pozicidkban
megegyez6 elemek relativ szamaval definialnank a hasonlésagot.

Egy elterjedt mérték az elemsorozatok hasonldsagara az un. szerkesztési tavolsag. Két sorozatnak
Kicsi a szerkesztési tdvolsaga, ha az egyik sorozathol kevés elem torlésével ill. beszardsaval megkap-
hatjuk a mésikat. Pontosabban, két sorozat szerkesztési tavolsaga adja meg, hogy legkevesebb hany
beszuréas és torlés mivelettel kaphatjuk meg az egyik sorozatbol a masikat. A szerkesztési tavolsag
alapjan csoportosithatunk dokumentumokat, weboldalakat, DNS sorozatokat, vagy kereshetunk ille-
galis masolatokat.

Bezart szdg alapu hasonldsag

Vannak alkalmazasok, ahol nem a vektorok kiilénbségének a hossza a Iényeges, hanem a vektorok
altal bezart sz6g. Példaul dokumentumok hasonldsagaval kapcsolatban szamos okfejtést olvashatunk,
hogy miért jobb sz6gekkel dolgozni, mint a tavolsagokkal. Emlékeztetdil a koszinusz-mérték pontos
képlete:

X'y
[IX]1- Y11

d(x,y) = arccos
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3.2.7. Dimenzidcsokkentés

Az adatbanyészati alkalmazasokban az adathalmaz mérete altaldban nagy. Felmerul a kérdés, hogy
lehet-e ezt a nagy adathalmaz egy kisebb meéretiivel helyettesiteni Ugy, hogy a kisebb adathalmaz
valamilyen szempont szerint hiien reprezentalja a nagy adathalmazt. Természetesen az adatbanyéaszati
feladattdl fugg az, hogy mit jelent pontosan a hii reprezentacio.

Ebben a részben dimenzié-csdkkentésrdl lesz szd, melynek soran az objektumok sok attributum-
mal vald leirasat szeretnénk helyettesiteni kevesebb attribitumot hasznalo leirassal. Hasonldsagtartd
dimenzi6-csokkentésrél fogunk beszélni, ami azt jelenti, hogy tudunk adni egy olyan hasonl6sagi
definicidt az 0j leirasban, ami jo becslése az eredeti hasonldsagnak.

Az eredeti adathalmazt reprezentalé adathalmazt az m x n-es M matrixszal jellemezzik, az 0] le-
irast pedig az m x k-s M matrixszal. Az n nagyon nagy lehet (az interneten egytitt el&fordulé szoparok
keresésénél példaul 10° korili volt az értéke), ami azt jelenti, hogy az adatbéazis nem biztos, hogy
elfér a memoériaban. Ezt a problémat szeretnénk megkeriilni azzal, hogy az M-et az M matrixszal
helyettesitjiik Ugy, hogy k < n annyira, hogy M elférjen a memériaban. Ezaltal lehet6vé valik olyan
algorimusok futtatasa, amelyek feltételezik, hogy az adatokat leird matrix a gyors elérésti memariaban
talalhato.

Két specidlis feladatot targyalunk. Az elsében az attribtumok valds szamok és két objektum
kiilonbdz6ségén (hasonldsag inverze) az Euklideszi tavolsagukat értjik. A masodik esetben az attri-
batumok csak binarisak lehetnek, és két objektum hasonl6sagat a Jaccard-koefficiens (lasd 3.2.1 rész)
adja meg.

3.2.8. Szingularis felbontés

A szinguléris felbontas az elméleti szempontbol egyik legtdbbet vizsgalt, klasszikus lineéris al-
gebrai eszkozoket hasznalé dimenzid-csokkentési eljaras. Ennek alkalmazasa utan nyert M matrix
soraibol jol kozelithetd az euklideszi tavolsag, illetve az attribdtumok vektoraibdl szamitott skalaris
szorzattal mért hasonldsag. Utdbbi megegyezik a koszinusz mértékkel, ha a matrix sorai normal-
tak. Ebben a szakaszban néhany jel6lés és alapvetd fogalom utan definialjuk a szingularis felbontast,
igazoljuk a felbontas létezését, majd megmutatjuk, hogy miként hasznalhat6 a felbontas dimenzio-
csokkentésre. Megjegyezzik, hogy a szakasz nem mutat a gyakorlatban numerikus szempontbol jol
alkalmazhat6 modszert a felbontas kiszamitasara. Kisebb adathalmaz esetén altalanos linearis algebrai
programcsomag (Matlab, Octave, Maple) hasznélata javasolt, mig nagyobb adatbazisoknal az adatok
sajatossagat kihasznalé szingularis felbont6 program (SVDPack) hasznalata ajanlott.

Egy U € R™" matrixot ortogondalisnak neveziink, ha oszlopai ortogonalis rendszert alkotnak,
azaz UTU =, ahol I, az n x n méret(i egységmatrixot, és U T az U transzponaltjat jelsli. Masképpen
mondva U invertalhatd és U1 inverzére U=t = UT teljesiil. Matrix ortogonalitasanak szemléletes
targyalasahoz szilkségiink lesz a vektorok hosszanak altalanositasara, a norma fogalmara. Egy ve R"
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Unnem 01 Vil

7 Y 4 T
| | o, — V1 =

Mmxn = up Um 0 :
| | — v —

3.1. dbra. A szingularis felbontas sematikus vazlata.

vektor ||v||,-vel jeldlt 2-normajat a ||v||, = /3 V? egyenlGséggel definialjuk. Egyszer(ien lathato,
hogy HvH22 =vTv teljesiil. A 2-norma éltalanositasa a tetsz6leges M € R™ " matrix esetén értelmezett
- Ry o 2
IM|| Frobenius-norma, amelynek definicidja M| = /31 3]_1 M{;.
Visszatérve az ortogonalitds szemléletes jelentésére, egy ortogonalis matrix altal reprezentalt li-

nedris transzformécidra ugy gondolhatunk, mint egy forgatasra, amely a vektorok hosszat nem val-
toztatja. A szemlélet alapja, hogy tetszéleges U € R"*" ortogonalis matrix és x € R" vektor esetén

U]l = [IxIl

teljestil. Az azonossag az alabbi elemi Iépésekbdl kévetkezik: |Ux||5 = (Ux)T (Ux) =x (UTU)x =
=x"x= |]x||§ . Hasonldan bel4thato, hogy tetszéleges X € R™*" métrix esetén és U € R™*M illetve
V € R"™" ortogonalis matrixok esetén igaz, hogy

JUXVT [ = Xl

A rovid bevezetd utan ratériink a szingularis felbontas definicidjara. Egy nem sziikségszer(ien
négyzetes M € R™*" matrix szingularis érték felbontasan (singular value decomposition, SVD) az
olyan

M=U3VT
szorzatta bontast értjlik, ahol U € R™M vV € R"™" ortogonalis matrixok, tovabba a =~ matrix M-mel
megegyez6 méretli és a bal felsd sarokbdl 45°-ban lefele elhelyezkedd o1 > 02 > ... > oy > 0 pozitiv
szamokat csupa 0 kovet és a tobbi elem szintén 0. A o; szdmokat szingularis értékeknek nevezzik, és
a 0j =0 valasztassal terjesztjik ki az i > r esetre. A felbontasbol lathato, hogy rang(M) =rang(XZ) =r.
Az U ésaV oszlopait bal-, illetve jobboldali szingularis vektoroknak mondjuk. A jel6lések attekintése
a 3.1. abran lathato.

3.1. tétel. Tetsz6leges M € R™*" matrixnak létezik szingularis érték felbontasa, azaz léteznek U e
e R™M Vv e R"™" ortogonalis matrixok, melyekkel

M=UxVT,
ahol

ZERmXH Z:(Z+ 0)
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tovabba =+ egy r x r méret(i diagonalis matrix, amelynek féatléjaban a 1 >0, >. .. > o, >0 szdmok
helyezkednek el sorrendben.

Bizonyitas: Az MTM matrix szimmetrikus, ezért ortogonalis transzformécioval diagonalizalhaté és
sajatértékei valosak. Tovabba pozitiv szemidefinit, mert tetszéleges xe R™" vektor esetén x" MT Mx=
= (Mx)T(Mx) = ||Mx]|5 > 0, ezért a sajatértékek nem negativak. A sajétértékek legyenek o2 > 03 >
> ...> 02 > 0. Az ezekhez tartoz6 sajatvektorokbol alkotott ortogonalis matrixot jelolje V, ekkor

TiTay _ [ 2420
VMMV—(OO.

A matrixot két részre osztvaV = (V, V), ahol V, e R"*" a pozitiv sajatértékhez tartoz6 sajatvektorokat
tartalmazza. Vagyis

VMMV, =3,2.

Vezessik be az
Ur =MV, 2,7t

jelolést, ekkor
M=UZ.V .

Az U, vektorai ortogonalis vektorrendszert alkotnak, ezt tetszélegesen kiegészitve U = (U, Uy) orto-
gonalis matrixsza
M=U < 2y 0 >VT.

Most megmutatjuk, hogy szingularis felbontas segitségével hogyan lehet dimenzid-csokkentést
végrehajtani. Emlékeztetiink ra, hogy az M matrix n-dimenzids sorvektorai objektumokat jellemez-
nek. Dimenzi6-csokkentéskor az n attribatumot szeretnénk k < n dimenziéju vektorokkal jellemezni
gy, hogy kozben az objektumok euklideszi tavolsaga vagy skalaris szorzattal mért hasonlésaga csak
Kis mértékben valtozzon. A matrixszorzas elemi tulajdonséaga, hogy a szingularis felbontas az alabbi
formaban is irhato.

r
M=U3VT = ZloiuiviT,
i=

ahol ujv] a bal- illetve a jobboldali szingularis vektorokbdl képzett diadszorzat, azaz egy oszlop- és
egy sorvektor szorzataként felirt m x n méret(i 1-rangti matrix. Lathato, hogy az ujv] diadok monoton
csokken6 oj sullyal szerepelnek az 6sszegben. Innen adddik az dtlet, hogy k < r esetén csak az elsd k
legnagyobb sulyu diad 6sszegével kdzelitsik az M matrixot. Azaz

k
My = ZoiuiviT = U2V,

aholUy=(ug uz ... uy) ésVk=(v1Vz ... Vk), valamit 2 egy k x k méret(i diagonalis matrix, melynek
féatlojaban a o1, 0o, . . ., Ok értékek vannak. Konnyen lathatd, hogy My sorai egy k-dimenzios altérben
helyezkednek el, hiszen rang(My) = rang(Zx) = k. Sokkal mélyebb eredmény a kdvetkezsd, melynek
bizonyitasat mellézzik.
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3.2. tétel. Legyen M egy legaldbb k rangu matrix és legyen My a fenti mddon szamitott kozelitése. Ha
a kozelités hibajat Frobenius-norméaval mérjuk, akkor a k-rangl matrixok kozul az My matrix a lehet6
legjobban kozeliti M-et, azaz

M—-M = min M—N]||z.
IM=Mge = min [M=N];

Tovabba a kozelités hibaja a oj szingularis értékekkel kifejezhet6:

r
IM—=Mlle = 4/ Z of.
i—k31

Az My maétrix sorai az M-éhez hasonl6an n méretiiek, de most mar egy k-dimenzids altérnek az
elemei. Ennek az altérnek egy bazisat alkotjak a VkT sorai, €s az

M’ = U,y

matrix k-dimenzios sorvektorai e bazishan fejezik ki az My sorait. Tehat a dimenzid-csokkentés ered-
ménye, hogy az M matrix n-dimenzios sorait a vetités utan az M’ matrix k-dimenziés soraival kozelit-
juk. AVkT sorainak ortogonalitasabdl konnyen belathatd, hogy az My, illetve az M’ soraib6l szamitott
euklideszi tavolsagok és skalaris szorzatok is megegyeznek. Tehat a kozelités alatt torzitas kizarélag
az M-b6l My-ba torténd vetités soran torténik, melynek mértéke a 3.2. tétel alapjan felulrél becsulhetd.

Minhash alapu lenyomat

Vizsgaljuk azt az esetet, amikor az M matrix binaris és két sor (vektor) hasonldsagat a Jaccard-
koefficiens adja meg. Emlékeztetdil :
o mi (mi)T
i+ imi[Z = mi(md)T

hiszen az m'(m})T binéris vektorok esetében az azonos poziciokban 1évé 1-esek szamat adja meg,
||m||? pedig a vektor egyeseinek szamét. Feltételezziik, hogy a binéris vektorok ritkék azaz, ha r-el
jel6ljuk a sorokban az 1-esek atlagos szamat, akkor r < m.

Az M matrixot az M lenyomatmatrixanak fogjuk hivni. A lenyomatmétrixnak nem kell binarisnak
lennie, de azt természetesen most is elvarjuk, hogy a memariaigénye joval kevesebb legyen, mintaz M
memoriaigénye. Tovabbi kikotés, hogy az adatok attribGtumok alapjan vannak tarolva, azaz el6szor
kiolvashatjuk minden objektum elsé attribGtumat, majd minden objektum maésodik attribGtumat, és
igy tovabb.

Ez a helyzet all fel hasonlo weboldalak kiszlirésénél, koppintasok, kal6zméasolatok felderitésénel,
hasonlo tulajdonsagu felhasznalok keresésénél sth. Tovabba ezt a modszert alkalmazhatjuk, amikor
hasonlo eladasu termékparokat kerestink. Amennyiben a termékeket Kis tételben értékesitik, akkor az
asszociacios szabalyokat kinyerd technikak (lasd 8 fejezet) nem alkalmazhatoak.

Gondolkozzunk el azon, hogy miikddik-e az aldbbi algoritmus. Valasszunk ki néhany sort vélet-
lenszer(en és tekintsiik ezeket lenyomatoknak. Két lenyomat hasonlosaganak varhato ertéke meg fog
egyezni az oszlopaik hasonlésagaval. Ez alapjan azt mondhatnank, hogy a sorok egy véletlenszeriien
valasztott halmaza j6 lenyomat.
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A fentiek ellenére ez az egyszer(i mddszer nagyon rossz eredményt adna. Ennek oka az, hogy a
matrixunk nagyon ritka (r < m), tehat egy oszlopban a legtébb elem 0, igy nagy val6szinséggel a
legtobb lenyomat is csupa 0 elembdl allna.

A minhash alapd lenyomat egy elemét a kovetkezdképpen allitjuk el6. Veéletlenszer(ien permu-
taljuk meg az oszlopokat, majd valasszuk az egyes sorok hash értékének (h) azt a legkisebb indexet,
ahol 1-es szerepel. A véletlen permutacio természetesen csak elméleti megkozelités, diszken talalhato
nagy adatbazis esetén tal lassi mivelet. Ehelyett sorsoljunk ki minden oszlophoz egy véletlen hash
értéket. Amennyiben feltehetjiik, hogy a métrix oszlopainak szama 216-nal kisebb, akkor a szilletésna-
pi paradoxon? elkeriilése miatt valasszunk 32 bit szélesség(i egyenletes eloszlast véletlen szamot. Az
algoritmus tényleges implementalé&sa soran tehat egyesevel olvassuk az oszlopokat, véletlen szamot
generalunk, és minden sornak folyamatosan frissitjik azt a valtozdjat, ami megadja a legkisebb, 1-est
tartalmazd indexet.

Mivel egy lenyomatnak k darab eleme van, ezért minden sorhoz k darab véletlen szamot allitunk
el, és k darab hash értéket tarol6 valtozot tartunk karban. VegyUk észre, hogy a lenyomat el$allitashoz
egyszer megyunk végig a matrixon.

Két lenyomat hasonl6sagat az paronként egyez6 lenyomatok szamanak k-hoz vett aranya adja
meg, azaz R R
g — [{¢: Miy =M}

J k ’
ahol M; ;, az M matrix i-edik soréanak ¢-edik elemét jel6li.

Be fogjuk bizonyitani, hogy dAij JO becslése djj-nek abban az értelemben, hogy ha i és j sorok
nagyon hasonlok, akkor azok lenyomatai is nagy valészin(iséggel hasonlék. Ehhez a kdvetkez6 ész-
revételt hasznaljuk fel.

3.3. észrevétel. Tetszbleges (i, j) sorparra igaz, hogy
P[l\//l\i’g = M\j’g] = djj.

Bizonyitas: Csak akkor lehet a két lenyomat azonos, ha a legalabb az egyik oszlopban az 1-est tar-
talmazo indexek kozul olyan index kapta a legkisebb véletlen szamot, amelynél mindkét oszlopban
1-es szerepel. Ennek valdszinlsege éppen djj, amennyiben a permutacié egyenletesen szorja szét az
egyeseket.

Es most a hasonl6sag meg6rzésével kapcsolatos allitas:

3.4. tétel. Legyenek 0 < & < 1, és € > 0 valds szamok. Amennyiben k > — '”2242, akkor &-nél kisebb a
valdsziniisége annak, hogy a lenyomat és az eredeti hasonldsag kiilonbsége €-nal nagyobb.

LA sziiletésnap paradoxonnal kapcsolatos kérdés a kévetkezd: ,Mekkora a val6szin(isége annak az eseménynek, hogy
emberek egy véletlenszer(ien valasztott r f6s csoportjaban van legalabb két személy, akik egy napon tnneplik a sziiletés-
365)_ | 2
—r

napjukat?”. Elemi kombinatorikus Gton a valasz meghatarozhat6: p,=1— (3[65rr ~1—exp 535 A feladat kdvetkezménye
az az allitas, miszerint 2" elemnek 22" elem(i halmazbol kell egyenletes eloszlas szerint véletlenszer(ien egyesével kulcsot
sorsolni, hogy kicsi (exp(—3) < 0.05) legyen annak val6szinlsége, hogy két elem ugyanazt a kulcsot kapja.
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Bizonyitas: Tekintsik az i, j sorokat. Definialjuk X valészin(iségi valtozét, ami 1 I\ﬁu =M j,¢ eseten,
kilonben 0. Legyen X = X1 +. .. + Xx.

X, binomidlis eloszlésa és az el6z8ekben kimondott észrevétel miatt E [X;] = p=P(Mi ;=M ) =
= dij. A lenyomatok hasonl6saganak definiciojabol adodik, hogy dAiJ- = é irjuk fel X-re fiiggelék
a ?7-es tételét: ,

P(X >K(E[X]+g)) <e 2K

Ebbél a bal oldal atalakitasaval megkapjuk az allitast:

P(X >k(p+¢)) :P(é—p>8) = P(dij —dij > €)

Hasonléan megkaphatjuk, hogy P (dij —dij > g) < e=26k amibdl ad6dik, hogy

P(|dij—dij| > €) < 2e7%%



4. fejezet

Gyakori mintak kinyerése

A fejlett tarsadalmakra jellemz6, hogy szamos, a mindennapi életlink soran gyakran hasznalt ter-
méket és szolgaltatast nélkiilozhetetlennek tartunk. Minél sokszin(ibb a felhasznaloi csoport, annal
nehezebb egy olyan Uzenetet el juttatni résziikre, ami mindenki szdmara egyertelmd, &m ha valaki-
nek ez sikerll, az nagy haszonnal jarhat, hiszen par szazalékpontos ndvekedés is szignifik&ns a nagy
volumenben értékesitett termékeknél. A piaci stratégiak kialakitasanal is elsésorban a sokasagra, il-
letve a sokasag jellemzéire vagyunk kivancsiak. Egyedi, kiilonc elemek akkor érdekesek, ha példaul
csalasokat akarunk felderiteni. Fenti eseteken kivil vizsgalhatjuk a gyakori balesetet okozd helyze-
teket, a szamitdgépes haldzatban gyakran el&forduld, riasztassal végz6dd eseménysorozatokat, vagy
pl. azt, hogy az egyes nyomtatott médiumoknak milyen az olvasoi 6sszetétele, és amennyiben tébb
magazinnak, Ujsagnak hasonld a célcsoportja, érdemes tzenetlinket tobb helyen is elhelyezni, hogy
hatékonyabban 6szténdzziik meglevd és potencialis vasarléinkat.

Oldalakon keresztiil lehetne sorolni azon példakat, amikor a gyakran el6fordulé ,,dolgok” érté-
kes informaciot rejtenek magukban. A szakirodalomban a dolgokat mintaknak nevezziik, és gyakori
minték kinyerésérél beszélink.

A minta tipusa toébbfele lehet. VVasarloi szokasok felderitésénel gyakori elemhalmazokat kerestink,
ahol az elemek a termékeknek felel meg. Utazasokkal kapcsolatos szokasoknal a gyakran igénybe
vett, koltséges szolgaltatasok sorrendje is fontos, igy gyakori sorozatokat kerestnk. Telekommuni-
kacids haldzatokban olyan feltételek (predikatumok) gyakori fennallasat keressik, amelyek gyakran
eredményeznek riasztast. Ezeket a gyakori bool formulékat megvizsgalva kaphatjuk meg példaul a
gyakori téves riasztasok okait. A bongészési szokasok alapjan fejleszthetjik oldalaink strukturajat,
linkjeit, igy a latogatok még gyorsabban és hatékonyabban talaljak meg a keresett informéaciokat. A
bdngészés folyamatat cimkézett gyokeres fakkal jellemezhetjiik Gyakori mintakat kinyerd algoritmu-
sokat a rakkutatasban is alkalmaztak. Azt vizsgaltak, hogy a rakkeltd anyagokban vannak-e gyakran
el6fordulé molekula-strukturék. Ezeket a struktirakat cimkeézett grafokkal irjuk le.

A peldakbol kovetkezik, hogy a minta tipusa sokféle lehet. Sejthetjiik, hogy mas technikékat kell
majd alkalmazni pl. cimkézett grafok keresésénél, mintha csak egyszer(i elemhalmazokat kerestnk.
Ebben a részben egy altalanos leirast adunk, egy egységes matematikai keretbe helyezziik a gyako-
ri minta kinyerésének feladatat. Emellett ismertetjik a legfontosabb modszerek altalanos — a minta
tipusatol fliggetlen — leirasat.

41
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4.1. A gyakori minta definicioja

E rész megértéséhez feltételezzik, hogy az olvaso tisztaban van a 2.1 részben definialt fogalmak-
kal (rendezések, korlat, valodi korlat, maximalis korlat, predikatum,).

4.1. definicié. A H halmaz a < rendezésre nézve lokalisan véges, ha minden x,y € H elemhez, ahol
X < y,veges szamu olyan z elem létezik, amelyre x <z <y.

4.2. definicio. Az m K = (M, <) parost, ahol M egy alaphalmaz, < az M-en értelmezett részben
rendezés, mintakornyezetnek nevezziik, amennyiben M-nek pontosan egy minimalis eleme van, M
halmaz a < rendezésre nézve lokalisan véges és rangszdmozott (graded), azaz létezik a | | : M — Z
an. méretfiiggvény , amire |m| = |m’| + 1, ha m-nek maximalis valddi als6 korlatja m’. Az M elemeit
mintaknak (pattern) nevezzik és M-re, mint mintahalmaz vagy mintatér hivatkozunk.

Az m’ < m esetén azt mondjuk, hogy m’ az m részmintaja, ha m’ < m, akkor valédi részmintarél
beszéliink. A <-t tartalmazasi relaciénak is hivjuk. Az altalanossag megsértése nélkul feltehetjuk,
hogy a minimalis méret(i minta mérete 0. Ezt a mintat tres mintanak hivjuk.

ime az egyik legegyszer(ibb példa mintakdrnyezetre, amelyet vasarloi szokasok feltarasa soran
alkalmaztak el@szor. Legyen J véges halmaz. Gyakori elemhalmazok keresésénél a (27, C) lesz a
mintakornyezetet, ahol C a halmazok tartalmazasi relacigjat jeléli. A méretfuggvény egy halmazhoz
az elemszamat rendeli. Az elemhalmazokon tul kereshetlink gyakori sorozatokat, epizodokat (véges
halmazon értelmezett részben rendezéseket), bool formulékat, cimkézett gydkeres fakat vagy altala-
nos grafokat. Ezen mintakornyezetek pontos definicidjat a kbvetkez6 fejezetekben talaljuk.

4.3. definicio. Legyen (Hi, < 1) (H2, = 2) két részben rendezett halmaz. Az f : Hy — Hy flggvény
rendezés valtd vagy mas szoval anti-monoton, amennyiben tetszéleges x,y € Hi, x < 1y elemekre

f(y) 22f(x).

4.4. definici6. A gyakori minta kinyerésnek feladatdban adott egy B bemeneti (vagy feldolgozandd)
adathalmaz, & ¥ = (M, =) mintakdrnyezet, egy supps : M — N anti-monoton fuggvény és egy
min_supp € N kuszobszam. Feladat, hogy megkeressik azon mintékat, amelyekre a supp fliggveny
min_supp-nal nagyobb vagy egyenld értéket ad :

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

A suppsg fuggvényt tamogatottsagi flggvénynek (support function), min_supp-ot tamogatottsagi ki-
sz6bnek, a GY elemeit pedig gyakori mintdknak hivjuk. A nem gyakori mintakat ritkaknak nevezzik.
Az érthet6ség kedvéért a B tagot gyakran elhagyjuk, tovabba a supp(m)-re mint a minta tdmogatott-
saga hivatkozunk. A tdmogatottsagi fliggvény értéke adja meg, hogy egy minta mennyire gyakori a
bemenetben.

Az elemhalmazok példajanal maradva a bemenet lehet példaul elemhalmazok sorozata. Ekkor
egy H halmaz tdmogatottsagat gy értelmezhetjiuk, mint a sorozat azon elemeinek szama, amelyek
tartalmazzak H-t. Példaul a ({A,D}, {A,C},{A,B,C,D},{B},{A,D},{A,B,D}, {D}) bemenet ese-
tén supp({A,D}) = 4. Ha min_supp-nak 4-et adunk meg, akkor GY = {{A},{D},{A,D}}.

A tdmogatottsag anti-monotonitadsabol kovetkezik az al&bbi egyszer(i tulajdonsag.

4.5. tulajdonsag. Gyakori minta minden részmintaja gyakori.
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A mintakat elemhalmazok, sorozatok, grafok, sth. forméajaban fogjuk keresni, azaz a mintak min-
dig valamilyen alaphalmazon definialt strukturak lesznek. Ha az alaphalmazon definialunk egy teljes
rendezést, akkor az alapjan — kdnnyebben vagy nehezebben — a mintékon is tudunk teljes rendezést
adni. Ezt példaul elemhalmazok esetében a lexikografikus rendezés , grafok esetében a kanonikus
cimkezés segitségével fogjuk megtenni. A mintakon értelmezett teljes rendezés egyes algoritmus-
nal (pl.: APRIORI) a hatékonysag novelésére hasznalhatd, masoknak pedig alapfeltétele (pl.: Zaki).
Sokszor fog felbukkanni a prefix fogalma is, amihez szintén egy teljes rendezésre lesz sziikség.

4.6. definici6. Legyen < a H halmazon értelmezett részben rendezés. A < ' teljes rendezést a <
lineéris kiterjesztésének hivjuk, ha minden x <y parra x < 'y teljesl.

A lineéris Kiterjesztéseknek azon csoportja érdekes szamunkra, amelyek mérettartoak. Ez azt jelenti,
hogy |x| < |y| esetén a x < 'y feltételnek is fenn kell allnia. Amikor tehat a & x = (M, <) minta-
kornyezet < tagjanak egy mérettarto linearis kiterjesztését akarjuk megadni, akkor az azonos méret(i
elemek kozott definialunk egy sorrendet. A tovabbiakban a mérettartd jelz6t elhagyjuk, és minden
lineéris Kiterjesztés alatt mérettartd linearis Kiterjesztést értiink.

4.7. definici6. Legyen & & =(M, <) mintakdrnyezet és <’ a < egy linedris kiterjesztése. Az m minta
(-elem(i részmintai kozil az <’ szerinti legels6t hivjuk az m minta /-elem( prefixének.

Példaul, haJ={A, B,C,D,E}, és az azonos méret(i mintdkon az abc rendezés szerinti lexikografikus
rendezést vesszilk a teljes rendezésnek, akkor példaul az {A,C, D, E } minta 2-elem(i prefixe az {A,C}
halmaz.

4.1.1. Hatékonysagi kérdések

A bemeneti adat és a mintdk halmaza altalaban nagy. Példaul bemeneti sorozatok esetében nem
ritkak a 10° nagysagrend(i sorozatok, a mintatér pedig altalaban 10° nagysagrend(i halmazok hatvany-
halmaza. llyen méretek mellett a naiv algoritmusok (példaul hatarozzuk meg a mintahalmaz minden
elemének tAmogatottsagat, majd valogassuk ki a gyakoriakat) tul sok ideig futnanak, vagy tul nagy
lenne a memdriaigényuk. Hatékony, kifinomult algoritmusokra van sziikség, amelyek speciélis adat-
struktdrakat hasznalnak.

Egy algoritmus hatékonysagat a futasi idével (ami aranyos az elemi Iépések szamaval) és a fel-
hasznalt memoriaval jellemezzik. Példaul megmondhatjuk, hogy adott méret(i bemenet esetén atla-
gosan, vagy legrosszabb esetben mennyi elemi Iépést (6sszehasonlitas, értékadas), illetve memdriat
hasznal. Sajnos a gyakori mintat kinyer6 algoritmusok mindegyike legrosszabb esetben a teljes minta-
teret megvizsgalja, ugyanis a tdimogatottsagi kiiszob fliggvényében a mintatér minden eleme gyakori
lehet.

A gyakori minta-kinyerés korszakanak elsd 10-15 évében az algoritmusok hatékonysagat — elmé-
leti elemzések hijan — minden esetben teszteredményekkel igazoltak. Szinte minden algoritmushoz
lehet talalni olyan bemeneti adatot, amit az algoritmus nagyon hatékonyan képes feldolgozni. Ennek
eredményeként példaul, csak a gyakori elemhalmazokat kinyeré algoritmusok szama meghaladja a
150-et, és a mai napig nem tudunk olyan algoritmusrdl, amelyik az dsszes tobbit legy6zné futasi id6
vagy memoriafogyasztas tekintetében.

A jovo feladata ennek a kaosznak a tisztazasa. Ehhez a legfontosabb 1épés a bemeneti adat ka-
rakterisztikajanak formalis leirasa lenne. Sejtjik, hogy legjobb gyakori mintakinyerd algoritmus nem
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létezik, de talan van esélytink értelmes megallapitasokra, ha a bemenetre vonatkozoan kiilonb6z4 fel-
tételezésekkel éliink (szokasos feltétel példaul az, hogy a bemenet olyan sorozat, melynek elemei
kis méretii halmazok vagy az, hogy csak nagyon kevés magas tamogatottsagu minta van) és ezekhez
probaljuk megtalalni az idealis algoritmust.

4.2. Tovabbi feladatok

A gyakori mintakinyerés egyik nagy kritikaja, hogy sokszor tdl nagy a kinyert mintak szdma. Van-
nak olyan feladatok, ahol nem az dsszes gyakori mintat kivanjuk kinyerni, hanem csak egy résziket.
Erre példa az un. top-k mintakinyerés, melynek sorén a k legnagyobb tamogatottsagu mintat keressuk.
Emellett az al&bbi feladatok Iéteznek.

4.2.1. Nem bdvithetd és zart mintak

4.8. definicié. Az m gyakori minta B-re nézve nem bovithet6 (maximal), ha nem létezik olyan m’
gyakori minta B-ben, amelynek m valddi részmintaja.

4.9. definicié. Az m minta B-re nézve zart, amennyiben nem létezik olyan m’ minta B-ben, amelynek
m valddi részmintaja, és m’ timogatottsaga megegyezik m tamogatottsagaval (supp(m’) =supp(m)).

Az ember azonnal lathatja, hogy mi értelme van annak, hogy csak a nem bovithetd6 mintakat
keressik meg: egyértelmiien meghatarozzak a gyakori mintakat és szamuk kevesebb. Sajnos a nem
bdvitheté minték alapjan csak azt tudjuk megmondani, hogy egy minta gyakori-e, a timogatottsagot
nem tudjuk megadni (legfeljebb egy also korlatot).

Nem ilyen trivialis, hogy mi értelme van a gyakori zart mintaknak. Azt latjuk, hogy a zart gyakori
mintak a gyakori mintak részhalmazai, és a zart mintak részhalmaza a nem bdvithetd mintak, hiszen

4.10. tulajdonsag. Minden nem bovithet6 minta zart.

Mégis mi célt szolgalnak a gyakori zart mintak? Ennek tisztazasahoz két Uj fogalmat kell beve-
zetnilink.

4.11. definici6. Az m’ minta az m minta lezartja, ham=<m’, supp(m)=supp(m’) és nincsm”:m"<m”,
melyre supp(m’) = supp(m”).

Nyilvanvalo, ha m zart, akkor lezartja megegyezik 6Gnmagaval.

4.12. definicio. Az m x = (M, <) mintakornyezet a zartsagra nézve egyértelmd, amennyiben minden
m € M minta lezartja egyértelmdi.

Latni fogjuk, hogy példaul az elemhalmazokat tartalmazé mintakdrnyezet zartsagra nézve egyertel-
m{, mig a sorozatokat tartalmaz6 nem az. A zartsagra nézve egyértelmd mintakornyezetekben a zart
mintak jelentsége abban all, hogy ezek ismeretében tetszéleges mintardl el tudjuk doénteni, hogy
gyakori-e, és ha igen, meg tudjuk pontosan mondani tamogatottsagat. Sziikségtelen tarolni az 6sszes
gyakori mintat, hiszen a zart mintakbdl ezek egyértelmiien meghatarozhaték. Az m minta gyakori, ha
része valamely gyakori zart mintanak, és m tdmogatottsdga megegyezik a legkisebb olyan zart minta
tAmogatottsagaval, amelynek része m (ez ugyanis az m lezartja).
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4.2.2. Kenyszerek kezelése

Nem mindig érdekes az 6sszes gyakori minta. El6fordulhat, hogy példaul a nagy méret(i, vagy
bizonyos mintékat tartalmazo, vagy nem tartalmazo, stb. gyakori mintak nem fontosak. Altalanosit-
hatjuk a feladatot Ugy, hogy a felhasznal6 kényszereket, predikatumokat ad meg, és azokat a mintakat
kell meghataroznunk, amelyek kielégitik az 6sszes kényszert.

A feladat egyszerl megoldasa lenne, hogy — mint utéfeldolgozas — a gyakori mintakat egyese-
vel megvizsgalva torolnénk azokat, amelyek nem elégitenek minden kényszert. Ez a megoldas nem
tal hatékony. Jobb lenne, ha a kényszereket minél ,,mélyebbre” tudnank helyezni a gyakori minta-
kat kinyerd algoritmusokban. Ez bizonyos kényszereknél megtehetd, masoknal nem. Nézzik, milyen
osztalyokba sorolhatjuk a kényszereket.

Tulajdonképpen az is egy kényszer, hogy gyakori mintakat keresunk. A gyakorisagra vonatkozo
predikatum igaz, ha a minta gyakori, ellenkez6 esetben hamis. Ez a predikatum anti-monoton:

4.13. definici6. Legyen (H, <) egy részben rendezett halmaz. A p : H — {igaz, hamis} predikatum
anti-monoton, amennyiben tetsz6leges x € H elem esetén, ha p(x) = igaz, akkor p(y) is igazat ad
minden y < x elemre.

Ha a fenti definicioba y <x helyett x<y irunk, akkor a monoton predikatumok definicidjat kapjuk. Egy
predikatum akkor és csak akkor monoton és anti-monoton egyben, ha a mintatér minden eleméhez
igaz (vagy hamis) értéket rendel. Az ilyen predikatumot trivialis predikatumnak hivjuk.

4.14. definicio. Legyen (H, <) egy részben rendezett halmaz. A p : H — {igaz, hamis} predikatum
prefix anti-monoton, amennyiben megadhat6 a <-nek egy olyan <’ linedris kiterjesztése amire, ha
p(m) = igaz, akkor p az m minden prefixén is igaz.

4.15. definici6. Legyen (H, <) egy részben rendezett halmaz. A p : H — {igaz, hamis} predikatum
prefix monoton, amennyiben megadhatd a <-nek egy olyan <’ linearis kiterjesztése amely, ha p(m) =
= igaz, és az m’ mintanak m prefixe. akkor p(m’) is igaz.

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

4.16. definicio. A p predikatum erdsen atalakithatd, amennyiben egyszerre prefix anti-monoton és
prefix monoton.

A 4.1 abran lathato a kényszerek kapcsolata [115].
Sejthetjlik, hogy az anti-monoton predikatumok lesznek a legegyszer(ibben kezelhetdk. llyen anti-
monoton predikatumok példaul a kdvetkezok :

— A minta mérete ne legyen nagyobb egy adott kiiszobnél.

— A mintanak legyen része egy rogzitett minta.

Vasarloi szokasok vizsgalatanal — amikor a vasarléi kosarakban gyakran el6fordulé termékhalma-
zokat keressuk — monoton kényszer példaul az, hogy a termékhalmazban Iévd elemek profitjanak
dsszértéke (vagy minimuma, maximuma) legyen nagyobb egy adott konstansnal.

Prefix monoton predikatum peldaul, hogy a termékhalmazban talalhato termékek aranak atlaga
nagyobb-e egy rogzitett konstansnal. Rendezziik a termékeket aruk szerint ndvekvé sorrendbe. Ezen
rendezés szerinti lexikografikus rendezés legyen a teljes rendezés. Nyilvanvalo, hogy ekkor a prefix-
ben talalhaté termékek arai nagyobbak, mint a prefixben nem szerepl6 termékei arai. Ez a kényszer
prefix monoton, hiszen a prefix a legolcsobb termékeket nem tartalmazza, igy atlaga nem lehet kisebb.
Erdemes atgondolni, hogy ez a predikatum raadasul erésen atalakithato.
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trivialis

anti—-monoton )

prefix
monoton

erésen
atalakithat6

nem atalakithato

4.1. abra. A kényszerek (predikatumok) osztalyozasa

4.2.3. Tobbszoros tamogatottsagi kiiszéb

Vannak olyan alkalmazasok, amelyekben a gyakorisag egyetlen, univerzalis tamogatottsagi k-
szOb alapjan torténo definialasa nem megfelel. Ha példaul vasarlasi szokasok elemzésére gondolunk,
akkor a nagy értéki termékekkel kapcsolatos tudas legalabb annyira fontos, mint a nagy mennyiség-
ben értékesitett, de kis haszonnal jar6 termékekkel kapcsolatos informacio. Kézenfekvé megoldas,
hogy annyira lecsokkentjik a tamogatottsagi kiiszobdt, hogy ezek a ritka elemek is gyakoriak legye-
nek, ami azzal a veszéllyel jar, hogy (ezen fontos elemek mellett) a mintatér nagy része gyakoriva
valik. Tébbszoros tAmogatottsagi kiiszobnél a mintatér minden eleméhez egyedileg megadhatunk egy
tamogatottsagi kiisz6bot, azaz létezik egy min_supp : M — N fliggvény, és az m akkor gyakori, ha
supp(m) > min_supp(m).

Tobbszords tamogatottsagi kiiszob esetén nem igaz a 4.5 tulajdonsag. Hiaba nagyobb ugyanis egy
részminta tamogatottsaga, a részmintahoz tartozo tdmogatottsagi kiiszéb még nagyobb lehet, és igy a
részminta nem feltétlendl gyakori.

4.2.4. Dinamikus gyakori mintakinyeres

Egyre népszer(ibb adatbanyészati feladat a gyakori mintdk Gn. dinamikus kinyerése. Adott egy
kiindulasi B bemenet a hozza tartozé gyakori mintakkal és tamogatottsagokkal és egy masik B’ be-
menet. Altalaban a B’-t valami apré modositassal kapjuk B-b&l. Feladat, hogy minél hatékonyabban
talaljuk meg a B’-ben gyakori mintakat, azaz minél jobban hasznaljuk fel a meglévé tudast (a B-ben
gyakori mintakat). Gondolhatunk itt egy on-line aruhazra, ahol kezdetben rendelkezéstinkre allnak
az elmalt havi vésarlasokhoz tartoz6 gyakori termekhalmazok, mikzben folyamatosan érkeznek az
Uj vésarlasok adatai. Hasznos, ha az ujonnan felbukkano gyakori mintakat minél hamarabb felfedez-
zik, anélkdl, hogy a bdvitett adatbazisban off-line médon lefuttatnank egy gyakori mintakat kinyeré
algoritmust.
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4.3. Az algoritmusok jellemzéi

Helyes vagy helyesen miikddd jelzdvel illetjiik azokat az algoritmusokat, amelyek nem hibaznak,
tehat csak gyakori mintakat nyernek ki és azok tamogatottsagat jol hatarozzak meg. Teljes egy algo-
ritmus, ha be lehet bizonyitani, hogy az 6sszes gyakori mintat és tamogatottsagaikat meghatarozza.
Helyesen m(ikodo és teljes algoritmusokrol fogunk beszélni, de szd lesz olyan algoritmusokrol is,
amelyekrdl csak azt tudjuk, hogy (bizonyos feltételezésekkel élve) kicsi annak a val6sziniisége, hogy
nem talal meg minden gyakori mintat.

Szélességi bejarast valdsitanak meg azok az algoritmusok?®, amelyek a legkisebb mintakbol ki-
indulva egyre nagyobb méret(i gyakori mintakat nyernek ki. Egy ilyen algoritmusra igaz, hogy az
(-elemi gyakori mintakat hamarabb talalja meg, mint az ¢-nél nagyobb elem( mintakat. Mélységi
bejarast megvaldsito algoritmusokra ez nem igaz; ezek minél gyorsabban prébalnak eljutni a nem
bévitheté mintahoz. Ha ez sikeril, akkor egy Gjabb, nem bévithetd mintat vesznek célba.

A kovetkezdkben ismertetjik a harom legfontosabb gyakori mintakat kinyerd mddszert az
APRIORI-t, Zaki mddszerét és a mintandveld mddszert. Ennek a harom algoritmusnak a szerepe ab-
ban all, hogy szinte az 6sszes tobbi algoritmus ezeknek a tovabbfejlesztese, vagy ezen algoritmusok
keveréke. Jelent6ségliket tovabb ndveli az a tény, hogy ezek a modszerek megtalalhatéak akarmilyen
tipust mintakat keresunk, legyenek azok elemhalmazok, sorozatok vagy grafok. Nem pontos algo-
ritmusokat adunk, hanem csak egy altalanos modszerleirast. Egyes Iépéseket csak a minta tipusanak
ismeretében lehet pontosan megadni.

4.4. Az APRIORI modszer

Az eredeti APRIORI algoritmust gyakori elemhalmazok kinyerésére hasznaltak, és mint az AlS
algoritmus [5] tovabbfejlesztett valtozata adtak kézre. Rakesh Agrawal és Ramakrishnan Srikant [7]
publikaltak 1993-ban, de télik fliggetlendl, szinte ugyanezt az algoritmust javasolta Heikki Mannila,
Hannu Toivonen és A. Inkeri Verkamo [99]-ben. Az 5 szerzd végul egyesitette a két irast [6]. Kis
modositassal az algoritmust gyakori sorozatok kinyerésére is (APRIORIALL, GSP algoritmusok),
s6t, alapelvét barmely tipusu gyakori minta (epizdd, fa sth.) keresésénél is alkalmazhatjuk.

Az algoritmus rendkivil egyszer(i, mégis gyors és kicsi a memoriaigénye. Talan emiatt a mai
napig ez az algoritmus a legelterjedtebb és legismertebb gyakori mintakinyerd algoritmus.

Az APRIORI szélességi bejarast valosit meg. Ez azt jelenti, hogy a legkisebb mintabdl kiindulva
szintenként halad el6re a nagyobb méret{i gyakori mintak meghatarozasahoz. A kovetkez6 szinten
(iteracidban) az eggyel nagyobb méret(i mintakkal foglalkozik.

Az algoritmusban kdzponti szerepet toltenek be az un. jeldltek. Jeldltnek hivjuk egy adott iteraci-
Oban azt a mintat, amelynek tamogatottsdgat meghatarozzuk, azaz, aminek figyelmunket szenteljik.
Hamis jelolteknek hivjuk azokat a jel6lteket, amelyekrél ki fog derdilni, hogy ritka mintak, elhanya-
golt mintak pedig azok a gyakori mintak, amelyeket nem valasztunk jel6ltnek (nem foglalkozunk ve-
lik ©). Nyilvanvalo, hogy csak azokrol a mintakrdl tudjuk eldonteni, hogy gyakoriak-e, amelyeknek
meghatarozzuk a tamogatottsagat, tehat amelyek jel6ltek valamikor. Ezért elvarjuk az algoritmustol,
hogy minden gyakori mintat felvegyen jel6ltnek. A teljesség feltétele, hogy ne legyen elhanyagolt
minta, a hatékonysag pedig annal jobb, minél kevesebb a hamis jeldlt.

A jel6ltek definialasanal a 4.5 tulajdonsagot hasznaljuk fel, ami igy szélt: ,,Gyakori minta min-
den részmintéja gyakori.”. Az allitast indirekten nézve elmondhatjuk, hogy egy minta biztosan nem

LA szélességi bejarast megvalosito algoritmusokat szintenként halado (levelwise) algoritmusoknak is hivjak.
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gyakori, ha van ritka részmintaja! Ennek alapjan ne legyen jeldlt az a minta, amelynek van ritka rész-
mintaja. Az APRIORI algoritmus ezért épitkezik lentrdl. Egy adott iteraciéban pontosan tudjuk, hogy
a részminték gyakoriak vagy sem! Az algoritmus onnan kapta a nevét, hogy az ¢-elem(i jel6lteket az
bemeneti adat /-edik atolvasasanak megkezdése el6tt (a priori) allitja eld.

Az algoritmus pszeudokddija a kdvetkez6 abran lathato. Kezdeti értékek bedllitasa utan belépiink
egy ciklusba. A ciklus akkor ér véget, ha az /-elem(i jeldltek halmaza tres. A cikluson belil el8szor
a tamogatottsig_meghatarozas eljarast hivjuk meg, amely a jeloltek timogatottsadgat hatarozza
meg. Ha ismerjik a jeldltek tamogatottsagat, akkor ki tudjuk valasztani bel6lik a gyakoriakat. A
jeldlt_eldallitas fuggveny az (-elem( gyakori mintakbol ¢+ 1-elemdi jelolteket allit el .

Bemenet: B : bemeneti adat,

min_supp : tamogatottsigi kiisz6b,
Kimenet: GY : gyakori mintak,
Atmeneti valtozok: J; ¢ Az f-elemi jeldltek,
{— 0;

Jy «+— az iires minta;
while{ [J;|# 0}
{
tamogatottsag_meghatarozas( B, J; );
for all j € Jy do
if ( supp(j) > min_supp )
then GY,«— |;
Jri1 — jelolt_elBallitas( GYy );
{— (+1;

4.2. abra. Az APRIORI modszer

Az APRIORI elvet adaptald algoritmusok mind a fenti Iépéseket kdvetik. Természetesen a K-
16nb6z0 tipusu mintaknal kilonbézd mbdon kell elvégezni a tamogatottsdg-meghatarozas, gyakoriak
kivalogatasa, jelOltek el6allitasa Iépéseket.

Az algoritmus hatékonysaganak egyik alapfeltétele, hogy a jeloltek elférjenek a memériaban. EI-
lenkez6 esetben ugyanis rengeteg id6 menne el az olyan 1/0 miveletekkel, amelynek sorén a jeldlteket
a hattér eés a memoria kozott ide-oda méasolgatjuk. A fenti pszeudokdd az eredeti APRIORI egyszer(-
sitett valtozatat irja le. Val6jaban ugyanis addig allitjuk el az ¢-elem(i jel6lteket, amig azok elférnek
a memoridban. Ha elfogy a memdria, akkor ¢ ndvelése nélkul folytatjuk az algoritmust, majd a kdvet-
kez0 iteracidban ott folytatjuk a jeldltek eldallitasat, ahol abbahagytuk.

s 7

4.4.1. Jeloltek eloallitasa

Az (-elemd jeldltek elallitasanak egyszerli modja az, hogy vessziik az 6sszes /-elem{ mintat, és
azokat valasztjuk jeloltnek, amelyekre teljestl, hogy minden részmintajuk gyakori. Sziikségtelen az
0sszes részmintat ellendrizni, ugyanis a tdmogatottsadg anti-monotonitasabdl kovetkezik az, hogy ha
az 0sszes (¢ — 1)-elem{i részminta gyakori, akkor az 6sszes valodi részminta is gyakori.
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Ez a mddszer azonban nem tal hatékony, vagy ugy is megfogalmazhatnank, hogy tal sok felesleges
munkat végez, tal sok olyan mintat vizsgal meg, amelyek biztosan nem gyakoriak. Hivjuk potencialis
jeldlteknek azon mintékat, amelyeket elGallitunk, majd ellendérizzik, hogy részmintaik gyakoriak-e.
Ha egy potencialis minta atesik a teszten, akkor jel6lté valik.

Tudjuk, hogy ha egy minta jel6lt lesz, akkor minden (¢ — 1)-elem{i részmintaja gyakori, tehat cél-
szer(i az (¢ —1)-elem( gyakori mintakbol kiindulni. Egy egyszer{i megoldas lenne, ha sorra vennénk
az (¢ —1)-elem( gyakori mintdk minimalis valodi felsé korlatait, mint potenciélis jeldlteket. Még
jobb megoldas, ha a (¢ — 1)-elem(i gyakori mintaparoknak vesszik a minimalis valodi felsd korlatait.
Ekkor ugyanis csak olyan potencialis jeloltet allitunk eld, amelynek van két (¢ — 1)-elem{ gyakori
részmintaja. A minimalis valodi fels6 korlatot egy illesztési miivelettel fogjuk elGallitani. A két gya-
kori mintat a potencialis jelolt generatorainak hivjuk. Az illesztési mlveletet a ®-el fogunk jeldlni.
Akkor illesztlink két mintat, ha van (¢—2)-elem( kdzos részmintajuk. Ezt a részmintat magnak (core)
fogjuk hivni.

Ha az el6allitas mddja olyan, hogy nem allithatjuk el6 ugyanazt a potencidlis jeldltet két kilén-
b6z6 modon, akkor ezt jeldlt-elGallitast ismétlés nélkilinek nevezziik. Nézziink egy példat. Legyenek
a mintatér elemei elemhalmazok. Akkor allitsuk el6 két (¢ — 1)-elem( gyakori elemhalmaznak a mi-
nimalis valodi korlatjat, ha metszetik (¢ —2)-elemd. A minimalis valodi korlatok halmaza csak egy
elemet fog tartalmazni, a két halmaz unidjat. Ez a jel6lt-eldallitds nem ismétlés nélkili, ugyanis pél-
daul az ({A, B}, {A,C}) parnak ugyanaz a legkisebb felsd korlatja, mint az ({A, B}, {B,C}) parnak.

Az ismétlés nélkuli jelolt-el6allitast mindig a minta elemein értelmezett teljes rendezés fogja
garantalni, ami a C rendezés egy linedris kiterjesztése lesz. A teljes rendezésnek megfeleléen vé-
gigmegyink az (¢ — 1)-elem( gyakori mintadkon és megnézziik, hogy mely sorban utana kdvetkezd
(¢ —1)-elem( gyakori mintaval illeszthetd, illetve az illesztésként kapott potencialis jeldlt minden
(£—1)-elemd részmintaja gyakori-e. Sok esetben a ismétlés nélkiiliségnek elégséges feltétele az lesz,
hogy a két gyakori minta (¢ — 2)-elem( prefixeik megegyezzenek. A minta tipusanak ismeretében a
teljességet (minden minimalis valddi felsd korlatbeli elemet el6allitunk) és az ismétlés nélkiliséget
konny( lesz bizonyitani.

Bemenet: GYy—1 : ({—1)-elemll gyakori mintak
Kimenet: Jy ' Az (-elemii jeldltek,
Atmeneti valtozodk: J : potencidlis jeldltek halmaza

for all gy € GY,_1 do
for all gyf € GY,_1, gy =< gy do
if( gy &s gy illeszthetd)
{

J = minimalis_valddi_felsd_korlat(gy, gy’);
for all | € J
if ( minden_részhalmaz_gyakori(], GY,_1) )
Jo— I

4.3. abra. Jeloltek el6allitasa
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4.4.2. Zart mintak kinyerése, az APRIORI-CLOSE algoritmus

A zart mintak jelentdségét a 4.2.1 részben mar targyaltuk. Itt most két feladat megoldasaval fog-
lalkozunk. Megnézziik, hogy az 6sszes gyakori mintabol hogyan tudjuk elallitani a zartakat, illetve
bemutatjuk az APRIORI-CLOSE [112-114] algoritmust, amely mar eleve csak a zart mintakat hata-
rozza meg. Mindkét mddszerhez az alabbi észrevételt hasznaljuk fel:

4.17. észrevétel. Ha az m minta nem zart, akkor van olyan m-et tartalmazé eggyel nagyobb méreti
minta, amelynek tmogatottsaga megegyezik m tamogatottsagaval.

Tegyuk fel, hogy a legnagyobb méretl gyakori minta mérete k. A GYy elemei zartak. Egy egyszeri
algoritmus menete a kdvetkezd:

Nézziik sorban GYy_1, GYk_o, ..., GYo elemeit. Ha m € GY,-hez talalunk olyan m’ € GY,; ele-
met, amelynek tdmogatottsaga megegyezik m tdmogatottsagaval, akkor m nem zart. Ha nincs ilyen
tulajdonsagt m’, akkor m zart.

Az APRIORI-CLOSE menete teljes mértékben megegyezik az APRIORI algoritmus menetével.
Az egyetlen kilonbség, hogy az ¢-eleml gyakori mintdk meghatarozasa utan torli az (¢ — 1)-elemi
nem zartakat. Miutan eldodntétte, hogy az ¢-elem({ m minta gyakori, megvizsgalja az dsszes (¢ —1)-
elem( részmint4jat m-nek. Amennyiben van olyan részhalmaz, aminek tdmogatottsdga egyenlé m
tamogatottsagaval, akkor ez a részminta nem zart, ellenkezd esetben zart.

4.5. Sorozat tipusu bemenet

A legéaltalanosabb eset leirasanal nem tettlink semmi megkotést a bemenet tipusara és a tamoga-
tottsagi fuiggvényre vonatkozoan. Az esetek tobbsége azonban egy specialis csaladba tartozik. Ennek
a problémacsaladnak a jellemz6je, hogy a bemenet egy véges sorozat, és a tamogatottsagot azon ele-
mek szama adja, amelyek valamilyen médon illeszkednek a mintara?. Az illeszkedést egy illeszkedési
predikatummal adhjuk meg, melynek értelmezési tartomanya a mintatér.

bemenet : S = (s1,S2,...,5n)

A tdmogatottsag definicidja megkdveteli, hogy ha egy minta illeszkedik egy sorozatelemre, akkor
minden részmintaja is illeszkedjen. A legtdbb esetben a sorozat elemei megegyeznek a mintatér ele-
meivel és az m minta akkor illeszkedik egy sorozatelemre, ha annak m a részmintéja.

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

Az m minta gyakorisagat (jelolésben: freqs(m), ami a frequency szora utal) az m tamogatott-
saga és az $ hosszanak hanyadosaval definialjuk. A gyakorisagi kiiszobot (%) kovetkezetesen
min_freg-el jeloljuk. Az értelmesen megvalasztott gyakorisagi kiiszob mindig 0 és 1 kdzott van. Az
esetek tobbségében tAmogatottsagi kiiszob helyett gyakorisagi kiisz6bot adnak meg.

Sorozat tipusi bemenet esetén meril fel azon elvaras az algoritmusokkal szemben, hogy ne le-
gyen érzékeny a bemenet homogenitasara. Intuitive akkor homogén egy bemenet, ha nincsenek olyan

2Ha csak a matematikai definiciokat tekintjiik, akkor térekedhettiink volna a legegyszeribb leirasra és hasznalhattunk
volna sorozatok helyett multihalmazokat. A valdsagban azonban a bemenet tényleg sorozatok forméajaban adott, igy nem
tehetjik fel, hogy az azonos bemeneti elemek 6ssze vannak vonva.
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részei, amelyben valamely minta gyakorisdga nagyon eltér a teljes bemenet alapjan szamitott gya-
korisagatol. Sok alkalmazasban ez a feltétel nem all fenn, igy azokat az algoritmusokat kedveljik,
amelyek hatékonysaga fliggetlen a bemenet homogenitasatdl. Kénny(i atgondolni, hogy az APRIORI
algoritmus rendelkezik ezzel a tulajdonsaggal.

45.1. APRIORI

Amennyiben a tamogatottsagot illeszkedési predikatum alapjan definialjuk, akkor az APRIORI
algoritmus a bemeneti elemeken egyesével végigmegy és noveli azon jeldltek szamlal6jat, amelyek
illeszkednek az éppen aktudlis bemeneti elemre. Azonos bemeneti elemeknél ez a mivelet ugyan-
azt fogja csinalni ezért célszerli az azonos bemeneti elemeket 6sszegydijteni és csak egyszer meg-
hivni az eljarast. A bemenet azonban tdl nagy lehet, ezért ezt gyorsitasi 1épést csak akkor szokas
elvégezni, amikor mar rendelkezéstinkre allnak az egyelem( gyakori mintak. Ezek alapjan tovabbi
szliréseket lehet végezni. Példaul elemhalmaz/elemsorozat tipust bemeneti elemeknél toroljik a hal-
mazbol/sorozathdl a ritka elemeket. Ez duplan hasznos, hiszen csékkentjik a memdriafogyasztast és
mivel az azonos sz(rt elemek szdma nagyobb lehet, mint az azonos elemek szdma a tdmogatottsagok
meghatarozasa még kevesebb idébe fog telni.

Vannak olyan mintak, amelyeknél a illeszkedés eldontése draga mivelet. Példaul graf tipusu min-
taknal az illeszkedés meghatarozasahoz egy részgraf izomorfia feladatot kell eldonteni, ami bizonyi-
tottan NP-teljes. llyen mintaknal hasznos, ha minden jel6ltnél rendelkezéstinkre allnak azon beme-
neti elemek sorszamai, amelyekre illeszkednek a generatorok (nevezzik ezt a halmazt illeszkedési
halmaznak). Az illeszkedési predikatum anti-monoton tulajdonsagabdl kdvetkezik, hogy a jel6lt csak
azon bemeneti elemekre illeszkedhet, amelyekre generatoraik is illeszkednek. A tamogatottsag meg-
hatarozasa soran a jeldltek illeszkedési halmazat is meg kell hataroznunk hiszen a jel6ltek lesznek
a generatorok a kovetkezd iteracioban. Természetesen a generatorok illeszkedési listait torolhetjik
miutdn meghataroztuk a jeloltek illeszkedési listéit.

DIC

A DIC (Dynamic Itemset Counting) algoritmus [23] az APRIORI tovabbfejlesztése. Gyakori
elemhalmazok kinyerésére javasoltdk, de minden olyan gyakori mintékat keresd feladatban alkal-
mazhato, amelyben a bemenet sorozat tipusu, és a timogatottsagot illeszkedési predikatum alapjan
definialjuk. Az algoritmus nem tisztan szélességi bejarast valdsit meg; a kilénb6z6 elemszamud min-
tak egytt vannak jelen a jeloltek kozoétt. Ha k a legnagyobb gyakori minta mérete, akkor varhatoan
(k+)-nél kevesebbszer, de legrosszabb esetben (k+ 1)-szer kell végigolvasni a bemenetet.

A DIC algoritmusban —szemben az APRIORI-val — nem valik szét az egyes iteracidkban a jeldltek
el6allitasa, a timogatottsagok meghatarozasa és a ritka mintak torlése. Mikdzben vessziik az bemeneti
elemeket és hatarozzuk meg a jel6ltek tamogatottsagat, Uj jelolteket vehetiink fel és torélhetiink (azaz
dinamikus elemszamlalast alkalmazunk, ahogyan erre az algoritmus neve is utal). Akkor veszink fel
egy mintat a jeloltek kozé, ha minden valddi részmintajarél kidertlt, hogy gyakori. Akarhol vesziink
fel egy jel6ltet, egy iteracioval késébb ugyanott, ahol felvettiik, torélnink kell a jeloltek kézdil, hi-
szen a pontos tamogatottsag meghatarozasahoz a teljes bemenetet at kell nézniink. Ha a torolt jelolt
gyakori, akkor természetesen a mintat felvesszik a gyakori mintdk halmazéaba. Minden jel6l esetén
tarolnunk kell, hogy hanyadik bemeneti elemnél lett jel6lt. A kiindulasi allapotban minden egyelem
minta jel6lt és akkor ér véget az algoritmus, amikor nincs egyetlen jel6lt sem.
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Elemhalmazok példajat nézve, ha az A és B elemek olyan sokszor fordulnak eld, hogy tAmogatott-
sdguk, mar a bemenet egyharmadanak atolvasasa utan eléri min_supp-ot, akkor az {A, B} két elem(i
halmaz mar ekkor jeldlt lesz, és el6fordulasait el kell kezdeni 6sszeszamolni. A bemenet végigol-
vasasa utan ismét az elsé bemeneti elemre Iépiink és az egyelem( jeldltek torlése utan folytatjuk a
jeloltek tamogatottsaganak meghatarozasat. Az A, B jeldltet a bemenet egyharmadanal toroljik a je-
I6ltek kozil. Ha nincs mas jeldlt, akkor az algoritmus véget ér. Lathatd, hogy ekkor a DIC algoritmus
1+1/3-szor olvassa végig a bemenetet, amit az APRIORI kétszer tesz meg.

Az algoritmus hatranya, hogy minden bemeneti elemnél meg kell vizsgalni, hogy vannak-e tor-
lendd jeloltek. Ez koltséges mlivelet ezért célszer( ,,allomasokat” létrehozni. Példaul minden ezredik
bemeneti elem lehet egy allomas. Csak az allomasoknal nézzik meg, hogy egy jel6lt tamogatottsaga
elérte-e min_supp-ot, igy csak allomasnal vesziink fel, illetve torlink jel6lteket.

A DIC algoritmus, szemben az APRIORI-val, érzékeny az adatok homogenitasara. Amennyiben
egy minta a felszallohelyétél nagyon tavol koncentrdlva gyakori, akkor az ésszes, 6t részmintaként
tartalmazo6 minta is csak sokara lesz jeldlt. Ekkor a DIC hatékonységa rosszabb APRIORI algoritmu-
sénal, hiszen ugyanannyiszor jarja végig a bemenetet, mint az APRIORI, de ekdzben olyan munkat
is végez, amit az APRIORI nem (minden allomasnal ellenérzi, hogy mely jeldlteket kell térdlni).
Osszességében elmondhatjuk, hogy a DIC csak abban az esetben lesz gyorsabb az APRIORI-nal,
ha a bemenet olyan nagy, hogy a futasi id6ben nagy szerepet jatszik a bemenet beolvasasa. A mai
memoriakapacitasok mellett ez ritkan all fenn.

A kovetkezdkben olyan algoritmusokat ismertetiink, amelyek sorozat tipust bemenet és illeszke-
dés alapu tamogatottsag esetén tudjak meghatarozni a gyakori mintakat.

45.2. Zaki modszere

Zaki modszere [167] szintén jeldlteket hasznal a keresesi tér bejardsahoz, de a bejaras tipusa —
szemben az APRIORI-val — mélységi. A & x = (M, <) mintakdrnyezet esetén csak akkor hasz-
nalhato, ha tudjuk definialni a <-nek egy linearis Kiterjesztését, ugyanis az algoritmus épitéelemei a
prefixek.

A prefix alapjan definiadlhatunk egy ekvivalencia relaciot. Adott ¢ esetén két minta ekvivalens, ha
¢-elemdi prefixuk megegyezik. A P prefix( mintadk halmazat [P]-vel jeloljuk. A prefixek segitségével
a mintak halmazat diszjunkt részekre osztjuk, azaz a feladatot kisebb részfeladatokra vezetjik vissza.

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

A prefix mellett Zaki modszerének kozponti fogalma az illeszkedési lista. EQy mintahoz tartozé
illeszkedési lista tarolja a minta illeszkedéseit. Az illeszkedési lista két fontos tulajdonsaggal bir:

I. Az illeszkedési listdbol konnyen megkaphat6 a timogatottsag.
I1. Egy jelolt illeszkedési listaja megkaphat6 a generatorainak illeszkedési listaibol.

Példaul elemhalmaz tipusu mintak esetében (ha az illeszkedést a tartalmazasi relacio alap-
jan definialjuk) egy elemhalmaz illeszkedési listaja egy olyan lista lesz, amely a bemene-
ti sorozat azon elemeinek sorszamat tarolja, amelyeknek része az adott elemhalmaz. Példaul
({A,D},{A,C},{A,B,C,D},{B},{A,D},{A,B,D}, {D}) bemenet esetén az {A,C} illeszkedési lis-
taja: ({1,2}).
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Zaki algoritmusanak pszeudokodja az alabbi.

Bemenet: B : bemeneti adat,

min_supp : téamogatottsagi kiiszob,
Kimenet: GY : gyakori mintak,
Atmeneti valtozodk: J : jeloltek,

ILL(J) : jeldltek illeszkedési listéja,

J+ l-elemi minték;
ILL(J) « ILL_felépités( B, J );
for all j € J do
if ( [ILL(j)| > min_supp )
then GY1 +— |;
zaki_segéd( GY, ILL(GY), min_supp ); // GY =[0]*"

4.4, dbra. Zaki médszere

El6szor felépitjik az egyelemd mintak illeszkedési listait. Ezek alapjan meghatarozzuk a gyakori
mintakat. A kés6bbiekben nem hasznaljuk a bemenetet csak az illeszkedési listakat, ezekbél ugyanis
a tmogatottsagok egyértelmiien meghatérozhatok. Az algoritmus lényege a zaki_segéd rekurzids
eljaras, amelynek pszeudokddja a 4.5 abran lathato.

A Zaki féle jelolt elGallitasnak két feladata van. Természetesen az egyik a jeloltek el6allitasa, de
emellett az illeszkedési listakat is elGalltja. A jelolt-el6allitds megegyezik az APRIORI jelélt eldalli-
tasanak elsd lépésével (potencialis jeloltek eldallitasa). A masodik Iépést nem is tudnank elvégezni,
ugyanis nem all rendelkezésiinkre az sszes részminta, igy nem is tudjuk ellendrizni, hogy az 6sszes
részminta gyakori-e.

Nézzink erre egy gyors példat. Amennyiben a mintakat elemhalmazok formajaban keressuk, ak-
kor az APRIORI és Zaki mddszere is el6szor meghatarozza a gyakori elemeket. Legyenek ezek az
A,C.D, G, M elemek. Az APRIORI ezek utan el@allitana (g) darab jeléltet, majd meghatarozna ta-
mogatottsagaikat. Zaki ehelyett csak az A prefix(i kételem( halmazok tdmogatottsagat vizsgalja. Ha
ezek kozul gyakori példaul az {A,C}, {A, G}, akkor a kovetkez6kben az {A,C,G}-t nézi, és mivel
tovabbi jel6ltet nem tud el6allitani, ugrik a C prefix( elemhalmazok vizsgalatara, és igy tovabb.

Latnunk kell, hogy Zaki mddszere csak tobb jel6ltet allithat el6, mint az APRIORI. A mélységi
bejaras miatt ugyanis egy jelolt el6allitasanal nem all rendelkezésiinkre az 6sszes részminta. Az el6z6
példa esetében példaul az {A,C,G} tdmogatottsagat hamarabb vizsgalja, mint a {C,G} halmazét, hol-
ott ez utobbi akar ritka is lehet. Ebben a tekintetben tehat Zaki mddszere rosszabb az APRIORI-nal,
ugyanis tobb hamis jel6ltet allit eld.

Zaki mddszerének igazi ereje a jeldltek tdmogatottsdganak meghatarozasaban van. Az mintak
illeszkedési listainak el6allitasa egy rendkivil egyszerii és nagyon gyors mivelet lesz. Emellett ahogy
haladunk egyre mélyebbre a mélységi bejards soran, ugy csokken az illeszkedési listdk hossza, és
ezzel a timogatottsag meghatarozasanak ideje is.

A bemenet sz(irésének 6tletét az APRIORI algoritmusnal is elsuthetjik, de nem ilyen mértékben.
Ha ismerjik a gyakori egyelem( mintakat, akkor torélhetjik azon sorozatelemeket, amelyek nem
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Bemenet: [P]*: P prefixii, P-nél eggyel nagyobb gyakori mintak
ILL([P]T) : [P]"-beli mintdk illeszkedési lisatja,
min_supp : téamogatottsagi kiiszéb,

Kimenet: GY : P prefixid 6sszes gyakori minta,

Atmeneti valtozoék: J @ jeloltek,

ILL(J) : jeloltek illeszkedési listaja,

for all m € [P]* do
{
for allm" € [P]Y, m < m do
{
J, ILL(J) «+ minimilis_valddi_felsd_korlat( m, m’, ILL(m, m’) );
for all j € J do
if  [ILL(j)| > min_supp )
then GY' «— j;

}
zaki_segéd( GY', ILL(GY'), min_supp );
GY «— GY U GY/;

4.5, abra. zaki_segéd eljaras

illeszkednek egyetlen gyakori egyelem{i mintara sem. Sét ezt a gondolatot altalanosithatjuk is: az
¢-edik Iépésben tordlhetjik a bemeneti sorozat azon elemeit, amelyek nem illeszkednek egyetlen (£ —
— 1)-elem(i mintara sem. Ez a fajta bemeneti tér sz(kités azonban nem lesz olyan hatékony, mint
amilyen a Zaki modszerében. Ott ugyanis egyszerre csak 1 prefixet vizsgalunk, az APRIORI-nal
azonban altalaban sok olyan minta van, aminek csak az tires minta a k6z6s részmintaja.

Osszességében tehat az APRIORI kevesebb jeldltet general, mint Zaki modszere, de a jel6ltek
tamogatottsaganak meghatarozésa tobb id6t vesz igénybe. Altalanossagban nem lehet megmondani,
hogy melyik a jobb médszer. Egyes adatbézisok esetén az APRIORI, méasoknal a Zaki mddszer. S6t
kdnnyen lehet olyan példat mutatni, amikor az egyik algoritmus nagysagrendileg tobb id6 tolt a feladat
megoldasaval, mint a masik.

Zaki modszerénél konnyd kezelni a anti-monoton és az prefix anti-monoton kényszereket. A nem
gyakori mintak torlésekor toroljuk azokat a mintakat is, amelyek nem elégitenek ki minden anti-
monoton kényszert. A prefix anti-monoton kényszereket a jel6ltek el6allitasa utan kell figyelembe
vennink: torolhetjik azokat a generatorokat, amelyekre nem teljesil az anti-monoton kényszer. A
zaki_segéd eljarasbol kdvetkezik, hogy ilyen m mintat legfeljebb olyan jel6lt el6allitasanal fogunk
felhasznalni, aminek m a prefixe. Természetesen itt is bajban vagyunk, ha tobb prefix anti-monoton
kényszer van adva, hiszen ezek <-nek kiilonb6z6 linearis kiterjesztéseit hasznalhatjak.

4.5.3. Mintanovel6 algoritmusok

A mintandvel6 (pattern growth) algoritmus olyan mintakeresés esetén alkalmazhatd, amikor a
bemenet mintak sorozatakent van megadva, és az illeszkedést a tartalmazas alapjan definialjuk, értel-
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mezhet6 a prefix, és a mintak egyértelmien ndvelhet6k. Példaul a ndvelés mivelet halmazok esetén
az unio, sorozatok esetében a konkatenacié képzésének felel meg (és ebbdl latszik, hogy a novelés
mivelete nem feltétlenil kommutativ).

4.18. definicio. Az v ¥ = (M, <) mintakdrnyezet mintai egyértelmien ndvelhetdk, ha létezik egy
olyan + ,,n6vel6’” miivelet, amellyel az M félcsoportot alkot.

A novelés inverze a csokkentés, jelolése: -. Az m—m’ mivelet eredménye az az m” minta, amivel m’-t
novelve m-et kapjuk.

A mintanodvel6 madszerek csak egyelem( jel6lteket hasznalnak, és emellett a bemeneten végeznek
olyan miveleteket, amelyek eredményeként megkapjuk a gyakori mintakat. A két mlvelet a sz(irés és
a vetités, amelyek az eredeti 8 bemenethdl egy ,.kisebb” 8’ bemenetet allitanak el6. A sz{irés a gyakori
egyelem( mintakat hasznalja és olyan 8’ bemenetet allit el6 amelyben a gyakori mintak megegyeznek
az 8-beli gyakori mintakkal. Az 8§ bemenet m mintara vetitése (jeldlésben 8|m) pedig olyan 8’ beme-
netet allit el6, amelyre igaz, hogy ha m-et az 8’-beli gyakori mintakkal néveljiik, akkor megkapjuk az
S-beli, m-et tartalmazé gyakori mintakat. A m-et tartalmazé gyakori mintdk meghatarozaséhoz csak
azokra a bemeneti elemekre van sziikség, amelyekre illeszkedik m, ezért a vetités elsd l1épése mindig
ezen elemek meghatarozéasa lesz.

Ha példaul a bemenet elemei elemhalmazok és akkor illeszkedik egy elemhalmaz a be-
menet egy elemére, ha annak része, akkor sziirés mivelet az lesz, hogy a bemeneti elemek-
bol toroljik a ritka elemeket. Nyilvanvald, hogy ritka elem nem jatszik szerepet a gyakori ele-
mek meghatarozasaban. A bemenet X halmazra vetitését megkapjuk, ha toéréljik azon beme-
neti elemeket, amelyeknek nem része X, majd a kapott elemekbdl toroljik X-et. Legyen 8§ =
= ({A,C,F},{B,G},{A,C,D},{A,C},{B,C},{C,D,E},{A,B,C}) amelynek szlirése 2-es tamo-
gatottsagi kiiszob esetén az 8 = ({A,C}, {B}, {A,C,D}, {A,C},{B,C}, {C,D}, {A,B,C}) sorozat és
S|{A.C} = ({D}. {B}).

A mintandveld modszer rendkivil egyszerd, tulajdonképpen a feladatot rekurzivan kisebb rész-
feladat megoldasara vezeti vissza. A rekurzids eljarast a bemenet szlrésével és kiilonb6zé mintakra
vett vetitéseivel hivja meg, mikdzben a mintateret is csokkenti. Jeloljuk M \ m-el azt a mintateret,
amit ugy kapunk M-bél, hogy toréljik azon mintakat, amelynek m részmintaja (m). Ha az m minta
tamogatottsaga S-ben supps(m) és az m’ € M\ m tdmogatottsaga S|m-ben suppgm(m’), akkor m+m'’
tamogatottsaga is suppg|m(m’). A mddszer pszeudokddja a 4.6 abran lathato.

A modszer elénye abban rejlik, hogy szlrést, vetitést és az egyelem( jel6ltek tamogatottsagat
hatékonyan tudjuk megvalositani. A hatékonysag novelése érdekében a vetitett tranzakcidk azonos
elemeit csak egyszer taroljuk, altalaban egy fa-szer( struktdraban.

Az anti-monoton kényszerek kezelése a mintandveld algoritmusok esetében is egyszer(i. Ne foly-
tassuk a rekurziét, ha a minta nem elégit ki minden anti-monoton kényszert.

Az egyes mintatipusok esetében ugy fogjuk megadni a ndvelés miveletet, hogy tetszéleges minta
csokkentése a minta prefixét fogja adni. Ez azt eredményezi, hogy tordlhetjik azt a mintat, amelyik
nem elégiti ki a prefix anti-monoton kényszert, és leallhatunk a rekurziéval. Hasonléan az APRIORI
és a Zaki modszeréhez itt sincs mod tobb prefix anti-monoton kényszer hatékony kezelésére. Az
algoritmus menetét ugyanis egyértelmiien megadja a névelés mivelet, amit a prefix anti-monoton
kényszerben felhasznalt teljes rendezés alapjan definialunk.
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Bemenet: B : bemeneti adat,
min_supp : téamogatottsagi kiiszdb,
M : mintatér,
Kimenet: GY : gyakori mintak,
Atmeneti valtozodk: Ji : egyelemd jeldltek,

J1 +— l-elemi mintak;
tamogatottsag_meghatarozas( B, Ji );

GY; « gyakoriak_kivalogatasa( Ji;, min_supp );
B — sziirés(B);

forall gy € GY!?
{

GY’' «— Mintanéveld médszer(B|gy, min_supp, M\gy);
forall gy € GY’
GY «— gy + ay;

4.6. dbra. Mintanoveld médszer

4.5.4. Kétlépcsds technikak

A szélessegi bejarast megvaldsito algoritmusok az adatbazist legalabb annyiszor olvassak végig,
amekkora a legnagyobb gyakori minta mérete. El6fordulhatnak olyan alkalmazasok, amelyeknél az
adatbazis elérése draga mdvelet. llyenre lehet példa, amikor az adatbazis egy elosztott haldzatban
talalhato, vagy lassu elérés( hattertarolon.

A kétlépcsBs algoritmusok [126, 150] a teljes adatbazist legfeljebb kétszer olvassak végig. 1/0
tekintetében tehat legy6zik példaul az APRIORI algoritmust, azonban olyan futéasi kérnyezetben, ahol
a futési id6t nem szinte kizarolag az 1/0 mveletek hatarozzak meg (ha a bemenet elfér a memariaban
akkor ez a helyzet all fenn), az APRIORI algoritmus gyorsabban ad eredmeényt.

Naiv mintavételezé algoritmus

Olvassuk be a teljes bemenet egy részét a memoriaba (a rész nagysagara nézve lasd 79.oldal).
Erre a kis részre futtassuk le az APRIORI algoritmust az eredeti min_freq gyakorisagi kiiszébbel. A
Kis részben megtalalt gyakori mintak lesznek a jel6ltek a masodik fazisban, amelynek soran a jeldl-
tek tamogatottsagat a teljes adatbazisban meghatarozzuk. Ezaltal ki tudjuk szlrni azokat a mintakat,
amelyek ritkak, de a kis részben gyakoriak. ElI6fordulhat azonban a forditott helyzet, azaz a kis adat-
bazisban egy minta ritka, viszont globalisan gyakori, tehat nem keril a jeldltek kdzé, és igy nem is
talalhatjuk azt gyakorinak. Javithatunk a helyzeten, ha csokkentjiik a kis részben a gyakorisagi k-
szobot, amivel noveljik a jeldltek szamat, de csokkentjuk annak veszelyét, hogy egy gyakori mintat
ritkdnak talalunk.

Ennek az egyszer( algoritmusnak két hatranya van. Egyrészt nem ad arra garanciat, hogy minden
gyakori mintat megtalalunk (azaz nem teljes), masrészt a gyakorisagi korlat csokkentése miatt a hamis
jeloltek szama tulzottan nagy lehet. A fenti két problémat kiisz6boli ki a particios, illetve a Toivonen-
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féle algoritmus.

Mivel a kétlépcsos algoritmusok egy Kis rész kivalasztasan alapulnak, igy nagyon érzékenyek az
adatbazis homogenitasara. Gondoljunk itt a szezonalis elemekre, amelyek lokalisan gyakoriak, de
globalisan ritkak. Példaul a keszty(ik eladasa tél elejen nagy, de mégis a keszty(i dGnmagaban ritka
elem. Amennyiben a Kis rész kivalasztasa a bemenet egy véletlen pontjarol térténé szekvencialis
olvasast jelentene, akkor az nagy eséllyel sok hamis és hianyzo jel6ltet eredményezne.

Particiés algoritmus

A particios algoritmus [126] kétszer olvassa végig a teljes adatbazist. Paronként diszjunkt részekre
osztja a bemenetet (8 = (81,82 ..., 8r)), majd az egyes részekre meghivja az APRIORI algoritmust,
ami megadja az egyes részekben gyakori mintakat (hivjuk 6ket lokalisan gyakori mintaknak). A maso-
dik végigolvasasnal egy minta akkor lesz jel6lt, ha valamelyik részben gyakori volt. Kénnyen lathatd,
hogy az algoritmus teljes, hiszen egy gyakori mintanak legalabb egy részben gyakorinak kell lennie,
és ezt az APRIORI ki fogja szdirni (mivel az APRIORI is teljes).

Kérdés, hogy hany részre osszuk a teljes adatbazist. Nyilvanvald, hogy minél nagyobb az egyes
részhalmazok mérete, annal jobb képet ad a teljes adatbazisrdl, tehat annal kevesebb lesz a hamis
jelolt. A részek nagy mérete azonban azt eredményezi, hogy azok nem férnek el a memdriéban, és igy
az APRIORI algoritmus sok idét tolt el particiorészek ideiglenes hattérbe méasolasaval és visszaolva-
sasaval. Habar globalisan csak kétszer olvassuk végig a teljes adatbazist, azonban az egyes particiok
I/0 igényének 6sszege legalabb akkora, mintha a teljes adatbazisra futtatnank le az APRIORI algorit-
must. Végeredményben a masodik végigolvasas miatt a particios algoritmus 1/0 igénye nagyobb lesz,
mint az APRORI algoritmusé.

Ha az egyes részek elférnek a memoriaban, akkor nem Iép fel a fenti probléma, hisz az APRIORI
algoritmus nem fog 1/0 miveletet igényelni (feltéve, ha a jeloltek a szamlaloikkal egydtt is elférnek
még a memoridban). Tal kis méret valasztasa azonban azt eredményezheti, hogy a particié nem ad hd
képet a teljes adatbazisrél, igy a lokalis gyakori mintak masok (is!) lesznek, mint a globalis gyakori
mintak, ami tal sok hamis jeléltet eredményezhet.

A helyes particioméret tehat a rendelkezéstinkre all6 memoriatol fligg. Legyen minél nagyobb, de
agy, hogy a jeldltek szamlaloikkal egyiitt is elférjenek a memariaban. Természetesen a jeldltek szama
a gyakori mintak méretét6l fiigg, amirél a particioméret meghatarozasakor még nincs pontos képink.

A particios algoritmus szintén érzékeny a bemenet homogenitasara. Ezt az érzékenységet csok-
kenthetjuk, ha médositjuk egy Kicsit az algoritmust. Ha egy m minta gyakori az S; részben, akkor a
rakdvetkezd Siy1, Sit2, ... Siye részekben is hatarozzuk meg a tdmogatottsadgat egészen addig, amig
frequijtﬁ’sj(m) > min_freq. Ha ezalatt eljutunk az utolso részig, akkor vegyik fel m-et a masodik

végigolvasas jel6ltjei kozé. Ellenkez6 esetben felejtsik el, hogy m gyakori volt ezen részekben. Ha
egy mintat az 6sszes részben vizsgaltunk, akkor ezt szintén sziikségtelen felvenni jel6ltnek a masodik
vegigolvasasnal, hiszen timogatottsaga megegyezik az egyes résztamogatottsagok dsszegével.

A particids algoritmus tovabbi elénye, hogy remekil parhuzamosithatd. Sajat memdriaval rendel-
kez6 feldolgozo egységek végezhetik az egyes részek gyakori mintakeresését, és ezaltal mind az elso,
mind a méasodik fazis toredék id6 alatt elvégezhetd.

Toivonen algoritmusa

Az naiv mintavételezd algoritmus nagy hatranya, hogy még csdkkentett min_freq mellett sem le-
hetiink biztosak abban, hogy nem vesztettlink el gyakori mintat. Toivonen algoritmusa [150] az adat-
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bazist egyszer olvassa végig, és ha jelenti, hogy minden mintat megtalal, akkor bizonyithat6, hogy ez
igaz. Az algoritmus nem mas, mint az naiv mintavételezd algoritmus tovabbfejlesztett valtozata. Az
egyszer( algoritmusnal azonban tébb informaciot ad, ugyanis jelenti, ha biztos abban, hogy minden
gyakori mintat eléallitott, és azt is jelenti, amikor lehetséges, hogy van hianyzé jeldlt (olyan gya-
kori minta, ami nem jel6lt, és igy nem talalhatjuk azt gyakorinak). A lehetséges hianyzé jel6ltekr6l
informaciot is kdzol.

Alapétlete az, hogy ne csak a Kis részben talalhaté gyakori mintak el6fordulasat szamoljuk 6ssze
a teljes adatbazisban, hanem azok minimalis valodi felsé korlatait is. Mit jelent az, hogy az m min-
ta tetszéleges M C M mintahalmaz minimalis valddi fels6 korlatai kézé tartozik (jeldlésben m €
€ MVFK(M))? El&szor is a valddi fels6 korlat formalisan: m” < m minden m’ € M. A minimalitas
pedig azt jelenti, hogy nem létezik olyan m” minta, amely M-nek valddi fels6 korlatja és m” < m.
A gyakori mintdk minimalis valddi fels6 korlatjai azok a ritka mintak, amelyek minden részmintaja
gyakori.

Példaul elemhalmaz tipusi minta esetén, ha M = 2{ABCDEF} 4 M =
= {{A},{B},{C},{F},{A,B},{A,C},{A,F},{C,F},{A,C,F}}, akkor MVFK(M) =
={{B,C},{B,F},{D},{E}}.

Toivonen algoritmusaban a teljes adatbazisbol egy Kis részt vesziink. Ebben meghatarozzuk a gya-
kori mintak halmazat és ennek minimalis valodi felsd korlatjat. A teljes adatbazisban ezek tamogatott-
sagat vizsgaljuk, és gy(jtjuk ki a globalisan gyakoriakat. A kovetkez& egyszer(i tétel ad informaciot
arrél, hogy ez az algoritmus mikor teljes, azaz mikor lehetiink biztosak abban, hogy minden gyakori
mintat meghataroztunk.

4.19. tétel. Legyen 8’ az 8 bemeneti sorozat egy része. Jeldljiuk GY-vel az 8-ben, GY'-vel az §'-
ben gyakori mintakat és GY *-al azokat az S-ben gyakori mintakat, amelyek benne vannak GY’U
UMVFK(GY')-ben (GY* = GY N(GY'UMVFK(GY’))). Amennyiben

GY*UMVFK(GY*) C GY'UMVFK(GY’)
teljesiil, akkor 8-ben a gyakori mintak halmaza pontosan a GY *, tehat GY * = GY..

Bizonyitas: Indirekt tegyik fel, hogy létezik m € GY, de m ¢ GY *, és a feltétel teljesil. A GY*
definiciéja miatt ekkor m ¢ GY' UMV FK(GY’). Vizsgaljuk azt a legkisebb méretli m" < m-t, amire
m' € GY ésm’ & GY* (ilyen m’-nek kell lennie, ha mas nem, ez maga az m minta). Az m’ minimalita-
sabol kovetkezik, hogy minden valddi részmintaja eleme GY’ UMV FK(GY')-nek és gyakori. Ebb6l
kovetkezik, hogy m’ minden részmintéja eleme GY *-nak, amibdl kapjuk, hogy m" € MV FK(GY *). Ez
ellentmondast jelent, hiszen a feltételnek teljesiilnie kell, azonban van olyan elem (m’), amely eleme
a bal oldalnak, de nem eleme a jobb oldalnak.

Tetsz6leges GY’ halmaz esetén az MV FK(GY') UGY’-t kdnny( el6allitani. S6t, amennyiben a gya-
kori mintdkat APRIORI algoritmussal hatarozzuk meg, akkor MV FK(GY’) elemei pontosan a ritka
jeloltek lesznek (hiszen a jel6lt minden része gyakori).

Nézziink egy példat Toivonen algoritmusara. Legyen a mintatér a {A,B,C,D} hatvanyhalmaza. A
kis részben az {A},{B},{C} elemhalmazok gyakoriak. Ekkor a minimalis valodi fels6 korlat elemei az
{A,B}.{A,C},{B,C}{D} halmazok. Tehat ennek a 7 elemhalmaznak fogjuk a timogatottsagat meg-
hatarozni a teljes adatbazisban. Ha példaul az {A},{B}.{C} {A,B} halmazokat talaljuk gyakorinak a
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teljes adatbazisban, akkor a tételbeli tartalmazasi relacié fennall, hiszen az {A},{B}.{C},{A B} hal-
maz minimalis valddi felsé korlatai kdzil mind szerepel a 7 jel6lt kozott. Nem mondhaté ez, ha {D}-
rél derdl ki, hogy gyakori. Ekkor Toivonen algoritmusa jelenti, hogy el6fordulhat, hogy nem biztos,
hogy minden gyakori elemhalmazt megtalalt. Az esetleg kimaradtak csak (!) az {A,D},{B,D},{C,D}
halmazok lehetnek.

4.5.5. A zart mintak ,,torékenysége”

A zért mintakon alapuld memdriacstkkentés tagadhatatlanul egy szép elméleti eredmény. Ne fog-
laljunk helyet a memdridban a gyakori, nem zart mintaknak, hiszen a zart, gyakori mintakbol az 6sszes
gyakori minta meghatarozhato.

Ez a technika ritkan alkalmazhatd azon esetekben, amikor a bemenet sorozat forméajaban adott, a
tamogatottsagot pedig egy illeszkedési predikatum alapjan definialjuk. Es, mint azt mar emlitettiik, a
legtébbszor ez all fenn.

Ennek oka, hogy gyakori mintékat &ltalaban nagy, zajokkal terhelt adatbazisokban keresnek. llyen
adatbéazisban szinte az 6sszes elemhalmaz zart, igy a médszerrel nem nyeriink semmit. Gondoljuk
meg, hogy ha egy adatbazist ugy terhellink zajjal, hogy véletlenszeriien beszurunk egy-egy uj elemet,
akkor folyamatosan ndvekszik az esélye annak, hogy egy minta zart lesz. A nemzartsag tehat egy
»Sérilékeny” tulajdonsag. TetszOleges nem zart m mintat zartta tehetlink egyetlen olyan tranzakcio
hozzdadasaval, amely illeszkedik m-re, de nem illeszkedik egyetlen olyan mintara sem, amelynek m
valddi részmintaja.

4.5.6. Dinamikus gyakori mintabanyéaszat

Nagy adatbazisok esetén a gyakori mintak kinyerése még a leggyorsabb algoritmusokat felhasz-
nalva is lasst mlvelet. Az adatbazisok tobbseégében a tarolt adatok nem allanddak, hanem valtoznak:
Uj elemeket vesziink fel, egyeseket madositunk, vagy torliink. Ha azt szeretnénk, hogy a kinyert gya-
kori mintak konzisztensek legyenek az adatbazisban tarolt adatokkal, akkor bizonyos id6kdzonként a
gyakori mintak adatbazisat is frissiteni kell.

A konzisztenciat elérhetjiuk ugy, hogy lefuttatjuk valamelyik ismert (APRIORI, Zaki stb.) algorit-
must minden maédositas utan. Ennek az a hatranya, hogy lassu, hiszen semmilyen eddig kinyert tudast
nem hasznal fel. Szlikség van tehat olyan algoritmusok kifejlesztésére [13, 30, 31, 108, 125, 145], ami
felhasznalja az adatbazis el6z6 allapotara vonatkozé informaciokat és igy gyorsabban ad eredményt,
mint egy nullardl indulo, hagyomanyos algoritmus.

Itt most azt az esetet nézziik, amikor csak bdvithetjik a bemenetet, de a leirt moédszerek kénnyen
altalanosithatok arra az esetre, amikor torélhetiink is a bemenetbél. Adott tehat 8 bemeneti sorozat,
amelyben ismerjiik a gyakori mintakat (GY ®) és azok timogatottsagat. Ezen kiviil adott az 0j bemeneti
elemek sorozata §'. A feladat a (S, $')-ben talalhaté gyakori mintak (GY (3:5)) és azok tamogatottsa-
ganak meghatérozasa.

FUP algoritmus

A FUP (Fast Update) [30] a legegyszeriibb szabaly- karbantart algoritmus. Tulajdonképpen nem
mas, mint az APRIORI algoritmus modositasa.

Kétféle jeldltet kiilonboztetlink meg : az elsd csoportba azok a mintéak tartoznak, melyek az eredeti
adatbazisban gyakoriak voltak, a masodikba azok, amelyek nem. Nyilvanvald, hogy az (j adatbazis-
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ban mindkét csoport elemeinek tAmogatottsagat meg kell hatarozni, a régi adatbazisban azonban elég
a masodik csoport elemeit vizsgalni.
A FUP az alabbi trivialitasokat hasznalja fel.

I. Ha egy minta 8-ban gyakori volt és 8’-ben is az, akkor az (8, 8’)-ben is biztos gyakori, el6for-
dulasa megegyezik 8'-beni és 8-beni el6fordulasok dsszegével.

I1. Amennyiben egy elemhalmaz $-ban ritka, akkor (8, 8’)-ben csak abban az esetben lehet gya-
kori, ha 8’-ben gyakori. Ezek szerint ne legyen jelélt olyan elemhalmaz, amely sem 8-ban, sem
8’-ben nem gyakori.

Ezekbdl kovetkezik, hogy csak olyan elemhalmazok lesznek jeldltek 8 végigolvasasanal, amelyek
GY 3-ban nem szerepeltek, de $’-ben gyakoriak voltak.
Az algoritmus pszeudokddja a 4.7-es abran lathato.

Bemenet: S : régi bemeneti adat,
§’ : 1j bemeneti adat,
GYS: régi gyakori mintak,
min_freq : gyakorisagi kiiszdb,
Kimenet: Gy(s ) . gyakori minték,
Atmeneti valtozdk: J' : 1-es csoportbeli jeloltek,
J? : 2-es csoportbeli jelsltek,

{— 0;
Jéh_ GY?;
J? — {iires mintal}\ GY;;
while{ |J}[+[J2]# 0}
{
tamogatottsag_meghatarozas( S/, Jél U Jf )
J; « gyakoriak_kivalogatasa( J?, min_freq );
if (|J;|# 0) tamogatottsag_meghatarozas( S, J; );
GY, « gyakoriak_kivalogatasa( J} U J/, min_freq );
Jity < jelolt_eldallitas( GY; );
{— (+1;
JéH I N GYéS;
Jy— 37\ GYp;
delete(J;");

4.7. abra. FUP algoritmus

A tdmogatottsag meghatarozas, gyakoriak kivalogatasa és a jelolt-el6allitas Iépések teljes egészé-
ben megegyeznek a APRIORI ezen Iépéseivel.

A FUP algoritmust kénny{ maédositani arra az esetre, amikor nem csak hozzaadunk 0j elemeket
az eredeti bemeneti sorozathoz, hanem torliink is néhéanyat a régi elemek kozil (FUP2 algoritmus

[31]).
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A FUP és FUP, algoritmusok nem mentesek az APRIORI algoritmus legfontosabb hatranyatal,
attél, hogy a teljes adatbazist annyiszor kell atolvasni, amekkora a legnagyobb gyakori jel6ltminta
mérete. Ezen a probléman probaltak segiteni a késébb publikalt algoritmusok.

Esélyes jelolteken alapulé dinamikus algoritmus

A [145] cikkben Toivonen algoritmusaban hasznalt minimalis val6di fels6é korlatokat hasznaljak
annak érdekében, hogy csokkentsék a nagy adatbazist atolvasadsanak szdmat. Az adatbéazis ndvekedése
soran el6szor a minimalis valddi fels6 korlatok valnak gyakorivd. Ha nem csak a gyakori minték
el6fordulasat ismerjik a régi adatbazisban, hanem azok minimalis valodi felsé korlatait is, akkor
lehet, hogy szlkségtelen a régi adatbazist végigolvasni. Ha ugyanis az Uj tranzakcidk felvételével
egyetlen minimalis valddi fels6 korlat sem valik gyakoriva, akkor biztos, hogy nem keletkezett (]
gyakori minta. A 4.19-as tétel ennél er6sebb allitast fogalmaz meg: még ha bizonyos minimalis valodi
fels6 korlatok gyakoriva valtak, akkor is biztosak lehetiink abban, hogy nem kell a régi adatbazist
atvizsgalnunk, mert nem keletkezhetett (j gyakori minta. Atiiltetve a tételt a jelenlegi kérnyezetbe:
ha GY 39’ UMV FK (GY 8U8") C GY S UMV FK (GY $), akkor biztosak lehetiink, hogy nem keletkezett
Uj gyakori minta, és csak a timogatottsagokat kell frissiteni.



5. fejezet

Gyakori elemhalmazok

Gyakori mintakat el6szoér elemhalmazok formajaban kerestek. Szupermarketek vasarlasi adatait
kellett elemezni, abbdl a célbdl, hogy a profitot névelni tudjak. A nagy profitot elsésorban a gyakran
vasarolt termekek, termékhalmazok jelentik, igy ezek kinyerése jelentette az elsd Iépést a feladat
megoldaséhoz.

A gyakori elemhalmazok banyéaszata nagyon népszer(i kutatasi terilet lett. A publikalt algorit-
musokkal konyveket lehetne megtolteni. Ebben a jegyzetben csak a leghiresebb algoritmusokat és
Otleteket ismertetjik.

5.1. A gyakori elemhalmaz fogalma

A fejezet soran veégig feltételezzilk, hogy az olvasé tisztdban van az el6z6 fejezetben definialt
fogalmakkal és az ismertetett algoritmusokkal. A gyakori elemhalmazok banyaszata a gyakori min-
tabanyaszat azon népszeri csaladjaba tartozik, amelynél a bemenet mintadk sorozataként adott és a
tdmogatottsagot tartalmazas szerinti illeszkedési predikatum alapjan definialjuk, vagyis az m minta
illeszkedik a bemeneti mintéara, ha az m-nek része. Tulajdonképpen a feladatot pontosan leirjuk, ha
megadjuk a mintakdrnyezetet.

Legyen J = {i1,i2,...,im} elemek (items) halmaza. A bemenet (7) az J hatvanyhalmaza fe-
lett értelmezett sorozat (T = (ti,...,tn), ahol tj C J), a mintakornyezet pedig # x = (27, Q),
ahol C a hagyomanyos részhalmaz reléciot jel6li. Ebben a mintakdrnyezetben a | | flggvény a
halmaz elemeinek szamét adja meg. A T elemeit tranzakcioknak, vagy kosaraknak hivjuk. Az
egyszerliség kedvéért a halmazt jel6ld kapcsos zarojeleket (s6t az elemek hatarold vesszét) gyak-
ran elhagyjuk, tehat példaul az ({A,C,D},{B,C,E},{A,B,C,E},{B,E},{A,B,C,E}) sorozatot
(ACD, BCE, ABCE, BE, ABCE) forméban irjuk. Azt mondjuk, hogy az | elemhalmazt tartalmazza
at tranzakcio, ha | Ct. Ezek alapjan a timogatottsag és a gyakorisag definicidja egyértelmd. Példaul
a (ACD, BCE, ABCE, BE, ABCE) sorozatban supp(AC) = 3, freq(BE) =4/5.

Az altalanossadg megsértése nélkdil feltehetjik, hogy az J elemein tudunk egy rendezést definialni,
és a mintak illetve a tranzakciok elemeit minden esetben nagysag szerint novd sorrendben téroljuk.
Ezen rendezés szerinti lexikografikusan tudjuk rendezni az azonos méret(i halmazokat.

A késBbbiekben gyakran hasznaljuk majd tranzakciok esetén a ,,sz(rt” jelz6t. Egy tranzakcio sz(irt
tranzakciojat gy kaphatjuk meg, ha toroljik bel6le a ritka elemeket. A sz(rt tranzakciok minden in-
forméaciot tartalmaznak a gyakori elemhalmazok kinyeréséhez, ezért a legtdbb algoritmus elsd 1épése
a gyakori elemek meghatarozasa, majd a sz(rt tranzakciok el6allitasa. Ezutan az eredeti adatbazist
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nem hasznaljak tobbé.

A bemenetet illetden harom adattarolasi médot szoktak elklloniteni. Horizontalis adatbazisrol
beszéliink, ha a tranzakciokat azonositoval latjuk el, és minden azonositéhoz taroljuk a tranzakcio-
ban talalhato elemeket. Vertikalis adatbazisnal minden elemhez taroljuk az elemet tartalmazo tranz-
akcidk azonositoit (sorszamat). A vertikalis tarolas nagy elénye, hogy gyorsan megkaphatjuk egy
elemhalmaz fedését (az elemekhez tartozd kosarak metszetét kell képezni), amib&l kozvetlen adodik
a tamogatottsag. Mind a horizontalis, mind a vertikalis abrazolasi modnal hasznalhatunk az elemek
vagy tranzakciok felsorolasa helyett rogzitett szélességli bitvektorokat. Az i-edik elem (tranzakcio)
meglétét az i-edik pozicidban szerepl6 1-es jelzi.

— tranzakcié | elem
— elem | tranzakciéhalmaz
tranzakcio || elemhalmaz 1 C
A 2
1 C B 5 2 A
2 AB,C c 17 2 B
: 2 C

5.1. tdblazat. Horizontalis-, vertikalis- és relaciés tarolasi méd

Tudjuk, hogy egy tranzakcioban valtoz6 szdmu elem lehet (és forditva: egy elem véaltoz széa-
mu tranzakcioban szerepelhet). A legtébb mai adatbazis relacios tablak formajaban van elmentve,
amelyekben csak rogzitett szamu attributum szerepelhet. A valésagban ezért a tranzakcidk ket att-
ributummal rendelkez6 relacios tabla forméajaban talalhatdk, ahol az els6 attribUtum a tranzakciot, a
masodik pedig az elemet adja meg (pontosabban a tranzakciok és az elemek azonositoit). A harom
tarolasi mddszerre mutatnak példat a 5.1 tablazatok.

A bemenetet elemhalmazok sorozataként definialtuk. Abrazoljuk ezt, mint G = (I, T,R) iranyi-
tatlan, paros graf, vagy mint B binaris matrix. Ha a t tranzakcio tartalmazza az i elemet, akkor
és csak akkor az (i,t) eleme R-nek. Vagy métrix esetén a t sordnak i eleme 1 (kilénben 0). A
(ACD, BCE, ABCE, BE, ABCE) bemenethez tartozo graf es binaris métrix az 5.1,

5.2 &bran lathato.

A B C D E
111 1)1
2 11 1
31111 1
4 1 1
511111 1
5.1. &bra. Grafos abrazolési méd 5.2. abra. Binaris matrixos abrazolasi mod

A bemeneti adatot szokték a slir(i (dense) illetve a ritka (sparse) jelzovel illetni, amellyel a bi-
naris matrixban talalhatd 1-esek szdmaéra utalnak. VVasarloi kosarakat dbrazold métrix tipikusan ritka,
ugyanis a kosarakban altalaban joval kevesebb termék van (50-100), mint az 6sszes termek szama (10
000-100 000).

A tranzakcidk szama altalaban nagy, de a mai tarol6kapacitasok mellett, még egészen nagy adat-
bazisok is elférnek a memariaban. Gondoljuk meg példaul, hogy egy 107 tranzakciot tartalmazé adat-
bazis csak 120 MB helyet kivan, amennyiben a tranzakciok atlagos meérete 6 elem. Legtobbszor tehat
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alkalmazhatok azok az algoritmusok, amelyek feltételezik, hogy a bemenet (vagy a sz(irt tranzakciok)
elférnek a memoriéban.

Miel6tt bemutatjuk az APRIORI modszer elemhalmazok esetén, gondolkozzunk el azon, vajon
mikodne-e az alabbi egyszer( algoritmus a gyakorlatban. Olvassuk be a héattértarolobol az adatbazis
els6 blokkjat, és vizsgaljuk meg az els6 tranzakcidt. Ennek a t; tranzakcionak az 6sszes részhalmazat
taroljuk el a memoariaban és mindegyikhez rendeljunk egy szdmlalot 1 kezdeti ertékkel. Az | elem-
halmazhoz rendelt szamlalé fogja tarolni | tamogatottsagat. Az elsé tranzakcio feldolgozasa utan
vizsgaljuk meg sorban a tobbit: a t; tranzakcid minden részelemhalmazanak szdmlaléjat noveljik
eggyel, vagy vegyik fel a memaridba egy Uj szamlaléval, amennyiben az eddig feldolgozott tranzak-
cidéban még nem fordult elé. Az adatbazis teljes végigolvasasa utan az 6sszes — valahol el6forduld —
elemhalmaz tdmogatottsaga rendelkezéstinkre all, amib&l kobnnyen megkaphatjuk a gyakoriakat.

Lathato, hogy ennél az egyszeri algoritmusnal 10 szempontjabdl gyorsabbat nem lehet talalni,
mert az adatbézis egyszeri végigolvasasa mindenképpen szikséges a tAmogatottsag meghatarozasa-
hoz és ennél az algoritmusnal elég is. A gyakorlatban mégsem hasznaljak ezt a gyors és egyszer( al-
goritmust? Ennek oka, hogy az életben el6fordul6 adatbazisokban nem ritka, hogy valamelyik tranz-
akcid sok elemet tartalmaz. Egy atlagos szupermarketben mindennapos, hogy valaki 60 kiilonb6z6
elemet vasarol. Ekkor csak a szamlalok mintegy 16 ezer TB-ot foglalnanak a memoriabdl, amennyi-
ben a szamlalok 4 byte-osak. A szamlal6kat mindenképpen a memariaban szeretnénk tartani, hogy
elkerlljuk a folyamatos swappelést, hiszen egy Uj tranzakcid vizsgalatanal nem tudjuk el&re, hogy
melyik szamlalét kell novelni.

Abban az esetben, ha biztosan tudjuk, hogy a tranzakciok egyike sem tartalmaz sok elemet, vagy
az adatbazis bindris értékeket tartalmazd matrix formajaban adott, ahol az oszlopok (attribdtumok)
szama kicsi, akkor a fenti algoritmus hatékonyan hasznalhato.

A fenti algoritmus kis mddositasat javasoltak [11]-ban. Egyrészt csak olyan elemhalmazokat vizs-
galtak, amelyek mérete nem halad meg egy el6re megadott korlatot, masrészrél a vizsgalt elemhal-
mazokat és szamlaldikat — a gyors visszakeresés érdekében — szofaban taroltdk. A modszernek két
stlyos hatranya van: nem teljes (az algoritmus nem talalja meg azokat az elemhalmazokat, amelyek
mérete nagyobb az el6re megadott kiiszébnél), tovabba tulsdgosan nagy a memariaigénye (sok lehet
a hamis jeldlt).

Amennyiben az adatbazisunk kicsi, akkor még a fenti egyszer( algoritmusokat sem kell meg-
programoznunk, mert egy teljesen szabvanyos adatbazis-lekérdezd nyelv segitségével megkaphatjuk
a gyakori elemhalmazokat. Az alabbi SQL parancs a gyakori elemparokat adja eredményul.

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

FROM tranzakcidk I, tranzakcidk J

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

HAVING COUNT(I.tranzakcié) >= min_supp

5.3. &bra. SQL utasitas gyakori elemparok kinyeréséhez

Latnunk kell, hogy a fenti parancs az 6sszekapcsolas (FROM mez6ben két tabla) mlivelet miatt
nem fog miikédni, ha az adatbazis mérete tal nagy.
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5.2. Az APRIORI algoritmus

Az APRIORI algoritmus az egyik legelsé gyakori elemhalmazokat kinyeré algoritmus. Az al-
talanos modszert mar ismertettik 4.4 részben, most mar csak azt kell megnézniink, hogy a harom
féeljarast ((1) jelolt-eldallitas, (2) timogatottsag meghatarozasa, (3) ritka mintak térlése) hogyan kell
elvégezni elemhalmazok esetében.

o4

5.2.1. Jeldltek elballitasa

Emlékeztet6ul: egy elemhalmaz akkor lesz jel6lt, ha minden részhalmaza gyakori. A jeldlt-
elGallitas két részre oszlik.

Az elso részben el6allitunk (¢—1)-elem( gyakori elemhalmaz parokbdl — mint generatorokbdl — ¢-
elem(i potencialis jel6lteket. A potencidlis jeldltek a generator parok elemeinek minimalis valodi felsé
korlatja. Elemhalmazok esetében a minimalis valodi fels6 korlatot megkaphatjuk, ha a két generator
uniojat képezzik.

Két killonbdzd generatorpar elemeinek lehet azonos az uniéjuk, igy ez a mddszer még nem is-
métlés nélkili. Konnyen azza tehetjik, ha definialunk az elemek halmazan egy teljes rendezést. A
C rendezés egy mérettart6 linearis kiterjesztését kaphatjuk, ha az azonos méretli elemhalmazok ko-
z0tt a teljes rendezés szerinti lexikografikus rendezés alapjan definialunk egy sorrendet. Ezt a teljes
rendezest felhasznalva ismétlés nélkili jel6lt-elGallitast kaphatunk: csak azokat a parokat tekintstink
generatoroknak, amelyek elemeinek kozos az (¢ — 2)-elem( prefixuk. Ez azt jelenti, hogy csak akkor
vesszik két elemhalmaz unidjat ha csak a legnagyobb elemiikben térnek el. Kénny( belatni, hogy ez
a jelolt-el6allitas ismétlés nélkili és teljes, azaz minden minimalis valodi felsé korlatot elallit.

A masodik részben az elGallitott elemhalmaz mind az ¢ darab (¢ — 1)-elem{i részhalmazat ellen-
Orizzlik, hogy gyakori-e. Csak akkor lesz az elemhalmaz jel6lt, ha nincs ritka részhalmaza.

Példaként nézziik meg, hogy milyen 4-elemd jelolteket allit el6 az APRIORI algoritmus. Legye-
nek a 3-elem(i gyakori elemhalmazok a kovetkez6k:

GYs = {ABC, ABD, ACD, ACE, BCD}

amibdl egyetlen jeléltet hozunk létre: J4 = {ABCD}. Nyilvanvalo, hogy ACD és ACE unidja nem lesz
jelolt, hisz van olyan részhalmaza (ADE), ami nem gyakori (Erdemes végiggondolni, hogy az APRI-
ORI algoritmus el6dje, az AlS algoritmus *mennyi jeldltnek foglalt volna le helyet a memoériaban, ha
egy olyan kosarral talalkozik, amely mind az 5 elemet tartalmazza.).

5.2.2. Jel6ltek tamogatottsaganak meghatarozasa

A jeldltek el6fordulasait 6ssze kell szamolni. Ehhez egyesével vizsgaljuk a kosarakat, és azon
jeloltek szamlaloit noveljik eggyel, amelyeket tartalmaz a kosar.

LAz AIS algoritmusban az adatbazis ¢-edik végigolvaséasa soran (tehat amikor ¢ méretii gyakori elemhalmazokat ke-
resiink) allitjuk eld, illetve szamoljuk meg az ¢ méret( jeldlteket. Amennyiben egy kosar tartalmaz ¢ — 1 méretl gyakori
elemhalmazt, akkor felvesszik jeldltnek az 6sszes olyan 1 termékkel b&vitett valtozatat, ahol az Uj termék eleme a koséar-
nak. Ha mar korabban felvettiink ilyen jel6ltet, akkor ndveljiik annak szamlaléjat.



5. FEJEZET. GYAKORI ELEMHALMAZOK 66

1- és 2-elemd jeloltek tamogatottsaga

Konny( dolgunk van, amennyiben a jeloltek mérete 1 vagy 2. A feladatot megoldhatjuk egy olyan
lista, illetve féltomb segitségével, amelyekben a szamlaldkat taroljuk. Az elemek tamogatottsdganak
meghatarozasanal a lista j-edik eleme tarolja a j-edik elem szamlaléjat. A tranzakciok feldolgozasa-
nal végigmegyiink a tranzakcio elemein és noveljik a megfelel6 cellakban talalhatd szamlalokat.

Az els6 végigolvasas utan kivalogathatjuk a gyakori elemeket. A tovabbiakban mar csak ezekkel
az elemekkel dolgozunk, igy Uj sorszdmokat adhatunk nekik a [1..|GY1|] intervallumbdl (emlékezte-
toul GY;j-vel jeldljuk a j-elemd gyakori mintakat). Az | és k-adik elemekbdl all6 par tamogatottsagat
a tomb l-edik soranak k — I-adik eleme tarolja (az altalanossag megsértése nélkil feltehetjuk, hogy
I <K).

123 GY;|—1
1 | |
2 B
Il .. LI ] |62 |
12 3 N-1 N GYa[ -1 [
supp(j)=vector[j] supp({l, k})=témb[I][k-I]

5.4. abra. Adatstruktarak az 1- és 2-elem(i jeloltek tamogatottsaganak meghatarozasahoz.

Ha egy szamlalé 4 byte-ot foglal, akkor a tomb helyigénye nagyjabdl 4 - ('G;(l') byte. Azon elem-
parokhoz tartoz6 tombelem értéke, amelyek sosem fordulnak eld egyiitt, O lesz. Helyet takarithatunk
meg, hogy ha csak akkor vesszilk fel egy jeléltpar szamlaldjat, ha a part legalabb egy tranzakci6 tartal-
mazza [109]. A parok tamogatottsaganak meghatarozésa kevesebb memoriat fog igényelni, de ezzel
egyutt lassabb is lesz.

Nagyobb elemhalmazok tamogatottsaga

A kosarakban talalhatd jeldlthalmazok meghatarozasanak egyszer(i modja, ha minden egyes jel6lt-
halmazra meghatarozzuk, hogy tartalmazza-e azt a kosar. Rendezett halmazban rendezett részhalmaz
keresése elemi feladat (szimultan bejaréas):

Vegylnk fel két mutatot, amelyek a kosar, illetve a
jelolt elemein fognak végighaladni. Kezdetben mutasson
mindkét mutato a elemhalmazok elsé elemeire. Amennyi-

. 2 kosarmutato
ben a ket mutato altal mutatott elemek megegyeznek, ak- |
kor Iéptessiik mindkét mutatét a kovetkezd elemre. Ha a
tranzakci6ban talalhatd elem kisebb sorszami, akkor csak kosar: |A[B[C[D[E[F|G]1]
a kosar mutatdjat léptessik, ellenkezd esetben pedig all- .
junk meg; ekkor a kosar biztosan nem tartalmazza a je- jelolt:  |B[E[G]
I6ltet. Ha a jeldlt utolsé eleme is megegyezik a kosar va- f

lamelyik elemével, akkor a kosar tartalmazza a jeldltet. jeldltmutatd
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Ennek az egyszer(i modszernek a hatranya, ha sok je-

161t van, akkor lassu, hiszen annyiszor kell a kosar elemein végighaladni, amennyi a jeldltek szama. A
gyorsabb miikddés érdekében az egyes jeldlteket sz6faban (trie) vagy hash-faban (hash-tree) célszer(
tarolni. A szofat szokés prefix-fanak vagy lexikografikus fanak is hivni [3]. Az eredeti APRIORI imp-
lementacidban hash-fat alkalmaztak, azonban tesztek bizonyitjak, hogy a szofa gyorsabb mikdodést
eredményez, mint a hash-fa. A hash-fa sz6faval valé helyettesitésérél mar a [106]-ban irtak, ahol a
szofat alkalmazé APRIORI algoritmust SEAR-nek nevezték el. A tovabbiakban a sz6faban valé ke-
resést ismertetjik (a széfak felépitésérdl a 2.7.1 részben mér széltunk). A kovetkez6 &bran egy szofat
és egy hash-fat lathatunk, melyek az ACD, AEG, AEM, AEL, KMN elemhalmazokat taroljak.

>

[AEL[0o] [AEG[0[AEM[O]

5.5. abra. Ugyanazon jel6lteket tartalmazé szdfa és hash-fa

A k-elem( tranzakcioban a ¢-elem(i jeldlteket Ggy talaljuk meg, hogy a gyékérb6l kiindulva be-
jarjuk a fa bizonyos részfait. Ha egy d szint{ bels6 ponthoz a kosar j-edik elemén keresztil jutunk,
akkor a kosar olyan j’ elemein keresztiil Iépiink eggyel mélyebb szintre, amelyekre fennall, hogy j <
< j’ <k—{£+d (ugyanis £ —d elemre szilkségiink lesz még). Azon éleken haladunk lejjebb, amelyek
cimkéi megegyeznek a kosar valamely j’ elemével. Ez a rekurziés Iépés két rendezett listaban talal-
hato kozds elemek meghatarozasat jelenti. Ha eljutunk egy ¢ szinti ponthoz, az azt jelenti, hogy a
pont altal reprezentalt elemhalmazt a vizsgalt kosar tartalmazza, igy ennek a pontnak az el&fordulasi
mutatdjat kell ndvelnink eggyel.

A szo6fa nagy el6nye a gyors tdmogatottsag-meghatarozas mellett, hogy a jeldlteket is hatékonyan
lehet elGallitani. Tudjuk, hogy két gyakori elemhalmazbdl akkor allitunk el jel6ltet, ha a legnagyobb
sorszamu elemilk elhagyasaval ugyanazt az elemhalmazt kapjuk, vagy mas szavakkal, a két gyakori
elemhalmaz prefixe megegyezik. Ha a gyakori elemhalmazokat (vagy legalabbis a legnagyobb méret
gyakori elemhalmazokat) sz6faban taroljuk, akkor ez azt jelenti, hogy csak k6zés szulével rendelkezé
(azaz testvér) pontok generalhatnak jeloltet reprezental6 j pontokat.

A ?? részben mar volt arrdl szo, hogy az elemeken definiélt rendezés milyen hatassal van a széfa
alakjara. Tapasztalatok alapjan gyakorisag szerint csékkend rendezés kisebb széfat eredményez, mint
a gyakorisag szerint névekvd rendezés, vagy mas véletlenszerlien megvalasztott rendezések. Ennek
ellenére olyan szofat célszer( alkalmazni, amelyben az elemeken értelmezett rendezés a gyakorisag
szerint ndvekvO sorrendnek felel meg. Ennek ugyanis két elénye van. Egyrészrdl a szofa pontjai
kisebbek lesznek (kevesebb él indul ki bel6lik), de ami még fontosabb, hogy a ritka elemek lesznek
kozel a gyokérhez. A ritka elemekkel kevesebb kosarbeli elem fog egyezni, ezaltal a szofa kisebb
részét jarjuk be a timogatott jeldltek meghatarozasa soran.

A széfa hatékony megvaldsitasanak részleteit és tovabbi gyorsitasi Otleteket a [19, 21, 51] irasok-
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ban talalhatunk. Egy — kutatasi célokra szabadon felhasznalhat6 — sz6fa alapi APRIORI implemen-
tacio letdlthet a

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

oldalrdl.

5.2.3. A gyakori elemhalmazok tarolasa

A jeldltek eldallitasanak masodik 1épésében a potencialis jeldlt minden eggyel kisebb méret( rész-
halmazarol meg kell tudnunk &llapitani, hogy gyakori-e. A hatékonyséag miatt célszer( a gyakori elem-
halmazokat olyan adatstruktiraban tarolni, amellyel ez gyorsan megtehet6. A sz6fa megfelel a célnak,
f6éleg, ha arra gondolunk, hogy a gyakori elemhalmazokban nagyon sok a k6zds elem, s6t egy gyakori
elemhalmaz minden részhalmaza gyakori. A szdfa a k6zos prefixeket csak egyszer tarolja.

Memdria Kihasznéltsdg szempontjabol nem tal j6 megoldas, ha a jeldlteknek és a gyakori elem-
halmazokat is killon sz6faban taroljuk. Ennek illusztraldsahoz tekintsiik a kdvetkez6 &brat.

5.6. dbra. Példa: jelolteket és a gyakori elemhalmazokat tarolé szofak

A két szofanak van egy nagy koz0s része (azok az utak, amelyek a jel6ltek eggyel kisebb prefixeit
reprezentaljak ; az abran szaggatott vonallal jel6ltik), igy memoriat sporolhatunk meg, ha a két szofat
osszevonjuk. Az dsszevont széfat mutatja a kovetkez6 abra.

A fenti sz6fa minden informacidt tartalmaz, de memdriaigénye jéval kevesebb, mint a két szofa
memo@riaigényének az dsszege (az els6 két sz6fanak 6sszesen 21, mig a harmadiknak 15 cstcsa van).
Hatranya, hogy — ebben a formaban — a jeldltek tmogatottsagdnak meghatarozasakor felesleges uta-
kat jarunk be. Ha példaul a kosar tartalmazza a C, D elemeket, akkor a gyokérbél tovabb fogunk Iépni
a C és D éleken keresztil, annak ellenére, hogy ezek nem vezetnek jeléltekhez, hiszen nem vezetnek
olyan ponthoz, amelyek mélysége 3.

A problémét kdnnyen orvosolhatjuk, ha minden ponthoz taroljuk a pontbdl kiindulé leghosszabb
ut hosszat. Az /-elemi jeldltek tamogatottsdganak meghatarozasa soran csak akkor léplnk egy d
mélysegi pontba, ha a pontbdl indul ki £ —d hosszu ut.

Ennél még jobb megoldas, ha az éleket megkilonboztetjik. Legyenek példaul szaggatottak azok
az élek, amelyek jel6lthdz vezet6 uton vannak; a tobbi pedig legyen normalis vonal. A cstcsokhoz
tartozo éleket taroljuk kilon listakban, és csak a szaggatott éleket nézziik a jel6ltek tamogatottsaganak
meghatarozésa soran.
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5.7. abra. Példa: jeldlteket és a gyakori elemhalmazokat tarold sz6fa

5.2.4. A bemenet tarolasa

Amikor megvizsgélunk egy kosarat annak érdekében, hogy eldontsiik mely jel6lteket tartalmazza,
akkor az operacios rendszer a hattértarolobdl bemasolja a tranzakciot a memoriaba. Ha van elég hely
a memoriaban, akkor a tranzakcio ott is marad, és amikor ismét sziikség van ra, nem kell lassu 10
miveletet végezniink. A bemenetet tehat szikségtelen explicit eltarolnunk a memaridban, hiszen az
operéacios rendszer ezt megteszi helyettiink. S6t, ha a program eltarolja a bemeneti adatot (példaul egy
listaban), akkor a val6sagban duplan lesz eltarolva.

A bemenet taroldsanak vannak eldnyei is. Példaul 6sszegyjthetjik az azonos tranzakcidkat és
ahelyett, hogy tobbszor hajtanank végre ugyanazon a tranzakcion a timogatott jeldltek meghataro-
zasat, ezt egyszer tessziik meg. Sziikségtelen az eredeti tranzakcidkat tarolni. Az els6 végigolvasas
utan rendelkezésre allnak a gyakori elemek. A ritka elemek Ggysem jatszanak szerepet, ezért elég a
tranzakcioknak csak a gyakori elemeit tarolni. Ennek tovabbi elnye, hogy sokkal tébb azonos ,,sz(rt”
tranzakcio lehet, ezaltal tovabb csokken a tamogatott jeldlteket keresd eljaras meghivasanak szama.
Raadasul az /-edik vegigolvasas soran torolhetjuk azokat a szdrt tranzakciokat, amelyek nem tartal-
maznak egyetlen /-elem(i jel6ltet sem.

A szlirt tranzakciokat célszer( olyan adatstruktdraban tarolni, amit gyorsan fel lehet épiteni (azaz
gyorsan tudjuk beszurni a sz(rt tranzakciokat) és az gyorsan végig tudunk menni a beszurt elemeken.
Alkalmazhatunk erre a célra egy szofat, de tesztek azt mutatjak, hogy egy piros-fekete fa (kiegyensu-
lyozott binaris fa), amelynek cslcsaiban egy-egy sz(rt tranzakci¢ talalhat6, még jobb megoldas, mert
joval kisebb a memadriaigénye.

5.2.5. Utols6 fazisok gyorsitasa: APRIORI-TID és APRIORI-HYBRID algorit-
musok

Az APRIORI-TID [7] a SETM [66] algoritmus tovabbfejlesztett valtozata. F6bb kilonbség az
APRIORI-hoz képest, hogy a tamogatottsag meghatarozasanal nem a kosarakat hasznélja, hanem egy
segédtablat. Az /(-edik 1épésben rendelkezésiinkre allé segédtabla tarolja a tranzakciok azonositoit
és az egyes tranzakciokban talalhato /-elemi jel6lteket. Kis /-eknél ez a segédtabla joval nagyobb
lehet, mint az eredeti adatbazis, de nagy ¢-eknél gyorsabb tdmogatottsag-meghatarozast varhatunk. A
kételem( jeloltekhez tartoz6 segédtablat a bemeneti adathol és a gyakori elembdl allitjuk el6, a 2-nél
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nagyobb méreti jel6ltekhez tartozd segédtablat az el6z6 segédtablabol és az utoljara meghatarozott
gyakori elemekbdl kapjuk. Természetesen Uj segédtabla eldallitasa utan a régit torélhetjik, hiszen arra
tobbé nem lesz sziikség.

A jobb oldali dbra mutatja, hogy egy példaadatbé-
zishan mennyi id6 alatt talaltak meg a kiilonb6z6 mé-
reti gyakori elemhalmazokat az APRIORI illetve az
APRIORI-TID algoritmusok. Lathatd, hogy a kezdeti fa-
zisokban (1, 2, 3-elem(i gyakori elemhalmazok megta- 14 |
lalasdban) az APRIORI gyorsabb, mig a kés6bbiekben

1d6 (sec)

tobb nagysagrenddel az APRIORI-TID. A ket modszer 12 + —— APRIORI
Otvozése az un. APRIORI-HIBRID [7] algoritmus, amely S
a kezdeti lépésekben az APRIORI-t a kés6bbiekben az 107 -~ = APRIORI-TID

APRIORI-TID-et hasznélja.

Nagy kérdés az APRIORI-HIBRID algoritmussal ;
kapcsolatban, hogy hol valtsunk at az egyik algoritmus- ¢ | -
rol a masikra. Léteznek kiilonbdz6 heurisztikak és becslé- _
sek arra nézve, hogy mekkora elemszamu jelolteknél valt- 4 +
sunk, de egyik sem garantalja, hogy a valtas nem torténik

id6 el6tt, azaz nem futunk ki a memoriabol. 2 +
o L 0 : : . .
5.2.6. Futasi id0 és memoriaigeny 1 2 3 4 5 6 7

) ) jeloltmeéret
A GYEK feladat megadasakor elmondtuk, hogy mar

az eredmény kiirasa — ami a futasi idonek a része —az |l|-

ben exponencidlis lehet. A memoriaigényr6l is hasonl6

mondhato el. Az (¢+ 1)-elem( jel6ltek el6allitasahoz szikségiink van az 6sszes ¢-elemd jeldltre,
amelyek szdma akar (“||'/|2) is lehet. Ezek a fels6 korlatok élesek is, hiszen min—supp = 0-nal minden
elemhalmaz gyakori.

Az algoritmus inditasa el6tt tehat nem sokat tudunk mondani a futasi id6rdl. A futas soran, azon-
ban egyre t6bb informéaciot gydjtink, igy felmeril a kérdés, hogy ezt fel tudjuk-e hasznalni az algorit-
mus maradék futasi idejének joslasara. Példaul, ha a gyakori elemek szama négy, akkor tudjuk, hogy
a legnagyobb gyakori elemhalmaz mérete legfeljebb négy (azaz még legfeljebb haromszor olvassuk
végig az adathazist), az 6sszes jelslt maximalis szama pedig (3) + (3) + (3) = 11. A kévetkez8kben
megvizsgaljuk, hogy mit tudunk elmondani a jelltek sz&marol és a maximalis jeloltek méretérdl, ha
adottak az /-elem( gyakori elemhalmazok (GY,).

A kovetkezd rész fontos fogalma a kanonikus reprezentacio lesz.

5.1. lemma. Adott n és /¢ pozitiv egészek esetében a kdvetkezd feliras egyértelmdi:

my My—1 mr
n= ‘e
(7)) (7)
aholr>1,my>my_1>--->meésmj > jminden j=r,r+1,..., ¢ szamra.
Ezt a reprezentéciot hivjak ¢-kanonikus reprezentacionak. Meghatarozésa nagyon egyszer(i: my-nek

ki kell elégitenie a (")) <n < (™) feltételt, m;_;-nek a (T H<n=(") < (m‘—”l) feltételt, és

01
igy tovabb, amig n— (") — (7“4) —- - — (7") nulla nem lesz.
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Legyen 1 = {iy,ip,...,im} elemek halmaza és GY, egy olyan 1 feletti halmazcsalad?, amelynek
minden eleme /-elem{. Az ¢-nél nagyobb méretli | C 1 halmaz fedi a GY,-et, ha | minden /-elemi
részhalmaza eleme GY,-nek. Az 6sszes lehetséges (¢ + p)-méretli GY,-et fedé halmazokbol alkotott
halmazcsaladot J,,(GY,)-lel jel6ljuk. Nem véletlen, hogy ezt a halmazt ugyanugy jeloltik, mint az
APRIORI algoritmus jeldltjeit, ugyanis az (¢+ p)-méret jeldltek ezen halmazcsaladdnak az elemei, és
ha az algoritmus sordn minden jel6lt gyakori, akkor az (¢ -+ p)-méreti jel6ltek halmaza megegyezik
Jg+p<GYg)-|e|.

A kovetkez0 tétel megadija, hogy adott GY, esetén legfeljebb mennyi leheta J, 1 ,(GY,) elemeinek

szama.
(M my—1 mr
o= (1) + (73) =+ (V)

¢-kanonikus reprezentacio, akkor

my My—1 M
<
Hep(GYo)] < <€+p)+<€—l+p)+ +<S+p)’

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

5.2. tétel. Ha

A fenti tétel a Kruskal-Katona tétel kdvetkezménye, ezért a tételben szerepl6 felsd korlatot a tovab-
biakban KK, *P(|GY,|)-el jeloljuk.

5.3. tétel. A 5.2. tételben szerepld fels6 korlat éles, azaz adott n, ¢, p szdmokhoz mindig létezik GY,,
amelyre |GY,| = n, és |34 p(GY,)| = KK, P(|GY,)).

A kanonikus reprezentéacio segitségével egyszer( éles felsd becslést tudunk adni a legnagyobb jel6lt
méretére (jelolésben maxsize(GY,)) is. Tudjuk, hogy |GY|< (™, ), ami azt jelenti, hogy nem létezhet

olyan jel6lt, amelynek mérete nagyobb m,-nel.

5.4. kdvetkezmény. Amennyiben a |GY,| szamnak az ¢-kanonikus reprezentaciojaban szerepld elsd
tag (")), akkor maxsize(GY,) < my.

Az my szdmot a tovabbiakban p,(|GY,|)-el jeloljik. Ez az érték azt is megmondja, hogy mekkora
jeloltméretnél valik nullavé a fels6 korlat, azaz:

5.5. kovetkezmény. 1,(|GY,|) = £+min{p|KK,"P(|GY|) =0} —1
A maradék futasi id0 joslasara a kdvetkez6 allitas nyuijt segitséget.
5.6. kdvetkezmény. Az dsszes lehetséges /-nél nagyobb méret( jel6lt szama legfeljebb

ssszes He(IGY]) tap
KKESE5(GY,) = S KK P(GY,).
p=1

2A H-taz 1 feletti halmazcsaladnak nevezziik, amennyiben H C 27,
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A fenti korlatok szépek és egyszeriiek, mivel csak két paramétert hasznalnak: az ¢ aktualis méretet
és az (-elem(i gyakori elemhalmazok szamat (|GY,|). Ennél joval tobbet tudunk. Nem csak a gyakori
elemhalmazok szdmaét ismerjiik, hanem méar pontosan meghataroztuk 6ket magukat is! Az (j informa-
cid segitségével szamos esetben jobb felsé korlatot adhatunk. Példaul, ha a GY,-ben csak paronként
diszjunkt elemhalmazok vannak, akkor nem allitunk el jelolteket. A 5.2. tételben szerepl6 felsé kor-
lat azonban joval nagyobb lehet nullanal. A kévetkez6kben bemutatjuk, hogyan lehet a meglévd fels6
korlatot az ¢ méretii gyakori elemhalmazok struktarajara rekurzivan alkalmazni. Ehhez feltesszik,
hogy egy teljes rendezést tudunk definialni az 7 elemein, ami alapjan tetszdleges elemhalmaznak
meg tudjuk hatérozni a legkisebb elemét. Vezessiik be a kdvetkez6 két jeldlést:

GY, = {I—{i}|l € GY;,i =minl},

A GYEi halmazt Ggy kapjuk GY,-bdl, hogy vessziik azon halmazokat, amelyek legkisebb eleme i, majd
toroljik ezekbdl az i elemet.
Ezek utan definialhatjuk a kdvetkezé rekurziv fliggvényt tetsz6leges p > 0-ra:

|GY| hat=1
Kig(ov) = 4 ot) .

A definiciobol kovetkezi, hogy KK7 (GYy) < KKfH’(]GYg\), tovabba
5.7.tétel. [Jp4p(GYy)| < KKJ,(GYo).

Bizonyitas: A bizonyités teljes indukcion alapul, az ¢ = 1 eset trivialis. Tulajdonképpen csak az kell
belatni, hogy

[Fesp(GYe) < > KK_1,p(GY))

ISV
Az egyszerliség kedveéért vezessiik be a kovetkez0 jelolest: HUi={IU{i}|l eH}, ahol H egy 1 feletti

halmazcsalad. Vegyiik észre, hogy GY, = Sic, GY, Ui és GY/NGY; =0 minden i # j elemparra. Azaz
a GY, halmazcsalad egy particidjat képeztik.

Amennyiben | € J,45(GY;), és I-nek legkisebb eleme i, akkor I\ {i} € J;_1.p(GY}), hiszen I\ {i}
minden (¢ — 1)-elem{ részhalmaza GY /-beli. Ebb0l kdvetkezik, hogy

Ji+p(GYe) € | Jr—14p(GY)) Ui
ier
Abbdl, hogy az GYgi halmazcsaladok paronként diszjunktak kovetkezik, hogy Jg_Hp(GYg) Ui is pa-
ronként diszjunkt halmazcsaladok. Ebbdl kovetkezik az allitas, hiszen:

Fep(GYo)| < | dr-14p(GY)) Uil
ier
=> [9r-11p(GY;) Ui

el

=3 Ne-1+p(GY})]

lerl

< 3 KK7 1 p(GY)),

el

ahol az utolsé egyenl6tlenségnél az indukcids feltevést hasznaltuk.
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A paronként diszjunkt halmazok esete jo példa arra, hogy a minimum kifejezésben szereplé ma-
sodik tag kisebb lehet az elsénél. El6fordulhat azonban az ellenkezd eset is. Példaul legyen GY, =
={AB, AC}. Kdnny ellendrizni, hogy KK23(|GY2|):0, ugyanakkor a masodik tagban szerepld 6sszeg
1-et ad. Nem tudhatjuk, hogy melyik értek a kisebb, igy jogos a két érték minimumat venni.

Javithatjuk a legnagyobb jelolt méretére, illetve az 6sszes jelolt szamara vonatkozo felsd korlato-
kon is. Legyen 7 (GY¢) = £+ min{p|KK}, ;(GY,) =0} —1¢és

Wi (GYe)
KKgsszes(GYe) = Z KK p(GYr).
=1

5.8. kdvetkezmeny. maxsize(GY,) < p;(GYe) < He(|GY|).

5.9. kdvetkezmeny. Az Gsszes lehetséges ¢-nél nagyobb meret(i jelolt szama legfeljebb KKZeges(GYr)
lehet, és KKZsszes(GYr) < KK (|GYy)).

A KK* érték fugg a rendezéstdl. Példaul a KK, ({AB,AC}) értéke 1, amennyiben a rendezés
szerinti legkisebb elem A, és 0 barmely mas esetben. EIméletileg meghatarozhatjuk az dsszes ren-
dezés szerinti felsd korlatot, és kivalaszthatjuk azt, amelyik a legkisebb értéket adja. Ez a megoldas
azonban tul sok id6be telne. A sz6fa altal hasznélt rendezés szerinti felsd korlatot viszonylag kénnyen
meghatarozhatjuk. Ehhez azt kell latnunk, hogy a gyokér i cimkéjl éléhez tartozé részfa levelei rep-
rezentaljak a GYZi elemeit. A szdfa egyetlen bejardsaval egy egyszer(i rekurziv modszer segitségével
minden csticshoz kiszamithatjuk a KK; 4 /(GY/ ) és KK, _3"P(|GY,_4|) értékeket, ahol d a cstics
mélységét jeldli, GYE[d pedig az adott cstcshoz tartozo részfa altal reprezentalt elemhalmazokat. A
gyokerhez kiszamitott két érték adja meg a KK és KK* korlatokat.

Ha a maradék futési id6 becslésére kivanjuk hasznalni a fenti felsd korlatot, akkor tudnunk kell,
hogy a jel6ltek tamogatottsdganak meghatarozasa fligg az APRIORI algoritmusban felhasznalt adat-
struktaratdl. Széfa esetében példaul egy jeldlt el6fordulasanak meghatarozasahoz el kell jutnunk a
jeloltet reprezental6 levélhez, ami a jelolt méretével aranyos lépésszami miveletet igényel. A mara-

dek futasi idG pontosabb felsé becslésehez a KKy, ,(GYy) értekeket stlyozni kell (€ + p)-vel.

5.2.7. Kételema jeldltek szamanak csokkentése: a DHP algoritmus

Ha pusztan matematikai szemmel nézziik a gyakori elemhalmazokat, akkor elmondhatjuk, hogy
azok szama exponencialisan néhet (pontosabban a k- elem(iek szama (T) lehet, ahol m az elemek
szama). Akér a teljes elemhalmaz is lehet gyakori, ami azt jelentené, hogy az APRIORI algoritmus
ennek mind a 2™ részhalmazat megtalalna, ami az elemek szaméaval exponencialisan névekvd futasi
idot és tarolasi igényt jelentene.

Nem kivanunk magunknak feldolgozhatatlan adatmennyiségeket el6allitani, ezért a timogatottsa-
gi kiisz6bot ugy szokas beéllitani, hogy a maximalis méretl gyakori elemhalmaz ne legyen 10-15-nél
nagyobb. A gyakorlat azt mutatja, hogy az értelmes beéallitdsok mellett a kételemd (ritkan a harom-,
négyelem) jeldltek szama lesz a legnagyobb, és ahogyan n6 az elemhalmazok mérete, gy csokken
az ilyen méret(i gyakori elemhalmazok szama.

A fenti &bra jol mutatja, hogy mind az APRIORI, mind az APRIORI-TID algoritmusok a gya-
kori elempérok megtalalasaval toltik a legtobb id6t. Tobb kilonbdzd adatbazisra lefuttatott tesztek
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is hasonlo6 karakterisztikat mutattak. Ennek oka az, hogy altaldban a gyakori elemek szama nagy, és
gyakori elemparok szama az elméleti maximumnal (('Gzyl‘)) joval kevesebb. Igy a kételem( jeloltek
rengetegen, a harom elemiiek pedig kevesen vannak. A gyakori elemek nagy szama miatt sok hamis
kételem( jelolt all eld. A DHP algoritmus célja, hogy csokkentse a hamis jel6ltek szamat. A technika-
jat barmilyen nagysagu hamis jeldltek kizarasara alkalmazhatjuk, a legnagyobb sebességnévekedést
varhatoan a kételem(eknél hozza. S6t nagyobb elemszamu jel6lteknél a hamis jeldltek kizarasara
forditott er6forrasok egyaltalan nem biztos, hogy megtérilnek.

Mi torténik az adatbazis els6 végigolvasasa soran az APRIORI algoritmusnal ? Osszeszamoljuk
az egyes elemek el6fordulasait (kezdetben minden elem jel6lt). Példaul tizezer jel6lt esetén 10000 - 4
byte-t fogyasztunk el a memoriabél (ha feltessziik, hogy egy elem sem talélhaté meg tébb mint 232 ~
~ 4.2 milliard tranzakciéban). A mai memdriak mérete mellett ez nem tul sok, igy felmerdil a kérdes,
hogy a szabad memoriét fel tudnénk-e hasznalni Ujabb hamis jeloltek kizarasara.

A DHP (Direct Hashing and Pruning) algoritmus [111] az APRIORI tovabbfejlesztése. Otlete az,
hogy mikdzben az elemek el6forduldsat szamoljuk, gydjtsiink informaciot az elempéarokrdl is. El6for-
dulhat, hogy ezen informacié hamis kételem( jel6lteket szlrhetlink ki, és nem vesziink fel a jel6ltek
kdzé, annak ellenére, hogy mindkét elemik gyakori. Készitsiink hat egy hash-tablat, és hash-eljik
bele az 6sszes elempart, ami el6fordul valamely tranzakciéban. Egy elempar hash-elésénél néveljik
annak a vodornek a szamlaldjat, amibe hash-eltiik. Ugyanabba a vodorbe természetesen tobb kilon-
b6z elempart is hash-elhetiink. Magukat a vodroket ne taroljuk a memoriaban: elég a szamlalokat
tartalmazé vektort felvenniink. A vektor i-edik eleme fogja megadni az i hash-értékkel rendelkezd
vodor szamlalojat. Kénnyen lathato, hogy az i-edik szamlal6 értéke meg fog egyezni azon elemparok
tamogatottsaganak dsszegével, amelyek hash-értéke i. Azaz egy elempar nem lehet gyakori, ha azt
olyan vodorbe hash-eltik, amelynek szamlaléja kisebb min_supp-nal.

Ezek szerint egy elempar az adatbazis els6 végigolvasasa utan akkor lesz jel6lt, ha egyrészt mind-
két eleme gyakori, masrészt gyakori vodorbe hash-eltlik. Az adatbazis végigolvasasa utan nincs szik-
ségiink a vodrok szamlaldira, csak arra az informaciora, hogy melyik vodor gyakori. Eppen ezért
helyettesitsik a hash-tablat egy bittérképpel, aminek i-edik pozicidjaban 1-es all, ha az i-edik vodor
gyakori, és 0, ha nem. Ebbdl a bittérképbdl, tovabba a gyakori ¢-elemii elemhalmazokbdl mar elé
tudjuk allitani az (¢4 1)-elemd jel6lteket.

Minél nagyobb a hash-tabla, annal kevesebb az Utkdzés, és annal kevesebb az esélye, hogy egy
ritka elemhalmaz azonos vodorbe keril egy gyakorival (vagy sok ritka egy vodorbe keril, aminek
kdvetkeztében a vodor gyakori lesz), tehat annal kevesebb hamis jel6lt lesz. A hash-tabla azonban nem
lehet tal nagy, hiszen a hash-tablanak, a jeldltek és azok szamlaldinak el kell férnitik a memdridban.

Az 5.8 dbra a DHP algoritmus miikddésének elsd fazisara mutat példat (minimalis timogatottsagi
kiiszobnek 0,5-6t adtunk meg). Erdemes Gsszehasonlitanunk a DHP altal el8allitott kételemdi jelolte-
ket az APRIORI algoritmus altal létrehozott jeldltekkel. Mig a DHP csak 4 jeloltet (amelyek kozott
egy hamis jeldlt sincs), addig az APRIORI algoritmus 6-ot allit eld.

Abban az esetben is hasznaljak a DHP 6tletét, amikor a gyakori elemek szama olyan nagy, hogy
a kételem( jeloltek nem férnek el a memdridban. Ekkor az adatbazis elsé végigolvasasa utan nem
allitjuk eld a kételem( jeldlteket, hanem inkébb Gjra végigolvassuk az adatbazist és egy masik hash
fliggveényt alkalmazé hash tablat készitink. Mivel a gyakori elemeket ismerjik, ezért elég a gyako-
ri elemekbdl allé parokat hash-elni. Az (j hash tablaval djabb hamis jeldlteket szlirhetink ki. Egy
elempar abban az esetben lesz jel6lt, ha a masodik hash-elésnél is gyakori vodorbe kerlt.
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Elemek sorszamai

Adatbazis -
- Elem | sorszam
k_id | elemek A 1
100 | ACD B 5
200 |BCE C 3
300 | ABCE D 4
400 | BE E 5
GY1
elem halmaz | tdmogatottsag
{A} 2
{B} 3
{C} 3
{E} 3

H1 hash-tabla h(i1,i2)=(10 - sorszam(iy)+ sorszam(iz)) mod 7

elemparok: {C,E} {A,C}
{AD} {AE} {BC} {B.E} {AB} {CD}
szamlalé: 3 1 2 0 3 1 3
hash-érték: 0 1 2 3 4 5 6
N
Jeloltek
{AC}
{B.C}
{B.E}
{C.E}

5.8. dbra. Példa DHP algoritmusra

5.3. Az ECLAT algoritmus

Az ECLAT algoritmus [167] Zaki modszerét koveti, amit a 4.5.2 részben ismertettiik. EImondtuk,
hogy a jeloltek el6allitasanak mddszere megegyezik az APRIORI jel6lt-el6allitasi modszerének elsd
Iépésével, amit szintén részleteztiink mar ebben a fejezetben (5.2.1 rész).

Egy dologgal vagyunk adosak, mégpedig az illeszkedési lista definicidjaval. Elemhalmazok eseté-
ben az illeszkedési listat TID-listanak nevezzik. Az | halmaz TID-listaja megegyezik azon bemeneti
elemek sorszamanak halmazaval, amelyek illeszkednek I-re3. Az illeszkedési listaval kapcsolatos két
elvarasunk teljestl. Ugyanis (1.) egy elemhalmaz tdmogatottsdga megegyezik TID-listajanak elem-
szamaval, tovabba (2.) egy jelolt TID-listajat megadja generatorai TID-listajanak metszete. Ha példa-
ul az A elem TID-listaja {2, 5, 7, 13, 14}, a C elemé pedig {2, 6, 13, 16}, akkor az AC halmazé {2,
13}.

Javithatunk az algoritmus hatékonysagan, ha nem a jel6ltek TID-listait taroljuk, hanem a jel6lt

3A TID a Transaction Identification réviditése
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és prefixe TID-listajanak kulénbségét. A prefix tamogatottsagabdl és a TID listak kiilénbségébdl a
tamogatottsag egyértelmiien megadhatd. A kilonbségi listak akar nagyobbak is lehetnek az erede-
ti TID-listdknal (példaul, ha a | tamogatottsaga kicsi, de a prefixének tamogatottsaga nagy), igy a
legjobb megoldast a ket technika 6tvozése adhatja (példaul 4-nél kisebb elemszamnal TID lista, uta-
na kuldnbsegi listak) [164]. A kiilonbségi listat hasznal6 algoritmusok nagy félénnyel verik a tobbi
algoritmust, amennyiben a bemenet s(ir(i, €s nagy méretl gyakori mintak is vannak.

5.4. Az FP-growth algoritmus

Az FP-growth algoritmus [64] a legelsé mintandveld algoritmus (mintandveld maodszerek lasd
4.5.3 rész). Az algoritmus pontos megadasahoz azt kell tisztazni, hogy miként definialjuk a ndvesztés
miveletet, és hogyan allitjuk eld a vetitett bemenetet.

Mi sem egyszer(ibb, mint névelni egy elemhalmazt: adjunk hozza elemeket. Tehat a novelés az
unio kepzésének, a csokkentés az elemek torlésének felel meg.

Az FP-growth a sz(irt bemenetet egy specidlis adatstruktiraban tarolja, amelybdl hatékonyan le-
het elGallitani a vetitett bemenetet. Az FP-fa (Frequent Pattern) egy kibdvitett sz6fa. Minden bels6
ponthoz tartozik egy szamlalo. Ez a szamlalo adja meg, hogy a ponthoz tartoz6 elemhalmaz hany
sziirt tranzakcioban fordul el&*. Ezen kiviil 8ssze vannak kotve azon pontok, amelyekbe ugyanazon
cimkéji él vezet. Ha tehat a faban egy elem m darab él cimkéjén talalhatd, akkor a faban megtalalhato
m — 1 darab kereszt iranyu él is, amely a kovetkez6 olyan pontba mutat, amelybe ilyen cimkéji él
vezet. Az FP-fat kiegésziti egy fejléc tabla, amely gyakori elem—mutaté parokbdl all. Az i elemhez
tartoz6 mutaté adja meg, hogy hol talalhat6 az elsé olyan pont, amelybe i cimkéjii él vezet.

Az FP-fa mérete kritikus kérdés. Ha nem fér el a memoridba, akkor az algoritmus nagyon lassu
lesz. Lévén az FP-fa egy keresztélekkel bdvitett sz6fa, ezért igaz ra, hogy alakja (és ezzel egyutt a
mérete is) fligg az elemeken definialt rendezéstél. A ?? részben mar elmondtuk, hogy a minimalis
méterl szofa megadasa NP-nehéz feladat. A gyakorlat azt mutatja, hogy azon egyszeri heurisztika,
hogy az elemeket tdamogatottsagaik szerint csokkenben rendezziik, szinte mindig a legjobb megoldast
adja. Ezért az FP-fa esetében ezt a megoldast célszer( kdvetni.

A 5.9. &brén a (ACDFGIMP, ABCFLMO, BFHJO, BCKSP, ACEFLMNP) bemenethez tartozd
FP-fa lathatd. Ha tamogatottsagi kiiszobnek 3-at valasztunk, akkor a sz(irt, gyakorisag szerint csok-
kenden rendezett tranzakciok a kovetkezok: (FCAMP, FCABM, FB,CBP, FCAMP). A keresztéleket
szaggatott vonallal jel6ltik. Figyelem! A pontokhoz irt szamok nem a pontok azonositojat jelolik,
hanem a szamlalok értékét.

A fejléc mutatokbdl kiindulva és a keresztéleket kovetve megkaphatjuk a vetitett bemenetet és
meghatarozhatjuk a vetitett bemenetben gyakori elemeket. Az adott tranzakciok el6fordulasa meg-
egyezik a keresztélek altal mutatott pontok szamlalojaval. Ezek alapjan a vetitett bemenetet sz(irhet-
juk és bel6le egy Ujabb FP-fat épithetiink fel. Ezt a fat vetitett FP-fanak hivunk. A kovetkezé abran
az M elemhez tartozo vetitett és sz(irt bemenet FP-fajat lathatjuk.

A hatékonysag szempontjabol rendkivil fontos az a egyszer(sitési 6tlet, hogy amennyiben egy
vetitett FP-fa egyetlen utbdl all, és az utolsé allapotanak szamlal6ja nagyobb min_supp-nal, akkor ne
folytassuk a rekurziét. A gyakori elemhalmazok pontosan az Ut altal reprezentalt halmaz részhalma-
zai.

“Ebben a tekintetben az FP-fa kiildnbdzik az APRIORI bemenetének tarolasahoz hasznaland6 sz6fatél. Ott ugyanis
egy ponthoz tartozé szamlalé azt adnd meg, hogy a ponthoz tartozé elemhalmaz mennyi sz(irt tranzakciéval egyezik meg.
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elem mutaté

5.9. dbra. példa: FP-fa

elem mutatd
- F

5.10. &bra. példa: vetitett FP-fa

Ha prefix anti-monoton kényszert is kezelnie kell az algoritmusnak, akkor ez a rendezés eltérhet
a kényszer altal definialt rendezéstdl. Valasztanunk kell ilyenkor, hogy a kis meméria-fogyasztas
fontosabb, vagy a kényszer altal elérheté mintatér csdkkentése.

5.4.1. Az FP-growth* algoritmus

2003 novemberében megszervezték az els6 gyakori elemhalmaz-kinyeré algoritmusok versenyét
[58]. Barki benevezhetett egy altala készitett programot. Ezeket kdzpontilag tesztelték kiilénb6z6
adatbazisokon, kilénb6z6 tAmogatottsagi kiiszobokkel. Nem volt olyan implementéacio, amely min-
den esetben a legjobban szerepelt, de ki lehet emelni néhany olyat, amelyek szinte mindig az els6k
kozott végeztek. A szervezOk végil annak adtak a fédijat (egy sort és egy pelenkat!), aki az FP-
growth* algoritmust [60] kuldte be.

Az FP-growth* algoritmus az FP-growth médositasa. EIGnye, hogy gyorsabban allitja el6 a vetitett
fat, amiért viszont memaridval fizet. Nézzilk meg, hogy pontosan mi torténik egy rekurzids l1épésben.
El6szor ellendrizzilk, hogy a fa egyetlen Gtbdl all-e. Ha nem, akkor a legritkabb elembdl kiindulva
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eléallitjuk a vetitett fakat, és rekurzivan meghivjuk az algoritmust. A vetitett faban elsé 1épésként
meg kell hatarozni a vetitett bemenetben szerepld elemek tAmogatottsagat, masodik Iépésként pedig
eléallitjuk a vetitett FP-fat. Ez tulajdonképpen az aktuélis fa adott elemhez tartoz6 againak kétszeri
bejarasat jelenti. Az els6 bejarast lehet meggyorsitani egy segédtémb hasznalataval.

Az FP-fa épitésénel toltsiink fel egy, kezdetben O értékeket tartalmazo6 témbot is. Amikor beszu-
runk egy t (akér vetitett) tranzakciot az (akér vetitett) FP-faba, noveljik eggyel a tomb (i, j)-edik
cellajat, amennyiben az i és j elemei t-nek. A fa felépitése utan rendelkezésunkre all egy témb, ami
tartalmazza az elemparok el6forduldsat. Ha ezek utan egy vetitett fat akarunk késziteni, akkor sziik-
ségtelen id6t toltenink az els6 1épéssel, hiszen a tdomb megfeleld sorabdl kozvetlen megkaphatjuk a
tamogatottsagokat. Osszességében az elsG 1épés gyorsabb (nem kell a faban bolyonganunk, csak a
tdmb elemeit kiolvasni), a masodik lassabb (a tombdt is fel kell t6lteni), a memoriafogyasztas pedig
nagyobb (a tomb méretével).

5.5. Tovabbi hires algoritmusok

A harom orias (APRIORI, eclat, FP-growth) mellett léteznek olyan kevesbé ismert algoritmu-
sok is, amelyek nagyon hatékonyan tudjak megtalalni a gyakori elemhalmazokat. Ezeket ismertetjik
ebben a részben.

55.1. A ¥ -APRIORI algoritmus

A D 7 -APRIORI [118] mélységi bejarast (Depth-First search) valdsit meg. Helytelenul illették a
szerzOk az APRIORI jelzdvel, hiszen az APRIORI mddszer Iényegét a jel6ltek eléallitasanak maodja
adja: csak az legyen jelolt, amirdl tudjuk, hogy minden részmintaja gyakori. Ez nem all fenn ennél az
algoritmusnal!

Pszeudokddja azonban teljesen megegyezik az APRIORI mddszerével, egyediil a jelolt-el6allitas
maodja mas. Elsé Iépésben meghatarozza a gyakori elemeket. Rendezziik ezeket tamogatottsagaik
alapjan csokkend sorba és jeloljlk ezeket i1, iy, . . . , im-el. Az algoritmus ezutan pontosan m—1 lépest
hajt végre, ahol minden Iépés jeldlt-elGallitas, tamogatottsag meghataroz és a ritka elemek térlésébdl
all. Ha az I-edik lépésig bezardan (1 <1 < m) a megtalalt gyakori elemek a gy1, gyz, . . . elemek, akkor
az | + 1-edik szint jel6ltjei az im_j Ugy1, im_1UQgy2, . . . elemhalmazok lesznek. Kiindulast az iy, elem
adja.

Amennyiben a gyakori elemhalmazokat sz6faban taroljuk, akkor a jel6lt-el6allitas pofonegyszer(
és villamgyors. Nem kell mést tenniink csak felvenniink egy Uj gyokeret, amibdl egy iy, cimkéjii élen
keresztll lehet eljutni a régi gyokérhez. Latnunk kell, hogy ez az algoritmus joval tobb hamis jel6ltet
fog létrehozni, mint az APRIORI. Nem ellen6rizziik, hogy gyakori-e a jeldltek 6sszes részhalmaza,
hiszen ez az informéacio nem &ll rendelkezéstinkre.
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5.5.2. patricia
5.5.3. kdci
55.4. Icm

5.5.5. Mintavételez6 algoritmus elemzése

Az egyszer( mintavételez6 algoritmust bemutattuk a 4.5.4 részben. Itt azt vizsgaljuk, hogy mek-
kora mintat célszer(i venni annak érdekében, hogy az algoritmus minden gyakori elemhalmazt meg-
talaljon.

Mintavétel nagysaga

Mintavételezésen alapul6 eljarasoknal a minta mérete kdzponti kérdés. Ha a minta tal Kicsi, akkor
a mintabdl nyert informacio tavol allhat a teljes adatbazisban taldlhaté globalis ,,helyzettdl”. Mivel
foloslegesen nagy minta lassu algoritmusokat eredményez, ezért fontos egy Kicsi, de mar pontos ké-
pet adé mintaméret meghatarozasa. A 3.1.3 részben megadtuk, hogy mekkora mintat kell valasztani,
ha azt akarjuk, hogy a relativ gyakorisagok megegyezzenek az el6fordulasok val6szin(iségével. Hasz-
naljuk most is a A 3.1.3 részben bevezetett elnevezéseket és jeldléseket.

Nézziik, hogy mennyivel kell csokkenteni a gyakorisagi kiiszobot (min_freq’) ahhoz, hogy kicsi
legyen annak val6szin(isége, hogy tetszdleges gyakori elem mintdhoz tartozé gyakorisdga kisebb a
csokkentett kiiszobnél, tehat:

p(gyakorisag(x, m) < min_freq’) = p(% < min_freq’)
egy adott kiiszobnél (&') kisebb kell legyen és tudjuk, hogy
p > min_freq

A fenti egyenletre alkalmazva a Chernov-korlatot azt kapjuk, hogy

p(% <min_freq') =

p(%— p <min_freq'—p) <

p(% — p < min_freq’ —min_freq)
< e—Z(min_freq’-min_freq)zm
tehat ahhoz, hogy a hibazas valdszin(isége kisebb legyen &'-nél teljesilnie kell, hogy

min_freq’ < min_freq— iIn1

-1 1T 2m o
A 5.2 tablazat azt mutatja, hogy rogzitett hibakorlat mellett (3’ = 0.001) adott mintamérethez mennyi
legyen a csokkentett kiiszob.



5. FEJEZET. GYAKORI ELEMHALMAZOK 80

Minta mérete
min_freq (%) || 20000 ] 40000 ] 60000 ] 80000
0.25 0.13 0.17 0.18 0.19
0.50 0.34 0.38 0.40 0.41
0.75 0.55 0.61 0.63 0.65
1.00 0.77 0.83 0.86 0.88
1.50 1.22 1.30 1.33 1.35
2.00 1.67 1.77 1.81 1.84

5.2. tdblazat. A kiszdb csokkentése adott mintaméretekre rogzitett d = 0.001 mellett

5.6. Elemhalmazok Galois lezarja

Egy minta zart, ha nincs vele egyez6 tamogatottsagu bévebb minta. Esetiinkben ez azt jelenti,
hogy ha egy elemhalmaz nem zart, akkor pontosan azokban a bemeneti elemekben fordul el6, ame-
lyekben a lezartja. Ha példaul az A elem lezartja az AB halmaz, akkor tudjuk, hogy az A halmaz soha
nem fordul el6 a bemeneti elemekben a B elem nélkul.

Ebben a részben a lezart tovabbi tulajdonsagait fogjuk megismerni. Azért illetjik a lezartat a
Galois jelz6vel, mert teljestlni fog a lezaras operatorra a galois elméletbdl jol ismert 3 tulajdonsag.
Mieldtt erre ratériink nézzik meg, hogy az elemhalmazokat tartalmazé mintakérnyezet egyértelmi-e
a zartsagra nézve.

5.10. lemma. Az elemhalmazokat tartalmazé mintakérnyezet a zartsagra nézve egyertelmd.

Bizonyitas: Indirekt tegytk fel, hogy az | elemhalmaznak létezik két lezartja, azaz létezik I, 1” kiilon-
bz8 elemhalmazok, amelyekre a minimalitas mellett teljestilnek a I C 1’ 1 C 1”7, |I'| = [I"], supp(l') =
=supp(l”) feltételek. Ez azt jelenti, ahogy azon tranzakciok, amelyek |-t tartalmazzak, tartalmazzak
az I’\I ésaz 1"\ I halmazokat is. De ebbdl kdvetkezik, hogy ezek a tranzakciok 1’U1” is tartalmazzak,
azaz I’U1" is lezartja I-nek, igy sem I’ sem 1” nem lehet minimalis.

A fentiek miatt a gyakori zart elemhalmazokbdl és azok tamogatottsagaibdl egyértelmiien meg
tudjuk hatarozni a gyakori elemhalmazokat és azok tAmogatottsagat. A gyakori zart mintak tehat a
zart mintak egy veszteségmentes tomoritése, érdemes csak ezeket meghatarozni és eltarolni [112—
114, 166].

5.6.1. A zart elemhalmazok fogalma

A zért minta fogalmat mar bevezettilk a 4.2.1 részben. Ismételjik meg ugy, hogy a definicio elem-
halmazokra vonatkozzon: Az | elemhalmaz zart, amennyiben nincs nala bévebb halmaz, amelynek
tamogatottsaga megegyezik | tAmogatottsagaval.

A zart elemhalmazokra adhatunk egy masik definiciot is. Vezessiik, be a cover’ fliggvényt:
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5.11. definici6. Legyen T = (t,...,tn) tranzakcidk sorozata, amelynek minden eleme az J-nek egy
részhalmaza. Definialjuk a cover’ : 2 — 27 fiiggvényt a kévetkezképpen

cover’(T) = {i € J|Vj € T,i € cover(tj)} = () cover(t)
teT

Tehat cover’(T ) megadja azon kozos elemeket, amelyeket minden olyan tranzakci6 tartalmaz, amely-
nek sorszama T -beli.

A (cover, cover’) fuggvénypart az T és J hatvanyhalmazai kozotti Galois-kapcsolatnak hivjuk. Le-
gyen a példaadatbazisunk a kovetkez4: (ACD, BCE,ABCE,BE,ABCE). Ekkor: cover({A,C}) =
= {1,3,5}, cover(0) = {1,2,3,4,5}), cover’({1,2,3}) = {C}, cover’'({1,4}) = D).

Az alabbi tulajdonsagok igazak tetsz6leges t,ty,to C T és 1, 11, I, C J halmazokra:

(1) Iy C I = cover(ly) D cover(ly) (1) Ty C To = cover’(Ty) D cover'(T,)
(2) T Ccover(l) <=1 C cover/(T)

5.12. definicié. A h = cover’ocover (vagy h’ = cover ocover’) operatort Galois-lezaras operatornak
hivjuk.

Belathato, hogy tetsz6leges halmaznak a lezartja tartalmazza magat a halmazt, tovabba a Galois-
lezaras operatora idempotens és monoton, tehat

)1 Ch() ()T SH(T)
(1) h(h(1)) =h(1) () W' (H(T)) =h'(T)
(1) 11 Cla = h(ly) Ch(ly) (|||/) T1CTh = h/(Tl) - h/(Tg)

5.13. definicio (zart elemhalmaz). | elemhalmaz zart, amennyiben | = h(l).

Tetsz6leges elemhalmazt (1) tartalmazé minimalis elemszamu zart elemhalmazt a lezaras operéator
alkalmazasaval kaphatunk meg; ez éppen h(l) lesz. A példaadatbazisban talalhatd zart elemhalmazok
alabbiak:

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

Addsok vagyunk még annak bizonyitasaval, hogy a két definicio ekvivalens, azaz, ha h(C) =C,
akkor C-nél nincs bévebb halmaz, amely tdmogatottsaga megegyezne C tamogatottsagaval, illetve
forditva. A ket allitas kozvetlen adddik a kovetkezd tetelbdl.

5.14. tétel. Minden elem tamogatottsaga megegyezik lezartjanak tAmogatottsagaval, tehat

supp(l) =supp(h(l))
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Bizonyitas: A lezéaras (1) tulajdonséga miatt supp(l) > supp(h(l)). Ugyanakkor
supp(h(1)) = |cover(h(I))| = |cover(cover’(cover(l)))| = |h’(cover(l))| < supp(l)
a (111") miatt, amibdl kovetkezik az egyenl6ség.
u

A 4.4.2 részben bemutattuk, hogy a gyakori mintdkbdl hogyan vélaszthatjuk ki a zartakat, illetve
az APRIOR-CLOSE algoritmust, ami mar eleve csak a gyakori zart mintakat allitja el6. Az APRIOR-
CLOSE algoritmusnal léteznek gyorsabb algoritmusok (CHARM [? ], CLOSET [116], CLOSET+
[154], MAFIA [26]), ezek ismertetésétdl eltekintiink.

5.7. Kényszerek kezelése

Ebben a részben azt a specialis feladatot nézzik meg, hogy miként lehet csdkkenteni a beme-
netet, ha az anti-monoton kényszerek mellett monoton kényszereket is megadunk. Mar az altalanos
mintakeresésnél megtargyaltuk, hogy tetsz6leges anti-monoton kényszer kdnny(szerrel beépithet6 az
APRIORI algoritmusba. Most azt nézziik meg, hogy a monoton kényszerek hogyan alkalmazhatok a
bemeneti tér csokkentésére.

Adott egy bemeneti sorozat, minimalis tamogatottsagi kiiszob és monoton kényszerek ¢ halmaza.
Feladat a bemenet csokkentése oly modon, hogy barmely teljes algoritmus a csdkkentett bemeneten
is teljes legyen.

5.7.1. ExXAnte

Az ExAnte [88] algoritmus kétféle Iépést ismétel egészen addig, amig ez valamilyen valtozast
jelent. Az elsd 1épés azon tranzakcidk torlése, amelyek nem adnak igaz értéket minden ¢-beli kény-
szeren. Az ilyen tranzakciok csak olyan mintak tamogatottsagat ndvelik, amelyek ugysem elégitik ki a
kényszereket (ez kdvetkezik a kényszerek monoton tulajdonsagabdl). A masodik lépésben a bemenet
elemei kozul toroljuk a ritkakat, hiszen azok ugysem jatszanak szerepet a timogatottsdg meghataro-
zasanal.

Latnunk kell, hogy az els6 Iépésbeli torlés aj ritka elemekhez vezethet, ami csdkkenti bizonyos
tranzakciok méretét, ami viszont ahhoz vezethet, hogy ezek Ujabb kényszereket fognak serteni. Jo-
gos tehat, hogy a két mddszert felvaltva futtassuk addig, amig van valami valtozas. Az algoritmus a
bemenet csokkentése mellett eldallitja azon gyakori elemeket, amelyekre minden kényszer teljesul.
Gyakori elemhalmaz csak ezekbdl az elemekbdl épulhetnek fel.

Nézziink egy példat. Az adatbazisban 8 elem és 9 tranzakcié van. Legyen min_supp = 4. Min-
den elemnek van egy ara. Az egyetlen kényszer (sum(i.ar) > 44) szerint a halmazban talalhato
termékek aranak 0sszege 44-nél nagyobb legyen. A kovetkezd két tablazat adja meg az adatokat.
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\ TID | tranzakcid | &r sszeg |

1 B,C,D,G 58
g 2 2 A,B,D,E 63
¢ |1l 3| BCDGH 70
5 |3l 4 AE,G 31
E ol 5 C,D,F,G 65
= ||| 6 | ABCDE 77
¢ |&l 7 |ABDFGH 76
H 1ol 8 B,C,D 52

9 B,E.F,G 49

Az els6 végigolvasas sordn meghatarozzuk az elemek tamogatottsagat azon tranzakcidkban,
amelyek Kielégitik a kényszert (a 4-es kivételével mindegyik). Ezutan toroljuk a ritka elemeket
(A, E, F, H). Ismét végigmegyunk az adatbazison, de most mar ezeket az elemeket nem nézziik, ami-
nek kdvetkeztében Ujabb tranzakcidk esnek ki (2,7,9). A Kkiesett tranzakciok miatt csokkennek a ta-
mogatottsagok, igy Ujabb elem lesz ritka (G). Ezt igy folytatjuk, amig van valtozas. A 4. végigolvasas
utan azt kapjuk, hogy csak az 1,3,6,8 tranzakcidkat és a B, C, D elemeket kell figyelembe venni.

5.8. Tobbszords tamogatottsagi kiiszob

Az univerzalis timogatottsagi kiiszébnek vannak eldnyei és hatranyai. EIGnye, hogy felhasznalhat-
juk azt a tényt, hogy gyakori minta minden részmintéja gyakori, ami alapjan hatékony algoritmusokat
adhatunk. Hatranya, hogy a ritkan el6fordul6, de mégis fontos mintékat csak akkor tudjuk kinyerni,
ha a tamogatottsagi kiszobot alacsonyra allitjuk. Ez viszont rengeteg gyakori mintahoz fog vezetni,
ha egyaltalan le tud futni az algoritmus.

Kilonbdz6 tAmogatottsagi kiiszobok (vagy masként tamogatottsagi kiiszob fliggvényének) meg-
adasaval ez a probléma elkeriilhetd: a nem lényeges mintdknak legyen nagy a kiiszobik, a Iényege-
sebbeknek legyen alacsony.

Egyedi timogatottsagi kiiszobok bevezetésével azonban felborul eddigi kényelmes vilagunk, amit
az biztositott, hogy nem lehet egy minta gyakori, ha van ritka részmintaja. A részmintak tamogatott-
sagi kiisz6be ugyanis nagyobb lehet, igy hiaba nagyobb a tdmogatottsaga, ett6l még lehet ritka. A
kdvetkezbkben bemutatjuk a legelsd és legegyszer(ibb tAmogatottsagi kiiszob fuggvényt, majd bemu-
tatjuk az MSApriori algoritmust, amely ezt hatékonyan kezeli.

5.8.1. MSApriori algoritmus

Kézzel megadni a 27 minden elemének tdmogatottsagi kiiszbét faradsagos, s6t nagy |J| esetén
Kivitelezhetetlen feladat. Az MSApriori algoritmusnal csak az egyelem( elemhalmazok tdmogatott-
sagi kiiszobét lehet megadni. Jeldljuk az i elem kiiszobét M1S(i)-vel. Az | elemhalmaz tdmogatottsagi
kiiszObe legyen a legkisebb tamogatottsagi kiiszobbel rendelkezd elemének tamogatottsagi kiiszébe
(MIS(I) = minijg {MIS(i)}). Akkor gyakori az | halmaz, ha tamogatottsaga nagyobb vagy egyenld
MIS(1)-nél.

A definiciobol kovetkezik, hogy tényleg nem mondhatjuk, hogy gyakori minta minden részminta-
ja gyakori. Példaul az ABC elemhalmaz BC részhalmazanak nagyobb lehet MIS értéke. Ha a feladat
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megoldasara az APRIORI algoritmust hasznaljuk Ugy, hogy csak a gyakori elemhalmazok kivalasz-
tdsanak modjat maodositjuk (min_supp cseréje MIS(1)-re), akkor nem garantalt, hogy j6 megoldast
kapunk. Ha példaul a BC ritka, akkor az ABC halmaz nem lenne a jeloltek kozott annak ellenére,
hogy akar gyakori is lehet.

Szerencsere a probléma konnyen orvosolhatd. Csak azt kell észrevenniink, hogy mi okozhatja a
hibat. Az altalanossag megsértése nélkil feltehetjik, hogy az elemek MIS értékiik alapjan névekvé
sorba van rendezve. A MIS definici6jabdl kdvetkezik, hogy tetszbleges /-elem(i 1={iy, . . ., iy} halmaz
¢ —1 darab (¢ — 1)-elem{i részhalmazanak MIS értéke megegyezik | MIS értekével, ami MIS(iq).
Ezeknek a részhalmazoknak tehat gyakorinak kell lennilik, hiszen a timogatottsdg monotonsaga most
is fennall. Az egyetlen részhalmaz, amely lehet ritka, az | legelsé elemét nem tartalmazd részhalmaz.
Ezt a részhalmazt tehat ne vizsgaljuk a jel6lt elGallitas masodik l1épése soran. Kivétel ez aldl azon
eset, amikor a masodik elem MIS értéke megegyezik az elsd elem MIS értékével, mert ekkor még
ennek a részhalmaznak is gyakorinak kell lennie.

Amennyiben ¢ > 2, akkor biztos, hogy a generatorok egyike sem egyezik meg a legkisebb elemet
nem tartalmazo részhalmazzal (¢>2 esetében ugyanis a generatorok (¢—2)-elemd prefixei megegyez-
nek, amelyek biztos, hogy tartalmazzak a jel6lt elsd elemét). Ez pedig garantalja, hogy az algoritmus
teljes, amennyiben az 6sszes gyakori elempart megtalaltuk. Nézziik meg most az egy- és kételem
jeloltek esetét.

Gyakori elemek meghatarozasanl a szokasos eljarast kovetjik: minden elem jeldlt. Elemparok
esetében azonban nem allithatjuk, hogy egy par akkor jel6lt, ha mindkét eleme gyakori. Példaul az AB
par lehet gyakori akkor is, ha az A ritka. Ha ugyanis B-nek MIS értéke kisebb A-nak MIS értékenél,
akkor az AB-nek a MIS értéke megegyezik B-nek a MIS értékével, igy AB lehet gyakori. Szerencsére
szlikségtelen az dsszes elemet figyelembe venni. Ha példaul az A elem ritka és az A MIS értéke a
legkisebb, akkor a tamogatottsag monotonsagabol kovetkezik, hogy az A-t tartalmazé halmazok rit-
kak. Ha tehat MIS érték szerint novekvden vannak rendezve az elemek, akkor a legkisebb6l kiindulva
keressiik meg az els6 gyakori elemet. Az 6sszes utana kdvetkez6t figyelembe kell venni a jeléltparok
el6allitasanal akkor is, ha valamelyik ritka.



6. fejezet

Gyakori sorozatok, bool formulak és
epizodok

A kutatasok kdzéppontjaban a gyakori elemhalmazok allnak. Tovabb léphetiink, és kereshetiink
bonyolultabb tipusi mintakat is. Errél szol ez a fejezet.

6.1. Gyakori sorozatok kinyerése

Napjainkban az elektronikus kereskedelem egyre nagyobb méretet 6lt. A vevdk megismerésével és
jobb kiszolgalasaval célunk a profitndvekedés mellett a vasarloi elégedettség fokozasa. Az elektroni-
kus kereskedelem abban kuloénbdzik a hagyomanyos kereskedelemtdl, hogy az egyes tranzakciokhoz
hozzarendelhetjlik a vasarlokat. Eddig a tranzakciok (kosarak) oriasi halmaza allt rendelkezéstinkre,
most ennél tobb: pontosan tudjuk, hogy ki, mikor, mit vasarol.

Az Ujabb adatok Gjabb informéaciokinyeréshez adhatnak alapot. Nem csak altalanos vasarlasi sza-
balyokat allithatunk eld, hanem ennél tobbet: személyre szabhatjuk a vasarlasi szokasokat, vevok
csoportjait alakithatjuk ki, megkereshetjik a sok, illetve kevés profitot hozd vésarlasi csoportokat,
stb.

Ebben a fejezetben a vevdk kozott gyakran el6forduld vasarloi mintak kinyerésével foglalkozunk.
Két példa: sok vevo a ,,Csillagok habortja” DVD megvétele utan a ,,Birodalom visszavag” cim
filmet, majd késdbb a ,,Jedi visszatér” cim( filmet is megveszi DVD-n, vagy a vevok 30%-a Uj mo-
biltelefon és 0j tok vasarlasa utan aj el6lapot is vasarol.

Kereskedelmi cégek a kinyert gyakori mintakat, epizodokat Ujabb profitndvekedést hozo fogasok-
ra hasznalhatjak. Példaul kideruilhet, hogy a videomagnot vasarlék nagy ardnya a vasarlast kovet6
3-4 hénappal kamerat is vasarolnak. Ekkor ha valaki videomagnot vesz, kildjink ki postan kamera-
kat reklamozo prospektusokat a vasarlast kovetéen 2-3 honappal. A szekvencialis mintakinyerés (és
egyéb epizodkutatd algoritmusok) nem csak az on-line aruhazakra jellemz6. Felhasznalasi teriiletiik
egyre boviil, a tovabbi kutatdsokat a gyakorlatban el&forduld problémak is igénylik. Jellemzd terl-
let a direkt marketing, de tovabbi felhasznalasi terlletre lehet példa az alabbi: paciensek tlineteit és
betegségeit tartalmazo adatbazisokbdl kinyert mintak nagy segitségre lehetnek az egyes betegségek
kutatasanal, nevezetesen, hogy az egyes betegségeket milyen tiinetek, vagy mas betegségek eldzik
meg gyakran.

Miel6tt ratériink arra, hogy miként lehet kinyerni elemhalmazokat tartalmazé sorozatokbdl a gya-
koriakat, egy egyszer(ibb esettel foglalkozunk, ahol a sorozat elemei atomi események.

85
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6.1.1. A Gyakori Sorozat Fogalma

A gyakori sorozatok kinyeresének feladata annak a feladatkdrnek egy esete, amikor a tamogatott-
sagot a tartalmazasi predikatum alapjan definialjuk. Feltételezziik, hogy az olvaso tisztdban van a 4.5
részben definialt fogalmakkal.

Adott (J={iy, Iz, ...,im} elemek (vagy termékek) halmaza és v darab J felett értelmezett sorozat.
Tehat a bemenet sorozatoknak egy sorozata:

bemenet : § = (S1,S,...,Sy),

ahol Sy = <i§k), igk), ey ir%), és igk) eJ.
Definidljuk a a7 = (M, <) mintakdrnyezet tagjait sorozatok esetében. Az M elemei az J felett

értelmezett sorozatok :

6.1. definici6. S = (i1, ...,im) sorozat tartalmazza S’ = (i, . .., iy) sorozatot (jeldléssel S' <'S), ha
léteznek j1 < jo < ... < jn egész szamok Ugy, hogy i} = ij;,i5 =ij,, ..., iy =ij,

Amennyiben ' < S, akkor S’ az S részsorozata. Példaul a (G,C,1,D,E,H) sorozat tartalmazza a
(C,D,H) sorozatot. Ebben a mintakdrnyezetben || fliggvény a sorozat hosszat adja meg. A fentiek
alapjan a fedés, TID lista, timogatottsag, gyakorisag, gyakori sorozat definicidja egyértelmdi.

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

6.1.2. APRIORI

A fent definialt feladat a gyakori mintakinyerés egy specialis esete, igy alkalmazhatok ra az alta-
lanos algoritmusok, példaul az APRIORI. Az altalanos leirast megadtuk a 4.4 részben, itt most csak
azon specidlis részleteket vizsgaljuk, amelyek sorozat tipusi mintatér esetén érvényesek. Két lépést
vizsgalunk kozelebbrdl a jeloltek elballitasat és a timogatottsag meghatarozasat.

Jeloltek eléallitasa

Az APRIORI jeloltelBallitasa két 1épéshdl all: potencialis jeloltek eléallitasa, majd a potencialis
jeloltek részmintainak vizsgalata. Akkor lesz egy ¢-elemi potencialis jel6ltb6l jeldlt, ha minden ¢ —1
elem(i részsorozata gyakori. Altalanosan annyit mondtunk el, hogy egy potencidlis jelolt két ¢ — 1
elem(i gyakori mintdknak (ezeket hivtuk a jel6lt generatorainak) a minimalis valddi felsd korlatja.
Sorozat tipusu minta esetén akkor lesz két ¢ — 1 elem{ gyakori mintdknak a minimalis valddi felsé
korlatja ¢ elem(, ha van ¢ — 2 elem( k6zos részsorozatuk.

A hatékonysag szempontjabol fontos lenne, ha a jel6ltek eldallitasa ismétlés nélkili lenne. Eh-
hez szlikségiink van a sorozatokon értelmezett teljes rendezésre. Az J elemein tudunk egy tetszéleges
teljes rendezést definialni, ami szerinti lexikografikus rendezés megfelel a célnak. A rendezés alap-
jan értelmezhetjik egy sorozat tetszdleges elemi prefixét. Két £ — 1 elem{ gyakori mintakbél akkor
képzek potencialis jel6ltet, ha ¢ — 2 elem( prefixiik megegyeznek (hasonloan a halmazok eseténél). A
minimalis valédi felsd korlat a az utols6 elemmel bovitett sorozatok lesznek.

A generéatorok lehetnek azonos sorozatok is. Példaul az (G,C, I) sorozat 6nmagéaval a (G,C, I, 1)
jeloltet fogja elGallitani. Latnunk kell, hogy ez a jeloltel6allitas ismétlés nélkdili, ugyanis tetsz6leges
jelélteknek egyértelmiien meg tudjuk mondani a generatorait.
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Tamogatottsag meghatarozasa

A jelolt sorozatok tamogatottsdganak meghatarozas szinte megegyezik a jel6lt halmazok tamoga-
tottsaganak meghatarozasaval. Errél részletesen szoltunk az 5.2.2 részben. Itt csak az apro kilénbsé-
gekre térink ki.

A kételemdi jel6lteknél nem csak a kétdimenzios tomb egyik felét fogjuk hasznalni, hanem a teljes
tombot. Ez abbol kovetkezik, hogy szamit a sorrend, tehat példaul az (A, B) sorozat killénbozik az
(B, A) sorozattol.

Kett6nél nagyobb jeldlteket célszer(i szo6faban tarolni. A széfa felépitése, a jeldltek tamogatott-
saganak meghatarozasa 1 apro részlettdl eltekintve teljesen megegyezik a halmazoknal leirtakkal. A
szofa bejarasakor tgyelni kell arra, hogy a sorozatban lehetnek ismétlodd elemek, illetve az elemek
nincsenek sorba rendezve. A rekurzios l1épés nem két rendezett lista k6zos elemeinek meghataroza-
sat jelenti, hanem egy rendezett lista (az adott belsé pontbdl kiinduld élek cimkéi) azon elemeinek
meghatarozasat, amelyek szerepelnek egy masik listaban (az aktualis bemeneti sorozat vizsgalando
része).

6.1.3. Elemhalmazokat tartalmazo6 gyakori sorozatok

7

Az el6z6 részben definialt feladat altalanositasa, amikor a bemeneti sorozat és a mintahalmaz
elemei nem elemek sorozata, hanem elemhalmazoké. Azaz megenegediink (AB, B, ABC, E) tipusu
sorozatokat is. Vasarlasoknal példaul nem csak egy terméket vasarolnak az emberek, hanem termékek
egy halmazat.

Formalis leiras

A bemeneti sorozatok és a mintatér elemei a 2” felett értelmezett sorozatok, azaz a sorozat elemei
az J részhalmazai. A bemeneti sorozat elemeit szokas vasarloi sorozatoknak is hivni, utalva arra, hogy
el6sz6r vasarloi sorzatok esetén kerlt el a feladat.

Hasonl6an az eddigiekhez a tdmogatottsagot a tartalmazasi relacid alapjan definiéljuk.

6.2. definici6. S= (l1,..., Im) sorozat tartalmazza S’ = (I3, ..., 1)) sorozatot (jel6léssel S’ <'S), ha
léteznek j1 < j» < ... < jn egész szamok ugy, hogy I; C Ij,,15 C lj,, ..., Iy Cij,.

Ezzel a tartalmazasi relacidval egy sorozat mérete a sorozat elemeinek méretdsszege (tehat példaul a
(AB, B, ABC, E) sorozat mérete 7). A tdmogatottsag, gyakorisag, TID lista, gyakori sorozat fogalmai
megegyeznek az eddigiekkel. Feladatunk kinyerni az elemhalmazokbol feléptl6 gyakori sorozatokat

[8].

APRIORIALL

Ismét APRIORI! De minek torjiuk az agyunkat uj modszereken, ha van mar médszer, ami jol meg-
oldja a feladatot. Csak a jelOltek el6allitasat kell tisztazni (pontosabban csak annak elsé l1épését), és
készen is vagyunk, mehetlink bulizni (©). Ennél még kényelmesebb megoldast javasoltak az APRIO-
RIALL kitalaloit. Visszavezették ezt a feladatot az el6z6 részben bemutatott APRIORI megoldésra.

LEz nem meglepd, hiszen sem az ismétlés nélkili jeldlteldallitas sem a tamogatottsag meghatarozéasa nem trivialis
feladat. Erdemes elgondolkozni azon, hogy miért nem.
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Bevezethetjik a gyakori elemhalmaz fogalmat. Az | elemhalmaz tAmogatottsaga megegyezik azon
sorozatok szamaval, amelyek valamelyik eleme tartalmazza I-t. Az | gyakori, ha timogatottsaga na-
gyobb min_supp-nal. Nyilvanvalo, hogy gyakori sorozat minden eleme gyakori elemhalmaz. Ezeket
a gyakori elemeket tekinthetjiik atomi elemeknek, és hasznalhatjuk az el6z6 részben bemutatott algo-
rimust. A gyakori elemhalmazok meghatarozasahoz pedig tetsz6leges gyakori elemhalmazt kinyer6
algoritmust hasznalhatunk. Ugyelniink kell azonban arra, hogy a tamogatottsag meghatarozasanal egy
sorozat csak eggyel ndvelheti egy jelolt méretét akkor is ha tobb elemének része a jeldlt.

A feladat visszavezetése az el6z0 feladat APRIORI megoldasara nem jelenti azt, hogy ez a meg-
oldas megegyezik az absztrakt APRIORI adaptalasaval elemhalmazokat tartalmazo sorozatokra. Az
APRIORIALL ugyanis az iteraciok soran eggyel hosszabb jel6ltsorozatokat hoz létre, amelyek mére-
te nem feltétlentl eggyel nagyobb generatoraiknal. Az APRIORIALL nagyobb Iéptékben halad, igy
kevesebb iteracios lépést hajt végre, de ugyanakkor joval tobb hamis jeldltet generalhat. Ez tehat egy
kényelmes, de veszélyes megoldas.

Id6kényszerek Bevezetése

A gyakori sorozatok kinyerését — hasonldan a gyakori mintak kinyeréséhez — a marketingesek
igénye keltette életre. A kapott eredmények azonban nem elégitették ki 6ket, Ujabb feladattal altak el6
[140] [165]!

I. 1d6kényszerek bevezetése. A felhasznal6k gyakran specifikalni akarjak a sorozatban talalhat6
szomszédos elemek kozott eltelt id6 maximalis és minimalis megengedett értékét. Példaul nem
tulajdonitunk tul nagy jelentdséget annak, ha valaki vesz egy tusfurd6t majd harom év mualva
egy ugyanolyan markaju szappant.

Il. Kosarak definicidjanak lazitasa. Sok alkalmazasnal nem szamit ha a sorozat egy elemét 2
(vagy tobb) egymas utani kosar tartalmazza, ha azok vasarlasi ideje bizonyos iddablakon belil
van. Amennyiben egy vev0 5 perc mulva visszatér az aruhazba, akkor val6szind, hogy ezt nem
az el6z6 vasarlasanak hatéasara tette (még kicsomagolni sem volt ideje az arut), hanem inkéabb
elfelejtett valamit. Logikus, hogy a két vasarlast 6sszevonhatjuk, és lehet, hogy az 6sszevont ko-
sarhalmazban mar megtalalhatd lesz a sorozat egy eleme, mig az eredeti kett6ben kilén-kilon
nem. A tranzakciok definiciojanak ilyen lazitdsanal a sorozatok elemeit kosarak unidja tartal-
mazhatja, ahol az uniéban szerepl6 kosarak vasarlasi idejeinek egy eldre megadott id6ablakon
beldl kell lenniuk.

A Gyakori Sorozat Fogalma lIdékényszerek Esetén

Ismét vasarlasi sorozatok sorozataként adott a bemenet, de most a vasarlasi sorozatok elemei nem
pusztan elemhalmazok, hanem olyan pérok, amelyek elsd tagja egy elemhalmaz, mésodik tagja pedig
egy id6bélyeg. Tehat, legyen ismét I ={i1, iz, ..., im} elemek (vagy termékek) halmaza. Egy vasarloi
sorozat most T = (fy,{, ..., &) tranzakciok sorozata, ahol {j = (tj, TIME;j), t; CJ, TIME; e R. A
f = (t, TIME) tranzakci6 tartalmazza | C J elemhalmazt (jelolésben | C f), ha | Ct. A { tranzakci6
idejére a tovabbiakban £.T IME-al hivatkozunk, tranzakcidjara f.t-vel.

A mintakornyezet definicidja megegyezik a hagyomanyos, sorozatokat tartalmaz6 mintakornye-
zettel. Mivel ebben az esetben a bemenet és a mintatér elemeinek tipusa kilonbozik (parokbdl allo
sorozat, illetve elemhalmazokbol all6 sorozat) ezert definialnunk kell a timogatottsagot.
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6.3. definicio. AT = (f1,1,, ..., {,) vasarldi sorozat tartalmazza az M = (ly, . . ., I) mintasorozatot,
haléteznek 1 <l <up <l <ux <...<lpn <um < negész szamok Ugy, hogy

Lhicul kti<j<m,

. fui.TIME —ﬂi.TIMES id6_ablak, 1 <i<m,
. €, TIME —t,_,.TIME > min_eltelt_id6, 2 <i<m
IV. f, . TIME —f,_,.TIME < max_eltelt_id6, 2 <i<m

A fentiekb0l latszik, hogy a 6.1 definicidval ellentétben tetszdleges elemhalmazt tranzakciok
elemhalmazainak unioja tartalmazhat, ahol a tranzakcioknak id6_ablakon belil kell lennilik (2. felté-
tel).

Ez alapjan az M mintasorozat tamogatottsaga legyen az M-et tartalmazé vasarloi sorozatok sza-
ma. Egy mintasorozat gyakori, ha tamogatottsaga nem kisebb egy el6re megadott timogatottsagi kii-
szobnél (min_supp).

Definialtunk egy gyakori mintakat kinyerd problémat, amit nyilvanval6an meg tudunk oldani egy
APRIORI algoritmussal. A jel6ltek el6allitaisanak modja egyezzen meg az APRIORIALL jel6ltel6-
allitasanak modjaval (1évén a mintakrnyezet ugyanaz), a tamogatottsagok meghatarozasanal pedig
vegyuk figyelembe az id6kényszereket, annak érdekében, hogy a helyes tamogatottsagokat kapjuk.
Ha lefuttatnank igy az algoritmus, és vizsgalnank az eredményt, akkor megdobbenve vennénk észre,
hogy az APRIORI algoritmus nem allitotta eld az 6sszes gyakori sorozatot. Mi az oka ennek? Bi-
zonyitottuk, hogy az APRIORI teljes, de akkor hol bujt el a hiba? A kdvetkezé részben elaruljuk a
megoldast.

GSP algoritmus

A GSP (Generalized Sequential Patterns) algoritmus alkalmas olyan sorozatok kinyerésre, amely-
nél idékényszereket alkalmazhatunk és lazithatjuk a tranzakcidk definicidjat. A most kovetkezd leiras
latszolag teljesen eltér a GSP-t publikalo irastdl. Ennek oka az, hogy ragaszkodunk az egységes le-
irashoz, amit a 4.1 részben adtunk. Ennek a leirdsnak nagy elénye az, hogy ha a problémat meg tudjuk
fogalmazni ebben a keretben, akkor a megoldas is azonnal adodik.

Térjlnk vissza arra a kérdésre, hogy hol a hiba. Tekintsuk a kdvetkezd mintat: M = (A, B,C),
és nézzilk a kovetkez6 vasarloi sorozatot: T = ((A, 1.0), (B, 2.0), (C, 3.0)). Ha max_eltelt_id6=1.5,
akkor 7 tartalmazza M-et, de nem tartalmazza annak M’ = (A C) részmintajat, ugyanis az A és C
elem id6bélyege kdzott nagyobb a kilénbség max_eltelt_id6-nél. Ezek szerint az M tdmogatottsaga
nagyobb, mint M’ részmintajanak tamogatottsaga. Azaz a fent definialt timogatottsagi fliggvény nem
teljesit a thmogatottsagi fliggveénnyel szembeni elvarasunkat! Hat ez a hiba, ezért nem fog helyes
eredményt adni az APRIORI.

Ahelyett, hogy Uj problémat definialnank és j algoritmus keresnénk, probalkozzunk azzal, hogy
atirjuk a feladatot Ggy, hogy az Uj feladat megoldasai megegyezzenek az eredeti feladat megolda-
saival, és az Uj feladat beilleszkedjen egységes keretlinkbe. A bemenet, a keresett minta tipusa és a
tdmogatottsagi fliggvény adott, igy csak a ¢ x = (M, <) mintakdrnyezet masodik tagjat valtoztat-
hatjuk meg.

6.4. definici6. AzM={lq, ..., I,) sorozatnak M’ részsorozata (vagy az M tartalmazza M’-t, M’ < M),
amennyiben az alabbi 3 feltétel kdzil teljesil valamelyik :
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I. M’-t megkaphatjuk M-bél 1, vagy I, torlésével.
I1. M’-t megkaphatjuk I1-b6l egy legalabb 2 elem( I; valamely elemének torlésével.

I11. M’ részsorozata M”-nek, ahol M” részsorozata M-nek.

Ebben a mintakornyezetben a || fliggvény ismét a sorozat elemei méretének 6sszegét adja meg.
Nézzink példakat részsorozatokra. Legyen M = (AB,CD, E, F). Ekkor a (B,CD, E), (AB,C,E,F) és
a (C,E) mind részsorozatai M-nek, de a (AB,CD, F) és (A, E, F) sorozatok nem azok.

6.5. észrevétel. A fenti tartalmazasi relaciora nézve a tamogatottsagi figgvény rendelkezik a mono-
tonitas tulajdonsagaval.

Ha visszatériink ahhoz a példahoz, amelyen bemutattuk, hogy az eredi timogatottsagi figgvény
nem igazi tamogatottsagi fliggveny, akkor lathatjuk, hogy nem baj, ha (A, B,C) tamogatottsaga na-
gyobb, mint az (A, C) tdmogatottsaga, ugyanis (A, C) nem része az (A, B, C) sorozatnak.

Most mar alkalmazhatjuk az APRIORI algoritmust. Ezzel kapcsolatban egyetlen kérdést kell tisz-
tdznunk, mégpedig az, hogyan és mikor allitsunk el két £ — 1 elem( gyakori sorozatbol ¢ elem(i
jeloltet.

Két k-méretii sorozatbél (S1, Sp) potencidlis jeldltet generdlunk akkor, ha térélnénk S; elsd ele-
mének legkisebb sorszam( elemét ugyanazt a sorozatot kapnank, mintha S,-bdl az utolsé elem leg-
nagyobb sorszdmu elemét torolnénk. A jelolt sorozat az S, utolsd elemének legnagyobb sorszamu
elemével bdvitett S; sorozat lesz. Az Uj elem kiilon elemként fog megjelenni a jel6ltben, amennyiben
S»-ben is kiilon elem volt, ellenkez6 esetben S; utols6 eleméhez csatoljuk. A fentiek alél kivétel az 1-
elemes sorozatok illesztése, ahol az uj elemet mind a kétféleképpen fel kell venni, tehat mint uj elem,
és mint bovités is. Ezek szerint ((i)) és ((])) illesztésénél ((i, j)), és ((]j), (i)) is bekerul a jel6ltek
kdzé (egyértelm(, hogy mindkét jeldltnek mindkét 1-elemes sorozat részsorozata).

3 méretl 4 méretl jeloltek
gyakoriak potencialis jel. jelolt
((A,B),(C)) | ((A,B),(C,D)) |{(AB),(C,D))
((A,B), (D)) | ((A,B),(C),(E))

((A),(C,D))

((A,C),(E))

((B), (C,D))

((B),(C), (E))

6.1. tablazat. Példa: GSP jel6ltgeneralas

A fenti tablazat egy példat mutat a jeloltek elallitasara. Az ((A, B), (C)) sorozatota ((B), (C, D))
ésa ((B), (C), (E)) sorozathoz is illeszthetjiik. A tobbi sorozatot egyetlen mésik sorozathoz sem tud-
juk illeszteni. Példaul az ((A, B), (D)) illesztésehez ((B), (Dx)) vagy ((B), (D), (x)) alaku sorozatnak
kéne szerepelnie a gyakoriak kozétt, de ilyen nem létezik. A torlési fazisban az ((A,B), (C), (E))
sorozatot toroljuk, mertaz ((A), (C), (E)) részsorozata nem gyakori.

A jeloltek tAmogatottsaganak meghatarozasat nem részletezzik.
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6.1.4. Sorozat tipusu minta altalanositasa

Tetszbleges elemsorozatot abrdzolhatunk egy graffal. Példaul a (A, B,C) sorozat megfelelje a

graf. Az altalunk definialt sorozatot, mindig egy nagyon egyszer(

graffal abrazolnank, ami egy irdnyitott, kdrmentes, cimkézett at. Mi sem természetesebb, hogy a
sorozat altalanositasa egy olyan valami, amit teljesen altalanos iranyitott, kérmentes, cimkézett graffal
abrazolunk. Példaul lehet egy altalanos mintahoz tartoz6 graf a 6.1 abran lathato.

O—0C

R ()
A—®—0—G

6.1. abra. Példa: sorozat altalanositasa

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

Ugyanezt az altalanos leirast kapnank, ha egy sorozatra nem mint Ut tekintiink, hanem mint olyan
halmazon értelmezett teljes rendezés, amelynek elemei azonosito, elem parok. A teljes rendezés alta-
lanositasa ugyanis a részben rendezés, amit kérmentes, irdnyitott graffal szokas abrazolni.

Nézziik formalisan. Legyen J, illetve T ID elemek és azonositok halmaza. A mintatér elemei ekkor
(tid, i) parokon értelmezett részben rendezés, ahol tid € TID, i € J. A tid cimkéjén az i elemet értjuk.

6.6. definicio. Az m = ({(tidy,i1),..., (tidy,im)},<) minta tartalmazza az m =
= ({(tid1,i}), ..., (tidf,if)}, < /) mintat (jeloléssel m" < m), ha létezik f : {tid,...tid,} —
{tidy, .. .tidn} injektiv fiiggvény gy, hogy tid cimkéje megegyezik f(tid]) cimkéjevel (1 < j <m),
és (tidy, iy) <’(tid{, i) esetén (f(tidy), i) < (f(tid),i}) is teljestl minden (1 <k, | <m) indexre.

Az altalanos minta keresésénél a bemenet J felett értelmezett elemsorozatok sorozataként adott.
Egy bemeneti sorozat tulajdonképpen felfoghaté altalanos mintanak, ahol a rendezés teljes rendezés.
Egy minta tamogatottsdga megegyezik azon sorozatok szaméaval, amelyek tartalmazzék a mintét.

6.2. Gyakori bool formulak

Legyenek a bemenet n-esek halmaza. A felhasznalé megad predikatumokat, amelyek a bemenet
elemein vannak értelmezve, és akar tobbvaltozdsak is lehetnek. A mintatér elemei ezen predikatumo-
kon értelmezett bool formula. A formuldban megengedjik az és, vagy illetve negacid operatorokat
[96], de hatékonysagi okok miatt célszer( csak a diszjunktiv normal formulakra szoritkozni.

Nézziink példakat. Tegyik fel, hogy egy telekommunikacios halozatban egy esemenynek 4 attri-
batuma van: tipus, modul, szint, id6bélyeg. Az elsé megadja egy riasztas tipusat, a masodik a modult,
ami a riasztast kuldte, a harmadik a riasztas er6sségét, a negyedik pedg riasztas idépontjat. Ebben a
kdrnyezetben mintara lehet példa az alabbi:
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p(X,y)=x.tipus=2356 A y.tipus=7401Ax.time < y.timeA x.modul=y.modul

ami azt jelenti, hogy egy 2356 és egy 7401 tipusu riasztas érkezett ebben a sorrendben ugyanab-
bol a modulbol. Bevezethetjiuk példaul a szomszédja — modul attribdtumra vonatkozo — kétvaltozds
predikatumot, ha Ggy gondoljuk hogy fontos lehet ennek vizsgalata. Ekkor a

P’ (X,y)=x.tipus=2356 A y.tipus=7401A szomszedja(x.modul=y.modul)

azt fejezi ki hogy a 2356 és 7401 tipusu riasztasok szomszédos modulbél érkeztek.
A p(X1,X2,...Xm) m valtozés minta illeszkedik az (S1,Sp,...,Sy) sorozatra, ha léteznek
i1, 12, ...1m €gészek ugy, hogy p(Si,, Si,, - - - , Si,,) i19az értéket ad.

6.3. Gyakori epizodok

Az eddig részekben sok elemhalmaz, sorozat volt adva, és kerestiik a gyakori mintakat. Ezek a
mintak &ltaldnosan érvényes informéaciot adtak: az adott vasarloi minta sok vasarlora jellemzé. Ha
a sok sorozatbdl kivalasztunk egyet és azt elemezziik, akkor az adott sorozatra jellemzd informéaciét
nyertink ki. Megtudhatjuk példaul, mi jellemz§ az adott tigyfélre, amit felhasznalhatunk akkor, amikor
személyre szabott ajanlatot szeretnénk tenni (példaul azért mert az ligyfél elégedetlen szolgaltatasa-
inkkal, és vissza akarjuk szerezni bizalmat).

Epizodkutatasrol beszélink, ha egyetlen sorozat van adva, és ebben keressiik a gyakran el6forduld
mintakat[97, 98]. Az epizodkutatasnak egyik fontos teriilete a telekommunikacios rendszerek vizsga-
lata. Az olyan epizddok feltarasa, amelyben riasztas is el6fordul, alkalmas lehet a riasztas okanak
felderitésére, vagy el6rejelzésére.

Nem vezetiink be 0j tipusu mintét, tehdt most is elemhalmazokat, sorozatokat keresunk, de a
formalizmus kénnyen altalanosithat6 elemhalmazokat tartalmazé sorozatokra, vagy altalanos mintara
is. A tdmogatottsagi fliggveny lesz aj, ami abbol fakad, hogy egyetlen bemeneti sorozat van adva.

6.3.1. A tamogatottsag definicioja

Legyen J elemek (items) halmaza. A bemenet az J felett értelmezett sorozat.
bemenet : 8§ = (i1, iz, ..., In),
ahol ix € J minden k-re,

6.7. definicio. Az 8 = (i1, i2,...,Iin) sorozatnak a (ij,iji1,...,ij4w—1) Sorozat egy w elem szeles
Osszefuiggb részsorozata, hal < j<n+1-—w.

Ha w < n, akkor valodi 6sszefiliggd részsorozatrdl beszéllink.
Legyen adva & K mintakornyezet, és értelmezziik valahogy a 1 anti-monoton illeszkedési predi-
k&tumot. tg(m) igaz értéket ad, ha az m minta illeszkedik az S sorozatra.

6.8. definicié. A m minta minimalisan illeszkedik az S sorozatra, ha 8-nek nincsen olyan valodi 6ssze-
fligg0 részsorozata, amelyre illeszkedik m.
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Ha példaul a mintatér elemei J részhalmazai, akkor a 8§ = (i, iy, ..., in) sorozatra illeszkedik az |
halmaz, amennyiben minden i € I-hez létezik 1 < j < n, amelyre i = ij. Elemsorozat tipusi minta
esetén S akkor illeszkedik az 8§ sorozatra, ha S részsorozata $-nek, ahol a részsorozat definicidja
megegyezik a 6.1 részben megadottal.

Két kiilonb6z6 tdmogatottsagi definicid terjedt el.

6.9. definicio. Legyen S bemeneti sorozat, # x = (M, <) mintakdrnyezet és T anti-monoton illesz-
kedési predikatum. Az m € M minta tamogatottsaga megegyezik

I. S azon Osszefliggd részsorozatainak szamaval, amelyekre m minimalisan illeszkedik.

I. S azon w széles részsorozatainak szamaval, amelyekre m illeszkedik. Itt w elére megadott kons-
tans.

Ha a tamogatottsag igy van definialva, akkor a mintatér elemeit epizddoknak nevezzik. Egy epiz6d
gyakori, ha tdmogatottsdga nem kisebb egy elére megadott korlatnal, amit altaldban min_supp-al
jelolink.

Epizodkutatasnal adott S bemeneti sorozat & x = (M, <) mintakdrnyezet (esetleg w) és T illesz-
kedési predikatum, célunk megtalalni a gyakori epizodokat.

6.3.2. APRIORI

Az illeszkedési predikatum anti-monoton tulajdonsagabol kévetkezik a tdmogatottsag anti-
monotonitasa, amibdl jon, hogy gyakori epizdéd minden részepizddja gyakori. Mi sem természetesebb,
hogy a gyakori epizodok kinyeréséhez az APRIORI algoritmust hasznaljuk. Az jel6ltek-el 6allitasa és
a gyakori epizdédok kivalogatasa ugyanaz, minta a tdmogatottsadgot a régi modszerrel definialnank
(l&sd 5.2 6.1.2 rész). Egyedil a tAmogatottsag meghatarozasan kell véltoztatnunk. A kdvetkezbkben
feltesszik, hogy a timogatottsagot a masodik definicid szerint értjuk (w széles ablakok szama).

A tamogatottsag meghatarozasanak egy butuska modszere lenne, ha az eseménysorozaton egy-
szer(ien végigmasirozva minden 6sszefliggb részsorozatnal meghataroznank, hogy tartalmazza-e az
egyes jeldlt epizédokat. Hatékonyabb algoritmushoz juthatunk, ha felhasznaljuk azt, hogy szomszé-
dos sorozatok kozott pontosan két elem eltérés van. Vizsgajuk meg az elsd sorozatot, majd nézzik
az eggyel utana kovetkez6t, és igy tovabb addig, amig el nem érjik az utolsot. Mintha egy ablakot
tolnank végig a sorozaton.

Vezetjik be a kdvetkez6 valtozokat. Minden i elemhez tartozik:

— i.szamlal6, ami megadja, hogy a jelenlegi 6sszefliggé részsorozatba hanyszor fordul eld az i
elem.

.....

Epizodjeldltekhez pedig a kdvetkezOkre lesz szlikségiink:

— j.kezdeti_index: annak a legkorabbi elemnek az indexe, amely utdn minden részsorozatban el6-
fordult az epizdd egészen a jelenlegi részsorozatig.

— j.szamlalé, ami megadja, hogy hany kezdeti_index el6tti 6sszefliggb részsorozatban fordult eld
j jelolt. A bemenet feldolgozésa utan e valtoz6 fogja tartalmazni a jel6lt timogatottsagat.

— j.hianyzas egész szam adja meg, hogy j elemei kozil hany nem talalhato a jelenlegi 6ssze-
fugg6 részsorozatban. Nyilvanvalé, hogy ha ¢ el6fordul a jelenlegi részsorozatban, akkor
j.hidnyzas=0.
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Elemhalmazok tamogatottsaganak meghatarozasa

Amikor lépiink a kdvetkezé részsorozatra, akkor egy Uj elem keriil bele az ablakba, amit jel6ljink
igj-al, ugyanakkor egy elem eltiinik az sorozatbdl, ezt pedig jel6ljuk irsgi-vel.

Egy elem kilépésenek kovetkeztében epizodok is kiléphetnek. iregi.szamlalo segitségével megal-
lapithatjuk, hogy maradt-e még ilyen elem az ablakban, mert ha igen, akkor az eddig tartalmazott
epizodokat az Uj ablak is tartalmazza. Ha nem maradt, akkor i.epizddjai és epizodok hianyzas szam-
lal6ja alapjan megkaphatjuk azon epizédokat, amelyek kiléptek az sorozathol. Ezek el6fordulasanak
értékét kell névelni. Ebben segitségiinkre van a kezdeti_index érték, ami megadja, hogy miota van
jelen az epizdd a sorozatokban. Az algoritmus pszeudokddja az alabbi abran lathato.

Iregi - 5Zam1a16 < lrggi.szamlalo-1;
if ( ipsgi-5zamlals = 0)
forall & in irggj.epizédjai

{

®.hidnyzas « ].hianyzas+i;
if( &.hianyzas = 1) then
®.szamldlé « j.szamlaldé + &.kezdeti_index-jelenlegi_index;

6.2. abra. régi elem kilépése

Konny( kitalalni ezek alapjan, hogy mit kell tenni egy Uj elem belépésénél. Ha az Uj elem még
nem szerepelt az ablakban, akkor végig kell nézni az 0j elemet tartalmazé epizodokat. Azon epizdd
kezdeti indexét kell a jelenlegi indexre beallitani, amelyekbdl csak ez az egyetlen elem hianyzott (6.3
abra).

lgj -5zam1a16 « lIyj.szamlalo+1;
if( €yj.s2zaml&1d = 1 )
forall & in ig;j.epizédjai

{

®.hidnyzas « @&®.hidnyzas-1;
if ®.hidnyz&s=0 then
®.kezdeti_index <« jelenlegi_index;

6.3. abra. Uj elem belépése

Elemsorozatok tamogatottsaganak meghatarozasa

Az elemsorozatok felismerése determinisztikus véges automatakkal torténik, amelyek az egyes
elemsorozatokat fogadjak el. Az epizod alapjan az automata eldallitasa egyszerd, az alabbi abra erre
mutat peldat.

A teljes elemsorozatot egyesével olvassuk végig az elsé elemtdl kezdve. Ha valamely epizod elsd
eleme megegyezik az éppen olvasott elemmel, akkor Uj automatat hozunk Iétre. Ha ez az elem elhagy-
jaaz ablakot, akkor toréljik az automatat. Amikor egy automata elfogado allapotba I1ép (jelezve, hogy
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B—B®—©
B,

az epizod megtalalhaté az ablakban), és nincs ehhez az epizddhoz tartozé masik — szintén elfogado
allapotban 1év6 — automata, akkor kezdeti_index felveszi az aktuélis elem indexét. Amennyiben egy
elfogadd allapotban 1évd automatat torliink, és nincs mas, ugyanahhoz az epizédhoz tartozé elfogado
allapotu automata, akkor a kezdeti_index alapjan néveljuk az epizod szamlalojat, hiszen tudjuk, hogy
az epizdd a kezdeti id6 utani 6sszes részsorozatban megtalalhat6 volt egészen az aktualis részsorozat
el6tti részsorozatig.

Vegylik észre, hogy felesleges adott epizodhoz tartozo, ugyanabban az &llapotban Iévd automaté-
kat tobbszordsen tarolni: elég azt ismernem, amelyik utoljara lépett be ebbe az allapotba, hiszen ez
fog utoljara tavozni. Emiatt j jel6lth6z maximum j darab automatara van szikség.

Egy Uj elem vizsgalatakor nem kell az 6sszes automatanal megnéznink, hogy Uj allapotba

Az el6z6ekben ismertetett epizodkutatasi algoritmus olyan adatbanyaszati problémara adott meg-
oldast, ami az ipari életben merilt fel, és hagyomanyos eszk6z6k nem tudtak kezelni. Az algoritmus
telekommunikacios halézatok riasztasarél eddig nem ismert, az adatokban rejld informaciot adott a
rendszert tizemeltetd szakembereknek. Err6l bévebben a [83][89] [91][90][65] cikkekben olvasha-
tunk.



/. fejezet

Gyakori fak és feszitett réeszgrafok

Amikor gyakori elemhalmazokat kerestiink, akkor azt néztiik, hogy mely elemek fordulnak el6
egyutt gyakran. Sorozatok keresésénél ennél tovabbléptiink, és azt is néztiik, hogy milyen sorrendben
fordulnak el6 az elemek, azaz melyek elemek eléznek meg mas elemeket. Ez mér egy bonyolultabb
kapcsolat. Még &ltalanosabb kapcsolatok leirdsara szolgalnak a grafok: a felhasznalasi terilet entita-
sainak felelnek meg a gréaf cslcsai vagy a csucsainak cimkeéi, amelyeket él kot 6ssze, amennyiben van
kozottik kapcsolat. A kapcsolat tipusat, s6t az entitasok jellemz6it is kezelni tudjuk, amennyiben a
graf cslcsai és élei cimkézettek.

Ezt a fejezetet el6szor a graf egy specialis esetével a gyokeres fak vizsgalataval kezdjik, majd
ratériink a gyakori altalanos grafok keresésére. Ellentétben az elemhalmazokkal vagy as sorozatok-
kal a tamogatottsagot megado illeszkedési predikatumot a grafoknal tobbféleképpen definialhatjuk:
részgraf, feszitett részgraf, topologikus részgraf. Ez tovabb bdviti a megoldandé feladatok korét.

7.1. Az izomorfia problémaja

Ha grafokra gondolunk, akkor szemiink el6tt vonalakkal — irdnyitott grafok esetében nyilakkal —
Osszekotott pontok jelennek meg. Cimkézett grafoknal a pontokon és/vagy az éleken cimkék, altala-
ban szamok szerepelnek. Kiilénb6z6 pontoknak lehetnek azonos cimkéi. Egy ilyen pontokat és vona-
lakat tartalmazo rajz a graf egy lehetséges abrazolasa. Matematikailag egy graf egy paros, amelynek
elsd eleme egy alaphalmaz, a masodik eleme ezen alaphalmazon értelmezett binaris relacio.

Kulonboz6é grafoknak lehet azonos az rajzuk. Példaul a G = ({a,b},{a,b}) és a G; =
= ({a, b}, {b,a}) grafok rajza ugyanaz lesz: az egyik pontbdl egy nyil indul a méasik pontba. Ugyan-
ugy azonos abrat készitenenk, ha az egyetlen élnek cimkéje lenne, vagy a két pontnak ugyanaz lenne
a cimkéje. Az alkalmazasok toébbségében a graf rajza, topologidja tovabba a cimkék az érdekesek €s
nem az, hogy a pontokat hogyan azonositjuk annak érdekében, hogy a binaris relaciét fel tudjuk ir-
ni. Ezen alkalmazasokban nem akarjuk megkulénbdztetni az izomorf grafokat (pontos definiciét lasd
alapfogalmak grafelmélet részében). Ez a helyzet all fenn, példaul amikor kémiai vegyuleteket vizs-
galunk. Itt a graf cimkéi jellemzik az atomot (esetleg még tovabbi informaciot, pl. toltést) az élek a
kotést, az élek cimkeéi pedig a kotés tipusat (egyszeres kotés, kétszeres kotes, aromas kotés) Amikor
gyakori grafokat kerestink, akkor mindenképpen el kell dénteniink, hogy az izomorf grafokat meg-
kilonboztetjik, vagy nem. Mieldtt ratériink a gyakori grafok keresésére jarjuk egy kicsit korll az
izomorfia kérdését.

Két graf izomorfidjanak eldontésére nem ismerlink polinom ideji algoritmust, s6t azt sem tudjuk,

96
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hogy a feladat NP-teljes-e. Hasonl6 feladat a részgraf izomorfia kérdése, ahol azt kell eldonteni,
hogy egy adott graf izomorf-e egy masik graf valamely részgréfjaval. Ez a feladat NP-teljes. Ha
ugyanis az egyik gréaf egy k-csucsu teljes graf, akkor a feladat az, hogy keressink egy grafban k-
csucsu klikket, ami bizonyitottan NP-teljes. Szerencsére kisebb méret(i grafok esetében az izomorfia
elddntése egyszeriibb algoritmusokkal is megoldhaté elfogadhat6 idén. A két legismertebb részgraf
izomorfiat eldonté algoritmus Ullmannt6l a backtracking [152] és B.D.McKaytél a Nauty [101].

A gréf izomorfiat eldonté mddszerek a cstcsok invariansait hasznaljak. Az invarians tulajdonkép-
pen egy tulajdonsag. Példaul invarians a csucs cimkéje, fokszdma, illetve irdnyitott grafok esetében a
befok és a kifok is két invarians. Amennyiben a G1, G, gréfok a ¢ bijekcio alapjan izomorfak, akkor
az u csucs minden invariansa megegyezik a @(u) csucs megfelel invariansaival a G; minden u csu-
csara. Ez tehat egy szlikséges feltétel : az u cslicshoz csak azt a csucsot rendelheti a bijekcio, amelynek
invariansai paronként azonosak az u invariansaival.

Az izomorfia eldontésének naiv mddszere az lenne, ha az 6sszes bijekciot megvizsgalnank egye-
sével. Egy bijekcid a csucsoknak egy permutacioja, igy n csucsu grafok esetében n! bijekcié létezik.
CsoOkkenthetjiik ezt a szamot az invariansok segitségevel. Osszuk részekre a csucsokat. Egy csoportba
azon csucsok keriiljenek, amelyeknek paronként minden invariansuk azonos. Nyilvanvald, hogy az
olyan bijekciokat kell megvizsgalni, amelyek csak ugyanazon invariansok altal leirt csoportba tartoz-
nak. Ha az invariansokkal a VV cslcsokat szétosztottuk a V1, . . ., Vk csoportokba, akkor a sz6ba jovo
bijekciok szama [, |Vi|-re csokken. Minél t8bb csoportot hoznak létre az invariansok annél tob-
bet nyeriink ezzel az egyszeri trikkel. Az invariansok nem csokkentik asszimptotikusan a szamitas
komplextasat. Ha példaul a graf regularis és a cstcsoknak nincsenek cimkejiik, akkor minden csucs
azonos csoportba ker(l, azaz nem nyerink a trikkel semmit.

Eddigi ismereteink alapjan elmondhatjuk, hogy minél bonyolultabb gyakori mintat kerestink, an-
nél nehezebb a feladat és annal er6forras-igényesebbek a megoldd algoritmusok. A cimke nélkili
grafok egy altalanositasa a cimkézett grafok, igy azt varjuk, hogy cimkézett grafokhoz még t6bb sza-
mitast kell majd végezni. Az el6bb bemutatott mddszer szerencsére az ellenezjét allitja, hiszen a
cimke egy invarians, ami Gjabb csoportokat hozhat létre. S6t minél tébb a cimke, annal tobb a csoport
és annal gyorsabban dontjik el, hogy két graf izomorf-e.

A gréf izomorfidbdl sziletett probléma a grafok kanonikus kodolasanak problémaja.

7.1. definicié. A grafok kanonikus kdédolasa (vagy kanonikus cimkézése) egy olyan kddolas, amely
az izomorf grafokhoz és csak azokhoz azonos kddsorozatot rendel.

Nyilvanvalo, hogy egy kanonikus kddolas el6allitasa ugyanolyan nehéz feladat, mint két graf izomor-
fiajanak eldontése, hiszen két graf izomorf, ha kanonikus kddjaik megegyenek. Példaul egy egyszeri
kanonikus kod az, amit gy kapunk, hogy a graf szomszédossagi matrix oszlopai permutalasai kozil
kivalasztjuk azt, amely elemeit valamely régzitett sorrendben egymas utan irva a legkisebbet kapjuk
egy el6re definialt lexikografikus rendezés szerint.

A szomszédossagi matrix alap kanonikus kod el@allitdsahoz szintén az invariansokat célszer(
hasznalni. Ezaltal az oszlopok 6sszes permutacidjahoz tartoz6 kodok kiértékelése helyett egy oszlopot
csak a sajat csoportjan belili oszlopokkal kell permutalni.

Nézziik példaként a 7.1 abran lathatd csdcs- és élcimkézett grafot (a csicsokban szereplé szamok
a csticsok azonositoi). Legyen cimke(1) = e, cimke(2) = e, cimke(3) = e, cimke(4) = f. A cslcsok
cimkeéi szerint két csoportot hozunk létre. Ha figyelembe vesszilk a fokszamot is, akkor a nagyobb
csoportot két részre osztjuk ({1,3},{2},{4}). A 4!=24 kombin&cio helyett csak 2!=2 permutéaciot
kell kiértékelnunk, ami alapjan megkapjuk a kanonikus kodot: (e000A0e0AQ00fBAABe) lesz, ha a
cimkéken az abc szerinti rendezest vesszilk és a 0 minden bet(it megel6z.



7. FEJEZET. GYAKORI FAK ES FESZITETT RESZGRAFOK 98

7.1. abra. Példa kanonikus kddolasra

7.2. A gyakori graf fogalma

Annak alapjan, hogy az izomorf grafokat megkiilonboztetjlik, vagy sem a gyakori grafok kinyeré-
sének feladatét két csoportra osztjuk. Legyen V={vi, Vs, ..., vy} cslcsok halmaza. A mintakdrnyezet
ekkor az MK = ({G1 = (V1,E1),G2 = (V2,Ep), ...}, X) pér, ahol V; C 'V, minden gréaf dsszefuggd
es Gj = Gj, amennyiben G;j a Gj-nek részgrafja. A bemenet szintén olyan grafok sorozata, amelyek
csticshalmaza V-nek részhalmazai. A grafok csicsainak és/vagy éleinek lehetnek cimkéi. A tovab-
biakban az élek és csucsok cimkejét a cg és cy flggvények adjak meg. Az altalanossadg megseértése
nélkal feltehetjlik, hogy a cimkék pozitiv egész szamok.

A tdmogatottsagot illeszkedési predikatum alapjan definialjuk. Attol fiigg6en, hogy a cstcsok
értéke fontos, vagy csa a cimkéjik, az illeszkedést kétféleképpen definialhatjuk: G’ graf illeszkedik a
G bemeneti grafra, ha

— G/ részgrafja/feszitett részgrafja/topologikus részgrafja G-nek,
— létezik G-nek olyan részgrafja/feszitett részgrafja/topologikus részgrafja, amely izomorf G’-vel.

A fenti lehet6ségek kozil az alkalmazasi terlilet ismerete alapjan valaszthatunk.
A topologikus részgraf fogalma nem tartozik az alapfogalmak kdzé, igy ennek jelentését meg kell
adnunk.

7.2. definici6. AG’' = (V' ,E’) grafa G = (V, E) graf topologikus részgrafja, haV’' CV és (u,v) e E’
akkor és csak akkor, ha u-bdl vezet ut v-be a G grafban.

Gréafok esetében hasznalt fogalom a sulyozott tamogatottsag, melynek kiszadmitasahoz illeszkedé-
si predikatum helyett illeszkedési fliggvényt hasznalunk. Az illeszkedési fiiggvény megadja a beme-
neti graf kilonbdz6 részgrafjainak/feszitett részgrafjainak/topologikus részgrafjainak szamat, amely
azonosak/izomorfak a mintagraffal. A G gréaf sulyozott tamogatottsaga a bemeneti elemeken vett il-
leszkedési fliggvény dsszege.

Miel6tt ratérnénk az altalanos eset targyalasara nézziik meg, hogyan lehet kinyerni a gyakori cim-
kézett fakat.

7.3. gyakori gyokeres fak

Ebben a részben feltessziik, hogy a mintatér és a bemeneti sorozat elemei cstcscimkézett gyokeres
fak. Egy fa mérete a csucsainak szamat adja meg. Csak a cimkék fontosak, ezért az illeszkedési
predikadtumnak a masodik fajtajat hasznaljuk: akkor illeszkedik egy mintafa egy bementi fara, ha
annak létezik olyan topologikus részgrafja, amellyel a mintafa izomorf.
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A gyakori fak kinyerése hasznos a bioinformatikaban, a webelemzésnél, a félig strukturalt ada-
tok vizsgalatanal sth. Az egyik legszemléletesebb felhasznalasi terlilet a webes szokasok elemzése.
Gyakori elemhalmaz-kinyerd algoritmussal csak azt tudnank megallapitani, hogy melyek a gyakran
latogatott oldalak. Ha gyakori szekvenciakat kerestink, akkor megtudhatjuk, hogy az emberek milyen
sorrendben latogatnak el az oldalakra leggyakrabban. Sokkal élethlibb és hasznosabb informaciot
kapunk, ha a weboldalakbol felépitett gyakori fakat (vagy erddket) keresiink. Egy internetez6 visel-
kedését egy fa jobban reprezentalja, mint egy sorozat.

Rendezett gydkeres faknal tovabbi feltétel, hogy az egy csucsbol kiinduld élek a gyerek csucs
cimkéje szerint rendezve legyenek. Ez tulajdonképpen egy atmenet afelé, hogy az izomorf grafokat ne
kilonboztessiik meg, vagy masként szolva a mintatérben ne legyenek izomorf grafokat. Ha a cimkék
rendezése abc szerint torténik, akkor példaul a kdvetkezd 3 fa kozil csak az els6 tartozik a mintatér

7.2. abra. Példa: rendezés nélkiili, cimkézett, gyokeres fak

A rendezettség nem biztositja azt, hogy a mintatérben ne legyenek izomorf fak. Példaul a kovet-
kez® abran lathato két rendezett fa izomorf egymassal, és mindketten a mintatérnek elemei.

7.3. abra. Példa: izomorf rendezett, gyokeres fak

Mivel az illeszkedés soran izomorf részfakat keresunk, ezért feltehetjiuk, hogy a fa csucsai ter-
mészetes szamok, és az i csucs azt jelenti, hogy a cslcsot az i-edik Iépésben latogatjuk meg a graf
preorder, mélysegi bejarasa soran. Legyen a gyoker cslcs a 0. Az F fa i cslcsjanak cimkeéjét cg (i)-vel
a szulgjét pedig szulog (i)-vel jeldljik. Elhagyjuk az F alsé indexet azokban az esetekben, ahol ez
nem okozhat felreértést.

A 7.4 abran egy példat lathatunk illeszkedésre (topologikus részfara). A fak cslcsaiba irt szamok
a cstcsok cimkéit jelolik. Az F' és F” is illeszkedik a F fara.

Amennyiben egy graf ritka (kevés élet tartalmaz), akkor azt szomszédossagi listaval (lasd alap-
fogalmak 2.3 rész) célszer(i leirni. Fak esetében a cimkelancok még kevesebb helyet igényelnek a
memoriabdl. A cimkelancot ugy kapjuk meg, hogy bejarjuk a fat preorder, mélységi bejaras sze-
rint, és amikor Uj csucsba Iépunk akkor hozzairjuk az eddigi cimkelanchoz az Uj csucs cimkeéjét.
Amikor visszaléplink, akkor egy specialis cimkét (*) irunk. Példaul az el6z6 abran F cimkelanca:
F =0,1,31,%,2 % %2 % %2 x6s F' =11 %2 x Cimkesorozatnak hivjuk és I(F)-vel jeloljik azt
a sorozatot, amit a F graf cimkelancabdl kapunk meg, ha elhagyjuk a x szimbdlumot. Nyilvanvald,

=77
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7.4. abra. Példa: gyokeres részfak tartalmazasara

Hasonldan a gyakori elemhalmazok kereséséhez most is megkulénbdztetiink horizontélis és ver-
tikalis adatabrazolasi modot. Horizontalis abrazolasnal a bemenet grafok leirdsanak (példaul cimke-
lanc) sorozata. Vertikalis tarolasnal minden cimkéhez tartozik egy parokbdl allé sorozat. Az i cimke-
hez tartozd sorozatban a (j, k) pér azt jelenti, hogy a j-edik bemeneti graf preorder bejéaras szerinti
k-adik cstcs cimkéje i.

7.3.1. TreeMinerH

A TreeMinerH [162] az APRIORI sémara épul (annak ellenére, hogy Zaki publikalta). Nézzik
meg, hogyan allitjuk eld a jeldlteket és hogyan hatarozzuk meg a timogatottsagukat.

Jeloltek eldallitasa

Egy ¢-elemi jeldltet két (¢ — 1)-elem( gyakori fa (F’ és F”) illesztésével (jel6lésben: ®) kapjuk
meg. Hasonl6an az eddigiekhez a két (¢ —1)-elemdi fa csak a legnagyobb elemikben kiilonboznek,
amely esetiinkben azt jelenti, hogy ha elhagynank a legnagyobb cslcsot (és a hozza tartozo élt),
akkor ugyanazt a fat kapnank. Az altalanossag megseértese nélkil feltehetjik, hogy szulog/(¢ —1) <
<szulog~(£—1). A potencialis jeldlt a G’ graf egy csliccsal valé bdvitése lesz, ahol az Uj cstcs cimkéje
a Cgr (6 - 1) lesz.

Kételem( (egy élt tartalmazo) jel6ltek el6allitasanal nincs sok valasztas: az Gj élt egyetlen helyre
illeszthetjuk. Ha ¢ > 2, akkor két esetet kell megkilénboztetniink. Az elsd esetben szulog/ (¢ —1) =
= szulog# (¢ — 1). Ekkor keét jeloltet allitunk el6. Az els6ben az uj élt a szulo(¢ — 1) cslcshoz, a
masodikban a szulo(¢ —1) + 1 cstcshoz kapcsoljuk. Ha szulog/ (¢ — 1) < szulog~(¢ — 1), akkor az (j
élt a szulogr (¢ — 1)-hez csatoljuk. Jel6lt-el6allitasra mutat példat a kdvetkezd abra:

Szokasos maddon a jel6ltek eldallitdsanak masodik lépésében minden ¢ — 1 elem( részfat ellen-
drizni kell, hogy gyakori-e.

Tamogatottsag meghatarozasa

Az egy- és kételem( fak tdmogatottsagat vektorral, illetve tdmbbel célszer(i meghatarozni. A vek-
tor i-edik eleme tarolja a timogatottsagat az i-edik cimkének. A tomb i-edik soranak j-edik eleme
tarolja a timogatottsagat annak a kételem(i fanak, amelyben a gyokér cimkéje az i-edik gyakori cim-
ke, a masik csucs cimkéje a j-edik gyakori cimke.
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7.5. dbra. Példa jeldltek eldallitasara

A kettdnél nagyobb elemszamu fak tamogatottsdganak meghatarozasanal szofa jellegl adatstruk-
tarat javasoltak. A fat a fak cimkesorozatai alapjan épitjik fel, de a levelekben a cimkelancot taroljuk.
Egy levélben tobb jeldltfa is lehet, hiszen kiilonbdz6 faknak lehet azonos a cimkelancuk. Amikor egy
bemeneti fara illeszked6 jel6lteket kell meghataroznunk, akkor a bemenet cimkesorozata alapjan el-
jutunk azokhoz a jeléltekhez, amelyek illeszkedhetnek a bemeneti fara. Egy jel6lt cimkesorozatanak
illeszkedése sziikséges feltétele annak, hogy maga a jeldlt is illeszkedjen a bemeneti fara. Ha elju-
tunk egy levélbe, akkor az ott talalhaté cimkesorozatok mindegyikét megvizsgaljuk egyesével, hogy
topologikusan illeszkedik-e a bemenet cimkelancra. Ennek részleteit nem ismertetjuk.

7.3.2. TreeMinerV

A TreeMiner algoritmus [163] Zaki modszerét hasznalja. A vertikalis adatbazisbol kiindulva el 8-
allitja a egyelemdi fak illeszkedési listait és a tovabbiakban mar csak ezen listakkal dolgozik.

Zaki modszerét ismertettiik a 4.5.2 részben, a jel6lt-el6allitas pedig megegyezik a TreeMinerH
jelolt-eléallitasanak elsd lépésével. Csak azt kell tisztdznunk, hogyan hatarozzuk meg a jelltek ta-
mogatottsagat.

Jel6ltek tamogatottsaganak meghatarozasa

Az egyelem jeloltek meghatarozasahoz ismét elegend6 egy lista, a kételem(i jel6ltekhez pedig
egy tomb. A ketténél nagyobb méret(i jel6ltek meghatarozasanak kulcsa az illeszkedési lista. A kiin-
duld illeszkedési listakat (amelyek az egyelem(i gyakori fakhoz tartoznak) kételem jel6ltek megha-
tarozasa kdzben épitjik fel.

Az a f6 kérdés, hogy miként kell definialni az illeszkedési listakat cimkézett gyodkeres fak esetében
ahhoz, hogy teljestljon a két elvaras (emlékeztetdil : a timogatottsdg egyértelmiien meghatarozhatd
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legyen belGle, és a jeloltek illeszkedési listait a generatoraibdl el tudjuk allitani).
A fogalmak szemléltetésére a 7.6 abran talalhat6 fakat fogjuk hasznalni. Jeloljik egy tetszbleges
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7.6. abra. Példaadatbazis: cimkézett gyokeres fak

F gyokeres fa j csucsabol induld részfa legnagyobb sorszamat MAXg (j)-vel. Példaul MAXg,(0) = 3,
MAXE, (4) = 7,MAXg,(1) = 2.

Az (-elem(i F fa illeszkedési listajanak minden eleme F-nek egy el6fordulasat rogziti. Tegyuk fel,
hogy a F fa része az i-edik bementi fanak (Fj-nek) és a tartalmazas injektiv fliggvényet f-el jeloljuk.
Ekkor az illeszkedési lista ezen illeszkedését leird eleme a kovetkez6 4-es: (i, (f(0), f(1),..., f(¢{—
—1)), f(£), MAXg (f(£))). Nyilvanvalé, hogy az illeszkedési listabdl a timogatottsag és a stilyozott
tamogatottsag is konnylszerrel meghatarozhatd. Mar csak azt kell megnézniink, hogy allitjuk el6 a
jelolt illeszkedési listajat, azaz hogyan illesztiink két illeszkedési listat.

Két illeszkedési lista illesztésének alapfeltétele, hogy a 4-esek els6 két tagjai megegyezzenek,
hiszen azonos grafban 1évd illeszkedéseket keresiink (1. tag) és a generatorok prefixei azonosak (2.
tag). Emléksziink, hogy a F/, F” illesztésénél két esetet kiillonboztettiink meg, attél fiiggben, hogy az
Uj csucsot F’ legnagyobb sorszamu elemének testvére lesz vagy gyereke. Jel6ljik a két fa illeszkedési
listainak 3. és 4. tagjat f(¢), MAXg (f(¢)) és f/(¢), MAXg (f'(¢))-el.

Az elsd tipusu illesztés feltétele, hogy MAXg (f(¢)) < f/(¢). EKkor a jeldlt illeszkedési listja:
i, (f(0), f(2),..., f(£=1), f(£)), f'(¢),MAXg (f'(0)).

A masodik tipust illesztés csak akkor johet létre, ha f(¢) < f'(¢) és MAXg(f(¥))
> MAXg (f/(¢)). A kapott jeldlt illeszkedési listdja az aldbbi lesz: i, (f(0), f(1),..., f(¢
—~1), £(0)), £'(£), MAXg, ((£))

Nézzink peldakat. Illesszink az A — C fat az A — D faval. graffal. Legyen
az els6 fa illeszkedési listdja: ((0,(0),2,3),(2,(0),6,7),(2,(4),6,7)), a masodiké:
((0,(0),3,3),(1,(1),3,3),(2,(0),7,7),(2,(4),7,7)). A generatorokbdl két jeldltet allitunk
eld. Az els6ben a D cimkéjli cstcs a C cimkéjl csucs testvére lesz, a masodikban a gyereke. Az elsé
jelolt illeszkedési listaja Ures lesz, hiszen a 4 tagok egyenldek az azonos bemeneti fakhoz tartozo

IV
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listikban. A mésodik jeldlt illeszkedési listaja: ((0, (0,2),3,3), (2, (0,6),7,7), amibdl azonnal meg
tudjuk allapitani, hogy a jel6lt timogatottsaga 2.

Amennyiben egy prefix csak egyszer fordul el6 egy bemeneti faban, akkor két generator illeszté-
sénél elég csak a 4-esek elsd elemének egyenlségét vizsgalni. Ha ezek egyeznek, akkor nyilvanvalo,
hogy a prefixek ugyanott fordulnak el6. Memoriafogyasztas csokkentése érdekében ezért a masodik
tagot csak akkor taroljuk, ha a prefix a bementi faban tobbszor eléfordul.

7.4. Gyakori részfak

FOLYT. KOV.

Fak esetében a részfa izomorfia eldontésére létezik polinom ideji (pontosabban O(n%), ahol k
a mintafa, n a masik fa csucsainak szdma) algoritmus [135].

FOLYT. KOV.

7.5. A gyakori feszitett részgrafok

Ebben a részben bemutatjuk a legismerteb gyakori feszitett részgrafokat kiny6 algoritmust. A
M K = (G, =<)-ben mintatér elemei cimkézett egymassal nem izomorf grafok és G’ < G, ha G’ a
G-nek feszitett részgrafja. A graf méretét a cstcsainak szdma adja meg. A bemenet cimkézett grafok
sorozata. A G graf tamogatottsdgan azon bemeneti elemek a szadmat értjik, amelyeknek létezik G-vel
izomorf feszitett részgréafjuk (feszitett részgraf fogalma lasd alapfogalmak 2.3 rész).

7.5.1. Az AcGM algoritmus

Az AcGM algoritmus [71] — ami az AGM javitott valtozata [70] — a gyakori feszitett részgrafo-
kat nyeri ki. Az algoritmus az APRIORI sémat koveti. Ahhoz, hogy az 0sszes 6sszefiiggd feszitett
részgrafot megtalalja eléallitja a félig dsszefuiggd feszitett részgrafokat is. Egy graf félig 6sszefiiggo,
ha 6sszefiliggd, vagy két 6sszefiiggd komponenshél all, ahol az egyik komponens egyetlen cstcsot
tartalmaz.

Az egész algoritmus sorén a grafok szomszédsagi matrixszaival dolgozunk. A szomszédossagi
matrix eredeti definici6ja alapjan nem téarolja a cimkéket, ezért ebben a részbena G = (V,E, ¢y, cg)
graf f bijekciojahoz tartozo Ag ¢ szomszedossagi matrixanak elemei (ajj a matrix i-edik soranak
j-edik elemét jeloli):

cleij) . haizjés(f7L(i), 71(j)) €E,
aij=<c(f1(i)) ,hai=j,
0 , kiillénben

Az Ag,t elemeib0l s a cstcsok cimkéibol egy kodot rendelhetiink a G grafhoz:

-1
CODE(Ag,f) =a1,1,822,...,akk Cv(f " (k)ar2,a13,823,814,- .., 82k, -1k,

azaz el6szor felsoroljuk a cstcsok cimkéit, majd a szomszeédossagi matrix fels6 haromszog-
matrixanak elemeit.
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Kiilonb6z6 bijekciok kilonbdzé szomszédossagi matrixot, és igy kilonb6zé kddokat eredmé-
nyeznek. Amennyiben a cimkéken tudunk egy rendezést definialni, akkor a kddokat is tudjuk rendez-
ni. Legyen a G graf kanonikus kdédolasa az a kod, amelyik a legnagyobb ezen rendezés szerint. A
kanonikus kodhoz tartozo szomszedossagi matrixot kanonikus szomszédossagi matrixnak hivjuk.

Az eddigiekhez hasonl6an most is azt kell tisztaznunk, hogy miként allitjuk eld a jellteket és
hogyan hatarozzuk meg a tamogatottsagukat.

Jeloltek eldallitasa

Az X =Ag 1 €sY =Agr g £ x £ méretli szomszédossagi matrixokat, ahol G’ 6sszefiigg6, G” pedig
félig 0sszefliggd graf, akkor illesztjik, ha teljestl harom feltétel :

— Ha az X ésY-bdl toroljiik az utolso sort és oszlopot, akkor azonos (T) matrixot kapunk, és a
csucsok cimkei is rendre megegyeznek:

(T xa (T W
Xe= (XE XI,I) Ye= (yZ Y|,|> '

— T egy kanonikus szomszédossagi graf.

— ha xj; =Yy), akkor legyen code(X) < code(Y ), ellenkez& esetben x| < y;; vagy G’ ne legyen
osszefuiggo.

A potencidlis jeldlt szomszédossagi matrixa a kdvetkezd lesz:

T X1 y1
Zia= X2 X zeesn |,
y; Zev1e o Y1)
ahol z; 41 €s 2,1 ¢ 0-at és az Osszes lehetséges élcimke értekét felvehetik. Iranyitatlan grafok eseté-
ben a két értéknek meg kell egyeznie. Az ilyen mddon létrehozott szomszédossagi matrixot a szerzdk
normal formajd szomszédossagi matrixnak nevezik.

Az elso feltétel szerint nem csak azt varjuk el, hogy a két illesztendé mintanak legyen (¢ —1)-
elem(i kdzos részmintaja, hanem meg azt is, hogy ez a részminta mindkét generator prefixe is legyen.
Tulajdonképpen ez biztositja azt, hogy az illesztésként kapott jeldlt mérete £+ 1 legyen. Ha a masodik
és harmadik feltételnek nem kellene teljesulnie, akkor sokszor ugyanazt a potencialis jeldltet hoznank
Iétre. Az algoritmus nem lenne teljes, amennyiben csak 6sszefiiggd grafok lehetnének a generatorok.

Az &O—6E—0©—0O grafot példaul a fenti jelolt el6allitdssal nem lehetne kinyerni.
Nézziink egy példat. A kdvetkezd abran két gyakori 3 csucsu grafot lathatunk, amelybdl a je-

I61t el6allitas soran a jobb oldalon lathaté grafot hozzuk létre. Az elsd graf szomszédossagi matrixa
0100

010 . (010 : . T .
((1) 0 (1)), a masodiké ((1) 0 (1)), az illesztés soran kapott szomszédossagi matrix pedig (% 91 %)

A jelolt-el6allitas masodik fazisaban minden ¢ elem( feszitett részgrafrol el kell d(‘jlnzteni, hogy
gyakori-e. Amennyiben az 0sszes részgraf gyakori, akkor a potencialis jel6lt valodi jel6lt lesz, ami
azt jelenti, hogy meg kell hatarozni a timogatottsagat.

Sajnos ez a masodik lépés nem annyira egyszerd, mint elemhalmazok, sorozatok, gydkeres fak
esetében. A feszitett részgraf egy szomszédossagi matrixat megkaphatjuk, ha téréljik a matrix adott
index( sorat és oszlopat. A problémat az okozza, hogy az igy kapott matrix nem biztos, hogy normal
form4ju lesz. Az AcGM a kovetkezé modszerrel alakitja at a részmatrixot normal formajava.

FOLYT. KOV.
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G ® G N
(A (A
® ® ® ©

7.7. abra. Példa jeldltek eldallitasara

tdmogatottsagok meghatarozasa

A jeldltek elallitasa utan rendelkezésiinkre fog allni egy nagy halom normal formaji szomszé-
dossagi matrix. Ugyanannak a grafnak tobb normal formaju szomszédossagi matrixa létezik ezért
minden matrixhoz hozzé kell rendelni az altala reprezentalt graf kanonikus kodjat.

FOLYT. KOV. st23

Ha az azonos gréafot reprezentald normal formaju szomszédossagi matrixok kozul ki tudtuk valasz-
tani a normal formaju szomszeédossagi matrixot, akkor a tovabbiakban mar csak ezekkel dolgozunk,
tehat csak ezekhez rendeliink — kezdetben 0 érték( — szamlalokat.

A bemeneti grafokat egyesével vesszik és minden jel6ltet megvizsgalunk, hogy izomorf-e a be-
meneti graf valamely feszitett részgrafjaval. Feltételezziik, hogy a bemeneti méatrix kanonikus szom-
szédossagi matrixa rendelkezéstinkre all.

Ez a részfeladat tulajdonképpen a részgraf izomorfia feladata, amirdl tudjuk, hogy NP-teljes. A
feladatot azonban gyorsan megoldhatjuk, ha tudjuk, hogy a jel6lt /-elemdi feszitett részgrafja a beme-
neti graf melyik feszitett részgrafjaval volt izomorf. Nem kell mast tenniink, mint megvizsgalni, hogy
az Uj csucs és a hozza tartozo él illeszkedik-e a bemeneti graf részgréafjara.

7.6. A gyakori részgrafok keresese

Ebben a részben feltessziik, hogy a mintatér elemei 6sszefiigg6 grafok és G’ < G, ha G’ a G gréaf-
nak részgrafja. Eben a mintakornyezetben egy graf meretét az éleinek szama adja meg. A bemenet
cimkeézett grafok sorozata. A G graf tamogatottsagan azon bemeneti elemeknek a szamat értjik, ame-
lyeknek létezik G-vel izomorf részgrafja. Bemutatjuk a két legismertebb algoritmust az FSG-t és a
gSpan-t.

7.6.1. Az FSG algoritmus

Az FSG algoritmus [86] az APRIORI sémara épul. A grafok tarolasahoz szomszédossagi listat
hasznal. Amikor egy grafnak el6 kell llitani a kanonikus kodjat, akkor a szomszédssagi listat szom-
szédossagi matrixa alakitja. Amennyiben a gréafok ritkdk, a szomszédossagi listdk kevesebb helyet
igényelnek, mint a méatrixok.

Megszokhattuk mar, hogy a f6 1épés a jeldltek el6allitasa.

Jeloltek eldallitasa

Két /-eleml G; = (V1, E1), G, gréfot akkor illesztiink, ha van (¢—1)-elem( kozos reszgrafjuk (ezt
hivtuk magnak), és az G1 kannonikus kdédja nem nagyobb G, kannonikus kdédjanal. Ez azt jelenti,
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hogy minden grafot dnmagaval is illesztiink. Két graf illesztésénél — akarcsak két elemsorozatok
esetében — tobb graf jon létre. Jeldljiik a Go-nek a magha nem tartozo élét e = (u, v)-vel. Az el6allitott
grafok a G; bdvitése lesz egy olyan ¢’ = (u’,V') éllel, amelyre U’ € V1, €' & E1, ce(e) = ce(¢'),
cv (u) =cy (U) éscy (v) =cy (V). Tehat egy megfelel6en cimkézett élt helyeziink be a G; grafba. Ezt
tobbféleképpen tehetjlik, igy tébb potencialis jel6ltet hozunk létre.

Lehet, hogy az j él () csucsot is fog eredményezni, de az is lehet, hogy csak két meglév6 pont
kdzott hdzunk be egy Uj élt. Ezt szemlélteti a 7.8 abra.

G G,
X Z —
A—@ D@

7.8. &bra. Példa: gréaf illesztése

Az eldallitott potencidlis jeloltek szamat ndveli az a tény is, hogy a magnak tébb automorfizmusa
lehet, igy az Gj élt tobb cstcshoz is illeszthetjlik. Erre mutat példat a kdvetkezd abra.

GG,

Gy G,
0
X Z — Z X X
A—® B——® D@ ORad

7.9. abra. Példa: graf illesztése - mag automorfizusok

A harmadik ok, amiért két graf tobb potencialis jel6ltet allithat el6 az, hogy két grafnak tobb kdzds
részgrafja (magja) is lehet. Egy ilyen eset lathat6 a 7.10 abran.

Gy G, GG,

®» ® A—® A—n & B
H .

B——~r——~n B—/—m——® B—~m—~@n» B—/~m—M®

Egyik mag Masik mag
o—o—f o—a—f c‘i~f ol |
B—m——~3® GB—_3m—® EB—m——~» e6—m—M®
7.10. &bra. Példa: gréaf illesztése - tobb kdzds mag

Miutan el6allitottuk a potencialis jel6lteket, minden potencidlis jel6lt (¢ — 1)-elemd részgrafjat
ellendrizziik, hogy gyakori-e. Azok a potencidlis jeldltek leszenek jeldltek, amelyek minden valddi
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részhalmaza gyakori és még nem vettik fel a jeloltek kdzé. Ez utobbi feltétel mar sejteti, hogy a fenti
jelolt-el6allitas nem ismétlés nélkili. Az algoritmus a grafok kanonikus kodolasat hasznalja annak
elddntésére, hogy egy potencialis jelolt adott részgrafja gyakori-e, illetve a jel6lt szerepel-e mar a
jeloltek kozott.

A jeldl-el6allitsanak tehat harom 6 Iépése van: mag azonositas (ha létezik egyaltalan), él-illesztés
és a részgrafok ellendrzése. Az elsd lépést gyorsithatjuk, ha minden gyakori grafnak egy listaban ta-
roljuk az (¢—1)-elem( részgréfjainak kanonikus kodjait. Ekkor a k6z6s mag meghatéarozésa tulajdon-
képpen két lista metszetének meghatarozasat jelenti.

tdmogatottsag meghatarozasa

A bemeneti grafokat egyesével vizsgalva meg kell hatarozni, hogy melyek azok a jeléltek, ame-
lyek izomorfak a bemeneti graf valamely részgrafjaban. A részgraf izomorfia eldontése NP-teljes, de
ezen feladat eldontésére hasznalt algoritmusok szamat csokkenthejiik, ha minden részgrafnak rendel-
kezésunkre all a TID-hamaza, azon bemeneti grafok sorszamai, amelyek tartalmazzak a reszgrafot.
Eqgy jelolt vizsgalatanal csak azon bemeneti elemeket kell megvizsgalnunk (ha ezek szama nagyobb
min_supp-nal), amely sorszdma minden részgraf TID-halmazaban szerepel.

7.6.2. gSpan

A gréfok dbréazolasara a gSpan a DFS-kodokat, illetve az abbol elGallitott kanonikus kodolast hasz-
nalja. A mélységi kod el6allitasahoz ki kell valasztanunk egy gyokér csucsot, majd ebbdl a cstcsbol
indulva bejarni a grafot, mintha egy gyokeres fat jarnank be mélységi bejaras szerint. A bejaras sze-
rint minden csucshoz idécimkét rendelhetiink, amely megadja, hogy hanyadik 1épés soran latogattunk
meg egy cstcsot. Mivel a graf tartalmazhat koroket is, ezért el6fordulhat, hogy egy csucsot tobbszor
meglatogatunk. llyen esetben a csucs idocimkéjét ne irjuk felll (és az id6 szamlalojat se néveljuk).
Hivjuk el6reélnek azokat az éleket, amelyek még nem latogatt csucsba vezetnek, a tébbit élt pedig
visszaelnek.

A gréaf bejarasa soran minden lépésnek egy elem felel meg a DFS-kodban, azaz a kod hossza
megegyezik a graf éleinek a szamaval. Minden elem egy 6t6s, amelynek els6 két eleme az indulasi és
az érkezési cstcsok id6bélyegét adja, a harmadik és 6todik elem ezen cstcsok cimkeéit és a negyedik
elem az él cimkéjét tarolja.

Természetesen egy adott grafnak tobb DFS-kodja is lehet attdl fliggéen, hogy melyik csicsot
valasztjuk gyokének és milyen sorrendben vesszilk egy cstcs gyermekeit. A 7.11 abran egy példagra-
fot, harom kilénb6z6 mélységi bejarast és az azokhoz tartoz6 DFS-kodokat lathatjuk. A visszaéleket
szagatott vonallal jeloltik.

A cimkeken tudunk egy rendezést definialni, ami alapjan az 6tosoket is rendezni tudjuk. Ezen
rendezés szerint lexikografikusan rendezni tudjuk a kddokat is. Egy graf kanonikus kodja legyen az a
DFS-kadja, amely ezen rendezés szerint a legkisebb.

Legyen a = (ap, a1, ...,am) egy DFS-kod. Ekkor a B = (ap,ay, . . ., am, b)-t az a gyermekének
hivjuk, a-t pedig a B szlil6jének. Ahhoz, hogy a 3 tényleg DFS-kdd legyen a b cimkéji élnek az o
altal kodolt melységi fa legjobboldali agan kell elhelyezkednie. Erre a DFS-kodnévelésre lathatunk
példat a kdvetkezd abran.

Konny( belatni, hogy amennyiben az Gj él visszaél, akkor csak a legjobboldalibb cstcsbdl indul-
hat.
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F1

F2

F3

A~ owWwPNDEFE O

(0,1,X,a,Y)
(1,2,Y,b,X)
(2,0,X,a,X)
(2,3,X,¢c,2)
(3,1,Z,b,Y)
(1,4,Y,d,2)

(0,1,Y,a,X)
(1,2,X,a,X)
(2,0,X,0,Y)
(2,3,X,¢,2)
(3,0,Z,b,Y)
(0,4,Y,d,2)

(0,1,X,a,X)
(1,2,X,a,Y)
(2,0,Y,b,X)
(2,3,Y,0,2)
(3,0,Z,¢,X)
(2,4,Y,d,2)

7.11. &bra. Példa: mélységi fak és mélységi kodok

7.12. &bra. Példa: mélységi kod

108
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A sziil6-gyerek relacié megadasaval definialhatunk a DFS-kodfa fogalmat. A DFS-kodfa egy
olyan fa, amelynek csucsaiban DFS-kddok ulnek és minden sz(il6-gyerek csucs altal reprezentalt
DFS-kddokra teljesul a fenti sz(il6-gyerek kapcsolat és a fa redezett, azaz minden csucs gyermeke a
DFS-kaod szerint novevo sorrendbe van rendezve.

Amennyiben egy kanonikus kodhoz hozzaveszek egy Uj €lt tgy, hogy ez DFS-kodot eredményez-
zek, az nem jelenti azt, hogy ez a kdd kanonikus kdd lesz. A DFS-kddfaban minden kanonikus kéd
megtalalhato, de emellett szdmos nem kanonikus kod is szerepel. A rendezés azonban garantélja,
hogy ha pre-ordes bejaras szerint bejarnank a fat, akkor tetsz6lges graf elsd6 DFS-kddja egybe kano-
nikus kod is. A DFS-kodfat ezek szerint egyszerUsithetjiik, hogy kimetszik azon részfakat, amelyek
cstcsai nem kanonikus kodokat tartalmaznak. A gSpan algoritmus tulajdonkeppen ezt a gyakori gréa-
fokat tarol6 egyszerisitett DFS-kodfat allitja el6. Mihelyt egy olyan DFS-kédot allit eld, amely nem
minimalis, a fat nem ndveszti tovabb ezen az agon.

Konnyd belatni, hogy a G = (V, E) grafnak nem kell |V|-|E|-nél t6bbszor tordIni nem kanonikus
DFS-kaodjat. A G grafot csak (|E| — 1)-elemdi részgrafjabol szarmaztathatjuk, amelyek szama legfel-
jebb |E|. A részgraf altal nem tartalmazott élt, amennnyiben az el6reél |V |—1 féleképpen illeszthetjuk
a legjobboldalibb aghoz. Visszaél esetében pedig a legjobboldalibb csucshoz kell tenniink, ezen lehe-
t6ségek szdma pedig |V | — 2. Ez a korlat elég gyenge, hiszen csak annyit tett fel, hogy a legjobboldali
aton talalhato csucsok szama kisebb |V |-nél. Az esetek tobbsegében ez az ut az élszamnal joval ki-
sebb, igy a nemkanonikus kddok térlésének szdma joval kevesebb.

FOLYT KOV.



8. fejezet

Asszociacios szabalyok

A gyakori elemhalmazokat felhasznalhatjuk arra, hogy gyakori elemhalmazokra vonatkozé sza-
balyokat nyerjink ki bel6luk. Az 11 — |, szabaly azt allitja, hogy azon bemeneti elemek, amelyek
tartalmazzak |;-et, tartalmazzak altalaban I»-t is. Példaul a pelenkat vasarlok sort is szoktak venni.

Mi az értelme ezeknek a szabalyoknak? Példaul az, hogy szupermarket extra profithoz juthat az
alabbi modon: Ha 11 — 1 szabaly igaz, akkor oriasi hirverés kozepette csokkentsuk 11 termékek arat
(mondjuk 15%-kal). Emellett diszkréten emeljik meg I, termék arat (mondjuk 30%-kal) ugy, hogy
az |, arcsokkentésébdl szarmazo6 profitcsokkenés kisebb legyen, mint az I, aremelésébdl szarmazé
profitndvekedés. Az akcio hatasara |1 termék eladasa noni fog, ami I, termék eladasanak ndvekedését
okozza. Amit vesztiink a réven azt megnyerjik a vdmon: 0sszességében a profitunk néni fog, és a
ledrazas reklamnak is jo volt.

Korunkra jellemz6 olcsé internetes Uizletek is ilyen szabalyok alapjan dolgoznak. Tudjak milyen
terméket vasarolnak egyutt. Sokszor az egyditt vasarlast el§ is irjak azzal, hogy nem adjak el énmaga-
ban az olcs6 arucikket, csak akkor, ha megveszi az igyfél a draga kiegészitét is.

Az ilyen szabalyokbdl nyert informaciot hasznalhatjdk emellett aruhdzak terméktérképének ki-
alakitasahoz is. Cél a termékek olyan elrendezése, hogy a vevok elhaladjanak az 6ket érdekelhetd
termékek el6tt. Gondoljuk meg, hogyan lehet kiaknazni e célbol egy asszociacios szabalyt.

Elemhalmazok sorozatat abrdzolhatjuk binaris értékeket tartalmazé tablaval is. Ekkor az asszo-
ciacios szabalyok attributumok kozotti 6sszefiiggést mutatnak: ha az 1; attribdtumok értékei 1-es,
akkor nagy valdszinliséggel az I, attributumok értéke is az. A valdszin(ség értékét a szabaly bizo-
nyossaga adja meg. Csak olyan szabalyok lesznek érdekesek, amelyek bizonyossadga magas. Példaul
a hazassagban él6k 85%-anak van gyermekiik.

Az asszociacios szabalyok felhasznalasi teriilete egyre béviil. A piaci stratégia meghatarozasan
tal egyre fontosabb szerepet jatszik a dontéstamogatas és pénzigyi eldrejelzések teriiletén is.

Nézzilk most az asszociécids szabaly pontos definicidjat.

8.1. Az asszociacios szabaly fogalma

Hasznaljuk a 5.1 részben bevezetett definiciokat és jeldléseket (elemhalmaz, kosar, tamogatottsag,
fedés, gyakori elemhalmaz stb.).

8.1. definicid (asszociécids szabaly). Legyen T az J hatvanyhalmaza felett értelmezett sorozat. Az
R:lp 251, kifejezést ¢ bizonyossagu, s tamogatottsagi asszociacios szabalynak nevezzik, ha 11, I»

110
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diszjunkt elemhalmazok, és
_ suppg(l1Ul2)
suppz(l1)
s =suppy(l1Ul2)
A szabaly bal oldalat feltétel résznek, a jobb oldalat pedig kbvetkezmény résznek nevezzik.

Az R : 1y — | szabaly bizonyossagara gyakran conf (R)-ként hivatkozunk.

Feladat egy adott kosarsorozatban azon asszociaciés szabalyok megtalalasa, amelyek gyakoriak
(tamogatottsaguk legalabb min_supp), és bizonyossaguk egy elére megadott korlat felett van. Jel6l-
juk ezt a bizonyossagi korlatot min_con f-fal. A feltételt kielégit6é szabalyokat érvényes asszociacios
szabalyoknak hivjuk, az 1 bizonyossaggal rendelkezéket pedig egzakt asszociacios szabalynak.

8.2. definicid (érvényes asszociacids szabaly). T kosarak sorozataban, min_supp tamogatottsagi €s

. . P c,S S, .
min_conf bizonyossagi kiiszéb mellett az 11 — I, asszociacids szabaly érvényes, amennyiben 11 Ul
gyakori elemhalmaz, és ¢ > min_conf

A fenti feladatot két Iépésben oldjuk meg. El6szor eléallitjuk a gyakori elemhalmazokat, majd
ezekbdl az érvényes asszociacios szabalyokat. Az els6 Iépésrél szol az 5. fejezet, nézzilk most a
masodik Iépeést.

Minden | gyakori termékhalmazt bontsunk fel két diszjunkt nem ures részre (I = 1, Ul2), majd

ellendrizziik, hogy teljesiil-e a ;555((:1)) > min_conf feltétel. Amennyiben igen, akkor a I; — I, egy

érvényes asszociacios szabaly. A tamogatottsag anti-monoton tulajdonsagat felhasznalhatjuk annak
érdekében, hogy ne végezzink tul sok felesleges kettéosztast.

8.3. észrevetel. Amennyiben 11,1 gyakori elemhalmazok a T bemeneti sorozatban, és 11 C I, illetve
I1 — I\ 11 nem érvényes asszociacios szabaly, akkor 17 — I\1; sem érvényes semmilyen 17 C Iz-re.

: A cs Lrd : st o supp(laU(I\l)) _ supp(l) i ;
Bizonyitas: Az I3 — I\ly nem érvényes szabaly, tehat c = supp(l) = suppill) < min_conf. Mivel

4 Ve /_
supp(17) — supp(l1)’ és ebbdl, ha c’-vel

a timogatottsag anti-monoton, ezért supp(l;) > supp(l1), amibdl
jeloljik az 1] — I\1] szabaly bizonyosséagét, akkor

,supp(l) _ supp(l)
¢ = supp(17) = supp(l1)

< min_conf

tehat 17 — 1\1] sem érvényes asszociacios szabaly.

8.2. Hierarchikus asszociacios szabalyok

Ebben a részben a hierarchikus asszociacios szabalyokkal foglalkozunk, amelyek az asszociaci-
0s szabalyok egyik altalanositas [53, 55, 62, 136, 139, 146]. Vasarlasi szokasok elemzése kozben a
marketingesek 0] igénnyel alltak eld. Olyan szabalyokat is ki szerettek volna nyerni, amelyek termék-
kategoriak kdzott mondanak ki 6sszefliggéseket. Példaul a sort vasarldk 70%-ban valami chips félét is
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vesznek. lehet, hogy egyetlen sor és chips kozotti asszociacios szabalyt nem nyerlnk ki, amennyiben
sokfajta sor és chips létezik, ugyanis ezen termékek kdzott a tamogatottsag ,,elaprézédik”. Példaul
a sor — chips tdmogatottsaga lehet 5000, de ha 5 féle sor Iétezik, akkor termék szinten konnyen le-
het, hogy mindegyik, sort tartalmazo, asszociacios szabaly timogatottsaga 1500 alatt lesz és nem lesz
érvényes.

Egy Uzletnek a kategoria szint(i asszociacios szabalyok legaldbb annyira fontosak lehetnek, mint
a termékeken értelmezett szabalyok (pl.: akciot hirdetiink:’17"-0s monitorok oriasi arengedmények-
kel”, mikdzben méas szamitastechnikai alkatrészek — példaul monitorvezérld kartya — arait megemel-
jUk).

Ahhoz, hogy kategoriak is szerepelhessenek asszociacios szabalyokban, ismerntnk kell az ele-
mek kategdriakba, a kategoriak alkategdriakba sorolasat, azaz ismerniink kell az elemek taxondémia-
jat, kdzgazdasz nyelven szblva az elemek nomenklatdrajat. A termék-taxondmia nem mas, mint egy
gyokeres cimkeézett fa. A fa leveleiben taldlhatok az egyes termékek, a belsé csomopontokban pedig
a kategoridk. Egy képzeletbeli bifé termék-taxondmiaja az alabbi &bran lathato.

8.1. dbra. Példa: képzeletbeli biifé termék-taxonomiaja

Ha a kategdriak halmazat ﬁ-yel jeloljuk, akkor a bemenet tovabbra is az J felett értelmezett sorozat,
a mintatér elemei azonban JUJ részhalmazai lesznek. Azt mondjuk, hogy az | kosar tartalmazza I’
elemhalmazt, ha minden R € I’ -re vagy i € |, vagy 3i’ € |, hogy i € 6s(i’)*. Tehat egy kosar tartalmaz
egy elemhalmazt, ha annak minden elemét, vagy annak leszarmazottjat tartalmazza. Nyilvanvalo,
hogy ha a taxondémia egyetlen feny6bdl all, akkor a gyokérben talélhaté kategoriat minden nem (res
kosér tartalmazza.

Hasonl6an maddositanunk kell az asszociacios szabalyok definicidjat, hiszen a 110. oldalon ta-

, , ., . . 100%,s & , , - P , .
lalhato definicio szerint minden X ——== X szabaly érvényes lenne, ha X C 6s(X), és X gyakori

termékhalmaz.

8.4. definicid (hierarchikus asszociacios szabaly). Adott a termékek taxondémiaja. A benne talalha-
to termékeket és kategdriakat reprezentalo levelek, illetve belsé csomdpontok halmazat jel6ljik J-vel.
I = Io-t hierarchikus asszociacios szabalynak nevezzik, ha 11, I diszjunkt részhalmazai J-nek, to-
vabba egyetlen i € 1, sem 6se egyetlen i’ € I;-nek sem.

1Gyokeres grafoknal definialhatjuk a sziiB, gyermek, 6s, leszarmazott fogalmakat. Ezt az alapfogalmak grafelmélet
részében megtettlk.
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A tamogatottsag (s), és bizonyossag (c) definicidja megegyezik a 8.1. részben megadottal.

Hierarchikus asszociacios szabalyok kinyerése csdppnyit sem bonyolultabb a hagyomanyos
asszociacios szabalyok kinyerésénél. Amikor a gyakori elemhalmazokat nyerjik ki (pl.: az APRIORI
madszerrel), akkor képzeletben toltsik fel a kosarakat a kosarakban tal&lhatd elemek Gsével. Termé-
szetesen nem kell valoban el6allitani egy olyan adatbazist, ami a feltdltott kosarakat tartalmazza, elég
akkor el@allitani ezt a kosarat, amikor a tartalmat vizsgaljuk.

Ha nem akarunk kinyerni olyan asszociacids szabalyokat, amelyben barhogyan elosztva egy elem
és Ose is szerepel, akkor szuikségtelen az is, hogy ilyen elemhalmazokkal foglalkozzunk. Ne allitsunk
el6 olyan jeloltet, amely ilyen tulajdonsagu [139].

A fentitdl kulonbdzd megkdzelitést javasoltak a [55, 62]-ben. Az algoritmus azt az észrevételt
hasznalja ki, hogy ha egy tetsz6leges kategoria ritka, akkor annak minden leszarmazottja is ritka. Ep-
pen ezért, az adatbazis els6 végigolvasasa soran csak a feny6k gyokerében (elsd szinten) talalhato
kategoridk lesznek a jeloltek. A masodik végigolvasasnal a gyakorinak talalt elemek gyerekei, a har-
madik végigolvasasnal pedig a masodik olvasashdl kikerilt gyakori elemek gyerekei, és igy tovabb.
AkKkor nincs szukseg tovabbi olvasasra, ha vagy egyetlen elem sem lett gyakori, vagy a jeloltek kdzott
csak levélelemek voltak.

A gyakori elemparok meghatarozasahoz elészor ismét csak a gyokerekben talalhat6 kategoriakat
vizsgaljuk, természetesen csak azokat, amelyeknek mindkét eleme gyakori. A kdvetkezd Iépésben a
par egyik tagjanak a méasodik szinten kell lennie, és hasonldan: az i-edik végigolvasasnal a jeloltpa-
rosok egyik tagja i-edik szintbeli.

A fenti eljarast konny( altalanositani gyakori elemharmasok és nagyobb méret(i gyakori termék-
halmazok megtalalasara. A leallasi feltétel hasonldé az APRIORI algoritmuséhoz: ha a jel6ltek kozdl
senki sem gyakori, akkor minden gyakori hierarchikus termékhalmazt megtalaltunk. A tovabbiakban
az algoritmust nem targyaljuk, részletek és futasi eredmények talélhatok [62]-ban.

8.3. Maximalis kovetkezmény{ asszociacios szabaly

A maximalis méret(i gyakori mintakbol az 6sszes gyakori mintat meghatarozhatjuk. Ez abbol
kovetkezik, hogy gyakori minta minden részmintéja gyakori. Asszociacié szabalyoknal is vannak
olyanok, amelyekbdl mas szabalyok levezethet6k. Nézziink két egyszer(i levezetési szabalyt. Tegylk
fel, hogy I1 — 12 érvényes asszociacios szabaly, ekkor

— 11 — 15 is érvényes, minden 15 C I-re.

— Ui — Ip\ {i} is érvényes minden i € I,-re. Ezek szerint a kdvetkezményrészhol tetsz6leges
elemet attehetiink a feltételrészbe.

Mindét allitast a tamogatottsag anti-monoton tulajdonsagabdl kdzvetlenal adodik.
Ezek szerint minden asszociacios szabaly levezethet6 a maximalis kévetkezményrésszel rendel-
kez6 asszociacids szabalyokbdl.

8.3.1. Egzakt asszociacids szabalyok bazisa

A 100%-o0s bizonyossaggal rendelkez6 asszociécio szabalyokat egzakt asszociacios szabalyoknak
hivjuk. Az egzakt asszociacids szabalyokra ervenyes tranzitivitas is, tehat 11 — I és o — I3-bol
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kovetkezik, hogy 11 — I3. Matematikus beéllitottsagt emberek agyaban azonnal felmerl, hogy van-
e az egzakt asszociaciés szabalyoknak egy minimalis bazis, amelyb6l minden egzakt asszociacio
szabaly levezethetd. Ehhez a béazishoz a pszeudd-zart elemhalmazokon keresztul jutunk.

8.5. definicié. | C J pszeudo-zart elemhalmaz, ha nem zart, és minden I’ C 1, ahol I’ pszeudo-zart
elemhalmaz fennall, hogy lezartja valodi része 1-nek.

Az Ures halmaz pszeudo-zart, amennyiben az nem zart.
A pszeudo-zart elemhalmazok segitségével tudunk egy olyan szabalybazist megadni, amelyekbdl
az 0sszes egzakt asszociacids szabaly megkaphato.

8.6. definicid. Legyen FP a pszeudo-zart elemhalmazok halmaza T-ben. Ekkor a Duquenne—
Guigues-bazist a kbvetkez6keéppen definialjuk:

DG = {I’ - h(|1)\|1||1 eEFPAIlL # 0},
ahol az | lezartjat h(l)-vel jeldltik.

8.7. tétel. A Duquenne-Guigues-bazishol az 0sszes egzakt szabaly levezethetd és a bazis minima-
lis elemszamu, tehat az egzakt szabalyoknak nincsen olyan kisebb elemszami halmaza, amelyb6l az
dsszes egzakt asszociacios szabaly levezethetd.

A Duqguenne-Guigues-bazis maghatarozasahoz a pszeudo-zart elemhalmazokra van sziikség,
amik a nem zart gyakori elemhalmazokbol kertilnek ki. A pszeudo-zartsag eldontéséhez a defini-
ciébdl indulunk ki: amennyiben | nem zart gyakori termékhalmaznak létezik olyan részhalmaza,
amely lezéartja tartalmazza I-t, akkor | nem pszeudo-zart elemhalmaz. Ellenkezé esetben az. Jeldljik
az i-elem( gyakori, illetve gyakori zart halmazokat GY; és ZGY;-vel.

Az algoritmus menete a kdvetkez0: Vegyk fel az lres halmazt a pszeudo-zartak kdzé, amennyi-
ben az nem zart. Ezutén vizsgaljuk GY1\ ZGY1, GY2\ZGY2, ... GYn \ ZGYy halmazokat. Az | € GY;\
\ ZGY; pszeudo-zartsdganak eldontéséhez, az 6sszes eddig megtalalt kisebb elemszam( pszeudo-zart
elemhalmazra ellendrizzik, hogy részhalmaza-e I-nek és ha igen akkor lezartja tartalmazza-e I-et.
Amennyiben tehét létezik olyan I’ € FP; (j < i), amire fennall, hogy I’ C I és | C h(l’), akkor I nem
pszeudo-zart, ellenkez6 esetben igen. Ekkor | lezértja az |-t tartalmazé legkisebb zart halmaz.

8.4. Az asszociacios szabalyok hibai

Az asszociacids szabalyok gyakorlati alkalmazésa soran az alabbi harom sulyos probléma jelent-
kezett:

I. Az asszociacios szabalyok szdma tul nagy. Ha magasra allitjuk a 2 kiiszébszamot, akkor kevés
szabaly lesz érvényes, azonban ekkor szdmos — amugy érdekes — szabaly rejtve marad. Ellenke-
z6 esetben azonban rengeteg szabalyt jon Iétre, amelyek kozll kézzel kivalogatni a fontosakat
szinte lehetetlen feladat.

Il. Legtobb szabaly érdektelen. Pontosabban a szabalyok nagy része bizonyos mas szabalyoknak
semmitmondd specidlis esetei, apro6 madositasai. Sziikség lenne valahogy a szabalyokat fontos-
saguk alapjan sorba rendezni, vagy minden szabalyhoz egy érdekességi mutatot rendelni.
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I1l. Az asszociacios szabalyok félrevezetdk lehetnek. Mivel az adatbanyaszat fontos stratégiai don-
téseknek adhat alapot, félrevezet6 szabaly rossz stratégiat eredményezhet. Fejtsiik ki ezt egy
Kicsit bdvebben. Egy asszociacids szabalyra tekinthetlink Ggy, mint egy val6szindiségi okoza-
tisdg viszonyra: adott termékhalmaz megvéasarlasa nagy valdszinlséggel masik termékhalmaz
megvasarlasat ,,0kozza”. Az okozatisag valoszinliségét a szabaly bizonyossaga adja meg. Csak
ennek az értékét vizsgalni azonban nem elég!

Képzeljink el egy bufét, ahol az alabbiak teljestilnek. Az emberek egyharmada hamburgert
vesz, egyharmada hot-dogot, egyharmada hamburger és hot-dogot egyszerre. Azok és csak azok
vesznek majonézt, akik hamburgert esznek. Ezek szerint a ,,kosarak””66% tartalmaz hot-dogot
és 50%-uk hot-dogot és majonézt is. Emiatt a hot-dog — majonéz érvényes asszociacios lehet.
Felhasznalva az asszociacios szabalyok bevezetésénél bemutatott triikkot, a hot-dogért felel6s
részleg vezetdje (©) ugy dont, hogy a nagyobb értékesités reményében csdkkenti a hot-dog
arat és noveli a majonézét. A varakozasokkal ellentétben a profit csokkenni fog! Miért? Azeért,
mert a hamburger fogyasztok a hot-dog kedvez6 ara miatt inkabb hot-dogot vesznek, aminek
val6jadban semmi koze a majonézhez, azaz annak eladasa nem fog néni. Kovetkeztetésiink az,
hogy egy asszociacios szabaly nem jelent okozatisagot.

A példa jol szemlelteti, hogy a bizonyossag nem a legtokéletesebb definicié dsszefuiggések mu-
tatbszamahoz. Gondoljunk arra, hogy egy szabaly bizonyossaga a kdvetkezményrész feltételes

val6szinliségét probalja becsiilni, tehat 1, — I, esetén c=p(la|l1)= pé'(ll’l')Z) . Amennyiben p(lo|l1)
megegyezik p(l2)-nal, akkor a szabaly nem hordoz semmi tébblet- hasznos informéciot (kivé-
ve azt, hogy I, az I;-et tartalmazé kosarakban is ugyanolyan gyakori, mint altalaban. De ilyen

szabdly rengeteg van!).

A fenti hdrom problémat egyszerre oldanank meg, ha valahogy definialni tudnank a szabalyok
érdekességi mutatdjat. Sajnos ez nem olyan egyszer( feladat. Az utébbi evtizedben rengeteg publika-
ci6 sziletett kiilénbdz0 érdekességi mutatokrdl. Ha elég sokaig vizsgaljuk éket, akkor mindegyikrdl
kider(l, hogy van valami hibaja. Talan nem is létezik tokéletes megoldas?!? A kovetkez0 részekben
az érdekessegi mutatokat tekintjik at.

Egy szabaly ,,fliggetlensége”

Egy szabaly nem érdekes, ha a feltétel és a kdvetkezményrészek fuiggetlenek egymastol. Valo-
szinuségszamitasbeli ismereteinket felidézve: az X és az Y események fuiggetlenek egymastol, ha
p(X,Y) = p(X)p(Y), azaz ha a p?y)(&\)() hanyados értéke 1. Ez alapjan egy szabaly fiiggetlenségi
mutatojat, amelyet lift-tel jelolink a kdvetkezdképpen definiéljak:

. , freq(1Ul’)
Ittt =17 = freq(l)- freq(l’)’
ahol freq a gyakorisagot jeloli.

Ha ezek utan egy adatbazisbdl a rejtett dsszefliggéseket asszociacios szabalyok forméajaban akar-
juk kinyerni, akkor a tamogatottsagi és bizonyossagi kiiszob mellett érdekességi kiiszobot (min_lift)
is megadhatunk. Példaul, ha min_lift = 1.3, akkor azok a szabalyok érdekesek, amelyekre lift(R) >
> 1.3 vagy lift(R) < 5.

Gyakori termékhalmazbdl alkotott asszociacids szabaly érdekességének meghatarozasahoz min-
den adat rendelkezéstinkre all, igy kénnyeden megkaphatjuk az értéket.
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Megjegyezziik, hogy a fliggetlenség mérésére hasznaljak még a freq(lul’), freq(l) - freq(l’)
hanyadosa ahelyett a freq(1Ul”) és freq(l)- freq(l’) kiilénbségét is, tovabba az in. meggydz6 értéket
(conviction) is. Ezt a I — 1’ implikacié logikai megfeleldje alapjan definialjak: %

Az fliggetelensegi mutato gyengéje, hogy ha talalunk egy érdekes szabaly, akkor ,,az maogé elbdj-
va” sok érdektelen szabaly atmegy a szlrésen, azaz érdekesnek bizonyul. Szemléltetésképpen néz-
ziink egy példat. Legyen az 11 — l» érvényes és érdekes asszociacios szabaly, tovabba I3 egy olyan
gyakori termékhalmaz, amely fuggetlen 11 és Io-tol (supp(l1 Ul3) = supp(ly) -supp(l3),supp(lo U
Ul3) =supp(l2)-supp(l3)) és thmogatottsaga olyan nagy, hogy még a supp(l1 Ul Ul3) > min_supp
egyenldtlenség is fennall. Konnydi belatni, hogy ekkor a I113 — I, is érvényes és érdekes asszociacios
szabalyok, hiszen

intr(I1l5 — Ip) = supp(liUlaUls)  supp(liUlz)supp(ls)
23 Tsupp (i Uts)supp(lz) — supp(ly)supp(lz)supp(ls)
=intr(ly — l2) > min_intr,

supp(l1UlaUls) :supp(llulz)supp(lg) > min conf

supp(l1Uls) supp(lz)supp(ls)
Konny( belétni, hogy amennyiben érdekességi mutato helyett a meggy6z6 értékeket hasznaljuk, ak-
kor ugyanerre a kdvetkeztetésre jutunk. Ezek alapjan, egy adatbazisbol kinyert érdekes asszociacios
szabalyok kozott a tbbbség haszontalan, amennyiben sok a nagy tamogatottsagi, mas termékektdl
fliggetlen termék.

Egy szabaly ,,javitasi” mutatéja

A fenti esetet Ugy is jellemezhettiink volna, hogy az Il — 1, szabaly az |1 — |, szabaly egy
specidlis esete, amely nem hordoz semmi tobbletinforméaciot. Ha elfogadjuk Occam borotvajanak el-
méletét, akkor csak az altalanosabb érvény és egyszerlibb szabalyt tartjuk meg. Ezt az elvet probaltak
alkalmazni a [14] cikkben, amikor bevezették egy szabaly ,,javitasi” mutatojat (improvement).

Legyen egy szabaly javitasi mutatdja az a minimalis kilénbség, amely el6fordulhat a szabaly
bizonyossaga és egy részszabaly bizonyossaga kdzott. Pontosabban:

impr(ly — Ip) = Irpiln{conf(ll — Ip)—conf(l; — 1)}
1€

Amennyiben a javitasi érték pozitiv, akkor tetszdleges nem Ures elemhalmaz eltavolitasa a feltétel-
részbdl csokkenti a bizonyossagot legaldbb a javitasi értékkel. Kovetkezésképpen egy nagy javitasi
értékel rendelkez6 szabaly feltételrészében talalhatd elemek minden kombinécidjanak nagymertek-
ben hatassal van a kdvetkezményrészre. A negativ javitasi értékkel rendelkezé szabalyok a folosleges
szabalyok, hiszen egy részszabalya nagyobb hatassal van a kdvetkezményre és altalanosabb érvény.
Célszer(i ezért bevezetniink egy javitasi kiiszobszamot (min_impr) és csak az ennél nagyobb javitasi
értékkel rendelkez0 szabalyokat kibanyészni.

Tovabbi érdekességi/fliggetlenségi mutatdk

Valojaban a fliggetlenségi mutaté nem ragadja meg kell6képpen a két esemény (I és I’ eléfordu-
lasa) statisztikai figgetlenségét. Tudjuk, hogy az I, I’ események fliggetlenek, ha p(1)p(1") = p(l, '),



8. FEJEZET. ASSZOCIACIOS SZABALYOK 117

amelyet atirhatunk 1 = p(I’|l)/p(l) alakra. A jobb oldal annyiban tér el a fliggetlenségi mutat6tol,
hogy abban a valdszin(iségek helyén relativ gyakorisagok szerepelnek. Pusztan a relativ gyakorisa-
gok hanyadosa nem elég jo mérték a fuggetlenség mérésere. Nezziink példaul a kovetkez6 két esetet.
Els6 esetben négy tranzakcio van, supp(l) = 2, ¢ = 0.5, amibdl f = 1. A mésodikban a tranzakciok
szama négyezer, supp(l) = 1992, ¢ = 0.504, amibdl f = 1.012. Ha csak a fuggetlenségi mutatokat
ismernénk, akkor azt a téves kovetkeztetést vonhatnank le, hogy az els6 esetben a két esemény fiig-
getlenebb, mint a masodik esetben. Holott érezziik, hogy az elsd esetben olyan kevés a tranzakcid,
hogy abbdl nem tudunk fliggetlenségre vonatkozd kdvetkeztetéseket levonni. Minél tébb tranzakcio
alapjan allitjuk, hogy két elemhalmaz el6forduldsa dsszefiiggésben van, annal jobban kizarjuk ezen
allitasunk véletlenségenek (esetlegességének) esélyét.

A fliggetlenség mérése alkalmasabb az Gn. x2 probastatisztika. Az A1, As, ..., ArésB1,Bo, ..., Bs
két teljes eseményrendszer X2 probastatisztikajat az alabbi képlet adja meg:

ahol kij az AjnBj esemény, ki, = 2?:1 kij az Aj esemény ésk j = S1_; kij a Bj esemény bekdvetkezé-
sének szamat jeldli. Minél kisebb a prdbastatisztika, annal ink&bb fliggetlenek az események.

A mi esetlinkben az egyik eseményrendszer az | elemhalmaz a méasik az I’ elemhalmaz eléfordula-
séhoz tartozik, és mindkét eseményrendszernek két eseménye van? (eléfordul az elemhalmaz az adott
tranzakcidban, vagy sem). A kovetkezd tablazat mutatja, hogy a X2 probastatisztika kiszamitasahoz
szlikséges értékek kozul melyek allnak rendelkezésiinkre tamogatottsag formajaban.

|1 fnemi| 3
I’ supp(lul’) supp(l’)
nem |’
> supp(l) 7|

A hianyzo értékeket a tablazat ismert értékei alapjan konnyd potolni lehet, hiszen példaul ky 1 =
=supp(l) —supp(lUl’).

A lift, x-statisztika mutatok mellett még szamos elterjedt mutatdszam létezik fliggetlenség méreé-
sére. A teljesség igénye nélkil felsorolunk néhanyat

2Amennyiben mindkét eseményrendszer két eseménybdl all, akkor az eredeti képletet modositani szokés a Yates-féle
kikj| 1 2 ki K.
==t =3)

korrekcids egyiitthatoval, azaz x* = y2.1 5% 4 ( .
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| név | jelolés | képlet | megjegyzés |
empirikus 0] freq(lUl")— freq(l)freq(l’) | Az &ltalanos képlet atirasabol ado-
kovariancia dik, felhasznalva, hogy T = freq(l) és
>7_q1j=supp(l)
empirikus frea(Ul)_freal)real) _ | A7 4ltalanos keplet atirasabol adodik,
korrelacio v/ freq(l) freg(1) /frea(1") freq (V') a fentiek mellett felhasznalva, hogy
1£=1;.

esélyhanyados a fff;%((lItjil’)):ffr':(?((l_'v»l'/’) ) odds ratio, cross-product ratio
Yule féle Q Q arl
érték
Yule féle Y Y \é—gj measure of colligation
érték

_ az | — 1" implikacié logikai megfelel6-
conviction v Treq(l)freq(l) je alapjan definialjak.
conviction* | V* max{V (I, 1),V (I, 1)}

freq(1ul’

i?)%ﬁrcdl;}ns C freq(l)+freg((l’)—)freq(lul’)
koszinusz cos arccos(M)
mérték freq(l) freq(l’)
normalt H" HFE'(]')')
kolcsonos
entropia

Megjegyezziik, hogy binaris valtozok esetén (tehat amikor a kontingenciatabla 2 x 2-es) a x?
statisztika érteke megegyezik az empirikus kovariancia négyzetenek n-szeresével (ahol n a tranzakci-
oOk/kisérletek szama).

Szomszédossag alapu érdekességi mutatd

A [39] cikkben egy erdekes Otlettel altak eld a szerz6k, melynek filozéfiaja a kdvetkez6. Képzeljik
el az asszociacié szabalyokat, mint egy térképen elterild, kiilonb6z6 magassagu hegyeket, ahol a hegy
magassaga a szabaly érdekességével aranyos. Mondhatnank, hogy érdekes egy szabaly, ha a hegy
magassaga egy bizonyos korlat felett van.

Gondjuk meg, hogy valdban érdekesebbek-e a Himalaja kdrnyékén talalhaté magas hegyek, mint
Eszak-Amerika vagy a Japan legmagasabb hegye, annak ellenére az utobbiak alacsonyabbak. Inkabb
igaz, hogy egy hegy érdekessége a magassagatol és a kdrnyezetétdl fiigg. Példaul a Japanban talalhat6
Fuji hegy pont azért olyan érdekes, mert kdzel s tavol nincs hasonldé magassagu hegy. Ennek analégia-
ra értelmezhetjiik az asszociacids szabalyok tavolsagat és kdrnyezetét, majd ez alapjan definialhatunk
egy érdekességi mutatot.

8.8. definici6. Legyenek Ry : 11 — o, Rz : 1] — 1 asszocidcios szabalyok. Két szabaly elemhalmaz
alapu tavolsagat (diset) a kovetkezéképpen definialjuk :

diset(RL Rz) = 51|(|1|2)6(|1|é)|—|—62||1@|1|—|—63“2@|é|,
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ahol 91, &, 03 a felhasznal6 altal megadott konstansok és & a szimmetrikus differenciat jel6li (AS
©B = (A\B)U(B\A)).

Példaul diset (D — BC,AD — BC) = &1 + 02, diset(BC — D, BC — AD) = &; + 83. Tulajdonképpen
mindkét tdvolsagot az A elem jelenléte okozza.

A felhasznal6 dontheti el a harom konstans értekét. Elképzeléseinknek megfelel, hogy a teljes dif-
ferencianak van a legnagyobb szerepe, és a bal oldali differencianak nagyobb szerepe van a jobb oldali
differenciandl. A szerzok alapértelmezésneka o, =1, &) = ”r;—zl B = # értékeket javasoltak, ahol m
az 0sszes elem szdmét jel6li. Ez a valasztéas a kovetkez6 j6 tulajdonsaggal rendelkezik. Amennyiben
R1:11 — I2,R2: 17 — 15 olyan szabélyok, hogy I112 = 1115, akkor diset (R1, R2) < diset (R1, R3), barmely
R3 : 1Y — 15 szabélyra, ahol 111, # 1115. Tehat tetsz6leges szabalyhoz kdzelebb vannak azok a szabé-
lyok, amik ugyanazon elemekbél épiilnek fel, mint azok, amelyek tartalmaznak a szabaly valamelyik
oldalan egy Uj elemet is.

Ezek utan definialhatjuk egy szabaly szomszedsagat. Az R szabaly r-szomszédséaga (N (R, r)) azon
szabalyok halmaza, amelyek R-t61 legfeljebb r tavolsagra vannak. Ha az alapértelmezett konstansokat
hasznaljuk, akkor igaz, hogy egy szabaly 1-kdrnyezetében az azonos elemekkel rendelkezd szabalyok
vannak. A szerz6k kétféle érdekességi mutatot definialtak.

Az elsd érdekességi mutat6 szerinte egy szabaly érdekes, ha bizonyossaga nagyon eltér a szom-
szédsagaban 1év6 szabalyok bizonyossagatol. Jeldljuk az R szabaly r-szomszédsagaba esé szabalyok
bizonyossagénak étlagat avr_conf (R, r)-rel, sz6résat pedig std_conf (R, r)-el. Azt mondjuk, hogy az
R szabdly a bizonyossaga miatt érdekes, ha bizonyossaga az atlagos bizonyossagtol joval nagyobb,
mint a bizonyossagok szorasa. Tehat az érdekességi mutatét a kdvetkezéképpen adhatjuk meg:

_ lconf (R) —avr_conf(R,r)]
intrpong 1(R) = std_conf (R, )

, és az R szabaly érdekes, ha intrpong1 (R) > min_intr, vagy intrpongt (R) < mte.

A masodik érdekességi mutatd a szabalyok elszigeteltségét probalja megragadni. Ha egy szabaly
szomszédsagaban a lehetséges elemekhez mérten kevés érdekes szabaly van, akkor a szabaly izolalt
és egyben érdekes is. Legyen R =X — Y és jeldljik az r-szomszédsagban talalhatd elemek elméleti
maximalis szamat max_neighbor (R, r)-el. Példaul egy 4-elem(i halmaz kettébontasabdl kapott sza-
baly 1-szomszédsagaban maximalisan 2% — 2 elem lehetséges. Az elszigeteltség alapl érdekességi
mutato
max_neighbor(R, r)

IN(R, 1)

Erdekességi mutatokkal szemben tdmasztott elvarasok

Az érdekességi mutatd formalisan prébaljak megragadni, hogy milyen mértékben érdekes sza-
munkra egy adott szabaly. Az érdekességi mutatdkkal szemben vannak elvarasaink, amelyeket szintén
hasznos lenne formalizalni annak érdekében, hogy megallapitsuk az egyes mutatdk hibait és korlatait.

A harom legfontosabb elvaras egy M érdekességi mutatoval szemben az aldbbiak [117].

E1: M =0, hal és I statisztikailag fliggetlenek.

E2: M monoton nové filggvénye legyen freq(l Ul’)-nek, amennyiben freq(l), freq(l’) valtozatlan.
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E3: M monoton fogy6 fiiggvénye legyen freq(X)-nek, amennyiben freq(lUl’) és freq(lUul’\ X)
valtozatlan, ahol X € {I,1'}.

Az erdekességi mutatok rendelkezhetnek meg szamos mas tulajdonsaggal. Ezek leirdsahoz min-
den érdekességi mutatéra gy tekintiink, mint egy O matrixfiiggvényre, amely az I, I’ elemhalmazok-
hoz tartoz6 2 x 2-es kontingencia-matrixhoz rendel egy val6s szamot. Példaul a matrix determinansa
egyenld supp(1Ul”)supp(TUl’)—supp(1Ul")supp(TUl’) kifejezéssel, amelybdl egyszer(sités utan ép-
pen a kovariancia n®-szerese adodik. Az O matrixfiiggvény normalt, amennyiben az értéktartoméanya
megegyezik a [—1,1] intervallummal.

Jeloljuk S-sel a [01; 10] métrixot. A kdvetkezd tulajdonsagokrol beszéliink érdekességi mutatok
kapcsan [142].

véltoz6szimmetria (T1): O(K) = O(KT), ami azt fejezi ki, hogy a mutat6 fiiggetlen attol, hogy
melyik valtozo szerepel a feltételrészben és melyik a kdvetkezményrészben.

sor/oszlop skéala-invariancia (T2): Ha tetszdleges sort/oszlopot beszorzunk egy valés szammal, ak-
kor mutato értéke ne valtozzon. Vannak esetek amikor jogos elvarés a skalainvariancia. Gondol-
junk egy adatbazisra, amely didkok tanulméanyi eredményeit tartalmazza. Az egyszerliség ked-
veeért tegyuk fel, hogy a didkokat csak jo tanuld/rossz tanul6 osztalyokba soroljuk. Amennyiben
az iskolat egy Uj, csak lany osztallyal bévitjik és az Uj lanyok j6 tanul6 — rossz tanul eloszla-
sa megegyezik a meglévd lanyok eloszlasaval, akkor ugy gondoljuk, hogy nem kéne valtoznia
semmi olyan mértéknek, amely a nem és a tanulmanyi eredmények kdzotti kapcsolatot méri.

érték-invariancia (T3): Az értékinvariancia esetén mindegy, hogy melyik eseményt jel6ljik 1-essel
és melyiket 0-aval. Formalisan, O(SM) = O(M) esetén beszéliink | szerinti érték-invarianciardl
(O(MS) = O(M) esetén pedig I’ szerintirdl).

inverzié-invariancia (T4): Ha mindkét attribatumnal felcseréljuk az, hogy mit jelolink 1-essel és
mit O-val és ennek kovetkeztében a mutatd értéke nem valtozik, akkor a mutaté inverzio-
invarians. Formalisan:O(SMS) = O(M)

Null-invariancia (T5): Ebben az esetben a mutaté nem fuigg a kontingencia-tablazat 0,0-eleméhez
tartozo értektol.

A 8.1 tablazatban 6sszefoglaljuk az ismert mertékekre vonatkozd tulajdonsagokat.

Hierarchikus szabaly ,,érdekesséege”

Kategdriak bevezetésével az érvényes asszociaciok szama nagymértékben néhet. Ennek oka az,
hogy a kategoriak tamogatottsaga mindig nagyobb, mint a bennik szerepld termékeké, igy sokszor
szerepelnek majd gyakori termékhalmazokban, amelyekbdl az érvényes asszociacios szabalyokat ki-
nyerjik. A szabalyok kozott sok semmitmonda is lesz, amelyek csokkentik az attekinthetdséget, és a
tényleg fontos szabalyok megtalalasat. Egy ilyen sesmmitmond6 szabalyt az alabbi példa szemléltet:

Egy élelmiszerizletben 3 féle tejet lehet kapni: zsirszegényt, félzsirosat, és normalt. Az emberek
egynegyede zsirszegeny tejet iszik. Hierarchikus szabalyok kinyerése soran tébbek kdzott az alabbi
két érvényes szabaly is szerepel :

. 80%,4.8%
tej ————— zabpehely
%,1

] . . 80%,1.2%
zsirszegeny tej ————— zabpehely
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| név | tartomany |E1 E2 E3 T1 T2 T3 T4 T5|
lift 0---1---0 v v Y

empirikus -1.--0---1 vV VvV Y NV
korrelacié

empirikus —-0.25---0---025 | v/ V V V NV
kovariancia

o 0---1---0 v v v J
Yule Q 101 |V VYV VY
Yule Y -1--.0---1 vV vV Vv oV VvV
conviction 05.--1-. . vV V
conviction* 05.--1--.00 vV v v
Jaccard- 0---1 vV vV v
koefficiens

koszinusz 0---11 vV vV vV
mérték

8.1. tablazat. Erdekességi mutatok tulajdonsagai

Lathatd, hogy a masodik szabaly kevésbé altalanos, mint az elsé és nem hordoz semmi tébbletinfor-
maécidt. Jogos tehat az a kijelentés, hogy egy szabaly nem érdekes, ha annak bizonyossaga és tdmo-
gatottsaga nem tér el a nala altalanosabb szabaly paraméterei alapjan becsiilt értékekt6l. A pontos
definiciok magadésaval nem terheljiik az olvasot.



9. fejezet

Funkcionalis és kozelito fuiggosegek

A funkcionalis fligg6ség az adatbazis-elméleszek altal jol ismert fogalom. Kapcsolatot jelent egy
relaciés adatbazisban egyes attribitumok kozott. Informalisan az X — A funkcionalis fligg6ség azt
jelenti, hogy az X oszlopok értékei egyértelmiien meghatarozzak az A oszlop értékét. llyen fliggdségre
lehet példa amikor egy ember keresztneve egyértelmiien meghatarozza a nemét.

Ennek a fejezetnek a témaja ilyen fliggdségek kinyerése. Képzeljink el egy nagy adatbazist, amely
kiilonb6z6 kémiai vegyuletek és az azokkal végzett bioldgiai kisérletek eredményeit tartalmazza. Fel-
becsulhetetlen lehet olyan fiiggéség kinyerése, ami azt mondja, hogy egy vegyiilet valamely min6ségi
paramétere —példaul rakkeltd hatasa— fligg a vegyulet bizonyos struktaralis attribGtumatol. Az orvosi
alkalmazasok mellett egyre tobb terlileten mertl fel az igény, hogy megvizsgaljuk, vannak-e kap-
csolatok az attribitumok kozott. Funkcionalis és kozelitd fligg6ségeket tipikusan sok attributumot
tartalmazé adatbazisokban keresunk.

Az adatbaziselmélet egyik alaptétele, hogy a funkcionalis fligg6ség sémaszint(i fogalom. Ez azt
jelenti, hogy a relacios séma és némi hattérinformacio segitségével megallapithatoak a fliggdségek.
Egy relécios séma pillanatnyi el6fordulasa alapjan viszont soha nem tudjuk biztosan megallitani, hogy
egy flggbség fennall-e, legfeljebb azt, ha nem.

Ezzel szemben mi a funkcionalis fiigg6ségeket adatbanyasz szemmel nézziik ; adott relacios tabla
esetén meghatarozzuk az 6sszes olyan fligg6séget, ami fennallhat a relaciéban.

Mi a kdz0Os az egzakt asszociacios szabalyokban és a funkcionalis fliggdségekben? Mar széltunk
arrol, hogy a piaci-kosar modellnek megfeleld adatbazis felfoghat6 egy, csak binaris értékeket tartal-
mazo0 relacios adatbazisnak. Az X — Y egzakt asszociécios szabaly azt allitja, hogy amennyiben X
értéke 1, Y értékét is tudjuk, szintén 1. Ha X értéke O, akkor Y értékérdl semmit sem tudunk. Egy
X —Y funkcionalis fligg6ség ennél tébbet mond: ha X értékét tudjuk, akkor Y értékét is tudnunk kell,
amennyiben volt mar ilyen X értéket tartalmazo sor a relacidban. A funkcionalis fliggdségeket nem
csak binaris tablakban kereshetjlik, hanem tetsz6leges tipusu attribdtumok kdzott is.

A gyakorlati esetekben az adatbazisok tele vannak zajjal, kivételekkel, igy az egzakt asszociacios
szabalyok szdma &ltaldban nagyon kevés és szinte mindegyik annyira magéatdl értet6dd, hogy nem
hordoz Gjdosagot. Sokkal érdekesebbek az 1-nél kisebb bizonyossagu szabalyok. Hasonlét varunk a
funkcionalis fligg6ségektdl is, hiszen pusztan egyetlen sor tonkreteheti egy olyan fliggdség érvényes-
ségét, ami eddig tobb ezer soron keresztll érvényes volt. Ezért vezetjik be a kozelité funkcionalis
fligg6ség fogalmat, ami alatt olyan funkcionalis fligg6séget értiink, ami akkor &llna fenn, ha a relacios
tabla nem tartalmazna egyes sorokat. Egy fiiggdség mértékének mérésére 3 mutatoszam terjedt el,
amiket a figg6ségek formalizalasa utan mutatunk be.

122
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9.1. Funkcionalis fligg0ség

Legy R egy relacios séma, X C R ésY € R és r az R felett értelmezett relacid. Jeloljuk az r
relaciot brazolo tabla t-edik soranak X attributumhalmazéhoz tartozo elemeket t[X]-el, M (X)-el az
X oszlopaiban talalhato elemek halmazat és legyen cx (x) = [{t : t[X] = x}| Azt mondjuk, hogy az
X —Y funkcionalis fligg6seég érvényes (vagy fennall) r-ben, ha minden t, u € r sorparra ha t[B] = u[B|
minden B € X-re, akkor t[Y] = u[Y]. Az X — Y funkciondlis fugg8ség minimalis, amennyiben Y nem
fugg funkcionalisan X egyetlen valddi részhalmazat6l sem. A fiiggdség trivialis, amennyibenY € X.

9.2. Kozelito fliggdség

A kozelitd fuggbségek a gyakorlati életben sokkal jellemz&bbek —és gyakrabban fordulnak el6—,
mint a funkciondlis fligg&ségek, hiszen a gyakorlatban szinte mindig vannak kivételek, hibak, illetve
az adatok valamilyen zajt tartalmazhatnak. A kozelit6 fligg6ség egy olyan fiigg6ség, ami “majdnem”
igaz r-ben. A “majdnem” persze nem matematikai fogalom, pontosan definialnunk kell, mi az a kis
hiba, amit6l még eltekintiink fliggdség megallapitasanél. A szakirodalomban egy szabaly kdzelitose-
gének megéllapitasara tobb mérték is elterjedt.

A g3 hiba: Egy fligg6ség g3 hibaja azon sorok szdman alapszik, amelyeket el kellene tavolitani,
hogy a megmaradt tablaban a szabaly funkcionalis fliigg6ség lehessen. Formalisan: az X — 'Y
fuigg6ség gs-as hibaja:

max{[s||s C r és X — Y funkcionélis fiigg6ség s-ben}
- r] '

A g3 hiba eléggé természetesnek tlinik: a hiba mértéke azon sorok aranya, amelyek kivételt
jelentenek a fliggdség fennallasanal. Adott 0<e<1 hibakiiszob esetén, X —Y kozelit6 fiiggbség,
amennyiben g3(X —Y) legfeljebb €.

AT hiba: Legyen pdep(Y) annak val6szin(isége, hogy két véletlenszer(ien megvalasztott sornak
megegyezik Y attributuma, pdep(Y |X) pedig ugyanez a val6szinliség feltéve, hogy X attribd-

tumaik megegyeznek. Konny( vegiggondolni, hogy pdep(Y) = ¥ yemy) %lyz)z és pdep(Y |X) =

= S xenx) Syeny) CXCUI((;‘)’V) Cxumx’y) . A fliggBség T értéke a két valosziniiség kiildnbségének nor-
malt értéke. Ez adja meg, hogy mennyire lehet megjésolni Y értékét X alapjan. A 1/ hiba ennek

az értéknek a komplementerével egyezik meg.

T pdep(Y) kilonben.

Informécio Flggoségen alapuld hiba (IFD): Az entropia és feltételes entropia fogalméat mar tisz-
taztuk a 2.4.2 részben. Megjegyezziik, hogy a feltételes entrdpiat informécio fliggéségnek is
szokas nevezni. Felhasznalva a # (Y |X) < # (Y) tényt az informacio fliggdségen alapuld hiba
definialhato:

0 ha# (Y)=0

IFD(X —>Y):{}[(y|x) .
) kilénben.
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Természetesen az entrdpia kiszamitasanal a valoszinliségek helyett relativ gyakorisdgokkal dolgo-
zunk.

Mindharom mértékre igaz, hogy 0 és 1 kdzé esik, tovabba az, hogy értéke 0, amennyiben X — Y
egy érvényes funkcionalis fliggdség. A mértékek kozil nem lehet meghatarozni, hogy melyik tikrozi
legjobban a valosagot. Talan a g3 hiba terjedt el leginkébb, a fejezet tovabbi részében is ezt fogjuk
hasznalni. Matematikus szemmel az egyes hibakra vonatkozdan az alabbi allitasokat lehet bebizonyi-
tani.

— Ag3(X —Y) akkor és csak akkor veszi fel a maximumat, ha |[[(X)| =1és |M(Y)| = |r|.

- AZIFD(X —Y) ésT/ (X —Y) akkor és csak akkor veszi fel 1 értéket, ha (X —Y ) nem érvényes

fuggoseg tovabba X ésY a kovetkezd értelemben fuggetlenek. Minden x e M(X) ésy (Y )-ra
cx(X)ey (y)

Cxuy (X,Y) = [

— Tetsz6leges X, Y attribdtumokraa gs(X —Y), (X —=Y), IFD(X —Y) hibak kdzott a kiilénbség
-1 és 1 kdzott barmilyen értéket felvehet. Ezt egyedill ags(X —Y) <17 (X —Y) egyenl6tlenség
korlatozza.

Az utolso allitas azt mondja, hogy a hibak kozotti kiilonbségek tetszéleges nagyok lehetnek. A nagy
kilonbségek e tétel bizonyitasanak céljabol mesterkélten elballitott relacidkra igazak. A gyakorlatbol
vett adatok azt mutatjak, hogy a hibaértékek altalaban csak Kicsit killénbdznek egymastol.

Terjlink most vissza az eredeti célunkhoz és nézzilkk meg, hogyan lehet kinyerni egy adott reléci-
6bdl az érvényes funkcionalis és kozelitd fliggbségeket.

9.3. TANE Algoritmus

A TANE algoritmus [67, 68] két Iépésbdl all. EI6szor particiokat nyer ki, majd ezekbdl szar-
maztatja a fligg6ségeket. Tisztazzuk, mit jelentenek a particiok és milyen dsszefliggésbe hozhatdk a
fliggGségekkel.

Két sor, t ésuaz X attribitumhalmaz szerint ekvivalens, amennyiben t[Z] = u[Z] minden Z € X-re.
Tetszbleges attributumhalmaz a sorokat ekvivalencia osztalyokba osztja. Jel6ljik a t sor X szerinti
ekvivalencia osztalyat [t]x-el ([t]x = {u € r|t[A] = u[A], VA € X}). A 1ix = {[t]x|t € r} halmaz r-nek
egy X szerinti particiéja. Tehat 1 a sorok diszjunkt halmazainak gydjteménye. Jeléljik a Tt particio
ekvivalencia osztalyainak szamat |1g-vel!

Nézzik a kovetkez0 tablazatban bemutatott reldciot. Az A attribGtum értéke 1 az elsé két
sorban, igy [ti]{ay = [t2]{a}, @z A szerinti teljes particio pedig Tya, = {{1,2},{3,4,5},{6,7,8}}.
A {B,C}-re vonatkozé particio: Tpgcy = {{1},{2},{3,4},{5},{6},{7},{8}} eés Ty =
= {{1},{2,3,4},{5,6},{7.8} }.

9.1. definicié. A Ttparticié a 1 particié finomitasa (vagy masként tfinomitja 1v-t), amennyiben min-
den ekvivalencia osztaly T-ben részhalmaza 1’ valamely ekvivalencia osztalyanak.

Tegyuk fel, hogy Tk a T finomitasa és vegylnk egy tetszéleges [t]x ekvivalencia osztalyt Tix-bdl.
Az ekvivalencia osztaly definicidjabdl adodik, hogy mindazon sorok, amelyek az X attributumot te-
kintve megegyeznek t-vel, [t]x-ben vannak. A finomités definici6jabol adodik, hogy ezek egyben [t]y
ekvivalencia osztalydban is benne vannak, tehat Y attribGtum szerinti értékiik megegyezik. Igaz tehat
a kovetkezd lemma.
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[sorid. [A[B]C|] D |

1 1|a|$ | virag

2 1 |A|@ | tulipan
3 2 | A| $ | narcisz
4 2 A S virag

5 2| b|@| liliom
6 3| b | $ | orchidea
7 3|C| @ Vvirag

8 3|C| # rézsa

9.2. lemma. Az X —Y funkcionalis fligg6ség akkor és csak akkor érvényes, ha 11y finomitasa i -nak.

Neézzlnk két példat! Az {B,C}— A érvenyes, hiszen 0sszehasonlitva Tg cy -t €s T a, -t lathatjuk, hogy
az el6bbi finomitasa az utdbbinak. Ezzen szemben a {A} — B nem érvenyes, hiszen a [t3](ay ={3,4,5}
ekvivalencia osztalyt Ty egyik ekvivalencia osztalya sem tartalmazza.

Hasonléan kénny( bebizonyitani a kovetkezd lemmat.

9.3.lemma. Az X —'Y funkcionalis fliggdség akkor és csak akkor érvényes, ha |Ttx | = [Ty} |-

Emléksziink, hogy egy fligg6ség gs-as hibaja azon sorok aranya az 6sszes sorhoz, amelyeket t6-
réIni kellene, hogy a fliggGség érvényes legyen. A g3(X — Y)-t kénnyl kiszamitani Ttk €s Tty vy
alapjan. ik tetszGleges ekvivalencia osztalya Tty iy, néhany ekvivalencia osztalyanak unigja. 1 osz-
taly kivételével az dsszes osztaly sorait torolni kellene ahhoz, hogy az X —Y érvényes legyen. Akkor
kell a legkevesebb sort tordlni, ha az 1 kivételes osztaly az, amelyik a legtébb sort tartalmazza. Ezek
alapjan:

gB3X —=Y)=1- 1 > max{|c[|c" € T gy} ésc’ C ¢}
|r| CETix

A tovabbiakban a particiok hatékony abrazolasaval és a gs hiba gyors kozelitesevel foglalkozunk.
Ehhez meg kell ismerkedniink a kulcs és a szuperkulcs fogalmakkal. Ezeket az adatbaziselméleti
szakemberek altal jol ismert alapfogalmakat a megszokottél eltéréen definialjuk.

Az attribltumok egy halmaza szuperkulcs abban az esetben, ha nincs két olyan sor a relacioban,
ahol ezen attribitumhalmaz értékei paronként mind megegyeznek. Az X tehat akkor szuperkulcs,
amennyiben Ttk csak egyelem( ekvivalencia oszalyokbol all. Az X attributumhalmaz akkor kulcs, ha
egyetlen valodi részhalmaza sem szuperkulcs.

Jeloljuk g3(X)-el azon minimalis sorok aranyat, melyeket eltavolitva X szuperkulcs lenne!
Amennyiben g3(X) kicsi, akkor X egy kozelitd szuperkulcs. A g3(X) konnyen szamithato Tk is-
meretében: |
X)=1-1%L

93( ) |r|

A particiok kompaktabb reprezentécidja érdekében helyettilk az an. redukalt particidékkal dol-
gozunk. Egy redukalt particiét az eredetib6l Ggy kaphatjuk meg, hogy toroljuk abbol az 1-elemdi
ekvivalencia osztalyokat. A Tty redukalt particidjat Tix-el jeloljuk. A fiiggdség bal oldalan talalhato
attribitumhalmaz particiéjanak 1-elemi ekvivalencia osztalyai azért nem jelent8sek, mert egyetlen
fliggGség érvényessége sem mulik azokon. Jogos tehat, hogy ezeket ne vegyuk figyelembe.
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Konny({ meggondolni, hogy az 1-elemii osztalyok a finomitas relacidra sincsenek hatassal, igy
igaz a 9.2-es lemma. Ezzel szemben a 9.3-es lemma nem feltétleniil igaz, hiszen lehet, hogy |Tix| =
= [Tiuga} | @annak ellenére, hogy [Tt | # [Tiay |- Mivel g3(X) =ga(Y ) akkor és csak akkor ha [Tt | =
= |y | ezért a 9.3-es lemmat helyettesithetjik az alabbival:

9.4. lemma. Az X —Y funkcionalis fliggdseg akkor és csak akkor érvényes, ha g3(X) =g3(XU{Y }).

A g3(X) értékét konnyen megkaphatjuk a redukalt particiokbol a kdvetkez6 egyenléség felhasznéla-
séaval: R R
_ |Ifi ]~ x|

93(X) T

ahol ||Tix || az ekvivalencia osztalyok méreteinek dsszegét jeldli.
A g3(X —Y) szdmitasa O(|r|) id6ben végezhetd, habar ez bizonyos esetekben elkertilhetd, hiszen

93(X) —g3(XU{Y}) <gs(X —Y) < g3(X).

Amennyiben g3 (X) —g3(XU{Y }) > € vagy g3(X) < &, akkor sziikségtelen kiszamitani gz(X — Y )-t,
hogy megtudjuk X — Y érvényes-e.

A TANE algoritmus az APRIORI sémara épul. A jol ismert ,,gyakori termékhalmaz minden rész-
halmaza gyakori” szabalyhoz hasonléan a mi esetlinkben az igaz, hogy amennyiben X — Y nem
érvényes, akkor X" — Y sem az, ahol X’ C X. A fliggéségek bal oldalabdl halét épithetiink fel. A
halo élei és a nemtrivialis fuggoségek kozott egyértelm( kapcsolatot vonhatunk: az X és az X U{Y }
halmazok kozott vezetd él az X — Y fligg6séget reprezentalja. A haléban egy szintenként halad6
algoritmussal meghatarozhatjuk azt a hatarvonalat, amely a minimalis fligg6ségeket jelképezi. A szo-
kasos mddon a keresést az egyelem( halmazokkal kezdjiik majd egyre nagyobbakat vizsgélunk. Az
algoritmus pszeuddkodija a kdvetkezdkben olvashatd, az egyes segédfiiggvények részletezése tovabbi
el6készitést kivan.

Y

Bemenet: r relécid,
Kimenet: minimdlis funkciondlis fiiggdségek halmaza.

Lo := {0}
C*(0):=R
L;:={{A}|Ae R}
i=1

while Lij# 0

FUGGOSEG_SZAMITASA(L;,C™)

TORLES (Lj,C™)

i=i+1

Li <« APRIORI_jelélt_gemeral(Lij_1); //Uj szint

9.1. dbra. TANE algoritmus

Az APRIORI alapu algoritmusok ereje abban rejlik, hogy hatékonyan jarjak be a hal6t: ha egy
szint alapjan kovetkeztetni lehet, hogy a kdvetkezd szinten nincs érvényes szabaly, akkor arra nem
folytatjuk a keresést. Amikor a hal6ban egy szintet feljebb Iéplink, meg kell hataroznunk az Ujonnan
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vizsgalt attributumhalmazok particidit. Ehhez nem kell végigolvasnunk a teljes adatbazist, mert az
el6z0 rétegek particidibol ki tudjuk szamitani a kérdéses particiot.

Legyen 1T és T/ particiok szorzata az a legkevésbé finomitott particié, ami még finomitja 1 és 1’
particiokat A szorzatparticiot jeloljuk 1’ - ’-al. A kovetkez6 lemma igaz.

9.5. lemma. Tetszbleges X,Y C R attribdtumhalmazokra Tty - T = Ty -

A particiok alapjan meg tudjuk hatarozni az érvényes funkcionalis fugg6ségeket, hiszen |tk |-bol
kiszdmithatt a g3(X), ami a 9.4-as lemma alapjan segitséglinkre lehet egy fligg6ség érvényességének
eldontésénél.

Amikor az X halmazt dolgozzuk fel, akkor a X\ {Y } —Y fuiggdség érvenyességét vizsgaljuk, ahol
Y € X. A TANE algoritmusnak nem célja az 6sszes fliggoség kinyerése, csak a minimalisaké. Az X \
\{Y } —Y fiiggbség minimalitasanak eldontéséhez ellendrizniink kell, hogy van-e olyan részhalmaza
X-nek, amelyre érvényes az X"\ {Y } — Y fliggdség. Jel6ljik C(X)-el azon attribitumokat, amelyek
nem fliggenek X egyetlen valddi részhalmazatél sem vagy nem elemei X-nek. A C(X) halmazt X jobb
oldali jelélthalmazanak hivjuk, formalisan:

C(X)=A{Y e X|X\{Y} —Y nem érvényes} UR\ X.

Ahhoz, hogy eldontsik, X \ {Y} — Y fligg6ség minimalis-e, teljesiilnie kell annak, hogy Y eleme
minden C(X’)-nek, ahol X’ eggyel kisebb részhalmaza X-nek.

Nézzink egy példat. Legyen X = {A,B,C} és {C} — A érvényes fliggdség. Mivel {C} — A
érveényes, ezért AZC({A,C}) =C(X\ {B}), ami alapjan {B,C} — A nem lehet minimalis.

A kovetkez6, kénnyen bizonyithatdé lemma figyelembe vételével a jobb oldali jel6ltek halmazat
tovabb csokkenthetjlk, anélkil, hogy minimalis fligg6séget veszitenénk.

9.6. lemma. LegyenZeX és X\{Z}—Z érvényes fliiggdség. (1) Ha X —Y érvényes, akkor X\ {Z}—Y
is az. (2) Ha X szuperkulcs, akkor X \ {Z} is az.

A fentiekb0l kdvetkezik, hogy ha X\ {Z} — Z érvényes fuggdség, és X megjelenik egy masik fug-
g0Oség bal oldalan, akkor innen Z-t térélhetjlik, a fligg6ség érvényessége megmarad. Tovabbi Otleteket
felhasznalva eljuthatunk a redukalt jobb oldali jel6ltek definicidjaig:

CT(X)={Y €R|VZ € X,X\{Y,Z} — Z nem érvényes}.

A kovetkez6 lemma azt mondja ki, hogy ezeket a redukalt jobb oldali jelélthalmazokat felhasznélhat-
juk egy fligg6ség minimalitasanak eldéntéséhez.

9.7. lemma. LegyenY € X és X \Y — Y érvényes fliggéség. Az X \Y — Y akkor és csak akkor lehet
minimalis, ha minden Z € X-re Y € C*(X\ Z) feltétel teljesul.

A fentiek alapjan mar megadhatjuk a FUGGSSEG_SZAMITASA eljaras lépéseit. Az érvényesség el-
dontéséhez a 9.4-as lemmat hasznéljuk. A FUGGOSEG_SZAMITASA eljaras az C*(X) halmazokat is
meghatarozza es belathaté (lasd a [67] cikk fliggelékét), hogy ezt helyesen teszi.

Ha a keresés soran kulcsra bukkanunk, akkor tovabbi torlési lehet6ségeink vannak. Tudjuk, hogy
az X — {Y},Y & X érvényességét az X U{Y } feldolgozésa sordn vizsgaljuk, hiszen szlikséglink van
Ti gy y-re. Ha X szuperkulcs, akkor X — Y mindig érvényes, igy nincs szuksegunk X U {Y }-ra.

Tegyk fel, hogy X szuperkulcs, de nem kulcs. Ekkor X — Y,Y ¢ X nem lehet minimalis, sét, ha
ZeX-re X\{Z}—Z érvényes, akkor a 9.6-es lemma miatt X \ {Z} is szuperkulcs és nincs sziikségtink
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Bemenet: L; l-edik szintu jeloltek,
Kimenet: |-edik szintu minimdlis funkcionadlis fiiggdségek halmaza.
1 for all X e L do C+(X)<— Nye xC+(X\{Y})
2 for all X € L do
{
3 for all Y e X N C*(X) do
4 if X\ {Y} — Y érvényes then
5 kimenet X\ {Y}— Y
6 Ct(X)«— C*(X)\ Y
7 Ct(X)«— C*(X)\ (R\ X)
}

9.2. dbra. A FUGGSSEG_SZAMITASA eljaras

Bemenet: L; I-edik szintu jeldltek,
Kimenet: L; csak a lényeges jeldltek,

for all X € L, do

{
if CT(X)=0 then Lj— L;\ X
if X (szuper)kulcs then
for all Y € CT(X)\ X do
if Y€ Nze xCT(XU{Y}\ {Z}) then kimenet X — Y
Li— L\ X
}

9.3. dbra. A TORLES eljaras

Tk kiszamitasara ahhoz, hogy az X \ {Z} — Z érvényességét eldontsiik. Kdvetkezéskeéppen az 6sszes
olyan szuperkulcsot torélhetjik a vizsgalandé elemek koziil, amelyek nem kulcsok. A TORLES Iépés
ennek alapjan felirhato.

Az els feltétel szerint X -et akkor téroljiuk, ha C*(X) = 0. A mésodik feltétel szerint pedig akkor,
ha X kulcs. Ez utobbi esetben el6fordulhat, hogy érvényes minimalis figgéségekre bukkanunk. A
kdvetkezé lemma garantalja azt, hogy az algoritmus megtalalja ezeket a szabalyokat.

9.8. lemma. Legyen X szuperkulcs ésY € X. Az X\ {Y } —Y fligg6ség akkor érvényes és minimalis,
amennyiben X\ {Y } kulcs és minden Z € X-re fennall, hogy Y € C*(X)\ {Z}.

A TANE algoritmust kdnny( adaptalni kozelit6 fligg6ségek kinyerésére. Ehhez minddssze 2 sort
kell megvaltoztatni a FUGGOSEG_SZAMITASA eljarasban. Magatol értet6dd, hogy a

4 if X\ {Y} — Y érvényes then
feltétel helyett a
4> if g3(X\ {Y} — Y) <& then
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feltételt kell alkalmazni. Ezen kivil a

7 CHX)— C*(X)\ (R\ X)

sort a

77 if g3(X\ {Y}— Y)=0 then
CH(X) « CT(X)\ (R\ X)

sorra kell cserélni.

Az eddigiekhez hasonldéan elmondhatjuk, hogy legrosszabb esetben a TANE algoritmus futasi
ideje és memdria sziikséglete az attribdtumok szamaval exponencialis, és a sorok szamaval linearis.
A gyakorlatban azonban a helyzet joval kedvezdbb, mivel a fligg6ségekben szereplé attribatumok
szama kicsi, s igy az alulrél induld, szintenként halad6 algoritmus gyorsan megtalalja a fligg6ségeket.



10. fejezet

Osztalyozas és elorejelzes

10.1. Bevezetés

Ismeretlen, el6re nem megfigyelhetd valtozok, attriblGtumok értékének elérejelzése mas ismert,
megfigyelhet6 valtozok, attribGtumok ismeretében régota aktiv kutatas targyat képezi. A kérdés gya-
korlati jelentéségét nehéz lenne tulértékelni. Ebben a fejezetben vazlatosan ismertetjiik, hogy miként
alkalmazhatok a statisztika és gépi tanulas tertiletén kifejlesztett modszerek az adatbanyészatban?.

A megnevezések tisztazasa érdekében eldrebocsatjuk, hogy a tanulmanyban akkor beszéllink el&-
rejelzésrél (predikciérdl), ha a magyarazott valtozét intervallum skalan mérjuk. Amennyiben a ma-
gyarazott valtozo diszkrét értékkészletli, nominalis vagy ordinalis skalan mért, akkor osztalyozasrol
vagy klasszifikaciorol (csoportba sorolasrol) beszélink. Fogalmaink szerinti el6rejelzést és klasszi-
fik&cidt a statisztikai irodalom altalaban regresszioszamités, valamint diszkriminancia elemzés és
klasszifikacio néven illeti. A gépi tanulas teriiletén az eljardsokat dsszefoglaldan felligyelt tanulas-
nak (supervised learning) nevezik.

Az adatbanyaszatban leggyakrabban alkalmazott el6rejelzd és klasszifikalo modszerek a kdvetke-
z06k:

I. Dontési fak
Il. Linearis es logisztikus regresszio
I1l. Mesterséges neuralis halézatok
IV. Naiv bayesi klasszifikacid és bayesi hal6zatok
V. Genetikus algoritmusok
VI. Asszociacié szabalyokra tamaszkodé technikak
VII. Fuzzy kovetkeztetés

Mindegyik eljarasrol elmondhato, hogy (legalabb) két Iépcsdben mikodik. EIGszor az Gn. tanit6 adat-
bazison felépitjiik a modellt, majd késébb azt alkalmazzuk olyan Gj adatokra, amelyeken a magyara-
zott valtozo értéke nem ismert, de ismerni szeretnénk. Amikor el6rejelzd, vagy klasszifikal6 médszert
valasztunk a kdvetkezd tulajdonségait célszerl figyelembe venni:

1Ez a fejezet Sarlos Tamas és Bodon Ferenc kozos munkaja.
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— El6rejelzés teljesitménye: Milyen értékes informéaciot ad szamunkra a modell a nem megfigyel-
hetd magyaraz6 valtozordl (lasd 10.2 szakasz) ?

— Gyorsasag: A modell eldallitasanak és hasznalatanak idéigénye.
— Robusztussag: Erzékeny-e a modell hianyzd, vagy outlier adatokra.
— Skal&zhat6sag: Hasznélhatd-e a modell nagyon nagy adathalmazokra is?

— Ertelmezhet8ség : Kinyerhetiink-e az emberek szamara értelmezhet6 tudést a modell belsd szer-
kezetébdl?

— Skala-invariancia: A klaszterzés lehetetlenség-elméletét adatpalva 11.1 skala-invariansnak hi-
vunk egy osztalyozo eljarast, ha a médszer kimenete nem valtozik abban az esetben, ha tetsz6-
leges intervallum tipust magyarazo valtoz6 helyett annak o > 0-szorosat vesszik.

Az adatbanyasz kdzosség leginkabb a korabban is ismert el6rejelzd és klasszifikalo eljarasok skalaz-
hat6saganak tovabbfejlesztésében ért el eredményeket. Kiilondsen a dontési fak terliletén fejlesztettek
ki olyan algoritmusokat, amelyek akar millios esetszamu tanul6 adatbazis esetén is alkalmazhatok.

A fejezet hatralévo részében el6szor a klasszifikalok és el6rejelzék teljesitményének értékelésével
foglakozunk, majd az eljarasokat ismertetjuk. A hagyomanyos statisztikai modszerek (diszkriminan-
cia analizis, linearis regresszio, lasd. pl.: [73] ismertetésétdl eltekintlink, helyettik inkabb az ,,egzo-
tikusabbakra” koncentralunk: a dontési fak, a mesterséges neuronhaldzatok, a Bayes-hal6zatok, €és
négy tovabbi eljaras fébb jellemzdit mutatjuk be [77], [63], [56] és [103] irasok alapjan.

10.2. A klasszifikacio teljesitményének mérésérdl

Altalanos modon egy klasszifikalo vagy el6rejelz modszer teljesitményét varhat6 hasznossagaval
mérhetjlk. Legyen a magyarazandd valtozo Y, a magyarazo valtoz(6k) pedig X, eljarasunkat jeldljuk
f-fel. Ekkor célunk E [U (Y, f (X))] maximalizalasa, ahol U (y, ¥) jel6li az elGrejelzett y hasznossagat,
mikdzben a valodi érték y. A feladatot forditva, minimalizalasként is megfogalmazhatjuk, haU = —L
valamilyen elkerilt veszteséget mer. Mivel a varhatd érték valtozdiban additiv és a konstanssal vald
eltolas nem véltoztat az optimalizalason, ezért L (y, y) =0 feltehetd. A hibét a gyakorlatban egy tavol-
sagflggvénnyel definialjak (lasd 3.2 rész). Amennyiben a magyardzando valtozo intervallum skalan
mérhetd, akkor a lgelterjedtebb megoldas a négyzetes hiba alkalmazasa. Binaris Y esetén binaris
osztalyozasral beszéliink.

Klasszifikacio esetén a fenti varhato érték egyszerlien a téves dontések valdszintiségekkel sulyo-
zott 0sszege. Ha a varhato értéket meghatarozé valodi eloszlasokat ismernénk, akkor megtalalhato a
legjobb el6rejelzd / klasszifikald. Példaul (azonos kovarianciaju) tébbdimenzids normalis eloszlaso-
kat feltételezve egyszer(i kvadratikus (linearis) dontési szabalyokat kapunk [144], [73]. Az eloszlas
paramétereit altalaban még akkor is becsilnink kell, ha feltételezhetd / feltételeziink egy adott tipusu
eloszlas.

Az adatbanyaszat tertiletén a normalitads nem realis feltevés (gondoljunk a sok nominalis valtozoé-
ra). Az adatbanyaszati modszerek nem élnek feltevésekkel az eloszlassal kapcsolatban.

Ugyanakkor a médszerek dsszetettséguk folytan — ha hagyjuk 6ket — képesek nem csak a tanito
adatbazis szabalyszer(iségeit, hanem a mintaadatokban 1év6 egyedi hibakat és torzitdsokat is megta-
nulni (ami kifejezetten karos). igy altalaban pusztan a tanité adatbazis segitségével nem megalapozott
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a varhat6 haszon / koltség nagysagat megbecstilni (v0. ??. szakasz). A tulzott modellbonyolultsag el-
keriilésére pl.: a regresszi6szamitas teriiletén modellszelekcids kritériumok (moédositott R?, Akaike
Schwartz, stb.), illetve heurisztikus eljarasok (stepwise regresszi6) allnak rendelkezésre.

Az adatbanyészati modellekre — sajnos — ritkan allnak rendelkezésre olyan modszerek, amelyek
segitségével az illeszkedés josagardl statisztikai teszttel donthetlink (a kivételeket lasd ?? szakasz-
ban, ill. [20] cikkben). Egy lehetséges altalanos megkdzelitést Rissanen adott meg [2]. A ,.legrovi-
debb leiras”? elve szerint egy adathalmazt magyarazé elméletek koziil az a leginkabb elfogadhatbb,
amelynél dsszesen a legkevesebb bit sziikséges a modell és az adatoknak a modell segitségével val6
leirasahoz.

Mégis a leggyakrabban alkalmazott mddszer a kovetkez6. Adatainkat harom részre osztjuk.
Ugyanazon tanitd adatokon tobb konkurens modellt épitink, majd az ellen6érzd adathalmaz segit-
ségével kivalasztjuk a legjobbat, amelyet alkalmazni fogunk. A végs6 modell teljesitményét, pedig
egy — az el6z6 kett6tdl diszjunkt — teszt adatbazison mérjuk. Ismételt mintavételezési technikakkal
csokkenthetjuk a fenti eljaras adatigényét, illetve tobb klasszifikal6 eredményeinek kombinalasaval is
javithat6 az el6rejelzés pontossaga [63].

10.3. DoOntési fak

A dontési fak alapdtlete, hogy bonyolult 6sszefliggéseket egyszer(i dontések sorozatara vezet
vissza. Egy ismeretlen minta klasszifikalasakor a fa gyokerébdél kiindulva a csomdpontokban fel-
tett kérdésekre adott valaszoknak megfelelGen addig Iépkediink lefelé a faban, amig egy levélbe nem

érink. A dontést a levél cimkéje hatarozza meg. Egy hipotetikus, leegyszer(Usitett, hitelbiralatra alkal-
mazhat6 déntési fat mutat be a 10.3. abra.®

[évesjévedelem > 2M HUF ]

jovahagyni megtagadni
10.1. dbra. Dontési fa hitelbiralatra

A dontési fak nagy el6nye, hogy automatikusan felismerik a Iényegtelen valtozdkat. Ha egy valto-
z6bol nem nyerhet6 informacié a magyarazott valtozorol, akkor azt nem is tesztelik. Ez a tulajdonség

2Minimum Description Length, MDL.
3Az abrazolt dontési fa sem értékitéletet, sem valds hitelbiréalati szabalyokat nem tiikroz, pusztan illusztracio.
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azért elényods, mert igy a fak teljesitménye zaj jelenlétében sem romlik, valamint a problémamegér-
tésiinket is nagyban segiti, ha megtudjuk, hogy mely valtozok fontosak, és melyek nem. Altalaban
elmondhatd, hogy a legfontosabb valtozdkat a fa a gyokér kozelében teszteli.

Az is a dontési fak elény6s tulajdonsaga, hogy a gyokérbol egy levélbe vezetd Gt mentén a feltéte-
leket dsszeolvasva konnyen értelmezhet6 szabalyokat kapunk a déntés meghozatalara, illetve hason-
I6an egy laikus szamara is értheté médon azt is meg tudjuk magyarazni, hogy a fa miért pont az adott
dontést hozta. Tovabba a fak nagyméret(i adathalmazokra is hatékonyan felépithetdk.

A dontési fak egyik fontos tulajdonsaga, hogy egy csomdpontnak mennyi gyermeke lehet. Nyil-
vanvalo, hogy egy olyan fa, amely pontjainak kett6nél tébb gyermeke is lehet mindig atrajzolhat6
binaris fava. A legtobb algoritmus ezért csak binaris fat tud eléallitani.

10.3.1. A dontési fa eloallitasa

A fét a tanul6adatbazisbdl iterativan allitjuk eld. Kiindulunk a teljes tanul6adatbazisbdl és egy
olyan kérdést keresiink, aminek segitségével a teljes tanuléhalmaz jol szétvighato. Egy szétvagast
akkor tekintink jonak, ha a magyarazando valtozd eloszlasa a keletkezett részekben kevésbé szort,
kevésbé bizonytalan, mint a szétvagas el6tt. Egyes algoritmusok arra is térekednek, hogy a keletke-
z6 részek kb. egyforma nagyok legyenek. A részekre rekurzivan alkalmazzuk a fenti eljarast. Egy
csomoépont leszarmazottjaiban nem vizsgaljuk tobbé azt az attribGtumot, ami alapjan szétosztjuk a
mintat.

A rekurziot akkor szakitjuk meg valamelyik agban, ha a kdvetkez6 feltételek kozil teljesul vala-
melyik:

— A csomdpont elemei ugyanabba az osztalyba tartoznak.

— Nincs tébb attribGtum, ami alapjan az elemeket tovabb oszthatnank. A csomoponthoz tartozé
osztaly ekkor az lesz amelyikhez a legt6bb tanitopont tartozik.

— Nem tartozik az adott csomoponthoz tanitépont.
— Az adott mélység elért egy el6re megadott korlatot.

Minden levélhez hozza kell rendelnilink a magyardzandd valtozo egy értékét, a dontést. Ez altaldban az
n. tobbségi szavazas elve alapjan torténik: az lesz a dontés, amely kategoriaba a legtébb tanitdminta
tartozik. Hasonl6 mddon belsé csomoépontokhoz is rendelhetiink déntést.

A dontési fak eldallitasara a kovetkezd harom f6 algoritmus csalad ismert:

. Interactive Dichotomizer 3 (ID3) csalad, jelenlegi valtozat C5.0%
II. Classification and Regression Trees (CART)?®

I1l. Chi-squared Automatic Interaction Detection (CHAID)®

4Magyarul : Interaktiv tagol6 / feloszto

6Khi-négyzet alapli automatikus interakcio felismerés
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10.3.2. Az ID3 algoritmus

Az ID3 az egyik leg0sibb és legismertebb osztalyzo algoritmus. A tesztattributum kivalasztasahoz
az entrépia csbkkenését alkalmazza HayY egy | Iehetséges értéket p; (i=1,...,1) valoszinliséggel

=77

|
HY)=H(p1,....,p)= Zpﬂogzpj

szamot értjiik’. Az entropia az informécio-elmélet (lasd [33]) kozponti fogalma, és Y véltoz6 érté-
kével kapcsolatos bizonytalansagunkat fejezi ki. Ha egy X valtozot megfigyeliink és azt tapasztaljuk,
hogy értéke x;, akkor Y -nal kapcsolatos bizonytalansagunk

|
H(Y X =x)= Z (Y =yjlX =xi) log, P (Y =yj|X =X)

nagysagu. gy ha lehetGségiink van X -t megfigyelni, akkor a varhat6 bizonytalansagunk

H(Y[X) = ZP H(Y[X =x;)

Eszerint X megfigyelésének lehetdsége a bizonytalansag
LY, X) =H (Y)=H (Y[X)

csokkenését eredményezi, azaz X ennyi informéaciot hordoz Y -rol. Az ID3Y klasszifikalasakor olyan
X attributum értékei szerint agazik szet, amelyre I (Y, X) maximalis, azaz H (Y |X) minimalis.

A binéris, dontési fakban a magyaraz6 X attributum tipusatél fligg6en kétféle feltételt hozunk
leétre. Intervallum és sorrend tipus esetében X > c, ahol ¢ egy olyan konstans, amit az X felvesz,
kategoria tipus esetében X C K, ahol K az X altal felvehet6 kategdriak halmazanak részhalmaza. Az
elsd esetben X felvett értékeivel linearisan aranyos feltételes entropiat kell szamitani, a masodikban
pedig a felvett kategoriak szamaval exponencialis sokat (ugyanis egy n elem{ halmaznak 2" darab
részhalmaza van).

10.3.3. Tovabbfejlesztések

Mig az ID3 csaladba tartoz6 fak csak klasszifikaciora, addig a masik kett6 klasszifikaciora és
elrejelzésre is alkalmazhatdé. A C5.0 és a CHAID fak kizardlag egyetlen attribGtumra vonatkozo
egyenld, kisebb, nagyobb teszteket hasznalnak a csomoépontokban a dontésekhez, azaz a jellemzok
terét téglatestekre vagjak fel. A CART fék ferdén is tudnak vagni, attributumok lineéris kombinacidjat
is tesztelik. Mig a CART eljaras mindig binaris dontéseket hasznal a csomdpontokban, addig egy
nominalis attribGtumra egy C5.0 fa annyi felé agazik, ahany lehetséges értéket az attribatum felvehet.

Talan a leglényegesebb kilonbség a kilonbdzé fak kdzott, hogy mit tekintenek jé dontésnek,
vagasnak. Nominalis magyarazott valtozd esetén a CHAID eljaras — nevének megfeleléen — a x?2-
tesztet hasznélja. A CART metodoldgia a Gini-indexet minimalizélja. Ha egy n csucs k lehetséges

Az entrdpia képletében 0- o megéllapodas szerint 0-val egyenld.
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értékd attribatum szerinti szétvagasakor c1, . . ., cx gyerekei keletkeznek, akkor

Gini (n) = é b (1— J; p?,-)

ahol p; az i. attribGtum érték relativ gyakorisaga az n sziil6 csucsban levé mintaban, pij pedig a
magyarazott valtozo j. lehetséges értékének relativ gyakorisaga a c; gyerekhez tartozo almintaban. A
Gini-index alapjan tehat mindig olyan attributumot keresiink, amely alapjan a legnagyobb homogén
osztaly tudjuk levalasztani.

Ha a magyarazott Y valtozo intervallum skalan mért, akkor a CART eljaras egyszer(ien a varian-
ciajanak csokkentésére torekszik, a CHAID pedig F-tesztet hasznél.

A CHAID konzervativ eljarés, csak addig noveli a fat, amig a cstcsban alkalmazhat6 legjobb
szétvagas X2-, vagy F-teszt szerinti szignifikanciaja meghalad egy el6re adott kiiszobot. A CART és
C5.0 eljarasok nagyméret(i fat épitenek, akar olyat is, amelyik tokéletesen mikddik a tanulé adatba-
zison vagy olyan heurisztikus leallasi szabalyokat alkalmaznak, hogy a fa nem lehet egy el6re adott
korlatnal mélyebb, vagy hogy egy csucsot nem szabad mar szétvagni, ha egy korlatnal kevesebb eset
tartozik bele. Mindenesetre a kialakulé fa nagy és terebélyes lesz, tul speciélis, amely nem csak az
alappopul&cio jellemz6it, hanem a mintaban el6fordulé véletlen sajatossagokat is modellezi. Ezért a
fat felépitése utan egy ellen6rz6 adatbazist hasznalva meg szoktak metszeni (pruning) és elhagyjak a
felesleges dontéseket.

Tanacsos megvizsgalni, hogy nem fordul-e el6, hogy a generalt C5.0 vagy CHAID fa egymas
utdn ismételten kevés (2-3) attributum értékét teszteli. Ez arra utalhat, hogy az attributumok valamely
fuggvénye (pl.: hanyadosa - egy fére es6 jovedelem) bir magyarazé er6vel és a fa ezt a kapcsolatot
prébalja ismételt vagdosassal kdzeliteni.

Lattuk, hogy tobbféle mutatdszam létezik a vagasi kritérium kivalasztasara. Ezek kdzott nem Ié-
tezik a legjobb. Barmelyikhez lehet késziteni olyan adatbazist, amelyet rosszul osztalyoz a vagasi
kritériumot hasznalé algoritmus.

10.3.4. Dontési fak abrazolasa

A dontési fa eldallitasa utan két fontos kérdes szokott felmerilni. Egyrészt tudni szeretnénk, hogy
melyik levélbe esik sok tanitd pont, azaz melyek azok a szabalyok, amelyek sok tanitd pontra ér-
venyesek. Masrészt latni szeretnénk, hogy a levelek mennyire jol osztalyoznak; a tesztpontok kozil
(ha vannak tesztpontok) milyen aranyban osztalyozott rosszul az adott levél. Az els6 kérdés tehat azt
vizsgélja, hogy mennyire jelentds az adott levél, a masodik pedig azt, hogy mennyire j6, mennyire
igaz a levélhez tartozo szabdly. Ezeket az értékeket azonnal latni szeretnénk, ha ranéziink egy doéntési
fara.

Elterjedt modszer (ezt hasznaljak példaul a SAS rendszzerében is), hogy minden levelet egy kor-
cikkely reprezental. A korcikkely nagysaga aranyos a levélhez tartozo tanité pontokkal, a szine pedig
a levélhez tartozé szabaly josagat adja meg. Példaul minél sotétett a szin, annal rosszabb az osztéalyo-
zas aranya. Egy ilyen abrazolasra lathatunk pélfat a kdvetkezd abran.

10.3.5. Mesterseges neuralis hal6zatok

A hagyomanyos linedris regressziés modellek nem igazan alkalmasak korlatos vagy diszkrét ér-
tékkészletli magyarazott valtozok el6rejelzésére. Legegyszer(ibb példaként tekintsiik azt az esetet, ha
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egy binaris valtozo értékét kell becsulniink (cs6dbe megy-e a vallalat, vagy sem), vagy altalanosabban,
becsiljuk meg a cs6dbemenetel valoszinliségét. Az, hogy ez a valdszinliség a magyarazé valtozok
lineéris fliggvénye, nem tul val6szind. Ehelyett gondolhatunk arra, hogy a keresett valdszinliséget
egy eloszlasfliggvény értéke adja meg a magyarazo valtozok valamilyen linearis kombinacidjaként
szamitott helyen. Azaz a linearis modellink kimenetét egy nemlineéris eloszlasfiiggvényen vezetjik
keresztll (lasd 10.2. dbra). Ha az eltérésvaltozé eloszlasfliggvenyének a log-Weibul eloszlast valaszt-

juk, akkor a logit (logisztikus, ﬁgtgg = 1+e{|<x> ), ha a normalis eloszlast, akkor a probit (f (x) =@(x))
modellt kapjuk [25].

input

stlyok

konstans

nemlinearitas

Szumma

10.2. &bra. Logisztikus regresszio

A mesterséges neuronhaldzatok — némileg az agymdkaodest utanzé bioldgiai analdgiara is tamasz-
kodva — a fenti gondolatot viszik tovabb és tobb logisztikus regressziét kombinalnak, a logisztikus
regresszid outputjat masik logisztikus regresszid inputjaként felhasznalva. A legnépszeriibb modell
a tobbréteg(i elérecsatolt neuronhalézat (1asd 10.3. &bra). Az els6 réteg csomopontjaiban (neuronok)
az input (magyarazo valtozok, 1-3. neuronok) helyezkedik el, az outputot (magyarazott valtozdkat)
a legutolso réteg kimenete (6. neuroné) adja. A kdzbensd rétegeket rejtett (hidden) rétegeknek (4-5.
neuronok) nevezziik. Minden réteg minden neuronjanak kimenete a kdvetkez0 réteg 6sszes neuron-
janak bemenetével kapcsolatban all. A kapcsolat szorossagat wj;j sulyok jellemzik. (A 10.3. abraban
4-6. neuronok helyébe egy 10.3. abra szerinti logisztikus regressziot kell képzeljink.)

10.3. abra. Tobbrétegl el6recsatolt neuralis hal6zat

Mind a logisztikus regresszio, mind a neuralis hal6zatok paramétereikben nem lineéris fliggvény-
approximatornak tekinthetok. A tapasztalatok és az elméleti eredmények (lasd.: [56]) szerint is ugyan-
annyi parametert (sulyt) hasznalva nemlineérisan paraméterezett fiiggvényekkel gyakran jobb kozeli-
tést érhetiink el, mint linearisan paraméterezett tarsaikkal.
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Az alkalmas sulyokat nemlineéris optimalizacids technikéval, gradiens modszerrel kereshetjik
meg. A gradiens eljarasok alapelve, hogy egy fliggvény maximum / minimum helyét Ggy keresik meg,
hogy egy kezddpontbdl kiindulva a gradiens (derivalt) irdnyaban / a gradienssel ellentétes iranyban
mozdulunk el, majd az eljarast ismétlik.

Az elbrecsatolt topologianak kdszonhetden az egész neuronhal6 hibafliggvényének w sulyok sze-
rinti gradiensét konnyen kiszdmithatjuk. A stulyok megtalalasa a tanité példak alapjan az un. backpro-
pagation (hiba visszaterjedés) eljaras szerint zajlik:

I. Az inputokbdl el6rehaladva kiszamitjuk az outputok eredményét.

Il. Az utols6 output réteghdl rétegrél rétegre visszafelé haladva a megfeleld gradiens szabaly sze-
rint modositjuk wij; értekeket.

A neuronhaldék hatranyaként emlithetd, hogy a sulyok rendszere kdzvetlenlil nem értelmezhetd em-
berek szaméara. Nem tudjuk egyszerlien megindokolni, hogy mi alapjan hozta meg a neuronhal6 a
dontést. Egy halozat tulajdonképpen egy fekete doboznak tekinthetd a felhasznalé szemszdgebdl.
Sok tertileten nem elfogadhatd, ha egy mddszer nem ad magyarazatot, ezért a neuronhalék alkalma-
zasi kore er6sen korlatozott. Ugyanakkor léteznek olyan eljarasok, amelyek a neuronhélok salyaibdl
emberek szdméra érthet6, a dontéseket indokl6 szabalyokat nyernek ki [63].

10.3.6. Bayesi halézatok

A Bayes-tétel segitségével meghatarozhat6 az optimalis (lasd 10.2. szakasz) klasszifikacids sza-
baly. Jel6ljik Ci-vel azt az eseményt a klasszifikalando eset az i. osztalyba tartozik. Az elemek meg-
figyelhetd tulajdonsagait X vektor irja le. Az egyszer(iség kedvéért a tévedés koltsége legyen minden
esetben azonos. Ekkor egy ismeretlen, X tulajdonsagu példanyt abba az osztélyba (i) érdemes (opti-
malis) sorolni, amelyikre P (Cj|X) maximalis. A Bayes-szabaly alapjan

P (X|Ci) P (Ci)

P (Ci[X) = P (X)

Mivel P (X) minden i-re konstans, ezért elegendd P (X|C;) P (C;)-t maximalizalni. P (C;) vagy a pri-
ori adott, vagy pedig a mintabol a relativ gyakorisagokkal egyszer(ien becsiilhet8. igy mar ,,csak”
P (X|Ci)-t kéne meghatéarozni. A naiv Bayes Klasszifikalo feltételezése szerint egy osztalyon belil az
attributumok eloszlasa fliggetlen, azaz

|
P ((X1,X2,..., X)) = (X1, %2, ..., %1) [Ci) = I_lp (Xj =xjlCi)
=

P (Xj = xj|Ci) valészin(iségek szintén a mintabol becstilhetdk.

A Bayes-halok (Bayesian belief networks) a fliggetlenségre tett feltételt enyhitik. Lehetdvé teszik
az adatbanyasznak, hogy egy iranyitott, kérmentes graf segitségével a valtozok kodzotti fliggoségi
strukturat elére megadja. A graf csomopontjai megfigyelhet6 és nem megfigyelhetd, de feltételezett
(rejtett) valtozok lehetnek. Ugy gondoljuk, hogy a graf a fuiggdségeket jol leirja, azaz

S

P((Z1,22,...,Zs) = (11,22, ...,2)) = I_lP (Zj =zj|par (Z;))
=
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teljesil, ahol par (Zj) a Zj csucs szlleit (a grafban kozvetlenll belemutato csticsok halmazat jel-
li). Minthogy a halé strukturaja a teljes eloszlast leirja, ezért tetszbleges Z; cscsokat kijelolhetlink
outputnak / elérejelzenddnek. Ha nincsenek rejtett valtozok, akkor a szlikséges

P (Zj =2zj|par (Z;))
valoészinliségek kozvetlen becsiilhet6k a mintabol. Ha a halé rejtett valtozdkat is tartalmaz, akkor a

gradiens modszer egy valtozata alkalmazhat6. VVégil olyan eljarasok is ismertek, amelyek segitségé-
vel a haldzat topoldgiaja a tanuld példakbdl kialakithatd, nem feltétleniil szlikséges azt el 6re megadni.

10.3.7. Egyéb mddszerek

Az alabb ismertetett mddszereket ritkdbban szoktak adatbanyaszati céllal alkalmazni, mint a don-
tési fakat, mesterséges neuronhéldzatokat vagy Bayes-i hal6zatokat.

k-legkozelebbi szomszéd modszere

A k-legkdzelebbi szomszéd modszere egy ,,lusta” klasszifikalo eljaras, amely nem épit modellt.
Alapelgondolasa, hogy a hasonl6 attribatumud objektumok hasonl6 tulajdonsagokkal birnak. A hason-
I6sagot (igazabol a kiilonbozbséget) a klaszterelemzésnél (lasd ??2. fejezet). is hasznalt tavolsagfiigg-
vénnyel mérjik. A tanul6 adatbazist eltaroljuk és amikor egy ismeretlen objektumot kell klasszifikal-
nunk, akkor megkeressiik a tavolsagfiiggvény szerinti k darab legkdzelebbi pontot, és az objektumot
abba a kategoriaba soroljuk, amely a legtobbszor el6fordul a k szomszéd kozott (tobbségi szavazas). A
modszer egyfajta lokalis strségfliggvény becsl6 eljarasnak is tekinthet6. A magyarazé attribGtumok
szamanak novekedésével a (??. szakaszban targyalt) problémak léphetnek fel.

Genetikus programozas

A genetikus algoritmusok nem tekinthetdk valddi klasszifikald eljarasnak, hanem inkabb egy
modszernek arra, hogy az adatokat jol leir6 modellt keressiink (optimalizacios eljaras) [56]. A ku-
Ionfele modellek egy populaciot alkotnak, a modellek tulajdonségait / paramétereit an. génekben
kodoljuk és a bioldgiai evolucié mintajara olyan mechanizmusokat mdkddtetiink, amelyek az élet-
revalébb (adatokat jobban leird) modellek talélésének kedveznek (szelekcid). A keresést a modellek
kombinalasa (génkeresztezés, crossover) és a paraméterek véletlenszer( valtoztatasa (mutécio) teszi
teljessé. lgazan nagyméret( feladatok megoldaséra az eljaras nagy szamitésigenye miatt nem alkal-
mas.

Szabalyalapu technikak

Habar az asszociacids szabalyok (lasd ??. fejezet) nem feltétlenul fejeznek ki oksagi kapcsolato-
kat, a tapasztalatok szerint klasszifikalok épitésére is felhasznalhatok [63]. Egy lehetséges megkozeli-
tés szerint olyan asszociacios szabalyokat banyaszunk, amelyek kdvetkezményrésze a magyarazando
valtozo, majd a viszonylag sok specialis szabalybol kevesebbet készitlink a hasonld feltételrészek
dsszevonasaval (ARCS eljaras). Mas mddszer szerint a magyarazott valtozé kilonb6zd értékeihez
tartozo tanitd esetekben kilon-kilon keresiink gyakori termékhalmazokat. Ha egy termékhalmaz gya-
korisdga gyoOkeresen eltér a két mintaban, akkor azt feljegyezziik, mint jellemzé tulajdonsagot. Egy
elem klasszifikalasakor pedig az elemben megfigyelhet6 jellemz6 termékhalmazok alapjan doéntink.
(CAEP modszer.)
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Fuzzy logika

A fuzzy (életlen) logika celja a természetes nyelvekben mindennaposan hasznalt bizonytalan fo-
galmak megragadasa [56]. A hagyomanyos logika / halmazelmélet megkozelitése szerint ha a jove-
delmet harom kategoriara (alacsony, kdzepes, magas) osztjuk fel, akkor egy adott jévedelem (pl.: havi
X ezer forint) egy és csak egy kategoridba tartozik. Ugyanakkor minden ilyen felosztas meglehetésen
onkényes, példaul ha 99000 Ft jovedelem alacsonynak szamit, akkor a 100000 Ft miért kdzepes? A
fuzzy logikaban a kategériak hatara nem éles, a havi 99000 és 100000 Ft valamilyen mértékben egy-
szerre alacsony és kdzepes is. A fuzzy logika a klasszikus logika kdvetkeztetési szabalyait terjeszti ki
ezen mértékekkel valé szamolasra és lehetdvé teszi, hogy absztrakt fogalmakat kezeljlnk.



11. fejezet

Klaszterezés

Klaszterezésen elemek csoportositasat értjiik. Ugy szeretnénk a csoportositast elvégezni, hogy a
hasonl6 elemek ugyanazon, mig az egymastdl eltéré elemek kilén csoportba kertiljenek. Sajnos a
,JO0” csoportok kialakitdsa nem egyértelm( feladat, hiszen az emberek gyakran més-més szemponto-
kat vesznek figyelembe a csoportositdsnél. Ugyanazt azt adathalmazt, alkalmazastdl és szokéasoktdl
fuggoen, eltérben klasztereznék az emberek. Példaul az 52 darab francia kértyat sokan 4 csoportra
osztanak (szin szerint), sokan 13-ra (figura szerint). A Black Jack jatékosok 10 csoportot hoznanak
létre (ott a 10-es, bubi, dama, kiraly kézott nincs kiilonbség), mig a Pikk Dama jatékot kedvel 6k
harmat (pikk dama, a kdrok és a tobbi lap). Klaszterezéskor tehat az adathalmaz mellett meg kell
adnunk, hogy miként definialjuk az elemek hasonldsagat, tovabba, hogy mi alapjan csoportositsunk
(6sszefiiggd alakzatokat keressiink, vagy a négyzetes hibat minimalizaljuk stb.).

A josag egzakt definiciojanak hianya mellett nagy problémat jelent az oriasi keresési tér. Ha n
pontot akarunk k csoportba sorolni, akkor a lehetséges csoportositdsok szamat a Stirling szamok adjak

meg:
k
W _ 1 k=i (K\:n
Sn=—9 (1) ()I :
" k! i; [

Még egy egészen pici adathalmaz mellett is megdébbent6en sokféleképpen csoportosithatunk. Példa-
ul 25 elemet 5 csoportba 52(2) = 2,436,684,974,110,751 kiilonb6z6 modon particionalhatunk. Raada-

sul, ha a csoportok szamat sem tudjuk, akkor a keresési tér még nagyobb (32, 52(2) > 4.1018),

Szikség van azonban az elemek automatikus csoportositasara, igy a problémakon tul kell 1épni.
Obijektiv definicidt kell adnunk az elemek hasonlésaganak mértékére és a klaszterezés mindségére.
Amennyiben megfelel6 matematikai modellbe agyaztuk a feladatot, lehetdség nyilik olyan algoritmu-
sok megkereséséere, amelyek jol és gyorsan oldjak meg a feladatot. Ezekrél az algoritmusokrol és a
hasonl6sadg megallapitasanak modjardl szol ez a fejezet.

Klaszterezés soran csoportokba, osztalyokba soroljuk az elemeket, tehat osztalyozast végzilnk.
Az eredeti osztalyozasi feladattol (lasd el6z6 fejezet) az kiilonbozteti meg a klaszterezést, hogy nincs
megadva, hogy melyik elem melyik osztalyba tartozik (tehat nincs egy tanitd, aki helyes példakkal
segiti a tanulasunkat), ezt nekink kell meghataroznunk. Ezért hivjak a klaszterezést felligyelet nélkili
tanuldsnak (unsupervised learning) is.

A klaszterezés az adatbanyaszat legrégebbi es leggyakrabban alkalmazott része. Szamos helyzet-
ben alkalmazzak, igy csoportositanak weboldalakat, géneket, betegségeket sth. Az egyik legdinamiku-
sabban fejl6dd terllet azonban a személyre szabott szolgaltatasoké, ahol az ugyfeleket, ill. vasarlokat
kategorizaljak, és az egyes kategoriakat eltéréen kezelik. A klaszterezésre azért van sziikség, mert az

140
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ugyfelek szamossaga miatt a kézi kategorizalas tul nagy koltséget jelentene.

Gyakran nem az a fontos, hogy az egyes elemeket melyik csoportba soroljuk, hanem az, hogy
mi jellemzd a kilonb6z6 csoportokra. Példaul egy banki stratégia kialakitdsanal nem érdekel ben-
niinket, hogy Kis Pista melyik csoportba tartozik, hanem csak az, hogy milyen lgyfélcsoportokat
célszer( kialakitani és ezekre a csoportokra mi jellemzd. A klaszterezés segitségével egy veszteséges
tomaoritést végeztink. A teljes ligyfeleket tartalmazo adatbazist egy kisebb, atlathatobb, emészthet6bb
ugyfélcsoport adatbazissa alakitottuk.

A fejezet tovabbi részében el6szor egy meghokkenté kutatdsi eredményrdl szdmolunk be, majd a
hasonldsag meghatarozasardl beszéllink végil ratériink a legismertebb klaszterez6 algoritmusokra.

11.1. Egy lehetetlenség-elmeélet

A klaszterezés az egyik legnehezebben atlathaté adatbanyéaszati tertilet. Naprol napra Gjabb és
Ujabb cikkek jelennek meg kiildnbdz6 ,,csodaalgoritmusokrél”, amelyek szupergyorsan és helyesen
csoportositjak az elemeket. EIméleti elemzésekrdl altalaban kevés sz6 esik —azok is gyakran elna-
gyoltak, s6t hibasak—, viszont az algoritmust igazold teszteredményekbdl nincs hiany. Mintha minden
algoritmusnak illetve szerz6nek létezne a maga adatbazisa, amivel az eljaras remek eredményeket
hoz.

Ebben a kdoszban kincset érnek a helyes iranyvonalak megvilagitasai és a megalapozott elméleti
eredmények. Egy ilyen gydngyszem Jon Kleinberg munkaja, amit az ,,An Impossibility Theorem for
Clustering (A Klaszterezés Lehetetlenség-elmélete)” cimi cikkeben publikalt 2002-ben [81]. A cim
mar sejteti az elszomoritd eredményt, miszerint nem létezik jo, tavolsag alapu® klaszterez6 eljaras!
Ezt a meglep6 allitast G4gy bizonyitja, hogy harom tulajdonsagot mond ki, amellyel egy klaszterez6
eljarasnak rendelkeznie kell, majd belatja, hogy nem létezhet klaszterez6 eljaras, amelyre ez igaz. A
tulajdonsagok az alabbiak:

Skala-invariancia: Ha minden elempar tavolsaga helyett annak az a-szorosat vessziik alapul (ahol
o > 0), akkor a klaszterezd eljaras eredménye ne valtozzon!

Gazdagsag (richness): Tetszdleges el6re megadott csoportositashoz tudjunk megadni tavolsagokat
gy, hogy a klaszterez0 eljaras az adott médon csoportositson.

Konzisztencia: Tegylk fel, hogy a klaszterezd eljaras valahogy csoportositja az elemeket. Ha ezutan
tetszOleges, azonos csoportban 1évo elemparok kozott a tavolsagot csokkentem, illetve kiilon
csoportban 1évd elemparok tavolsagat novelem, akkor az Ujonnan kapott tavolsagok alapjan
miikodo eljaras az eredetivel megegyez6 csoportositast adja.

A fenti tulajdonsagok teljesen természetesek, azt gondolnank, hogy minden algoritmus ilyen. Ezért
nem tdl biztat6 a kdvetkezo tétel:

11.1. tétel. Amennyiben az elemek szama nagyobb 1-nél, akkor nem létezik olyan klaszterez6 eljaras,
ami rendelkezik a Skala-invariancia, a Gazdagsag és a Konzisztencia tulajdonsagokkal.

LA kiilonboz6ség megallapitasahoz hasznalt tavolsagi fiiggvénynek szemi-metrikanak kell lennie, tehéat a haromszog
egyenldtlenségnek nem kell teljesiilnie
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Kleinberg azt is bebizonyitja, hogy barmely két tulajdonsaghoz létezik klaszterez6 eljaras, amely
rendelkezik a valasztott tulajdonsagokkal. Példaul a single-linkage eljaras (lasd 11.7.1. rész) skala-
invarians és konzisztens. Ezen kivil az is igaz, hogy a particionalé algoritmusok (pl.: k-means, k-
medoid), ahol a cel a kdzéppontoktol vett tdvolsag fliggvényének (példaul négyzetes hiba Gsszege)
minimalizalasa, nem konzisztensek.

Vitatkozhatunk azon, hogy a konzisztencia jogos elvaras-e egy klaszterezé algoritmussal szem-
ben. Nézzik a kdvetkezd abrat. Bal oldalon lathatjuk az eredetileg megadott pontokat, jobb oldalon
pedig az &tmozgatas soran kapottakat.

Legtdbben a bal oldali pontokat egy csoportba vennék (nagy négyzetet reprezentalé pontok), a jobb
oldalon lathatokat viszont két kiilon csoportba sorolnak (két kis négyzethez tartozé pontok). A klasz-
teren beluli tavolsagokat tehat csokkentettilk, a klaszterezes megis megvaltozott, azaz klaszterezesi
eljarasunk nem rendelkezik a konzisztencia tulajdonsaggal.

Sajnos Kleinberger erre az észrevételre is tud elszomoritdan reagalni. A konzisztencia fogalmat
lazithatjuk. Amennyiben a klasztereken belili tdvolsagokat csokkentjiik, a klaszterek kozotti tavolsa-
gokat noveljuk, és ezaltal bizonyos klaszterek kisebb klaszterekké bomlanak, akkor a klaszterez6 elja-
ras finomitas—konzisztens. Belathatd, hogy nem létezik olyan klaszterez6 eljaras, ami skala-invarians,
gazdag és finomitas—konzisztens.

Ha viszont a gazdagsagbol is engediink egy kicsit, nevezetesen, hogy a klaszterezé algorimus
sose tudjon minden pontot kiilon klaszterbe sorolni —de tetsz6leges mas mddon tudjon particionalni-,
akkor létezik klaszterez6 eljaras, amely kielégiti a harom tulajdonséagot.

Miel6tt tovabblépnénk gondolkodjunk el azon, hogy jogos-e a hasonldsagot és kiilonbdzséget
pusztan egy tavolsag alapjan definialni. A klaszterezés eredeti célja az, hogy a hasonl6 elemek egy
csoportba, mig a kilonbdz6 elemek eltérd csoportba keriiljenek. Ebbdl kdvetkezik, hogy egy tetszo-
leges elem kulonbsége (tvolsaga) a sajat csoportbeli elemeitdl kisebb lesz, mint a kiilénbség mas
csoportban talalhaté elemektdl. Biztos, hogy jé ez? Biztos, hogy az ember is igy csoportosit, tehat
ez a természetes klaszterezés? Sajnos nem lehet a kérdésre egyértelmd valaszt adni. Van amikor az
ember igy csoportosit, van, amikor mashogy. Tekintsiik a kovetkez6 abran elhelyezkedd pontokat.

Valdszindleg kivetel nelkil minden ember két csoportot hozna létre, az alsé szakaszhoz tartozé pon-
tokét és a felsé szakaszhoz tartoz6 pontokét. Mégis, ha megnézziik, akkor az alsé szakasz bal oldali
pontja sokkal kdzelebb van a fels6 szakasz bal oldali pontjaihoz, mint azokhoz a pontokhoz, amelyek
az also szakasz jobb oldalan helyezkednek el. Mégis ragaszkodunk ahhoz, hogy a bal- és jobbolda-
li pontok egy csoportba keriiljenek. Ugy érezziik, egymashoz tartoznak, mert mindannyian az alsé
szakasz elemei.



11. FEJEZET. KLASZTEREZES 143

Kovetkezésképpen a klaszterezés célja —az eredetivel szemben— gyakran az, hogy Ugy csoporto-
sitsunk, hogy egy csoportba keriljenek az elemek akkor, ha ugyanahhoz az absztrakt objektumhoz
tartoznak, és kiilonbdzdbe, ha més absztrakt objektum részei. A klaszterezés nehézsége pont abban
rejlik, hogy automatikusan kell felfedezni objektumokat az elemek alapjan, ami rdadasul nem egy
egyeértelm( feladat (példaul Rubin vazajanak esete).

Ha a klaszterezés soran az absztrakt objektumokat dsszefliggé alakzatok formajaban keressik (pl.
vonal, gomb, amdba, palcikaember stb.) akkor van esély jol megoldani a feladatot. Osszességében te-
hat tokéletes klaszterezés nem létezik, ugyanakkor a lehetetlenség elmélet nem zarja ki az 6sszefiigg6
alakzatokat felfedez6 eljaras létezését.

11.2. Hasonlésag mértéke, adatabrazolas

Adott n elem (vagy mas néven objektum, egyed, megfigyelés stb.). Tetszbleges két elem (x,y)
kdzott értelmezzik a hasonlésagukat. Mi a hasonldsag helyett annak inverzével, a kiilonbdz6séggel
dolgozunk (d(x,y)). d(x, y)-tdl elvarjuk (amellett, hogy d(x,y) > 0) azt, hogy

I. egy elem kiilonb6zGsége 6nmagatdl 0 legyen: d(x, x) =0,
I1. szimmetrikus legyen: d(x,y) = d(y, x),
I1l. és teljesuljon a haromszdg-egyenl6tlenség: d(x,z) < d(x,y)+d(y,2),

tehat a kilénboz8ség metrika (tavolsag) legyen?. A tovébbiakban elemek kiilénbozdsége helyett
gyakran mondunk elemek tavolsagat.

A Klaszterezés legaltalanosabb esetében minden egyes elempar tavolsaga elre meg van adva. Az
adatokat ekkor egy un. tdvolsag matrixszal reprezentaljuk:

0 d(1,2) d(1,3) d(1,n)
0 d(2,3) d(2,n)
0 d@3,n) |
| o |

ahol d(i, j) adja meg az i-edik és a j-edik elem kiilonbségét.

A gyakorlatban az n elem (vagy objektum) attribGtumokkal van leirva, és a kilénbdz6séget az
attribGtumok alapjan definialhatjuk valamilyen tavolsagi figgvénnyel. Ha megadjuk a tavolsagi fugg-
veényt, akkor elvben felirhatjuk a fenti matrixot. Sok esetben azonban az elemek szama olyan nagy,
hogy a métrix rengeteg helyet foglalna. Modelliinkben ezért rendelkezéstinkre allnak az attribatumok-
kal megadott elemek halmaza és a tavolsagi fliggvény. Az n értéke nagy lehet, igy nem tehetjik fel,
hogy az adatok elférnek a memdriaban.

Sokszor fogjuk a klaszterezést grafparticionalasi feladatkent vizsgalni. Az elemekre tekinthetiink
ugy, mint egy G = (V, E) stlyozott, iranyitatlan, teljes graf pontjaira, ahol az éleken talalhaté salyok
a tvolsagot, vagy éppen a hasonlosagot adjak meg. Az (u,v) € E él salyat w(u, v)-vel jel6ljik.

°Megjegyzés: Ha a 3. tulajdonsag nem teljesiil, akkor szemi-metrikarol beszéliink, ha az erGsebb d(x,y) <
< maxd(x,z),d(y,z) tulajdonség all fenn, akkor pedig ultrametrikusrdl (més néven nem-archimédeszi).
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Vannak algoritmusok, amelyek nem az eredeti grafon dolgoznak, hanem az Ugynevezett k-
legkdzelebbi szomszéd grafon, amit Gy-val jel6liink. Gg-ban is a pontoknak az elemek, az éleken
talalhatd sulyok pedig a hasonlésadgoknak felelnek meg, de itt csak azokat az éleket taroljuk, ame-
lyek egyik pontja a masik pont k legkdzelebbi pontjai kozott szerepel. Az alabbi abran ilyen grafokat
lathatunk:

% o B il
59 £°F & & %

k=0 k=1 k=2 k=3

11.1. &bra. Példa k-legkdzelebbi szomszéd grafokra k=0,1,2,3 esetén

Ha az adathalmazt a k-legkdzelebbi szomszéd graffal abrazoljuk, akkor ugyan vesztiink némi in-
forméaciot, de a lIényeg megmarad, és joval kevesebb helyre van sziikségiink. Az egymastol nagyon
tavoli elemek nem lesznek dsszekdtve Gg-ban. Tovabbi elény, hogy amennyiben egy klaszter sdri-
ségét a benne talalhat6 élek dsszsulyaval mérjik, akkor a slrl klasztereknél ez az érték nagy lesz,
ritkaknal pedig Kicsi.

11.3. A klaszterek jellemzGi

A C klaszter elemeinek szamat |C|-vel jeloljuk. A klaszter ,,nagysagat” probalja megragadni a
klaszter atméréje (D(C)). A két legelterjedtebb definicio a elemek kozotti atlagos, illetve a maximalis

tavolsag:
) pgc qgc d(p,q)

Dan(C) - |C|2 9

Dmax(C) = max d(p,q).

A Kklaszterek kozotti tavolsagot (d(Cj, Cj)) is tobbfeleképpen ertelmezhetjik.

Minimalis tavolsag: dmin(Ci,Cj) = min _d(p,q).

peCi,qeC;
Maximalis tavolsag: dmax(Ci,Cj) = max d(p,q)-
peCi,qeC;
i’ 1 . o x .
Atlagos tavolsag: dayg(Ci,Cj) = cic: zc d(p,q), ami a kulon klaszterben lévé pontparok
| |H J’pe i 4€C;

atlagos tavolsagat adja meg.

Egyesitett klaszter atmérdje: dp(Ci,Cj) = D(CiUC;j)
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A vektortérben megadott elemeknél gyakran hasznalt fogalmak a klaszter kbzéppontja (mc) és a

sugara (Rc).
1
mC = 1~ ﬁv
P

|p—mc|

2

c=—-"7——.
IC|

A Klaszterek kozotti tavolsag méresere pedig gyakran alkalmazzak a kdzéppontok kozotti tavolsag
értékét:

R

dmean(ciacj) = |mi —mj|-

Az étlagok kiszamitasanal —példaul atmérd, sugar esetében —szamtani kdzepet hasznaltunk. Bizo-
nyos cikkekben négyzetes kozepet alkalmaznak helyette. Tulajdonképpen tetsz6leges kdzép hasznél-
hatd, egyik sem rendelkezik elméleti elénnyel a tobbivel szemben. Gondoljuk meg azonban, hogy a
hatvany alapu kdzepeknél joval nagyobb szamokkal dolgozunk, igy ezek szamitasa esetleg nagyobb
atmeneti tarat kivan.

A négyzetes kdzépnek elénye a szamtani kozéppel szemben, hogy kénny(i kiszadmitani, amennyi-
ben vektortérben dolgozunk. Ezt a BIRCH algoritmusnal (11.7.3. rész) is kihasznaljak, ahol nem ta-
roljék a klaszterekben talalhaté elemeket, hanem csak 3 adatot: [C|, LS¢c = Ypec B SSc = F pec P pr.
Konny( belatni, hogy a fenti harom adathol két klaszter (Cj, Cj) kozotti atlagos tavolsag (és hasonloan
85, +85¢; ~2L5¢, L5¢,

IGilICj]

az egyesitett klaszter atmérGje) kozvetlenil adodik: davg(Ci, Cj) =

11.4. A Klaszterezés ,josaga”

Mint mér emlitettlik, a klaszterezés josdgara nem lehet minden szempontot kielégitd, objektiv
mértéket adni. Ennek ellenére néhany fliggvény minimalizalasa igen elterjedt a klaszterez6 algorit-
musok kdzott.

A tovabbiakban n darab elemet kell k rogzitett szama csoportba sorolni Ugy, hogy a csoportok
diszjunktak legyenek, és minden csoportba keriiljon legalabb egy elem.

11.4.1. Klasszikus mértékek

Az alabbi problémékat kilonbodztetjik meg a minimalizalandd célfiiggvény alapjan:

Minimalis &tmérd probléma: Célunk itt a legnagyobb klaszteratmérd minimalizalasa. Atmérének
ez esetben Dmax-0t szokas hasznalni.

k-median probléma: Valasszuk ki az n elem kozil k an. reprezentans elemet, amelyek a minima-
lis hibadsszeget adjak. Egy elem hibaja a hozza legkdzelebbi reprezentans elem tavolsaga. A
feladat NP-nehéz, még akkor is, ha olyan sikba rajzolhaté grafokra szoritkozunk, amelyeknek
a maximalis fokszama 3 (ha a gréaf fa, akkor mar lehet polinomrend( algoritmust adni, p = 2
esetében a feladat linearis id6ben megoldhat6)[79]. A feladat NP-nehéz marad, ha a graf Euk-
lideszi térbe képezhetd, sot, konstans szorzo erejéig kdzelitd megoldast adni, még ilyenkor is,
nehéz feladat [102]!
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k-center probléma: Ez a feladat a k-median modositasa, csak itt a legnagyobb hibat kell minimali-
zalni.

k-klaszter probléma: Ceélunk itt a klaszteren belili tAvolsagdsszegek (Z'i‘zl Y p.gec d(P, )) minima-
lizalasa. A feladat (és konstans szorzo erejéig annak kozelitése) NP-nehéz k > 2 (k > 3) esetén
[122].

Legkisebb (négyzetes) hibadsszeg: Csoportositsuk Ugy a pontokat, hogy a kdzéppontoktdl valo ta-
volsag 0sszege (E = z%‘zl Y pec; (|P—Mg;|)) minimalis legyen. Nyilvanvalo, hogy ez a megko-
zelités csak olyan esetekben hasznélhato, amikor értelmezni tudjuk a klaszterek kdzéppontjat
(Mc;-t). Sok esetben a kozéppontoktol vald tavolsagosszeg helyett a tavolsag négyzeteinek
0sszegét minimalizaljak.

Azok az algoritmusok, amelyek a fenti célfliggvényeket minimalizaljak, az elemeket kis kompakt
felh6kbe csoportositjak. Ez valamennyire elfogadhatonak tlinik, azonban ezeknek a megkdzelitések-
nek szdmos sulyos hatranya van.

I. Legfontosabb, hogy csak elliptikus klasztereket general, tehat tetsz6leges amdéba alaku, de kom-
pakt klasztert felvag kisebb kor alakd klaszterekre.

Il. Rosszul csoportosit, ha a klaszterek kozott nagyok a méretkiilonbségek. Ennek oka az, hogy
a nagy klaszterben 1évd pontok tavol esnek a kdzépponttdl, ami nagy hibat eredményez. Te-
hat hidba kompakt egy nagy klaszter, a hibat minimalizal6 algoritmusok Kis részekre fogjak
felosztani.

A négyzetes hibadsszeget minimalizal6 eljarasok tovabbi hibaja, hogy érzékeny a tavol esd (outlier)
pontokra, hiszen egy tavoli pont a klaszter k6zéppontjat nagyon ,,elhizhatja”.

Elrettentd példaként nézzlk a kdvetkez6 két abran lathato pontokat. Ha a maximalis atmér6t mini-
malizéljuk, akkor a 2. egyenes alapjan osztjuk ketté a pontokat. Ennek ellenére minden ,,rendszeretd”
ember a két csoportot inkdbb az 1-es egyenes mentén szepardlnd. A gyenge klaszterezés oka, hogy
a klasztereken beluilli maximalis eltérést annak aran minimalizaljuk, hogy sok kiilénb6z8 pont egy
klaszterbe keriil (Megjegyzés: ugyanezt a rossz eredményt kapnank, ha a kozepektél val6 tavolsagot,
esetleg a tdvolsagosszeget akarnank minimalizalni.).

11.2. dbra. Hibés klaszterezés: eltérd méret(i klaszterek esetén

A 11.3. abran lathatd pontokat a 2-median problémat megoldo algoritmusok a 2-es egyenes szerint
csoportositanak.
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11.3. &bra. Hibas klaszterezes: egymast tartalmazo klaszterek esetén

11.4.2. Konduktancia alapu merték

A klasszikus mértékek igen kdzkedveltek a matematikusok korében, készonhetden az egyszerdisé-
guknek és annak, hogy remekiil elemezhet6k. Rengetek iras sziiletett, amelyek matematikus szemmel
kitin6ek, a gyakorlatban azonban —ahogy azt az el6z6 két példa is illusztralta— haszontalanok. 30-
40 évig mégis ezek a problémék alltak a kdzéppontban. A kutatok szép eredményeket értek el, a
hasznossag igenye azonban sokaig kimondatlan maradt.

Az adatbanyaszat népszeriisodésével egyre fontosabb szerepik lett a "Mi haszna van?", "Mi a jé
klaszterezés?" kérdéseknek. Hamar Kider(lt, hogy a klasszikus mértékek a gyakorlati esetek tobbsé-
gében egyszer(ien rossz eredményt adnak. Uj mértékek, megkozelitések sziilettek. Ezek koziil talan a
legigéretesebb a konduktancia alapt mérték [78].

Tekintstink az adathalmazunkra, mint egy G = (V, E) grafra, de most az éleken talalhat6 sdly a
hasonldsaggal legyen aranyos, ne pedig a tavolsaggal (kilonbdz6séggel). Jeldljuk egy T C E élhal-
mazban talalhato élek stlyainak 6sszegét w(T )-vel (W(T) = Y1 W(e)), C CV klaszterben talalhato
elemek szamét |C|-val, E(S) = E(V\S)-el (edge(S)) pedig az (S,V\S) vagast keresztez6 élek halma-
zat: E(S) = {(p,q)|p €S, € V\S}.

Vizsgaljuk azt az egyszer( esetet, amikor k = 2, tehat a graf pontjait két részre akarjuk osztani.
Klaszterezésnél az egyik célunk, hogy az elemeket gy csoportositsuk, hogy a kiillénb6z6 elemek kii-
I16n Kklaszterbe keriljenek. Ez alapjan mondhatnank, hogy egy minimalis 6sszsulyt vagas jol osztana
ketté a pontokat. Sajnos ez a mddszer legtobb esetben kiegyensulyozatlan (nagyon eltéré méreti) cso-
portokat hozna létre. Gondoljuk meg, hogy ha az egyik klaszterben csak 1 elem talalhat6, akkor n—1
sulyt kell 6sszegezni, mig egyenletes kettéosztasnal ugyanez az érték (%)2.

A vagas helyett célszer(i olyan mértéket bevezetni, amely figyelembe veszi valahogy a graf ki-
egyensulyozottsagat is, és kisebb jelent6séget tulajdonit az olyan vagasnak, amely kis elemszamu
részhez tartozik. Egy graf kiterjedése (expansion) megadja az 0sszes vagas kozil azt, amelyiknél
a legkisebb az arany a vagas sulya és a vagast alkoto két ponthalmaz kozil a kisebbik elemszama
kozott. Formalisan az (S,V\S) vagas kiterjedése:

_ W(E())
()= min(|S|,n—1S|)’

Lathatd, hogy a szamlalé a kis vagasértéket, mig a nevezd a kiegyensulyozottsagot preferéalja. Egy
gréaf kiterjedése pedig a vagasok minimalis kiterjedése, egy klaszter kiterjedését pedig a hozza tar-
tozo részgraf Kiterjedésével definialhatjuk. A klaszterezés josagat, ez alapjan, a klaszterek minimalis
Kiterjedesével adhatjuk meg.
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Sajnos a kiterjedés képletében a nevezd nem veszi figyelembe az élek sulyait. Azt szeretnénk,
hogy azok a pontok, amelyek nagyon kiilénbdz6ek az 6sszes tébbi ponttél, kisebb dsszsullyal szere-
peljenek a ,,josag” definiciojaban, mint azok a pontok, amelyeknek jéval tébb ponthoz hasonlitanak.
A kiterjedés altalanositasa a konduktancia (conductance).

11.2. definicid. Legyen G = (V,E) graf egy vagésa (S,V\S). A vagas konduktanciajat a kovetkez6-
képpen definialjuk:
__ w(E®)
%)= Sina(s), aVis)’

ahol a(S) = ¥ pes gev W(P, 0).

A graf konduktanciaja pedig a vagasok minimalis konduktanciaja: ¢(G) = minscy @(S).
A konduktancia kénnyen altalanosithat6 k klaszter esetére. Egy C C V klaszter konduktanciaja
megegyezik a vagasai legkisebb konduktanciajaval, ahol az (S,C\S) vagas konduktancidja: @(S) =

= m;fg)—m Egy klaszterezés konduktanciaja a klaszterek minimalis konduktanciajaval egyezik
meg. A klaszterezés célja tehat az, hogy keressiik meg azt a klaszterezést, ami a legnagyobb konduk-
tanciat adja. A 11.2 és a 11.3 abréakon lathatd pontokat a konduktancia alapu klaszterezd eljarasok
helyesen csoportositjak.

Sajnos a konduktancia alapi mérték még nem tokéletes. Ha példaul egy jo min6ségl klaszter
mellett van néhany pont, amelyek mindentél tavol esnek, akkor a klaszterezés min6sége igen gyenge
lesz (hiszen a minGség a leggyengébb klaszter mindsége). A probléma egy lehetséges kikuliszobolése,
ha a klaszterezés mingsitésére két paramétert hasznalunk. A konduktancia mellett bevezethetjik azt

a mértéket, amely megadja, hogy az dsszes él stulyanak hanyad reszét nem fedik le a klaszterek.
11.3. definicid. A {C1,Cy,...,Cx} a (V,E) graf egy (a, €)-particidja, ha:

I. minden C; klaszter konduktanciaja legalabb a,

Il. aklaszterek kozotti élek sulya legfeljebb € hanyada az dsszes el sulyanak.

A klaszterezés célja ekkor az lehet, hogy adott a mellett talaljunk olyan (a, €)-particiot, amely
minimalizalja e-t, vagy forditva (adott € mellé talaljunk olyan (a, €)-particiot, amely maximalizalja
a-t). A feladat NP-nehéz.

11.5. Klaszterez6 algoritmusok tipusai

A szakirodalomban jonehany klaszterez6 algoritmus taldlhatd. Nem létezik ideélis klaszterezd
algoritmus, mivel az eredmények 0sszehasonlitasara nincs objektiv merték. Az egyes alkalmazasok
jellegétdl fligg, hogy melyik algoritmust célszer(i valasztani.

A Kklaszterez0 algoritmusokat 5 kategdriaba soroljuk.

Particios modszer: A particios mddszerek a pontokat k diszjunkt csoportra osztjak ugy, hogy min-
den csoportba legalabb egy elem keriiljon. A csoportok a klasztereknek felelnek meg. Egy kez-
deti particionalas utan egy Ujraparticionalasi folyamat kezd6dik, mely soran egyes pontokat
mas csoportba helyeziink at. A folyamat akkor ér véget, ha mar nem ,,mozognak” az elemek.

Hierarchikus mddszer: A hierarchikus médszerek a klaszterekbdl egy hierarchikus adatszerkezetet
(&ltaldban fat, amit a szakirodalomban dendogramnak neveznek) épitenek fel.



11. FEJEZET. KLASZTEREZES 149

Spektral mddszerek : Spektral modszerek kdzé soroljuk az olyan algoritmusokat, amelyek a cso-
portok meghatarozasahoz az adathalmazt reprezentald matrix sajatértékeit, illetve sajatvektorait
hasznalja fel.

Strlség-alapu médszerek: A legtobb klaszterez6 algoritmus csak elliptikus alaku klasztereket tud
kialakitani. A slr{iség-alapt mddszerek ennek a hibanak a kikiiszobolésére szilettek meg. Az
alapvet6 otlet az, hogy egy klasztert addig ndvesztenek, amig a slriiség a ,,szomszédsagban”
meghalad egy bizonyos korlatot. Pontosabban egy klaszteren bellli elemekre mindig igaz, hogy
adott sugart koérén belul mindig megtalalhatd bizonyos szamu elem. A slr(iség-alapd maddsze-
reket a klaszterezés mellett kivételek, kivilallo elemek felderitésére (outlier analysis) is alkal-

mazzak.

Grid-alapu modszerek : A grid-alapi médszerek az elemeket racspontokba képezik le, és a késéb-
biekben mar csak ezekkel a racspontokkal dolgoznak. Ezeknek az algoritmusoknak a gyorsasag
a f6 elényik.

Klaszterez6 algoritmusokkal Dunat lehetne rekeszteni. Szinte barmilyen ,butuska” klaszterezé
algoritmushoz tudunk generalni olyan adathalmazt, amit az fog a legjobban csoportositani. Sajnos
ezt a tényt a cikkek szerzdi is gyakran kihasznaljak. A végeredményen kivil akadnak még szempon-
tok, amelyeket meg lehet vizsgalni az egyes klaszterezé algoritmusoknal. A legfébb elvarasaink az
alabbiak lehetnek:

Skaldzhatosag: Sok algoritmus csak akkor hatékony, ha az elemek elférnek a memaridban. Sajnos a
gyakorlatban gyakran olyan nagy adatbazisokat kell feldolgozni, hogy ez a feltétel nem tarthato.

Adattipus: Vannak algoritmusok, amelyek csak intervallum tipusu attribGtumokkal megadott ele-
meken mikodnek. Nyilvanvald, hogy ez a feltétel szlkiti az alkalmazasok korét.

sr

TetszOleges alaku, méretd és strdsegd klaszterek: A legtobb klaszterezé algoritmus csak ellipti-
kus klasztereket képes felfedezni. A gyakorlati életben azonban ritkan elliptikusak a klaszterek.
Jogos elvaras, hogy az algoritmus akar am6ba alak(, s6t egymasba agyazodd klasztereket is
meg tudjon hatarozni. Emellett jél tudjon csoportositani eltéré méretd és siir(iségli elemhalma-
zokat.

El6zetes ismeretek: Elvarjuk, hogy az algoritmusok automatikusan meghatarozzak a szilkséges
klaszterek szamat. Sajnos vannak algoritmusok, amelyeknek el6re meg kell adni ezt a para-
métert.

Zajos adatok, tavol es6 elemek kezelése: A legtobb adatbazis tartalmaz valamekkora zajt, kivéte-
les, a tobbségt6l tavol esd elemeket. Rossz tulajdonsaga egy algoritmusnak, ha ezeknek az
elemeknek nagy hatasa van a klaszterek kialakitasara.

Adatok sorrendjére vald érzékenység: Miért fogadnank el az algoritmus eredményét, ha az telje-
sen megvaltozik, mihelyt mas sorrendben vesszilk az elemeket? Az eredményként kapott klasz-
terek nem fuigghetnek az adatok feldolgoz&sanak sorrend;jétdl.

Dimenzi6: Bizonyos algoritmusok csak alacsony dimenzié esetén hatékonyak. Vannak azonban
olyan alkalmazasok, ahol az elemek nagyon sok paraméterrel vannak leirva, azaz az eleme-

- z= 7
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Ertelmezhetdség: A felhasznalok azt varjak el a klaszterezé algoritmusoktdl, hogy olyan klasztere-
ket talaljanak, amelyek jél meghatarozott jegyekkel birnak, és viszonylag kénny(i magyarazatot
adni arra, hogy milyen tulajdonsagu elemek tartoznak az egyes klaszterbe.

11.6. Particional¢ eljarasok

A particionalé algoritmusoknal a csoportok szama el6re adott (k). Azért nevezzik ezeket az eljara-
sokat particionald eljarasoknak, mert a legelso 1épésben particionaljuk az elemeket, és a tovabbiakban
csak athelyezgetiink bizonyos elemeket az egyik részbdl a masikba. Akkor keril egy elem egy ma-
sik részbe, ha ezéltal javul a klaszterezés min6sége. A klaszterezés mindségére az egyes particios
algoritmusok eltéré célfliggvényt hasznalnak. Egy lépés soran a célfliggvény javitasara altalaban tébb
lehetség is kinalkozik. Altalaban az algoritmusok a legjobbat valasztjak ezek kozil, tehat a ,,legme-
redekebb lejtd” iranyaba lépnek a célfliggvény volgyekkel teli gorbéjén.

11.6.1. Forgy k-kozép algoritmusa

A k-kdzép algoritmus (k-means algorithm) [52] az egyik legrégebbi (1965-b6l szarmazik) és leg-
egyszer(ibb klaszterezd algoritmus vektortérben megadott elemek csoportositasara. A klaszterezés
mindségének jellemzésére a négyzetes hibafiiggvényt hasznalja.

Az algoritmus menete a kdvetkez6: kezdetben valasztunk k darab véletlen elemet. Ezek reprezen-
taljak eleinte a k klasztert. Ezutan besorolunk minden pontot ahhoz a klaszterhez, amely reprezen-
tans eleméhez az a leginkébb hasonld. A besorolés utan Uj reprezentans pontot valasztunk, éspedig a
Klaszter kozeéppontjat. A besorolas, Uj kozéppont valasztas iteracios lépéseket addig ismételjik, amig
torténik valtozas.

Jancey 1966-ban Forgy-tol teljesen fliggetlenil ugyanezt az algoritmust javasolta egy apré modo-
sitassal [74]. Az Uj reprezentans pont ne az Uj kbzéppont legyen, hanem a régi és az Uj kdzépontot
0sszekotd szakaszon, példaul a kozépponton. Ez egy visszafogottabb, kisebb Iépésekben haladé algo-
ritmus. A kisebb lépések el6nye, hogy esetleg nem lesznek tallovések, tal nagy oszcillaciok. EIméle-
tileg azonban egyikrdl sem lehet elmondani, hogy jobb lenne a masiknal, bizonyos helyzetekben az
egyik, maskor a masik ad jobb eredményt.

Az algoritmus szép eredményeket hoz, amennyiben a klaszterek egymastdl jol elszigetel 6dé kom-
pakt ,,feln6k”. El6nye, hogy egyszer( és jol skalazhatd, futési ideje O(nkt), ahol t az iteraciok szamat
jeldli. A k-kdzép algoritmusnak azonban szamos hatranya van.

I. Lehet, hogy az algoritmus lokélis optimumban all meg, tehat az iteracidk soran nem valtozik
semmi, mégis létezik olyan csoportositas, ahol a négyzetes hiba kisebb.

Il. Csak olyan elemek csoportositasara hasznalhat6, amelyek vektortérben vannak megadva, hi-
szen értelmezni kell az elemek kozéppontjat. Ezek szerint a k-k6zép nem hasznalhat6 olyan
alkalmazésokban, ahol az elemek attribGtumai k6zott példaul kategoria tipusu is szerepel.

I1l. Rendelkezik a négyzetes hibat minimalizal6 algoritmusok minden hibajaval (lasd a 11.4.1-es
részt).

A lokalis optimumba kertilés esélyének csokkentése érdekében érdemes az algoritmust tébbszor fut-
tatni kiilonb6z6 kezdeti pontokkal. Azt a csoportositast fogadjuk el, amelynek legkisebb a négyzetes
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hibaja. Vegyik észre, hogy ez a megoldas erds heurisztika! Minél nagyobb n, elvben annal tébb loka-
lis optimum lehet, annal nagyobb az esélye, hogy lokalis optimumban kotiink ki. Ismereteink szerint
nincs olyan képlet, ami megmondja, hogy adott elemszam esetén hanyszor kell futtatni az algoritmust,
hogy biztosan (vagy adott valdszin(iséggel) megtalaljuk a globalis optimumot.

11.6.2. A k-medoid algoritmusok

Ezek az algoritmusok a k-kdzép két hibajat prébaljak kikiszobdlni. Egyrészt az eredmény kevéshé
érzékeny a kivulallé pontokra, masrészt csak a hasonldsagi értékeket hasznalja. Tehat nem feltétel,
hogy az elemek vektortérben legyenek megadva.

A k-medoid algoritmusokban egy klasztert nem a kdzéppont reprezental, hanem a leginkabb ko-
zépen elhelyezkedd elem, a medoid. Tovabbra is egy négyzetes hiba jellegl fliggvényt prébalunk
minimalizalni, de a négyzetes hiba itt a medoidoktol valo tavolsagok dsszegét jelenti (k-median prob-
Iéma, lasd 11.4.1 rész).

A PAM algoritmus

A PAM (Partitioning Around Medoids) algoritmus [80] menete teljesen megegyezik a k-kozép
menetével. Kezdetben valasztunk k véletlen elemet, ezek lesznek elsz6r a medoidok. Ezutan el-
kezd6dik az elemhozzérendelés medoidokhoz, Uj medoid vélasztasa iterativ folyamat. Egy elemet a
legkdzelebbi medoidhoz rendeliink.

Abban az esetben valasztunk 0j medoidot egy klaszterben, ha ezzel csdkken a négyzetes hiba.
Hatarozzuk meg az 6sszes nem medoid, medoid parra (X, Xm), hogy mennyivel valtozna a négyzetes
hiba, ha xn-nek atvenné a szerepét x. Nyilvanvald, hogy nincsenek hatassal a négyzetes hiba valtoza-
séra azok az elemek, amelyekhez van x és xm-nél kozelebbi medoid. A négyzetes hiba valtozasanal
nem csak xm klaszterébe tartozd elemeket kell megvizsgalnunk, hiszen lehet, hogy a medoidvaltas
hatdsara egyes elemek 0j klaszterbe kertilnek. Ha vannak olyan parok, amelyeknél a négyzetes hiba
valtozasa negativ, akkor cseréljen szerepet annak a parosnak a két eleme, amelyhez tartozd négyzetes
hiba valtozas abszolut értékben a legnagyobb.

Sajnos az algoritmus lass, hiszen egy iterativ 1épés idGigénye O(k(n —k)?). Osszehasonlitva a
k-kozép algoritmussal elImondhatjuk, hogy lassabb, viszont kevésbé érzékeny a tavol esé pontokra.

A CLARA és CLARANS algoritmusok

A PAM algoritmus nem alkalmas nagy adathalmazok klaszterezésére, mert lassi. A CLARA és
CLARANS algoritmusok a PAM algoritmus kiterjesztései. Nem vizsgalnak meg minden medoid, nem
medoid part, hanem csak néhanyat. igy az iteracios lépésben elvégzendd ellendrzések szama kisebb,
ami altal az algoritmusok nagyobb adathalmazokon is hasznalhatok.

A CLARA algoritmus [80] az eredeti adatbazis helyett egy véletlenszer(en valasztott mintan dol-
gozik. A medoidok csak ebbdl a véletlen mintabdl kertilhetnek ki, de a négyzetes hibat a teljes adat-
bézisra nézve szamitja. Az iteracids lépés idGigénye igy O(k(n’—k)(n—k)), ahol n” a minta nagysaga.

Ha a legkisebb négyzetes hibat eredményezd k elem nincs a mintaban, akkor a CLARA nem fogja
megtalalni az optimalis megoldast. Célszer( ezért az algoritmust tébb véletlenszerlien kivalasztott
mintan lefuttatni, és a legkisebb négyzetes hibat szolgaltatot elfogadni.

A CLARANS algoritmus [107] az eredeti adathalmazon dolgozik. Nem az ¢sszes lehetséges csere
altal eredményezett négyzetes hiba valtozasat szamitja ki, hanem csak egy, véletlenszeriien valasztott
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parét. Ha a valtozas negativ (sikeres valasztas), akkor a par elemei szerepet cserélnek, ellenkezé
esetben Uj part sorsolunk. A felhasznalé egy paraméterrel szabalyozhatja a sikertelen valasztasok
maximalis szamat, amely elérésével az algoritmus véget ér.

A CLARANS sem biztos, hogy megtalalja a legkisebb négyzetes hibat adé k medoidot miel6tt
a sikertelen probalkozasok szama elérné a kiisz6bot. Ezért tobbszor futtassuk az algoritmust mindig
maés kezdeti medoidokkal.

Vegylink észre egy fontos tulajdonsagot: eredményezhetik ugyanazt a klaszterezést killénb6zd
medoidok. Valdszind, hogy az optimalishoz kdzeli megoldas ugyanazt a csoportositast adja, mint a
legkisebb négyzetes hibat szolgaltatd medoidok. Ezért javasolt a fenti heurisztikak alkalmazésa nagy
adathalmazok esetén.

A CLARANS nagy adathalmazokon valé alkalmazhatdsagaval foglalkoznak a [43] cikkben. R*-
fat hasznalataval feloldjak azt a kényszert, miszerint a pontok férjenek el a memdridban. A PAM
és rokonainak hibgja, hogy a k-medidn problémét probalja megoldani, igy csak egyszerd, eliptikus
klasztereket képes felfedezni.

11.7. Hierarchikus eljarasok

A hierarchikus eljarasok onnan kaptak a neviket, hogy az elemeket, klasztereket, alklasztereket
hierarchikus adatszerkezetbe rendezik el. Két fajta hierarchikus eljarast kilénbdztetlink meg: a lentrél
épitkezdt, mas néven egyesitdt és a fentrdl épitkez6t, avagy az osztot. A lentrdl épitkezd eljarasoknal
kezdetben minden elem kilon klaszter, majd a nagyon kozeli klasztereket egyesiti, amennyiben azok
teljesitenek bizonyos feltételt. A fentr6l épitkezok forditva miikddnek: kezdetben egyetlen klaszter
létezik, amit kisebb alklaszterekre osztunk, majd ezeket finomitjuk tovabb.

A hierarchikus algoritmusok kényes pontja az egyesitendd vagy osztandd klaszterek kivalasztasa.
Miutan egy egyesités (osztas) megtdrténik, az 6sszes tovabbi miveletet az Uj klaszteren végezziik.
Ezek a miiveletek tehat nem megfordithat6 folyamatok, igy rossz valasztas rossz mindségu klasztere-
zeshez vezet.

11.7.1. Single-, Complete-, Avegare Linkage Eljarasok

A legegyszeriibb egyesit6, hierarchikus eljaras az alabbi.
I. Kezdetben minden pont kiilon klaszterhez tartozik.
Il. Keressiik meg, majd egyesitsiik a legkdzelebbi klasztereket.

I1l. Ha a klaszterek szdama lecsokkent k-ra, akkor alljunk meg, ellenkez6 esetben ugorjunk a 2.
Iépésre.

Ez az egyszer(i eljaras a tavolsdg matrixszal dolgozik, feltételezi, hogy az elfér a memdridaban. A
tvolsag matrix egy felsé haromszdg-matrix, amelynek i-edik sordnak j-edik eleme tarolja az i és j
elemek tavolsagat. Célszer(i kiegésziteni minden sort két extra informécidval : a legkdzelebbi klaszter
sorszamaval és annak tavolsagaval.

Az eljaras tar- és idGigénye (az dsszehasonlitasok szama) O(n?). A mai tarkapacitasok mellett
(1-2 Gbyte memoriaval rendelkezd gép teljesen hétkdznapinak szamit) ez azt jelenti, hogy az elemek
szdma 30-40 ezernél nem lehet tébb.
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Amennyiben két klaszter tavolsagat a legkozelebbi pontjaik tdvolsagaval definialjuk, akkor az
eljarast single linkage eljarasnak nevezziik. A single linkage rendkivil alkalmas jol elkilonild, tet-
szbleges alaku klaszterek felfedezesére. Mivel a minimalis tdvolsagon alapszik, ezért ha a klaszterek
tal kozel kertilnek egymashoz, akkor hajlamos a single linkage 6sszekdtni Oket, és esetleg a klaszteren
belll egy vagast képezni.

Tovébbi hibaja, hogy érzékeny az outlierekre. Altalaban az outlierek tavol esnek a tébbi pont-
tol, igy ezeket a pontokat nem fogja egyesiteni. Példaul két jol elszeparaldédd, sok pontot tartalmazo
klasztert és egy nagyon tavoli pontot (gy oszt két részre, hogy az egyik részben lesz a tavolesd pont,
a masikban pedig az 0sszes tobbi. Ha tudjuk, hogy olyan adathalmazt kell klaszterezniink, ahol a
(tetszBleges alak() csoportok jol elkilénilnek egymastol, tovabba nincsenek outlierek, akkor a single
eljaras jo munkat végez.

Ha az eljarast grafelméleti szemszoghdl nézzik (teljes grafban a pontoknak az elemek, az éleken
Iév6 sulyoknak pedig a tAvolsagok felelnek meg), akkor a single-linkage eljaras egy minimalis feszi-
tofat fog talalni, amennyiben a klaszterek szamanak egyet adunk meg értékiil. Ha k darab csoportba
akarjuk sorolni a pontokat, akkor ezt a minimalis feszit6fa k— 1 legnagyobb élének elhagyasaval nyer-
hetjuk. Azon elemek lesznek egy klaszterben, amelyek egy komponensbe kertltek. Rajohetiink arra
is, hogy a single-linkage eljaras nem mas, mint Kruskal algoritmusa mas kéntdsben.

Ha két klaszter tavolsaganak megallapitdsdhoz a minimalis tavolsag helyett a maximalis tavolsa-
got hasznaljuk, akkor complet linkage eljarasrél beszéllink, ha pedig az atlagos hasonlésagot, vagy az
egyesitett klaszter atmérdjét, akkor average linkage eljarasrol.

11.7.2. Ward modszere

Ward mddszere a particional6 eljarasokhoz hasonloan a legkisebb négyzetes hibat prébalja mi-
nimalizalni (tehat csak vektortérben megadott pontoknal alkalmazhat6). Az egyszerd hierarchikus
eljarastol csak az egyesitendd klaszterek kivalasztasanak maédjaban kilénbozik. Azt a két klasztert
egyesiti, amelyek a legkisebb négyzetes hibantvekedest okozzak (nyilvanvaléan kezdetben —amikor
minden pont kilon klaszter— a négyzetes hibadsszeg 0).

A modszer rendelkezik a négyzetes hibat minimalizalo eljarasok minden hibajaval. Emellett nem
skalazhatd, hiszen a tavolsdgmatrixszal dolgozik, és végil nem garantalt, hogy megtalalja a globalis
minimumot.

11.7.3. A BIRCH algoritmus

Ezt az algoritmust nagy adathalmazok klaszterezésére talaltak ki. Csak vektortérben adott ele-
meket tud klaszterezni. Egy klasztert a CF = (N LS ,SS) harmas (Cluster Feature) jellemez, ahol N
a klaszterben talélhat6 elemek szama, LS = SN, X; és SS = SN, |Xi|. Egy klaszter CF-je a klasz-
ter statisztikai jellemz6it tarolja: a nulladik, els6 és masodik momentumokat. Az algoritmus soran a
klaszterek CF-értékeit taroljuk, a benne 1év6 elemeket nem. Egy klaszter CF-jébdl ki tudjuk szdmolni
a klaszter atmérdjét vagy akar két klaszter atlagos tavolsagat.

A CF-ekbdl az algoritmus egy un. CF-fat épit fel. A CF-fa egy gyodkeres, (lefelé) iranyitott fa. A
fa leveleiben CF-értékek vannak, egy belsd pont pedig a pontbdl indul6 alfahoz tartozd klaszterek
egyesitésebdl kapott CF-értéket tarolja. A fanak két paramétere van. Az elsé hatarozza meg a belsé
pontbdl indul6 dgak maximalis szamat (dgszam korlat). A masodik paraméter adja meg, hogy mek-
kora lehet maximalisan a levélhez tartozd klaszterek atmérdje. Ennek a paraméternek nagy hatasa van



11. FEJEZET. KLASZTEREZES 154

a fa méretére: minél kisebb a maximalis atmérd, annal tobb kis klasztert kell 1étrehozni, tehat annal
nagyobb lesz a fa.

A BIRCH algoritmus két fazisra oszlik. Az elsében az elemek egyszeri végigolvasasa soran fel-
épitjik a CF-fat. Ez mér eleve egyfajta klaszterezést eredmeényez. A masodik fazisban minden elemet
besorolunk a hozza legkdzelebbi klaszterbe, majd esetleg ebbél kiindulva lefuttatunk egy particional6
algoritmust (példaul a k-kdzepet).

Az elsé fazis soran kapott CF-fa —az 4gszam korlat miatt— nem valdszin(i, hogy meg fog felelni a
termeészetes klaszterezésnek. Lehet, hogy bizonyos pontok, amelyeknek egy klaszterben kellene len-
nilik, szét lesznek valasztva, és a forditottja is el6fordulhat. S6t, az is megtdrténhet, hogy ugyanazok
az elemek a fa épitésének kulénbozé fazisaiban kilonbozé levelekbe fognak kerdilni!

A cikk szerzdi javaslatot adnak az outlierek kisz(irésére: ha a CF-faban valamely levélben talalha-
to pontok szama ,,joval kevesebb”, mint a levelekben talalhatd pontok atlagos szama, akkor toroljuk a
levelet, mert val6szindileg outliereket tartalmaz. A felhasznalonak kell megadni az elemszémra vonat-
koz6 kiisz6bszamot, ami alatt toroljik a leveleket. Vegyik észre, hogy ez a megoldas erds heurisztika.
Szamtalan peldat lehetne mutatni, amikor fontos pontokat is tordl, mikdzben valodi outliereket a fa-
ban hagy.

A BIRCH algoritmus tehat tényleg meg tud birkozni igazan nagy méret(i adathalmazokkal, azon-
ban rendelkezik szinte az dsszes rossz klaszterezési tulajdonsaggal. Mivel a masodik szakaszban egy-
fajta k-kdzép algoritmust futtatunk, ezért a BIRCH-re is igazak a k-k6zéprdl mondottak. De ezen kiviil
érzékeny az adatok sorrendjére, és nem skala-invarians, hiszen a CF-faban Iévé klaszterek maximalis
atmérdjét a felhasznaldnak kell megadnia.

11.7.4. A CURE algoritmus

A CURE (Clustering Using REpresentatives) algoritmus [61] &tmenet a BIRCH és a single linkage
eljaras kozott a reprezentans elemek szamat illetéen (a BIRCH-ben a kdzéppont a reprezentans pont,
a single linkage-ben a klaszter 6sszes elemét szamon tartjuk.). Egy klasztert ¢ darab (ahol c el6re
megadott konstans) elem jellemez. Ezek az elemek prébaljak megragadni a klaszter alakjat. Ennek
kdvetkezménye, hogy a CURE nem ragaszkodik az eliptikus klaszterekhez.

Hierarchikus eljaras lévén, kezdetben minden elem kiilon klaszter, majd elkezd6dik a klaszterek
egyesitése. Az egyesitésnek harom lépése van.

I. A reprezentans pontok alapjan kivalasztja a két legkdzelebbi klasztert. Két klaszter tavolsagat
reprezentans pontjaik tavolsdganak minimuma adja.

Il. Egyesiti a klasztereket, majd a 2c reprezentans pont kozul kivalaszt ¢ darabot, amelyek var-
hatéan jol fogjak reprezentalni az egyesitett klasztert. Ennek mddja a kovetkezd. Legyen az
elsd reprezentans pont a kdzépponttdl legtavolabbi elem. A kdvetkezd ¢ — 1 1épésben mindig az
el6zdleg kivalasztott ponthoz képest a legtavolabbit valasszuk reprezentans elemnek.

I1l. A reprezentans pontokat ,,6sszeh(izza”, azaz az altaluk kijelolt kzéppont felé mozdulnak ugy,
hogy az (j tavolsag a kozépponttol az a-szorosa legyen az eredeti tavolsagnak. Ennek a lépés-
nek a célja az outlierek hatasanak csokkentése.

Az egyesités akkor ér veget, amikor a klaszterek szama eléri k-t. Az eljaras végeztével rendelkezé-
stinkre all ¢ reprezentéans ponttal jellemzett k darab klaszter. Ezutan a teljes adatbazis egyszeri végig-
olvasésaval az elemeket besoroljuk a hozza legkdzelebbi klaszterbe a legk6zelebbi reprezentans pont
alapjan.
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A CURE algoritmust felkészitették, hogy kezelni tudjon nagy adathalmazokat is. VVéletlen mintat
vesz, azt felosztja részekre, majd az egyes részeket klaszterezi (ez a rész tehat parhuzamosithat6). A
kapott klaszterekb6l végul kialakitja a végsé klasztereket. A részletek és az algoritmus sorén felhasz-
nalt adatszerkezetek (k-d fa és kupac) irant érdeklédoknek ajanljuk a [61]-t.

A CURE algoritmus szamos hibaval rendelkezik:

V.

Az elemeknek vektortérben adottnak kell lenniiik.

Minden klasztert régzitett szamu reprezentans pont jellemez. De miért jellemezzen ugynannyi
pont egy Kis kor alak( klasztert és egy nagy améba alakat? Természetesebb lenne, ha a repre-
zentans pontok szama fuiggene a klaszter méretét6l és alakjatol.

A reprezentans pontok kivalasztasa sem tul kifinomult. A mddszer nem a klaszter alakjat fogja
meghatarozni, hanem inkabb egy konvex burkot. Gondoljuk meg, ha egy kor alaku klaszterben
van egy bemélyedes, akkor a bemélyedés kornyekén talalhato pontokat sosem fogja az eljaras
reprezentasnak valasztani, hiszen 6k kozel vannak a tébbi ponthoz. Amd&ba alaku klaszternél
tehat a reprezentans pontok alapjan nem lehet megéllapitani, hogy hol vannak a bemélyedések,
igy azt sem donthetjik el, hogy egy nagy ellipszissel van dolgunk, vagy egy érdekes alakl
amdbéval.

Klaszter egyesitése utan a reprezentans pontokat 6sszehtzzuk a kozéppont felé. Nagy klaszter
esetében sok egyesités, igy sok 6sszehlzas van. Az dsszehlzas altal tavolabb keriilnek a rep-
rezentans pontjai mas reprezentans pontoktol, igy egyre ritkabban lesz kivalasztva egyesitésre.
Mintha az algoritmus ,,blintetné” a nagy klasztereket.

Rosszul kezeli az eltér6 sirliségl pontokat. Ezt leginkédbb az alabbi abra illusztralja. A CU-

o 0o 0o 0 0 o
o 0o o 0 0 o
e o 06 0 0 0 »
o 0o 0o 0 0 o
o 0o 0 0 0 o
e o 0o 0 0 0o
e 0o 0o 0 0 o
o 0o 0 0 0 o
o o6 0o 0 0 o

11.4. dbra. Hibas klaszterezeés: eltérd slrliségl klaszterek esetén

RE az 1-es és 2-es klasztereket fogja egyesiteni (azok reprezentans pontjai vannak egymashoz
legkdzelebb) a 3-as és 4-es klaszterek egyesitése helyett.

Megjegyezziik, hogy az algoritmust bemutaté cikk hosszu bevezetjében éppen arra hivta fel a fi-
gyelmet, hogy a masok altal publikélt algoritmusok mennyire rosszul kezelik a kilénb6z6 méretdi
és amdba alakl klasztereket. Ennek ellenére a tesztekben bemutatott adathalmazban nagysagrendileg
azonos méretliek voltak a klaszterek és alakjuk elliptikus volt.
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11.7.5. A Chameleon algoritmus

A Chameleon két nagy fazisra oszlik. Kiindulasként el6allitja a k-legkozelebbi grafot, majd ezt
részekre osztja. A masodik fazisban bizonyos részeket egyesit, el6allitva ezzel a végleges csoportokat.

A Chameleon az elsd olyan hierarchikus algoritmus, amely a klaszterek egyesitésénél nem csak
a klaszterek tavolsagat (d(Ci, Cj)) veszi figyelembe, hanem az egyes klasztereken bellli tavolsagokat
is, pontosabban a relativ bels6 kapcsolodasukat (R1(Cj, Cj)) is (relative inter-connectivity). Abban az
esetben egyesit két klasztert, amennyiben d(C;,C;j) és RI(C;,Cj) is nagy értéket vesz fel. Ennek az
otletnek kdszonhetd, hogy a Chameleon —szemben az eddigi algoritmusokkal- jél tud klaszterezni
eltéro slrlségl adathalmazokat is. Nézzilk meg, hogyan definialja az algoritmus két klaszter relativ
belsd kapcsolddasat és relativ tavolsagat.

Relativ tavolsag

Relativ belsé kapcsoldédas

11.8. Siriség-alapu modszerek

A slir(iség alapt modszerek (density based methods) szerint egy klaszteren belil jéval nagyobb az
elemek slrlisége, mint a klaszterek kozott. Ez alapjan lehet elvalasztani a klasztereket és azonositani
az outliereket.

11.8.1. A DBSCAN algoritmus

A DBSCAN a legels6 siriiség-alapu eljaras [44]. A siirliség meghatarozasahoz két paramétert
hasznal, egy sugar jelleg mértéket (eps) és egy elemszam kiiszobot (minpts). A p elem szomszédai
(Neps(p)) azok a elemek, amelyek p-tdl legfeljebb eps tavolsagra vannak. A g elem a p-bol siriiseg
alapon kozvetlen elérhetd, ha g € Neps(p) és |Neps(p)| > minpts. Naivan azt gondolhatnank, hogy egy
klaszterben talalhaté elemek s(riiség alapon kozvetlen elérhetdk egyméasbol. Ez nem igy van, hiszen
a klaszter hataran l1évo elemek eps tavolsagan belil nincs mindig minpts darab elem.

A g elem siir(iség alapon elérhetd p-bél, ha léteznek py=p, p2, .. ., pn=0 elemek gy, hogy pii1
slirliség alapon kozvetlen elérhetd pj-b6l. A p és q elemek siirliség alapon dsszekotottek, ha létezik
olyan o elem, amelybdl p és q sir(iség alapon elérhetd. A klaszter definicioja ezek alapjan:

11.4. definicié. Az elemek egy C részhalmaza klaszter, amennyiben
I. Ha p € C és q sir(iség-alapon elérhetd p-b6l, akkor q € C (maximalités).
Il. Ha p,q e C, akkor p és g slirliség alapon dsszekotottek.

Egy elemet zajnak (noise) hivunk, ha nem tartozik egyetlen klaszterbe sem.

Legyen a C klaszter egy eleme p olyan, hogy |Neps(p)| > minpts. Ekkor kénnyi belatni, hogy
C megegyezik azoknak a elemeknek a halmazaval, amelyek p-bdl siriiség alapjan elérhetdk. E tulaj-
donsagot haszndlja az algoritmus. Valasszunk egy tetszdleges elemet (p) és hatarozzuk meg a sirliség
alapjan elérhet6 elemeket. Amennyiben |Neps(p)| >minpts feltétel teljestil, akkor meghataroztunk egy
Klasztert. A feltétel nemteljesiilés nem jelenti azt, hogy p zaj, lehet, hogy egy klaszter hataran helyez-
kedik el. [Neps(p)| < minpts esetén egyszerien valasszunk egy Uj elemet. Ha mar nem tudunk Uj
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elemet valasztani, akkor az algoritmus véget ér. Azokat az elemeket tekintjuk zajnak (outliernek),
amelyeket nem soroltunk semelyik klaszterbe.

A DBSCAN algoritmus elénye, hogy tetszdlege alakid klasztert képes felfedezni, és ehhez csak
az elemek tavolsagat hasznalja. Hatranya, hogy rendkivil érzékeny a két paraméterre (eps, minpts).
S6t amennyiben a klaszterekben talalhatd elemek siir(isége eltérd, akkor nem biztos, hogy lehet olyan
paramétereket adni amivel a DBSCAN jo6 eredmeényt ad.



12. fejezet

SzOvegbanyaszat

Az irastudo emberi civilizaciok kialakuldsa oOta a tudast szoveges dokumentumok forméjaban ta-
roljak. Az 6si egyiptomiak is szoveges dokumentumokat hagytak az utokorra, azonban hieroglifikus
irdsuk megfejtése korantsem bizonyult kénny(l feladatnak. A szdveg megértését végil az segitette
el6, hogy a feliratok tobb nyelven szerepeltek ugyanazon a kévon, amelyek kodzll az egyik gordg
volt a masik ketté egyiptomi. Ezéltal a gorog nyelv szolgélt kulcsként a hieroglifak megfejtésehez,
ez segitett a templomok és piramisok falan és a papirusz tekercseken talalt szévegekben Iévé tudas
feltarasaban. Az 6si egyiptomi hieroglifak megfejtésébdl két dolgot tanulhatunk: egyrészt, hogy a
szOveges dokumentumok az emberiség egyik 6si emlékezeti mechanizmusa, fontos megbizhat6an ta-
rolni az adatokat és rendelkezni kell azzal a képességgel, hogy ha sziikséges visszanyerjik ezeket a
dokumentumokat. Masrészt azt, hogy a dokumentumok szimpla elérése nem elegendd, a tudas felta-
rasa specialis gyakorlatot és eréforrast igényel.

Napjainkban, amikor a dokumentalasi és adminisztraciés folyamatok talnyomo része elektroni-
kusan valosul meg — és ezaltal rendkivil nagy mennyiség( elektronikus dokumentum keletkezik —,
megfigyelhetd az a trend, hogy az adminisztrativ munkét végz6k munkaidejik egyre névekvd ha-
nyadat forditjak (elektronikus) dokumentumok kezelésére. Mig ez csupan 20%-ot tett ki 1997-ben,
addigra 2003-ban mar 30-40%-ra becsulték ezt az aranyt az [18, 72] munkakban idézett Gartner Gro-
up tanulmanyban. A Merill Lynch elemz6i szerint az tzleti informaciok 85%-a strukturalatlan adat
forméajaban van jelen, mint pl. e-mailek, emlékeztetdk, lzleti és kutatasi beszdmolok, prezentaciok,
hirek, reklamanyagok, weboldalak, ligyfélszolgalati tevékenység jegyzetei, sth. [18].

Az adatbanyaszati modszerekkel az adatbdzisokban strukturéltan tarolt adatokbdl nyerhetdk ki
Osszefliggések. Ezek a modszerek nem miikddnek a strukturalatlan, altalanos tipusd, széveges ada-
tokra. Ezért a strukturalatlan széveges adathalmazok hasonl6 célu feldolgozasa mas megoldasokat
tesz sziikségessé. Az ezzel foglalkoz6 szaktertiiletet szOvegbanyaszatnak nevezzik.

Az adatbanyészat definiciojaval analég mddon, a szévegbanyészatot dokumentumokon végzett
olyan jellegl feldolgozasi és elemzési tevékenységként hatarozhatjuk meg, melynek célja a doku-
mentumokban rejtetten meglévd Uj informéaciok feltarasa, azonositasa.

A szOvegbanyaszat alapvetd problémaja nyilvanval6: a természetes nyelvek emberek kozti — el-
sosorban szébeli, majd késobb irasbeli — kommunikécié miatt keletkeztek és fejlodtek ki, és nem
szamitdgépes feldolgozasra. Az emberek konnyedén felismerik és alkalmazzak a nyelvi mintakat,
és altaldban nem okoz gondot nekik olyan, a szamitdgépek szamara nehezen megoldhaté feladatok,
mint pl. kilénb6z6 helyesirasi variaciok kezelése, kontextus felismerés, vagy stilisztikai jelleg azono-
sitasa. Tehat nyelvi tudasunk lehetévé teszi a strukturalatlan sz6vegek megértését, ugyanakkor nincs
meg bennilink a szamitdgépeknek az a képessége, hogy a szdveget nagy mennyiségben, vagy nagy
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12.1. &bra. A szOvegbanyéaszat altalanos modellje

sebességgel dolgozzuk fel. A szovegbanyaszat altalanos célja tehat az emberi nyelvi tudas 6tvozése a
szamitogep nagy sebességével és pontossagaval [48].

A szbvegbanyaszat altalanos modellje a 12.1 &bran lathatd. A kiindulé pont a dokumentumok
halmaza, amin el8szor el6feldolgozasi lépéseket hajtunk végre (Id. 12.1. szakasz). Ezutan hajtjuk
végre a szovegbanyaszati modszereket, majd az eredményeket informaciokezel 6 rendszerben taroljuk.
A felhasznalé ebbdl tudja az igényeinek megfeleld tudast megszerezni.

Olyan problémakkal, amelyekre a szévegbanyaszat nyujthat megoldast az tzleti élet szerepl6i és
az atlagos felhasznalok egyarant gyakran talalkoznak. A nagy forgalmat lebonyolito tgyfélszolgéla-
toknal példaul hatalmas mennyiségl tgyféllel tortén6 beszélgetés zajlik naponta. Ezek jellemz6 tar-
talma, fontosabb témai, az tgyfélkor igényeinek valtozasa a szolgaltatonak fontos informaciot jelent,
amellyel hatékonyan reagalhat a piac valtozasainak kihivasaira.

Szintén fontos informacidt hordozhat (zleti dontéshozdk szamara a konkurens cégekrdl, ill. ter-
mékekrdl sz616 uzleti hirekrél sz616 automatikus értesités.

Az atlagos felhasznaldok kozil is mindenki szembestlt méar a kulcsszo-alapu kereses korlataival.
Ha tobbértelm{i keres6kifejezést hasznalunk — a tipikus példak: jaguar (allat, automarka), saturn
(bolygd, elektronikai cég, autétipus), tus (zuhany, irdszer, vivas, zene)! —, akkor a keresés finomi-
tasara van szlikség a kivant informacio elérésére. Ha a kontextus megadhatd lenne, vagy a keresett
oldalak tematizaltan lennének tarolva, akkor az jelentésen megkdnnyitené a keresést.

A keresok gyakran adnak eredményul nagymeéret(i, akéar tobb szaz oldalas dokumentumokat,
amely nyilvan tobb témat is targyal, és nem feltétlenil relevans a keresé szamara. Ahhoz, hogy a
felhasznal6 megtalalja a neki fontos informaciot bele kell mélyednie a szévegbe, ami rendkivil id6-
igényes. Erre a problémara a szdvegbanyaszat az 6sszegzéskészitd maddszereket kinalja megoldas-
ként, amelyek automatikusan 6sszefoglaljak a dokumentum tartalmat, aminek alapjan a felhasznalé
mar kdnnyebben tajékozddhat.

Az eddig ismertettet példak csak izelit6t nyljtanak a szévegbanyaszat mar létezd és jovobeli fel-
hasznalasairél. Miel6tt a kdvetkez6 szakaszokban mélyebbrehat6éan elkezdiink foglalkozni a témaval,
a 12.1 tablazatban osszefoglaljuk a szdvegbanyaszat alapvetd ismérveit dsszehasonlitva az adatba-
nyaszattal.

12.1. Dokumentumok eldfeldolgozasa

Mint azt a 12.1 abran lattuk a sz6vegbanyaszati feladatok megoldasanak elsd Iépése a sz6vegek
el6feldolgozasa, aminek célja hogy megfeleld, egységes gépi reprezentacios alakra hozzuk 6ket. Egy
teljesen altalanos szévegreprezentacios modellnek rendkivil széleskord tudast kell magaban foglal-
nia, tobbek kozott példaul a természetes nyelvtanokat is. Els6 megkozelitésben azonban csak statiszti-
kai elemzések elvégzésére alkalmas modellt kerestink, amelyben a gepi tanulas algoritmusai hatékony
alkalmazhatok, mint pl. az adatbanyaszat esetében a korabbi fejezetekben ismertetett modszerek.

Mivel a szOvegeket a szamitogép nem tudja értelmezni, ezért sziikség van egy olyan eljarasra,
amely a szOvegek tartalmat tomdren reprezentalja, és amely természetesen barmely dokumentumra

1Erdekes, hogy a nemzetkodzi keres6k erre a keresdszora a nyomtatoval kapcsolatos cikkeket is talalnak a tiis sz6
ékezetnélkili reprezentacidja miatt. A példa jol mutatja: a hatékony szévegbanyaszati alkalmazasok — bizonyos részben
— nyelvfiigg 6k.
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| | adatbanyészat | szdvegbanyészat |
az elemzés tar- || numerikus és tipusba so- | szabadformatumd szove-
gya rolhatd ges dokumentum
az adatok jellege || strukturalt strukturalatlan
az adatok tarola- || relacios adatbazis tetsz6leges dokumentum-
si helye gydjtemény
feladat osszefliggések feltard- | szovegelemzes, kategori-
sa, jOvBbeni szituaciok | zalas; ©Osszegzéskészités;
el6rejelzése vizualizalds; csoportosi-
tas, stb.
maodszerek neuralis halézatok, donté- | dokumentum indexelés,
si fak, statisztikai model- | specialis neurdlis  ha-
lek, klaszteranalizis, id6- | l6zatok, szamitdgépes
sorok elemzése, stb. nyelvészeti eszkozok,
ontologiak
jelenlegi  piac- || 100.000 elemz6 a nagy és | 100.000.000 vallalati
méret vilagszin- || kdzepes vallalatoknal munkatars  és  egyéni
ten felhasznalo
széleskor( piaci || 1994-t6l 2000-tol
megjelenés ideje

alkalmazhat6. A tovabbiak soran — ha ettdl eltér6en nem jelezziik — a reprezentacio egységének a
szavakat tekintjuk. Egyes madszerek tobb szobol allé kifejezéseket is alkalmaznak, amely azonban
jelentésen megnoveli a dokumentumok feldolgozasanak (indexelésének) idejét, valamint a tarigényt.

Az informéacio-visszakeresés (information retrieval IR) teriiletén a dokumentumokat leggyakrab-
ban a vektortér-modell segitségével vannak reprezentéalva [124]. A dokumentumokat szintaktikai sza-
balyok segitségével felbontjuk tokenekre (legegyszeriibb esetben a szokoz elvalaszto karakter alkal-
mazasaval ; ekkor a tokenek szavak), és a tokeneket szotovez6 segitségével kanonikus alakra hozzuk,
azaz a sz6tdvel helyettesitjuk (Id. még 12.7 szakasz). Az egyszer(iség kedvéért a tovabbiakban a kano-
nikus alakot szonak nevezzik. A dokumentumgydjteményben el6fordul6 kiilonb6z6 szavak alkotjak
a szOtérat, vagy mas néven lexikont.

Minden tengely egy szot reprezental, a dokumentumokat pedig vektorkent abrézoljuk a szavak
altal kifeszitett vektortérben. A dokumentumok gydjtemeényét sz6—dokumentum matrixszal reprezen-
taljuk (A € RM*N) amelynek valamely ajj elem az i-edik szo el6fordulasait reprezentalja a j-edik
dokumentumban, vagyis az i-edik tengelyhez tartozd sz6 relevancidjat, sulyat adja meg a d dokumen-
tumra vonatkozoan. A sorok szdma, M, megegyezik a szétar méretével, N pedig a dokumentumok
szama. Mivel altalaban egy dokumentumban az egész sz6tarbol kevés szo fordul eld, az A matrix rit-
ka. M rendkivil nagy is lehet, ebb&l adédoan a szovegek kezelésének egyik problémaja a vektortér
magas dimenzidja. A dimenziészam csokkentésére vonatkozé mddszereket a 12.1.1 pontban tekintjik
at.
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Az ajj érték megvalasztasara tobb lehetdség van. A legegyszeriibb a binaris reprezentacio:

1, hanjj>0
aij=q 7 07 (12.1)
0, hanjj=0

ahol njj az i sz6 el6fordulasanak szama a j dokumentumban. Ezt az értéket szintén valaszthatjuk az
adott szo fontossaganak megfeleltetésekeént:

ajj = njj.

A dokumentumokat reprezental6 vektorokat normalhatjuk, hogy hosszuk 1 legyen pl. az || - ||1, || - ||2
vagy || || norma szerint. Ha || - ||1-t valasztjuk, akkor az elGbbi érték

aij:nij/n:fij (12.2)

lesz, ahol fjj a sz0 dokumentumbeli gyakorisagat jeloli (TF stlyozas).

A ??tm:eq:TF) sulyozasi séma azonos fontossagunak kezeli az 6sszes szotarbeli szot, holott nyil-
van a témaspecifikus szavak, mint pl. ,,adatbanyaszat” jellemzdbbek egy dokumentum tartalmara mint
a nével6k, hatarozok, névutdk, stb., pl. ,,az”, ,,hogy”, ,,alatt”. Ha i szé nj dokumentumban fordul eld,
akkor n;j /N a sz ritkasagat, azaz fontossagat jellemzi a gy(ijteményben. Az IDF (i)=1+log(nj/N) in-
verz dokumentum frekvencia? értéke a vektortér-modell egyes tengelyeit kiilénbdz6 mértékben nydjtja
meg. Igy kaphatjuk meg a legnépszer(ibb, an. TFIDF3 stlyozasi sémét:

ajj = fij- IDF(i). (12.3)

Ezen kivul mas, bonyolultabb stlyozasi sémak is ismertek, amelyek a dokumentumok hosszat, illetve
az egyes szavak informacid elméleti alapon szamitott entrdpiajat is figyelembe veszik [1, 40, 123].

12.1.1. A dimenziészam csokkentése

Mar kisebb dokumentumgydijtemények esetén (néhany tizezer dokumentum) a sz6tar mérete jel-
lemzG8en tdbbszazezres nagysagrendd, amellyel altalaban az algoritmusok nagy része nem tud meg-
birkdzni a nagy szamitasi és memdria igény miatt. Ha csak 100.000 atlagosan 1000 kiilénb6z6 szét
tartalmazd dokumentumunk van, annak hatékony tarolasa is legalabb 2 -108 = 0,2 GB memoriat igé-
nyel. A szOtar méretének a csokkentése tehat kiemelkedd fontossdgu feladat, hiszen ezzel mind a
gyljtemény reprezentalasahoz sziikséges memaria*, mind pedig az algoritmusok futési igénye csok-
kenthetd. A dimenziészam csokkentése a mintafelismerés (pattern recognition) szakirodalmaban jol
ismert feladat. Az ismert eljarasok két csoportba sorolhatdk: jellemz&k kivalasztasa és Ujraparaméte-
rezés. Szovegbanyaszati alkalmazasukat a [160] tanulmany tekinti at.

A jellemzok kivalasztasa

A legegyszeriibb eljarasok az alabbi két empirikus megfigyelésen alapulnak:

2|1DF-nek tobb definicitja létezik. Egy alternativ verzid: IDF (i) = log(N/n).

Sterminus frekvencia és inverz dokumentum frekvencia

4Bizonyos tanulasi feladatokhoz, pl. kategorizalas esetén, az egész gy(jteményt a memoriaban kell tarolni. Ha ez csak
lapozo6file alkalmazasaval lehetséges, az jelenisen meghosszabbitja a futasi idét.
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— Minél tébb dokumentumban szerepel egy sz0, annal kisebb mértékben jellemzi a dokumentu-
mok tartalmat, azaz annal kisebb a megkuilénbozteté képessége és az informécidé tartalma.

— Minél ritkabban fordul el6 egy sz6 az adott dokumentumgydijteményen belil, annal kevésbé
relevans.

A fenti megfigyelések alapjan a dokumentum frekvencia kiiszob616 (Document Frequency Thres-
holding) médszer elhagyja a 61 kiiszobérték alatti frekvenciaval rendelkez6 szavakat, és a 6, kiiszdb-
érték feletti n; értékkel rendelkezé szavakat. A modszer azzal a feltételezéssel él, hogy az elsé kate-
goriaba esd szavak kicsiny informacid tartalmuak, és nem befolyasoljak jelentsen pl. a kategorizalas
hatékonysagat, mig a masodik kategoriaba esé szavak nem diszkriminativok.

Ide sorolhatdé még az Un. funkcié szavak elhagyasa® is, amelyek a széveg tartalmara vonatkozéan
nem birnak jelentds informaciotartalommal. A funkcid szavak listaja nyilvan minden nyelven mas, de
akar a dokumentumgydjtemény témajatol és altalanossagatdl is fugghetnek [57].

Kategorizalasnal hasznalnak még a szavak és kategoriak egyuttes el6fordulasabdl becsilt infor-
macio elméleti és statisztikai mértékeket. Az informécios nyereség modszer esetén minden széra
megvizsgaljak, hogy van-e olyan kateg6ria, amelyben az el6fordulasa vagy elé nem fordulésa kiugro.
Az igy kapott értékeket 0sszegezve a valamely kiszobérték alatti szavakat kevéssé diszkriminativ-
nak tekintve elhagyjuk. Hasonl6 elven miikddik a kategériak és szavak kozti fliggetlenség hianyat
vizsgald x2-statisztikan alapulé modszer [1].

Ujraparametrizalas

Az (Ojraparametrizélas soran (] jellemzdket allitunk eld a vektortér eredeti jellemzdi (dimenzioi)
kombindciodiként. A legismertett ilyen mddszer a szingularis értékfelbontason (SVD) alapulé latens
szemantikus indexelés (LSI) [16, 37].

Az LSI modszer feltételezi, hogy a dokumentumok szohasznalati mintazataban Iétezik egy el-
rejtett, azaz latens struktura, és hogy ezt statisztikai mddszerekkel kozeliteni lehet. A sajatérték-
felbontason alapulé SVD segitségével kivalaszthatok azok a valamely legnagyobb K sajatértékhez
tartozo jellemzok, melyek az A sz6—-dokumentum matrixot kell6en jol reprezentéljdk. A K értéke Ié-
nyegesen kisebb M-nél. Az LSI azokat a dokumentumokat, amelyek sok hasonl6 szét tartalmaznak
szemantikailag kozelinek, és azokat, amelyek kevés kdzos szot tartalmaznak, szemantikailag tavoli-
nak értékeli. Ez az egyszerl modszer meglepden jol korrelal azzal, ahogy egy ember, aki a dokumen-
tumot atnézi, besorolja az adott dokumentumgydjteményt. Annak ellenére, hogy az LSI algoritmus
algebrai modszert hasznal, tehat nem ért semmit a szavak jelentésébdl, meglepden jé szemantikai
kovetkeztetésekre ad lehetdséget, azaz ,,rendkivil intelligensnek tiinik”.

12.1.2. Hatékonysag mérése

Kilonboz6 jellegl szévegbanyaszati mddszerek hatékonysagat mas-mas kiértékeld mértékkel
vizsgaljuk. Természetesen a hatékonysag mérésére csak akkor van lehetéség, ha rendelkezésre all
a vart eredmény, ami csak bizonyos szdvegbanyaszati modszerek esetén lehet adott, pl. kategorizalas-
nal. Ekkor ugyanis, ha olyan dokumentumgydjteményen teszteljik a modszert, ahol az egyes doku-
mentumok kategoriaja ismert, akkor kdnnyen ellen6rizhetjiik a modszer helyességét. Ezzel szemben
pl. kivonatolas esetén nehéz egy optimalis eredményt dsszehasonlitasi alapnak tekinteni, amely barki

5Angol szakirodalomban function words vagy stopwords.



12. FEJEZET. SZOVEGBANYASZAT (TIKK DOMONKOS) 163

szerint az adott szoveg legjobb kivonata, mivel a kivonat emberi megitélése szubjektiv. Ezért ilyen ese-
tekben csak tapasztalati, heurisztikus madszerek vannak a hatékonysag mérésére, illetve a kiilénb6z6
eredmények 0sszehasonlitaséara, rangsorolasara. A kilonb6zé feladattipusokhoz tartozé mértékeket
az adott szakaszon bell fogjuk targyalni.

12.2. Osztéalyozas

Adatbanyasz modszerek jellemzden relaciés adatbazisokon miikddnek, ahol az adatok struktural-
tan, oszlopokba és sorokba rendezve vannak tarolva. Hasonlé modon lehet6ség van a strukturalatlan
adatok hierarchikus struktdraba, Gn. taxondmiaba val6 rendszerezésére is. A taxondmia Ugy miikodik,
mint egy szamitdgépes konyvtarstruktira, ami kézenfekvd és intuitiv eszkozt ad a navigalasra és az
informaciok elérésere, keresésére [18].

A dokumentumok tartalmuk alapjan tematikus kategoriarendszerbe (kategoriakba) térténd beso-
rolasat osztalyozasnak (mas néven kategorizalasnak) nevezziik, ami az egyik legalapvetébb széveg-
banyaszati feladat. A kategdriak rogzitettek és el6re adottak. A kategoriak egymashoz valé viszonya
alapjan beszélhetiink egyszer(i osztalyozasrol — ilyenkor nincs semmilyen dsszefliggés az egyen-
rangu kategoériak kozott, illetve hierarchikus osztalyozasrél — amikor a kategériak egy strukturalt
rendszert, altalaban fat, vagy kérmentes iranyitott grafot alkotnak. Ebben az értelemben a taxonomia
tehat kategoriak hierarchikus rendszere.

Az Uzleti alkalmazasokban azonban két ok miatt még nem tal elterjedt a dokumentumok taxo-
nomiaba rendezése. Egyrészt a taxonomia megalkotasa és fenntartsa nehéz feladat. Olyan szakért6t
kivan, aki tlatja az egész cég Uzleti szervezetét, és rendszerez6 képességgel bir. A taxonémia merete
igen nagy lehet, akar tébb ezer kategoriat is tartalmazhat.® Egy cég profiljanak, termékeinek véltoza-
sa a taxonémia valtoztatasanak sziikségességét is magaval vonja, ami szintén idGigényes és koltséges
feladat. Egyébként az automatikus taxondmiakészité madszerek csak az utébbi években kezdtek meg-
jelenni a piacon (\erify, Stratify, Inxight, Autonomy). A masik nagy akadalyt a piacon 1évd szoftverek
osztalyozasi szemponthol gyenge hatékonysaga jelenti. Ez részben annak tudhaté be, hogy viszonylag
egyszer( algoritmusokat alkalmaznak az altalanos feladat nehézségéhez képest, részben pedig annak,
hogy ezek az algoritmusok jelentds szamu tanul6adatot igényelnek, és amelyre nem szan id6t az tizleti
felhasznalo.

12.2.1. Osztélyozas strukturalatlan kategoriak rendszerébe

Az osztalyozasi feladatok kozott a dokumentum—kategoéria relacio jellegétol fliggéen az alabbi
megkulénboztetést tesszik :

— Binaris osztalyozasnak nevezziik, amikor csak egy kategoria adott, és a dokumentumokrol azt
kell eldonteni, hogy ebbe beletartoznak-e vagy sem.

— Egycimkés osztalyozas (multi-class) esetén tobb kategoria adott, és minden dokumentumok leg-
feljebb egy kategoriahoz tartozik.

— Tobbcimkés osztalyozas (multi-label) esetén szintén tébb kategoria adott, de minden dokumen-
tum tébb kategoridba is beletartozhat.

6Erre jo példa a nemzetkozi szabadalmi hivatal altal kifejlesztett IPC taxonémia: http://www.wipo.org/
classifications/fulltext/new_ipc/index.htm
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12.2. dbra. Rocchio osztalyozé miikodése

— Tobbszintl osztalyozas (multi-level) esetén szintén tobb kategdria adott, és egy dokumentum-
nak lehetnek elsédleges, méasodlagos stb. kategoriai.”’

Az automatikus osztalyozas tipikus felligyelt tanulasi feladat (supervised learning), amikor meg-
adott tanulo példak alapjan az osztalyozot képessé tessziik arra, hogy felismerje az egyes osztalyokba
tartoz6 dokumentumok jellegzetességeit. Adott tehat egy tanulé dokumentumhalmaz, ahol a doku-
mentumok a kategoériajukkal fel vannak cimkézve. Az algoritmus el&szor ez alapjan megtanulja a

A felligyelt tanulashoz a dokumentumgyjteményt két diszjunkt halmazra bontjuk, tanuld- és
teszthalmazra: Dyrain N D1est = 0, and Dpain U D1est = D. A tanuld halmaz egy részét gyakran a
modszerek megfelel6 paramétereinek beallitasahoz hasznaljuk, ezt validaciés halmaznak nevezzik.
Legyen adott tovabba K szdmu kategéria, ¢ = {c1, ..., ck }, és minden c kategdridhoz egy o tanulé
dokumentumhalmaz. Egy kategériahoz Nj = \Q)Cj| dokumentum tartozik. Az egész tanuléhalmaz

tehat N = z‘le Nj = | D7rain| dokumentumot tartalmaz. A feladat egy ismeretlen d= (d1,...,dm) €
€ » dokumentum Kkategorizélasa. A kovetkezOkben ismertetett modszerek altalaban az elsé harom
feladattipus megoldasara alkalmasak, ettdl eltérd esetben ezt kiilon jelezzik.

Rocchio-eljaras

A Rocchio-eljaras klasszikus modszernek szamit az informéacio-visszakeresés teruletén. Oszta-
lyozasi feladatra el6szor a [69] munkaban adaptaltak, és azéta is sok kutatas foglalkozott vele (Id.
[132]. Minden c kategdridhoz megalkotunk egy prototipusvektort, amit a o tanulépéldak atlagaként
szamitjuk ki (centroid), és ehhez hasonlitjuk az ismeretlen dokumentum vektorat. Az osztadlyozandd
dokumentum és egy kategdria prototipusvektoranak tavolsagat koszinusz- vagy mas tavolsagmérték-
kel szamolhatjuk.

A modszernek kicsiny a szamitasigénye, ezért a tanulas nagyon gyors. Hatranya viszont, hogy ha
egy kategoriahoz tobb kiilonb6zd csoportbeli széveg is tartozik — pl. Sport ala focirol és vitorlazasrol
sz0l6k — akkor az osztalyozo a legtobbjét helytelenil sorolja be, mert a dokumentumok centroidja
kivll eshet a csoportokon Id. 12.2 abra. Ez a jelenség abbol adodik, hogy a Rocchio-osztalyozo a
linearis osztalyozok kozé tartozik, amelyek a dokumentumok terét linearisan osztjak fel.

A modszer hatékonysaga lényegesen javithato, ha a prototipusvektorok megalkotasanal a negativ
tanuldadatokat is figyelembe vesszik. Ekkor a

c=p- 5 d-y- ) dj (12.4)

€D i€Dc

képlettel szamithato a c prototipusvektora®. Ha a méasodik taghan nem az 6sszes negativ tanulopéldat,
hanem csak a majdnem pozitiv tanuldépéldak atlagat vessziik — ezek ugyanis azok, amelyekt6l a
legnehezebb megkilénbéztetni a pozitiv tanuldadatokat, akkor tovabbi 1ényeges hatékonysagi javulas
érhetd el [128, 157].

A tobbszint(i osztalyozas esetén a feladat altalaban hierarchikus kategoriarendszerrel parosul, ezért — bar struktura-
latlan kategOriarendszer esetén is értelmezhetd a probléma — ezt a 12.2.2 pontban targyaljuk.
8A dokumentumok centroidjaként szamolt prototipusvektort a B = 1, y = 0 paraméterek mellett kapjuk meg.
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Naiv Bayes-madszer

A naiv Bayes-madszer (pl. [75]) val6szin(iség szamitasi alapon m{ikodé osztalyozo [94]. A tanu-
I6halmaz alapjan egy besorolandé dokumentumhoz a Bayes-tétel alapjan megbecsiili az egyes kate-
goriakhoz valo tartozas valdszin(iségét,

P(cj)P(dlc;)
ahol a nevez6 mindig ugyanaz, tehat elhagyhatd. A mddszer elnevezésében a naiv jelz6 arra — az
egyebként altalaban nem helytallo — feltételezésre utal, hogy a valtozok (szavak) feltételesen fligget-
lenek, ha a kategoria adott. Igy a P(d|cj) értékének becslése — amely nagy szamu tanuldadat esetén
bonyolult feladat — Iényegesen leegyszer(isodik, és ezért a ??eq :Bayes) kifejezés az alabbiak szerint
irhato fel :

P(cj|d) =P(cj) |_1Pd|cJ

A P(cj) valoszinlség a tanulo példak gyakorisaga alapjan megbecstilhet6:

R N
P(C=cj) = N‘,
valamint 14N
P(dile)) = ~——<w ”N -,
+ 2 k=1 Nkj

ahol Njj az i-edik sz el6fordulasa a D¢; dokumentumokban.

Erdekes mddon annak ellenére, hogy a szavak fiiggetlen elGfordulasara vonatkozo kiindulo felté-
telezes altalaban nem igaz, a modszer igen jo eredmeényt ad, amit elmeleti eredmények is alatdmasz-
tanak [38]. S6t, ha bonyolultabb, s ezaltal nagyobb szamitasigény(i val6szinliségi modellt hasznalunk
[85], akkor sem javul jelentékenyen a hatékonysag.

Legkdzelebbi szomszédokon alapul6 osztalyozé (k-NN)

Egy adott dokumentum besorolasakor e modszer valamilyen tavolsagfogalom segitségével meg-
vizsgélja, hogy a tanul6 adatok kozul melyik k dokumentum vektora hasonlit legjobban a vizsgalt
d vektorhoz. Ezen vektorokhoz tartozé kategériak tavolsag aranyaban torténd stlyozasabol felallit-
hat6 a dokumentumhoz tartoz6 kategoridknak rangsora. A hasonldésag megallapitasara altalaban a
koszinusz- vagy az euklideszi-tavolsagot hasznaljak. A madszer az uUn. lusta tanulo eljarasok kozé
tartozik, vagyis a tanul6halmazt nem dolgozza fel el6re, hanem csak az adott dokumentum feldolgo-
zasa soran végez dontést.

A k paraméter bedllitasat, ami része az osztalyozd megalkotasanak, tapasztalati Gton végzik a va-
lidacios adatokon. A vizsgalatok azt mutattak ki [158], hogy 30 < k < 45 értékek adjak a legjobb
eredményt. A k-NN modszer nem linearis osztalyozo, ezért a Rocchio-eljarasnal ismertetett problé-
mak nem jelentkeznek.

Az eredmények azt mutatjak (12.2.1 szakasz), hogy a maédszer elég hatékony. A legfébb hatranya,
a futasi id6ben jelentkezé magas szamitasi igény, hiszen egy dokumentum osztalyozasahoz az egész
tanuléhalmazt rangsorolni kell, ami 1ényegesen bonyolultabb, mint pl. a lineéaris osztalyozéknal egy
szorz&s végrehajtasa.
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Dontési fa alapu szévegosztalyozdk

Dontési fan alapul6é szévegosztalyozd egy olyan fa, amelyben a kézbensé csomoépontok szavak
(szotéri elemek), a csomopontokbdl kiindul6 agakat az adott sz6 teszt dokumentumbeli el6fordu-
lasanak stlya hatarozza meg, a levelek pedig kategdriakkal vannak cimkézve. Az osztalyozas a d
tesztdokumentumban a doéntési fa csomoépontjaihoz tartozo szavak sulyanak rekurziv vizsgalata alap-
jan torténik, a dokumentumhoz vegil a level kategoriacimkejet rendeljiik hozza. A dontesi fa alapd
szOvegosztalyozok altaldban binaris reprezentaciot hasznalnak, igy a dontési fa is binaris.

A legtobb szovegosztalyozo standard dontési fa tanulé csomagot hasznal, mint az ID3, a C4.5, a
C5, ill. CHART vagy CHAID. Altalanossagban a ¢ kategoriahoz tartoz6 dontési fa megtanulasa az
,,0szd meg és uralkod;j” stratégia két 1épésébdl all: (1) annak ellenérzése, hogy minden tanuld doku-
mentumnak ugyanaz-e a cimkéje (c vagy T); (2) ha nem, akkor egy olyan dj szo kivalasztasa, amely
a tanulohalmazt Ggy particionalja, hogy az egyes osztalyokban a dj értéke megegyez0 legyen, és ezek
az osztalyok kiilonboz6 részfaba tartozzanak be. A mddszer addig folytatodik rekurzivan, amig az
egyes a levelekbe csak azonos kategériaba tartozo tanuléadatok vannak. A taltanulast a dontése fa
csonkolasaval lehet megakadalyozni. A témat részletesen a [104, 3. fejezet] targyalja.

Neurdlis haldzat alapi mddszerek

A szdvegosztalyozast olyan neuralis haldzattal valdsitjak meg, ahol a bemeneti réteg neuronjai
a szavaknak felelnek meg, a kimeneti réteg a kategdriakat reprezentélja, a rétegek kozti suly pedig
a fliggdségi relaciot jellemzi. Egy dokumentum osztalyozasa esetén a bemeneti neuronok értéke a
dokumentum vektora lesz, és hal6zat kimenete hatarozza meg a osztalyozasi dontést. A haldzat ta-
nitasa visszacsatolt madszerrel torténik: ha egy szdveget rosszul kategorizal a hal6zat, akkor a hibat
visszacsatolva modositjuk a sulyok értékét, ily moédon minimalizélva a hibat.

A neurélis halézat alapu sz6vegosztalyozo az inkrementalis médszerek kozé tartozik, azaz az els6
néhany tanuldadat alapjan felépitett kezdeti osztalyozot az Ujabb tanulédokumentumok vizsgélata
soran maddosithatja. Ez az adaptivitas elényds lehet, ha a kategdriak tartalma modosul, vagy ha nem
all a tanulas kezdetén rendelkezésre az §sszes tanul6adat.

Az egyik legegyszer(ibb esete ennek a perceptron algoritmus [34, 131, 157]. Kiindulaskor a beme-
neti stlyok értékét azonosra allitjuk. A binaris reprezentaciéval (12.1) reprezentalt d dokumentumot
a mar felépitett osztalyozdval kategorizéljuk. Ha ez sikeres, akkor semmit nem mddositunk rajta, vi-
szont, ha nem, akkor az alabbi modon valtoztatjuk a sulyokat. A perceptron additiv sulybeallitast
hasznal: ha d a ¢ kategériara pozitiv példa, akkor ,,aktiv” (d j = 1) szavak sulyat a > 0 tanulasi ra-
taval noveljik; ellenkez6 esetben pedig a-val csokkentjik. A tanulas végén a kicsiny sulyd szavak
negativ példakat jelentenek a kategériara vonatkozéan, igy ki lehet éket hagyni a szotarbdl, ezzel is
csokkentve a vektortér dimenzigjat (vo. 12.1.1 szakasz) [34].

Multiplikativ sulybedllitast alkalmaznak a kilénbdz6 verzidja Winnow algoritmusok [34], ahol
a1 > 1, ill. 0 < ay < 1 konstansokkal vald szorzassal a szavak sulyat rendre névelik, ill. csokkentik.
A kiegyensulyozott Winnow algoritmusa minden széhoz két sulyt rendel, amiket a pozitiv, ill. negativ
példak kiilon szabalyoznak. Az utébbi esetben egy suly értéke negativ is lehet.

Az eddig ismertetett neuralis halozat alapld modszerek linearis osztalyozok, mivel a halozat ki-
menete lineérisan fligg a bemenett6l. Egyszer(iséglk ellenére a leghatékonyabbak eljarasok kozé tar-
toznak. Tobb munka megvizsgalta a nemlinearis neuralis halozatok alkalmazasat is egy vagy tobb
rejtett réteget illesztve a hal6zatba. Ez a modositas azonban az osztalyozé hatékonysagara vonatko-
zdan semmilyen [131] vagy csak igen csekély [157] javulast eredményez.
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12.3. abra. Optimalis W kivalasztasa linearisan szeparabilis esetben

Support Vector Machine (SVM)

A szamos mas alkalmazasi tertleten is j6 eredmeényeket adé SVM eljaras egyike a leghatékonyabb
szovegosztalyozasi madszereknek [76]. Csak binaris osztalyozasi feladat megoldasara alkalmas, ezért
egyszer( vagy altalanos osztalyozas esetén ilyenek kombinacioit alkalmazzuk.

Az SVM egy d vektorhoz az alabbi kifejezés alapjan rendel 1 vagy —1 értéket:

N
S :WT(p(d)—l—b = _ZaiyiK(d,di)er

és a kérdéses kategoridhoz vald hozzarendelést az alabbi egyenl6tlenség adja meg:

)L has > sg
| -1, egyébként ’

ahol d; a tanuléhalmaz elemei, y; € {—1,1} értéke pedig a vizsgalt kategoridba vald tartozést jeloli. A
K(d, d;) kernel (mag) kifejezés értékét gyakran egy polinom hatérozza meg:

K(d,dj) = (d"dj+1)¢

Az SVM tanitasa azon W vektor meghatarozasabol all, amely maximalizalja a tanuléadatok két oszta-
lya (bele, ill. nem bele tartozd) kdzotti tavolsagot. Fontos megjegyezni, hogy a legjobb W kivalaszta-
sdban csak a tanul6adatok egy resze jatszik szerepet, az un. tartdvektorok (support vectors) (Id. 12.3
abra).

Az optimalizalast attol fliggben végezzik, hogy a kategoridhoz tartozd és nem tartozd vektorok
lineéris szeparabilitdsa az M — 1 dimenzids térben feltételezhetd-e vagy sem. Ez utdbbi esetben né-
mileg maddositott eljarast kell alkalmazni [159], ami valamelyest jobb megoldast ad mint a linearisan
szeparalhato eset [76].

A mddszer jelentéségét tovabb néveli, hogy nagy adathalmazok esetén is alkalmazhatd. Ez annak
a tulajdonsaganak kdszdénhetd, hogy a végsd SVM-t a tanul6 adatok kisebb részhalmazaira megalko-
tott SVM-ek kombinacioiként is eld lehet allitani. A [41] kdzleményben egy olyan tanul6algoritmust
alkalmaztak, amely az SVM modszer tanulasi sebességét a Rocchio-eljaraséval 6sszemérhetdvé teszi.

Szavazasos osztalyozas

Egy vagy tobb kivalasztott modszernek més-mas tanuldhalmazon elvégzett eredményeit kombi-
nélja a szavazasos osztalyozas. Az osztalyozo felépitése az alkalmazott mddszerek (az osztalyozok
egylttesét bizottsagnak, elemeit tagoknak nevezik) és azok eredményének stlyozasatol fliggben ki-
16nb6z6 lehet. A bizottsag tagjainak kivalasztasanal altalaban azt a szempontot kdvetik, hogy a tagok
lehet6leg minél fuggetlenebbek legyenek, azaz kilénbdzé elven mikddjenek [151]. Az eredmények
kombindcidjara szamos eljaras létezik [95], amelyek eltér6 mértékben és modon veszik figyelembe a
tagok hatékonysagat.

Az eredeti tanul6halmazbdl kialakitott ideiglenes tanuléhalmazok megvaldsitasatdl figgden is
tobb verzidja létezik a szavazasos osztalyozasnak.
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Az egyik modszer [22] esetén az eredeti N elem( tanulohalmazbdl ismétléses mdodon véletlen-
szer(ien kivalasztunk N elemet, igy az Uj tanuléhalmaz az eredetibél bizonyos elemeket tobbszor,
masokat egyszer sem tartalmaz. Az eredetibdl kivett elemek gyakorisagat diszkrét Poisson-eloszlassal
modellezzik. Ezt R-szer elvégezve ugyanennyi kiilénb6zd dokumentumgydjteményhez jutunk, amire
az osztalyozo bizottsagban résztvevé eljarasokat lefuttatva R eredményt kapunk. A vizsgélt d doku-
mentumot ahhoz a kateg6riahoz rendeljik hozza, amelyikre a legtébb tag ,,szavaz”:

y(d) = arg max Z 1,
r:fe(d)=y

ahol f, (r=1,...,R) abizottség tagjait jeloli.

Az AdaBoost eljaras verzioi [127, 128] ugyanazt az osztalyozot alkalmazzak egymas utan ki-
16nb6z0 tanuldéhalmazzal. Az egyes tanuldadatok sulyat a kbvetkez6 tanuléhalmazban adaptiv médon
attol fligg6en valtoztatjak, hogy milyen eredményt adott az el6z6 osztalyozasoknal. Egy dokumentum
sulyat ndvelik, ha osztalyozés sikertelenil volt, csokkentik, ha sikeres. A végs6 osztalyoz6 az R-edik
osztalyozo6 eredményeként all eld.

A bizottsagokat osztalyozdk albizottsagaiként 6sszedllitva [133], illetve a bizottsdgok dontési fak-
kal val6 kombinacidjat [155] alkalmazva tovabb lehet javitani a boosting tipusi médszerek hatékony-
sagan.

Hatékonysagmeérés

Az osztalyozasi mddszerek hatékonysaga a szokasos informéacid-visszakeresésben alkalmazott
mértékek segitségével mérhetd. Az egyszeriibb feladatok (binaris, egycimkeés és tobbcimkés osztalyo-
zas) esetén ezek a mértékek kozvetlenil alkalmazhatok. Tekintslk el6szor az alabbi mennyiségeket
egy kategoriara vonatkozdan:

a kategoriahoz helyesen hozzarendelt dokumentumok szama

a kategoriahoz helytelenil hozzarendelt dokumentumok szama

, a kategoriahoz helyteleniil nem hozzarendelt dokumentumok szama
, a kategoridhoz helyesen nem hozzarendelt dokumentumok szama

o o T o

Ezek segitségével a kovetkezd mértékeket definialjuk:

felidézés (recall) =R = —
a+c
pontossag (precision) =P = ﬁab
: a+d (12.6)
szabatossag (accuracy) = A = mb
i +c
hiba (error) =E=1-A= arbrord

Ezek kozul felidézés és pontossag mértékek egydtteset alkalmazzak leggyakrabban. A szabatossagot
szdvegosztalyozasi feladatoknal ritkabban hasznaljak, ugyanis a rendszerint nagy nevezd miatt ez
a meérték kevésbé érzékeny az a+d szamlalo valtozasara, mint az eldbbi kettd [132, 34. 0.][158].
Mivel az R és P értékek maximalizalasa egymaéssal ellentétes feladat, ezért egy maddszer értékeléséhez
mindkett6re egyarant sziikség van. Ezt az Gn. egyensulyi pont meghatérozasaval érjuk el, amire P~R.
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Az egyensulyi pontot az adott modszer paramétereinek valtoztatdsaval kaphatjuk meg. Itt problémat
jelenthet az, hogy egyes modszereknél esetleg nincs ilyen paraméterbeallitas, illetve hogy a két érték
azonossaga nem feltétlenll kivanatos cél [93].

Masik lehet6ség a két mennyiség parametrikus kombinaciéja [153],

(B2+1)PR

iR B0 (12.7)

F-mértek = Fg =
ahol a 3 = 1 esetén a két mennyiseg azonos sullyal szerepel. Ez a manapsag leggyakrabban hasznalt
mérték az osztalyozasi modszerek kiértékelésére?

Az eddig targyalt mértékek egy kategoriara vonatkoztak, tehat a binaris feladat kiértékelésére
alkalmasak. Kénnyen lehet 6ket azonban atlagolassal adaptalni egy- és tobbcimkés osztalyozashoz
is (tobbszintli osztalyozas kiértékelését a 12.2.2 pont megfeleld részében targyaljuk). Az atlagolast
kétféleképpen lehet elvégezni: mikro-atlagolt mértékek esetén az 6sszes dokumentumra kullon kisza-
moljak az adott értéket, és azokat atlagoljak; makro-atlagolt esetben pedig kategoridkra szamoljak
a mértékeket, majd ezeket atlagoljak. Tehat a mikro-atlagolas a dokumentumokhoz, mig a makro-
atlagolas a kategoridkhoz rendel azonos sulyt.

Ha olyan osztalyozd hatékonysagat mérjik, amelyik a tesztdokumentumokhoz kategoridk meg-
bizhatdsagi szinttel ellatott rangsorat adja eredményil, akkor egy méasik IR mértéket, a 11 pontos
atlagos pontossagot hasznaljuk. Ekkor egy tesztdokumentumra a felidézést a

__Alistaban szereplG helyes kategoriak szama

" 12.8
Az 6sszes helyes kategoriak szama (12:8)

képlettel szamoljuk. A ??tm:eq:11pt:r) hanyados 11 rogzitett értékére (0,0,1,...,0,9,1) meghata-
rozzuk, hogy hany elemét kell a listdnak figyelembe venni (azaz a szamlalé mérete mekkora legyen),
hogy a kivant felidézés értéket érjuk el. Evvel az ertékkel szamoljuk a pontossag értékét:

__Alistaban szereplG helyes kategoriak szama
~ Alistaban szerepl6 6sszes kategoria szama

(12.9)

Végiil pedig az igy kapott 11 értéket atlagolva megkapjuk a médszert jellemzd hatékonysagot egy
dokumentumra vonatkozoéan. A teljes Drest halmazra vonatkozo globalis hatékonysag értéke a fenti
maodon dokumentumonként kiszamolt értékek atlagaként hatarozhat6 meg.

Kiértékelés és példak
A modszerek 6sszehasonlitasat standard dokumentumgy(jtemények segitségével vegzik. A mod-
szerek korrekt 6sszehasonlitasahoz teljestlnie kell, hogy

I. egyazon gyUjteményen, ugyanazokkal a dokumentumokkal és kategoridkkal teszteljlnk;
I1. ugyanazt a tanul6 és tesztgydijteményt hasznéljuk ;

I1l. ugyanazt a hatékonysagi mértéket alkalmazzuk rogzitett paraméter beallitassal.

9Ezt a mértéket hasznaltak pl. a 2005-6s KDD kupéara beadott eredmények értékelésére is: www.acm.org/sigs/
sigkdd/kdd2005/kddcup.html
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Bar a fenti iranyelveket nem tartottak mindig szem el6tt a kutatasok elvégzésekor, ennek ellenére
a egyszerii sz6vegosztalyozasnal leggyakrabban hasznélt Reuters-2157810 gydijtemény, illetve annak
kiilonbdz0 verzioi a legalkalmasabbak az 6sszevetés alapjanak [132]. Ez a gy(ijtemény SGML formé-
tumu hiranyagokat tartalmaz, amelyek 135 gazdasagi jelleg(i kategoridba sorol be. A gydjteménynek
tobbféle tanuld- és tesztadatokra térténd felosztasa létezik, a legtdbben az Apté altal javasolt fel-
osztast [12] (9603 tanul6, 3299 teszt dokumentum), illetve ennek bizonyos mddositasait, szliréseit
hasznaljak. Egyes dokumentumok tobb, akar 14 kategériaba is tartoznak, masok akar egybe sem. A
tanulé dokumentumok eloszlasa is egyenetlen, a legnagyobb elemszamu kategérianak 2709 tanul6
dokumentuma van, de a kategoriadk feléhez kevesebb mint 10 dokumentum tartozik.

A legatfogdbb 6sszehasonlitas a [132] cikkben talalhatd, ami alapjan a kdvetkezd megallapitaso-
kat tehetjuk:

— A legjobb hatékonysagu osztalyozok a boosting technikat alkalmazé bizottsagok, az SVM, va-
lamint a k-NN maodszert alkalmazé algoritmusok.

7

— A neurdlis hal6zat alapt mddszerek szintén jé teljesitményt nyujtanak, bar az el6zd csoportba
sorolt eljarasoknal valamivel rosszabb eredményt adnak. Specialis a&tmeneti figgvény haszna-
lataval azonban ez a maédszer is az el6z6 csoporthoz hasonl6 vagy akar jobb eredményeket tud
elérni [147].

— A harmadik csoportba a Rocchio-eljarés és a naiv Bayes-alapl modszerek tartoznak, ezeknek a
leggyengébb az osztalyozo6 képességiik. Itt fontos megemliteni, hogy az el6bbi a majdnem po-
zitiv tanuldadatok alkalmazésaval a ??tm:eq:genro) képletben Iényegesen javithatd. Ide sorol-
hatok még a dontési fa alapl modszerek is, amelyek alapesetben szintén a legkevéshé hatékony
eljarasok kozé tartoznak, de modositasokkal ez Iényegesen javithato [41].

12.2.2. Hierarchikus osztalyozas

Egyszer(i szovegosztalyozas esetén a dokumentumok szaméanak névekedése, és a lefedett témako-
rok sokfélesége atlathatatlan méret(i kategoriarendszert eredményezhet. Ezt a problémat a kategdriak
hierarchizalasaval, azaz taxondmidba rendezésével konnyen at lehet hidalni. Ennek bevezetése az
osztalystruktura atlathatosaga mellett algoritmikusan hatékonyabb eljarasok alkalmazésat is lehetévé
teszi.

A teljes taxondmian valo6 osztalyozasi problémat az algoritmusok kisebb osztalyozasi feladatokra
bontjak, gy, hogy a taxonémia minden belsé csomopontjahoz rendelnek egyet. Altalaban a mohd
algoritmust vagy annak valamilyen gyengitett valtozatat hasznéljak. Ez az algoritmus egy adott cso-
leginkabb, majd e kivalasztott kategdriabol kiindulva rekurzivan folytatddik és terminal, ha levélhez
ér.

A naiv Bayes-mddszert alkalmazza hierarchikus osztalyozasra a [100] munka, ahol a kevés tanu-
I6adattal rendelkezd levélkategoriak paramétereit (sz6eléfordulasok aranya) az Gn. shrinkage (apadas)
statisztikai simito eljaras segitségével hatarozza meg a szil6 kategériak megfeleld adatait felhasznal-
va. A modszer segitségével a mohd algoritmus egyik jellegzetes hibaja — ti. hogy a taxonémia felsd
szintjén elkdvetett osztalyozasi hibat mar nem lehet korrigalni — nagy részben kikiiszobdlhetd.

Onttp://www.daviddlewis. com/resources/testcollections/reuters21578/
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A neuralis halézatok architekturajanak és a taxondmiaknak strukturalis hasonlésaga kézenfekvové
teszi a neuralis halozatok alkalmazését hierarchikus osztalyozas esetén. A HITEC!! [148] osztalyozd
egy ismeretlen d dokumentum kategorizalasanal a taxondmia gyokerébdl indulva szintenként hata-
rozza meg a legval6sziniibb kategoriat, azaz minden szintet a neuralis halo egy rétege reprezental. A
végeredmeényt a levélkategdriak szintjén kapjuk. Az eljaras két paraméter alkalmazasaval béviti az
egy szinten kivalasztott kategdriak korét, hogy a mohd jellegli kovetkeztetés el6z6 bekezdésben jel-
zett hibgjat kiklszobolje. Az egyikkel a kivalasztott kategériak szdma adhatdé meg, a masikkal pedig

az, hogy a kivalasztott kategdridknal legjobbtdl valé mekkora eltérés engedhetd meg.

Hatékonysagmeérés

Taxondmiaba vald osztalyozaskor tobb lehet6ség van a hatékonysag mérésére a taxonémia kiala-
kitasatol fliggen. Amennyiben a dokumentumok csak levélkategdriakba vannak besorolva, akkor az
egyszer(i osztalyozasnal ismertetett mértékeket lehet alkalmazni a levélkategdriak 6sszessegére (lId.
12.2.1. szakasz). Ez azonban némileg félrevezetd eredményt is adhat, hiszen altalaban ,,kevésbé rossz”
az az osztéalyozasi kovetkeztetés, amely egy levélkategoria helyett annak testvérét talalja meg (tehat
a szileik kdzosek), mint az amelyik a kategoriarendszer teljesen mas dgahoz rendeli a dokumentu-
mot. Ha egy dokumentumot nemcsak a levélkategoriahoz tartozonak tekintiink, hanem annak 6sszes
szlil6jéhez is hozzarendeljiik'?, akkor pontosabb képet kaphatunk az osztalyozés értékelésekor, fel-
téve ha a teljes — tehat nem csak levélszint(i kategoridkra — taxondmiara szdmoljuk a pontossag,
felidézes, F-mérték értékeit. Killondsen indokolt ez akkor, ha vannak olyan dokumentumok, amelyek
a taxondmia kdzbensé csomopontjaihoz vannak rendelve.

Valamelyest leegyszer(sitve az algoritmusok altalaban a hierarchikus osztalyozast a taxonomia
csomoépontjaira dekomponalt egyszer(i osztalyozasi feladatok sorozataként oldjak meg. Ezért a ta-
xondmiaba egyre lejjebb jutva, az osztalyozasi hibak dsszeadddnak, és egyre kevésbé lesz pontos
az eredmény. Ez a tendencia jol megfigyelhetd, ha a szokasos mértékeket (pontossag, felidézés, F-
mérték) szintenként szamitjuk ki.

Hierarchikus osztalyozas esetén gyakran talalkozunk a tébbszint(i osztalyozas problémajaval,
amikor tehat egy dokumentumnak vannak elsérendd, masodrend(i stb. kategdriai. Itt a kétszint{i osz-
talyozas esetével foglalkozunk!3. A szakirodalom az egyszer(i osztalyozastdl eltérd mérészamokat
javasol a hatékonysag mérésére erre az esetre, amelyeket célzottan a késébbiekben ismertetésre keri-
16 szabadalmi teszt-dokumentumgy(jteményhez alakitottak ki (Id. 12.4. &bra).

I. Top: Az osztalyozo altal legnagyobb konfidenciaértékkel meghatarozott kategériat hasonlitja a

=77
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osztalyozas sikeresnek szamit.

I1l. Any: Az osztalyozo altal legnagyobb konfidenciaértékkel meghatérozott kategoriat hasonlitja
a dokumentumhoz tartozé Osszes (elsddleges, masodlagos) kategoridkkal. Ha valamelyikkel
megegyezik, akkor az osztalyozas sikeresnek szamit.

11http ://categorizer.tmit.bme.hu
12 A Kkategoriak sorozatat ekkor kategoriadsvénynek nevezziik.
13Természetesen a taxondmia szintjeinek szamara nem tesziink megkotést.
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12.4. 4bra. Magyarazat a tobbszint(i osztalyozasnal alkalmazott mértékekhez (mc — f6 kategéria; ic —
egyéb kategoria; A — osztalyozd eredménye; B — eredeti érték) [46]

Kiértékelés és példak

Mivel a hierarchikus osztalyozassal csak a 90-es évek végétol kezdtek el foglalkozni, ezért soka-
ig nem volt olyan dokumentumgydjtemény, amelyen a kulénb6z6 modszereket 0ssze lehetett vol-
na hasonlitani. A kutatok ezért a kilénb6zd korpuszokon tesztelték algoritmusaikat, pl. Reuters-
gy(jtemény kategoriait4 rendezték kiilénb6z6 taxonomiakba [27, 35, 85, 156] és ezen végezték mé-
réseiket. Ezek az eredmények azonban csak hozzavet6legesen hasonlithatéak 0ssze, hiszen a 12.2.2.
pontban ismertetett iranyelvek nem teljesiltek, s6t még a kategdridk halmaza (taxonémia) is tébbnyire
eltért.

A szabadalmi hivatalokban t6bb feladathoz is nagy segitséget jelenthet a hierarchikus osztalyozdk
alkalmazésa. A szabadalmak feldolgozasa soran a beadvanyokat emberi munkéval elemzik és tovab-
bitjak a megfelelé szakcsoporthoz, akik a szabadalom szakmai elbiralasat és besorolasat elvégzik. A
szakcsoportok meghatarozasa automatikussa tehetd, vagy felligyelt félautomatikus médon is végez-
hetd, mivel a osztalyozo eljarasok pontossaga itt elegend6. Az osztalyozd rendszer tovabbi segitséget
hoz.

Természetesen mas intézmény is hatékonyan alkalmazhatja ezeket a modszereket, hiszen a bejovo
dokumentumok rendszerezése altalanos feladat akar allami, dnkormanyzati, vagy ipari intézmények-
ben is. Mindazonaltal a szabadalmi hivatalok esetében rendelkezésre allnak a sziikséges el&feltételek :
a jol definialt, rogzitett taxonémia és a nagy szamu tanul6adat.

Ennek az érdekeltségnek is kdszonhet6, hogy az els6, kimondottan hierarchikus osztalyozas algo-
ritmusok validalasara alkalmasa teszt-dokumentumgydjteményt a WIPO (World Intellectual Property
Organization — Nemzetkozi Szellemi Tulajdonok Szervezet) bocsatotta kozzé 2002 végén [46], amely
angol nyelv({ szabadalmi szdvegeket tartalmazott, majd nem sokkal kés6bb német nyelv{ gydjteményt
is kozzétettek [45]. Az angol gyljtemény mintegy 75000 XML formatti dokumentumbdl all, amely
dsszesen 3 GB adat, a német gydjtemény dsszesen 110 ezer XML dokumentumot tartalmaz. A gy(ij-
temények fel vannak osztva tanulo- és tesztadatokra. A dokumentumok az IPC (Internatial Patent
Classification — Nemzetkozi Szabadalmi Osztalyozas) kategdriarendszerének®® fels6 négy szintjébe
(osztaly, szekcio, alszekcio, fécsoport) vannak besorolva, amely kb. 5000 kategdriat jelent dsszesen.
Minden dokumentumnak pontosan egy elsdrend( (f6) kategoriaja és tetsz6leges szamd, atlagosan 4-5
masodrend(i kategoriaja van.

Ezen a gy(ijteményen végzett atfogo 0sszehasonlitast a 12.4. abran lathatd mértékekkel egy nem-
zetkozi kutatocsoport [47]. Munkajukban a naiv Bayes-eljaras, a legktzelebbi szomszédok maédszer,
az SVM, és a Winnow egy-egy hierarchikus osztalyozasra specializalt verzidjat hasonlitottak dssze
kilonb6zd tanulasi halmazok mellett. Az mddszerek hatékonysagat szekcio és alszekcio szintjén vizs-
galtak, az eredményeket a 12.2. tartalmazza. Ugyanezen a gy(ijteményen a neuralis halézat alapu
HITEC-et is tesztelték, és 1ényegesen jobb eredményeket kaptak : a taxondmiaban egy szinttel lejjebb
volt képes a HITEC a tobbi modszer altal egy szinttel feljebb elért eredményre [149]. Ez alapjan
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goritmus kedvezdbb eredményeket szolgaltat.

14Gyakran csak egy kisebb részhalmazt.
Bnttp://www.wipo.org/classifications/fulltext/new_ipc/index.htm
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12.2. tdblazat. A WIPO-alpha angol nyelv(i szabadalmi dokumentumgydijteményen elért eredmények
6sszehasonlitasa a legalacsonyabb konfidenciaszinten (A modszerek nevének roviditése: NB —
Naive Bayes, SVM, k-NN - legkozelebbi szomszédok modszere)

Mddszer/ | Mérték IPC szint
forras szekcié | alszekci6 | fécsoport
HITEC Top 66.41 54.63 38.38
[47] Top 55.00 41.00 -
NB, SVM SVM

HITEC Top3 89.41 79.48 59.64

[47] Top3 79.00 62.00 -
NB k-NN

HITEC Any 76.46 66.36 50.90

[47] Any 63.00 48.00 -
NB SVM

Masik nagyméret(i dokumentumgy(jtemény a Reuters Corpus Volume 1 (RCV1)6, amely mint-
egy 800 ezer hiranyagot tartalmaz, és harom kiilénb6z8 taxonémiaba vannak az XML dokumentumok
besorolva (téma szerint, ipari kdd szerint, és teriileti kod szerint). A kategoridk szdma azonban itt sok-
kal kisebb mint a szabadalmi korpuszok esetében, minddssze 103 téma, 364 ipari és 366 tertleti kodu
kategoriat tartalmaz. Bar gy(jtemény egyes részeit mar tébben feldolgoztak, teljes kori vizsgalat ké-
szitése még varat magara.

12.3. Dokumentumok csoportositasa

Ahogy azt az adatbanyaszati rész vonatkozd fejezete is kiemeli (Id. a ??. szakaszt a ??. oldalon), a
csoportositas, avagy klaszterezés sokban hasonlit az osztalyozashoz, ugyanakkor két alapvet6 eltérést
mutat, ekkor ugyanis nem ismert

I. a dokumentumok cimkéje, tovabba a feladat elvégzése utan sem jellemezheték altalaban a cso-
portok automatikusan cimkékkel ;

I1. hogy a dokumentumhalmaz hany csoportot alkot.

Osszefoglaldan: tébbnyire nincsen olyan referenciaadat amihez hasonlitani lehetne a csoportositas
eredményeét, vagyis tanulasi szempontbdl a klaszterezés felugyelet nélkili tanulé mddszer. A csopor-
tositd algoritmusokat ezért akkor alkalmazzuk, amikor nem all rendelkezésre rogzitett kategoriarend-
szer (taxondmia) a hozzatartozo6 tanuléadatokkal.

12.3.1. Szovegklaszterezés jellemz6 feladatai és problémai

A csoportosito eljarasok tehat hasonlé tipust feladatok megoldasara alkalmasak mint az oszta-
lyozok. Bar a kezdeti motivaciét az informacio-visszakeresd rendszerek hatékonysaganak névelése

6nttp://about.reuters.com/researchandstandards/corpus/
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jelentette [153], az utdbbi években inkdbb az internetes és intranetes keresési feladatok tamogatésa
valt a jellemz6 célla. Szovegklaszterez6 eljarast alkalmaztak dokumentumgydijtemények bongészé-
sének tdmogatésara [? ], illetve internetes keresesek eredményeinek csoportokba szervezésére [? ].
Szintén gyakori probléma dokumentumok hierarchikus klaszterekbe rendezése [85], az internetes do-
kumentumokhoz automatikus taxondmia generalasal’, tovabba mar meglévs taxondmia osztalyok
dokumentumainak tovabbi csoportositasa, amelyet aztan fel lehet hasznalni a taxonémia finomitasa-
ra.

Ha a feladat nem numerikus, hanem szdveges adatok csoportositasa, akkor ebb6l ad6doan a ko-
vetkezd jellegzetességeket kell kezeli [? ]:

— Az adatok dimenzioszama legalabb 10 000-es nagysagrendd. Mivel a dokumentumokat repre-
zental6 vektorok viszont rendkivil ritkak, a médszereknek ezt a dichotémiat tudnia kell kell6en
kezelni.

— A dokumentumgyd(jtemények nagy mérete (kiléndsen a vilaghal6 esetében) miatt a mddsze-
reknek hatékonyan kell miikddnie, és skalazhatonak kell lennie.

— A klaszterek neveinek érthetének kell lennie, mivel ezek tajékoztatjak a felhasznalot (pl. bon-
gészés soran) a csoportba tartoz6 dokumentumok tartalmarol.

Szdvegklaszterezés altalanos feladata ezek alapjan nagy méret{i dokumentumhalmaz elemeit cso-
portokba rendezni Ugy, hogy azonos csoportba kertiljenek a hasonlé téméaval foglalkozé dokumentu-
mok.

12.3.2. Reprezentacio

A dokumentumok reprezentaléséra a szokasos vektortér-modellt alkalmazzuk (12.1. szakasz). A
dokumentumokat altalaban szavak szintjén dolgozzuk fel, a szotarba pedig a nemtrivialis szavak ka-
nonikus alakjai keriilnek. A szévegklaszterez6 modszerek a dokumentumok tartalmi hasonlésagat a
benniik szerepl6 szavak egyuttes eléfordulasai alapjan hatarozzak meg. A vektortér-modellben ez a
feladat a dokumentumvektorok tavolsaganak hasonlésagi mértékek segitségével valé meghataroza-
sét jelenti. Mivel dokumentumvektorokban tarolt értékek folytonosak, ezért a ??. pontban ismertetett
mértékek alkalmasak a hasonlésag, ill. kiilonb6z6ség vizsgélatara — szdvegklaszterezés esetén az
euklideszi- (Id. (??)) mas néven koszinusz-tavolsagot hasznaljuk leggyakrabban.

12.3.3. Hatékonysag mérése

A csoportositas mindségének vizsgalatat két tipust mértékkel lehet vizsgalni. Az elsd tipusba az
an. belsé mértékek tartoznak, amelyek nem hasznalnak fel kilsé tudast a csoportositas josaganak
meghatarozasara. A masodik tipusba a kilsé mértékek tartoznak, amelyeket akkor lehet alkalmazni,
ha rendelkezésre allnak a dokumentumok osztalycimkeéi, ekkor ezeket hasonlitjuk 6ssze a cimkéket a
klaszterez0 &ltal meghatérozott csoportokkal.

A belsd mértékek példaul a csoportok belili kozelség és a csoportok kozti tAvolsag mértékek k-
16nb6z6 tipusai, amelyeket a ??. pont ismertet. Kiilsd mértékek kozil az entropiat és az F-mérték
csoportositasnal alkalmazott verzidjat targyaljuk, amelyeket a 12.3.4. szakaszban a modszerek kiér-
tékelésenel hasznalunk.

1A www . yahoo . com-hoz hasonld kényvtar-struktira automatikus felépitése.
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Az entrépia [? ] mértéknél el6szor az osztalyok adatelosztasi értékét szamoljuk ki, azaz minden j
csoportra meghatérozzuk annak a pij valészinl’jségét, hogy e csoport eleme az i osztalyba tartozik. A

= sz

c
— > Pijlog(pij) (12.10)
I
kifejezés adja meg, ahol cji € [1,C] jeloli a Kkategoridkat. Végil a csoportositas entropiajat
a ??tm:eq:entropy) ertékek csoportmeret szerint sulyozott atlagaként kapjuk meg:

K niE:
== ety (12.11)
=

ahol K a csoportok szama, nj a j-edik csoport elemszama, N pedig a dokumentumok szama. Egy
maodszer anndl jobb minél kisebb az entropiaja.

Az F-mértéket csoportositasnal az alabbi médon szamoljuk [? ]. Legyen adott a j csoport, és az i
osztaly. Ekkor a j csoporthoz tartozo felidézés és pontossag a

R(i, j) =nij/mi  P(i, j) = nij/nj (12.12)

képletekkel szamolhato, ahol njj az j csoportban IévG i osztalybeli elemek szama. A j csoportra
vonatkoz6 F-mértéket a két mennyiség (12.7) kifejezés szerinti kombinacidjaként kapjuk: Fy(i, j) =
= (2R(i, j))P(i, 1)) / (R(i, j)+P(i, j)), az 6sszesitett F-mérték pedig stlyozott atlagként all el6:

C h.
ZXWJ [1K (F(iy ) - (12.13)

12.3.4. Szovegklaszterezd eljarasok

Ebben a szakaszban a szoveges adatok csoportositasa alkalmazott hierarchikus és particionald
eljarasokat tekintjiik at.18

A modszerek dsszehasonlitasanal koriltekintéen kell eljarni, és csak akkor lehet valamely eljarast
egy masiknal jobbnak tekinteni, ha kiilonb6z6 mértékek és korpuszok esetén a legtdbb esetben jobb
eredmeényt ad.

Hierarchikus klaszterezék

A [?] tanulmanyban harom egyesit6 hierarchikus klaszterez6t hasonlitanak 6ssze nyolc kiillénb6z6
korpuszokon (Id. 12.3.5. pontot is); a modszerek csak az egyesitendé parok kivalasztasaban kilon-
boznek. A vizsgélt eljarasok a centroid kapcsolédés centroid—egyszerii kapcsol6das,® és az UPMGA

Z&lGxgzgy (dl>d )
modszer [? ]. Ez utdbbi as(x,y) = ety hasonl6sagi mértéket alkalmazza.

A mddszerek kozil az UPGMA adja a Iegjobb eredményt az F-mérték szerint az 6sszes vizsgalt
gydjtemeény esetén, bar a masik két modszer sem ad lényegesen rosszabb értékeket. Entropia mérték

ezek ismertetése meghaladjak e kényv kereteit.
19E16szér minden csoportra kiszamoljak a csoporton beliili hasonldsagot, majd azt a két csoportot vonjak 8ssze, ahol a
s(z) — (s(x) +s(y)) érték a legkisebb. Itt x és y 8sszevonasabol keletkezik z csoport.
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szerint a UPGMA és a centriod-egyszerli (CE) kapcsolddas kdzel azonos eredményeket ad, mig a
centroid kapcsolddas a masik ketténél Iényegesen rosszabb. Megfigyelhetd, hogy a kezdeti fazisban
még hasonl6 eredményeket ad mindhdrom modszer, de késdbb a CE kezd t6bb hibat véteni [? ]. Ebbol
megallapithatd, hogy a vizsgalt eljarasok kozil az UPGMA bir a legkedvez6bb tulajdonsagokkal.

K-atlag klaszterezdk

A particiondlé algoritmusok egyik fajtaja a k-atlag tipusu klaszterezd (Id. ??. pont). EI16sz6r ennek
egy szOvegcsoportositasra hatékonyan alkalmazhaté modositasat, a ketteészel k-atlag (bisecting k-
means) eljarast ismertetjik, majd 6sszehasonlitjuk az eredeti k-atlag eljarassal.

Az algoritmus a teljes dokumentumhalmazbdl indul ki, és a kdvetkezd lépésekbdl all:

I. Valasszunk ki egy felosztandé klasztert.
I. Osszuk pontosan két részre a k-atlag eljaras segitségével (kettészeld 1épés).

I11. Végezzik el a 2. lépést i-szer?®, és valasszuk ki azt a vagast, amelyik a legnagyobb csoporton
belili kozelséget adja.

IV. Ismételjik meg a fenti 3 Iépést, ameddig a sziikséges csoportszamot nem érjik el.

Az elsd lépésben tobb mddon valaszthatjuk ki a felosztandd klasztert; ez lehet pl. legnagyobb
méret( csoport, vagy a legkisebb csoporton belili kozelséggel bird csoport.

A kettészel6 k-atlag maodszer elénye, hogy mind hierarchikus mind elkilonild csoportokat lehet
vele generalni, tehat szigortan véve az eljaras feloszt6 hierarchikus klaszterezének tekinthetd. A mod-
szernél lehetBség van a csoportok finomitasara is?!, ha az eredményiil kapott klaszterekbdl kiindulva
a k-atlag eljarast lefuttatjuk. Az eljaras iddigénye — finomitassal is — linearis a dokumentumok
szamanak fuggvényében.

A modszert a [? ] k6zleményben Gsszehasonlitottak az eredeti k-atlag eljarassal és a UPGMA
egyesitd hierarchikus klaszterez6vel F-mérték és entropia tiikrében, amely alapjan az alabbiak alla-
pithatok meg:

— A Kkettészel6 k-atlag modszer mind a k-atlag, mind az UPGMA madszernél jobb a vizsgalt 8
korpusz legtébbjén (mindkét mérték szerint).

— Az UPGMA eredményeinek k-atlag modszerrel tortén6 finomitasa lényegesen javit mindkét
mérték szerint az eredményeken.

— Az eredeti k-atlag modszer jobb eredményeket ad, mint a alap és a finomitott UPGMA eljaras.

— Noha a két k-atlag alapu eljaras eredményei tobb futas atlagaként &lltak el6, ezeknek a tobb-
szoros futasi ideje sem éri el az egyesitd hierarchikus UPGMA futési idejét, mivel egy futason
a kilénbség mintegy 80-100-szoros.

Az egyesitd hierarchikus algoritmusok szdvegklaszterezésen valo gyenge teljesitményére a ma-
gyarazat a dokumentumok jellegzetességében rejlik. Az osztalyozott szovegek alapjan minden osz-
talyhoz rendelhetd egy szotér, amely a tipikus szavakat tartalmazza. Ugyanakkor valamely osztalyba

20K 116nb6z8 centroidokbdl kiindulva, mindig mas és més lesz a két csoport.
2INem csak ebben az esetben, hanem az dsszes hierarchikus klaszterezénél, pl. UPGMA.
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esd dokumentum nemcsak osztalyanak szétarabol tartalmaz szavakat, raadasul ezek az osztalyszota-
rak a tobbértelm(i szavak, vagy tematikusan kozeli kategériak esetén at is fedhetnek.

Egy szavak dokumentumonkeénti eloszlasanak jellege miatt, gyakran el6fordul, hogy egy doku-
mentum legkdzelebbi szomszédja masik kategoriaba tartozik. Az ilyen legkzelebbi szomszédok ara-
nya a vizsgalt korpuszok esetében a 5 és 30% kozott volt! Minel tavolabbi szomszédokat tekintiink,
ez az arany természetesen annal nagyobb lesz.

Az egyesitd hierarchikus algoritmusok miikodésének jelegébdl adéddan, a mddszer soran elkdve-
tett hiba nem korrigalhaté késébb. A k-atlag modszerrel torténd finomitas ezért javitja Iényegesen az
eredményeket, mert ott lehetdség van dokumentumok csoportok kozti mozgatéasara is.

A k-atlag modszerek ezen tulajdonsaguknal fogva nem érzékenyek a hamis kozeli szomszédok
jelenségére, és ezért jobb eredmeényt szolgaltatnak dokumentumokra.

A kettészel6 k-atlag modszer hatékony miikodésének az az oka, hogy ha az 1. 1épésben mindig
a legnagyobb elemszamu csoportot valasztjuk felosztasra, akkor a keletkezé csoportok mérete ha-
sonld lesz. Mivel jellemzden a kis csoportok jobb mindségliek, viszont a kiértékeld fliggvényekben
a nagyobb méret(i csoportokat mindsége nagyobb sullyal szerepel, ezért a k-atlag médszer — amely
nagyon kilénb6z6 méretii csoportokat gyart — altalaban rosszabb eredményt ad.

12.3.5. Dokumentumgydjtemények

A 12.3. tablazatban klaszterezési algoritmusok elemzésére hasznalt dokumentumgydijtemények
talalhatok. A REO és RE1 korpuszok a mar ismertetett Reuters-adatok részhalmazaként allt el6 (ld.
170. oldal). A TR31 és TR45 a TREC gy(ijteményben talalhatdak??, a kategoriak cimkéi pedig az
ugyanott megadott fontossagi értékek alapjan adhatok meg?3. Szintén TREC gy(jtemény az FBIS,
illetve az LA1 és LA2, amelyek rendre a Foreign Broadcast Information Service és a Los Angeles
Times kollekcidk adatait tartalmazza. Ez utdbbi esetben az osztalycimkéket a cikkek rovatai alapjan
hataroztak meg. Végil a wap gydijtemény a WebACE projekt [? ] keretében a Yahoo! taxonémiabdl
Osszegydjtott felcimkézett dokumentumokat tartalmaz.

Szintén tobb kutatod hasznalta a CLASSIC3 tesztkorpuszt, amely 1400 repulésiigyi rendszereket
(CRANFIELD) targyald, 1033 orvosi ttmaju (MEDLINE), és 1460 informéacio-visszakereséssel fog-
lalkoz6 (CISI) dokumentumot tartalmaz 24,

12.4. Kivonatolas

Internetes keresés esetén szinte mindenki talalkozott mar azzal a problémaval, hogy a keresémo-
torok altal talalt honlapok legalabb egy része nem felel meg a felhasznalé informéacidigenyének. A
felhasznalo részérdl a keresoszolgaltatas altal adott rovid cim és par soros leiras alapjan annak eldon-
tése, hogy egy adott dokumentum relevans-e szamara szintén nem egyszer( feladat. Ehhez olykor a
teljes dokumentumot le kell tolteni és at kell futni, azaz id6igényes munkat jelent. A keresészolgalta-
tasok és/vagy a tartalomszolgaltatok (honlap/dokumentum készit6i) részérdl szintén nem varhatd el,
hogy automatizalas nélkil emberi és anyagi er6forrasokat allitson a cél érdekébe.

22TREC: Text REtrieval Conference. http://trec.nist.gov
23Részleteket Id. [?]; forrds http://trec.nist.gov/data/qrels_eng/index.html
2ftp://ftp.cs.cornell.edu/pub/smart
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12.3. tdblazat. Klaszterez0 eljarasok elemzésére hasznalt dokumentumgydijtemények adatai (a
jelolesek feloldasat Id. a szovegben) [? ]

Név Forras Dokument Kate- | Min Max Atlagos | Szotar
tumok goriak | osztaly-| osztaly-| osztaly- | mére-
szama szama | méret | méret | méret | te

REO | Reuters-21578 1504 13 11 608 | 115.7 | 11465

RE1 | Reuters-21578 1657 25 10 371 66.3 | 3758

WAP WebAce 1560 20 5 341 78.0 | 8460

TR31 TREC 927 7 2 352 132.4 | 10128

TR45 TREC 690 10 14 160 69.0 | 8261

FBIS TREC 2463 17 38 506 | 1449 | 2000

LAl TREC 3204 6 273 943 | 534.0 | 31472

LA2 TREC 3075 6 248 905 512.5 | 31472

Ebben a szakaszban olyan sztvegbanyaszati mddszereket vizsgalunk, amelyek ezt a feladatot,
tehat a dokumentumok 6sszegzését automatikusan elvégzik. Ezeket a modszereket 6sszefoglaléan
Osszegzéskészitd eljarasoknak nevezzik.

12.4.1. Az 6sszegzéskeészitt eljarasok felosztasa

Ezeket a modszereket 6sszefoglaloan 6sszegzeskeszitd eljarasoknak nevezzik, amelyeket a szak-
irodalom az 0sszegzés el6allitasa alapjan két alapvetden kiilonb6z6 csoportba oszt: kivonatolasnak
(extraction) hivjuk az olyan eljarast, amelynek eredménye kizarélag az eredeti szovegh0l vett részeket
tartalmaz, mig ezzel szemben az dsszefoglalas-készit6 (abstraction) mddszerek altal el6allitott szoveg,
olyan elemeket is tartalmaz, ami nem része a feldolgozott dokumentumnak.

Az emberi gondolkodas és informéacidfeldolgozas modellezése — igy az 6sszegfoglalas-készitésé
is — bonyolult feladat. Az dsszefoglalas fligg a készité személyétdl, szaktudasatol, kiilonbozhet mé-
retben, nyelvezetben, stilusban és részletezettségben. Az dsszegfoglalas-készités folyamatanak ma-
tematikai vagy logikai formulakkal valé leirdsa rendkivil komplex feladat [? ]. Az utdbbi években
a nyelvtechnoldgiai eszk6zok fejlédése azonban lehetdséget adott olyan rendszerek megalkotasara
amelyek kepesek szévegek szemantikai feldolgozasara is. llyen eszk6zok segitsegével, a szoveg-
ben taldlhaté frazisok és lexikai lancok meghatarozasaval, majd azok dsszef(izésével, lehetdség van
osszegfoglalasok automatikus generalasara. Ennél Iényegesebben egyszer(ibb a kivonatold eljarasok
miikddése, ahol az eredeti szovegben meglévo, azt leginkabb jellemz6 szévegegységek (mondatok,
bekezdések, stb.) kivalasztasa a cél.

A kivonatolo eljarasok hatranya:

— Az ily modon kivalasztott mondatok jellemzden az &tlagosnal hosszabbak (ld. 12.4.3. pont).
Mivel az ilyen mondatoknak egyes részei gyakran nem tartalmaznak Iényegi informéciot, az
feleslegesen kertil be a kivonatba.

— A dokumentumokban lév6 fontos informacidegységek altalaban az egész dokumentumban el-
szortan vannak jelen, és ezt a kivonatolé modszerek nem képesek feldolgozni.

— A szbvegben szerepl6 ellentmondé informéacidkat a kivonat nem dolgozza fel megfelel6en.
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Az 6sszefoglald eljarasok hatranya:

— A felhasznalok jobban kedvelik a kivonatolassal készilt 6sszegzést, mint a generalt 6sszefogla-
I6kat [? ]. Ennek oka, hogy a kivonat a szerz6 eredeti kifejezéseit, szohasznalatat tartalmazza,
valamint esetlegesen lehetdséget nyujt a sorok kdzotti informacidk olvasasara is.

— A mondatszintézis teriilete jelenleg még angol nyelvre is gyerekcip6ben jar, ezért az automa-
tikusan generalt szovegekben gyakran még mondaton beldl is ellentmondas, van, igy az egész
szoveg konnyen 6sszefliggéstelenné valik. Kivonat esetén inkoherencia csak a mondatok hata-
rainal fordul el®.

Mivel a legtobb m(ikod6 alkalmazas a kivonatolas mddszerét alkalmazza, ezért a tovabbiakban
erre fokuszalunk.

A felhasznalasi cél alapjan az dsszegzéskészitd eljarasokat az aldbbi szempontok szerint lehet
rendszerezni [? ].

— Reészletezettség: indikativ vagy informativ. Az indikativ 6sszegzes azt tartalmazza, hogy a sz6-
vegnek mi a témaja, mig az informativ 6sszegzés ugyanannak egy specialis részletét targyalja.

— Tartalom: altalanos vagy kérdés-vezerelt. Az 6sszegzeés lehet egy dokumentum tartalmanak
altalanos leirasa, vagy kiemelheti a tartalomnak a felhasznal6 altal megadott kérdéssel kapcso-
latos részét.

— Megkozelités: téma, ill. tipus specifikus vagy fliggetlen. A tapasztalatok azt mutatjak, hogy k-
16nb06z6 tipusu (pl. révidhir, tudomanyos publikacié) dokumentumokban a lényegi informéacid
mas helyen talalhaté.

12.4.2. A Kkivonatolas hatékonysaganak mérése

Els6ként megvizsgaljuk, hogy milyen mddszereket és mértékeket alkalmaznak a kivonatolas ered-
ményének kiértékelésére, hogy ezéltal konnyebben érthetd legyen, melyek az egyes modszerek el6-
nyei és hatranyai. Eqy 6sszegzes megitélése személyenként valtozd lehet, fliggetlenul attol, hogy
automatikus vagy ember altal készitett anyagrél van szo.

A kivonatol6 technikék kiértékelésére az 1960-es években Edmundson altal javasolt mértéket [? ]
hasznaljak még ma is a leggyakrabban. Az automatikusan generélt kivonatokat szakérték altal mon-
datkivalasztassal elkészitett kivonatokkal vetik dssze meghatarozva a megegyez6 mondatok szamat.
Ezutan a szokasos IR mértékekkel — pontossag, felidézés — jellemzik a kivonatolas minéségét. En-
nek a modszernek a hatranya, hogy sziikséges hozza emberi el6feldolgozas, ugyanakkor ebben rejlik
az er0ssége is, hiszen ha egy maédszer ezen mérték alapjan valamely tanul6adat-halmazon jél teljesit,
akkor varhatdan ismeretlen szovegeken is jol miikddik, a felhasznéld szaméra jol érthetd, hasznos
kivonatokat general.

A szakirodalom a fentieken kivil még az alabbi szempontokat tekinti irAnymutatonak egy kivonat
hasznossaganak és teljességének megitéléseben [? ? ]:

I. Meg tudja-e valaszolni a felhasznalé mindazokat a kérdéseket a kivonat elolvasasa utan, ame-
lyekre az egész szOveg elolvasasa esetén képes lenne?

I1. Mi atomoritési aranya a kivonatnak az eredeti széveghez képest?
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I1l. Van-e a kivonatolt szévegben ismétl6dés, redundancia?

Ugyanakkor a kivonatok egyéb jellemzdit, pl. intelligencia, kohézid, 6sszefiiggés, olvashatosag
sokkal nehezebb értékelni.

A kivonatolas min&ségére vonatkoz6an megkilonboztetnek belsd és kiilsé mértékeket [? ], asze-
rint, hogy csak a kivonat tulajdonsagait veszi-e figyelembe az adott mérték, vagy a kivonat mingségét
valamely mas cél elvégzésében nyujtott timogatas hatékonysaganak tiikrében vizsgaljak. A felsorolt
mértékek koziil a masodik az elébbi, mig az els6 az utobbi kategoridba tartozik. Kizardlag a tomoritési
arany nem megfelel6 jellemz6je a kivonat mindségének, hiszen pl. a redundanciat, vagy az informacid
hasznossagat nem veszi figyelembe.

12.4.3. Mondatkivalasztasnal hasznalt jellemz6k

A mondatkivalasztassal miikddé kivonatold technikak gy mikddnek, hogy a dokumentum min-
den egyes mondatahoz hozzarendelnek egy heurisztikus médon meghatarozott értéket, és a legmaga-
sabb pontszammal rendelkez6 mondatokat teszik bele a kivonatba. A mondatokhoz rendelt értéket az
alabbi tényez6k novelik:

— Kulcsszé-el6fordulas: Azok a mondatok, amelyekben a széveg leggyakoribb szavai szerepel-
nek, altalaban jél reprezentaljak a dokumentumot.

— Cim-kulcsszd: A cimben szerepld szavak altalaban utalnak a dokumentum tartalmara is, ezért
az olyan szévegkdzi mondatok amelyekben cimszavak szerepelnek altalaban az atlagosnal job-
ban jellemeznek egy dokumentumot.

— El6fordulasi hely heurisztika: Ujsaghirek esetén tdbbnyire az elsé mondat, technikai—
tudomanyos szévegeknél az 6sszefoglalas utolsé6 mondatai, illetve a konkluzié tartalma jol jel-
lemzi az adott dokumentumot.

— Utalo frazisok: Az olyan kulcsszavakat tartalmazo mondatok, mint pl. ,,ez a cikk”, ,,a tanul-
many”, ,,jelen munkankban” az atlagosnal tébb informacioét hordoznak a széveg egészérdl.

— Nagybetis szavak: Roviditéseket, vagy tulajdonneveket tartalmazé mondatok altalaban na-
gyobb informéacio tartalommal birnak.

A mondatokhoz rendelt értéket az alabbi tényezék csokkentik:

— Rovid mondatok kisz(rése : A kivonatban jellemz&en nincsenek roévid, néhany szavas monda-
tok.

— Névmasok : Személyes, vonatkozo, birtokos, stb. névmasokat tartalmazé mondatok csak akkor
kertilnek be a kivonatba, ha meghatarozhato, hogy mire utalnak. Ekkor az utalt sz6 kerll a
kivonatba kertil6 mondatban a névmas helyére.

— Informalis és pontatlan szavak: A gyakori es sok jelentéssel bird, vagy pontatlan szavak ne-
gativ tényez6k a mondat kivalasztasnal.

— ldézésre utal6 szavak: Angol nyelv( hireknél jellemz6 idézésre utalo szavak szintén negativ
faktorok: adding, said, according, stb.
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— Redundancia-csokkentés: Ezt a pontszamot olyan eljarasokban alkalmazzak, ahol egyenként
hatarozzak meg a kivonatba ker(il6 mondatokat. Az értéket minden Uj mondat kivalasztasanal
Ujraszdmoljék, megeldzendé azt, hogy a kivalasztott mondat valamelyik méar korébban a kivo-
natba kerllt mondathoz hasonlitson, pl. Ggy, hogy aranyosan csokkentik a még nem bevalasztott
mondatok pontszamat aszerint, hogy mennyire hasonlitanak az aktualis kivonathoz [? ? ].

Az alkalmazott jellemz6k jellege szerint megkulonboztethetlink nyelvi, statisztikai, ill. informé-
cidelméleti, es végul kombinalt modszereket.

12.5. A legfontosabb kivonatol6 eljarasok

12.5.1. A klasszikus modszer

Bér az automatikus 0sszegzés készit6 eljaradsok csak az Internet és a keresémotorok széleskor(
elterjedésével keriiltek a kutatasok homlokterébe, az elsé eredmények e témaban mar az 60-es évek
elején megszilettek [? ]. Edmundson korai munkajaban ésszefoglalta az akkor ismeretes eljarasokat,
és lerakta a kivonatolasi technikdknak mind a mai napig érvényben 1évé alapjait [? ]. Mddszere az
alabbi lépésekbdl all:

I. Emberek altal készitett kivonatok tanulmanyozasanak segitségével hatarozzuk meg azokat az
automatikusan generalt kivonatok esetén elvart jellemzdéket.

Il. Készitsiink ennek megfeleld kivonatokat emberi munkéaval.

I1l. Tervezzlink olyan matematikai és logikai formulakat a mondatok pontozasara és rangsorolasara,
hogy a kivant (manuélisan gyartott) eredmény kapjuk.

IV. A pontozési-kivalasztési rendszert finomitasa mellett addig ismételjik a mddszert, amig a ma-
nualisan és automatikusan generalt kivonatok nem lesznek azonosak.

Edmundson rendszere az alabbi jellemzdket vette figyelembe a pontozési-kivalasztasi rendszer
paraméterezése soran. Az un. funkcid szavak kiszlrése és szétovesités (Id. még 12.7. szakasz) elvég-
zése utan az kovetkezd tényezdket vizsgalta:

— Utalo szavak és frazisok;

— Gyakori és egyben informativ szavak (kulcsszavak).

— Cim-kulcsszavak.

— El&fordulasi hely heurisztika.

Ezek utan minden i mondatra meghatarozta az alabbi S; kifejezés értékét:
Si=wy-Ci+wo-Kij+wsz-Ti+wWg-L; (12.14)

ahol Cj, Kj, T, és Lj rendre a mondatban szereplé utalé frazisok, kulcsszavak, cimszavak szama,
illetve az el6fordulési heurisztika altal meghatéarozott érték. A w; (i=1,...,4) egyutthatok az egyes
tényez6khoz rendelt fontossagi vagy sulyfaktor.
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Az ilyen mdédon megallapitott S; értékek alapjan vagy a k legmagasabb értékkel rendelkez6, vagy
egy meghatarozott kiiszdbértéknél nagyobb pontszammal bird6 mondatokbodl alkotjuk a kivonatot.

A modszer id6tallésagat mutatja, hogy még manapsag is vannak ilyen alapon miikodé kivonatolok
[? ]. Egyetlen komoly hidnyossaga, hogy nem veszi figyelembe a kivalasztott mondatok hasonlosagat,
és nem alkalmaz redundancia-csokkent6 modszereket.

12.5.2. TF-IDF alapu modszer

A TD-IDF madszer gyakorlatilag az IR paradigma alkalmazasa kivonatolasi célra [? ]. A médszer
elsésorban kérdés-vezérelt kivonat eldallitasara alkalmas, de megfeleld médositassal altalanos kivonat
létrehozésara is alkalmassa tehetd.

A dokumentum szavaibdl mondat szinten készitett kumulalt halmaz (Gn. zsék) alapjan a szokéasos
TF-IDF?® modell segitségével a mondatokhoz frekvencia vektorokat rendeliink. Ezeket azutan a kér-
dés szavaibdl képzett vektorral valamilyen hasonldsagi mértéket (pl. koszinusz tavolsag) alkalmazva
osszehasonlitjuk, és a leginkabb hasonlé mondatokat kivalasztjuk. Altalanos 6sszegzés létrehozéasa-
hoz a dokumentum leggyakoribb (informativ) kulcsszavaibol képezziik a keres6 vektor szavait. Mivel
elvileg ezek reprezentéljak leginkabb a dokumentum témajat, a hasonlé6 mondatokbol 6sszeallitott
kivonat a szdveg altalanos 6sszegzésének tekinthetd.

Ennek az eljarasnak tobb gyenge pontja is van. Egyrészt a felhasznal6i szokasok alapjan megadott
kérdés is legtobbszor altalanos kivonatot eredményezhet, hiszen ha olyan tematikus szavakkal kere-
stnk egy szovegben mint pl. ,,information retrieval”, ami a szdveg tagabb témdja, akkor nem jutunk
specifikus informacidhoz. Masrészt, mivel a modszer csak olyan mondatokat valaszt ki, amelyekben
a keresd szavak szerepelnek, biztosan kimarad néhany nagyon fontos és informativ mondat a kivonat-
bol, ami pl. mar az adott dokumentum témajat részletesebben ismerteti. Ugyancsak emiatt a kivonat
rendkivil redundans lesz.

12.5.3. Csoportositas alapt mddszerek

A j6l megirt dokumentumokra altalaban igaz az a szerkesztési elv, hogy egy tagabb terlilethez tar-
toz0 témakat targyalnak egymas utan. Ez alapjan (tenylegesen vagy implicite) szakaszokra bonthatok
szét. A dokumentum tematikus szerkezetét a kivonatnak is tiikroznie kell, hiszen az 6sszefoglalasban
szerepelnie kell a szdvegben targyalt témaknak. Ezt a szerkesztési elvet egyes kivonatoldk csoporto-
sito (klaszterez0) eljarasok alkalmazasaval valositjak meg. Itt jegyezziik meg, hogy e modszerrel nem
csak egyes dokumentumok, hanem dokumentumgy(jtemények kivonatolasa is elvégezhetd.

Az MMR modszer

Az MMR (Maximum Marginal Relevance — maximalis sz€élsé relevancia) mddszer [? ? ] mind
statisztikai, mind nyelvi jellemz6ket felhasznl a mondatok kivéalasztasa sorén, vagyis egyarant fi-
gyelembe tudja venni a kulcs- és cimszavak el6fordulasat, idérendi sorrendet, kérdéshez/teriilethez
valo hasonldsagot (tehat altalanos és kérdés-vezérelt kivonatot is képes eldallitani), redundancia-
csokkentést, és névmasok eldforduldsanak blntetését. A mondatokat az alabbi formula szerint pon-
tozza:

MMR(mondat;j) = A ZWS(QS-Si)+(1—)\) Z wi (L - Si), (12.15)
se lel

2tt a dokumentum szint helyett — Id. (12.3) kifejezés — a mondat szinten van megvalGsitva
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ahol S a statisztikai, L a nyelvi jellemz6k halmaza, Q a kérdés, w pedig az egyes jellemzdkhoz tartozd
sulyok. A sulyok allitasaval lehet szabalyozni az el6allitand6 kivonat tipusat.

Az MMR modszer a kivonatot inkrementalisan allitja 6ssze, mindig azt a mondatot valasztva ki,
amely leginkabb hasonlit a kérdéshez vagy a dokumentum témajahoz?®, és leginkabb kiilénbézik a
mar kivalasztott mondatoktdl?”. Ez a modszer lehetdvé teszi azt is, hogy tetsz6leges méretii kivonatot
generaljunk, hiszen a kivonat bévitése barmikor befejezhetd.

A modszer a feldolgozas elején csoportositja a dokumentum (vagy dokumentumgydijtemeény)
mondatait valamilyen hasonlésagi mérték alapjan. A kivonatold minden csoportb6l a csoport kozpont-
jahoz legkozelebbi mondatot, mint a csoporthoz tartozé mondatok témajat leginkabb reprezentalot
valasztja ki a kezdeti fazisban. Ezek a mondatok altalaban a csoportban 1évék kozil a leghosszabbak.
A mondatok klaszterezése ??. fejezetben ismertetett modszerek segitségével kdnnyen elvégezhet6.

A modszernek fontos paramétere a kiindulaskor meghatarozott hasonldsagi kiszobérték, 6. Az
algoritmus séméja a kovetkez6: kezdetben minden mondat magéban 6nallé csoportot alkot. Két cso-
portot egyesitiink, ha a koztuk levo hasonlosag, sim(Cj, Cj) >6, ahol C;j az i csoportban levé mondatok
kdzéppontja. Minden egyesités utan djraszamoljuk a keletkezett csoport kdzéppontjanak értekét. Az
eljarast addig folytatjuk, amig van olyan csoportpar, amelyek elegendéen hasonléak az egyesitéshez.

A 0 paraméter értéke nagy hatassal van a csoportok megalkotasara, tehat ez eljaras nem tul rob-
osztus. Ez a tulajdonsag javithat6, ahogy arra a [? ] tanulmany ramutat, ha nem a tavolsagi mérték
alapjan képezziik a csoportokat, hanem a leggyakoribb kulcsszavak mondatokban torténd el6fordula-
sa alapjan.

A MEAD moédszer

A MEAD mddszer [? ] dokumentumgy(jtemények kivonatolasara alkalmas. Bemenete a doku-
mentumok TF-IDF sulyozési semaval vald csoportositasanak eredménye. Minden klasztert egy kilon
témanak lehet tekinteni, amit a témara vonatkozé legnagyobb (TF-IDF) frekvenciju szavak repre-
zentalnak.

A hirarchivumok kivonatolasa esetén a mondatkivalasztas harom tényezét vesz figyelembe. Els6-
ként a klaszter kdzepétdl valo tavolsagot (Ci), a mondatnak a dokumentumon belili eléfordulasat?®
(Lj), és a dokumentum elsé mondatéval val6 hasonlésagot (F;). Ezen mennyiségek linearis kombina-
ciojaként all el6 egy mondat pontszama, a kordbban ismertetett médszereknél bemutatott modon (ld.
(12.14) és (12.15) kifejezéseket). Itt az F tényezd szerepe megfelel a (12.14)-ben talalhaté T fakto-
rénak. A kulénbség az, hogy a MEAD maodszer esetén a mondat pontszadmat redundanciacsokkentés
érdekében Gjraszamoljak az 0j mondatok bevétele utan.

A modszer hatranya, hogy a TF-IDF stlyozasi sémét alkalmazza, amely nem a leghatékonyabb
kivonatolasi technikdk esetén. Masik gyenge pontja, hogy hirarchivumok feldolgozasara alkalmas,
hiszen a harom tényez&b6l kett6 is (F; és L) er6sen a dokumentumok elején 1évé mondatokat favori-
zalja, ezért mas tipust dokumentumok esetén nem alkalmazhaté hatékonyan.

12.5.4. Gréafelméleti megkozelitések

r _sr

Ahogy az el6z0 szakaszban lattuk, a kivonatolas elsé lépése tobb mddszer esetén is a dokumentum
mondatainak, vagy a dokumentumoknak a tematikus csoportositasa. A mondatok grafelméleti repre-

A 2?eq:MMR)-ben az dsszeg els6 tagja.
27 A képlet masodik tagja
2Minél kozelebb van egy mondat a dokumentum elejéhez, annal nagyobb ez az érték.
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zentacioja alkalmas eszkdz témak meghatarozasara [? ]. A szokasos el6feldolgozasi 1épések utan a
mondatokat egy irdnyitatlan graf csomopontjaival reprezentaljuk, és a csomépontok kdzott éleket a
mondatokban el6forduld kézds szavak szamaval sulyozzuk. Az élek sulyara vonatkoz6an minimalis
kiiszObértéket is meghatarozhatunk.

Ennek a reprezentacionak ket eredménye van: a grafparticiok, vagy -klikkek egy témahoz tartozo
mondatokat azonositanak, és igy csoportbarendezést generalnak. A klikkek er6sségét, tehat az egy
csoportba tartotdé mondatok kohézidjat a kuszobérték ndvelésével emelhetjik, és ezaltal egyuttal a
témak szamat is szabalyozhatjuk. Ez a reprezentaci6 egyarant lehetdséget nyujt altalanos és kérdés-
vezérelt kivonatok létrehozasara; az el6bbi esetben minden graf klikkbdl egy-egy mondatot valasztva
lefedjik az egész dokumentum(gydjtemény) témateriiletét, mig az utébbi esetben elegendé a kérdés-
sel egy klikkben Iév6 mondatok kozil kivalasztani néhanyat.

A masik fontos eredmény, hogy a nagyszamu éllel rendelkezd csomdpontok a dokumen-
tum(gy(jtemény) fontos mondatait is meghatarozzak, amelyeknek ezaltal nagyobb esélye van a ki-
vonatba kertlésre. A grafikus megkdzelités kénnyen hasznosithatd dokumentumon belili és kozotti
0sszefuggeések vizualis megjelenitésére is.

12.5.5. SVD hasznalata a kivonatolasbhan

A kivonatolasnal is jol felhasznalhatdé a szinguléris értékfelbontas 2° (SVD) modszer azon
tulajdonsdga, képes tobbdimenzidés adatok ortogondlis dimenzidinak megtalaldsara. Az LSI-t
dokumentum-szé matrixokra alkalmazva képes olyan mondatok kozotti szemantikus dsszefliggések
felfedésére is, amelyek nem tartalmaznak kz0s szavakat [? ]. Azok a szavak, amelyek tdbbnyire azo-
nos kontextusban szerepelnek ugyanazon szingularis dimenzidban helyezkednek el. Az LSI modszer
nagy elénye, hogy a fogalmi (vagy szemantikus) dsszefliggéseket automatikusan az emberi agy altal
reprezentalt médon képes megragadni [? ]. Az LSI jol hasznalhatd témakra jellemzd szavak, illetve
mondatok meghatarozasara egyarant. Mivel az SVD fontossagi sorrendben hatarozza meg a kdlcso-
nésen ortogonalis szinguldris iranyokat a mondat-vektorok terében, ezért ha ezekbdél a dimenzidkbdl
valasztjuk a ki a reprezentativ mondatokat, akkor egyrészt biztositva lesz a dokumentum teljes tema-
tikajanak lefedettsége, masrészt az ortogonalitas garantalja a redundancia-mentességet [? ]. Egyetlen
megszoritas, hogy csak eredendden tematikus egységekbe rendezett szovegekre alkalmazhatd haté-
konyan, am a legtobb dokumentum ilyen szerkesztési elvet kovet.

12.5.6. Esettanulmany: bongészés tamogatasa kivonatolassal kézi szamitogepe-
ken

A kivonatolé eljardsokat a szakasz bevezet6jében targyalt internetes keresés/bongészés segité-
sén kivil még szamos mas teriileten is hatékonyan fel lehet hasznalni, pl. 6sszehasonlito tablazatok
készitésére, tobbnyelv( informaciokinyerés tamogatasara, biografiai profilok készitésére, strukturalt
adatbazis-épitésre dokumentumok tartalmanak automatikus feldolgozasaval, stb.

Itt most a kivonatolas egyik specialis és kézenfekvd felhasznalasi teriiletét ismertetjik részlete-
sebben: a kisképernyds (kézi szamitdgép, PDA; mobiltelefon) tartalomszolgéltatas tAmogatasat. Az
Internet vezeték nélkili hasznélata a felsorolt eszk6zok segitsegével manapsag egyre elterjedtebbé
valik. A tavolkeleten (Japan, Korea) az Internet hasznalat jelent6s részét a felhasznalok a mobiltele-
fonjuk segitségével végzik. Az informéacidigény jelentds része olyan szituaciokban adédik — utazas,

29S76vegbanyaszati kontextusban latens szemantikus indexelésnek (LSI) nevezik.
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vasarlas kdzben, targyalasok, illetve beszélgetések esetén — amikor vezetékes Internet nem elér-
hetd. A kézi szamitdgépek és a mobiltelefonok elvben idealis eszk6zok az ilyen esetekben ad6dd
informécidigény Kielégitésére, azonban a kisméreti kijelz6k gyakran akadalyt jelentenek az Internet
kényelmes hasznélataban [? ], ugyanis a honlapok a kijelzé méretébdl adédoan tébbnyire nehezen
attekinthet6ek. Tovabbi problémat jelent az adatbevitel nehézkessége, valamint az a tény, hogy radié-
hullamokon keresztiil torténd letdltési sebesség, még mindig sokkal lassabb, mint vezetékes kapcsolat
esetén.

Ezen problémék egy részére az internetes tartalomszolgaltatas kivonatolason keresztil, tobb [é-
pésben térténd megvaldsitasa az egyik lehetséges megoldas. A felhasznaldk ugyanis altalaban nem
teljes Internet-oldalak tartalmara kivancsiak, kiuléndsen a PDA-n és mobiltelefonon valo bongészésre
jellemzd helyzetekben, hanem csak egy téredékére, amin a relevans informacié megtalalhato, és ezek
tobbnyire tényszer( adatok vagy linkek.

A tovabbiakban a Buyukkokten és munkatérsai altal javasolt megoldast ismertetjik [? ? ], amely a
weboldalakat a fokozatosan, a felhasznal6 igényétdl fliggben jeleniti meg. Ezzel a mddszerrel jelentd-
sen csokkenthetd mind a letdltétt adatmennyiség, s ezzel parhuzamosan a letdltési id6 is, mind pedig
a keresett informacio megtalalasahoz szikséges navigalasi miiveletek szdma, valamint a bongészésre
forditott id0.

Weboldalak kivonatolasanak speciélis kérdései

Els6 Iépés az eredeti weboldal tartalmanak feldarabolasa un. szemantikus szovegegységekre. A
feldarabolas az oldal szerkezetét kdveti, amely az oldal (HTML, XML, PHP, sth.) forrasat feldolgozva
a tartalombdl szévegegységek hierarchikus strukturajat allitja el6. A szdvegegységek a weboldalt
alkotd részegysegek, pl. bekezdések, listak és elemeik, tablazatok, képek, stb. Ezekbdl a szdveges
maodon megjelenithet6 egységeket dolgozzuk fel a tovabbiakban, a képeket, illetve a tal nagy méretii
tablazatok elhagyjuk.

A szdvegegysegek kivonatolasa felvet néhany problémat. Mivel itt nem teljes dokumentumok,
hanem azok kisebb egységeire kivanunk kivonatolét alkalmazni, ezért nehezebb feladatot jelenthet
a kulcsszavak, ill. -mondatok meghatarozasa, mivel a szovegegységek terjedelme jellemzen révid.
Masik kiilonbség az, hogy a hagyomanyos kivonatol6 modszerek nem tamogatjak a fokozatos meg-
jelenitést: egy dokumentum (itt: sz6vegegység) feldolgozasanal el8szor az egészet beolvassak, majd
statikusan kivalasztjak annak egyes részleteit.

Szintén megfontolast igényel a hiperlinkek abrazolasa is (megjelenités, aktivitas, hossz, fontossag
a tartalmaz6 mondatra vonatkozdan).

Végll problémat okoz a kivonatolasnal hasznalt statisztikak elkészitése, hiszen a legtobb maddszer
szoel6fordulasok és -frekvenciaértékek alapjan hatarozza meg egy adott mondat jelent8ségét szo-
vegegységen belll. Mivel jelen esetben a dokumentumgydjtemény az egész vilaghalé tartalma, azon
el6fordulési statisztikékat késziteni lehetetlen.

Szdvegegységek fokozatos megjelenitésének alternativai

A szdvegegységek fokozatos megjelenitésére az alabbi megoldasokat tesztelték :
— inkrementalis: harom lépésben: egy sor, harom sor, egész szovegegység.

— Osszes: rogton az egész szévegegység megjelenik, nincs fokozatossag.
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— kulcsszd: els6 Iépésben a szOvegegységben azonositott kulcsszavak jelennek meg, a kdvetkez6
fokozatban az els6 harom sor, majd végul az egész szdveg lathato lesz.

— Osszegzés: itt csak két 1épcsd van: a legfontosabb mondat, majd a teljes szdveg megjelenitése

”r_

— kulcssz6/6sszegzés: ez az el6z6 két mddszer kombinacioja, ahol el6szor a kulcsszavak, majd a
kiemelt mondat, végul az egész szdveg jelenik meg.

A hiperlinkek minden esetben aktivan megjelennek, kivéve a kulcsszavak fazist. Amennyiben egy
link nem fejezédik be a sor végén, a lathatd fragmense akkor is aktiv.

Kulcsszavak és 0sszegzés meghatarozasa

A kulcsszavak a szdvegegysegben szerepl6 egyes szavak kiértékelése alapjan hatarozhaték meg.
A TF-IDF formula kiszamolasahoz (Id. (12.3)) sziikséges a korpuszban el&fordul6 ¢sszes sz6 isme-
rete, ami természetesen nem megvaldsithato, igy kozelitd modszer alkalmazasara van sziikség. Ezt
egy webrobot alkalmazasaval elkészitett szotar segitségével lehet megbecsiini, amely az interneten
gyakorta el6fordul6 szavakat tartalmazza.

Egy szovegreszlet feldolgozasa sordn minden szora szétovesitést alkalmazunk, majd a szotér, illet-
ve az adott weboldalon vald el6fordulasi gyakorisag alapjan meghatarozzuk a sz6hoz tartozé TF-IDF
értéket. A szotarban nem szerepl6 szavak esetén a szotarban szerepl6 legkisebb gyakorisagi értékkel
szamolnak. Egy kiiszobérték elérése esetén a szO kulcsszavak kozé kerill. Lehetdség van a specialis
szedés(i (félkovér, dolt, sth.) szavak er6sebb sulyozasara.

A kivonat meghatarozaséara a 12.5. szakaszban ismertetett barmelyik mddszer alkalmazhatd. Az
ismertetett tanulmany egy nagyon egyszer(i és kdnnyen implementalhatd, Luhn nevéhez fiz6dd [? ]
korai médszer modositott verzidjat hasznaltak a szévegegység legjellemz&bb mondatanak meghata-
rozasara.

A megjelenitd médszerek dsszehasonlitasa

A fent ismertetett fokozatos megjelenité heurisztikakat egy 15 fobél allo, internetes béngészés-
ben jartas csapat segitségével tesztelték. Tiz tipikusan vezeték nélkuli internetezés kdzben felmeril6
feladatot tliztek ki a tesztel6knek, pl. link megkeresése adott oldalon, nyitvatartasi idé megkeresése,
filmmel, tudoményos konferenciaval, ill. tanulmannyal kapcsolatos adat, valamilyen termék &ranak és
egyeb paraméterének meghatarozasa, stb., igy, hogy a kiindulé oldalak adottak voltak. A teszt ered-
ményei azt mutattak, hogy béngészési id6t tekintve az 6sszegzés, ill. kulcsszd/6sszegzés fokozatokat
hasznal6 megjelenitési forma a legkézenfekvdbb a felhasznaldknak, mig az inkrementalis és az 6sszes
maodszer a legkevésbé hatékony. A navigalasi miveletek szamat tekintve még erételjesebb az emlitett
két mddszer dominanciaja, esetenként 97%-kal csokkent az egér, ill. billenty(izet hasznalat mertéke.
Itt egyértelmiien a kombinalt kulcsszo/6sszegzés modszer bizonyult a legjobbnak.

Vizsgaltak még a letdltott adat mennyiségenek csokkenési aranyat. Az dsszegzeés, kulcsszoé és a
kombinalt mddszerek esetén az alapértékként tekintett (HTML tag-ektdl, képektdl és tablazatoktol
mentes) adatmennyiséghez képest némi pluszt jelent, hogy a kulcsszavak, illetve az 6sszegzés ele-
jét és végét jelzd indexértéket is tovabbitani kell a rendszernek a protokollban az atvitel soran. Ez
azonban minddssze rendre 4%, 24%, ill. 28% volt. A let6ltott adatmennyiség a ,,legdragabb” eset-
ben is atlagosan 87%-kal kevesebbnek bizonyult, ami alatdmasztja az kivonatolason alapulo madszer
hatékonysagat a kisképerny8s béngészés tAmogatasara.
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12.6. Egyéb szOvegbanyaszati feladatok

Ebben szakaszban réviden bemutatunk olyan tovabbi szovegbanyéaszati feladatokat, amelyek rész-
letes ismertetése — terjdelemi okok miatt — meghaladja e konyv kereteit.

12.6.1. Informéciokinyerés

Az informaciokinyerés (information extraction — IE) az egyik legalapvetbb szamitogépes szdveg-
feldolgozasi feladat. Az IE algoritmusok altalaban mintafelismerési eljarasok segitségével azonositjak
a szdvegben a fontos kifejezéseket és a kozottik 1évd kapcsolatokat. Legyen a példamondatunk ,,A
Washington Post szombati hire szerint, a Katrina hurrikan pusztitasat koveté kaosz miatt egyre téb-
ben, koztiik New Orleans polgarmestere, Ray Nagin is, Busht és a szdvetségi kormanyt okoljak”3. Az
informaciokinyer6 szoftvereknek a mondatban azonositaniuk kell Ray Nagint és Busht mint szemé-
lyeket, New Orleanst mint helyszint, szombatot mint datumot, a Washington Postot és a szdvetsegi
korméanyt pedig mint médiat (céget), illetve intézményt; tovabbi feladatuk a személyek, helyek és
idépontok kozti 6sszefuggésekre vald kovetkeztetés elvégzése is. Ez a modszer nagyban segitheti
a felhasznalokat a nagy adathalmazok gyors és hatékony feldolgozasaban. Napjaink szévegbanyasz
szoftverei mind tartalmazzak ezt a funkciot [48].

12.6.2. Témakovetés

A témakovetd rendszerek felhasznaldi profil vagy érdekl8dés alapjan a kovetkeztetnek a felhasz-
nal6 szdmara érdekes mas dokumentumokra. JO példa erre a Yahoo! altal ingyenesen lizemeltetett
témakovetd eszkoz3!, amely a felhasznal¢ altal megadott kulcsszavak alapjan értesitést kiild, ha a
témaban j hir jelenik meg. A piacon 1évd eszkdzok tobbsége csak kulcsszd alapl keresést végez,
aminek kovetkeztében gyakran el6fordul az az anomaélia, hogy a felhasznal6 eredeti érdekldésé-
t6l kilonb6z6 dokumentumokat kap. Pl. ha a ,,text mining” kifejezést adjuk meg kulcsszéként, ak-
kor tobbszor kapunk banyéaszattal, mint szovegbanyasza kapcsolatos hireket. Ennek kikiiszobolésére
egyes fejlettebb témakovetd szoftverek esetén a felhasznalé altal az érdeklddési korét a rendszer altal
karbantartott taxonémiabdl kivalasztott kategoriak segitségével hatarozhatja meg. Még intelligensebb
modszerek pedig erre automatikusan kovetkeztetnek a felhasznald altal latogatott oldalak es a klikke-
lési szokasok alapjan.

Az (zleti vilagban is jol alkalmazhatd ez az eszkoz. Lehetdséget ad pl. konkurens vagy sajat
cégek, ill. termékek figyelésére az irott elektronikus médiaban. Hasonldan fontos lehet barmely — pl.
orvosi, oktatasi, tudomanyos — szakmaban a felhasznal6 sz(ikebb szakteriletérdl sz616 informéaciok
naprakesz kovetésében.

12.6.3. Fogalomtarsitas

A fogalomtarsité (concept linkage) eszk6zok feladata, hogy dokumentumokban meglév6 olyan
kdzos fogalmakat azonositson, amely esetleg a felhasznal6 elél hagyomanyos keresési mddszerekkel
rejtve lennének. Leginkabb olyan teriileteken lehet hasznosan alkalmazni 6ket, mint pl. az orvos-
tudomany, ahol a rendkivil nagymennyiségl szoveges dokumentum elolvasasa vagy atbéngészése

Onttp://www.index.hu

Slyww.alerts. yahoo.com
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lehetetlen feladat. Kedvezd esetben a fogalomtarsito eljarasok olyan kapcsolatokat is felfedhetnek
betegségek és kezelési modok kozott ily moédon, amit az ember nem képes megtalalni.

A fogalomtarsito eszk6zok mikddését jol szemlélteti az a mddszer, ahogy D. Swanson két egy-
mastol bibliogréafiailag tavol alld, am logikailag 6sszefliggd kutatasi terlilet 6sszekapcsolasaval azo-
nositotta a magnézium szerepét a migrén kialakulasaban [141]. A kutaté azokban a kdzlemények el6-
fordulé gyakori kifejezéseket vizsgalta, amelyek cimuikben a ,,migrén” szt tartalmaztak. Az egyik
ily médon azonositott kulcssz6 az ,,tovaterjedd kérgi gatlas” volt. Ezutan hasonl6 keresést végzett eb-
bol a kifejezéshol kiindulva, s igy talalta meg tobbek kozt a ,,magnézium elégtelenség” terminust. A
két fogalom kozti tényleges Osszefliggést elemz6 kutatasaiban kimutatta, hogy a kordbban még nem
vizsgalt magnézium elégtelenség a migren kialakulasaban komoly szerepet jatszik.

A Swanson altal hasznalt modszer alkalmazo automatikus eszk6zok jol alkalmazhatok széveg-
banyaszatban [59]. Varhat6an az ilyen felhasznalasok a kozeljovdben nagyban segithetik a orvosi
felhasznalokat Uj kezelési mddok felfedezéseben.

12.6.4. SzOveges informaciok vizualizalasa

Nagymeret(i szoveges forrasok/gyljtemények esetén a vizualis hierarchidban vagy térképpel tor-
ténd bongészd lehetdséggel kiegészitett képi megjelenités nagymértékben segitheti a felhasznal6t a
keresett téma és az hozza tartozé dokumentumok kdnnyebb azonositasaban.

A szoveges adathalmazok képi megjelenitését végzi az Informatik V DocMiner3? terméke. Ennek
segitségével a felhasznald interaktiv tartalom elemzést végezhet a vizualizélt adatokon. A béngészést
zoomolas, skalazas és résztérképek készitésének lehetdsége is tamogatja.

12.5. dbra. Az Informatik VV Doc Miner szoftverének felhasznaloi fellette [48]

12.6.5. Kérdés-megvélaszolas

Ez az alkalmazasi terillet mar nagyrészt atfed a kdvetkez6 szakasz téméjaval, hiszen a kérdés-
megvalaszolasban (Question Answering — QA) nagy szerepet jatszanak a nyelvtechnoldgiai eszko-
z0k. A feladat altalanosan természetes nyelv(i kérdések tobbnyire természetes nyelven térténé meg-
valaszolasa adatbazis vagy a vilaghald segitségével.

Nyelvtechnoldgiai projektek keretében foleg angol nyelvii Kérdés-megvalaszol6 rendszerek is-
mertek, melyek kozill példaul az MIT fejlesztett START3? projekt az Internetr8l dsszegy(ijtétt in-
formaciok alapjan vélaszol. Hasonl6 modon dolgozik az Answerbus3* és az AskJeeves® keresd is.
A természetes nyelv elemzésének bonyolultsaga és nyelvtechnoldgiai eszk6zok jelenlegi fejlettségi
szintje azonban behatarolja a kérdés-megvalaszold rendszerek hatékonysagat, amint azt az alabbi pél-
da is jol szemlélteti. A When does the Siam Cuisine Restaurant open? kérdésre az alabbi valaszokat
kaptuk :

— START : Unfortunately, | wasn’t told when Siam Cuisine Restaurant opens.

32http ://www-1i5.informatik.rwth-aachen.de/lehrstuhl/projects/DocMINER/
Bhttp://www.ai.mit.edu/projects/infolab/
http://www.answerbus.com/index. shtml

Shttp://www.ask.com/
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— ANSWERBUS: Siam Orchids Authentic Thai Cuisine Restaurant was opened on February 5,
2003.

— ASKJEEVES: This Center City location is open for lunch and dinner seven days a week.

12.7. Nyelvfeldolgozas és szOvegbanyaszat

A szbvegbanyaszati alkalmazéasokban valamilyen mélységl nyelvi feldolgozas alkalmazésara
szinte mindig szikség van. A dokumentumok feldolgozésa soran leggyakrabban szotévezé algorit-
musokat hasznalunk, amely a bemeneti szénak megadja a sz6tovét®® Angol nyelvii szévegek esetén
a Porter-algoritmust [120] hasznaljak leggyakrabban®’. Amennyiben nemcsak szavak szintjén végez-
zik el a szdvegek statisztikai feldolgozasat, hanem a gyakoribb kifejezéseket is indexeljuk a doku-
mentumokban és taroljuk a szotarban, akkor a kifejezéseket adatbanyaszati algoritmusokkal hataroz-
hatjuk meg, pl. Apriori [4] (Id. még ??. szakasz).

Ha a szbvegbanyaszati feladat statisztikak keészitésenél reszletesebb nyelvi feldolgozast — pl.
szintaktikai vagy szemantikai elemzést — kivan, akkor sziikség van legalabb egy sz6fajcimkézd esz-
kozre®®, vagy egy teljes morfoldgiai elemezére. Ilyen feladatok pl. az informacio-kinyerés, illetve
az automatikus kérdés megvalaszolas. Alapvet6en statisztikai jellegl problémak esetén (osztalyozas,
csoportositas) is tettek kisérletet nyelvtechnolégiai eszkdzok bevetésére, de ezek szinte egyaltalan
nem javitottak az algoritmusok min8ségét, ugyanakkor a jelentds er6forrastobbletet igényeltek.

Hatékony szintaktikai és szemantikai elemzéshez, illetve a mondatokon belili Gn. névelemek azo-
nositasahoz szlikség van olyan téma- és nyelvspecifikus adattarakra és/vagy tezauruszokra, ontolo-
gidkra. Az adatbazisok a kiloboz0 tipusu névelemeket (személy, helyszin, intézmény, cégnéy, stb.),
névszokat, igéket jellemzd vonzataikkal (vonzatkerettar) tartalmazzak. A tezauruszok, ill. ontolégiak
akkor nyujthatnak tébbek kozott segitséget, ha egy adott terminus nincs benne a nyelvi adatbazisok-
ban. Ekkor ugyanis a terminust valamelyik szinonimajaval, vagy vele valamilyen ontologiai relaci-
6ban 1évo elemmel lehet az elemzés soran helyettesiteni. A névelemek automatikus azonositasara
vannak felligyelt tanuléasi sémat alkalmazé eljarasok, de ezek hatékonysaga nagyban fligg a tanulé-
adatoktal.

12.7.1. SzOvegbanyaszat magyarul

Mivel a szovegbanyaszat témakore viszonylag fiatalnak tekinthetd, ezért a fébb kutatasok foku-
szaban f6leg az elektronikus dokumentalas legfontosabb nyelve, az angol allt, utdna messze lema-
radva a tobbi nagy vilagnyelv, nem beszélve a vilagviszonylatban marginalisnak mondhaté magyar
nyelvré1®®. Az utébbi idszakban azonban — részben a hazai nyelvtechnolégiai kutatasok eredmé-
nyeinek kdszonhetden — felélénkiilt a szamitogépes magyar nyelvfeldolgozas terilete, és ez 16kést
adott a magyar nyelvre vonatkozé szdvegbanyaszati alkalmazasoknak. Mivel az alapvetd algoritmu-
sok tekintélyes része nyelvfiggetlen, ezért ezeknél a magyar vonatkozast a szovegfeldolgozasi lépés-

36Bizonyos esetekben, pl. a palank szonal, tébb szotd is lehetséges, ennek kezelése azonban bonyolult szévegértel-
mezési feladat; a példa esetében végre kell hajtani a szo6t6 egyértelmisitését. Mivel ez a jelenség viszonylag ritka, ezért
altalaban feltételezziik, hogy a sz6té egyértelmdi.

37 Az algoritmus killénbdz6 programnyelven irt implementécioi letélthet6k innen: http://www.tartarus.org. Itta
legtébb eurdpai nyelvhez is talalhatd sz6tovezd.

38part of Speech (POS) tagger

39A magyar nyelvtan bonyolultsaga és egyedisége szintén nem kedvezett a korai alkalmazasoknak.
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nél talalunk, ami tébbnyire valamely sz6tovez6 eljaras alkalmazasat jelenti. Az olyan bonyolultabb
feladatoknal viszont, mint a kérdés-megvalaszolas vagy az informéaciokinyerés mar Iényegesen komo-
lyabb szerepet kap a nyelvtechnoldgia. Osszességében tehat megallapithatjuk, hogy a magyar nyelvii
szOvegekkel kapcsolatos szovegbanyéaszati alkalmazasok olyan bonyolultsagu feladatokkal képesek
megbirkdzni, amennyire fejlett nyelvtechnologiai eszk6zok jelenleg a piacon, illetve szabadon hoz-
zaférhet6en rendelkezésre allnak. A linkgydjteményen belil kiilon részt szenteliink a magyar vonat-
kozasu eredményeknek, projekteknek (Id. 12.8.4. pont).

12.8. LinkgyUjtemény

Az alabbi linkek és a fejezetben idézett irodalmi hivatkozasok nagy része megtalalhatoak a szerz6
honlapjan?, ahol a hivatkozasok érvényessége rendszeren ellenérizve van.

12.8.1. Tesztkorpuszok

— http://www.daviddlewis.com/resources/testcollections/: Itt taldlhatd meg a
Reuters-21578 és egy korabbi verzidja, az RCV-1, és a TREC-AP korpusz.

— http://about.reuters.com/researchandstandards/corpus/: A Reuters Corpus Volu-
me 1 hivatalos honlapja.

— http://trec.nist.gov/data.html: Az egyik legnagyobb gydjtemény, ahol szévegbanya-
szati eljarasok tesztelésére alkalmas adatok vannak. Itt talalhaté pl. az OHSUMED korpusz
(filtering track), amelyet tobb osztalyozo vizsgalatanal is hasznaltak.

— http://people.csail.mit.edu/jrennie/20Newsgroups/: Szintén tdbbszor alkalmazott
adathalmaz.

— http://www.wipo.int/ibis/datasets/index.html: csak regisztélt felhasznalok szamara
érhetd el.
12.8.2. Cikk- és linkgyUjtemények

— http://liinwww.ira.uka.de/bibliography/Ai/index.html: CikkgyUjtemeny, ahol sok
szOvegbanyaszati témaja publikacid is talalhato, kiléndsen a kimondottan szévegosztalyozassal
foglalkoz6 automated.text.categorization.html oldalon.

— http://filebox.vt.edu/users/wfan/text_mining.html: SzOvegbanyaszattal kapcsola-
tos cikkek, termékek projektek linkgy(jteménye.

— http://dmoz.org/Reference/Knowledge_Management/Knowledge_Discovery/Text_
Mining/: vegyes linkgyUjtemény.

— http://www.text-mining.org/: Szdvegbanyéaszattal foglalkozdok kdzdsségének honlapja.

®Onttp://categorizer.tmit.bme.hu/~domi/links
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12.8.3. SzOvegbanyaszati szoftverek

http://registry.dfki.de/: Nyelvtechnologiai és szvegbanyasz szoftverek gydjteménye.

http://www.cs.uic.edu/~1liub/LPU/LPU-download.html: Ingyenesen letdlthetd szdveg-
osztalyoz6 szoftver.

http://www.intext.de/eindex.html: Angol es német nyelvi szovegeken dolgoz6 szdveg-
elemz6 program.

http://ka.rsten-winkler.de/hypknowsys/diasdem/index.html: A Diasdam projekt
altal fejlesztett szemantikus szévegfeldolgozo szoftver honlapja.

http://software.wise-guys.nl/libtextcat/: Nyelv- és Kkarakterkddolas felismerd
program, amely tobbek kdzt a magyar nyelvre is mikodik.

http://www.clearforest.com/Products/Platform.asp: SzOveges adatokat is hatéko-
nyan kezelni képes Uzleti intelligenciai alkalmazas.

http://www.clearforest.com/Products/Tags.asp: SzOvegelemzd és osztalyozo eljara-
sokat tartalmazo6 programcsomag.

http://www.inxight.com/products/sdks/1x/: JO par nyelvtechnoldgiai és szbvegbanya-
szati eljarést tartalmazo programcsomag (nyelv- és karakterkddolas felismer6, szétévezo, toke-
nizald, szofajcimkéz6, és névszoi kifejezésfelismerd). Osszesen 31 nyelvet, koztiik a magyart
is tamogatja.

http://www.inxight.com/products/sdks/sum/: Az Inxight 19 nyelvet tAmogatd 6sszeg-
zéskeészitd szoftvercsomagja.

12.8.4. Néhany magyar vonatkozasu eredmény és projekt

http://mokk.bme.hu/projektek/szoszablya: A projekt létrehozta a Magyar Webkor-
puszt — egy minden korabbinal nagysagrenddel nagyobb meéretli magyar nyelvi tokenizalt
szoveggydjteményt —, az ez alapjan készitette Szoszablya gyakorisagi Szotarat, a szabadon
elérhetd HUNMORPH morfoldgiai elemz&t, a HUNSTEM sz6tdvezOt és a HUNSPELL helyesiras-
ellendrz6t, valamint a programok altal hasznalt magyar helyesirasi és morfoldgiai szotarat*?.

http://corpus.nytud.hu/mnsz: A Magyar Nemzeti Szovegtér. 150 milli6 szét tartalmaz,
morfologiai elemzéssel és automatikus sz6faji egyértelmdsitéssel (97,4%-0s). Az egyertelm(-
sitést statisztikai alapl eljarassal érték el. Ot eltérd nyelvhasznalatbol szarmazé szévegeket olel
fel: sajto, szépirodalom, (tudomanyos) értekez6 proza, hivatali nyelvhasznalat és személyes
kozlés.

http://www.inf .u-szeged.hu/projectdirs/hlt/nkfp2001.htm: A projekt rovid tzleti
jellegl hirekbdl torténd relevans informacio kinyerésével foglalkozott. Az informacidkinyerés
célja tehat strukturalt — gépileg lekérdezhet6, feldolgozhatd — adathalmaz eldallitasa szoveges
dokumentumok tartalmabadl.

4L et6ltés innen: http://magyarispell.sourceforge.net/



13. fejezet

Webes adatbanyaszat

Az Internetr6l torténd automatikus informéacidkinyerd alkalmazasok gombamaod szaporodnak nap-
jainkban. A teruilet mélyebb attekintése tilmutat ezen iras keretein, ezért csak a talan legfontosabb két
témat jarjuk koril: a weboldalak rangsorolasat és az intelligens Internetes keresést.

Az oldalak kozotti megfeleld rangsor felallitdsa napjaink kritikus feladata. A keresérendszerek
mindenapos eszkdzokke valtak. Naponta milliok hasznaljak, igy a helyes mikddésiik mindenki érde-
ke.

Minden honlapkészit6 alma, hogy az oldala els6ként jelenjen meg a keres6k altal visszaadott lis-
taban. Ez cégeknek sok latogatot és igy sok potencialis tgyfelet jelent, masfel6l a gyakran latogatott
oldalakon elhelyezett reklamok is j6 bevételt jelentenek. Kozponti szerepiik miatt fokozott tamada-
soknak vannak kitéve. Egy rangsorol0 algoritmus elkészitésekor ezért fontos megvizsgalni, hogy az
milyen trikkokkel lehet azt becsapni, és ezek ellen hogyan kell védekezni.

13.1. Oldalak rangsorolasa

Képzeljik el azt a ritkanak nem mondhat6 helyzetet, amikor egy keresérendszer a feltett kérdé-
stinkre rengeteg oldalt talal, olyan sokat, hogy kivitelezhetetlen feladat egyesével atnézni azokat és
Kivalasztani a fontosakat. Mégis tudjuk azt, hogy a talalt oldalaknak valamilyen kdze van a kérde-
slinkhoz: egyeseknek tobb, masoknak kevesebb.

Sziikség van tehat az oldalak automatikus rangsorolasara, aminek alapkdvetelménye, hogy forma-
lisan is tudjuk definialni egy weboldal ,,fontossagat”. Felmeril a kérdés, hogy objektiv-e a fontossag
definialdsa. A vélasz egyszer(i: nem. A kérdésre kiadott dokumentumok kdz6tt ugyanis kilénbdz6
emberek nem ugyanazt a sorrendet allitanak fel.

A feladatot meg kell oldani, akkor is ha tokeletes megoldast még elméletileg sem tudunk ad-
ni. Megelégszink ezért a fontossag valamilyen heurisztikan alapuld kozelitésével. Algoritmikusan
szemlélve két algoritmuscsalad létezik, az egyik csaladba tartoz6 algoritmusok a graf dsszes pontjat
sulyozzak, majd a sulyok rendezésével allapitjak meg a sorrendet. Ezek a globalis algoritmusok, mig
a masik csaladot kérdésfliggd rangsorolasoknak nevezhetjiik, ami azt jelenti, hogy a rangsorol¢ al-
goritmus minden kérdésnel lefut, és ekkor csak egy részgraf csucsait pontozza. Mindkét csaladnak
megvan a maga elénye, az elsének csak egyszer kell lefutni, és utana csak memoriabol val6 olva-
sas a keresoszoftver feladata, mig a masodik figyelembe tudja venni azt a tényt, hogy egy weboldal
kiilonbdz6 témaja kereséseknél kilonbozé modon szignifikans.

192
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13.1.1. Az egyszeri{ Page Rank

A Google keresdrendszerben 1998-ban implementalt Page Rank (Brin-Page) algoritmus a gya-
korlati alkalmazasok soran nagyon j6 eredményt hozott [110]. A tovabbiakban az & mddszeriket
mutatjuk be.

Rendelkezésiinkre all N darab weboldal a hagyomanyos weboldalak minden tulajdonsagaval. Fel-
adat lenne ezek kozott egyfajta fontossagi sorrendet feléllitani. Egy oldal fontossagat, hasznossagat
jOl tlikrozi az oldalt meglatogatd emberek szama. A legtdbb oldal készit6i azonban a letdltések szamat
illetéen semmilyen auditalast nem végez, igy rangsorol6 algoritmust nem alapozhatunk ezen infor-
maéciokra.

A linkeknek nagy szerepiik van a fontossagban. Ha valaki sajat oldalan egy masik oldalra mutaté
linket helyez el, akkor azt azert teszi, mert szerinte, a méasik oldal hasznos informéaciot tartalmaz,
kapcsolddik az oldal téméjahoz, valamilyen szempontbol fontos. A Page Rank algoritmus (és minden
kifinomult keresd rendszer) az oldalak kozotti linkstruktara alapjan definialja a fontossagot.

Egy oldal fontossagat az oldal rangja adja meg. Elképzeléseinknek megfelel az az allitas, hogy ha
valahova sok link mutat, akkor az fontos oldal, tovabb4, ha egy oldal fontos, akkor az altala mutatott
lapok is azok. Informalisan egy rekurziv definiciot adnank a fontossagnak: ,,egy oldal fontos, ha
fontos oldalak mutatnak ra”.

A rang meghatarozasahoz sziikséglink van az oldalak kozatti linkstruktara ismeretére. Definialjuk
az N weblaphoz A N x N-es sor-sztochasztikus matrixot az alabbiak szerint: amennyiben az i. lapon
n link talalhato, akkor

A L ha j-re mutat link i-rdl
"7 0 egyébként

Az A matrix (sor-)sztochasztikus, azaz Vi-re Z'}lzl Aij=1, Ajj>0. A sor-sztochasztikus matrixokra
igaz a kovetkezd tétel:

13.1. tétel. Legyen A sor-sztochasztikus matrix (N x N-es), j = (&, ..., ). Ekkor

p= lim jA"

m—oo
létezik és pA = p.
13.2. definici6. Ap=(p1,...,pPN) € Rﬂ vektor a lapok rang-vektora (tehat az i-edik lap rangja pj).

Az algoritmus menete a kdvetkezd:
I. Készitsiik el az A matrixot az adott weblapok topoldgiajabol.

1. Kezdetben minden oldal rangja &, tehat p= (5, ..., %),

I11. végezzik el pj 1 < piA iteréciot,
IV. ha teljeslinek a leéllasi feltételek akkor STOP, ellenkez esetben ugras az el6z0 utasitésra.

Leallasi feltétel lehetne az, hogy a p rang-vektor egy adott kiiszobnél kisebbet valtozik. Az eredeti
célunk azonban az egyes oldalak rangsorolasa, nem pedig a pontos rangértékek meghatarozasa. Ezért
sokkal ésszer(ibb, ha akkor allitjuk le az iterdcidt, ha a rang-vektor alapjan felallitott sorrend nem
valtozik egy adott szamu iteraci6 utan. A fent kimondott tétel a garancia arra, hogy az iteracié soran
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p rang-vektor egy vektorhoz konvergal, amibdl kdvetkezik, hogy az algoritmus minden esetben le fog
allni.

Képzeljik azt, hogy kezdetben minden oldal fontossaga % és minden lap a kovetkez6 l1épést hajtja
végre: a sajat fontossagat egyenlé mértékben szétosztja az altala mutatott oldalak kdzott. Konnyd
végiggondolni, ha a fenti 1épést hosszl id6n keresztil folytatjak, akkor minden lap fontossaga meg
fog egyezni a fent definialt rang-vektor laphoz tartozé rangértekével.

A fenti algoritmus elfogadasahoz egy masik intuitiv magyarazat lehetne az alabbi: Tegyuk fel,
hogy a ,,sztochasztikus szorfol6” egy olyan, az Interneten barangold 1ény, aki a kiindulasi lapot,
egyenletes eloszlas szerint, véletlenszer(ien valasztja ki, valamint minden kdvetkez6 oldalt az aktua-
lisrol elérhetdk koziil valasztja ki hasonléan véletlenszer(ien. Belathatd, hogy annak a valészin(isége,
hogy végtelen sok 1épés utan a szeszélyes szorfol6 az i-edik lapra kerdil, p;.

Az algoritmus vitathatatlan el6nye, hogy gyors (N - j - AM jol szamithatd) és kénnyen programoz-
hato.

Nézziink egy nagyon egyszer(i példat az algoritmusra. 3 oldalt kell rangsorolnunk, amelyek link-
strukturaja a kdvetkezd abran lathato.

13.1. dbra. Példa az egyszer(i Page Rank algoritmusra

A topologia alapjan az A matrix:

A=

NI~ O NI
N, O O
O NI

Az elsd harom iteracid utan a rang vektor N-szerese:

91 11
NPe=(g5 %)

C. 310
4='216" 16

Megmutathat6, hogy p = (£, 2, 8)

Ennek az egyszer( algoritmusnak két nagy hibaja van, melyeket zsakutca, illetve pdkhald problé-
ménak hivunk.
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Zsakutca probléema

Zsakutcanak nevezziik azt az oldalt, amirdl nem mutat link semmilyen mas lapra, de mas laprol
mutat rd. Amennyiben az oldalak kozo6tt zsakutca van, akkor az A matrix ehhez az oldalhoz tarto-
z6 sora csupa 0 elemet fog tartalmazni. Ekkor az A matrix nem lesz sor-sztochasztikus, és oldalak
fontossaga ,,kiszivarog” a rendszerb6l. A probléma szemléltetésére nézzik a kdvetkezd abran lathatd
lapstruktdrat.

13.2. abra. Példa zsakutcara

A hozza tartozd matrix: A = (é (%)) Konnyen ellendrizhets, hogy A? = ((zlJ %) = A , tovabba
AM = %A, amibdl adddik, hogy a rangvektor a 0 vektorhoz fog tartani.

Pokhalo probléma

Lapok olyan rendszeréet, amelyben minden link csak e rendszerbeli lapra mutat, pokhalénak ne-
vezzilk. Jellemzd rajuk, hogy az iteracid soran magukba gydijtik (esetleg az 6sszes) a fontossagot. Ez
komoly visszaélésekhez adhat alapot és SPAM-eléshez vezethet, hiszen linkek eltavolitasaval barki
alakithat ki pékhalét, amennyiben van arra az oldalra mutaté link.

Példakent terjink vissza a 13.1 laptopol6gidhoz, csak most tegytik fel, hogy Y a Z-re mutato linkjét
atallitja ugy, hogy ezentul sajat magara mutasson. Ekkor A matrix a kdvetkezdképpen modosul :

A=

NI ONIF-
N = O
O ONIE-

a rang vektor N-szerese az els6 négy iteracio soran:
N - P1= (17171)

31
7__)

1
5)

3
g

N-p3=(

Al W -
AN

ol

Np4:(§,2

13 5
Np5_<§al_611_6)

belathato, hogy a rang vektor a p = (0,1,0) vektorhoz fog tartani.

Y
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13.1.2. Az igazi Page Rank

A fenti két probléma kiklszobdlésere az oldalak megaddztatasat javasoltak. Ennek Gtlete az, hogy
szedjlk be mindenkit6l fontossaganak bizonyos szazalékat, majd a beszedett adét osszuk el egyen-
I6en. Amennyiben e-nal jel6ljik a befizetend6 adot, akkor a fentiek alapjan A matrix helyett a B =

11
N N
=¢€-U 4 (1—¢)-A métrixot hasznéljuk, aholU = [ .......
11
N N

Kdnnyen ellendrizhet6, hogy a B matrix sor-sztochasztikus, igy alkalmazhatjuk ra a 13.1-es tételt,
ami ismeét garantalja, hogy az algoritmus le fog allni.

Az igazi Page Rank algoritmusban az egyes lapok nem csak szomszédjaiknak osztjak szét fon-
tossagukat, hanem elGszor befizetik az adét a kiralyi kincstarba, és csak a maradékot osztjak szom-
szédjaiknak. Fontossagot pedig kapnak a ra mutaté oldalak mellett a kincstarban talalhaté beszedett
adobdl is, egyenlé mértékben.

Amennyiben A matrix helyett B matrixot alkalmazzuk, a sztochasztikus szérfolére nem lesz igaz
az, hogy pj annak valoszinlsége, hogy i-edik oldalra 1ép. lgaz lesz viszont a ,,szeszélyes sztochaszti-
kus szorfol6re”, akire € valoszinlséggel rajon a szeszély, és ilyenkor a kovetkez6 alloméasat, egyenle-
tes eloszlast kovetve, véletlenszer(ien valasztja a lapok kozdil.

Az igazi Pagerank algoritmust a kezdeti Google(http : //www.google . com) keresérendszer hasz-
nalta a talalt oldalak rangsorolasahoz. A keres6rendszerrdl részletesebb leiras talalhaté a [24] cikkben.

13.2. Webes keresés

Internetes keresés soran egy keresérendszertdl két tipust kérdésre kérhetlink valaszt:

tag kérdés A valaszt tartalmazo, vagy a kérdéshez kapcsolddo oldalak szama nagy. llyen kérdés
lehet, hogy informécidt szeretnénk a java nyelvrél, vagy a gépkocsigyartokrol.

szlik kérdés Ezen olyan specifikus kerdest ertlink, amelyre a valaszt kevés oldal tartalmazza. Ilyen
kérdeés lehet, hogy ,,A 2001. Urodiisszeia hanyadik percében hangzik el az els6 emberi sz26?”

Sziik kérdésre a valaszadas automatikus modja joval nehezebb feladat, mint tag kérdésre. Szlk ker-
désnél annak veszélye fenyeget, hogy egyaltalan nem talalunk valaszt pusztan hasonl6 szavakon ala-
puld kereséssel. Tag kérdéseknél ezzel szemben a probléma éppen a valaszhoz kapcsoldédd lapok
tal nagy szama lehet. Ebben a részben arra keresiink valaszt, hogy miként tudjuk kivalasztani a tag
kérdésre kapott nagy mennyiségi oldalbdl a kérdéshez leginkabb kapcsolddo oldalakat.

13.2.1. Gydjtolapok és Tekintélyek —a HITS algoritmus

Az 1999-ben Jon Kleinberg altal publikalt Gy(ijt6lapok és Tekintélyek (Hubs and Authorities)
maodszere [82] a lapok linkstruktirajat hasznalja fel. A linkstruktira mellett szamos informacio allhat
rendelkezésuinkre, amelyek segitségunkre lehetnek az oldalak fontossaganak meghatarozasaban. A
latogatasok szaméat mar emlitettiik. Probléma vele, hogy az oldalak elenyész6 részét figyelik auditald
szoftverek.

Az oldalon elhelyezett metaadatok, kulcsszavak, az oldal leirasa, de ezenkivil a szévegben ki-
emelt szavak (délt bet(i, vastag bet(, villogo betl ...) szintén segithetnek a kérdéhez kapcsolodas
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mértékének elddntésében. A tanulmanyban ezek szerepét nem vessziik figyelembe. Jel6ljuk o-val a
kérdést, amire a valaszt keressiik. Az algoritmus fazisai a kdvetkezok :

I. Mg (mag)laphalmaz kivalasztasa hagyomanyos keresdvel.
Il. Mg bovitésével bazis lap-részgraf konstrualasa. Jel6ljiuk ezt a bazist B4-val.
I1l. A o-hoz tartoz6 gydijt6lapok és tekintélyek (szimultan) kiszlrése Bg-bol.

A gyl(jtélapoknak és tekintélylapoknak nem adunk pontos matematikai definiciét. Minden oldal-
hoz egy gydijt6lap- és egy tekintélyértéket fogunk rendelni. Minél nagyobbak ezek az értékek, annal
inkabb tekintlink egy oldalt az adott kérdéshez tartozé gyijto-, illetve tekintélylapnak. Intuitiv defi-
nicidja a két fogalomnak a kdvetkezd lehetne: gydijt6lap az olyan lap, ami sok tekintélylapra mutat,
tekintélylapok pedig azok, amire sok gy(ijtlap mutat. Ezek szerint a gydijt6lapok a ¢ szempontjabol
értékes linkek gydjteménye, a tekintélylapok pedig a o kérdéshez kapcsol6do értékes informéacidkat
tartalmazé lapok. Példaul az AMS honlapja egy matematikai gy(jtolap, Jeffrey D. Ullman adatba-
nyészatrol szol6 jegyzetvézlata pedig tekintélylap, amennyiben o ="adatbanyészati algoritmusok".
Amikor egy kérdést feltesziink, akkor elsdsorban a valasz érdekel benniinket, nem pedig az olyan
oldalak, amik sok hasznos oldalra mutatnak. Az eredmény szempontjabdl a tekintélyoldalak a fonto-
sak. Ezek megtalalasahoz gyakran a gydjt6oldalakon keresztiil vezet az Gt, igy érdemes Oket egyditt
keresni. Most pedig nézzik részletesen az algoritmus egyes lépéseinek miikodését.

Mg mag meghatarozésa

Az algoritmus kiindulasat képezd weboldalaknak egy hagyomanyos keresd altal o kérdésre ki-
adott els6 t darab lapjat vesszilk. Ez a kezd6készlet azonban nem mentes a hagyomanyos keresérend-
szerek altal adott hibaktdl. Egyrészrol lehet, hogy fontos oldalak nincsenek benne a talalati listaban.
A "gépkocsi gyartok" kérdésre példaul nem fogjak kiadni a Honda honlapjat, mert a lapon ilyen
szoosszetetel nincsen. Masreszrél sok olyan oldalt is generalni fog, amelyek nem kapcsolédnak a
témahoz. Ennek tobb oka is lehet, példaul az, hogy a kérdesnek tébb értelme is van (gondoljunk itt
a Java nevl szigetre), vagy az egyes oldalak ,,hazudnak”, azaz olyan tartalmat allitanak magukrol,
amelyek nem igazak(pl.:mp3, free holiday ...). A fenti hatranyok ellenére elmondhatjuk, hogy ennek
a magnak a ,,kdrnyezete” méar hasznos informaciokban gazdag lesz.

B bazis létrehozasa

A gy(iijt6lapokat és a tekintélyoldalakat a bazisbdl fogjuk kinyerni, igy ezzel szemben az alabbi
elvarasaink vannak :

I. Ne legyen tal nagy!
I. Legyen fontos lapokban gazdag!
I1l. Tartalmazza a o-hoz relevans lapokat (vagy azok legtobbjét)!

A tesztelés soran kapott eredmények azt mutattak, hogy az alabbi egyszer( algoritmus a gyakorlatban
jol mlkaodik. Induljunk ki az el6z6 pontban definialt magbdl(azaz legyen B = Mg), majd adjuk hoz-
za az 0sszes olyan oldalt, amelyre mutat link valamely Bs-beli oldalrdl. Ezen kivil vegylk Bg-hoz
azokat az oldalakat, amelyekrdl mutat link valamely Bg-beli lapra. Elképzelhetd, hogy népszeri oldal
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Bazis

13.3. dbra. Bazis generalasa a magbol

is van Bg-ban, amelyre rengeteg oldal mutathat, ezért egy oldal maximum egy el6re meghatarozott
konstans (d) szamu Uj lap felvételét ,,okozhatja”. Ezért ha egy lapra d-nél tébb lap mutat, akkor va-
lasszunk ezek kozil véletlenszer(ien d darabot. Toréljik a bazisbol a navigaciot szolgalo éleket (pl.:
vissza az el6z6 oldalra) Ugy, hogy csak a kiilonb6z6 hosztok kozotti élek maradjanak. Itt azt a felté-
telezest tettiik, hogy a hosztokat meg lehet kilonboztetni URL-jiik alapjan (Ez nyilvan nem tokéletes
megoldas, gondoljunk csak a unix alapu rendszerekre, ahol az egyes felhasznaldk honlapjanak do-
mainnevei megegyeznek. Nem konny( kérdés az, hogy egy adott domaint mikor tekintsiink csak egy
oldalnak, illetve mikor osszuk fel tobbre.
Kleinberg tapasztalata szerint at = 200, d = 50 mellett a bazis mérete 1000 és 5000 kozott lesz.

Tekintélyek kinyerése

A tesztek alapjan a bazis tartalmazni fogja a tekintélyek nagy részét. Hogyan leljik meg ezeket
a tobb ezer oldal kozil? Elsé dtlet lehetne, hogy a nagy be-foku csucsok reprezentaljak a keresés-
hez kapcsolddé fontos oldalakat. Ez a megoldés azonban felemas eredményt ad: a jo oldalak mellett
lesznek Ugynevezett ,,univerzalisan népszer(i” oldalak is. Ezekre jellemz6, hogy o-t6l fuggetlenil a
legtobb kérdéshez tartozd bazisban megtalalhatoak. Peldaul, ha o ="java", akkor a Bg-ban a legna-
gyobb be-fokl csucsokhoz tartozé oldalak a

I. www.gamelan.com
Il. java.sun.com
I1l. amazon.com
IV. karibi vakaciékat hirdet6 oldal

Az utolsé két oldalt valamilyen automatikus modon ki kellene sz(irni.

Kleinbergnek a kdvetkezd sz(ird otlete tamadt. A o kérdéshez tartozd tekintélyeknek nagy be-
fokon kivul jellemz6je, hogy nagy az atfedés azokban a laphalmazokban, amik rajuk mutatnak. Ezek-
ben benne lesznek a téma gy(jtdlapjai. A kdvetkez6 abra szemlélteti a tekintélyek és az univerzalisan
népszer( lapok kozotti killonbséget. A téma gy(jtdlapjai és tekintélyei altaldban egy slrl paros grafot



13. FEJEZET. WEBES ADATBANYASZAT 199

Tekintélyek Univerzalisan népsz. lapok

N
~

13.4. dbra. Topologiai kilonbség a tekintélyek és az univerzalisan népszeri lapok kozott

alkotnak, mig az univerzalisan népszeri lapokra szabalytalanul, 6sszevissza mutatnak a linkek.

A slir(i paros graf megtalalasa a kovetkez6képpen torténik. Legyen C a Bg weblaphalmazhoz tar-
toz6 szomszedossagi matrix, tehat cjj =1 ha i— j,0 kiilonben. Ez hasonlit a Page Rank algoritmusnal
ismertetett A matrixra, azzal a kiildnbséggel, hogy nincs sztochasztikusan skalazva. Rendeljunk min-
den laphoz egy gy(ijtdlap, illetve egy tekintélylap értéket, tehat vezessik be a

g9=_(--,9,.-.),0i =0
t=(..,t,...),; >0
gy(jtd-, illetve tekintély vektorokat, amelyek legyenek normalt vektorok, tehat ||g|| = ||t|| = 1. A két
vektorra a tekintély és gydijt6lap intuitiv definicidja miatt legyen érvényes a kdvetkezd két szabaly :
g = ACt
t=pC'g

azaz egy lap gy(jt6értéke az altala mutatott tekintélyértékeinek 6sszege- A-val skalazva, és egy lap
tekintélyértéke azon lapok gydijt6értékeinek dsszege, amelyek ra mutatnak-p-vel skalazva.
A két egyenletet egymasba irva:
g=AuCC'g

t =AUC'Ct

Hasonloan, mint az oldalak rangjat a Page Rank algoritmusnal, a g és t vektorokat is iterativan

hatarozzuk meg. A lépések:
1
[Bo|

1
[Bal

1. £+ — cTctl s i+ — ccTg

i ity U
. i+ o 07 agqli+l) . 9 —
ey &5 9 0]

IV. ha teljesil a leallasi feltétel, akkor STOP, ha nem GOTO 2
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A leallasi feltételrél hasonlé mondhat6 el, mint a Page Rank algoritmusnal: nem g és t pontos értéke
érdekel benniinket, hanem az elsd néhany, legnagyobb tekintélyértékkel rendelkezd oldal. A tapasz-
talati eredmények azt mutattak, hogy 20 iteracié utan a legnagyobb 5-10 tekintélyértékkel rendelkezé
oldal mér stabilizaladik.

A Kkisérleti eredmenyek mellett mindig hasznos, ha matematikai tételek is igazoljak azt, hogy az
algoritmus véget fog érni, azaz t( és g(!) konvergalnak valahova. A kdvetkez6 tétel ezt a matematikai
megalapozast nyUjtja. A tétel bizonyitasa a B fliggelékben talalhatd.

13.3. tétel. A fent definialtt(V) és g() sorozatok konvergalnak nemnegativ értékii vektorokhoz.

Kleinberg modszere igen jo eredményt ért el lényeges oldalak kisz(résénel nagy talalati halma-
zokbol. Peldaul a o ="Gates"-re, a legfontosabb oldalnak a http ://www.roadahead.com-ot talalta,
majd ezek utan jottek a Microsofthoz kapcsol6do oldalak. A gy6ztes oldal Bill Gates kényvének
hivatalos weblapja, amit az AltaVista csak a 123. helyre rangsorolt.

13.2.2. A SALSA mddszer

Az algoritmus ([92], Stochastic Approach for the Link-Structure Analysis) a mar megismert Mag
és Bazis halmazokon dolgozik, és egy véletlen sétat valdsit meg az alabb definialt grafokon, amely az
eredeti graf pontjainak Gydjt6lap és Tekintély tulajdonsagait emeli ki.

A Gy ill. G¢ grafok csucsai legyenek az eredeti graf cstcsai (a weboldalak), az i és j pont kozott
pedig annyi él van, ahany olyan csucs (Gydijtélap) van, amibdl i-be és j-be is mutat link, ill. hany
olyan csucs (Tekintély) van, amibe i-bdl és j-bdl is van él.

Megjegyzésként elmondhato, hogy a HITS algoritmusban egy (dupla) lépés alatt ezen grafok
0sszes élén tovabbadtuk az induld csucs pontszamat, mig a SALSA algoritmusnal nem az egészet,
hanem figyelembe vessziik azt, hogy minden cslcs ugyanannyit tovabbitson, igy egy-egy Markov
lancot definialunk a grafokon.

Az M; és Mg Markov lancok formalis definiciojahoz a B(i) = {k : k — i} mellett sziikségiink
lesz a F(i) = {k :i — k} jelolésre. Az el6z6 bekezdés szerint a megfelel6 atmenetvaldszinliségek a
kdvetkezok :

Pt(i7 J) = ‘
k:keB(i)NB(j)

Pg(i, J) =

cecror s FOTBOT
Az egyensulyi stlyokat kiszamito iter&cid inditasa

majd az iteraciod lépése:
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Feltéve egy pillanatra, hogy a Markov lancaink irreducibilisek, azaz a két fent definialt graf 6ssze-
fliggd, az allithatd, hogy az egyensulyi eloszlasokban két pont tekintély ill. gy(jt6lap sulyanak aranya
megegyezik az eredeti grafban vett be- ill. ki-fokszamainak aranyaval. Az allitas abbdl kdvetkezik,
hogy irreducibilis Markov lancnak egyeértelm( a stacionarius eloszlasa, és a fenti stlyaranyokat felte-
ve az allitas ellenérizhet6 a kdvetkezdképpen:

Az irreducibilitas miatt egyértelm stacionaris eloszlas ki kell elégitse, hogy

vit(i) = 3 P, ).
]
Most B-vel az élek halmazat jeldlve és feltéve az el6zdek szerint, hogy
... |B()]
vi I(I> = TR
B

igy szamolhatunk:

1 1
ti)=> tR(j,1) = > t(j) =
Z ; keB(%ﬂB(i) B(J)[ [F (k)|
_— B(J)| O
7 Bl e feq BODIIF(K)]
. B(j)| 1 5 1
7 1Bl 1B earaq F (K]
1 1
‘B’ ZKEB(DHB(I) ‘F(k)‘
_ 1 1
1Bl &) jefw IF (K]
_ 1 1 1B
Bl &) B

Ennek megfelel&en a leirt iterativ algoritmus lefuttatasara tulajdonképpen nincs sziikség, hiszen a
stacionaris eloszlas az el6bbi elméleti eredmény felhasznalasaval kdzvetleniil szamithat6. Ezzel egyutt
természetesen az is igaz, hogy az algoritmus kdnnyen becsaphato, hiszen — az el6z0 fejezetben leirtak
szerint — az oldalunkra mutaté linkek szama tetsz6legesen novelheté.

Itt jegyezzilk meg, hogy a SALSA az egyenletes eloszlassal inditott HITS algoritmus elsé Iépésé-
nek felel meg, ezutan az elsé 1épés utdn a SALSA stacionaris eloszlasanak sulyai jelennek meg.

Todbb komponenshél allo graf esetén az algoritmus csak abban a komponensben dolgozik, ahonnan
indult a séta. Mivel az indulas egyenletesen lett valasztva, ezért egy adott komponensbdl valé indulas
valoszinlisége a komponens méretével aranyos, azaz az alapgrafot G-vel, komponenseit Gy-val, az i
cstcs komponensének indexét j-vel jelolve

_l6il B
G| Yacg; [B(@)]’
ahol a nevezdben levd 6sszeg a komponens dsszes éleinek szama.

dj
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13.2.3. Gydjtolapok, Tekintélyek és véletlen sétak

Mint lathattuk, a SALSA algoritmus 6tlete az eredeti grafbol egyszerlien szarmaztathatd masik
graf(ok)on megvalodsitott véletlen séta volt. Lattuk tovabba, hogy az eredeti Gydjt6lap és Tekintély
algoritmusunk elsd 1épése ekvivalens a SALSA-val. Jogosan kérdezhetjik tehat, hogy az eredeti al-
goritmusnak létezik-e véletlen séta analogonja, illetve atfogalmazva a kérdést, hogy az eredeti al-
goritmus is kapcsolatba hozhatd-e Markov lancok stacionaris eloszlasaival? A vélasz persze igenl6,
hiszen minden sztochasztikus vektorhoz létezik olyan Markov lanc, amelynek stacionaris eloszlasa
éppen az a vektor. A kérdés mar csak az, hogy létezik-e olyan ezzel a tulajdonsaggal bir6 Markov
lanc is, amelynek atmenetval6szinliségei az eredeti grafbol szarmaztathatok ?

A valasz - kissé meglepd modon — az, hogy az algoritmus 6sszes kozbilsd eredménye eléall az
eredeti grafbdl szarmaztathatdé Markov lanc stacionaris eloszlasaként, bar az, hogy az elsd fél 1épés
utdn mar igaz ez (ott a SALSA sulyok jelennek meg), mar elGrevetiti az eredményt. Vezessiik be a
kdvetkezd jeloléseket: egy B illetve egy F Iépésnek egy a webgrafban lev6 link kdvetését nevezzik
hatra illetve elre iranyban. Ezek kombinécidit is definialjuk, példaul BFBF = (BF )? egy négylépéses
sétat jelent a webgrafban. Az i pontbdl a j pontba vezeté (BF )" sétdk halmazat jelélje (BF)"(i, j),
az i pontbol induld (BF )" sétak halmazat jeldlje (BF )" (i), tovabba az 6sszes (BF )" sétak halmazéra
hasznaljuk magéat a (BF)" jelolést! Az (FB)" sétadk halmazai hasonléan értend6k.

Most definialjuk a kdvetkezd két Markov lancot: az allapotok halmaza az 6sszes csucs, amely
magaban az alapgrafban is benne volt, mig két cstcs kdzott pontosan akkor van él, ha az alapgrafban
van koztlk legalabb egy (BF )" illetve (FB)" séta. Az atmenetvaldszinliségek pedig legyenek:

L BE)"(i,
P(i, j) == ‘(‘(BF)),E'(;Q', illetve
- - FB n "'
Po(i, 1) = s
A definiciokbol az lathato, hogy
(BF)"(i, )= (CTC)"(i,]) és
I(FB)"(i, j)| = (CCT)"(i, ), ésezekbdl
[(BF)"()] = 3;(C'C)"(i,j) és
((FB)"()] = ¥;(CCT)"(i, ).

Az eredeti HITS algoritmus n. iteracitja utan a pontszam vektorok normalas nélkiil (CTC)"1
illetve (CCT)"1, azaz 6sszeg normaban ez ugyanaz, mint a megfelel6 Markov lancok stacionaris el-
oszlésa:

: BF)"(i
()= 7(@@)("?'
g(i) '

[(FB)"(i)]
[(FB)"
Elmondhato tehat, hogy az algoritmus végs6 pontszamaranyai a csucsokbdl indulé hosszu BF
illetve FB sétak szamainak aranyatol figg, aminek az a kdvetkezmenye, hogy nagyon erdsen kotott
alakzatok (teljes paros részgrafok) kornyékét az algoritmus kiemeli.

| =+
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13.2.4. Automatikus forras elGallito - Gyjt6lapok és Tekintélyek mddositasali

Gydijtélapok és Tekintélyek alapu keresést sikerrel alkalmaztak automatikus forras eldallitas soran
(automatic resource compilation, réviden ARC) [28]. A tovabbiakban errdl szélunk par szot.

Altalanosabb fogalmak keresésénél gyakran hasznalunk elére szerkesztett hierarchikus fogalom-
tarakat. A legismertebb fogalomtarak a Yahoo! vagy az Infoseek oldalan talalhatok. Ha példaul in-
formaciokra van szlikséglink a tangoroél, akkor a Yahoo! f6oldalarol a Recreation & Sports (Kikap-
csolddas és sport) linket valasztva eljuthatunk egy Gjabb oldalra. Itt mar valaszthatjuk a dance (tanc)
linket, majd a Ballroom-ot (tarsas) és végul a tang6t. Innen mar nem Iéphetiink tovabb Ujabb alkate-
goria kivalasztasaval, hanem a tangoval foglalkozé legfontosabb weboldalak listajat lathatjuk. Mind a
fogalomhierarchia felépitése, mind az egyes fogalmakhoz tartozé legfontosabb weboldalak megkere-
sése manudlis Gton torténik, tehat emberek jarjak a vilaghalot és keresik az olyan oldalakat, amelyek
tényleg hasznos informécidval szolgalnak a fogalomrol.

Az ARC-nal a masodik Iépést probaltak automatizalni: adott egy tag fogalom, keressilk meg a
hasznos informacidkat tartalmazd weboldalakat. Ehhez a Gydijt6lapok és Tekintélyek keresést hasz-
naltak, ket modositassal.

Egyrészrél kétszer, nem pedig egyszer alkalmazték azt a lépest, amely sordn a Magbol(Mg) a
Bazist(By) el6allitottak. Emiatt a Bazis mérete nétt, viszont nem vesztiink el olyan oldalt, amely a
hagyomanyos keresd altal kiadott oldalaktdl 2 link tavolsagra van.

Masrészrol modositottak az iteracié soran hasznalt C matrixot is. Tudjuk, hogy a webolda-
lak HTML kodjaban a <A HREF=""></A> tag jelent egy linket. Ha példaul egy oldalban a <A
HREF="http://www.mtnsms.com">ingyen sms</A> tag talalhatd, akkor ha a sz6rfol6 az ingyen
sms szora kattint, akkor a www.mtnsms.com oldalra kerl.

Megfigyelték, hogy nagyon gyakran a HREF tag kornyezetében az oldalt jellemz8 szavak talalha-
tok. Ez nem meglepd, hiszen az oldalak készit6i minél jobban prébaljak segiteni az oldalt latogat6inak
navigaciojat. A tag kdrnyezete tehat fontos, mert ha megtalalhat6 ott a kérdéses fogalom, akkor var-
hatd, hogy a link egy hasznos oldalra mutat.

Szomszédossagi matrix helyett ezért olyan matrixot javasoltak, amely elemei a kdvetkez6képp
szamithatok :

. _{ 1+n(f) haj-re mutat link i-rél
Y710 egyébkeént

ahol n(f) a fogalom el6fordulasanak szama egy adott szélességen beliil a HREF tagtél.

A szélességet kisérleti Uton probaltdk meghatarozni: azt vizsgéltak, hogy pér ismert oldalra mu-
tatd tobb ezer oldalban hol talalhaté meg az ismert oldalakat jellemzd sz6. A tesztek eredményeként
megallapitottak, hogy ha az oldalon megtalalhaté a jellemz6 sz6, akkor 97%-ban az a HREF 50 byte-
o0s kdrnyezetében is megtalalhato.

Az algoritmust implementéltak, és széleskorii felmérést készitettek, amelyben a megkérdezet-
teknek arra kellett valaszolniuk, hogy szerintilk adott fogalmakra a hdrom keres6(ARC, Infoseek,
Yahoo!) kozul melyik talalta meg a legjobb oldalakat. A felmérésbél kider(lt, hogy a teljesen au-
tomatikus, emberi munkat nem igényl6 ARC ugyanolyan jol teljesitett, mint a masik két rendszer
[28].

13.2.5. Gydujtolapok és Tekintélyek modszerének hatranyai

Vizsgélatok kimutattdk, hogy a Gydijtolapok és Tekintélyek modszerének harom héatranya van
[17].
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I. El6fordulhat, hogy egy hoszton talalhat6 dokumentumhalmaz minden eleme egy masik hosz-
ton talalhaté dokumentumra mutatd linket tartalmaz. Ez ndvelni fogja a dokumentumhalmaz
elemeinek gy(jtélap értékét és a masik hoszton talalhaté dokumentum tekintélyértékét. En-
nek ellenkezdje is konnyen el6fordulhat, nevezetesen: egy hoszton talalhatd dokumentum tébb
olyan dokumentumra mutat, amelyek egy masik hoszton talalhatéak. Lathatd, hogy al hosztpa-
rok létrehozasaval a gy(ijtélap- és tekintélyértékek névelheték, ami visszaélésre ad lehetdséget.
Egy igazsagos algoritmustdl elvarjuk, hogy egyik hoszt se ndvelhesse tulzott mértékben masok
fontossagat.

I. A weboldalakat gyakran automatikusan allitjak eld valamilyen segédeszkdz segitségével. Ezek
az eszkozok sokszor linkeket helyeznek el a generalt oldalakon. Példaul a Hypernews rendszer
USENET cikkeket konvertal weblapokka gy, hogy a Hypernews honlapjara mutaté linket szar
az oldal végere. Ezekre a linkekre nem igaz a fejezet elején elhangzott allitas, miszerint az oldal
szerzbje azért helyezi el a linket oldalan, mert a masik oldal a sajat oldal témajara nézve hasznos
informéaciokat tartalmaz.

I11. Bazis laphalmaz létrehozésa soran a Mag laphalmazhoz Uj oldalakat vesziink fel a linkstruktura
alapjan. Az Uj oldalak kozoétt sok olyan lehet, amelyek nem kapcsolddnak a kérdéses téma-
hoz. Amennyiben ezeket az oldalakat szoros linkstruktara koti 6ssze, akkor a ,,témasodrddas”
probléméja mutatkozik: a legnagyobb tekintélyértékkel rendelkez6 oldalak csak tdgabb érte-
lemben fognak a téméahoz kapcsolddni. Egy egyszer(i teszt megmutatta, hogy a "jaguar and car"
kérdésre a legjobb tekintélyoldalak (amelyek kiilénbéz8 autdgyartd cégek honlapjai lettek) az
altalanosabb fogalomhoz (car) kapcsolddtak.

Az elsd esetben a problémat az okozza, hogy egy hoston elhelyezett tébb dokumentum 6sszbefo-
lyasa tul nagy lehet: minel tobb dokumentum talalhato egy hoszton, annal inkabb képes ndvelni méas
hoszton talalhat6 dokumentum tekintély- vagy gy(jtélapértékét.

Idedlis esetben azt varnank, hogy egy hoszton talalhaté dokumentumhalmaznak 6sszesen akkora
befolyasa legyen, mintha ezen a hoszton csak egyetlen dokumentum lenne talalhaté. Ehhez modosita-
nunk kell az iteraci6 soran hasznalt matrixot: amennyiben egy hosztrol k darab dokumentum tartalmaz
linket egy mésik hoszton talalhaté dokumentumra, akkor a C métrix ezen dokumentumaihoz tartozo
értéke 1 helyett & legyen.

Az [17] cikkben a masik két problémara is javasoltak megoldast. Szévegelemzés felhasznalasa-
val a Bazisban talalhaté oldalakhoz relevancia értéket tarsitanak, ami megadja, hogy az adott oldal
mennyire kapcsolodik a témahoz. A relevancia értéknek tobb szerepe van. Egyrészt a témahoz kis
mértekben kapcsolodo (kis relevancia erték() lapokat toroljiuk a Bazisbol, masrészt a tekintély- illetve
gy(jtélapérték meghatarozasahoz a lap relevanciaértékét is figyelembe vessziik: a relevanciaértékkel
aranyosan no egy lap tekintély- illetve gy(jt6lapértéke. A szovegelemzéssel bovitett Gydijt6lapok és
Tekintélyek madszerét a tovabbiakban nem targyaljuk, a részletek megtalalhatdk a [17] cikkben.

A fejezetben bemutatott két f6 algoritmusrol par 6sszehasonlitd tesztet talalhatunk a [10] cikkben.



14. fejezet

Adatbanyaszat a gyakorlatban

Az eddigi fejezetekben matematikai modellekrdl, megoldand6 feladatokrol és algoritmusokrol
beszéltiink. E fejezet nem lesz ennyire tudomanyos: az adatbanyaszat legtipikusabb felhasznalasi
tertleteit fogjuk atnézni. Azt vizsgaljuk, hogy milyen jelleg(i 6sszefliggések utan érdemes kutatni, és
hogy ezen dsszefuiggések felderitése milyen el6nyokkel jar.

Az adatbanyéaszat napjaink egyik legnépszer(ibb teriilete. Nem meglepd, hogy napr6l napra 0j
adatbanyészati szoftver jelenik meg, hirdetve magarol azt, hogy a piac legjobb terméke. A fejezet
masodik részében 6sszefoglaljuk a jelenleg kaphat6 adatbanyaszati szoftvereket, majd kitérink arra,
hogy milyen szempontokat vegyen figyelembe egy cég a megfelel6 szoftver kivalasztasanal.

14.1. Felhasznalasi teriletek

A sikeres alkalmazasok hatasara az adatbanyaszat egyre elfogadottabb tudomanyaggéa valt. Mar
szinte mindenhol fontos az adatok tarolasa mellett azok feldolgozasa és elemzése. A kinyert informa-
cié Uj tételek, torvényszeriiségek felfedezését segitheti eld, vagy éppen forditva: meglévo hipotézise-
ket cafolhat meg. Ebben a részben 3 olyan terliletr6l szélunk, ahol az adatbanyaszat mar mélyen gyo-
keret vert és az egyik legfontosabb eszkdzzé valt. Ezek a teriiletek pedig: (1.) kereskedelem, (2.) pénz-
ugy, (3.) biologia es orvostudomany. Az itt leirtakon tal szamos esettanulmanyt sikeres alkalmazasrol
sz016 hirt lehet talalni példaul a magyar adatbanyaszok honlapjan (http : //www.datamining.hu).

14.1.1. Az ugyfel életciklusa

A kereskedelemben és a pénziligyben is a profitot az tigyfelek termelik. A kdvetkezd abran lathat-
juk, hogy milyen véaltozasokat képes hozni az adatbanyaszat az ugyfelek életciklusaban.

Az adatbanyaszat segitsegevel hatékonyabban fel tudjuk ismerni a potencialis Ugyfelek korét. Igy
kevesebbet koltlink azon Ugyfelekre, amelyek nagy valoszinliséggel nem lesznek ugyfeleink, azaz
faragunk a koltségeken.

Meg tudjuk killénbodztetni a jo és a rossz ligyfeleket. A rossz tigyfelektdl hamarabb megszabadul-
hatunk, és az ezaltal megtakaritott 6sszegeket a jo ligyfelekre fordithatjuk, ami még gyuimaolcs6zdbb
kapcsolatot eredményezhet. Azt is idejében észrevehetjik, ha egy jo Ugyfeliinknek ndvekszik az ele-
gedetlensége vellink szemben.

205
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14.1. &bra. Az lgyfél életciklusa

14.1.2. Kereskedelem

Tdbbszor hoztunk fel példat az adatbanyaszat kereskedelmi felhasznalasarél. Magat az asszocia-
cids szabalyokat is egy kereskedelmi példan keresztil vezettiik be. Ez nem véletlen, hiszen a vasarloi
kosarak elemzésének igénye keltette életre ezt a teriiletet.

A kereskedelemben ma mar minden (zletben megtaldlhatbak a mikddést segité szamlazo,
raktarkészlet-kezeld, programok. Ezek egyre dsszetettebbek, a puszta vasarlasok felsorolasanal és
visszakeresésénél joval tobbet tudnak: ha rendelkezésunkre all valamilyen vev6azonositd, akkor a
vevok teljes vasarloi torténetét megkaphatjuk, de ezenfelll hitelekrél, beszerzésekrdl, szallitasokrol
is rogzithetiink adatokat. A szervizekbdl érkez6 visszacsatolasoknak is fontos szerepe lehet egy ter-
mék sikerénél.

Az on-line aruhazak elterjedésével a vevokrél begyjtott adatok mindsége tovabb javul. Az elekt-
ronikus kereskedelemr6l kilon részben szélunk b&vebben.

Az adatbanyaszatnak a kereskedelem tertiletén a kdvetkezd céljai lehetnek.

— Vasarldi szokasok elemzése az asszociacios szabalyok, illetve az epizddok kinyeréséhez vezet-
nek. A szabalyokat felhasznalhatjuk eladast 6sztoénz6 akciok szervezésénél, aruhazak térképé-
nek kialakitasanal, eladashelyi reklameszk6zok kialakitasanal, termékfejlesztésnél . ...

— Klaszterezés és osztalyozas segitségével vasarloi csoportokat hozhatunk létre. A célcsopor-
tok pontosabb behatéarolasaval iranyithatobb, emberkozelibb, interaktiv, egyedi és hatékonyabb
reklam- és marketingstratégiat készithetiink.

— A személyre szabott tigyfélszolgalat nagyban fokozza a vasarlok elégedettsegét.

— A vasarlo6i szokasok jobb megismerésével pontosabban tudjuk megjésolni az egyes termékek
értékesitési adatait. Ha egy Uzletnek pontos képe van a raktarkészletrél, a fogyas ttemérdl és az
igenyekrdl, akkor hatékonyabban tudja megszervezni a beszerzéseket, a disztribucios csatornak
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tipusat, nagysagat, a raktarozas maédjat (pl. :just-in time). A hatékonysag novelésével csokken-
teni tudjuk a koltséget és jobban elosztani az er6forrasokat.

— Az (j vevOk toborzasa mellett a régiek megtartasa egyre fontosabb (CRM- Customer Relation
Management). A vevlk vasarldi sorozatainak elemzésével képet kaphatunk arrél, hogy kinek
csokkent a vasarloi kedve, igy még azel6tt tehetlink ellene valamit (pl. hliségakcio), hogy vég-
képp elpartolna t6link.

14.1.3. Pénzlgy

A bankok szolgéltatasai kozul kiemelten fontosak a szamlak, lekotott betétek vezetése, a hitelek
nyujtasa és egyéb pénziigyi tranzakcidk lebonyolitasa. Ezeken a teriileteken méara elismertté valt az
adatbanyészat szerepe.

— A bankok eredetileg azért jottek létre, hogy masok értékeit megdrizzék. Az ligyfelek igy bizton-
sagban tudtak a pénziiket, ami a kamatok miatt gyarapodott is, a bankok pedig nagy t6kékhez
jutottak, amit be tudtak fektetni. Mara a bankok az tigyfeleket eltér6en kezelik (lakosségi, val-
lalati Ugyfelek, szdmlaforgalomtdl fligg6en atlagos, fontos, kiemelt Ggyfelek ...). Az lgyfelek
és a tranzakciok nagy szama miatt az ugyfélcsoportok manualis kialakitasa lehetelen feladat. A
klaszterezés és az osztalyozas ezért ezen a terlleten kiemelten fontos eszkoz.

— Hitelek nyUjtasa a kamatok és a rendszeres jovedelemforras miatt jo befektetés a banknak. A
kérelmezd korilményeinek megvizsgalasa nélkil osztogatni a hiteleket azonban kockéazatos,
mert lehet, hogy az tigyfél nem tudja visszafizetni. Ha az tigyfelekrél sok adat all rendelkezésre
(nettd jovedelem, beosztas, csaladi allapot, korabbi banki tranzakcidi . . .), akkor az osztalyozast
felhasznalva olyan dontési fakat lehet Iétrehozni, amelyek nagy bizonyossaggal megallapitjak
adott Ugyfélrdl, hogy megbizhat6 hitel szempontjabdl vagy nem. Ezt a modszert elsdsorban
olyan orszagokban alkalmazzak, ahol a hitel odaitélését nem kétik nagyon szigoru feltételek-
hez. Amerikaban példaul elterjedt szokas, hogy Karacsony el6tt a bankok elézetes megrendelés
nélkal hitelkartyakat kildenek szét, amit a cimzett nem koteles hasznalni, de ha fizet vele, ak-
kor a hitelt néhany honapon belil vissza kell fizetnie. Nyilvanval6an a megnovekedett vasarloi
kedv ily modon val6 6sztonzése kiemelt jelentdségl lehet egy bank szdméra partnerkdrének
kibovitésénél, megtartasanal és természetesen a plusz generalt pénzforgalom figyelembe véte-
Iénél, de ezen marketingakcié kockazata igen magas, ha a hitelkartyat hasznal6 a kés6bbiekben
nem fizeti vissza a bank pénzét.

— A bank/hitelkartyaval torténd fizetés és készpénzfelvétel a civilizacid nélkildzhetetlen eleme. A
rengeteg biztonsagi intézkedés ellenére a kartyas csalasok még mindig sok kart okoznak. Mivel
a tranzakciok szama 6riasi, ezért manualis eszk6zokkel ebben az esetben is lehetetlen feladat
Kiszlirni a szokatlan viselkedést, ami a csaldkra, kartyatolvajokra jellemz6. Az eltéréselemzés
az adatbanyéaszat azon terllete, ahol a szokasostdl eltérd viselkedés, mintazat felfedezése a cél.

14.1.4. Biologia és Orvostudomany

A biolégiaban és az orvostudomanyban az adatok elemzéséb6l kapott térvényszeriiségek értéke
felbecsilhetetlen. Adatbanyéaszat segitségével fejlesztenek Uj gyogyszereket, segit a rak elleni terapia
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hatékonyabb kialakitasaban, kiilonb6z6 betegségek tiineteinek meghatarozasaban. ... Ebben a rész-
ben két fontos alkalmazasrdl szolunk: a DNS lancok elemzésérél és a cukorbetegség kezelésének
segitségérol.

DNS lancok elemzése

Az orvostudomany talan legnagyobb megoldatlan feladata a DNS lancok teljes megfejtése. Tud-
juk, hogy minden él6lényt egyértelmiien azonosit a DNS lanca, mintha egy genetikai kodot kaptunk
volna a természettdl! A DNS lancok a felel6sek tobbek kdzott a betegségekért, bizonyos emberi tulaj-
donsagokért, hajlamokért, allergiakért. ... Eppen ezért a kiemelt szerepért a DNS lancok fontossagat
aligha lehet talbecstilni.

Minden DNS lanc 4 épit6k6bdl épil fel, ezek a nucleotidok: adenin, cytosin, guanin és thymin.
Ez a négy nucleotid alkot egy hosszu lancot, ami leginkabb egy spiral alaku létrara emlékeztet. Egy
ember kb. 100 ezer génnel rendelkezik, egy gén pedig altalaban tdbbszaz nucleotidbdl épiil fel, ahol a
nucleoidok sorrendjének fontos szerepe van. A DNS lancok elemzése nem pusztan epizodkutatasrol
szOl. A tudas kinyeréséhez 6tvozni kell a kiilonbdzd adatbanyészati technikéakat !

— DNS lancokat gyakran kell 6sszehasonlitani, ezért sorozatok hasonlosaganak elemzése fontos
modszer. Beteg és egészséges szOvetekbdl vett mintak dsszevetésébdl megallapithatjuk a kriti-
kus eltéréseket. E16sz0r a két mintat kiilon vizsgaljak és nyerik ki a gyakran el6fordulé mintaza-
tokat. Kés6bb mar csak ezeket a mintazatokat vetik 0ssze. A beteg szdvetben joval gyakrabban
el6forduld mintazatok lehetnek a betegség genetikai tényezdi. Vagy forditva, az egészséges
szbdvetben gyakrabban el6fordulé mintazatok adhatnak alapot a gyogyszer elkészitéséhez.

— A betegségekért altalaban nem csak egy gén felel6s, hanem a gének egy kombinacidja. Az
asszociacios szabalykeresésnél megismert modszerekkel lehet feltarni a gyakran egydtt el&for-
duld esetleg felelés géneket beteg egyedek egy adott csoportjaban.

— A gének és betegségek vilagat tovabb bonyolitja, hogy a betegség kiildnb6z6 fazisaiban esetleg
més-mas gének aktivak. Ha egy adott betegségnél sikerlilne ezt feltérképezni, akkor a kiilénbo-
z6 fazisokhoz elkészitett gyogyszerek kifejlesztésével novelni lehetne a kezelés hatékonyséagat.

Cukorbetegség

A cukorbetegség egy elterjedt és nem megfelel kezelés esetén halalt okozé betegség. Kezelésére
a betegnek inzulint kell a szervezetébe juttatnia. Amennyiben a beteg tdl sok inzulint kap, akkor
szervezete tovabb csokkenti a cukor termelését, és betegség tovabb sulyosbodik. Ha viszont a beteg
kevés inzulint kap, akkor szervezetében cukorhiany mutatkozik, aminek hatasaként szédulés, ajulés,
sOt akar bénulas is el6allhat.

Az inzulin megfelel6 adagolasa ezért kiemelten fontos a cukorbetegség kezelésében. A tudomany
jelenlegi allasa szerint nincs pontos képlet arra nézve, hogy egy adott paraméterekkel rendelkezé be-
teg mekkora adagot kapjon. Habar egyre tobb eszkdz jon létre a minél gyorsabb visszajelzésre, az
adagok meghatarozasa meg mindig 0sztonszerlen, az orvos le nem irt, konkrétan meg nem fogalma-
zott tapasztalatai alapjan torténik.

Az inzulin megfelel6 adagjanak kivalasztasa rengeteg paramétert6l fligg (testsuly, kor, nem, beteg-
ségre jellemz6 adatok sth.). A kiilonb6zd méré- és figyel6eszkdzok piacra kerlilésével egyre tobb adat
gy(ilik dssze, igy lehetdvé valik ezek elemzése. Az osztalyozas, korrelacidanalizis, asszociaciokutatas
mind fontos eszkdzok a cukorbetegség kutatasaban.
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14.2. Az adatbanyéaszat boélcs6je: az elektronikus kereskedelem
(e-commerce)

A bevezetben sz6 volt arrél, milyen feltételei vannak a sikeres adatbanyaszatnak (lasd 17.oldal).
Idézzuk fel ezeket a feltételeket, és nézzilk meg, hogyan teljesuilnek az elektronikus kereskedelemben.

sok adat: Kdozismert weboldalnak nagy a latogatottsaga.

sok attribGtum: Az on-line aruhazaknal lehet8ség van a vasarlé fontosabb adatainak tarolasara, de
ezenfelll tobb mas informéacidt is megtudhatunk réla, pl. hogy mi irant érdeklddik gyakran a
latogatd, milyen reklamokat néz meg, ...

tiszta adat: Az adatok az emberi rogzités hibajatol mentesek. A weboldal készit6je hatarozhatja
meg, milyen tipusu adatok legyenek tarolva, illetve, mely mezéket kell kdtelez6en kitdlteni.

akcioképesség: A kinyert tudas birtokdban megvaltoztathatjuk a weboldalt (akar a teljes designt,
akar csak a linkeket), személyre szabott oldalakat készithetiink, e-maileket kildhetunk ki, . ..

befektetés megtértlése: Mivel minden elektronikusan zajlik a bevételndvekedés kiszamitasa alap-
feladat. S6t még a célzott marketing hatékonysagat is konnyedén megallapithatjuk, hiszen rog-
ziteni tudjuk, ha valaki egy e-mailen keresztil jutott az oldalunkra.

A fentiek ellenére az adatbanyaszat alkalmazéasa az elektronikus kereskedelemben korantsem aka-
dalytalan [84]. A probléméak forrasa az, hogy az adatokat a webszerverek mentik el. A webszerver
adatainak banyéaszata kézenfekvének tiinik, hiszen a webszerverek szinte mindent rogzitenek. A nap-
I6f4jlokat azonban eredetileg a webszerverek debuggolasara talaltak ki, nem pedig az adatbanyéaszat
tdmogatasara.

A legftbb problémak az alabbiak:

— Nem lehet egyértelmiien azonositani a felhasznalot. Szemben az adatbanyaszattal, a webszer-
verek szamara ez ugyanis nem fontos informacid. Prébalkoznak a felhasznalok cookie, IP, vagy
bdngész6 szerinti azonositasaval [32], de ezek koziil egy sem nyUijtja a tokéletes megoldast [15].

— A webszerverek nem tarolnak minden fontos adatot. A napléfajlokban nincs nyoma példaul a
»berakom a kosarba”, ,,mennyiség megvaltoztatasa”, ,termek torlése” miveleteknek.

— A form-ok adatai nincsenek tarolva. Pedig gondoljuk meg, hogy peldaul a keresesi form-ok
éppen a vasarlasok érdeklddését tiikrozik.

— A napldfajlokban URL-ek szerepelnek, nem pedig az oldal tartalma. Nem mindig konny( meg-
hatarozni, hogy adott termeék melyik oldalhoz tartozik. A helyzetet tovabb bonyolitja, hogy
gyakran ugyanaz az informéacié tébb nyelven is elérhet6.

— A dinamikus oldalak tartalméat sem lehet egyértelm(ien meghatarozni. Melyik termék érdekelte
a latogatot, ha az 6sszes terméket a termek . jsp oldal mutatja? Vagy csak egy reklam volt a fel-
bukkano ablak ? Esetleg egy ,,Nincs raktaron!” izenet? Sikeres volt a keresés vagy nem hozott
eredményt? Ezek a kérdések legtobbszor dinamikus oldalakhoz kétédnek és megvalaszolasuk
a napléfajlok alapjan lehetetlen feladat.



14. FEJEZET. ADATBANYASZAT A GYAKORLATBAN 210

— Az igazan nagy oldalaknak t6bb webszerveriik van, amelyek kiillénb6z6 helyeken helyezkednek
el. Ezek mind sajat napl6fajllal dolgoznak, egyesitésiiket neheziti, hogy kiilénb6z6 id6zénakban
lehetnek.

A fenti problémakra megoldas nyujt, ha a vasarlasokkal kapcsolatos informaciok tarolasat a vasar-
lasokat kiszolgalo program végzi, azaz az adatok tarolasat az alkalmazasi rétegre bizzuk. A valdsagot
tlkrozd adatok eldallitasanak nagy ellenségei az Internetes robotok. Ezek olyan lekérdezéseket, ol-
dalletoltéseket generalnak, amelyek nem tlikroznek val6sagos emberi érdeklddést. Intenziv kutatas
targyat képezi a robotok altal generalt hamis adatok kisz{irése.

14.3. Adatbanyasz szoftverek

A tovabbiakban egy rovid osszefoglalot adunk a ma kaphaté legfontosabb adatbanyasz szoftve-
rekrél. A lista korantsem teljes. Ennek oka egyrészr6l a terjedelmi korlat, masraszrél a nap mint nap
valtozo piac.

Enterprise Miner (http ://www.sas.com/products/miner/index.html) A SAS Institute,Inc.
fejlsztette ezt a programcsomagot. A cég komoly mdltra tekint vissza statisztikai elemzések
terén. Az Enterprise Miner is szamos statisztikai eszkodzt kinal fel, de mar megtalalhaté az
0sszes tobbi adatbanyaszati feladatra megoldas, csak gy mint dontési fak, neuralis halozatok,
regresszio, klaszterezés, sorozat-elemzés, asszociaciobanyaszat.

Clementine (http://www.spss.com/spssbi/clementine) A Clementine az SPSS Inc. terméke.
Integralt adatbanyaszati kdrnyezetet biztosit végfelhasznaldk és fejlesztdk részére. Adatbanya-
szati eszkdzok kozil megtalalhato a neuralis halozatok, osztalyozas, sorozat-elemzés sth. A
Clemetine szoftverében egyedi az az objektum-orientalt interfész, amin keresztil a felhasznald
sajat algoritmusokat és funkciokat adhat meg.

Intelligent Miner (http://www-3.1ibm.com/software/data/iminer/fordata) Az IBM termé-
ke talan a legismertebb és a legelterjedtebb adatbanyészati eszk6z. Emellett fontos érv sz6l mel-
lette: az IBM kutatointézetében sziiletett jonéhéany neves publikacio, tehat e szoftver mogatt all
a legfelkészultebb kutatdégarda. A programmal lehet banyaszni asszociaciokra, epizddokra, al-
kalmas osztalyozasi, klaszterezési feladatok ellatasara, de ezenkivil lehet regressziot szamolni
és eltérést keresni. A fejlett adatmegjelenités mellett képes statisztikai elemzésre és neuralis
hal6zatokon alapul6 algoritmusok futtatasara. Az Intelligent Miner hasznalatdhoz IBM DB2
relacios adatbéaziskezeld rendszernek is futnia kell.

DBMiner (http ://www.dbminer.com) A DBMinert a Simon Fraser University altal elkészitett
programbol fejlesztette tovabb a DBMiner Technology Inc.. Adatbanyaszati funkciok kozil
megtalalhatok a asszociaciobanyaszat, karakterizacio, osztalyozas, klaszterezés és joslas. En-
nek a programnak legszorosabb, legintegraltabb a kapcsolata az OLAP-pal. A szoros kapcsolat
miatt itt mar OLAM-rol (On-Line Analitical Mining) beszéllink. A program egy interaktiv kor-
nyezetet kinal a felhasznalonak, aki dinamikusan valtogathat OLAP operaciok es adatbanya-
szati funkciok kozott.

MineSet A MineSet legnagyobb erdssége a fejlett vizualizacds képessége. Ez nem meglepd, hiszen
a szoftvert a Silicon Graphics fejlesztette, amely cég mindig is a legjobbak kdzé tartozott a gra-
fikdban. A MineSetben megtalalhaté szinte az dsszes ismert adatbanyaszati funkcid. Tovabbi
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elény, hogy a MineSet egyben fejlesztéi kornyezetet biztosit Gj algoritmusok implementala-
sahoz, igy ha valamely feladatra nincs kész megoldas, akkor megirhatjuk magunk, majd az
eredmény megtekintéséhez hasznalhatjuk a MineSet vizualizacids eszkozeit.

A fenti 0t dridsszoftver mellett felsorolds szinten szdlnunk kell még az aldbbi programokrol:
4Thought, Alice, Darwin, Datascope, Scenario, Data Surveyor & Expert Surveyor.

14.3.1. Adatbanyaszati rendszerek tulajdonsagai

Az el6z6ekben felsoroltunk néhany adatbanyaszati szoftvert. A felsoroltakon kivil Iéteznek még
tovabbi szoftverek, amelyek bizonyos tekintetben akar jobbak is lehetnek a fentieknél. Ekkora va-
lasztékban hogyan tudjuk megtalalni a nekiink megfeleld szoftvert, mik azok a tulajdonsagok, amit
mindeképpen meg kell vizsgalunk egy ilyen beruhazas elott.

Adatbanyaszati funkciok. Egy cég azért vasarol adatbanyaszati szorftvert, mert 6sszefliggést akar
kinyerni az adataibél. Mar a szoftvervasarlas el6tt hasznos, ha pontos elképzelése van arrdl,
hogy milyen tipusu 6sszefliggéseket fognak keresni (asszociacios szabalyok, epizodok, klasz-
terek stb.). A legfontosabb, hogy a szoftver funkcioi kézott megtalalhatdk legyenek az ilyen
tipusu 6sszefuggések kinyerésének lehetdsége.

Nem biztos, hogy a nekiink megfelel6 szoftver lesz a legtdbb adatbanyaszati feladat megoldasat
tamogato. Egyre tobb szoftver jelenik meg, amely egy adott feladatra szakosodik (pl.: weblog
elemz6 szoftver), ugyanakkor az atfogd képeséggel rendelkez6k mellett szdl, hogy a jovore is
célszer(i gondolni: milyen tipust 6sszefuiggéseket keresiink esetleg késébb.

Adattipus. A legtobb szoftver a relacios adatbazisokban talalhaté adatokat tudja feldolgozni, de
ezenkivil a sima szovegfaljt, munklapokat, ismertebb formatumu fajlokat is kezelik. Fontos
tehat ellendrizni, hogy pontosan milyen formatumu adatokon dolgozik. Ma mar léteznek szoft-
verek, amelyek speciélis adatformatumokat is kezelni tudnak, mint példaul foldrajzi, multimé-
dias, web logok, DNS adatbazisok.

Adatforras. Vannak adatbanyasz szoftverek, amelyeket fel kell t6lteni az adatokkal miel6tt dolgoz-
ni lehet vellik. Hasznosabb azonban, ha a szoftver a mas adatbazisokban talalhato adatokat is
kezelni tudja. Fontos, hogy a rendszer tamogassa az ODBC kapcsolatot vagy az OLE DB for
ODBC-t. Ez lehet6vé teszi a hozzasférést sok mas relacids adatbazishoz (DB2, Informix, Mic-
rosoft SQL Server, Microsoft Access, Excel, Oracle stbh.).

Adatmeéret, skalazhatdsag. Tudnunk kell, hogy a szoftver mekkora adattal képes megbirkozni to-
vabba, hogy az adatbazis ndvelésével hogyan romlik a futasi idd. Sklalazhatdésag szempontjabd
megkulonboztetlink sor szerint skdlazhatd és oszlop szerint skalazhat6 szoftvereket. Az elsé
azt jeleti, hogy ha megduplazom a sorok szamat, akkor nem né duplajara a futasi id6/memoria
igény. Az oszlop szerint skalazhatdsag szerint a futasi id6/memédria igény az oszlopok szama-
val linearisnal nem rosszabb. Ez ut6bbi feltétel teljesiiléséhez kifinomultabb algoritmusokra van
szikség.

Megjelenitési eszk6zok. A vizualizacio egy kilon szakma. Az adatbanyaszati algoritmusok ered-
ményeinek attekinthetd, szemléletes megjelenitése sokat segit az értelmezésben. A 3D abrak,
grafikonok, tdbldzatok nagyon hasznosak és sokat segitenek az adatbanyéaszat hasznalhatdsaga-
ban és az eredmények interpretalhatésagaban.
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Az adatbanyéaszat nagyon fiatal tudomanyag, igy a szoftverek sem tekinthetnek vissza nagy multra.
A szoftverek szinte minden tekintetben killénb6znek egymastol. A megjelenitéssel, adatbanyaszati
funkciokkal, terminoldgidval kapcsolatos egységes koncepcio kialakulasaig még varnunk kell.

14.3.2. Esettanulmanyok réviden

A kovetkezbkben vazolunk néhany sikeres adatbanyéaszati projektet [105].

Szlovén médiaszokasok feltarasa

Ma a médiumok kezében odriasi hatalom van mind politikai, mind Uzleti értelemben. Az egyes
ujsagok, tv misorok ,,fogyasztdinak™ megismerésével kdzvetlenil elérhetik az egyes cégek a célko-
zonségeiket.

A szlovén Mediana mintegy 8000 (20 oldalas!) kérd&iv adatait elemeztette adatbanyaszati mad-
szerekkel. Az adatok kit(ind min6ségliek voltak és rengeteg attribdtumot tartalmaztak tobbek k6zott az
egyes személyek kilonb6zé médiumokhoz fiz6dd viszonyat, a személyek érdekl6dési korét, életsti-
lusat, anyagi helyzetét, demografia adatait (lakasanak, munkahelyének fekvése). Az elemzesek soran

a kovetkez6 kérdésekre keresték a valaszt:

mely mas Ujsagot/magazint olvasnak még szivesen bizonyos nyomtatott médiumok olvasoi,

mi jellemzd az olvasoira/hallgatéira/nézGire az egyes médiumoknak,

milyen tulajdonsagok kilénboztetik meg a kiillonb6z6 Gjsagok olvasoit,

az Ugyfeleiket tekintve mely médiumok hasonloak?

A kérdések megvalaszolasahoz szamos adatbanyaszati modszert hasznaltak fel, csak Ggy mint
korrelacio-elemzés, klaszterezes, dontési fak, asszociacio szabalyok, Kohonen halok. Példaul dontési
fak segitségével probaltak megtudni, hogy jellemz6en kik olvassak a 'Delo’ és a *Slovenske Novice’
Ujsagokat. A kinyert szabalyokbol két példa: ,,A Delo tipikus olvaséja egy héten tébb alkalommal
olvas Ujsagot, az atlagnal magasabb az iskolai végzettsége, ismeri a kiilonb6zd magazinokat, autd és
sormérkékat, szeret tv-zni, stb.” ezzel szemben a ,,Slovenske Novice olvasoi szertenek k&vézokban és
barokban iddzni, kevéshé tajékozottak markéak ismeretében, mint a Delo olvasoi, és altalaban olvassak
még a Slovneski Delnicar, Jana, stb. magazinokat is.”

Klaszterezéssel profilcsoportokat hoztak létre. Kohonen halé segitségével megallapitottak a cso-
portok szamat, majd a k-k6zép algoritmussal Iétrehoztak négy klasztert. A kapott klaszterek sajatos-
sagait ezutan dontési fak segitségével probaltak felderiteni. Az egyes csoportokat a jellemzék meg-
hatarozasa utan a ,.elhivatott fiatalok”, ,,inaktiv id6sek”, ,,ambiciézus emberek” és ,,aktiv id6sek” jel-
z6kkel illették. Példaul az ,,inaktiv id6sek”csoportjat jellemzi, hogy nem szeretik a kihivasokat, nem
érdekli 6ket a szérakoztatGipar, tudomany és technika, a f6 éromforrasuk a csalad és nem szeretik a
valtozasokat.

Az Egyesult Kiralysag baleseteinek elemzése

A baleseteket leir6 adatbazisokbdl kinyert hasznos informéacidk életeket menthetnek meg. Az oko-
zatok, kapcsolatok feltarasa olyan kozati vagy kozlekedési szabalyokat érinté médositasokhoz vezet-
het, amelyek segitségével megelézhetdk a balesetek anélkiil, hogy az agyonszabalyozasok kovetkez-
tében megnehezitenék az autdsok életét.
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Az Egyesllt Kiralysag adatbazisanak elemzése egy nagyon sikeres adatbanyaszati projekt volt.
Az adatbazis az 1979-1999-ig terjedd intervallum adatait, mintegy 6tmilli6 rekordot tarolt. Minden
rekordhoz taroltak a baleset koriilményeit, az autd, ill. a vezetd tovabba az esetleges sériilések adatait.

Az elemzéshez vizualizacios eszkdzoket, szamos klasszikus statisztikai (pl. regresszio) és adatba-
nyasz modszert alkalmaztak. A balesetek koriilményei széveggel voltak megadva, ezért ezek feldol-
gozasaban kiemelt szerepet kaptak a szdvegbanyasz mddszerek.

Egy érdekes és Ujszer(i megoldas volt az foldrajzi helyek klaszterezése, melynek soran a ha-
sonld baleseti dinamikéaval rendelkez6 helyek keriiltek egy csoportba. Kulénbézd idéfelbontdsokhoz
(évi/heti/napi balesetszam alakulas) killénboz6 klaszterezést készitettek. Eszrevették példaul, hogy az
olyan esetek amelyek az havi szinten emelkedd baleseti szammal rendelkeznek és a balesetek szama
nyaron éri el a maximumot megegyeznek a kozkedvelt turisztikai helyekkel. Ezeken a helyeken tehat
csak a fészezonban szlikséges emelni a biztonsagi szintet. Tovabbi fontos csoportot jellemzett az a
gorbe, amely napkozben és hétvégén alacsony szinten volt, de a munkaid6 utani idészakban megug-
rott. Ez a gOrbe az ,,ipari”tertletekre volt jellemzd.

Vegylik észre, hogy a kozlekedési balesetekre nagyon jellemz6 a lokalitas vagy mas szavakkal
az ideiglenes gyakorisag. Ez azt jelenti, hogy 0sszességében keves baleset torténik, viszont a keves
baleset nagy része ugyanabban az id6ben (példaul hdesésben, vagy munkaidd utan) esik meg. Ezeket
az eseteket naiv madon, gyakori mintakat kinyerd algoritmusokkal nem lehetne felderiteni, hiszen az
Osszes baleset szama csekély.

A balesetek sulyossadganak megallapitasara felallitott dontesi fa is szamos értékes dsszeftiggessel
szolgalt. Megmutatta példaul, hogy az 20 6ra utan tértéent motorkerékparossal tortént balesetekben a
stlyos serllések aranya joval magasabb, mint altalaban.



Flggelék

Flggelék A

1. tétel. A Gydijtélapok és Tekintélyek soran alkalmazott iteracié soran t(, illetve g sorozatok

konvergalnak nemnegativ értékd vektorokhoz. Tehat lassuk be, hogy amennyiben A egy tetszdleges
1

graf adjacencia matrixa és v(0) = ( : > = jt, akkor a
i
AATy(—1)

-7

iteracio altal kapott sorozat konvergal.

Megjegyzés 1: Az iteracios lépésbél kozvetlenil adodik, hogy vi) az (AAT)jt iranyt egységvektor.

Megjegyzés 2: g konvergenciajabdl t) konvergenciéja is kovetkezik A és AT felcserélésével.
A tétel bizonyitdsdhoz sziiksegunk van néhany segédtételre.

2. lemma. Legyen A € R(nxn). Ekkor AAT (és hasonldan AT A is) pozitiv szemidefinit szimmetrikus
matrix.

Bizonyitas: A szimmetrikussag a matrixszorzas szabalyabdl kdzvetlenil adddik. Felhasznalva a vA =
= (ATV))T azonossagot
VAATYT = (ATVI)T(ATVT) =wTw >0

adadik, ami bizonyitja, hogy AAT pozitiv szemidefinit.

3. lemma. Ha M matrix pozitiv szemidefinit és szimmetrikus, akkor sajatértékei valdsak és nemne-
gativak.

4. tétel (Perron-Frobenius). Ha egy matrix aperiodikus, irreducibilis és nemnegativ elemdi, akkor
legnagyobb abszolutértékii sajatértékhez tartoz6 sajatvektor nemnegativ koordinatajd, és nincs mas,
ilyen abszolut értekd, sajatérték.

5. lemma. M matrix pozitiv szemidefinit szimmetrikus, Ay >A2>. .. >A¢ >0, (k<n_) sajatértekekkel.
Ekkor tetsz6leges v € R" felirhato v = y¥ , a;w(® alakban, ahol [[w?|| = 1,ww() = 0 hai #
= jés Mw() = \wlD,
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Térjink vissza az .1-0s tétel bizonyitasahoz.
Bizonyitas:

Jeléljilk AAT matrixot M-el. Feltehetjik, hogy M aperiodikus, hiszen m;; az i-edik pontbdl més
pontba mutaté élszam negyzetének Gsszegét adja meg (T mizk), ami csak akkor lehet 0, ha i-edik
pontbdl nem indul él. Ez a pont a konvergencia tényét nem befolyasolja, mert M minden hatvanyanak
megfeleld sora és oszlopa csupa 0 elembdl fog allni, tehat jogos a feltételezés. Azt is feltehetjik,
hogy M irreducibilis, mert ha nem az, akkor matrixot irreducibilis blokkmatrixokra bonthatjuk, és a
hatvanyozést blokkonként végezhetjik.

Tudjuk tehat, hogy M nemnegativ elem(, aperiodikus, irreducibilis, pozitiv szemidefinit szimmet-
rikus matrix, ami miatt minden sajtatérték nemnegativ, a legnagyobb sajatértéke egyszeres, tovabba
az ehhez tartozd sajatvektor nemnegativ elemd. Legyen v € R” tetszfileges vektor. .5 alapjan v =

=5k, ajwl) és w(l) egyértelmii, nemnegativ elem( vektor. A M-V kifejezés w(b)-hez tart ha j — oo,

Ml
-3 | o [MIV]] || |
Miv. sk oaMiw® sk aindw®
MWl ey oMW Ol 5k a2
_ - Y
0(1)\1W(1)—f—z%(=20(i7\iJW('),}‘_Jl AW+ 31 0 )W()—>W(1)

1

\/(Gl?\i)ZJrZ'i‘:l(ai?\ij)z A \/a§+zi:1(ai(§—'l)">2

A normélas soréan felhasznaltuk, hogy a w() vektorok mer6legesek egymasra, és egységnyi hosszuak,
a hatarérték meghatarozéasakor pedig azt, hogy A1 a legnagyobb sajatérték, tehat i—‘l <1,i=2,... k-ra.

Tehét ha v nem merdleges w(b-re, akkor -M-Y_ vektor w(1)-hez konvergal. Ez azonban nem &ll fenn,

HMJ H
lévén jw® > 0, mert wl) nemnegativ elem( vektor.
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[ANGOL

[ MAGYAR

antecedent

feltételrész

approximate dependency

kozelitd fliggbség

association rule

asszociacios szabaly

authority tekintélylap
basket kosér

candidate jelolt
classification osztalyozas
consequent kdvetkezményrész
clustering klaszterezés
confidence bizonyossag
conviction meggy6z06dés
data mining adatbanyéaszat
dead end problem zsakutca probléma
dense sard

episode epizod
false-positive hamis jelolt
false-negative hianyzo elem
frequent gyakori

hash-tree hash-fa

hub gy(ijtélap

item elem

knowledge retrieval tudasfeltaras
kurtosis lapultsag
levelwise szintenként halado
lift fliggetlenségi mutato

locality-sensitive hashing (LSH)

hely-érzékeny hashelés (HEH)

market-basket problem

piaci-kosar probléma

negative border

esélyes jelolt

outlier analysis

eltérés elemzés

pattern minta

product termék

ranking rangsorolas
sequence matching sorozatillesztés
signature lenyomat
skewness ferdeség

sparse ritka

spider trap problem

pokhal6 probléma

stripped partition

redukalt particié

support tdmogatottsag
threshold klisz6b
transaction tranzakcio
valid érvényes

z-score normalization

standard normalizalés

1. tdblazat. ldegen kifejezések forditasa
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X2 eloszlas, 23
X2 préba, 24
11 pontos atlagos pontossag, 169

A minta nagysaga, 79
AdaBoost, 168
adat
strukturalatlan, 158
strukturalt, 158
tanulo, 164
teszt, 164
validaciods, 164
adatbazis
horizontalis, 63
vertikalis, 63
algoritmus
helyesen mikodo, 47
moho, 170
teljes, 47
anti-monoton, 42
APRIORI, 64
modszer, 47
apriori algoritmus, 189
APRIORI-CLOSE, 50
APRIORI-HIBRID, 70
APRIORI-TID, 69
asszociacios szabaly, 110
érdekessége, 115
érvényes, 111
bizonyossaga, 110
egzakt, 111
hierarchikus, 111, 112
javitasi mutato, 116
szomszédossag alapu érdekességi mutato,
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tdmogatottsaga, 110
average linkage, 153

Bayes-modszer
naiv, 165, 170
bizottsag
osztalyozoke, 167
tagok, 167
boosting eljarasok
AdaBoost, 168

centroid kapcsolodas, 175
centroid—egyszer( kapcsolodas, 175
X2-statisztika, 162
complet linkage, 153
csoportositas
szOvegeké, 173

hierarchikus klaszterezdk, 175

jellegzetességek, 174

k-atlag modszerek, 176

DHP, 73
dimenzio csokkentése, 161
kategorizalasnal, 162
Direct Hashing and Pruning, 73
dokumentum
abrazolasa, 160
eléfeldolgozésa, 159
reprezentécidja, 159
binaris, 161
csoportositasnal, 174
dokumentum frekvencia kiisz6b6l6, 162
dokumentumgyjtemény
reprezentélasa, 160
dokumentumok csoportositasa, 173
dokumentumok eléfeldolgozasa, 159
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dontési fa
szOvegosztalyozo, 166
Duqguenne-Guigues-bazis, 114

ECLAT algoritmus, 74
egyensulyi pont

felidézésé és pontossage, 168
ekvivalencia-relécio, 19
elemhalmaz, 62, 86
entrépia, 22
entropia, 175
Euklideszi-norma, 33

fliggetlenségvizsgalat, 24
feligyelet nélkili tanulés, 140
felidézés, 168, 179
szintenkeénti, 171
felugyelet nélkali tanulas, 173
felugyelt tanulés, 164
ferdeség, 22
F-mérték, 169
csoportositasnal, 175
szintenkeénti, 171
fogalomtéarsitas, 187
fontossag, 193
FP-fa, 76
vetitett, 76
FP-growth algoritmus, 76
funkcio szavak, 162
funkcio szavak
elhagyasa, 162
funkcionalis fliggdseg, 123
FUP algoritmus, 59

Galois-kapcsolat, 80
Galois-lezaras operator, 81
GSP, 89

gy(ijtélap, 197

gyakorisagi kuszob, 50
gyakorisag, 161

halmaz, 19
lokélisan véges, 42
rangszamozott, 42

halmazcsalad, 71

hatékonysag mérése
szOvegbanyaszatnal altalaban, 162
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szovegek csoportositasanal, 174
szOvegosztalyozas
egyszeri, 168
hierarchikus, 171
hiba
szovegosztalyozasnal, 168
hierarchikus asszociacios szabaly
érdekessége, 120
hierarchikus klaszterez6, 175
egyesitd, 175
feloszto, 176
ierarchikus klaszterezd
UPGMA, 175
hierarchikus szévegosztalyozés, 170
HITEC, 171
Hoeffding-korlat, 22

informécid nyereség modszer, 162
informécidkinyerés, 187

invarians hasonldsag, 32

inverz dokumentum frekvencia, 161

Jaccard-koefficiens, 32
jelolt, 47

hamis, 47
jellemzdk kivalasztasa, 161

k-legkozelebbi szomszéd graf, 144
kozelitd flggoség, 123
kényszer

erdsen atalakithatd, 45
kanonikus reprezentacio, 70
kategoriadsvény, 171
kategoriarendszer, 163
kategorizalas lasd osztalyozas 163
k-atlag eljaras

kettészeld, 176
kérdés-megvalaszol6 rendszerek, 188
kettészeld k-atlag eljaras, 176
kivonatolas, 177

csoportositas alapti médszerek, 182

definicid, 178

hatékonysaganak mérése, 179

jellemzok, 180

klasszikus modszer, 181

MEAD mddszer, 183

MMR mddszer, 182
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mondatkivélasztassal, 180
TF-IDF alapt modszer, 182
weboldalaké, 185
Klaszterezés, 139
Klaszterezés lasd csoportositas 173
k-NN lasd legkozelebbi szomszédok 165
kontingencia-tablazat, 24
koszinusz-mérték, 34
kulcs, 125

lapultsag, 22

latens szemantikus indexelés (LSI), 162

legktzelebbi szomszédok
szovegosztalyozo, 165

lexikografikus rendezés, 19

lexikon lasd szétar 160

linearis kiterjesztés, 43

linearis osztalyozo, 164

LSI lasd latens szemantikus indexelés 162

lusta tanuld, 165

Manhattan-norma, 33
min_freq, 50
Minkowski-norma, 33
minta, 42
ures, 42
elhanyagolt, 47
gyakori, 42
gyakorisaga, 50
jelolt, 47
mérete, 42
nem bdvithetd, 44
ritka, 42
tdmogatottsaga, 42
zart, 44
mintafelismerés, 161
mintahalmaz, 42
mintatér, 42
moho algoritmus, 170

névelem, 189

naiv Bayes-madszer, 165
hierarchikus osztalyozas, 170

Naiv mintavételez6 algoritmus, 56

neuralis héal6zat, 166

oldalak rangsorolasa, 192

,05zd meg és uralkodj” stratégia, 166

osztalyozas
egyszerd, 163
hierarchikus, 163
szovegeké, 163
osztalyozé
linearis, 164
Osszegzéskészités, 178
altalanos, 179
indikativ, 179
informativ, 179
kérdés-vezérelt, 179

pokhalo6 probléma, 195
Page Rank, 193, 196
particio, 124
particio finomitasa, 124
particios algoritmus, 57
PATRICIA fa, 27
perceptron, 166
pontossag, 168, 179
szintenkénti, 171
Porter-algoritmus, 189
predikatum
anti-monoton, 45
monoton, 45
prefix anti-monoton, 45
prefix monoton, 45
trivialis, 45
prefix, 43
prototipusvektor, 164
pszeudo-zart elemhalmaz, 114

részben rendezés, 19
részminta, 42

valodi, 42
rang-vektor, 193
redukalt particid, 125
Reuters-gyUjtemény, 170
Rocchio-eljaras, 164

SETM, 69

shrinkage, 170

single linkage eljaras, 153
sorozat, 20

stopwords, 162
strukturalatlan adat, 158
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strukturdlt adat, 158
sulybeallitas

additiv, 166

multiplikativ, 166
sulyozas

binaris, 161

TF, 161

TFIDF, 161, 182
SVD lasd szinguléris értékfelbontéas 162
SVM, 167
sz0fa, 25, 67

lancolt listas implementécio, 26

nyesett, 27

tablazatos implementacio, 26
szabatossag, 168
szavazasos osztalyozas, 167
szerkesztési tavolsag, 34
szerkesztési elv, 182
szeszélyes sztochasztikus szorfold, 196
szingularis értékfelbontas (SVD), 162, 184
szo—dokumentum matrix, 160
sz6fajcimkézd, 189
szOtér, 160

mérete, 160

méretének csokkentése, 161

kategorizalasnal, 162

sz6tovez6, 160, 189
szOvegbanyéaszat

altalanos modellje, 159

definicid, 158
szovegek kategorizalasa, 163
szoveges informéacidk vizualizalasa, 188
szOvegosztalyozas, 163

hierarchikus, 170
szdvegosztalyozo

bizottsag, 167

dontési fa alapu, 166

HITEC, 171

legkdzelebbi szomszédokon alapul6, 165

naiv Bayes-modszer, 165, 170

neurdlis halozat alapd, 166

Rocchio-eljaras, 164

SVM, 167

szavazasos, 167
sztochasztikus szorfold, 194

szuperkulcs, 125

tdmogatottsagi fliggvény, 42
tdmogatottsagi kiiszob, 42
TANE, 124
tanulés
feltigyelet nélkali, 173
felugyelt, 164
tanulasi rata, 166
tanuldhalmaz, 164
taxondmia, 112
taxondémia, 163, 170, 173
tekintélylapok, 197
teljes rendezes, 19
témakdovetés, 187
teszthalmaz, 164
tesztkorpuszok
szOvegszo2vegklaszterezeshez, 177
szOvegosztalyozashoz, 190
token, 160

Ujraparametrizalas, 162
univerzalisan népszer( lapok, 198
UPGMA modszer, 175

validacios halmaz, 164
varians hasonlosag, 32
vektortér-modell, 160

Ward maddszer, 153

Webes adatbanyaszat, 192

Winnow, 166
kiegyensulyozott, 166

zart elemhalmaz, 81
zsakutca probléma, 195
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