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KIVONAT

Az osztidlyozds az adatbanydszat egyik f6 teriillete. A fix hosszusdgi adatrekordok
osztilyozdsara mar régdta léteznek letisztult algoritmusok. Az iddsorok osztdlyozdsa viszont
napjaink egyik fontos kutatdsi teriilete az adatbanydszatban. A hagyomanyos moddszerek
atiratai 4ltalaban hosszu adatelOkészitési fazist igényelnek, tehat nem eléggé automatikusak.
Sok modszer addig transzformdlja az adatokat, amig az egyik legfontosabb dolog, az
idObeliség el nem veszik. A témateriilet specifikus osztdlyozok a teriilethez kapcsol6dé
idosorokat kiemelkedd pontossdggal osztdlyozzak, de mas teriileten alkalmazva pontatlanok,
azaz nem eléggé dltalanosak. Mds mddszerek nem eléggé pontosak, és a megoldasok nagy
része nem ad magyardzatot arra, hogy miért gy osztalyozott, ahogy. A megmagyardzhatésag
a gyakorlati alkalmazasok korében viszont sokszor fontosabb kovetelmény, mint maga a
pontossag.

Az altalam kifejlesztett ShiftTree mddszer az emlitett hirom kovetelményeknek préobal
egyszerre megfelelni, tehdt egyszerre prébal automatikus, pontos és magyardazé lenni. Az
algoritmushoz a bindris dontési fakat haszndltam alapként, de jelentOsen atalakitottam a
csomoOpontok szerkezetét, azokat harom fO funkciondlis egységre bontottam. Mindegyik
funkcionélis egységhez adott tipusu egyszerli operatorok tartoznak. A funkciondlis egységek
az operatorok egyszerii lépéseit ismételve egy komplex osztidlyozot hoznak I1étre. A
részegységek tugy lettek megalkotva, hogy konnyen bdvithetdek legyenek uj operatorokkal,
ami 4ltal specidlis adatsorokhoz a témateriilet szakértdje altal definialt specidlis operatorok is
konnyen beilleszthetdvé valnak. Az emlitettek koziil az automatizmus az, amit a kidolgozas
soran kiilonosen szem eldtt tartottam. A modszer emiatt rugalmasan kezeli a kiilonb6z6
hosszud idésorokat, akér egy osztdlyozasi feladaton beliil is, ami 4ltal az adatelokészitési fazis
jelentdsen lerovidiil, és €letszerti adatok feldolgozasara is alkalmassa valik az eljaras. Szintén
az automatizmusnak koszonhetd, hogy kezeli egyarint az egy- és a tobbattribitumos
id6ésorokat is.

Az elméleti kidolgozds utdan implementdltam a mdodszert, hogy megnézhessem, hogy hogyan
teljesit a gyakorlatban. Az elkésziilt programot nemzetkdzi benchmark adatbizison (20
kiillonboz6 adatsor) és egyéb a valds életbdl vett iddsorokon (gyorsuldsméré adatai,
digitalizalt hangok, gyartésorokhoz tartoz6 mérések, stb.) futtattam — tobbféle bedllitds
mellett — és pontossdg szempontjdbol Osszehasonlitottam tobb, jelenleg népszerli iddsor-
osztilyozéval. A moddszerem szdmos esetben feliilmidlta a tobbi moddszer pontossagat.
Emellett nagyszamu tesztet végeztem annak kideritésére, hogy a tanitépontok szdmanak
novekedése €s az idosorok egyéb tulajdonsagai hogyan hatnak a futési idOre, és az osztalyozds
pontossagara. Az eredményeket 6sszehasonlitottam az elméleti szadmitdsaimmal, az eltérések
okait felkutattam és megmagyardztam. Mivel a mddszer egyik célja az volt, hogy magyardzé
legyen, megvizsgédltam az algoritmus daltal néhany adatsorhoz épitett modelleket, hogy
valéban konnyen értelmezni tudom-e Oket. Ezek az elemzések igazoltdk, hogy az eljarés jol
értelmezhetd, helyes modelleket general.

Osszességében az litszik, hogy a moédszer magas potencidllal rendelkezik az idésorok
osztalyozasa terén, koszonhetéen annak, hogy automatikus, jol magyardz, kellden pontos,
megfelelden gyors és konnyen bdvitheto.

Kulcsszavak: adatbanyaszat, id0sor-osztalyozas, dontési fa



ABSTRACT

Classification is one of the main fields of data mining. Classification algorithms for data
records have been existing for a long time. But time series classification is one of the most
important field of research nowadays in data mining. The variants of the classic methods
require a great amount of human work in the data preparation phase. Most of the classic
algorithms don’t care about the sequence of the elements, which is great loss of information
by time series classification. There are field-specific time series classificators which operate
on a high level of efficiency in their fields. However they are inefficient on other fields
because they are too specific. Other methods are inaccurate and most of the algorithms fail at
giving an explanation of their model, which is rather important in practise.

ShiftTree is a decision tree based time series classification algorithm that is developed by me.
I created this method to fit three requirements. It should be automated and general: it should
require less amount of human work than other methods and it should work on many types of
time series. The second requirement is accuracy: it should do the classification task with high
accuracy. The last one is explainability: the classification model should stand for itself; it
should give some intuition about the indexing.

I used binary decision trees as the base of the ShiftTree and I modified the nodes of the tree to
have three subsystems in all nodes. Each subsystem has its own role and contains operators of
one type. By repeatedly using the simple operators, the three subsystems become a complex
classificator. Operators can be easily added to the subsystems in order to let the expert of the
application field define and add some that might be useful in the current classification task.
The algorithm is automated so it can handle time series of any length, with any number of
classes. It can also handle time series with more than one attributes (multidimensional time
series).

I also implemented the algorithm to see how it performs. I tested the program on an
international benchmark database which consists of 20 datasets from 20 fields of application.
I also tested it on other data like digitalized sounds, data from the built in accelerometers of
mobile phones, etc. I compared the results on accuracy with the accuracy of other algorithms.
The ShiftTree is often better then the other algorithms I used.

I made large number of tests in order to find out how the size of the training set and other
properties of the datasets influence the accuracy of the indexing and the time of building the
model. I compared the results with my theoretical estimates. If there were differences, I found
out the reason behind them and explained them.

One of the requirements was explainability. Therefore I analyzed some models to see if they
can explain the indexing process. These analyses proved that the algorithm creates easily
explainable models.

On the whole it seems that the ShiftTree has a great potential is time series classification,
because it is automated, general, accurate, creates explainable models, the time of building the
model is acceptable and new operators can be easily added to it.

Keywords: data mining, time series, classification, decision trees
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1. A probléma leirasa

1.1. Alapfogalmak és értelmezésiik

1.1.1. Az osztdlyozasi feladat

Az osztilyozas egyike az adatbanydszat fO teriileteinek. A feladat az, hogy adott tipusu
adatrekordokat eldre meghatarozott kategoridkba, osztalyokba soroljunk.

Az osztalyozas altalanosan két 1épésben keriil megoldédsra. Az elsd 1épés a modellezés, ahol
olyan adatrekordokat haszndlunk, amelyekhez ismerjiikk az osztdlyvaltoz6 értékét, ezek az
ugynevezett tanitépontok. A modellt ezeken a rekordokon tanitjuk, az eredmény egy olyan
Osszefiiggés-rendszer lesz, ami a rekordok egyes attriblitumainak értéke alapjan megadja az
osztalyvaltoz6 értékét. Az osztidlyozds mdasodik 1épése a modell alkalmazdsa, azaz az
ismeretlen osztdlyvaltoz6ju rekordok osztilyvaltozdjanak megéllapitdsa.

1.1.2. Idosorok

Az idGsor [1] egy olyan fiiggvény, ami egy vagy tobb véltoz6 értékét dbrazolja egy vagy tobb
ido-szerti véltozé fiiggvényében. Ido-szerli véltozd alatt azt értem, hogy a véltozd olyan
jelentést hordoz magédban, hogy ami ennek a valtozonak a T értékénél tortént, az megeldzi
valamilyen mddon azt, ami a T+1 értéknél tortént. Ez a valtozé dltaldban az id6, de lehet
mondjuk a tér valamelyik koordindtatengelye is. Ezzel az éltalanos megfogalmazdssal az
Osszes iddsornak tekinthetd adatot leirtam, a kovetkezokben az egyes jelentdsebb tipusokat
részletesebben jellemzem.

1.1.2.1. Klasszikus idosorok

A Kklasszikus vagy egyvéltozds idosoroknak egy valtoz6juk és egy idotengelyiik van. Ilyen
adat példaul egy tdzsdeindex értékeinek sorozata egy nap folyamén, vagy mondjuk a napi
kozéphomérsékletek éves sorozata. Az ilyen jellegli idésorokndl az id6é-szerli valtozd szinte
minden esetben maga az ido.

1.1.2.2. Tobbvaltozos idésorok

A tobbvéltozds vagy tobbattributumos iddsoroknak szintén egy idOtengelyiik van, viszont
minden idOponthoz tobb valtozoérték tartozik. A tobbattribiitumos iddsorok szétbonthatéak
annyi egyvaltozés idésorra, amennyi az attribitumaik szdma, de a véltozok egyiittes értéke
szintén informdciét hordoz, ezért a szétbontdsuk nem ajanlott. Ilyen adat példaul egy
gyorsuldsmérd mérési eredménye, ami az X, Y és Z koordindtatengelyek irdnydba torténd
gyorsulds mértékét adja vissza minden szdzadmdasodpercben.

1.1.2.3. Tobbdimenzios idésorok

A tobbdimenzids iddsoroknak egynél tobb idotengelye van. Itt is megkiilonboztethetiink egy-
és tobbvaltozos idOsorokat. Ebben az esetben az idOtengelyek 4ltalaban térbeli
koordinatatengelyek, esetleg az id0 is szerepelhet, mint az egyik koordinata tengely. Egy 2D-s
idésor példdul egy sziirkedrnyalatos kép, ahol a két iddtengely az X és az Y
koordinatatengely, a valtozé pedig az egyes pixelek vildgossag értékét adja. Egy 4D-s idésor
példaul egy MRI felvétel, ahol a négy idétengely az X, Y, Z koordinatatengelyek és az ido, a
valtoz6 pedig az adott pont szine az adott pillanatban.



1.2. Motivdcio

Rengeteg olyan adat all rendelkezésiinkre, ahol fontos az adatok sorrendje, idobelisége. Azt is
mondhatjuk, hogy az adatok nagy részét az id6 fiiggvényében taroljuk.

Az id6sorok hatékony osztdlyozasa szolgalhat diagnosztikai célokat: példaul EEG felvételeket
sorolhatunk automatikusan ,,normalis” és ,,gyanus” kategéridkba. Segithet a hang alapu
azonositdsban: osztdlyozhatunk digitalizalt hangfelvételeket az alapjan, hogy ki mondta ki
dket. De a fentebb emlitettek alapjan ide tartozik a képek felismerése is, ami mostandban, az
intelligens megfigyelérendszerek miatt, ismét az érdeklédés kozéppontjaba keriilt.

1.3. Idosor osztdlyozo algoritmusok/modszerek

Az id6sor-osztilyozds teriiletén mar sok algoritmus sziiletett. Ebben a pontban az dltaldnos
megkozelitési médok ismertetése utdn roviden leirok néhany elterjedt, klasszikus osztalyozasi
mddszert, amiket vektorizalt idésorok osztdlyozdsara is szoktak alkalmazni.

1.3.1. Altaldnos megkizelitési médok

Az idésorok osztdlyozdsat tobb irdnybol szokds megkozeliteni, ezek: attributumok kinyerése,
vektorrd alakitds, 4j osztalyozasi algoritmusok specidlisan az idésorokra.

1.3.1.1. Attribitumok kinyerése

Az attributumok kinyerésének az a lényege, hogy néhany, az idésorra jellemz0 statisztikai
mennyiséget szarmaztatunk az idOsorainkbdl, és ezeket haszndljuk, mint az osztdlyozdshoz
sziikséges attriblitumokat. Az osztidlyozdshoz a mér j6l bevélt osztdlyoz6 moddszereket
alkalmazzuk. A mddszer hatranya, hogy ezek az attribitumok sokszor nem jellemzik elég jol
az idOsorokat, €s emiatt pontatlan eredményeket kaphatunk.

1.3.1.2. Vektorra alakitas

A vektorra alakitds modszere szintén a klasszikus osztdlyozdkat haszndlja. Attriblitumoknak
viszont az iddsor valtozdjanak értékeit haszndlja. De mivel a klasszikus osztdlyozok fix
mennyiségl attributumot képesek kezelni, ezért az idésorokon kiilonbozé transzformécidkat
hajtanak végre az osztilyozas eldtt, ami éltal egy adott hosszu vektort kapunk. Az eljarés
kombindlhat6 az el6zdvel, azaz a vektor értékeihez hozzavehetjiik a statisztikai médszerekkel
kinyert attribitumokat is.

1.3.1.3. Ijj algoritmusok

A harmadik médszer az, hogy 1) osztdlyozasi algoritmusokat fejlesztenek ki specidlisan az
1dosorok szamara. Ilyen mddszerek lehetnek példaul a részgdrbék alapjén torténd gyakori
mintakeresési eljarasok. Az ilyen algoritmusok kutatdsa még gyerekcipdben jar.

1.3.2. A Knn algoritmus

A Knn vagy més néven a K-legkdzelebbi szomszéd algoritmus [2] egy klasszikus osztdlyozd,
amit fix hosszi vektorizalt idésorok osztdlyozdséra is hasznalnak. Ugy mikodik, hogy egy
megadott tadvolsagdefinicié alapjan (ami altaldban az euklideszi tdvolsdg) az osztilyozandd
rekordhoz megkeresi a tanitéhalmazban a K legkozelebbi tanitépontot €s tobbségi szavazds
alapjan megallapitja az osztalyvaltoz6o értékét. Ez az egyik legegyszeriibb klasszikus
osztalyoz6, aminek az alapvaltozata is rendkiviil érzékeny az osztilyvéltozo6tol fiiggetlen
valtozékra és a véltozok értékkészletének nagysdgara. Ezek a hidnyossdgok iddsor-
osztdlyozas esetén is fennallnak.



1.3.3. Dontési fa

A dontési fa [3] szintén egy elterjedt, klasszikus osztidlyozd, ami a klasszikus osztalyozasi
feladatoknal A4ltaldban jol teljesit. A mddszer I1ényege, hogy egy csomdpontban
megvizsgaljuk, hogy a csomdpontba keriilt rekordokat hogyan védghatndnk a legjobban
részekre. Ennek eldontéséhez a rekordok attributumaihoz feltételeket allit, majd egy beépitett
josdgértéket szamit. Ennek az értéknek a kiszadmitdsa algoritmus fiiggd. A legjobb véigast a
csomépont végrehajtja, és az igy keletkezett ponthalmazokat eggyel lejjebbi szinten 1évo
csomoOpontoknak adja tovdbb. Az épitett fa lehet bindris, illetve nem bindris, az algoritmust6l
fiiggden. Tobb dontési fa alapu algoritmus 1étezik, a legismertebbek a C4.5, a C5.0, a CART
€s a CHAID. A moddszer egyik legnagyobb eldnye, hogy a felhaszndl6 szdmaéra is konnyen
értelmezhetd szabdlyokat ad az osztdlyozds mikéntjére vonatkozdan. Idésorokra alkalmazva
ez a magyarazoé-erd dltalaban elveszik.

1.3.4. Szupport vektor gépek (SVM)

Egy ujabb klasszikus osztdlyozé eljards. Az SVM [4] egy bindris osztilyozé eljards, azaz
igen-nem jellegli osztdlyozdsokra képes. Tobb osztdly esetén ilyen osztdlyozdsok sorozatit
alkalmazzuk. A modszer lényege, hogy egy sokdimenzids térben pontoknak tekinti a
rekordokat, amiknek az egyes koordinitdi a rekordok attribitumainak értékei. Ezt a
sokdimenzids teret egy specidlis képlettel magasabb dimenzidba transzformélja, és ott egy
olyan hipersikot keres, ami a tanitopontok két osztilyat a legjobban szétvéalasztja. Emellett a
két osztily pontjainak a vagd siktdl 1évd tdvolsdgat maximalizdlja. Nagyon pontos mddszer,
viszont jelentds erdforrdsokat igényel, ami a dimenzidk (attributumok) szdmanak
novekedésével jelentdsen nd. Iddsorok esetén azért alkalmazhat6é nehezen, mert ha egy iddsort
egy vektornak tekintiink, akkor a vektor a legtobb esetben tobb szdz elemet tartalmaz, ami az
SVM szamdra tobb szdz attributumot, €s igy dimenziot jelent.

1.3.5. A Random Forest eljdrds

A Random Forest [5] egy ujabb algoritmus, amit klasszikus osztalyozonak fejlesztettek, de
vektorizalt idésorok osztdlyozdsara is alkalmazzak. A moddszer 1ényege, hogy nem egy,
hanem tobb dontési fat épit, méghozzd gy, hogy minden csomdpontban véletlenszeriien
valaszt k darab olyan attribitumot, amit a vdgdshoz hasznélni fog. Ez a k szdm jéval kisebb,
mint az 0sszes attriblitum szdma. Minden fdhoz kettéosztja a tanitopontokat egy tanito- és egy
teszthalmazra (visszatevéses modon vdlaszt ki N tanitépontot az N tanitépont koziil, a
maradék a teszthalmaz). Az eldbbin tanitja a fat, az ut6bbin szdmolja ki a hibit. Az
osztalyvaltozot a fak és azok hibdja alapjan szdmitja ki az algoritmus.

1.3.6. Bayes-hdlok

Fiiggetlen valtozok esetén a Bayes-tételbdl — a valdszinliségeket relativ gyakorisdgokkal
kozelitve — kiszdmolhat6, hogy adott attributum értékek mellett melyik osztdlynak mennyi a
valészinlisége. Arra az osztdlyra dontiink, aminek az adott értékek mellett a legnagyobb a
val6szinlisége. Ez viszont csak fiiggetlen attributumok esetén lehetséges, amit dltaldnos
esetben sem feltételezhetiink, idosorok esetében pedig végképp nem, hiszen fiiggvényekrol
van sz0, ahol az adott érték nagyban fligg az eldtte 1évoktdl. A Bayes-halo [6] egy irdnyitott,
kormentes graf, ahol az egyes élek a fiiggdségeket jelolik. Ezt a struktirat elére meg lehet
adni, ami j6 abban az esetben, ha van erre vonatkozéan apriori tuddsunk. Ha nincs, akkor a
hal6zat topologidjat automatikusan is ki lehet alakitani. A fiiggdségek feltardsa utdn, azok
figyelembe vételével a valoszinliségek mar kiszamolhatoak.



1.3.7. Tobbrétegii neurdlis hdalok (MPL)

A mesterséges neurdlis hilok [7] szintén bindris osztdlyozok, amik mesterséges neuronokat
tartalmaznak. Minden neuronnak vannak bemenetei és van egy kimenete. A bemeneteken
kiilonboz6 silyok vannak. Maga a neuron a silyokkal felszorozva Gsszegzi a bemenetein
megjelend értékeket, majd a kapott értéket egy szigmoid fiiggvénnyel transzformaélja, és ezt az
értéket adja ki a kimenetén. A neuronok bemeneteire keriilhetnek az egyes attribiutumok
értékei, vagy mds neuronok kimenetei, a neuronok kimenetei adhatjdk az osztalyvaltozo
értékét vagy mds neuronok bemeneteiként szolgdlnak. A tobbrétegli modellben a neuronok
rétegekbe szervezddnek ugy, hogy az i. rétegben 1évd neuronok bemenetére csak az i-1.
rétegben 1év0 neuronok kimenetei lehetnek rakétve (az utolsé réteg egy neuront tartalmaz,
mert egy kimenetet varunk). A modell tanitdsa a silyok automatikus — a tanitépontok alapjan
torténd — valtoztatasdval torténik. A moddszer egyike a leghatékonyabb klasszikus
osztilyozoknak, de egyben ez adja a legkevesebb magyardzatot a felépitett modell
mukodésére.

1.3.8. Logistic Model Tree (LMT)

Az LMT algoritmus [8] kombindlja a dontési fakat a logisztikus regresszioval. Minden
csomdOpontban egy logisztikus modellt épit az oda keriilt rekordok alapjan, kiindulési
sulyoknak €s egyéb paramétereknek a sziild csomépont végleges modelljében szerepld
értékeket haszndlva. Az osztidlyozds soran a fa feltételei mellett a csomopontokban 1évo
modellt is haszndlja az osztalyvaltoz6 megéllapitasdhoz.

1.4. Az iddsorok osztdlyozdsanak problémadi

A jelenlegi modszerek altaldban a fent is emlitett klasszikus osztidlyozdsi algoritmusokat
haszndljak, de az idOsorok miatt az adatelOkészitési fazis rengeteg idot igényel, mivel a
klasszikus osztdlyozok nem iddsor jellegli adatokra lettek kitaldlva. Rdaddsul ez az
elOkészitési fazis idOsor tipusonként mads, €s mads, ezért nagymennyiségli emberi munkat
igényel. A klasszikus algoritmusok és az adatok Osszeegyeztethetéségének nehézsége onnan
adddik, hogy az idésorok hossza nem feltétleniil azonos minden esetben. S6t, az a jellemzd,
hogy a gyakorlati problémdkndl a hosszak eltérnek. Példdul egy hang alapd azonositd
rendszernél nem varhatjuk el, hogy az Osszes jogosult pontosan ugyanannyi idd alatt mondja
ki a jelsz6t, ami alapjan azonositjuk a hangjukat. Szintén komoly probléma, hogy a klasszikus
osztilyozok nem kezelik az iddbeliséget, tehdt pont a probléma lényegét megtestesitd
informéci6 veszik el.

A modern mdédszerek hatranya, hogy sokszor csak egy-egy problémateriiletre koncentralnak,
azaz csak adott jellegli idOsor(ok) osztdlyozdsara képesek csak hatékonyan. Béar a sajit
teriiletiikon beliil kimagaslé eredményeket érnek el, mds teriileteken valé hatékony
alkalmazasuk nehéz vagy sokszor lehetetlen. Az dltalanosan miikodé modern médszerek meg
altaldban nem eléggé pontosak. Ezen kiviil a legtobb médszernek gondot okoz, ha tobb vagy
kevesebb valtozés idésorokat kap, mint amire ki lett fejlesztve.

Emellett szinte egyik mddszer sem ad magyardzatot az osztilyozds mikéntjére, ami azért
lenne nagyon fontos, hogy az alkalmazé ellendrizni tudja, hogy a modell olyan
Osszefiiggéseket tanult meg, amik 4ltaldnosan is érvényesek és értelmesek. Ennek ellendrzése
nélkiil a gyakorlati alkalmazok aligha fognak megbizni a felépitett modellekben annyira, hogy
a pénziiket/életiiket r4 merjék bizni.



2. A ShiftTree algoritmus

A ShiftTree egy teljesen uj, dontési fa alapu algoritmus, amit iddsorok osztdlyozdsara
fejlesztettem ki. A kifejlesztéskor azt tartottam szem el6tt, hogy az algoritmus lehetéleg minél
altaldnosabb legyen, azaz barmilyen iddsor-osztidlyozasi feladattal jol boldoguljon. Ebben a
fejezetben ismertetem a moddszer elvi felépitését, majd részletesen irok a modellépités és az
osztdlyozas folyamatérol. A fejezet végén kitérek az egy- és tobbattribitumos valtozatok kozti
eltérések mibenlétére.

2.1. A ShiftTree felépitése, a részegységek feladata

A ShiftTree egy dontési fa alapi moddszer. Az eredeti elképzeléshez képest csak a
csomoOpontok szerkezetét valtoztattam meg, de azt jelentdsen, hogy a mddszer alkalmas
legyen az iddsorok osztilyozdsara. Minden csomépont harom modulbdl 4ll, ezek a
szemtologaté (eyeshifter), a feltételallité (conditionbuilder) és a dontd (decider). Az els6 két
modul egy vagy tobb megfeleld operitort tartalmaz, az utébbi mindig egy operatorral
rendelkezik. Ebben a pontban a felhasznédlt dontési fa alapok rovid ismertetése utdn
ismertetem az egyes részegységeket, €s azok egyiittmukodését.

2.1.1. A médszer alapjarol

A ShiftTree algoritmus alapjat a bindris dontési fak szolgaltatjdk. Ezek olyan dontési fék,
amelyekben minden csomépontnak 0 vagy 2 gyermeke lehet. A bindris dontési fak alapétlete,
hogy minden csomdpontba keriil valamennyi pont a tanitéhalmazbdl (a gyokér csomépontban
ott van a teljes tanitéhalmaz), €s a nem-levél csomdpontok ezeket a pontokat osztjdk ketté egy
altaluk megallapitott feltétel alapjan. A feltételt gy valasztjak ki, hogy minden attribitumra
megfogalmaznak minden lehetséges vagast, és megnézik, hogy igy mi az a két halmaz, amit
kaptak. Erre az eloszlasra egy josagértéket szamolnak egy adott fiiggvény alapjan, és a
legjobb véigast alkalmazzdk. A fa épitése tobb esetben is véget érhet, ez szintén
algoritmusfiiggo.

Az osztélyozas ezutdn annyibdl dll, hogy az osztdlyozni kivant adatot odaadjuk a gyokérnek,
ami megvizsgélja, hogy a feltétel teljesiil-e. Ha teljesiil, akkor az egyik, ha nem, akkor a
masik gyermekének adja tovabb. Ez rekurzivan egészen addig folytatddik, amig a pont el nem
ért egy levelet. A levélben, a modellépités sordn odakeriilt tanitépontok osztalyvaltozdinak
értékei alapjan, tobbségi szavazdssal megallapitjuk az osztdlyozando rekord osztalyvaltozdjat.

Ezek azok az alapok, amiket a dontési fakbdl alapul vettem. Emellett fontos megjegyezni,
hogy egyeldre kizdr6lag iddsorok osztilyozdsdval foglalkozik az algoritmus, nem kezel
vegyes rekordokat (pl. olyan rekordokat, ahol van egy idOsor és tobb nem iddsor jellegii adat).
Bar ez az idésorok kozott éltaldanos, csak intervallum vagy ardnyskdla tipusd véltozdval
rendelkezd idésorokat kezel a mddszer.

2.1.2. Szemtologato (EyeShifter)

Minden id6ésorhoz egy pointert rendeliink, ami az idésor egy elemére mutat. Ezt a pointert
szemnek nevezziik. A szemtologato (EyeShifter — ES) feladata, hogy ezt a szemet mozgassa.
Az egész algoritmus err6l a pointermozgatdsrol kapta a nevét. A késdbbi bdvithetdség
érdekében a modul Ugy keriilt megalkotidsra, hogy a szemtologatd tobb szemtologato-
operdtort (EyeShifter Operator — ESO) tartalmazzon. A modellépités és az osztdlyozds sordn
ez az egység eltéréen miitkodik. Az eldbbinél az Osszes operdtor lefut, az utébbindl csak az,
amit a csomépontban felépitett modell tartalmaz. Errdl bévebben a 2.2. és a 2.3. pontban irok.



2.1.3. Feltételdllito (ConditionBuilder)

A feltételdllito (ConditionBuilder — CB) feladata, hogy a szem éltal mutatott pontbeli érték
alapjan egy szarmaztatott értéket képezzen. Ezekre a szamitott értékekre fogalmazunk meg
feltételeket a modellépités sordn, és ezeket vessziik figyelembe az osztilyozaskor. Ugy is
fogalmazhatok, hogy a feltételdllité minden iddsorhoz a szem helyzete (és esetleges egyéb
paraméterek) alapjan egy értéket rendel, ami az adott idosor vdgaskor figyelembe vett
attribitumaként szerepel az adott csomdpontban. Ez a szdmitott érték helyettesiti azt az
attribitumot, amit a klasszikus osztdlyozé egy klasszikus osztdlyozasi feladatnal kivalasztana.
A szemtologatéhoz hasonléan ez a modul is tobb, dgynevezett feltételdllito-operdtort
(ConditionBuilder Operator — CBO) tartalmaz, és itt is az 0sszes, illetve a kivalasztott fut le a
modellezés és az osztidlyozds sordn. A modellezés sordn ez a modul egy extra feladatot is
végrehajt: specifikalja az 0sszes vigasi helyet. Err6l bovebben a 2.2. pontban irok.

2.1.4. Donto (Decider)

A donto (decider) feladata, hogy kivélassza, hogy a csomdpontba keriild tanitopontokat
hogyan osszuk ketté, azaz valasszon a lehetséges vagasok koziil. Ez, ellentétben az el6zo
kettd részegységgel, egy olyan modul, aminek csak a modellezés sordn van szerepe. A
valtoztathat6sdg miatt itt is operdtorokrdl van szd, de mivel a donté mindig pontosan egy
operatort tartalmaz, ezért ezeknek nincs kiilon neve. Az egyes operatorok abban térnek el,
hogy milyen josdgértékkel operdlnak, azaz milyen fliggvényt haszndlnak a vagéasok
rangsordnak megallapitasaira. A modul ezek koziil az értékek koziil valasztja ki a
legnagyobbat vagy legkisebbet (operatorfiiggd), és az ahhoz tartoz6 vagast (feltétel-értéket).

2.1.5. Egy csomopont kialakitdsa

A 4

ES: Szem beallitasa
v
|| CB: Erték szamitasa
v
D: Feltétel-érték szamitasa
v

MODELL
(ESO_ID, CBO_ID, felt)

2.1. abra: A ShiftTree egy csomépontjanak felépitése, a részegységek kapcsolata

A 2.1. dbra mutatja, egy nem-levél csomépont felépitését. A zold hattérrel rajzolt modulok €s
nyilak csak a modellezés, a kékkel szinezettek csak az osztalyozas sordn érvényesek. Fentebb
nem szerepelt a modell, mivel nem részegység, de egyértelmi, hogy ezt tarolnunk kell a
csomépontban. A ,,Felt?” jelolésti rombusz nem részegységet jelol, hanem arra utal, hogy az
osztalyozasndl a modellben tarolt feltétellel egy Osszehasonlitast végziink.



2.2. Az algoritmus tanitdsa (modellépités)

Feltétel - |
halmaz1
CONDITION
Osszes idésor BUILDER Baloldali
ESO(1) szem- Feltétel - | | gyermek
-bedllitdssal halmazN, idésorai
Feltétel - | |
EYES C halmaz1 DECIDER
_ YESHIFTER R ONDITION . —>
Osszes BUILDER
idésor Feltétel - | |
Osszes idésor halmazN. Jobbolda
ESO(N,) szem- ot ) gyermek
“bedllitassal Feltétel - | | y idésorai
halmaz1
CONDITION Modell
BUILDER b ESOG)
Feltétel - | | | €BOO)
halmazN, Feltétel

2.2. abra: A ShiftTree egy csomépontjanak miikodése modellezés kozben

A 2.2. abra mutatja egy csomOpont mitkodését a tanitds sordn. Minden csomoépontba adott
szamu tanitépont (idOsor) keriil. A csomdépont Osszes iddsordn az EyeShifter bedllitja az
0sszes operatora szerint a szemeket, ami N, darab idsor-halmazt eredményez, ha N, az ESO-
k szama. Ezek a beallitott idosor-halmazok sorban tovabbmennek a ConditionBuilder-be, ami
az Osszes operdtora alapjin eldallit idosor-halmazonként N, feltételhalmazt, ha N. a CBO-k
szama, €s egyuttal definidl feltételhalmazonként N—/ darab lehetséges vagasi helyet, ha N a
csomOpont tanitopontjainak a szdma. Az Osszes lehetséges, azaz N, * N, *(N —1)darab

lehetséges vagasi hely tovabbmegy a decider-be, ami kivéalaszt koziiliikk egyet. Azt vélasztja,
ami a maximalis josagértéket szolgaltatja. A hozza tartozé ESO-t, CBO-t, és a feltétel értékét
feljegyzi a csomOpont modelljébe. A két részre vagott idosor halmazt a gyermek
csomdépontoknak adja tovdbb. Az idOsoron a szem az eredeti helyhez képest a kivalasztott
ESO hatdsanak megfeleléen elmozdul.

1. id@sor- \l/
halmazba
%g EYESHIFTER
ESO(1) 2. id6sor-
> ESO(2) halmazba ’AF CONDITION
¢ > BUILDER
Id6sor(i) eoe N.. idGsor- A
(el6z6 szem-bedllittassal) halmazba
ESO(N.) \’

Szemek beallitasa operatoronként
2.3. abra: A szemtologaté miikodése a modellezés soran



A 2.3. dbra mutatja a szemtologaté mukodését a modellezés soran. A bemenetén kapott
idésor-halmaz minden idésordn a szemet minden operdtora szerint bedllitja, majd ezeket a
kiilonbozé modon bedllitott halmazokat tovabbitja a feltételdllitonak. Ez természetesen az
implementalt verzioban nem azt jelenti, hogy fizikailag megsokszorozza az iddsorokat, hanem
el0szor az elsO bedllitassal tovabbkiildi dket, majd ha a tobbi részegység végzett, akkor a 2.
beallitassal, és igy tovébb.

Erték | 2 3 6 7 9

Idosor| is1 | is5 is3 1s2 | is4

CONDITION Feltételek: 2.5, 4.5, 6.5, 8
BUILDER
CBO(1) o
_ Erték 0.7 | 0.9 1 2.3 5 DECIDER

\ 4

Osszes idssol ~ CBOQ) [ | Idésor | is4 |is3 | isl | is5 |is2

ESO() szem-
bedllitdssal Feltételek: 0.8, 0.95, 1.65, 3.65

CBO(N.) ,
\ Erték -2 (-1.3 | -0.1 1 1.2

Id6sor | is5 | is3 is2 is4 is1

Feltételek: -1.65, -0.7, 0.45, 0.65

2.4. abra: A feltételallité miikodése a modellezés soran

A 2.4. dbra mutatja a feltételallit6 mikodését a modellezés sordan. Az egyes idosorok kozti
feltétel-értékek tdjékoztatd jelleggel szerepelnek az dbran, mivel azokat nem a feltételallito,
hanem a dontd szdmolja ki.

Minden CBO egy sorrendezést hajt végre az egyes idésor-halmazokon. A sorrendezés alapjat
az egyes idosorokra szamitott sorrendezési értékek képzik, amiket a CBO szdmol a szemek
altal mutatott értékekbol. Ezzel a sorrendezéssel N—/ feltételt allit, ha N az idosorok szama,
mégpedig ugy, hogy a majdani vagési feltételek a szomszédos idOsorok sorrendezési
értékeinek dtlagai. Azért csak a szomszédos iddsorok kozott értelmezek vagasi helyet, mert a
dontési fak olyan feltételeket dllitanak intervallum tipusud attributumok esetén, hogy az adott
attribitum kisebb-e, mint egy érték. Ha van egy sorrendezés, akkor ha két szomszédos elem
értéke kozott vag a mddszer, akkor a baloldali elemet megeldz6 Osszes elemre a feltétel igaz,
a jobboldalit kovetéekre hamis lesz. Egy CBO tehat, minden lehetséges vagasi helyet definial.

A feltételdllit6 is hasonléan mikodik, mint a szemtologatd: az Osszes operatorat lefuttatja az
idosorokon, ezéltal N.*(N—1) lehetséges vagasi feltételt allit (szem-bedllitisonként), ha N a
csomopontba keriilt idésorok szdma €s N, a feltételdllité operdtorok szama.

A decider tehdt az Osszes lehetséges vagasi helyet latja, és meg tudja hatarozni, hogy egy
vagés hogyan bontand két részre a tanitépontokat. Ezek alapjan a benne definidlt josdgértéket
madr ki tudja szdmolni. Ezek koziil megkeresi a maximalisat, kiszdmolja a vagas két szélén
1évd szarmaztatott érték dtlagit, ami a vagasi feltétel értéke, utasitja a csomopontot a modell
aktualizdlasara, és tovdbbadja a két tanitohalmazt a gyermek csomdpontoknak. Az egyes
csomoépontokban felépitett modellnek tartalmaznia kell, hogy milyen szem-bedllitast kell
végezni (ESO_ID), milyen CBO-t kell haszndlni (CBO_ID) és, hogy milyen feltétel-értéket
véalasztott ki a decider (feltétel-érték). Ezen kiviil sziikség van a csomdépontba a modellépités
soran keriilt id0sorok osztdlyainak eloszldsara, vagy a tobbségi osztdly azonositdjara.



2.3. Az osztdalyozds menete a felépitett modell alapjdan

Az osztilyozasndl a feljegyzett modell alapjan jar el az algoritmus: szem bedllitdsa a
modellben feljegyzett ESO alapjdn, sorrendezési érték szarmaztatdsa a modellben szereplo
CBO alapjan. Ha a szarmaztatott érték kisebb, mint a feltétel érték, akkor a bal gyermek felé,
ha nagyobb vagy egyenl0, akkor a jobb gyermek felé tovabbitja az idosort. Ha az id6sor egy
levél csomoépontba ért, akkor visszaadja az adott levélben legnagyobb szammal képviselt
osztdly azonositojat és/vagy annak ardnyat a levélbe keriilt tanitépontokhoz képest.

2.4. Egy- és tobbvaltozos ShiftTree-k osszehasonlitdsa

A fent lefrt modszer altaldnos, és elvben nem szoritkozik csak az egyvéltozés idOsorok
osztdlyozdsdra. A pontossig kedvéért viszont sziikkség van annak leirdsidra, hogy a
tobbvaltozos idosorok osztalyozasa milyen részletekben tér el az egyvaltozoés esettol.

Kiemelném, hogy a tobbvaltozds osztdlyozasra tobb eltérd lehetdség lenne a modszer keretein
beliil. A legalapvetobb kérdés, hogy mennyi legyen a szemek szdma. Az els6 varidcié szerint
a szemek szdma legyen tovabbra is egy, azaz egy pointeriink van, amit tologatunk az idésor
idotengelye mentén. A tovabbiakban ezzel foglalkozok, de megemlitek egy masik lehetdséget
is. Ez a lehetség sokszemii ShiftTree, amiben annyi szemiink van, ahdny véltozéval az idésor
rendelkezik. Ezeket a szemeket egymastol fiiggetleniil allithatjuk. Fontos latni, hogy az egyes
szemek ilyenkor is — az adott idOpillanatban — az Osszes véltozé értékét latjdk. A sokszemi
megoldds egyik jelentds hatrdnya — emiatt nem keriilt megvaldsitdsra — hogy jelentdsen
megnovelné a futdsi idot, hiszen minden lehetséges szembedllitds-kombindcidt el kell

végezniink, ami (N . )¥ a feltételallitoba tovdbbmend idSsor-halmazt jelent (N, az ESO-k, N,

a véltozok szdma). Ezen feliill nem latszik az sem, jobb lenne az egyszemii megoldasnal,
viszont konnyen lehet, hogy érzékeny lenne a tdltanuldsra (lasd: 5.2.2.3. pont).

2.4.1. Viltoztatasok az EyeShifter szintjén

A szemtologat6 szintjén nincsen kiillonosebb véltozds. Annyi valtozik, hogy az eredetileg
definidlt ESO-k koziil a legtobbel az Osszes valtozon be kell éllitani a szemet, ami kiilon
idosor-halmazt jelent a feltételallité szempontjabdl. Ennek az az oka, hogy pl. egy ,,ugorjunk
a kovetkez6 lokalis maximumra” tipusi ESO mashova allitja a szemet a kiilonb6z6 véltozok
figgvényein (és igy az id6tengelyen), mert azoknak — feltehetéleg — mashol vannak a lokalis
maximumaik. Mivel most mér szadmit az is, hogy melyik véltozordl van sz, fel kell jegyezni
a modellbe is, hogy melyik valtozon éllitottuk be az ESO-t. Természetesen vannak olyan
ESO-k is, amelyek minden valtozé esetében ugyanoda toljak a szemet. Ilyen pl. az ,,ugorjunk
elére 50-et” operdtor. Az egységesség kedvéért ezekhez is feljegyezziik, hogy melyik
valtozon allitottuk be Oket. Mivel itt mindegy, egységesen az 1. valtozot jegyezziik fel.

Ezen feliil definidlhatunk tobbvéltozés ESO-kat, amelyek 2 vagy tobb valtozd eltérése,
hasonlésaga alapjdn toljak el a szemet egy adott helyre.

2.4.2. Viltoztatasok a ConditionBuilder szintjén

A feltételdllitd szintjén két valtozas torténik. Egyrészt az egyvéltozés CBO-knak az ESO-
khoz hasonléan meg kell adni, hogy melyik valtozon végezzék el a szdmitdsokat, azaz minden
CBO-t minden valtozon kiilon lefuttatunk, ami kiilon feltételhalmazokat generdl a decidernek.
Nyilvanvald, hogy erre sziikség van, mert mas-mds valtozokon egy adott CBO mdés-més
eredményeket ad. Itt nincs olyan operdtor, aminél ez megsporolhaté lenne. Fontos
megjegyezni, hogy ez a véltozd fliggetlen attdl, amelyiken a szemet allitottuk be. Ezért ezt
kiilon fel kell jegyezni a modellbe.



2.4.2.1. Uj entitas: Feltételallité-segéd (ConditionBuilderExtension)

A maésik valtoztatds a feltételdllito-segéd (ConditionBuilderExtension — CBE) entités
bevezetése. Ez az entitdis CBO-ként miikodik olyan szempontbdl, hogy idésoronként egy
szarmaztatott értéket ad vissza, és feltételhalmazokat generdl. Az eltérés abban keresendo,
hogy létrehozdsakor meg kell adni neki egy egyvéltozés CBO-t. O ezzel a CBO-val
kiszamolja a szarmaztatott értéket az idésor minden valtozéjara, majd a tipusdnak
megfelelden ezekbdl a szarmaztatott értékekbdl szamitja ki a visszaadott szarmaztatott
értéket. Egy példa: a CBO-nk legyen olyan, hogy az adott véltozén a szem helyének
megfeleld értéket adja vissza. A CBE legyen atlag tipusud, ami azt jelenti, hogy a CBO-t6l
kapott szarmaztatott értékek atlagat veszi. Ezzel az operdtor Osszedllitissal a szem dltal
mutatott értékek atlagat kapja meg az iddsor, mint szarmaztatott értéket.

2.5. Az implementdcioban definidlt operdtorok

A tovabbiakban bizonyos részek megértéséhez fontos lehet ismerni azokat az operatorokat,
amiket az implementélt véltozat tartalmaz. Ezek természetesen csak egy kis részét teszik ki a
lehetséges operatoroknak, de mint lathaté lesz, mar ezekkel is j6 hatékonyséag érhetd el.

2.5.1. Szemtologato-operdtorok

e ESONext(X) -ugrés eldére a szem helyéhez képest X hellyel, vagy az idésor végére,
ha az kordbban véget ért

e ESOPrev(X) - ugrés vissza a szem helyéhez képest X hellyel, vagy az iddsor elejére,
ha tallépne az idOsor elején

e ESONextMax - ugrés a szem helyétdl szamitott kovetkezd lokdlis maximumhoz, ha
nincs ilyen, akkor egyhelyben marad

e ESOPrevMax - ugrés a szem helyétdl szadmitott el6z6 lokdlis maximumhoz, ha nincs
ilyen, akkor egyhelyben marad

e ESONextMin - ugrds a szem helyétdl szdmitott kovetkezd lokélis minimumhoz, ha
nincs ilyen, akkor egyhelyben marad

e ESOPrevMin - ugrés a szem helyétdl szamitott el6z6 lokélis minimumhoz, ha nincs
ilyen, akkor egyhelyben marad

e ESOMax - ugrés a globalis maximumhoz

e ESOMin - ugrés a globdlis minimumhoz

2.5.2. Feltételdllito-operdtorok

e CBOSimple - a szem 4ltal mutatott pontbeli érték visszaaddsa
e (CBONormal(M,V,K) - aszem kornyezetének (M,V) paraméteri normalis eloszlas
szerinti sulyozott dtlaga (mindkét irdnyban), ahol a
minimalis suly K:
~(|t]-m)°
Wk

Lo
e
r:—TV 2”

, ahol M az eloszlas varhat6

—(t]-m)?

L 1
Z * o 2v?
;:_TV\/ 27
értéke, V az eloszlas szdrdsa, t a szem helyétdl valo eltérés
az id6tengelyen, x; a valtozo értéke a t helyen és teljesiil,
~(1-m)?
ke WV >K.

hogy !
V27
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e CBOExp(L,K) - a szem kornyezetének L paraméterti exponenciélis eloszlés
szerinti sulyozott 4dtlaga (mindkét irdnyban), ahol a
minimalis sily K:

T
—1#
ZL*e I % X,
t=-T
T
Seret
=T

szem helyétdl valo eltérés az idétengelyen, x; a valtozo

, ahol L az eloszlas varhaté paramétere, t a

értéke a t helyen és teljesiil, hogy és L*e 1 > K .
e CBOAvg(L) -a szem L sugaru kérnyezetének atlaga:

Zx

2L +1°
helyen.
e C(CBEAverage(CBO) - amegadott CBO véltozénkénti szarmaztatott értékeibdl
értékekbdl atlagot szamit
e (CBEVariance(CBO) - a megadott CBO véltozonkénti szarmaztatott értékeibdl
értékekbdl szordst szamit

, ahol L a megadott sugdr és x; a valtozo értéke a t

2.5.3. Decider tipusok

e DEntropy - entrépia alapi j(’)ségérték széml’tés [9]:

N Nc
]\;} *Z_PBi >X<logz PB[ Z 10g2 Ji o
i=1

ahol Pg;, Py;, P; abal-, a ]obb gyermekben, €s a sziilében az 1. osztdly
relativ gyakorisdga, N, Nj, N a tanitépontok szdma, N¢ az osztalyok
szama

e DGINI - GINI index alapu josagérték szamitds [10]:

Ny . &, 2. N, & ) 2
—*1=> P~ |+—*1=-)> P, |,
N ( ; Bi j N ; Ji

ahol Pg;, Py, P; a bal-, a jobb gyermekben, és a sziiloben az 1. osztily
relativ gyakorisdga, N, Nj, N a tanitépontok szdma, N¢ az osztalyok
szama

e DDivFunc(L) - silyozott divergenciafiiggvény [11] alapu josdgérték szamitas:

N L N L
1 «| N *ZPBi* Py -1 +&*2pﬁ* L -11],
L¥(L-1) | N <= P N I F,

ahol Pg;, Py;, P; a bal-, a jobb gyermekben, és a sziilében az i. osztaly
relativ gyakorisdga, N, Nj, N a tanitopontok szdma, N¢ az osztalyok
szama
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3. A futasi ido kérdése

Az algoritmus elméleti alapjait az el6z6 fejezetben lathattuk. Miel6tt ratérnék a modszer
tesztelésére, egy nagyon fontos kérdést, a futdsi idot veszem gorcsé ald. Ebben a fejezetben
kiszamolom az egyattribitumos ShiftTree futdsi idejét, majd megmutatom, hogy a
tobbvaltozos valtozatra attérés mennyivel noveli meg azt.

3.1. Egyattributumos idosorokat osztalyozo ShiftTree futdsi ideje

A teljes futdsi idot ugy kaphatjuk meg, hogy kiszamoljuk csomépontonként, és utdna ezeket
Osszegezziik az egész fara. Ebben a pontban eldszor egy adott mennyiségli tanitoponttal
rendelkezd csomépont futdsi idejét szdmolom ki, majd ennek alapjan megadom a teljes fa
futési idejét. A pont végén példdkon keresztiil megvizsgidlom, hogy milyen hatdssal van a fa
struktdrdjanak valtoztatdsa a futdsi idore.

3.1.1. Csomdpontonkénti futdsi ido
NESO NCBO

T s = ZTESOi *N *(ZTCBQI.]*TD, ahol Ngso az ESO-k, Ncgo a CBO-k, N a csomoépont
i=1 j=1

idOsorainak szdma, Tgso; az 1. ESO, Tcgoj pedig a j. CBO dtlagos futasi ideje egy idésoron €és
Tp a decider futdsi ideje.

A futési id6 képlete gy jon ki, hogy minden csomépontban az algoritmus az 6sszes iddsort az
Osszes szem szerint bedllitja, majd ezeket az 0sszes CBO szerint megvizsgdlja, és az egészen
végigfuttatja a decidert. Ezen miiveletek idejének szorzataként jon ki a teljes futasi. Az ESO-k
és a CBO-k futasi 1doit 0sszegezni kell, mieldtt 6sszeszoroznank dket a tobbi taggal.

A képlet egy kicsit atalakitva, kiemelve az egyszerii szorzé tényezoket a szummak elé igy néz

Ngso Nego
kic Ty = N*T, % D Ty, *( ZTCBOJ
j=1

i=1

Az egyes operdtorok futdsi id6i az adatok tobb tulajdonsagétdl fiigghetnek. Megvizsgaltam,
hogy mitdl fliggenek az egyes operatortipusok futasi idoi.

e Az ESO-k futdsi ideje olyan médon fiigg az idOsoroktdl, ami ardnyossdggal nem
kifejezhetd. Egy (lokélis) minimum vagy maximumkeresés nem csak adatsoronként,
de az egyes idsorok esetében is eltéré ideig tarthat. Atlagosan viszont igaz, hogy a
hosszabb idésorokon a folyamat hosszabb lesz. Az X hellyel arrébb ugrds minden
idésoron ugyanannyi ideig tart egészen addig, amig az ugrds til nem ér valamely
idosoron (mert akkor rovidebb az ugrds). Emiatt itt is dtlagosan a hosszabb idésorokon
tart tovabb az ugrds, de kisebb X szdmokndl egyenld ideig tart. A fentiek miatt
mondhatom azt, hogy Ty, = O(LTS), ahol Lzs a csomépont iddsorainak hossza. De
ennek ellenére, a pontatlansdgok (nem minden esetben van meg egyértelmiien ez a
fiiggés) és jelentéktelensége miatt ezt a tagot egy adott ShiftTree-re jellemzd
specifikus szorzénak tekintem a tovdbbiakban.

e A CBO-k futasi ideje az iddsorok szamatol fiigg, mivel minden CBO minden
id6sorhoz a szem-bedllitds alapjan egy értéket szamol. Azaz Ty, = N *t,,,, ahol
tcgoi az i. tipusu CBO dltal egy idOsoron a szdrmaztatott érték kiszdmitdsdhoz
sziikséges id6. Ez utébbi lényegében iddsor fiiggetlen (bizonyos esetekben egyes
iddésorokon tilléghatunk a stlyozds sordn, amit ekkor abbahagyunk, de ez ritka, és
nem jelentds idOmegtakaritdssal jar6 esemény).
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e A decider id6igénye szintén fiigg az id0sorok szdmatdl, mert minden lehetséges vagasi
helyhez egy josdgértéket szamol. A lehetséges vagdsi helyek a sorba rendezett
1dosorok kozti helyek, tehdat N—1 hely. Azaz T, = (N —1)*t,, ahol #p egy lehetséges
vagasi helyen a josagérték kiszamoldsdnak ideje. Ez utobbi nem fiigg az adatsor
tulajdonsagaitdl, teljesen decider specifikus (pl.: az entrépia alapui decider a
logaritmus miatt tovdbb szdmol, mint a GINI index alapt).

futds

NESO NCBO
A fenti képlet ezek alapjan: T, = N> *(N =1 *1,* Y Tyq *( chwij
i=1 j=1

Ahonnan a két szummat nyugodtan helyettesithetjilk egy, a fat jellemz6 szorzéval Tsr-vel:
Tpie =N>H(N=1)*t, *T,,

futds

3.1.2. A teljes ShiftTree futdsi ideje:

N ode
2 .. . VIR D 2
A csomépontokra 0sszegezziik a futdsi idoket: T, = Z N,;”*(N, =1)*t, *Tg, , ahol Nyoq. a
i=1
csomoOpontok szdma, Tst a fara jellemzd szorzé tényezd, N; pedig a tanitépontok szdma az 1.
csomépontban.

Nrmzle
Kiemelve a szorz6 tagokat: T, =1, *Tg * z N iz *(N, -1)

i=1
Innentdl kezdve csak a szumma utdni résszel foglalkozok. Ez a rész eléggé altalanos, de
szerencsére van par megkotésiink, amik a bindris dontési fa jellegbdl adédnak:

e Egy sziil6 csomépontnak vagy 0 vagy 2 gyermeke van, mas eset nem fordulhat eld.

¢ Minden csomépontban pozitiv egész szamu tanitopont van.

e Egy sziilld csomdpont gyermekeiben a tanitopontok Osszessége megegyezik a sziild

tanitépontjainak szdmaval.

e Minden olyan csomépont, amelyben csak egy elem van, biztos, hogy levél.
A megkotések ellenére még mindig til Osszetett a probléma, ami miatt dltalanos esetre nem
lehet zart alakban képletet felirni. Ezért inkdbb néhdny specidlis helyzetre szdmoltam ki az
Osszeget, €s ebbdl vontam le kovetkeztetéseket a futdsi idore vonatkozon.

3.1.3. Példdk eltéro szerkezetii fdk épitési idejére

3.1.3.1. Teljes fa, felezés csomépontonként (1. példa)

A 3.1. 4bran lathat6 moédon elrendezett féra
0sszegezem a csomopontok futdsi idejét.

A fdban minden csomdpontnak pontosan 2

gyermeke van.
e e A tanitépontok szama felezddik a sziilé gyermekei
kozott.

3.1. abra: Teljes fa tanitépont felezéssel
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Az alabbi mo6don szamolhat6 a szumma értéke:

Ny 2 2 3 2 3 2
D Ny (Npg =1 = NZ(N—1)+2[%j [%—1}4(% [%—lj#..: NN N N NN

i=1

NZN Ny =D =N 1w L o1y
rsi WV rsi 4 16 2 4 7

i=1

1 d
Nrmde 1 B Z 1 d
Z Nm2 (N, —1)=4N’ —s 2N2(1 - (5) ] , ahol d a szintek szdma (levelek szintjét

i=1

nem szdmolva); d maximalis értéke 4, = Llog2 N J -1

3.1.3.2. Szintenkénti egy vagas, felezés csomopontonként (2. példa)

A 3.2. dbran lathaté médon elrendezett fara 6sszegezem
a csomoépontok futdsi idejét.

A fadban minden szinten pontosan egy olyan csomdpont
van, aminek van 2 gyermeke. Az 0Osszes tobbi

csomépont levél.
e e A tanitopontok szdma felezOdik a sziild6 gyermekei
kozott.

Ez a szerkezet a legkisebb futasi ideju eset, mivel ilyen
struktirdban van a legkevesebb csomopont (szintenként
2, kivéve a gyokérnél), valamint a tanitépontok
felez0désével minimalizaljuk az N?*(N-1)

e e kifejezések Osszegét szintenként.

3.2. abra: Minimalis fa tanitopont felezéssel

A fenti allitds bizonyitdsa:

x =a+ (x—a) > vagas x pontot tartalmaz6 csomodpontnal a és x-a méretli részekre
fa)=a*(a-1)+(x—a)’(x—a—1) > akét gyermek csomépont szummajinak dsszege
f(a)=-2a*+x’ =3ax*> +3a’x— x> +2ax

f’(a) =—4a—-3x> +6ax+2x = 0> szélséértékek keresése

4a —6ax =2a(2—3x) = x(2-3x) = 2x —3x*
Mivel x egész, (2 —3x) biztos, hogy nem 0, tehét: a = % , a felezés adja a szélsOértéket

f7(a) =—4+6x>0,mivel x>1-> akiszdmitott érték a kifejezés minimumat adja.
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Az alabbi médon szdmolhatom ki az Osszeg értékét:

Noge 2 2 3 2 3 2
Em%ﬂNm—DzN%N—D+4ﬁJEE—Q+4ﬂJfﬁ—Q+m:N%4W+ﬁL—ﬁL+AL—ﬁ—+
= 2)\2 4)\ 4 4 2 32 8

d-1 d-1
1 11 1@) - 1[3 -
+...j_N2( 1.1 ...]:w R G

Nnnde
ZNTSiZ(NTSi _1) = N3(1+%+_

i=1 32
d-1 d-1
gt O RS )
ZNTSiZ(NTSi_l):N3 -N’?
i=1 7 3

szintjét nem szamolva); d maximalis értéke d = Llog2 N J -1

, ahol d a szintek szdma (levelek

3.1.3.3. Szintenkénti egy vagas, egy pont kivétele ccomépontonként (3. példa)

A 3.3. dbran l4that6 faban minden szinten pontosan egy
0 olyan csomépont van, aminek van 2 gyermeke. Az

0sszes tobbi csomdpont levél.

Minden nem-levél csomdpont gy osztja ketté a
tanitopontokat, hogy az egyik gyermekébe 1, a mésikba

‘ ° n-1 pont kertil.

Ez az ilyen szerkezeti fdkndl a legnagyobb
szamitasigényli szétosztds, mivel az el6z0 szamitdsndl
bemutatott f(a)-nak nincs lokdlis maximuma és egy

° ‘ lokalis minimuma van az intervallum felénél, tehat a
maximumat az intervallum szélein veszi fel.

3.3. abra: Minimalis fa tanitépontok csokkentésével

S Ny (Npg =)= N2 (N =)+ (N =D)* (N =2)+ (N =2)* (N =3)+ (N =3)2(N = 4) + .

S N W =) = (V= N2 ) (V4N 58 = 2)+ (N~ TN +16N —12)+ (V* ~10N? +338 =36} .

i=1
Noode
Y Ny (Npg =D=N’d=N*(1+4+7+10+..)+ N0O+5+16+33+..)— (0+2+12+36 +...)
i=1

Sy 2y e ntg -y (BN ([@=D@d+Dd) (@ =DdGd=DE+D) )
TSi TSi 2 2 12

d a szintek szdma (levelek szintjét nem szdmolva); d maximalis értéke d,, =N —1

3.1.4. Kovetkeztetés a példdk alapjdn

A példdk attekintése utan lathatd, hogy a futdsi id0 nagyban fiigg a fa struktdrdjatdl, a
tanitépontok eloszlasitdl és a fa mélységétdl. Ez a harom dolog legaldbb akkora mértékben
hatdrozza meg a futdsi id6t, mint az idésorok szama. A tanitépontok eloszldsa nagy hatdssal
van arra, hogy a szintek szama milyen mértékben sz6l bele a futdsi idobe (2. és 3. példa). A
hasonl6 ponteloszlas, eltérd struktira mellet, az egyiitthatokat befolyédsolja (1. és 2. példa). Az
is megfigyelhetd, hogy a futdsi id6 egyéltaldn nem fiigg se az osztdlyok szdmatdl és az
idésorok hosszétdl se.
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3.2. Tobbattribiitumos idésorokat osztdlyozo ShiftTree futdsi ideje

A tobbattribitumos véltozatndl az okoz futési id6 tobbletet, hogy mind az ESO-kat, mind a
CBO-kat az 0sszes valtozon be kell allitani. Tehat a futdsi id6t a valtozok szama befolydsolja,
ami egy szorzé tényezdben nyilvanul meg mind csomépont, mind fa szinten. A decider futasi
idejét a tobb valtoz6 nem befolyasolja, mivel 6 csak a szarmaztatott értékekkel foglalkozik, az
eredeti valtozokkal nem. A szdrmaztatott értékekbdl viszont mindig csak egy van
iddsoronként egy adott ESO és CBO bedllitas mellett.

Az ESO-k esetében csak a definidlt operatorok ismeretében mondhatunk béarmit arra
vonatkozdan, hogy hanyszorosdra novekszik a futdsi id6, mivel az ,,ugorjunk eldre/vissza X
helyet” (ESONext/ESOPrev) tipusu operdtorokat elég egyetlen valtozon bedllitani. Hiszen az
ilyen tipusu operatorok hatdsa ugyanaz, barmelyik valtozon is alkalmazzuk Oket. Ezért van az,
hogy a modellépités idejének novekedése az egyvaltozos esethez képest a definidlt ESO-k
tipusatdl fiigg. Ha minden ESO ESONext/ESOPrev jellegli, akkor az operdtorok bedllitasa az
szemtologatd szintjén nem noveli a futdsi idot. Ha egyik ESO sem ilyen, akkor a futasi id6
ezen a szinten valtozészdm-szorosara no.

A feltételdllitd szintjén az egyattribitumos CBO-kat minden valtozon le kell futtatni. A CBE-
vel definidlt operdtorok igaz ugyanazt az egy értéket szolgaltatjdk az Osszes valtozo esetén, és
ezért csak egyszer futnak le, de ehhez az értékhez a benniik definidlt CBO-t minden valtozén
le kell futtatni. Emiatt ezen a szinten a futdsi id0 mindig pontosan az eredeti valtoz6szam-
szoroséra nd.

. N
Osszességében tehdt az mondhatd, hogy T, N G0Nl s ahol N, az

tobbvdltozos = v egyvdltozos °
ESO

id6sor valtozéinak a szdma, Ngsonosump, @ Nnem ESONext/ESOPrev jellegli, Ngso pedig az
o0sszes ESO szama.

3.2.1. Sokszemii ShiftTree futdsi ideje

A 2.4. pontban emlitettem, hogy a sokszemi ShiftTree futdsi ideje jelentésen novekszik, és
ennek okdn lett elvetve a kidolgozasa. Ebben a pontban ezt részletesebben is megindoklom.

Korabban lathaté volt, hogy a tobbszem esetnél az ESO-k minden egyes kombindcidjat be
kell éllitani az egyes véltozékon. Tehdt 2 valtozo6 és 2 ESO esetén le kell futtatni az 1-1, az 1-
2,a2-1 és 2-2 bedllitasokat is, és ezeket igy tovdbbadni a feltételallitonak. Jol lathatd, hogy ez

a feltételdllité bemenetét és a szemtologaté futdsi idejét a (N, )" -szorosara noveli.

A feltételallitd szintjén nem torténik valtozds az egyszemi esethez képest, tehat ott a futdsi
1d0 az eredeti N,-szeresére no.

Osszegezve a fentieket, a futdsi idé az aldbbi médon kaphat6 meg:

T

sokszemii

~ (W) #N, T

egyvdltozos

Mivel az ESO-k szdma elég nagy lehet (a tesztelésnél ezzel a kevés definidlt operatorral 22
ESO-t hoztam 1étre), és az attributumok szdma legaldbb 2, 14that6, hogy ez a megoldas tdl sok
ideig futna.
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4. Tesztelés egyattribiitumos idosorokkal

Az algoritmus C++ nyelvil implementacidjat részletes tesztnek vetettem ald, hogy kideriiljon,
hogy hogyan teljesit a gyakorlatban. Kiilon foglalkoztam az egyvaltozds és a tobbvaltozos
esettel. Ebben a fejezetben az elobbirdl lesz sz6.

A fejezet elején ismertetem azokat az adatokat, amiket a teszteléshez haszndltam. Utédna
ratérek arra, hogy mds algoritmusokkal Osszehasonlitva hogyan teljesit a ShiftTree. Mivel
fontos cél volt szdamomra a modellek értelmezhetdsége, a kovetkezd alfejezet ezzel
foglalkozik. Végiil a moddszer mélyebb jellemzdit kutatva egy alfejezet keretében
keresztvalidacios méréseket végzek a futdsi idonek és pontossdgnak a tanitopontok szaméatdl
valé fiiggésének megéllapitasdra.

4.1. A teszteleshez hasznalt adatok

Ebben a pontban bemutatom azokat az adatsorokat, amiket a teszteléshez haszndltam. Ez
tartalmaz egy nemzetkdzi benchmark adatbazist €s egy osztdlyozdsi verseny adatsorét.

4.1.1. Nemzetkozi benchmark adatsorok

Mivel fontosnak tartottam, hogy az eredmények 0sszehasonlithat6ak legyenek mas médszerek
eredményeivel, a tesztelések egy részéhez nemzetk6zi benchmark adatsorokat [12]
hasznaltam. 20 kiilonb6z0 teriiletrdl szarmazé adathalmazzal dolgoztam. Az adatsorokhoz
tobbféle elterjedt moédszer pontossdga elérhetd. Az adatsorokban annyi a kozds, hogy

mindegyik olyan

idOsorokat tartalmaz,

adatsoronként megegyezik és az adatok z normalizéltak.

Az adatsorok tulajdonsdgait mutatja a 4.1. tdblazat.

melyek egyvaltozdsak,

az

idosorok hossza

Adatsor Osztalyok szama | Tanitohalmaz mérete | Teszthalmaz mérete |ldésor hossza

50Words 50 450 455 270
Adiac 37 390 391 176
Beef 5 30 30 470
CBF 3 30 900 128
Coffee 2 28 28 286
ECG 2 100 100 96
FaceAll 14 560 1690 131
FaceFour 4 24 88 350
FISH 7 175 175 463
Gun_Point 2 50 150 150
Lighting2 2 60 61 637
Lighting7 7 70 73 319
OliveQil 4 30 30 570
OSULeaf 6 200 242 427
SwedishLeaf 15 500 625 128
synthetic_control 6 300 300 60
Trace 4 100 100 275
Two_Patterns 4 1000 4000 128
Wafer 2 1000 6164 152
Yoga 2 300 3000 426

4.1. tablazat

: A benchmark adatsorok tulajdonsagai
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4.1.2. Egyéb egyvdltozos adatok

Az el6z6 pontban emlitett adatsorok nagy részének az egyik hdétrdnya, hogy kevés
tanitopontot tartalmaznak. A ShiftTree, mint altaldban a dontési fék, tanulds-intenziv
mddszer, azaz sok tanitomintdra van sziiksége ahhoz, hogy pontos legyen. A fenti adatsorok
masik hédtranya, hogy z normalizéltak, ami altal sok esetben informdcié veszhet el, rdaddsul az
adatsorok mar nem tekinthetéek a valds életbdl vett idésoroknak.

Emiatt két mésik egyvaltozds adatsort is haszndltam a tesztekhez, ezek egy osztdlyozdsi
verseny, a Ford Classification Challenge [13] adatsorai: Ford_A és a Ford_B. Mindkét
adatsorban egy adott alkatrészrdl gytijtott mérési eredmények alkotnak egy iddsort, €s azt kell
eldonteniink, hogy az alkatrész hibds-e vagy sem. Mindkét adatsor 500 hosszu iddsorokat
tartalmaz. A kiilonbség a két adatsor kozott, hogy a Ford_A adatsor adatain minimdlis a zaj,
mig a Ford_B valds mérések eredményeit tartalmazza.

4.2. A modszer osszehasonlitasa mds algoritmusok eredményeivel

Ez az alfejezet arrdl szol, hogy a ShiftTree mdas algoritmusokkal dsszehasonlitva mennyire
tekinthetd pontos iddsor-osztalyozonak.

4.2.1. A program konfigurdcioja
A futtatdsok sordn ugyanazt a szemtologatd és feltételallité konfigurdciét alkalmaztam,

viszont minden mérést 11 kiillonbozé decider-rel végeztem el. A programban definidlt
operatorok leirdsa a 2.5. pontban taldlhato.

Decider-ek: Entropy, GINI, DivFunc(-2/3), DivFunc(-1/2), DivFunc(-1/3),
DivFunc(0), DivFunc(1/3), DivFunc(1/2), DivFunc(2/3), DivFunc(1),
DivFunc(2)

ESO-k (sorrendben): NextMax, NextMin, Next(1), Next(5), Next(10), Next(25), Next(50),
Next(100), Next(200), Next(400), Max, Min, Prev(1), Prev(5),
Prev(10), Prev(25), Prev(50), Prev(100), Prev(200), Prev(400),
PrevMax, PrevMin

CBO-k (sorrendben): Simple, Normal(0, 1, 0.05), Exp(1, 0.05), Normal(0, 0.5, 0.01),
Exp(0.5, 0.01), Normal(0.5, 4, 0.01), Exp(2, 0.01)

4.2.2. A mérés menete

A mérés sordn minden decider-rel minden adatsoron 40 mérést végeztem. Ez gy jon ki, hogy
8 kiilonbozo szintkorlat értéket haszndltam, ezek: 3, 5, 7, 9, 11, 13, 15, NINCS. Mindegyik
szintkorldtos bedllitast lefuttattam egy adott informédcionyereségi korlat mellett. Ez azt jelenti,
hogy egy csomdpont csak akkor végez el egy vdgast, ha az egy adott informacionyereségnél
nagyobb értéket ad. Ez azt jelenti, hogy a két gyermek csomdpont entrépidjdnak atlagédbol
levonom a sziil6 csomépont entrépidjat. Ezt képlet szerint igy szamolom:

N, Ne
Zpgi log, py + iji log, p,; &,
i=1 i=1

5 —Zp[ log, p, ,ahol pgi a bal, ps a jobb, pi pedig a sziild
i=1

csomépontban az i. osztaly relativ gyakorisdga, N¢ pedig az osztdlyok szdma.

A pontossigot a taldlati ardnnyal szamolom, azaz a helyesen osztdlyozott idOsorok szamat
elosztom az 0sszes osztdlyozand6 iddsorral. Az Osszes adat eredetileg fel volt osztva tanito €s
teszthalmazra (a Ford adatsorokndl volt egy validiciés halmaz is), ezeket a felosztasokat
hasznéltam.
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4.2.3. Eredmények és értékelésiik

A kilonb6z6o dontoknél kivalasztottam
lathatoak a 4.2. tablazatban.

a legjobb eredményt minden egyes adatsorra, ezek

Adatsor |GINI | Ent Div2 |Divl |Div2/3|Div1/2 |Div1/3 |Div0 |Div-1/3 |Div-1/2 |Div-2/3
FordA 76,67% | 719,39% | 76,97% | 76,67% | 76,67% | 77,27% | 76,97% | 79,39% | 80% 82,73% | 84,55%
FordB 70,91% | 70,91% | 72,12% | 70,91% | 69,39% | 69,39% | 73,33% | 70,91% | 71,82% | 75,15% | 74,55%
50Words |41,32% | 35,82% | 34,95% | 41,32% |41,32% | 39,78% | 37,58% | 35,82% | 12,53% | 12,53% | 12,53%
Adiac 48,34% | 48,85% | 43,73% | 46,04% | 52,69% | 51,41% | 47,06% | 48,34% | 2,05% 2,05% | 2,05%
Beef 33,33% [ 56,67% | 46,67% | 36,67% | 53,33% [56,67% | 56,67% | 56,67% | 33,33% | 33,33% | 33,33%
CBF 89.22% | 89,22% | 89,22% | 89,22% | 89,22% | 89,22% | 89,22% | 89,22% | 46,11% | 46,11% | 46,11%
Coffee 67,86% | 67,86% | 67,86% | 67,86% | 67,86% | 67,86% | 67,86% | 67,86% | 67,86% | 67,86% | 67,86%
ECG200 | 80% 82% 78% 80% 80% 79% 82% 82% 84% 84% 85%
FaceAll |62,07% |63,02% | 56,04% |65,44% | 57,81% | 55,56% | 58,99% | 63,14% | 7,75% 7,75% | 7,75%
Eif; 47,73% | 47,73% | 11,59% | 11,59% | 47,73% | 47,73% | 47,73% | 47,73% | 21,59% | 21,59% | 21,59%
FISH 64% |66,86% | 50,86% | 55,43% | 46,86% | 48% 48% [66,86% | 26,86% | 26,86% | 26,86%
S(l)lirrln 79,33% | 79,33% | 75,33% | 79,33% | 79,33% | 79,33% | 79,33% | 719,33% | 79,33% | 79,33% | 79,33%
Lighting2 | 72,13% | 77,05% | 68,85% | 72,13% | 72,13% | 72,13% | 72,13% | 17,05% | 65,57% | 65,57% | 65,57%
Lighting7 | 54,79% | 63,01% | 61,64% | 58,9% |54,79% | 54,79% | 56,16% | 57,53% | 30,14% | 30,14% | 30,14%
OliveOil | 80% 80% 70% 70% 80% 80% 80% 80% | 56,67% | 56,67% | 56,67%
OSULeaf | 46,28% | 50,83% | 56,2% | 45,04% | 51,65% | 52,89% | 52,48% | 50,83% | 34,3% 343% | 34,3%
EZV;deSh 69,44% | 65,92% | 60,32% | 64,96% | 66,56% | 70,4% | 67,68% | 66,88% | 11,52% | 11,52% | 11,52%
synthetic

control 92,33% | 92,33% | 86% |93,67% |92,33% |92,33% |92,33% | 92,33% | 47,67% | 47,67% | 47,67%
Trace 98% | 100% | 96% 98% | 100% | 100% | 100% | 100% 46% 46% 46%
g:t/?ems 92,45% [ 94,18% | 91,9% |92,45% | 93,7% |93,55% | 93,3% |94,18% | 49,28% | 49,28% | 49,28%
wafer 97,58% | 97,91% | 95,64% | 97,58% | 98,25% | 98,25% | 98,02% | 97,.91% | 97,99% | 97,99% | 97,99%
yoga 68,93% | 67,7% |71,87% | 69,77% | 69,67% | 70,33% | 70,33% | 67,7% | 76,03% | 75,93% | 75,4%

4.2. tablazat: Kiilonb6z6 decider-ek legjobb pontossagai

Minden adatsornél zold hattérrel emeltem ki a maximum pontossagot. Mint az varhaté volt,
az egyes adatsorok nagyon eltérden viselkednek. Lényegében semmilyen szabdly nem
mondhat6 arra, hogy abszolut értelemben melyik decider lenne a legjobb. Annyi latszik, hogy
az entrépia sok esetben a legpontosabb, ezért érdemes lehet elsonek ezzel prébalkozni (j
adatsorok esetén. A GINI index viszont elég gyengén teljesitett. Hasonl6é adatsor-specifikus
eredmények figyelhetoek meg a részletes eredmények kozott is a szintek szdmadval, és az
informécionyereségi hatar mértékével kapcsolatban.

Megemlitem még a CBF és a Trace adatsorokat, amelyeken a felépitett modell a legtobb
esetben minimalis méretli volt, azaz a 3, illetve 4 osztdly mellett minimalis méretii, 3 illetve 4
homogén levéllel rendelkezd fit eredményeztek. Erdekes, hogy mig a Trace esetében ezzel
100%-o0s pontossdg jelentkezett a teszthalmazon, a CBF esetén csak 89,22%. Ennek az az
oka, hogy amig a Trace 100 tanitopontjdn megtanult modell érvényes a maradék 100-ra, a
CBF-nél a 30 idésoron tanult modell nem érvényes mind a 900 tesztpontra. Ez az adatok
ismeretében vdrhat6 volt, mert nagy szerencse kéne ahhoz, hogy a 30 pont minden szabdélyt
tartalmazzon, amit a 900 id6sor tartalmaz.
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4.2.3.1. Eredmények a benchmark adatsorokon

A legjobb eredményeket dsszehasonlitottam mds osztdlyozé modszerek pontossdgaval. Ezek a
modszerek: Knn, Bayes-hdlo, C4.5, MLP, Random Forest, LMT és SVM algoritmusok,
amikrdl az 1.3. pontban irtam.

Ezekkel az algoritmusokkal egybdl két eredmény is a rendelkezésemre 4llt. Az elsd, a Weka
[14] nevli programmal készitett eredmények taldlhatéak, ahol nem  tortént
paraméteroptimalizdlds [15]. Ez azért j6 Osszehasonlitasi alap, mert az operatorok szintjén én
se végeztem optimalizalast, valamint tényleg csak a legegyszeriibb operatorokat definidltam.
De emellett kivancsi voltam, hogy az optimalizilt paraméterli mddszerekkel szemben hogy
teljesit a moddszer, ezért ugyanezen algoritmusok eredményeit, de mar optimalizalt
paraméterekkel a DMLab oldalardl [16] is megszereztem.

Mivel az 0Osszehasonlitisndl az volt a célom, hogy elhelyezzem, hogy nagyjdbdl hol
helyezkedik el a ShiftTree pontossdga, mindkét eredményhalmazbdl szdrmaztattam az
algoritmusok pontossdgdnak maximumat, atlagit és minimumdat. Az eredmény a 4.3.
tdblazatban lathat6. A bal oldali oszlopban az optimalizdlatlannal, a jobboldaliban az
optimalizalttal hasonlitom Ossze a ShiftTree eredményeit. A zo6ld szin azt jelenti, hogy a
ShiftTree jobb a maximumndl, a sdrga, hogy jobb az datlagndl, a narancs, hogy jobb a
minimumndl, a piros, hogy rosszabb a minimumnal.

Adatsor Shift | Optimaliza- Optims;tlizé- Optimal?zé- thimali- O,pti}nali- O,ptim‘ali- Shift
Tree latlan max |latlan atlag |latlan min |zalt max |zalt atlag |zalt min | Tree

50Words 41,32% 58,24% 42,07% 33,63% | 66,37% 57,93% | 41,76%

Adiac 52,69% 56,01% 40,26% 25,06% | 74,94% 59,74% | 43,99% [52,69%
Beef 56,67% 50,00% 37,62% 20,00% | 80,00% 62,38% | 50,00% [56,67%
CBF 89,22% 32,67% 17,78% 10,33% | 89,67% 82,22% | 67,33% | 89,22%
Coffee 67,86% 42,86% 18,88% 0,00% | 100,00% 81,12% | 57,14% | 67,86%
ECG200 85,00% 28,00% 19,14% 11,00% | 89,00% 80,86% | 72,00% | 85,00%
FaceAll 65,44% 44.97% 30,89% 17,57% | 82,43% 69,11% | 55,03% | 65,44%
FaceFour 71,59% 28,41% 17,86% 11,36% | 88,64% 82,14% | 71,59% | 71,59%
FISH 66,86% 40,00% 23,51% 14,86% | 85,14% 76,49% | 60,00% | 66,86%
Gun Point 79,33% 22,67% 15,72% 6,67% | 93,33% 84,28% | 77,33% | 719,33%
Lighting2 77,05% 37,70% 28,81% 19,67% | 80,33% 71,19% | 62,30% | 77,05%
Lighting7 63,01% 45.21% 37,38% 28,77% | 71,23% 62,62% | 54,79% | 63,01%
OliveOil 80,00% 26,67% 18,57% 13,33% | 86,67% 81,43% | 173,33% | 80,00%
OSULeaf 56,20% 63,22% 56,02% 45,45% | 54,55% 43,98% | 36,78% |56,20%
Swedish Leaf |70,40% 34,40% 19,75% 13,44% | 86,56% 80,25% | 65,60% | 70,40%
Zf)‘;?rfluc 93,67% 19,00% 10,48% 400%| 96,00%| 89,52%| 81,00% |93,67%
Trace 100% 27% 22,43% 18% 82% 77,57% 73% | 100%
Two Patterns | 94,18% 54,33% 24,43% 9,40% | 90,60% 75,57% | 45,68% [94,18%
wafer 98,25% 29,17% 5,99% 0,60% | 99,40% 94,01% | 70,83% | 98,25%
yoga 76,03% 45,77% 29,32% 16,70% | 83,30% 70,68% | 54,23% | 76,03%

4.3. tablazat: ShiftTree pontossaganak elhelyezése

Az eredmények ugy értékelhetdek, hogy az optimalizdlatlan algoritmusokndl jobb az
optimalizalatlan ShiftTree, az optimalizélt algoritmusok kozott az optimalizdlatlan ShiftTree
valahol a k6zépmez6nyben van.

Erdekes megfigyelni, hogy a legrosszabb helyezést mindig az 50Words adatsoron éri el.
Ennek oka az, hogy az az adatsor 50 osztdlyt tartalmaz és viszonylag kevés tanitopontot, a
dontési fak — ami az algoritmus alapjat alkotja — pedig tanulds-intenziv mddszerek, azaz
osztalyonként sok tanitépontra van sziikségiik.
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4.2.3.2. Eredmények a Ford adatsorokon

A Ford adatsorokon nem azt a moddszert alkalmaztam, mint a korabbiakban, hanem az
eredményeimet a versenyen mdsok daltal elért eredményekkel [17] hasonlitottam Ossze. A
versenyen a pontossdg mellett fontos szempont volt, hogy a hamis pozitiv pontok arény, azaz
a tévesen jonak mindsitett idosorok és hibds osztdlyba tartozé pontok szdmdnak ardnya,
minimadlis legyen.

Nem lettek volna viszont Osszehasonlithatéak az eredmények, ha én a versenyben résztvevo
halmazra (ezt nevezem én validaciés halmaznak) maximalizaltam volna a modellemet, mivel
az ebben megtaldlhat6 iddsorok osztdlyai csak az eredményhirdetés utdn lettek nyilvdnosak.
Tehat azt csindltam, hogy az 4ltalam teszthalmaznak hivott halmazon a legjobb eredményt
elért modellemet futtattam a validdciés halmazon, mivel ha részt vettem volna a versenyben,
ezt adtam volna be. A legjobb eredmény a FordA adatsor esetén a DivFunc(-2/3) decider
mellett 15, vagy korldtlan mélységhataru fan legalabb O informacionyereség hatérral értem el.
FordB esetén a DivFunc(-1/2), 9 mélységhataru fa, informdcionyereség hatar nélkiili beallitas
bizonyult a legjobbnak.

FordA FordB Osszesitett
Helyezés | Pontossdg | Hamis pozitiv | Helyezés | Pontossdg | Hamis pozitiv | Helyezés | Pontossag
1. 100,0% 0,0% 1. 86,2% 12,7% 1. 92,2%
2. 99,6% 0,0% 2. 84,3% 23,7% 2. 91,4%
3. 97,8% 1,8% 3. 83,8% 25,9% 3. 91,3%
4. 96,7% 2,1% 4, 83,2% 23,4% 4. 90,9%
5. 96,5% 2,9% 5. 83,2% 27,4% 5. 90,8%
6. 96,0% 3,7% 6. 82,8% 27,2% 6. 90,1%
7. 95,5% 4,6% 7. 82,5% 24,9% 7. 89,8%
8. 95,4% 5,0% 8. 79,7% 33,7% 8. 89,2%
9. 94,9% 3,5% 9. 78,9% 27,4% 9. 88,7%
10. 94,5% 6,6% 10. 68,8% 50,4% 10. 87,9%
11. 93,9% 6,8% 11. 68,1% 35,9% 11. 84,3%
12. 92,5% 7,6% 12. 67,7% 45,9% 12. 80,9%
o, O,
13, 89,6% 95% |ShiftTree (%:goj:) (fg:gof:) 13, 79,3%
14. 85,6% 17,2% 13. 66,7% 34,4% 14. 77,6%
15. 83,8% 15,0% 14. 64,6% 68,8% 15. 76,1%
()
16. 81,6% 27,3% 15. 63,6% 75,6% ShiftTree (;?:802 )
ShiftTree (glzg:ﬁ:) (} 2:2:2) 16. 62,3% 47,3% 16. 74,1%
17. 80,7% 39,0% 17. 61,9% 75,8% 17. 74,0%
18. 76,9% 25,8% 18. 59,3% 72,3% 18. 73,4%
19. 75,3% 40,2% 19. 54,9% 49,1% 19. 72,8%
20. 65,9% 24.2% 20. 51,2% 48,1% 20. 61,7%

4.4. tablazat: ShiftTree elhelyezése a Ford verseny eredményei kozott

A 4.4. tablazatban lathat6, hogy a versenyen a 20 legjobb pontossagot elért megoldas kozott
hol helyezkedik el a ShiftTree eredménye (sargaval kiemelve). A zar6jelben szerepld szam a
teszthalmazon elért eredményeket jelenti. Ez nem szamit bele a versenybe, csak tdjékoztatds
végett kozlom. Mint lathatd, a zajos adaton valamennyivel jobb a tobbi megolddssal
Osszehasonlitva, mint a prepardlt adatokon. Az is megfigyelhetd, hogy a zajos adatokon
kiemelkedden alacsony hamis pozitiv hibdval sikeriilt megoldania a feladatot a tobbi
megolddshoz képest. Megint hangsilyozndm, hogy az algoritmuson nem végeztem
paraméteroptimalizalést, tehat az elért helyezések kifejezetten jonak szamitanak.
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4.3. A felépitett modellek értelmezhetosége

A gyakorlati problémdk megolddsa sordn 4ltaldban fontos, hogy a felépitett modellek
érthetéek, megmagyardzhatéak legyenek. Sokszor ez fontosabb, mint maga a pontossag,
hiszen az emberek nem szivesen biznak meg olyan mddszerekben, amik csak az eredményt
kozlik a magyardzatot viszont nem (pl. neurdlis hdldk), hiszen az érthet6 modellek elemzése
kozben észrevehetd, ha a mdédszer nem azt tanulta meg, amit szerettiink volna. A dontési fak
minden esetben megindokoljék, hogy egy adott rekordot miért soroltak egy adott osztilyba, és
mivel a ShiftTree a dontési fdkra épiilt, minden felépitett modell tartalmazza a modell
magyardzatit is. A magyardzat viszont a dontési fak esetében is csak viszonylag kis modellek
esetén atl4thatd, nincs ez masként a ShiftTree-nél sem. Eppen ezért két viszonylag kisméreti,
kompakt modellen mutatom be, hogy az algoritmus miként magyardzza meg az osztilyozast.

A futtatdshoz haszndlt ESO-k és CBO-k megegyeznek a 4.2.1. pont alatt leirtakkal, a vagasok
jOségi értékét entropia alapui decider-rel szdmolom.

4.3.1. CBF-modell értelmezése

A CBF egyike azoknak az adatsoroknak, amelyekhez kicsi, kompakt modell épiilt. Rdadasul
szinte az egyetlen az adatsorok koziil, ami emberek szdmdra is konnyen értelmezhetd
iddsorokat tartalmaz. Ezért vdlasztottam ennek a modelljét elemzésre.

4.3.1.1. A CBF adatsor

A CBF adatsor az aldbbi harom osztédlyt tartalmazza [18]:
Cylinder — x hosszd négyszogjel

+ 7aj
(n szorzd, € zaj)

() =(6+7)* X4 O + 1)

v

Bell — x hosszi haromszogjel

+ zaj , b0 =(6+7)* Xy 24t
(n szorzd, € zaj) " (b-a)
a b
y X ’
-«
T
Funnel — x hosszu flirészfogjel
+ 7aj _ _ (b-a)
oo sz () =(6:+7)* Xy (0= =+ €O
a b
y X
- T >
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Az egves valtozok jelentései:

e — az intervallum kezdete, ahol a jel kezdddik

e b —azintervallum vége, ahol a jel véget ér

e X —ajel hossza (x =b —a)

e T —azid6sor teljes hossza

® X[ap) — az [a,b] intervallumon 1, azon kiviil O (a matematikai leirdshoz kell)
® 1,& —zajkomponensek standard normalis eloszlas szerint

Valtozdk értékei az adatsor iddsoraiban:
e Az idosorok hossza: fixen T = 128
e A jelhossza: 32<x<96
e A jel kezdete: 16 <a <32
e A fentiekbdl kovetkezden a jel vége: 48 < b <128

Az adatsor osztalyeloszlasa
e Tanitéhalmaz — C: 10, B: 8, F: 12, 6sszesen 30 idOsor
e Teszthalmaz — C: 300, B: 298, F: 302, 6sszesen 900 iddsor

Egvyéb jellemzok:

o Az adatok z normalizaltak

4.3.1.2. A felépitett modell

0. szint

ES0: Globalis masitmum
CBO: Pontbeli értél
WVagasi ertele 2.028

1. szint 1. szint
ES0: Ugraz 25 hellyel elére
Leveél ceomopont CBO: Ponthell értek
Wagasi ertéle 0.201952

2. szint 2. szint

Level ceomdpont Leveél ceomopont

4.1. abra: A CBF modell

A 4.1. dbra mutatja a CBF adatsor tanitéhalmaza alapjan felépitett modellt. A modell leirasa
alatt minden csomépontban jelzi az oda keriilt tanitémintak szdmat, kiillonb6z6 szinnel jeldlve
a kiilonboz6 osztilyokhoz tartoz6 idésorokat (Piros — C; Zold — B; Kék — F). Mint lathat6, a
modell minimdlis, azaz az algoritmus a hdrom osztalyhoz harom homogén levéllel rendelkezd

fat épit. Ez a minimadlis méret j61 értelmezhetdvé teszi a modellt.
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Az osztalyozas hatékonysdga:
A taldlati ardny 89,22%, de érdemes megnézni, hogy helytelen besorolds esetén melyik jelet
melyikkel téveszti 0ssze, ez lathatd a 4.5. tablazatban.

_Besorolt osztaly |
c [ F|B
>
Sicl27s| 7 | 15
o
o
Q'F| 7 | 245 50
o
R
S
S B| 9 9 | 280
~

4.5. tablazat: A CBF osztalyozasi matrixa

4.3.1.3. A modell elemzése

A modell értelmezését két részre bontottam vagasonként: elobb az 1. szinten 1évo egyszerlibb
vagast, a Funnel és Bell jelek szétvélasztisat magyardzom meg. Ezutdn kovetkezik a Cylinder
€s a hiaromszogjelek szétvdlasztisdnak, azaz a (. szinten tortént vagdsnak a magyardzata,
mivel ez utébbi nehezebben megfejthetd.

4.3.1.3.1. Funnel-Bell szétvdlasztds

A modell egyszerlibben értelmezhetd része a Funnel és a Bell jelek szétvélasztdsa. Ez az 1.
szinten torténik, a 0. szint ESO-janak bedllitdsa utdn, tehat kiinduldsként az adott idOsor
maximumanal van a szem.

A Bell maximuma a jel vége felé van (zaj nélkiili esetben pontosan b-nél). Ha onnan ugrunk
még 25-6t, akkor zaj nélkiili esetben a [73,128] intervallumon vagyunk valahol, ahol az érték
a minimum. Zaj esetén az intervallum alja valamivel alacsonyabb, és az érték a minimum+zaj
adott pontbeli értékével egyezik meg.

A Funnel maximuma a jel elejének kornyékén van (zaj nélkiili esetben pontosan a-nél). Ha
onnan ugrunk még 25-6t, akkor még mindig az [a,b] intervallumon beliill vagyunk, mivel
annak minimélis hossza 32. Zajos esetben viszont, ha a maximum a-t6l tobb, mint 7
tdvolsdgra van, akkor a 25-0s ugrédssal tdlugrunk a jelen, és az érték itt is a minimum-+zaj
adott pontbeli értéke lesz. Ebben az esetben tévesztjiikk 0ssze a Funnel-t a Bell-lel (Funnel
helyett Bell-t mondunk). A tdbldzatban is latszik, hogy itt torténik a legtobb (50)
Osszetévesztés.

Ha nem ugrunk tdl a jelen, akkor viszont egyértelmii, hogy a Funnel pontbeli értéke (a zajt
leszamitva) nagyobb, mint a Bell-é, tehat a modell alapvetden helyes. A zaj beleszélhat itt is,
ami altal a Bell-t Funnel-nek kidltjuk ki (a zaj miatt magasabb a pontbeli értéke), de latszik,
hogy ez ritka esemény (9 a tdblazatban). (Ugyanigy a Funnel-Bell Osszetévesztés oka is lehet
az, hogy a zaj miatt a Funnel pontbeli értéke kisebb, mint a meghatarozott hatar, de ez kisebb
valészinliségli, mint az, hogy tdlugrottunk a jelen, és ezért tévesztettiik 6ssze Oket. Még egy
Osszetévesztési lehetdség az a ritka eset, ha a Bell az intervallum végéig kiér, azaz b=128.
Ekkor a Bell-t Funnel-nak mondjuk, de ez messze a legritkdbb Osszetévesztési ok.)

4.3.1.3.2. Négyszogjel és haromszogjel szétvdlasztds

A 0. szint vdgasadnak magyardzata Osszetettebb. Ha nem vessziik figyelembe a z normalizalast,
akkor semmi értelme a globdlis maximumot Osszehasonlitani, mert az a 4.3.1.1. pont elején
leirtak szerint minden osztdly esetén 1 (+zaj). Viszont ha belegondolunk, hogy az adatsor z
normalizélt, akkor megtaldlhatjuk a vagas okat.
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A tovabbiakban tekintsiik a zajmentes esetet:

A négyszogjeles idosor dtlaga: %, ahol y a maximalis érték (azaz 1).

{25 - 2-0] _ yz{x_ﬂﬂ {‘xJ

A négyszogjeles idOsor szordsa:

T T T T
A z normalizélt négyszogjeles iddsor maximuma tehat:
2
_ (1 —xj
o W) [l_zjz_\/z_l
ynégysziig—max N x2 X 1 X T X X
Wr o) VU
Ami T értékét és x minimadlis €s maximalis értékét behelyettesitve:
ynégyszi)'g—max MAX = \/g = 1’732
4
ynégyxz(‘)‘g—max MIN = 5 = 1’155

A két haromszogjel statisztikai jellemzdi ugyanazok, hiszen a két haromszogjel tiikorképe
egymasnak.

S y-2i xy_(x—l)xy

A hédromszogjeles idésor 4tlaga: = = 2x Y (=)
T T 2T
_ 2 _ 2

2 e - - L, 2 2T i=0 2T X

A héromszdogjeles idOsor szérdsa: o~ = T
_ 2 _ 2 _ _ 2 _ _
To? = (T—x)(Mj +x(M_ yj pyc: l)xy((x Dy yj+y—2(x Dx(2x—1)
2T 2T 2x 2T X 6
N2 20, _ 2 2 _
To’ = T(y(x—l)j —2x Y x=D +xy° +M_ yZ(x_1)+y_M
2 2T 2T X 6
1o = 3G=Dy) ) [y G=D ) 3 (= D@x =)
AT 2T X 6
To? = yz[(x—l)(Sx—3—4x) .\ (x+1)(2x+1)j _ yz((x+1)(2x+1) ~ (x—l)(x+3)j
4T 6x 6x 4T
o y_z((x+l)(2x+l) _ (x—l)(x+3)j
T 6x AT
Ezekbdl a z normalizélt haromszogjeles idosor maximuma:
2
y_y(x—l) (1_()5—1)]
e [V (e (=Dx+3)) |1 ((x+1)(2x+1) ~ (x—l)(x+3)j
? 6x B AT T 6x 4T
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3x(2T — x+1)°
26(x+D2x +1) = 3x(x = 1)(x +3)

Egyszerusuve: yhdmmxz(‘)‘g—max :\/

Néhany érték kiprobdldsa utdn azt vettem észre, hogy a [32,96] intervallumon ez a kifejezés
monoton csokkend (hasonléan a négyszogjel maximumdhoz), tehat a szélsOértékeit az
intervallum széleinél veszi fel.

=3,276

y hdromszég—max prax

=1,869

y hdromszég—max pqn

Innen maér latszik, hogy zaj nélkiili esetben a haromszogjel maximuma mindig nagyobb, mint
a négyszogjelé, azaz a vagas helyes. A zaj hozzdaddsdval a szdrasok csokkenhetnek és
nohetnek is, ezért a maximumok intervallumai atfedhetik egymast. A fenti tdblazatban l4thatd,
hogy viszonylag kevés négyszogjelet €s haromszogjelet keveriink Ossze, de azért létezik a
jelenség. Ennek az oka az, hogy a hozzdadott zaj miatt eltér6 mdédon névekedhet/csokkenhet
az egyes iddsorok szordsai, ezért a zajos jelek maximumainak intervallumai atfedhetik
egymést. Ezért fordulhat el6, hogy a vagisban szerepld 2,028 érték nagyobb, mint a
haromszogek maximumadnak zajnélkiili minimuma. A tanitéhalmazban kettd négyszogjel
maximuma is atlég a hdromszogjelek maximumainak intervalluméba, viszont egy
haromszogjel se 16g at a négyszogjelek tartomdnydba, ezért a meghizott hatir a zajmentes
haromszogjelek maximumintervallumanak aljat levdgja. Ez eredményezi azt, hogy tobb
haromszogjelet tippeliink négyszogjelnek, mint amennyi négyszogjelet haromszognek.

A teszt adathalmaz megvizsgéldsa sordn kideriilt, hogy a négyszogjelek maximum tartoménya
a teszthalmazban 1182 <y <2379

A hdromszogeké 1,768 <y . <3,793

A megallapitott hatar 22 négyszogjelre mondja, hogy haromszog (7,33%-a a négyszogeknek)
€s 16 haromszogre mondja, hogy négyszog (2,66%-a haromszogeknek). Ez nem egy jelentOs
mennyiség. Ennek ellenére megvizsgdltam a teszt adathalmaz idésorainak maximumait a
vagéasi hatdr kornyezetében, hogy lehetne-e valahogyan javitani a pontossagon.

Osztaly Maximum
Cylinder 2.014
Cylinder 2.02178
Bell 2.02352
Cylinder 2.02536
Cylinder 2.02781
Bell 2.02793
Cylinder 2.03044
Cylinder 2.0367
Funnel 2.03707
Bell 2.03904
Funnel 2.04296

4.6. tablazat: A 0. szintii vagas kornyezete a CBF modellben

A 4.6. tdblazatban taldlhatéak a vagds kornyezetébe tartozé iddsorok a teszthalmazbol. A
tdblazat utolsé sora utani részen elvétve, egyesével fordul eld a maradék 20 Cylinder jel. A
tdblazat elsd sora eldtt szintén elszérva szerepel 7 Funnel és 7 Bell jel. Latszik, hogy 2
Cylinder jel helyes besoroldsdval lehetne javitani a pontossdgot ugy, hogy a vagdasi hatart
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2.03044 folé noveljik. Ez 0,22%-nyi, tehat elhanyagolhatdé mennyiségli javulést
eredményezne, viszont jelentds beavatkoz4st jelentene egy ilyen automatikus médszer esetén.

4.3.1.4. CBO-k definialasi sorrendjének hatasa

Megvizsgaltam, hogy van-e valamilyen hatdsa annak, hogy az egyes operitorokat milyen
sorrendben definidlom a programban. Azt tapasztaltam, hogy igen, jelentOsen javithat/ronthat
a pontossagon a definidldsi sorrend. Ennek az az oka, hogy a program akkor 4ll 4t egy adott
ESO-CBO parrél egy masikra, ha az nagyobb josdgértéket produkdlé vagdst generdl a
tanitéhalmazon. Ha tobb ESO-CBO par is ugyanolyan jol vagja szét a tanitéhalmazt, akkor
mindig a legelsO lesz kivalasztva. A teszthalmazon viszont ezek a tanitds szempontjabol
egyformén j6 modellek eltérd pontossagot eredményezhetnek.

Ha megforditom az ESO-k definidldsi sorrendjét, akkor az ESONext(25) helyett a modellben
a Funnel-Bell szétvdlasztasndl az ESOPrev(25) szerepel. Ez forditott irdnyban ugyanazt
csindlja, mint amit a 4.3.1.3. pontban leirtam, ezért a 2. szintli levelek megcserélodtek. Ehhez
az ESO-hoz a modellben egy standard normélis eloszlds szerinti silyozé CBO-t vélaszt a fa,
azért, mert a tanitomintdk elején a pontbeli értéket haszndlé CBO a zaj miatt nem ad eléggé
pontos vagast.

_Besorolt osztély |
c|F[B
>
Sic|278 | 11 | 11
N'
N
o
QIF| 7 | 282 13
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>
g B| 9 4 | 285
~

4.7. tablazat: A CBF osztalyozasi matrixa forditott ESO definialasi sorrendnél

A 4.7. tablazatban lathaté az ehhez a konfigurdcidhoz tartozé osztilyozdsi matrix. Az
osztdlyozds pontossdga: 93,88%. A jelentds novekedés onnan szdrmazik, hogy a zajt jobban
sziir6 CBO miatt a Funnel és Bell jeleket kevésbé téveszti 6ssze a modell.

Ha az eredeti ESO sorrend mellett a CBO-kat eltérd sorrendben definidljuk, azaz a
CBONormal(0,1,0.05) operétort kisebb sorszammal adjuk hozzd a feltételallitbhoz, mint a
CBOSimple-t, akkor az el6z6hoz kozeli pontossdgd modellt kapunk. Mint ahogy vérhat6 volt,
most az ESONext(25) mellé a CBONormal-t valasztja az algoritmus az 1. szinten.

_Besorolt osztaly |
c [ F[B
>
Siclo78| 8 | 14
o
S
Q!F| 7 |281| 14
il
= !
S'B| 9 7 | 282
~

4.8. tablazat: A CBF osztalyozasi matrixa silyozott atlagot szamité CBO-t a CB elején definialva

A 4.8. tdblazatban lathaté az ehhez a konfiguricidhoz tartozd osztilyozdsi matrix. Az
osztilyozds pontossdga: 93,44%. Az eredeti pontossdghoz képesti ndvekedést itt is a jobb
zajszlir0 képesség nagyardzza.
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Kiprébaltam, hogy mi torténik, ha a szélesebb intervallumon stlyozé CBNormal(0.5,4,0.01)-t
definidlok elsOnek. Ebben az esetben ezt valasztotta a fa a vdgdsndl, és még pontosabb
eredményt kaptam, mivel szélesebb intervallumon tortént az atlagolds €s igy a zajszlirés.

_Besorolt osztaly |
c [ F|B
>
Sicl27s| 8 | 14
o
o
Q'F| 7 | 292 3
3:
S
S B| 9 9 | 280
~

4.9. tablazat: A CBF osztalyozasi matrixa széles silyozott atlagot szamit6 CBO-t a CB elején
Az eredmény a 4.9. tdbldzatban lathatd, a nagyobb zajsziirés hatdsira a pontossag: 94,44 %.

Végiil a forditott ESO sorrend és forditott CBO sorrend tesztje kovetkezett. Ebben az esetben
az ESOPrev(25) és a szélesebb intervallumon stlyoz6 normalis eloszldssal operdal6 CBO
keriilt a modell 1. szintjére.

_Besorolt osztaly |
c [ F[B
>
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4.10. tablazat: CBF osztalyozasi matrixa széles atlagolé CBO-val a CB elején, forditott ESO sorral

Az eredmény a 4.10. tdblazatban lathaté. A jel elején torténd vizsgélat egy kicsivel pontosabb
eredményt ad, mint a jel végi vizsgalat. A pontossig: 94,66%.

A fentiekbdl is latszik, hogy ha kis tanitéhalmazon tobb CBO, illetve ESO ugyanazt a modellt
eredményezi, akkor jelenleg a kisebb sorszdmmal definidlt lesz kivdlasztva. Mint lathatd, ez
nem feltétleniil a legjobb eredményt adja a tesztadatokon. Ugyanakkor ez nem réhat6 fel a
mddszernek, mert a tanitbhalmazon nem tud kiilonbséget tenni a modellek kozott. Megoldas
egy olyan automatizmus lehet, ami ciklikusan permutédlja a CBO-kat (és esetleg az ESO-kat),
és minden konfigurdcioban épit egy modellt. Ha ez a modell ugyanolyan jo, mint az eredeti,
akkor hozzéaadja az elkésziilt modellekhez. Ha jobb, akkor megtartja, és torli azokat, amiket
eddig tarolt. Rosszabb nem lehet, mert akkor automatikusan masik CBO-t vdlasztana a fa, és
igy az 1j futds eredménye pontosan megegyezne egy kordbbi modellel. A mddszer hatranya,
hogy a futdsi id0 jelentésen megnd, mert ha az ESO-kra és a CBO-kra is engedélyezziik,
akkor Ngso*Nepo modellt épit, ami ugyanennyiszeresére noveli a futdsi idot. Takarékosabb
megoldds csak a CBO-kat permutdlni, mivel ezek éltaldban nagyobb hatdssal lehetnek az
eredményre, mint az ESO-k. Mivel a CBO-k nincsenek olyan sokan, ez a futdsi id6 tobblet a
modell megnovekedett pontossagért cserébe elfogadhaté lehet.

Ha nem akarjuk a fenti moddszert haszndlni, akkor figyeljiink arra, hogy a szélesebb
intervallumon sulyozé CBO-kat definidljuk a feltételdllité elején. Mivel ha két CBO a
tanitopontokat ugyanugy végja, akkor érdemes a szélesebbet hasznélni, mert annak nagyobb
zajszlir0 hatdsa van. Ennek ellenére a tovabbiakban is az eddig hasznalt sorrendet haszndlom,
hogy az eredmények Osszehasonlithatdak legyenek.
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4.3.2. A Trace-modell értelmezése

A Trace tobb szempontbdl is kiilonleges adatsor. Egyrészt sok bedllitds mellett minimélis
modellt ad, mint a CBF. Viszont attdl eltéréen a pontossdga a legtobb esetben 100%. Az is
érdekes, hogy forditott tanuldsnél, azaz akkor, amikor a teszthalmazon tanitom a modellt, és a
tanitéhalmazon tesztelem, 1ényegében ugyanazt a modellt adja, mint a normadlis tanuldsnal.
Eltérés csak a vagasi értékek kozott figyelhetd meg minimalisan.

Emiatt a sok érdekes tulajdonsdg miatt valasztottam ezt az adatsort a mdsodik modell
elemzéshez.

4.3.2.1. A Trace adatsor

A Trace adatsor [19] olyan mesterséges idOsorokat tartalmaz, amik kiillonb6zd tranzienseket
irnak le, amik nukledris erdmiivekben el6fordulhatnak. Az eredeti adatsor 16 osztélyt
tartalmaz, minden osztdlyhoz 50 idésor tartozik, és minden id8sornak 4 véltozéja van. (Ugy
all el6 a 16 osztaly, hogy a 4 tipusu valtozé mindegyike kétféle idOsor lehet, és ezeket az
Osszes lehetséges médon kombindlva dllnak eld tobbvaltozés iddsorok. (24))

A rendelkezésemre 4ll6 adatsor csak 4 osztdlyt tartalmaz, mégpedig ugy, hogy az eredeti
adatsorbdl a masodik és hatodik osztély 2. valtozéjat, valamint a harmadik és hetedik osztéaly
3. valtozoéjat [20] tartalmazza.

A négy osztily egy-egy példanya a kovetkezé médon néz ki:

Tracel:
Egy ideig nagyjabdl dlland6 érték, majd egy magas
tiiske kovetkezik. A tiiske utdn gyorsan leesik az érték,
majd viszonylag lassan visszadll az eredeti érték
kornyékére (valamivel az eredeti érték ald).

Trace2:
A tiiskét leszdmitva ugyanaz, mint az el6z0. Egy ideig
nagyjabol dllandd, majd hirtelen leesik. Utdna
viszonylag lassan 4all vissza az eredeti érték
kornyékére (itt is valamennyivel ald).

Trace3:

Az eldz6ektdl eltérd idosor. Egy adott értéken all egy

ideig, majd kozepes sebességgel emelkedik egy masik
értékig.

Trace4:
Az eldz6hoz nagyon hasonld, csak az emelkedés utani
allandésult szakaszon egy kisebb ingadozds is
megfigyelheto.

Az l-es és 2-es osztilyok nagyjabol ugyanakkora értékrdl indulnak. Ez az érték megfelel
annak, ami a 3-as és 4-es osztdlyok végén jellemzd. A 3-as és 4-es osztdlyok kb. ugyanakkora
értékrdl indulnak. Ez az ért€k mér a negativ tartomdnyba esik. Az 1-es és 2-es osztalyok
minimuma szintén a negativ tartomdnyban van és kisebb, mint a 3-as és 4-es osztdlyok
indulési értékei.
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Az adatsor osztalyeloszlasa
e Tanitohalmaz

o Tracel: 26, Trace2: 21, Trace3: 31, Trace4: 22
o Osszesen 100 idésor

o Teszthalmaz

o Tracel: 24, Trace2: 29, Trace3: 19, Trace4d: 28
o Osszesen 100 idésor
e (Osszesen 50 minta minden osztalybol

Egvyéb jellemzok
e Az idosorok hossza 275.

Az adatok z normalizaltak.

[ ]
¢ Nincs multiplikativ zaj.
e Additiv zaj van.

4.3.2.2. A felépitett modell

0. szint

ES0: Globalis masitmam
CBO: Pontheli értélc
Wagasi értele 1.02775

22
1. szint 1. szint
E30: Ugras 100 hellyel eldre E30: Kovetlkezd lokalis masimum
CBO: Pontheli érték CBO: Pontheli érték
Wagasi értel 0.390093 Fagasi értele -0.700739
[ = [T N
2. szint 2. szint 2. szint 2. szint

Lewél csomdpont

Lewél csomdpont

4.2. abra: A Trace modell

Lewél csomdpont

Lewél csomdpont

22

A 4.2. dbra mutatja a Trace adatsor tanitéhalmaza alapjan felépitett modellt. A modell leirdsa
mellet minden csomdpontban jelzi az oda keriilt tanitomintdk szamat, kiilonboz6é szinnel
jeldlve a kiilonbozd osztalyokhoz tartozé iddsorokat.

(Piros — Tracel; Zold — Trace2; Kék — Trace3; Sarga — Trace4).

Mint l4thaté, a modell minimélis, azaz a négy osztdlyhoz az algoritmus egy négy homogén
levéllel rendelkez6 fat épit. Rdaddsul egybdl lathatd, hogy ez a fa minimadlis szintli. Azaz a
modell nagyon konnyen meg tud kiilonboztetni két osztalyt a masik kett6tdl, majd ezeket a
parokat vagja szét nagyon hatékonyan.
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4.3.2.3. A modell elemzése

A 0. szintli vagas (4.3. 4dbra) a globadlis
maximumot hasznalja. Azt hasznalja ki a
modell, hogy ezek az adatok tranziensek,
azaz az 4allanddsult értékek nagyjabol
azonosak és, hogy az adatsoron nem
figyelhet6 meg multiplikativ zaj. Az
értékekhez képest kis additiv zaj viszont
nem elég ahhoz, hogy annyira médositsa
a Tracel és Trace4 maximumat, hogy
azok Osszetéveszthetdek legyenek a
konstans szakaszok értékekeivel, ahol a
Trace2 és Trace3 osztdlyok maximumai
taldlhatoak.

A Trace2 és Trace3 kozotti vagas (4.4.
abra) alapja az, hogy a Trace3
maximuma az 4dllandésult szakaszon, a
jel végén van, mig a Trace2-nél ez a
tranziens elotti szakaszon van. Innen 100
ugrds a Trace3-ndl az déllandésult
szakaszon beliil marad (esetleg az iddsor
végére keriil), a Trace2 esetében viszont
nagy valdszinliséggel a tranziensen
beliilre érkeziink (annak is a végére).
Mivel a Trace2 esetében a tranziens vége
lassan konvergdl az eredeti értékhez (e™
szerll, ami 4ltal az idésor végén a kezdeti
értéknél kisebb értékli szakaszt latunk
kozel allandénak), ezért a Trace2 esetén
a maximumtél 100-ra 1évo érték kisebb
lesz, mint a Trace3 esetén az allanddsult
érték (ami megegyezik a Trace2 kezdeti
értékével).

A Tracel és Trace4 kozotti vagas (4.5.
abra) azért johet I1étre, mert nincs
multiplikativ zaj. Ennek koszonhetoen a
Tracel tiiskéje utdni meredek esésben
nincs lokdlis maximum. A kovetkezd
ilyen valahol a negativ tartomdnyban
fordul eld az additiv zaj miatt (ha nem
lenne zaj, akkor az idésor végén lenne a
kovetkezd lokalis maximum). Traced
esetén maximum az dllandésult értékben
bekovetkezd ingadozds maximuma. A
kovetkez0 lokdlis maximum nagy
valészinlis€ég szerint az dllandosult
értéken van (kis valészinliséggel lehet az
ingadozas belsején), de mindenképpen a
pozitiv tartoméanyban taldlhato.

L
B eerd e B iy RS g et
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PO NN PO /Jf'/‘ A A-
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4.3. abra: A Trace modell 0. szintii vagasa

4.4. abra: A Trace2 és Trace3 osztalyok megkiilonboztetése

4.5. abra: A Tracel és Trace4 osztalyok megkiilonboztetése
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4.4. Keresztvalidacios mérések

A keresztvalidaciés mérések esetemben azt a célt szolgdljdk, hogy az algoritmus mélyebben
rejt0z0 tulajdonsdgait megvizsgaljam.

Ezen mérések soran eltérek a hivatalosan kiadott tanitd- és teszthalmazoktol, és mindkét
halmazt 6sszekeverve, majd adott ardnyban felbontva 1j tanit6- és tesztadathalmazokat hozok
1étre. Ezéltal lehetdségem nyilik azt megvizsgalni, hogy a futdsi id6 nagysdga és a pontossag
hogyan fiigg Ossze a gyakorlatban a tanitopontok szadmaval az egyes adatsorok esetében.
Valamint, azt is megvizsgdlom, hogy miként sorolhatdéak kategdridkba az egyes adatsorok a
futdsi 1d6- vagy a pontossdgfiiggvényiik alapjan.

4.4.1. Mérési modszer

Ebben a pontban definidlom, hogy pontosan mit értek keresztvalidicid alatt, ismertetem a
pontossdg és a futdsi id6 mérésére alkalmazott mddszereket, és leirom a tesztkdrnyezetet,
valamint a program konfiguraciojét.

4.4.1.1. Keresztvalidacio

Mind a 22 adatsoron a kovetkezdket végeztem el:

e TEST adatsor beolvasasa egy megfeleld struktirdba

e TRAIN adatsor beolvasésa és hozzdadasa a struktirdhoz

e A struktdra idésorainak random szerti felcserélése a kovetkez6 médon:

o 0 és a struktirdban aktudlisan 1évé idOsorok szdma kozotti véletlen szam
sorsoldsa

o A sorsolt szdmu iddsor kivétele a struktirdb6l és hozzdaddsa az
eredménystruktirdhoz

o Mindezt addig folytatva, amig az eredeti struktdra el nem fogyott

e A randomizélt sorrendli tanitépontok (iddsorok) elsé X szdzalékdn tanitottam egy
ShitTree-t, megmértem a futési idot €s ellendriztem a modell pontossdgat a tanitdsban
részt nem vevo 100-X szdzaléknyi id6soron.

e A randomizdlt sorrendli tanitépontok (idésorok) 5%-atdl kezdve djra X szdzalékon
tanitva egy Uj modellt készitettem, a mérendd adatokat itt is feljegyeztem (a pontossag
ellenorzése a 0% - 5% és 5+X% — 100% intervallumok idosorain).

® Az elézdekhez hasonléan méréseket végeztem a tanitopontok 10, 15, 20, 25, 30, 35,
40, 45, 50, 55, 60, 65, 70, 75, 80, 85, 90, 95 szazalékatol kezdve a teljes minta X
szazalékat tanitépontként hasznélva.

e Ha X + a kezdeti szdzalék nagyobb, mint 100, akkor az &tlégd szazalékértékeknél
mod100-zal szdmolok.

o X értékei: 5, 10, 15, ..., 95.

Azaz adatsoronként 19%*20 = 380 modellépités torténik (Osszesen 22*380 = 8360).
Adatsoronként az idOsorok egy adott szdzalékdval 20 mérés késziil, ezek alapjan mdr
viszonylag pontos képet kapok egy adott mennyiségii idésorral val6 tanitds pontossagarol, és
idejérol. A 20 mérés eredményét Excelben atlagoltam, valamint kiszamoltam a mérések
szOrasat is.

4.4.1.2. A pontossag mérése

Az adott adatsoron a tanitdsban részt nem vevO iddsorokon ellendrzom, hogy a felépitett
modell az osztdlyok hany szazalékat taldlja el helyesen. Pontossidg = (helyesen eltalalt
osztilyok szdma) / (a tanitasban részt nem vev0 iddsorok szama).
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A moédszer hatranya, hogy a kisméretli (kevés idOsort tartalmazd) adatsorok esetén a 80+
szazalékos tanitdsok esetén az ellendrz6 idOsorok szdma nagyon kevés, ezért 1-1 hiba sokkal
jobban megmutatkozik a pontossdg tekintetében (Pl.: a Beef adatsor 60 iddsort tartalmaz,
95%-o0s tanitasndl 3 ponton teszteliink). Ezért ott a szoérds is megnd, az eredmények eléggé
randomszertek lesznek. Erre figyelni kell az eredmények értékelésénél.

Az egyszerl talélati ardny mellett elmentettem a taldlati métrixot is, hiszen sokszor nem csak
a pontossag értéke szamit, hanem egyes tipusu hibdkat (pl. hamis pozitiv) minimalizalni
szeretnénk.

4.4.1.3. A futasi id6 mérése

Mivel az egyes adatsorok idésorainak szdma/hossza jelentdsen eltér, és viszonylag kis mintdak
futdsidejére is pontosan van sziikség, ezért nagy pontossdgd 1dozitot haszndlok. A
QualityPerformanceCounter(LARGE_INT* li) fiiggvény a meghivasakor lekéri a szamit6gép
bekapcsoldsa 6ta megtortént TICK-ek szaméit. A TICK-ek szdma mdésodpercenként a
tesztgépen: 3579545. A nagypontossagu id6zitd atforduldsaval nem kell szamolnunk, mivel
2% TICK a tesztgépen 5,15 #10'2 masodpercig tart, ami egy kicsit tobb mint 163ezer év.

4.4.2. A program konfigurdcioja

Decider: DEntropy

ESO-k (sorrendben): NextMax, NextMin, Next(1), Next(5), Next(10), Next(25), Next(50),
Next(100), Next(200), Next(400), Max, Min, Prev(1), Prev(5),
Prev(10), Prev(25), Prev(50), Prev(100), Prev(200), Prev(400),
PrevMax, PrevMin

CBO-k (sorrendben): Simple, Normal(0, 1, 0.05), Exp(1, 0.05), Normal(0, 0.5, 0.01),
Exp(0.5, 0.01), Normal(0.5, 4, 0.01), Exp(2, 0.01), AVG(5)

Informécidnyereség minimalis hatdra: nincs

Szintkorlat: nincs

4.4.3. Tesztelési kornyezet

A laptopomat haszndltam tesztgépnek, a fontosabb paraméterek:
® Processzor: Core 2 Mobile T7200 @ 2.0GHz
e Memoéria: 1| GB DDR2 @ 533MHz
e Operacids rendszer: Windows XP (SP3)
¢ TICK-ek szama mésodpercenként: 3579545

4.4.4. A futdsi ido tanitopontok szamdtol valo fiiggésének vizsgdlata

Excel segitségével adatsoronként dbrazoltam a modellépités futdsi idejét a tanitopontok
szamédnak és az adatsor méretének ardnydnak fliggvényében. A gorbék (dltaldban) elég
szabdlyosak voltak ranézésre, ezért kiillonb6zd polinom fiiggvényeket illesztettem rajuk az
Excel segitségével.

A 4.6. dbran lathatd Osszes gorbe, a Wafer gorbéjének kivételével. (Ez utébb a tobbiektdl
jelentdsen eltérdéen néz ki, réla a 4.4.4.3. fejezetben lesz sz6). A tengelyeken az dbrazolds
azért logaritmikus, mert az egyes adatsorok idOsorainak a szdma és igy a tanitdsi idok
nagysagrendileg eltérnek.

Lathato, hogy a gorbék hasonldak, csak az egyiitthatokban van eltérés. A logaritmikus skédlan
a gorbék kb. egyenesek, azaz normal skdldn valamilyen polinom fiiggvényre hasonlitanak.
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Futasi id6 —4— Water
—a— Two Patterns
10000 Yoga
FordA

—e— FaceAll

100 | > —+— SwedishLeaf
——50Words
10 ?;’:g ) CBF

/,/ Adiac
1 | 3 | OSULeat
10 =0 1000 10000 Synthetic Control
014 B FISH
v Gun Point
0.01 'l ECG200
Lighting7
0,001 —— Lighting2
Trace

Futasiidé (s)

Tanitopontok szama (db)

FaceFour

4.6. abra: Az 6sszes adatsor futasi idé gorbéje a Wafer kivételével

4.4.4.1. Masodfoku fiiggvényre hasonlité gorbék

Two Patterns: futasi ido
600
y = -14,41x% + 557,11x? + 17,171x + 0,3688
500 »
- y = 535,49x? + 26,04x - 0,4634
£ 400
0
T
= 300 -
[7]
S
c 200
100 -
0 : T = T T T T T T T T
0% 10% 20%  30% 40% 50% 60% 70% 80%  90% 100%
Tanitépontok aranya (%)

4.7. abra: A Two Patterns adatsor futasi idé gorbéje

A legtobb gorbe ugy néz ki, mint egy egyszeriibb polinom fiiggvény. Ilyen a Two Patterns
adatsor gorbéje is, ami a 4.7. dbrdn szerepel. Els6 ranézésre masodfokinak tlinik. Az Excel
altal illesztett masodfoku gorbe elég jol fedi az dbrazolt pontokat.

Harmadfoku gorbe illesztésénél latszik, hogy a harmadfoku tag jelentéktelen a tobbihez
képest, azaz a gorbe valéban madsodfoki. Ez lehetséges annak ellenére, hogy a
csomoépontonkénti idofiiggvény az iddsorok szdmanak kobével ardnyos. Egyszerlien annyi
torténik, hogy a fa szerkezete és a mélysége egyiittesen kiejti valamennyire a harmadfoku
tagot. A mérések azt igazoljak, hogy ez az altaldnos eset. Igazdbol nem tisztdn mdsodfoku
fliggvényrdl beszéliink, inkabb azt mondjuk, hogy a fiiggvény jobban hasonlit egy masodfoku
fiiggvényre, mint egy harmadfokura, vagy egy negyedfokiira.
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FordB: futasi ido

300

y = 7,1105x> + 280,69x> + 7,7661x + 0,6431
250 Pad

y = 291,35x2 + 3,3895x + 1,0537

200 -

150

Futasi id6 (s)

100

50

0 : T T T T T T T T T
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%  100%

Tanitépontok aranya (%)

4.8. abra: A FordB adatsor futasi id6 gorbéje

A legtobb gorbe hasonldan néz ki, persze a gorbe egyenlete eltérhet a Two Patterns-ét6l. A
FordB gorbéje (4.8. dbra) szintén egyértelmiien masodfoku, de kevésbé gorbiil, mint az el6z0.

4.4.4.2. Harmadfokau fiiggvényre hasonlité gorbék

FordA: futasi ido

300
y = -112,68x° + 413,69x2 - 10,088x

+ 1,5094
250 -
y = 244,67x2 + 59,269x - 4,9981
200 /
150

100 -

Futasi id6 (s)

50

O:M ‘ ‘ ‘ ‘ ‘

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%  100%

Tanitépontok aranya (%)

4.9. abra: A FordA adatsor futasi idé gorbéje

Vannak olyan adatsorok, mint példdul a FordA (4.9. dbra) amiknek a gorbéjérdl nehezen
dontheto el, hogy inkabb mésodfoku, vagy inkdbb harmadfokud. Mint l4thatd, itt a harmadfoku
tag egyiitthat6ja azonos nagysagrendli, mint a masodfokué.

Ugyanez a helyzet a emlitett Lighting2 gorbéjével (4.10. dbra), csak az egyiitthatok nagysdga
kisebb, mint a FordA esetében, hiszen gyorsabb a modellépités, mert az Osszes pont, és igy a
tanitopontok szdma kisebb mint a FordA esetében.

Az emlitett FordA és a Lighting2 adatsorok mellett a Lighting7 gorbéjére jellemzd, hogy a
harmadfoku tag egyiitthatdja azonos nagysagrendii, mint a masodfokué.
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Lighting2: futasi idé
1,2
y = 0,2978x® + 0,4016x2 + 0,3849x - 0,0107
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4.10. abra: A Lighting2 adatsor futasi idé gorbéje

4.4.4.2. A Wafer-anomalia és magyarazata

Wafer: futasi idé

1800

1600 -

1400 -
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1000 - /
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Futasi idS ()
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100%

4.11. abra: A Wafer adatsor futasi id6 gorbéje

A Wafer gorbéje eltér a tobbitdl, ez lathatd a 4.11. dbran. Mint l4thatd, a gorbe szabdlytalan,
foként a vége felé. A Wafer mas miatt is specidlis adatsor: itt a legtobb az idésorok szama

(7164), ezzel magasan megeldzi az 5000-es méreti Two Patterns adatsort, ami a masodik

legnagyobb. A tobb helyen megfigyelhetd torések miatt még egy mérést végeztem az

adatsorral az esetleges mérési hiba kikiiszobolésére, de az eredmény ugyanez lett.

A toréseket az adatsor nagy mérete okozza: a ShiftTree nagy mennyiségli tobblet
informéciéhoz jut hozz4 két tanitdsi szint kozott. igy konnyebben megtaldl egy optimalisabb
feltételt, ami homogén csomdpontokat eredményez, az el6z0 tanitdsokéndl magasabb szinten,
igy teljes dgak végigszamoldsa aldl mentesiil. Azaz hidba tobb pontra kell szdmolni, a fa
kisebb lesz, ezért a futdsi 1d0 ndvekedése jelentOsen kisebb, mint amennyi valtozatlan
szerkezetnél lenne. Ezt latjuk torések formdjaban. A gorbén tobb ilyen torés is megfigyelhetd,

a legjelentdsebb 85% és 90% kozott van.
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Szintek: | 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11 | 12 | 13
5% 1 | 2 [ 38|49 | 44 | 14 - - - - _ - - -
10% 1 | 2 | 4 57165 32| 08 | - - - _ - - -
15% 1 | 2 | 4 |61 85| 53 2 | 08| - - _ - - -
20% 1 | 2 [ 4 [61]92] 7 33 | 15 ] 06 | 02 | - - - -
25% 1 | 2 | 4 [66]99 | 91 | 48 | 22 | 14 | - _ - - -
30% 1 | 2 | 4 |69 108|108 | 45 | 23 | 14 | 05 | 04 | - - -
35% 1 | 2 | 4 | 7 [107]114] 68 | 38 | 15 ] 04 | 02 | 02 | - -
40% 1 | 2 [ 4 | 7 [109] 122 ] 73 | 44 | 25 | 04 | 02 | - - -
45% 1 | 2 | 4 | 7 |11 122 76 | 49 | 23 | 08 | - - - -
50% 1 | 2 | 4 |71 3| 120 ] 77 |39 [ 2212107 | 02 | - -
55% 1 | 2 | 4 [ 71109 126 | 84 | 44 | 23] 09 | 08 | 0.6 | 0,1 | -
60% 1 | 2 | 4 |72 13| 131 ] 9 |44 25| 1,005 ] 01 ] 01| 01
65% 1 | 2 | 4 |71 113|133 ] 94 | 45| 3 | 21 ] 07 | 01 | - ;
70% 1 | 2 | 4 [ 73 [115] 134 ] 96 | 57 | 32|19 | 07 | - - -
75% 1 | 2 | 4 |75 117134 99 |53 |27 | 13| 1 | 05 ] 04 | 02
80% 1 | 2 | 4 |76 | 118|136 | 10 | 54 |37 ] 19|09 | 04 | 02 | -
85% 1 | 2 | 4 |77 119135 | 106 | 58 | 42 | 26 | 09 | 06 | 0,1 | -
90% 1 | 2 | 4 [78 | 12 | 14 [ 102 |57 |49 | 21 ] 01 | - ; -
95% 1 | 2 | 4 [ 79 [119] 148 | 96 | 67 | 7.1 | 23 | - - - -

4.11. tablazat: A Wafer modellek atlagos csomépontszamai

A feltevés igazoldsdra megnéztem, hogy az egyes szdzalékos szinteken dtlagosan hogyan néz
ki a fa felépitése, azaz szintenként hany csomdpontja van a fanak (4.11. tablazat). Lathatd,
hogy az emlitett 85% és 90% kozott visszaes€s van a csomopontok szdmaban.

Wafer: nem-levél csomoépontok szama
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3 «
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0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
Tanitopontok aranya (%)

4.12. abra: A Wafer adatsorhoz épitett modellek atlagos belsé csomopontszam gorbéje

Mivel az algoritmus csak a nem-levél csomdpontokban szdmol, szamunkra is ezek az
érdekesek, ezért abrdzoltam a nem-levél csomodpontok szdmat a tanitopontok ardnyanak
figgvényében a 4.12. dbran. Itt is megfigyelhetd a visszaesés 85% és 90% kozott. Tobb
visszaesést nem taldlunk, ugyanakkor az is ldthatd, hogy ez a gorbe is igen szabalytalan. Azok
a szakaszok, ahol a gorbe alig emelkedik, olyan valtdsok, ahol a mérések egy részében
visszaesés volt, a tobbiben pedig novekedés, és ezek kiejtették egymadst az atlagolds soran.
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FordB: nem-levél csomépontok szama
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4.13. abra: A FordB adatsorhoz épitett modellek atlagos belsé csomépontszam gorbéje

Osszehasonlitva a nem-levél gorbét a FordB adatsor ugyanilyen gorbéjével (4.13. dbra),
latszik, hogy az anomdlia tényleg Osszefiiggésben van a csomdpontok szdmanak
novekedésével. Altaldnos esetben a nem-levél csomépontok édtlagos szdma linedrisan nd a
hozzaadott tanitépontokkal, vagy egy adott ponton tdl stagndl, mint a Trace adatsor esetén.

Tanitépontok | Osszes csomépont | Nem-levél csomépontok | Futasi idé
5% 21 10 491018
10% 29 14 16,7036
15% 31 15 34,6528
20% 41 20 74,0912
25% 39 19 133,482
30% 49 24 176,064
35% 59 29 249,946
40% 63 31 503,37
45% 55 27 366,664
50% 53 26 353,689
55% 57 28 467,186
60% 57 28 618,466
65% 77 38 1029,86
70% 61 30 843,85
75% 53 26 839,795
80% 59 29 960,002
85% 59 29 1081,21
90% 59 29 1205,859012
95% 53 26 1345,958032

4.12. tablazat: Egy Wafer modell 6sszes és belsé csomépontjainak a szama és futasi id6i

Egy konkrét modellt vizsgalva minden szinten (4.12. tablazat) lathato, hogy szinte mindenhol,
ahol visszaesés van a nem-levél csomopontok szdmdban, ott visszaesés tapasztalhatd a futdsi
1doben. A kiatlagolt dbrdn is ezek jelennek meg torések formdjdban: az dtlagot csokkenti egy-
egy visszaesett futdsi id0, ami 4ltal a gorbe novekedése kisebb lesz, mint az elvart.

A jelenség mas nagy adatsorokndl is jelentkezhet. A FordA gorbéjén (4.9. édbra) is
megfigyelhetd egy kisebb torés 20% és 30% kozott.
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4.4.5. A pontossdgdnak a tanitopontok szamdtol valo fiiggésének vizsgdlata

Mig a futasi 1d6k gorbéi nagyon hasonldak voltak, a Wafer kivételével az 6sszes adatsorndl, a
pontossdg gorbék jelentdsen eltérnek egymastdl. Ennek az az oka, hogy az adatsorok mérete
¢és egyéb tulajdonsigaik jelentdsen eltérnek. Ez a pontossagnal jelentds hatdssal van a gorbék
alakjara is. A gorbéket négy csoportba soroltam az alakjuk alapjdn, ezeket ismertetem a
kovetkez0 négy pontban, majd az alfejezet végén az Osszes adatsort besorolom a
kategoridkba, és jellemzem azokat.

4.4.5.1. Normal gorbék

Trace: pontossag
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4.14. abra: A Trace adatsor pontossag gorbéje

A Trace pontossdg gorbéje (4.14. dbra) egy, az elvardsoknak megfelelden ,,viselkedd”
pontossdg gorbe: kis mennyiségli tanitopont mellett gyengébben teljesit, majd egy adott
mennyiség utdn bedll a végsd pontossdganak kornyezetébe. A fiiggvény alakja leginkdbb
logaritmus, vagy gyokfiiggvényre emlékeztet, ami logikus is, hiszen az 5%-r6l a 10%-ra val6
ugrés sokkal fontosabb a modellépités helyességét szem el6tt tartva, mint a 75%-161 a 80%-ra
ugras. A normal gorbék csoportjdba tartozo fiiggvényeket ez az alak jellemzi.

FaceAll: pontossag
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4.15. abra: A FaceAll adatsor pontossag gorbéje
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A FaceAll gorbéje (4.15. abra) is egy normdl gorbe, de lathatjuk rajta, hogy jéval lassabban
all be a pontossdg hatarhoz, azaz az adatsor nehezebben tanulhat6. Az is megfigyelhetd, hogy
a pontossag felsd hatdra itt nem 100%, hanem 80% koriil van. Ez a felsé hatar adatsoronként
és konfiguracioként eltérd nagysagu lehet, és azt jelzi, hogy egy adott konfigurdcié mellett a
ShiftTree mennyire tudta megtanulni a teljes adatsor belsé Osszefiiggéseit.

4.4.5.2. Egyenletes gorbék

FordB: pontossag
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4.16. abra: A FordB adatsor pontossag gorbéje

A FordB gorbéje (4.16. dbra) szinte egy vizszintes vonal valahol 82% és 86% kozott. Azaz
mér az iddsorok kis részén tanitott modellek pontossdgai is a pontossdg felsd hatdranak
kornyezetében vannak. Az ilyen egyenletes teljesitménynek az lehet az oka, hogy az adatsor
sok idOsort tartalmaz, — a FordB esetében 3636 idOsort — és csak kevés — a FordB-nél 2 —
osztalyba kell sorolni az adatokat. Ezért mar 5%-10% tanitépontndl elég sok tanitépont all
rendelkezésiinkre mindkét osztalybol az 6sszefiiggések pontos megtanulasdhoz.

Wafer: pontossag
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4.17. abra: A Wafer adatsor pontossag gorbéje

Nem meglepd, hogy a legnagyobb és szintén két osztdllyal rendelkezd adatsor, a Wafer,
pontossaggorbéje (4.17. édbra) is egyenletes, csak még kisebb a vonal ive, mivel tobb a
tanitépontok szama.
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4.4.5.3. Novekvo gorbék

50Words: pontossag
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4.18. abra: Az 50Word adatsor pontossag gorbéje

Az 50Words gorbéje (4.18. abra) az eddigiektdl jelentOsen eltérd, mivel a vége felé
megfigyelhetd egy jelentdsebb emelkedés, mintha a gorbe folytatdsa a tanitépontok 100%-an
tul még novekedne. Ennek az lehet az oka, hogy bar Osszesen 905 idOsor taldlhaté az
50Words adatsorban, az 50 osztilyhoz ez ,egy ilyen tanulds-intenziv moédszernek, mint a
ShiftTree, még kevés, mert még a 95%-os tanitdsndl is csak 4tlagosan 17 tanitépontot jelent
osztdlyonként. Ha az adatsor elegendden tobb iddsort tartalmazna, azaz a tanitopont-hidny
megsziinne, akkor ez a gorbe is a normdl gorbék csoportjdba tartozna, ez az dsszes novekvo
gorbe kozos jellemzdje.

Adiac: pontossag
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4.19. abra: Az Adiac adatsor pontossag gorbéje

Hasonl6an néz ki az Adiac adatsor gorbéje (4.19. dbra), mivel az adatsor tulajdonsigai is
hasonléak: 781 iddsor, 37 osztdly, 20 tanitépont atlagosan osztalyonként 95%-os tanitdsndl.
Az is latszik, hogy valamennyivel jobb a helyzet, mint az 50Words esetében, azaz a gorbe
kevésbé latvanyosan novekszik a vége felé, mivel tobb mintdbdl tanulhat osztidlyonként az
algoritmus.
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4.4.5.4. Hullamz6 gorbék

Coffee: pontossag
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4.20. abra: A Coffee adatsor pontossag gorbéje

A Coffee pontossag gorbéjében (4.20. dbra) jelentds hullamzas figyelheto meg. Ennek az az
oka, hogy az egész adatsor csak 56 iddsort tartalmaz. Ebben az esetben til kevés a
teszteléshez felhaszndlt pontok szama, ezért egy-egy félresorolt iddsor jelentdsen rontja a
pontossagot. 60%-os tanitdsnal atlagosan 22,4; 95%-os tanitasndl 2,8 ponton teszteliink, ami
jelentdsen noveli a félresorolt pontok hatdsat. Ezt az is aldtdmasztja, hogy amig a Trace
adatsor esetében 60%-o0s tanitds esetén a pontossagértékek szoérdsa 0,82 az Adiac esetében
3,48 addig a Coffee esetében 7,17. 95%-os tanitds esetében még szembetlinobb a kiilonbség:
Coffee — 30,4; Adiac — 8; Trace — 4.

Beef: pontossag
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4.21. abra: A Beef adatsor pontossag gorbéje

Kisebb hullimzas megfigyelhetd a szintén kicsi — 60 iddsort tartalmazé — Beef adatsor
gorbéjén (4.21. dbra) is. A Beef adatsor pontossidgdnak a szdrdsa szintén elég magas, 95%-o0s
tanitasnal 25,59.

42



4.4.5.5. Az adatsorok csoportositasa a gorbéjiik alapjan

Fentebb lathaté volt a négy kategoria leirdsa. Ezek a kategoéridk természetesen atfedésben
lehetnek egymadssal, mert egy gorbérdl nem tudjuk mindig biztosan eldonteni, hogy melyik
kategéridba tartozik. Fontos, hogy alapvetd jellemzdik miatt az egyenletes kategdéria nincs
atfedésben a novekvo és a hullamz6 gorbék kategoéridjaval. Ebben a pontban mind a 22
adatsort besorolom egy vagy tobb kategdridba, és megvizsgdlom, hogy miért keriiltek oda.

4.4.5.5.1. Az adatsorok néhdny tulajdonsdaga:

A kategéridk vizsgédlatdhoz az adatsorok néhdny alapvetd tulajdonsdgat kiemeltem. Ezek a
4.13. tablazatban lathat6ak. Az egyes adatsorokhoz tartoz6 oszlopokat kiilon szinnel jeldltem,
amik megfelelnek a 4.22. abréan a kategoridkat, illetve azok metszetét jelzo szinekkel, aszerint,
hogy melyik adatsor hov4 tartozik.

A szinek jelentése:

Halvanysarga — Novekvo;
Halvanypiros — Hullamzé;
Halvanyzold — Normal;
Halvanylila — Egyenletes;
Narancssarga — Hullamz6 és Normdl metszete;
Sargaszold — Novekvo és Normadl metszete;
Elénk kék — Egyenletes és Normal metszete.

S0Words Adiac Beef CBF Coffee ECG200
Osztdlyok szama | 50 37 5 3 2 2
Adatsor mérete 905 781 60 930 56 200
Meéret/osztdalyok | 18,1 20,11 12 310 28 100
ldosor hossza 270 176 470 128 286 96
Szords 50%-on 2,32 2,58 9,42 1,29 7,05 3,15
Szords 95%-on 6,3 8,03 25,59 3,13 30,4 13,76
FaceAll | FaceFour FISH FordA FordB GunPoint
Osztdlyok szama | 14 4 7 2 2 2
Adatsor mérete 2250 112 350 3571 3636 200
Meéret/osztdalyok | 160,71 28 50 1785,5 1818 100
ldosor hossza 131 350 463 500 500 150
Szords 50%-on 1,45 3,75 4,51 1,19 0,79 2,86
Szords 95%-on 3,78 18,68 12,38 2,99 2,55 7,68
Lighting2 Lighting7 OliveQil OSULeaf | SwedishLeaf
Osztdlyok szama | 2 7 4 6 15
Adatsor mérete 121 143 60 442 1125
Meéret/osztdalyok | 60,5 20,43 15 73,67 75
ldosor hossza 637 319 570 427 128
Szords 50%-on 5,85 6,98 8,59 3,71 2,45
Szords 95%-on 15,24 18,83 32,26 7,83 6,59
SyntheticControl | Trace | TwoPatterns Wafer Yoga
Osztdlyok szdma | 6 4 4 2 2
Adatsor mérete 600 200 5000 7174 3300
Meéret/osztdalyok | 100 50 1250 3587 1650
Idosor hossza 60 275 128 152 426
Szordas 50%-on 1,78 1,27 0,89 0,26 1,55
Szords 95%-on 3,82 4,1 0,93 0,43 3,36

4.13. tablazat: Az adatsorok néhany tulajdonsaga
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4.4.5.5.2. Kategoridk:
A 4.22. dbra dbréazolja az egyes kategoridkat, és a kategoéridkba tartozé adatsorokat.

NOVEKVO

Adiac

50Words

EGYENLETES

Two Patterns

Swedishl eaf

Beef Synthetic Contro

ECG200 OSUl eaf
Coffee
FaceAll
OliveOil

HULLAMZO

4.22. abra: Az adatsorok elhelyezkedése a kategoriakban

Az egyes kategéridkat az aldbbiak jellemzik:

® A novekvOo kategdridban olyan adatsorok vannak, amelyeknek bar Osszesen sok
tanitopontjuk van, az osztdlyonkénti tanitopontok szdma kevés, ezért a pontossdgon
még lehetne javitani dj tanitémintakkal.

® A hullamzo6 kategoridban foként olyan adatsorok vannak, ahol kevés az 0sszes iddsor
szama, ezért a teszteléshez haszndlt pontok szdma is nagyon alacsony, ami miatt
pontossagok szordsa jelentds, foként a magasabb szdzalékos tanitdsoknal.

e Az egyenletes kategéridba azok az adatsorok keriiltek, amelyek kelléen nagy szdmu
idosorral, €s kevés osztdllyal rendelkeznek, ezért kis szdzalékos tanitdsndl is a végso
pontossaghatdr kdrnyezetébe esé pontossagu modellt eredményeznek.

¢ A normadl kategdridba keriilt az 6sszes olyan adatsor, aminek nincs elég tanitépontja
ahhoz, hogy egyenletes pontossdg gorbéje legyen, de anndl tobb iddsora és
osztdlyonkénti pontja van, hogy a hullimz6 és/vagy a novekvd kategoridkba tartozzon.

4.4.5.5.3. Kivételek

A lathaté tulajdonsdgok (méret, osztdlyszdm, stb.) mellett nehezen megfigyelhetd
tulajdonsagok is befolyasoljdk azt, hogy milyen lesz a pontossdg gorbe alakja. Péld4ul az
ECG200 adatsor 0sszes pontja nem annyira kevés, mégis elég nagy szérdsa van magasabb
széazalékos tanitdsokndl. A CBF annyira nem nagy adatsor, mint a Yoga, mégis a CBF gorbéje
tekinthetd egyenletesnek is, mig a Yoga gorbéje tisztdn a normal kategoridba tartozik. Ezeket
a szabdlyoktdl valé eltéréseket az adatsorok tanulhatésidga okozhatja. Tehdt az, hogy a
ShiftTree az adott konfigurdciéval hogyan képes megfogni egy-egy adatsor Iényegét,
jelentdsen eltolhatja a kategoridk hatarfeltételeit.
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5. Tobbattributumos idosorok osztalyozasanak tesztelése

A 2. fejezetben lathattuk, hogy az algoritmus alkalmas a tobbvaltozos idésorok osztdlyozaséara
is a 2.4. pontban emlitett kiegészitések alkalmazdsdval. Ebben a fejezetben a modszert
tobbvaltozds 1ddsorokon tesztelem, érintve minden fontosabb kritériumot: pontossdg mértéke
fix tanito- és teszthalmaz mellett, keresztvalidacios mérés a futdsi idore és a pontossagra, ezek
Osszehasonlitdsa az egyvéltozods esettel, stb.

A fejezetet a teszteléshez haszndlt adatok ismertetésével kezdem, majd mindkét adatsor
eredményeinek egy-egy kiilon alfejezetet szentelek.

5.1. A teszteleshez hasznalt adatok

A teszteléshez két adatsort haszndltam. Az egyik ezek koziil digitalizalt hangokat tartalmaz, a
madsik pedig egy mobiltelefonba épitett gyorsulasmérd adatait.

5.1.1. Az AE adatsor leirdsa

Az AE adatsor digitalizalt hangokrdl tartalmaz informdacidkat. Az adatsor ugy all eld, hogy 9
kiilonbozo férfi a japan ae hangot mondta ki [21]. Egy ilyen kiejtéshez 12 véltoz6 tartozik,
amelyek egy tobbvaltozds iddsort alkotnak. Az egyes iddsorok hossza nem feltétleniil
ugyanakkora, ezért jol teszteli a modszer rugalmassigat is. A feladat annak az eldontése az
adatok alapjan, hogy éppen ki ,,beszél”.

Az adatsor tanit6- és teszthalmazanak tulajdonsdgai az 5.1. tdblazatban l4thatéak.

Tanit6halmaz | Teszthalmaz
Iddsorok hossza 7-29
Osztalyok szama 9
Valtozdk szama 12
Idésorok szama 270 370
Osztélyok pontjainak eloszldsa 30,30,30,30,30,30,30,30,30 | 31,35,88,44,29,24,40,50,29

5.1. tablazat: Az AE adatsor tulajdonsagai

5.1.2. A gyorsuldsméro adatsor

A gyorsulasmérd adatsor egy telefonba épitett gyorsuldsmérd adatait tartalmazza, amivel 10
kiilonboz6 gesztust irt le 4 kiilonbozd ember [22]. Ezen kiviil van néhany zajszerli idGsor is.
Minden iddsornak 3 valtozéja van, amik megfelelnek a gyorsuldsmérd &altal mért 3
gyorsulasértéknek.

Az eredeti osztdlyozési feladat az, hogy ismerjiik fel az egyes gesztusokat. Emellett az is
értelmes osztilyozasi feladat, hogy taldljuk ki, hogy éppen ki hasznélja a telefont.

Az adatsor nem volt szétbontva tanito- és teszthalmazra. A teljes adatsor tulajdonsagai az 5.2.
tdblazatban lathatoak.

Id6sorok hossza 20-62 (zaj: 21-96)

Valtozok szama 3

Idésorok szama 502 +50 zaj

Osztalyok szdma gesztusfelismerésnél 10 +1 (zaj)

Osztalyok pontjainak eloszldsa gesztusfelismerésnél | 50,50,50,50,51,50,50,50,50,51 +50 zaj
Osztalyok szdma személyfelismerésnél 4

Osztalyok pontjainak eloszldsa személyfelismerésnél 100,102,100,200

5.2. tablazat: A gyorsulasméré adatsor tulajdonsagai
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5.2. Digitalizalt hang adatok felismerése

Tobbféle tesztet végeztem az AE adatsorral. Végeztem egyszeru teszteket, ahol a két részre
szedett (tanit6 €s teszt) adatsort kiilon kezeltem, valamint végeztem a 4.4.1.1. pontban leirt
keresztvalidaciot is.

5.2.1. Egyszerti tesztek

Kétféle egyszerli tesztet csindltam. Az elsd esetben a tanitéhalmazon tanitottam és a
teszthalmazon teszteltem, ez a normal teszt. A masik esetben a teszthalmazon tanitottam €és a
tanitohalmazon teszteltem, ez a forditott teszt.

5.2.1.1 A program konfiguracidja

Az egyszerll tesztekhez 3 kiilonb6z6 konfigurdcidt hasznaltam. Az egyes konfiguracidok
kozott az eltérés a definidlt CBO-k kozott, illetve azok sorrendjében volt. A program
konfigurécioi alabb lathatéak.

Decider: DEntropy

ESO-k (sorrendben): NextMax, NextMin, Next(1), Next(2), Next(4), Next(8), Next(12),
Next(16), Next(24), Next(32), Max, Min, Prev(1), Prev(2), Prev(4),
Prev(8), Prev(12), Prev(16), Prev(24), Prev(32), PrevMax, PrevMin

1. CBO konfiguracié: Simple, Normal(0, 1, 0.05), Exp(1, 0.05), Normal(0, 0.5, 0.01),
Exp(0.5, 0.01), Normal(0.5, 4, 0.01), Exp(2, 0.01)

2. CBO konfiguracié: Normal(0.5, 4, 0.01), Normal(0, 0.5, 0.01), Exp(2, 0.01),
Exp(0.5, 0.01), Normal(0, 1, 0.05), Exp(1, 0.05), Simple

3. CBO konfiguracié: Simple, Normal(0, 1, 0.05), Exp(1, 0.05), Normal(0, 0.5, 0.01),
Exp(0.5, 0.01), Normal(0.5, 4, 0.01), Exp(2, 0.01),
CBEAverage(Normal(0.5, 4, 0.01)),
CBEVariance(Normal(0.5, 4, 0.01))

4. CBO konfiguracié: Normal(0.5, 4, 0.01), Normal(0, 0.5, 0.01), Exp(2, 0.01),
Exp(0.5, 0.01), Normal(0, 1, 0.05), Exp(1, 0.05), Simple,
CBEAverage(Normal(0.5, 4, 0.01)),
CBEVariance(Normal(0.5, 4, 0.01))

Informéciényereség minimalis hatdra: nincs

Szintkorlat: nincs

5.2.1.2. Normal teszt

Az 1. CBO konfiguricié mellett, a pontossdg 82,97% lett. Osszehasonlitasképpen: az erre az
adatsorra optimalizalt algoritmus 94,1%-ot ért el [23], amihez kozeli eredményt valdsziniileg
a ShiftTree optimalizdl4saval, esetleg 1j operdtorok bevezetésével el lehetne érni.

A 2. CBO konfiguricidval, ami elonyben részesiti a széles intervallumon torténd sulyozott
atlagoldsokat, az eredmény 83,51%-ra javult. Ennek magyarazata a 4.3.1.4. pontban leirtak
szerint a jobb zajsziird képességli operdtorok, amik a modellezésnél igy el6térbe keriilnek.

A 3. CBO konfiguricio, ahol az 1. konfiguracié mellett a 2.4.2.1. pontban leirt CBE-k koziil,
kettOt definidltam. Mindkettd ugyanazt a széles normalis eloszlassal siulyozé CBO-t haszndlja.
Az egyik atlagot, a mésik szoérdst szamol az egyes valtozokon szamitott értékekbdl. Mindkét
CBE-t a sor végén definidltam, hogy a ShiftTree csak akkor vdlassza a modellbe, ha éppen az
a legjobb valasztas. A konfigurdcidval a pontossag 74,59%-ra romlott. A felépitett modellben
az atlagot szamit6 CBE-t az algoritmus a legfontosabb, 0. szinten vdlasztotta, mégis romlott a
pontossdg. Ez arra utal, hogy a tanitéhalmazban valami olyan specidlis szabdly érvényes, ami
a teszthalmazra mar nem, és amit ez az operator j6l meg tud fogni. Azaz a modell tiltanult.

46



A 4. CBO konfiguraci6, ami megegyezik a 2. konfiguraci6 és a két CBE kombinécidjaval,
viszont javuldst eredményez a 3. konfigurdcidhoz képest, de szintén jelentés romlds a 2.
konfiguracidhoz képest: a pontossag 76,48%. Az ok itt is a tdltanulés lehet.

5.2.1.3. Forditott teszt

Az 1. CBO konfiguricié mellett a talélati ardny 75,56%. Rosszabb, mint a normal teszt soran.
Ennek az az oka, hogy a teszthalmaz eltérd hosszu idésorokat €s dltalanosabb Osszefiiggéseket
tartalmaz, mint a tanitbhalmaz, tehit nehezebb megtanulni.

A 2. CBO konfiguracié itt is javitott valamennyit az eredményeken, a 4.3.1.4. pontban leirtak
miatt. A pontossag 78,52% lett.

A 3. CBO konfiguracid, ellentétben a normadl tesztnél latottakkal, javitott az eredményeken, a
pontossdag 79,26% lett. A javulds oka az, hogy a teszthalmaz altalanosabb szabdlyokat
tartalmaz, mint a tanitéhalmaz. Ez egyrészt a méret kiilonbségbdl ered, hiszen tobb pont
altaldban 4ltalanosabb Osszefiiggéseket ad. Az atlagot szamité CBE a modellben itt is magas
szinten van: két 2. szintli cscomépontban szerepel. De mint lathaté nem €l a 0. szintl specidlis
szabdly, ami a tultanulast eredményezte a normadl teszt esetében.

A 4. CBO konfiguracié a fentiek alapjan elvart eredményt adta: javitott a 2. és a 3.
konfiguracidhoz képest is. A pontossag 80,74% lett.

5.2.2. Keresztvaliddcios eredmények

A mérés egyik célja az volt, hogy Osszehasonlitsam egy tobbvéltozds adatsor pontossiag és
futasi id6 gorbéjét az egyvaltozos adatsorokndl kapott eredményekkel. A mésik cél az 5.2.1.2.
€s 5.2.1.3. pontokban tapasztaltak alapjdn az volt, hogy megnézzem, hogy a rendszer — most
specifikusan a feltételallité — komplexitdsa hogyan hat az egyes gorbékre. Ezért 3 kiilonb6z6
komplexitdsu CBO konfiguracioval végeztem el a keresztvalidaciot. Az Osszehasonlithatosag
miatt pontosan ugyanigy randomizdlt adatsoron futott mindhdrom mérés. A
keresztvalidaciokat a 4.4.1.1. pontban leirt mérési mddszerrel végeztem el.

5.2.2.1. A program konfiguraciéi

Decider: DEntropy
ESO-k (sorrendben): NextMax, NextMin, Next(1), Next(2), Next(4), Next(8), Next(12),
Next(16), Next(24), Next(32), Max, Min, Prev(1), Prev(2), Prev(4),
Prev(8), Prev(12), Prev(16), Prev(24), Prev(32), PrevMax, PrevMin
1. CBO konfiguracié: Simple, Normal(0, 1, 0.05), Exp(1, 0.05), Normal(0, 0.5, 0.01),
(egyszerli rendszer) Exp(0.5, 0.01), Normal(0.5, 4, 0.01), Exp(2, 0.01)
2. CBO konfiguracié Simple, Normal(0, 1, 0.05), Exp(1, 0.05), Normal(0, 0.5, 0.01),
(kozepes rendszer)  Exp(0.5, 0.01), Normal(0.5, 4, 0.01), Exp(2, 0.01),
CBEAverage(Simple), CBEVariance(Simple)
3. CBO konfiguracié: Simple, Normal(0, 1, 0.05), Exp(1, 0.05), Normal(0, 0.5, 0.01),
(komplex rendszer) Exp(0.5, 0.01), Normal(0.5, 4, 0.01), Exp(2, 0.01) ,
CBEAverage(Simple), CBEVariance(Simple), AVG(S),
CBEAverage(AVG(5)), CBEVariance(AVG(Y)) ,
CBEAverage(Normal(0.5, 4, 0.01)),
CBEVariance(Normal(0.5, 4, 0.01)),
CBEAverage(Exp(2,0.01)), CBEVariance (Exp(2,0.01))
Informécidnyereség minimalis hatdra: nincs
Szintkorlat: nincs
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5.2.2.2. Tobbvaltozos eredmények osszehasonlitasa az egyvaltozésakkal

Az Osszehasonlitdshoz az egyszerli konfiguraciét haszndlom, mivel az egyvaltozds esetben is
ugyanezeket az operatorokat hasznéltam a keresztvalidacional.

AE (egyszerii konfig): futasiido
400
_ 2
350 | y = 334,64x“ + 63,683x + 0,4531
300 /
@ 250
0 /
T
— 200
[7/]
P
2 150 -
100 -
50 -
0 T T T T T T T T T
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
Tanitépontok aranya (%)

5.2. abra: Az AE adatsor futasi idé gorbéje az egyszerii konfiguracié mellett

Az 5.1. abran lathat6 a futdsi id6 gorbéje, amin jOl latszik, hogy ebben az esetben is egy
négyzetes fiiggvény, csak az egyiitthaték masok. Az elmélet szerint a futdsi id8 a Nyg és Nyg”
kozotti szdm szorosara novekszik a 3.2. pontban leirtak alapjan.

Osszehasonlitva a fa és az adatsor mérete szerint leginkdbb hasonlé egyvaltozés adatsorral, a
synthetic_control-lal, az alabbi 5.3. tdblazatot kapjuk.

Adatsor Tanitépontok | Osztidlyok | Nem-levelek Nem-levelek X* X

szama szama szama 95%-on | szdma 50%-on | egyiitthaté | egyiitthatd
AE 640 9 32,35 21 334,64 63,683
Synthetic | 600 6 16,8 13,4 7,059 1,6821
control

5.3. tablazat: Az AE és a synthetic_contol adatsorok ésszehasonlitasa

Az X? egyiitthat6, a mi a futdsi id6t a leginkabb meghatirozza, a tobbdimenzids esetben
47.41-szerese az egydimenzidsnak. Egy azonos méretli adatsor és modell esetén az

egyvaltozoshoz képest %* 12#12 =139,27 -szoros futdsi id6 novekedést varndnk, mivel a 22

ESO-bdl csak 6 darab fut le tobbszor a tobbvéltozds esetben. De a synthetic_control esetében
mind a modell, mind az adatsor mérete kisebb, mint az AE adatsor €s a hozza épitett modell.
Eppen ezért a kapott 47,41-szeres szorzé teljesen elfogadhato.
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AE (egyszerii konfig): pontossag
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5.2. abra: Az AE adatsor pontossag gorbéje és az osztalyozas hibai egyszerii konfiguracional

Az 5.2 4bran lathaté az AE adatsor pontossdg gorbéje. A 4.4.5.5.2. pontban leirt kategdridk
koziil a normal gorbék kozé tartozik, bar egy kis hulldamzas megfigyelheté 80% és 95%
kozott. Az adatsor tulajdonsagai is j6l illenek a normal gorbéket jellemzd paraméterek kozé.

A gorbe 80-82% szazalék kornyékén 4ll be, ami ennyi osztdlyt tartalmaz6 adatsor esetén
kiemelkedd (baseline: 18,44%), fdleg tanulds-intenziv modszerek esetén. A pontossig az
egyszerl tesztek alapjan kb. 5%-kal novelhetd lenne optimalisabb CBO konfiguraciéval.

5.2.2.3. Komplexitas hatasa a gorbékre

Az elmélet szerint minél komplexebb egy rendszer, anndl tobb memoridval rendelkezik, és
anndl tobb, specifikusabb szabdlyt tud megtanulni. Ezért a komplex rendszerek hajlamosak a
tdltanuldsra. Ezzel szemben az egyszerlibb rendszerek, mivel kevés memoridval
rendelkeznek, altaldnosabb, intuitivabb szabdlyokat tanulnak meg. Az &ltaldnos szabalyok
viszont altaldban pontatlanabb osztdlyozdst eredményeznek, mint azok a specifikusabb
szabdlyok, amik képesek jobban megfogni az egyes osztilyok jellemzdit.

A rendszer komplexitdsa mellett a tanitéhalmaz mérete is kérdéses, hiszen minél kisebb, annal
halmazspecifikusabb és minél nagyobb, anndl altalinosabb szabdlyokat tartalmaz az adatsor
egészére érvényes szabdlyokat nézve. Eppen ezért kis tanitéhalmazoknal az egyszeriibb
rendszerek altaldban pontosabbak, hiszen nem tanuljdk meg az adatsor egészét egyaltalan nem
jellemzd specifikus szabdlyokat. Viszont nagyobb adatsorok esetén a komplex rendszerek
eldnye egyre inkdbb megjelenik, hiszen az adatsor egészét jellemzd szabdlyok koziil tobbet,
bonyolultabbakat meg tud tanulni, mint az egyszerl rendszerek.
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AE: pontossaggorbék 6sszehasonlitasa

83,00% -+ ——a

78,00% -+

73,00%

68.00% —— E%]yszer(]
—m— Kdzepes

Komplex

63,00% -+

Talalati arany (%)

58,00%

53,00% -

48,00% - : : : : : : : :
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80%  90% 100%

Tanitépontok aranya (%)

5.3. abra: Az AE adatsor pontossag gorbéinek osszehasonlitasa az eltéré konfiguracioknal

Az 5.3. abrén lathaté az 3 eltér6 komplexitdsi konfigurdcié altal eredményezett pontossig
gorbe. A gorbék teljesen megfelelnek az elméletnek, hiszen jol lathat6, hogy az egyszerii
konfigurdcidhoz tartozé kék gorbe 65%-os ardnyig a kezdeti zajos helyek kivételével a masik
két gorbe folott fut. Ezutdn a kozepes bonyolultsdgi konfigurdcié rézsaszin gorbéje van
legfoliil, szinte a mérések végét jelzé 95%-os ardnyig. Ugy latszik, hogy ez a gorbe 83%-nal
allna be, pont annyi tanitépont kornyé€kén, amennyi 95%-nél van. A komplex konfiguraci6
sarga gorbéjén latszik az, hogy egyrészt nagyon hulldmzik, ami annak a kdovetkezménye, hogy
sok specifikus szabdlyt megtanul, azaz kevés a jo teljesitményéhez a tanitépontok szama.
Masrészt az is megfigyelhetd, hogy a sdrga gorbe ndvekvd trenddel rendelkezik. Azaz ha
lenne kétszer ennyi pontunk, akkor megfigyelhetd lenne, hogy a legkomplexebb konfiguracié
gorbéje a tanitopontok szdmdnak novekedésével egyre simdbb lenne, és a rdézsaszin gorbét
lehagyva 84-85% felett beallna.

AE: futasi id6 gorbék 6sszehasonlitasa
500
y = 399,18x2 + 101,2x - 1,1481
450 +
y = 338,36x2 + 68,084x + 0,262
400 +
y = 334,64x° + 63,683x + 0,4531
350 + o Egyszeri
% 300 = Kbozepes
o 250 Komplex
:E ——Egyszerl
£ 2001 —— Kbzepes
150 Komplex
100
50
0 T ":. ’v\ : T T T T T T T T
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
Tanitépontok aranya (%)

5.4. abra: Az AE adatsor futasi idé gorbéinek osszehasonlitasa az eltéré konfiguracioknal
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Az 5.4. 4bran lathaté a futdsi idok gorbéinek Osszehasonlitdsa. Ahogy azt vartam, a
komplexebb rendszer tobb ideig fut, hiszen tobb operatort kell lefuttatni.

AE: nem-levél csomopontszamok 6sszehasonlitasa
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5.5. abra: Az AE modellek nem-levél csomépontszamainak dsszehasonlitasa

Az 5.5. dbran lathat6 az, hogy az adott komplexitasu konfigurdcioval késziilt modell egy adott
tanitopont ardnyndl atlagosan hany nem-levél csomdpontot tartalmazott. JOI lathatd, hogy a
komplexebb modellek, ha kevéssel is, de kevesebb nem-levél csomdpontot tartalmaznak, mint
az egyszeribbek. Ennek az az oka, hogy a bonyolultabb rendszerek a tanitépontok
szempontjabol jobb, specifikusabb véagasokat taldlnak, ezért hamarabb ér el a modell
osztalyok szempontjabdl homogén csomodpontokat, ahol a modellépités leall.

5.3. Gyorsulasméro adatainak eredményei

Mint ahogyan azt az 5.1.2. pontban emlitettem, két osztdlyozasi feladat is értelmes ezekkel az
adatokkal, ezért mindkettot kiprobdltam. Ugyanakkor mar itt megjegyzem, hogy az adatsor
sajnos eléggé kevés adatot tartalmaz. Osszesen 502 + 50 zaj idésorunk van, és 1ényegében 40
+ 1 osztély, hiszen az egyes gesztusokat az egyes emberek eltérOen csindljak, ez teszi lehetové
az egyes emberek felismerését. Annak ellenére, hogy két felhaszndlé egy adott gesztusa
jobban hasonlit egymadsra, mint egy felhaszndl6 két kiilonboz6 gesztusa, az algoritmust ez a
diverzitas elég jelentdsen zavarja.

5.3.1. Gesztusfelismerés

Kétféle osztalyzast végeztem, az egyiknél 10 osztalyba soroltam a 10 gesztust, a masiknal a
10 osztaly mellett bevezettem még egyet, ami a zaj-jellegli iddsorok osztidlya. Mindkét
osztalyozasnal atlagosan kb. 50 tanitépont allt rendelkezésre osztdlyonként, ami a 4.4.5.5.
pontban leirtak alapjdn a novekvo vagy hullamz6 gorbék csoportjdba tartoz6 gorbét ad.
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5.3.1.1. Gesztusok elkiilonitése

Gesztusfelismerés: pontossag és hamis negativ hiba
100,00%
90,00% O C9-->nem C9
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& 0 C6-->nem C6
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E O C2-->nem C2
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Gesztusfelismerés: pontossag és hamis pozitiv hiba
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0,00%
XX R T TR ERRER
bbb R REEBELeRBBB8REEEBER AR
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5.6. abra: A gesztusfelismerés pontossaga és a kiilonbozé tipusa hibak

Az 5.6. dbran a ,Taldlt” jelmagyardzat mellet 1évé vildgoskék szinnel kitoltve ldtszik a
felépitett modell pontossiga a tanitopontok ardnyanak fiiggvényében. Felette kiillonbdzo
szinekkel latszanak a kiilonb6z6 hibak. Az dbra felso részén 1évd grafikonon lathatéak azok a
hibdk, amikor egy adott osztdlyba tartozé elemet nem az adott osztalyba sorol a modell. Az
als6 grafikonon szerepelnek azok a hibdk, amikor egy olyan pontot sorolok egy adott
osztdlyba, ami nem oda tartozik.

Az dbrén Ol latszik, hogy az eltaldlt idSsorok hatdra (pontossag gorbe) erdteljesen hullimzik
a kevés tanitépont miatt. Erdekes még megfigyelni, hogy a C5 osztdlyba tartozé pontokat
szinte mindig eltaldlja a modell (felsé grafikonon vékony a ,,C5->nem C5’-hoz tartozd
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sotétkék sdv). Ezzel szemben a C8-hoz tartozé pontokat sokszor mashova sorolja (r6zsaszin
sav a fels0 grafikonon). A C5 olyan gesztus, ahol a telefont vizszintesen oda-vissza
,megrdzza” a felhaszndlé. Ez konnyen elkiilonithetd, hiszen csak a vizszintes irdnyhoz tartozé
valtozo tér el jelentdsen a 0-t6l. A C8, egy hullimzast imitdlé mozgds, aminek az iddsora
nehezebben ismerhetd fel. Szintén érdekes az alsé grafikonon megnézni, hogy a mar emlitett
C8 osztalyba szinte alig sorol be olyanokat, akik nem oda valdk, és a C9-be sorolja a legtébb
olyat, ami nem is oda tartozik.

5.3.1.2. Gesztusok és zaj elkiilonitése

Gesztusfelismerés zajjal: pontossag és hamis negativ hiba
100,00%
90,00% — S Giorem Gi0
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5.6. abra: A gesztus- és zajfelismerés pontossaga és a kiilonb6zé tipusi hibak
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Az 5.6. dbra mutatja a gesztusok felismerését abban az esetben, ha a zaj-jellegli adatokat is
bevettem az osztalyozdsba, mint 11. osztalyt. Lathato, hogy az el6zd osztilyozashoz képest a
pontossag kb. 5%-kal javult. Ennek az az oka, hogy a zajt az algoritmus eléggé jol el tudja
kiiloniteni. Ezt bizonyitja a vékony cidnkék sav mindkét grafikonon: kevés zajt sorol be mas
osztalyba és kevés olyan iddsort nyilvanit zajnak, ami nem az.

5.3.2. Felhaszndlo felismerése

A felhaszndlok felismerése kétféle modon torténhet. Az egyik, hogy az algoritmus az Osszes
gesztust veszi, és igy megprobdlja elkiiloniteni a felhasznalokat. A mésik, hogy gesztusonként
prébdlja elkiiloniteni 0ket. Az el6bbi probléma nagyon nehéz, hiszen két felhasznalé ltal leirt
két ugyanolyan gesztus nagyon hasonld, mig egy felhaszndl¢ altal leirt két kiillonbozo gesztus
nagyon eltérd. Az osztilyozdst az is megneheziti, hogy nem a gyakorlatban eléfordulé
adatokrol van sz6, mivel a telefont minden esetben fiiggdleges helyzetbdl inditottdk, és ugy is
fejezték be a mozdulatot. Tehat az algoritmus annak alapjan se tudja felismeri a felhasznalot,
hogy észreveszi, hogy mondjuk az adott személynek tigy szokdsa befejezni a mozdulatot,
hogy zsebre vagja a telefont. Mindkét esetben tovabb neheziti a dolgot az, hogy az adatok
kozott egy felhasznéld kétszer annyiszor szerepel, mint a tobbiek. Ezen kiviil a kevés szamu
idosor is hatréltatja a ShiftTree-t.

5.3.2.1. Osszesitett felismerés

Felhasznalo felismerés az 6sszes adaton: pontossag
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80,00% -
__ 70,00% -
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5.7. abra: A felhasznalo felismerése a teljes adatsoron

Az 5.7. abran lathatd, hogy milyen pontossaggorbét produkalt az Osszesitett felhasznalo
felismerés modellje. Ahhoz képest, hogy mennyire bonyolult a feladat, és mennyi minden
neheziti az algoritmus dolgét, az 55%-65% kozotti pontossdg egész j6 eredmény. Raadédsul
60%-os tanitépont aranytdl 60%-os pontossag felett vagyunk (baseline: 39,84%).

5.3.2.2. Gesztusonkénti felismerés

A gesztusonkénti felhaszndlé felismerés eléggé eltérdé eredményeket hozott gesztusonként. A
legjobbat €s a legrosszabbat elemzem lentebb.
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Talalati arany (%)

Felhasznalo felismerés a "love™” gesztusnal: pontossag
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5.8. abra: A felhasznalé felismerése a ,,Jove” gesztusnal

Az 5.8. dbran lathat6 a legjobban sikertilt felismerés, ami a ,,Jove” nevezetli gesztusnal tortént.
A baseline itt 39,22%, amitdl a 80%-90%-os eredmény jelentdsen jobb. Elég tanitépont
esetén nem kizart, hogy 95%-ig feljutna a gorbe. A kiemelkedd pontossdg oka, hogy a gesztus
egy bonyolultabb mozgis, egy levegdbe rajzolt sziv. Erthetd, hogy azért sikeriilt ilyen jol az

osztalyozas, mert ez egy bonyolult mozdulat, amit a legtobb ember eltérden hajt végre.
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5.9. abra: A felhasznalo felismerése a ,,time” gesztusnal

Az 5.9. dbran lathat6 a leggyengébb osztilyozasi eredmény, amit a ,,time” gesztusnal kaptunk,
ami két kis korzés az oramutaté jardsaval megegyezd irdnyba. Ez azért van, mert a gesztus
egy viszonylag egyszerli mozdulat, ami rdadasul egyszerl fiiggvényeket eredményez (sinus
jellegti fiiggvény), tehat a legtobb ember fiiggvénye hasonlé alakd, csak az értékeikben térnek
el. Az ilyen eltérés viszont egy ember két gesztusa kozott is érvényes, tehdt a mintdk

,osszekeverednek”, ami miatt a ShiftTree nem tudja dket hatékonyan szétvalasztani.

55



6. Optimalizacios modszerek

A 4.2. pontban lathattuk, hogy az optimalizdlatlan algoritmus mds mddszerekkel
Osszehasonlitva milyen eredményeket ér el. Azt allapitottam meg, hogy hasonléan nem
optimalizalt algoritmusokkal Osszehasonlitva az élmezdnybe keriil, viszont az optimalizalt
algoritmusokkal szemben csak a kozépmezdnybe jut.

/////

fejlesztett — automatikus optimalizacids eljarassal, a tobbszorés modellezéssel kezdem, majd
attérek a hagyomanyos dontési fakndl is hasznélt utényesés ShiftTree specifikus verzidjanak
ismertetésére.

6.1. Tobbszoros modellezés

A tobbszoros modellezés egy olyan automatikus optimalizacids eljards, ami kifejezettem a
ShiftTree algoritmushoz késziilt, annak sajatossdgait haszndlja fel. A 4.3.1.4. pontban, a CBF
adatsorhoz épitett modell elemzésének végén lathattuk, hogy az operatorok definidldsdnak a
sorrendje jelentds hatdssal lehet az osztdlyozds pontossdgara. Az emlitett pontban a CBO-k
sorrendjét vizsgaltam, de ugyanez elmondhaté az ESO-k sorrendjérdl is.

A sorrend hatdsa onnan addédik, hogy egy csomdpontban tobb ESO-CBO parhoz a decider
adhatja ugyanazt a minimalis josdgértéket, azaz a tanitohalmaz szempontjabdl tobb vagas is
lehet optimélis. Ebben az esetben azt az ESO-CBO part fogja feljegyezni a modellbe, amelyik
az els6 minimdlis josagértékli vagishoz tartozik. Ez a vagds viszont nem biztos, hogy a
teszthalmazon a legjobb eredményt hozza. Ez altaldban abbdl adddik, hogy a tanitéhalmaz
mérete kisebb a teszthalmazéndl, ezért az el0bbiben nincs annyi informécié, ami alapjan
eldonthetd lenne, hogy a teljes adatsort melyik vagas jellemzi a leginkabb.

Egy megoldas lehetne, hogy minden lehetséges sorrenddel modellt épitiink tgy, hogy az
ESO-kat és a CBO-kat ciklikusan shifteljilk minden modellépités kozott. Ennek a modszernek
két hatranya van. Az elsO, hogy sokszor feleslegesen épitiink 1j modellt, mert egy olyan
sorrendet definidltunk, ami egy el6z6 modellel megegyezd eredményt ad. A masik, hogy nem
eredményez teljes optimalizacit, mivel lehet, hogy egy csomépontban az egyik sorrend
szerinti els0 vdgas adja majd a legjobb eredményt a teszthalmaz szempontjabodl, addig egy
masik csomdpontban mas sorrendezés bizonyul a legjobbnak.

A tobbszords modellezés ezeket a hatranyokat kiiszoboli ki. Ebben a pontban el0szor az
eljaras 1ényegét ismertetem, majd kitérek a modszerrel elért eredményekre, kiilonos tekintettel
az optimalizalatlan algoritmussal és a 4.2. pontban megvizsgalt mas algoritmusokkal val6
Osszehasonlitésra.

6.1.1. Az eljdards ismertetése

Az eljaras 1ényege — ahogy azt a neve is sugallja — hogy tobb modellt épitiink. A 2. fejezetben
lathattuk, hogy a modelleket csomépontonként tartja nyilvan a ShiftTree, ezért ez a modszer a
csomdpontokban megtaldlhaté modelleket tobbszorozi, és fogja dket egy tobbszords modellbe
(MultiModel).

Csomépontonként a decider altal legjobbnak itélt vagasok bekeriilnek egy specidlis modellbe,
ami a kordbbi modellhez képest annyival bdviilt, hogy a vdgdshoz tartozé két gyermek
csomdpontra mutaté pointer is benne taldlhaté meg, nem pedig a modellt tartalmazé
csomépontban. Ezzel a mddszerrel 6sszerendelddik a vagas, és a hozza tartozé csomdpontok,
ami a késdbbiekben szdmtalan lehetséges hibaforrast megsziintet. A 6.1. dbra egy egyszerl
tobbszoros modellezés altal épitett fat abrazol szemléletesen.
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6.1. abra: Tobbszoros modellezés abrazolasa

Az abran feliil 1év6 csomdpontban 3 kiillonbozd vagas bizonyult a legjobbnak, ezért harom
kiilonbozd modell késziilt (M1, M2, M3). Mindegyik modellhez tartozik két gyermek
csomdpont, amik a modellekben megtaldlhaté vagéssal jonnek 1étre. Ezt szemléletesen Ugy
abrazolhatjuk, mintha a csomdpont tobb sikra vetiilne, és a kiilonb6zd sikokon kiilénbdzd
moédon torténne meg a vagas. Egy ilyen sikon egy ShiftTree alakul ki, és minden egyes
tobbszoros vagis N, — I sikot hoz 1étre, ha N, a csomdpontban taldlhaté legjobb vagisok
(modellek) szdma. Egy sikon megjelend gyermek csomdpontoknak (tehdt a vagast okozd
csomoOpontot kivéve az Osszes csomoépontnak) semmi koze nincs a tobbi sikon 1évd
gyermekekhez. A vagast okoz6 csomoépontok viszont nincsenek megtobbszordozve (ezért is
jeloltem Oket az dbrdn szaggatott vonallal), hanem a fenti lefrasnak megfeleléen t6bb modellt
tartalmaznak, és minden modelljiik tartalmaz pointereket két gyermek csomdpontra.

Az édbra csak egy tobb modellel rendelkez6 csomdpontot dbrdzol, hogy atlathaté maradjon. De
a modszer lényege, hogy akér a régi, akar az dj sikon 1évé gyermekcsomdpontok szintén
tartalmazhatnak tobb modellt, és igy szintén létrehozhatnak Uj sikokat, mint ahogy ez a
modszer leirdsaban sem volt csupdn egy csomépontra korlatozva.

Az osztilyozas egy ilyen tobbszords fan ugy zajlik, hogy egy csomépontban rekurzivan
megnézi az algoritmus, hogy melyik modelljéhez tartozé gyermek csomépontok adjdk a
legjobb talélati ardnyt egy adott teszthalmazra, ezt a szdmot visszaadja, és a legjobb modellt
csomoépontonként megjeloli. Ezzel a mddszerrel a tobbszorods fabol kivalaszthatd egy fa, ami a
fak koziil a legjobb eredményt adja az adathalmazra. Ez a modell akir egy egyszerli

ShiftTree-be is atmenthetd. Késébb ez a kivédlasztott modell haszndlhaté az osztdlyozasi
feladatra ismeretlen osztalyvaltozdji adathalmazok esetén.

6.1.1.1. Megszoritasok

A modszer egyetlen hatranya a megnovekedett futdsi idé és memdriaigény, hiszen ha sokszor
sokfelé dgazunk, akkor a modellek szdma exponencidlisan nd. Eppen ezért megszoritasokat
kell bevezetni annak érdekében, hogy a futési id6 és a memdriahasznalat elfogadhat6 legyen.
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Az egyik legegyszeriibb, mégis hatékony korlat az, hogy ha megszabjuk, hogy mennyi lehet a
sikok (az Osszes kiilonbozo fa) szdma. Ha elértiikk a megszabott hatart, akkor nem allunk le a
fak épitésével, csak az ezutdn kovetkezd csomdépontokban maximum egy modellt (vagést)
engedélyeziink. Ilyenkor viszont figyelni kell arra, hogy a csomdpontokat ne a szokdsos
inorder bejards szerint fejtsiik ki, mivel a magasabb szinten 1évé vagasok fontosabbak, mint
az alacsonyabb szinten 1évOk (nagyobb a hatdsuk a modellek kiilonbozdségére). Inorder
bejards szerint egy dgat fejtenénk ki ameddig lehet, és konnyen el6fordulhatna, hogy elérjiik a
modellkorlatot, ami miatt a tobbi d4gon mar csak egyszeres modelleket haszndlhatnank. A
probléma megolddsa egy FIFO sor, amibe a létrejott gyermek csomdpontokat rakjuk, és
mindig az eldl 1évé csomodpontot fejtjiik ki.

Bizonyos vagisok nagyon eltéré méretii (eltéré szamu tanitoponttal rendelkezd) gyermek
csomoOpontokat eredményeznek. A nagyobb csomépontok vdgasai fontosabbak, a modellek
kiilonbozdésége szempontjabol. Rdaddsul a nagyon kevés tanitoponttal rendelkezd
csomoOpontok komoly problémdt jelentenek, mivel szinte az 6sszes ESO-CBO parral
ugyanolyan j6 vagasokat kaphatunk. Ezzel akar 100+ modell johet 1étre egy csomdépontban,
amihez 200+ gyermekcsomopont tartozik, amiket esetleg tovabb vaghatunk. Ezzel egyrészt
gyorsan elérjiik az engedélyezett sikok szamat jelentéktelen vagdsokkal, masrészt jelentds
tobbletmunkdt adunk a rendszernek. Eppen ezért célszeri bevezetni, hogy az egy adott
elemszamndl kevesebb tanitopontot tartalmazé csomdépontok nem hozhatnak létre 4j sikot,
azaz maximum csak egy modellt tartalmazhatnak.

6.1.2. Eredmények az eljdrdssal

A teszteléshez a 4.2. pontban is haszndlt benchmark adatsorokat haszndltam. A
tanitéhalmazon tanitottam az algoritmust, a teszthalmazon mértem le a legjobb modell taldlati
ardnydt, azaz a teszthalmazra optimalizaltam, mivel pontosan ilyen eredmények 4llnak
rendelkezésemre mds algoritmusokkal. A program bedllitdsa a szokdsos 4.2.1. pont alatti
bedllitds volt. A 4.2.1. ponthoz hasonléan itt is megvizsgdltam a 11 decidert és a 8 féle
mélységkorlatot (3, 5, 7, 9, 11, 13, 15, nincs). Viszont nem foglalkoztam a minimaélis
informécionyereségi hatdrral. A sikok szdmat 25000-ben korldtoztam, és bizonyos
adatsorokndl adott decider mellett (amiknél sziikség volt erre) 4 és 10 kozott hatdaroztam meg
a tanitopontok minimdlis szdmét, aminél még a tobbszords modellezés engedélyezett.

6.1.2.2. Josagértékek és a tobbszoros modellezés

A tapasztalatok azt mutatjdk, hogy a tobbszoros modellezés — a fent emlitett feltételekkel —
nem minden jésagérték mellett hatékony. Pontosabban a sulyozott divergenciafiiggvény 4 >1
paraméter esetén bizonyos adatsorokndl kifejezetten hosszi futdsi id6t eredményez. Ennek az
az oka, hogy ez a josagérték azokat a vagdsokat részesiti elébnyben, ahol a gyermekekbe
keriil6 tanitopontok szdm kozel azonos, és csak mdsodlagos szempontként veszi figyelembe,
hogy a gyermekek minél homogénebbek legyenek. Ezért az olyan adatsorokndl, ahol az
osztdlyok elkiilonitése a csomépontban nem egyértelmil (a legtobb adatsor ilyen), vagy ahol
az egyes osztalyok jelentOsen eltéréd szammal keriilnek be a csomoépontba, ott nagyon sok,
70+ vagast taldl optimalisnak, és szinte azonos méretii gyermekeket general. Igy aztin egyik
gyermek csomoépontot sem zarhatjuk ki, rdaddsul azok nem eléggé homogének, ezért benniik
is sok modell jon létre. Ez a probléma nem jelentds, mivel altalaban azokndl az adatsoroknal
jelentkezik, amik amugy sem adtak jé eredményt ezzel a josagértékkel. Ugyanakkor kezelhetd
is, ha egy homogenitasi korlatot allitunk a tobbszords modell 1étrehozasahoz.
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6.1.2.3. Osszehasonlitis

A 6.1. tdblazat mutatja az eredeti és a tobbszords modellt haszndlé ShiftTree eredményeit. A
sorok az adatsoron elért legjobb eredményt mutatjdk (a 11 decider és a 8 féle mélységkorlattal
elértek koziil). A javulds oszlopban dbrdzoltam azt, hogy a tobbszoros modellezés mennyivel
pontosabb, mint az egyszeres modellezés. Lathat6, hogy minden esetben jobb, vagy egyenld
az eredmény. Ez nem is meglepd, hiszen a tobbszords modell mindig tartalmazza az eredeti
egyszeres modellt is, ami miatt rosszabb nem lehet.

A javulds mértéke adatsoronként jelentOsen eltér. JOl lathat6, hogy a kisebb tanitéhalmazzal
rendelkezd adatsorok, mint amilyen a Beef vagy a Coffee, esetében jelentds +10-20% koriili
novekedés tapasztalhat6, mivel a tanitéhalmaz kevés informéciét hordoz. A nagyobb
tanitéhalmazzal rendelkezd adatsorok, mint amilyen a Yoga vagy a Wafer, esetében a javulds
nem szdmottevd, mivel a tanitéhalmaz eredetileg is elég informécidval rendelkezett az adatsor
pontos leirdsdhoz, azaz kevesebbet kell probdlkoznunk, a tobb modell inkdbb als6bb
szinteken jelenik meg.

Az alsé két sor Osszesitett eredményeket tartalmaz. A felsd sor egy egyszerii dtlag, az alsé
pedig a teszthalmazok méretével silyozott atlag. Ez utébbi 1ényegében azt jelenti, hogy az
Osszes teszthalmazon eltaldlt pontok szdma hogyan viszonyul az Osszes teszthalmaz
méretének Osszegéhez. Mivel a nagyobb adatsorokon eleve pontosabb volt az algoritmus
(tanulds-intenziv), ezért a sulyozott atlagnal kisebb javulas lathat6, mint az egyszerii atlagnal.

E|:edeti T6bbsz<’5r§s Javulas
ShiftTree modellezés
50Words 39,78% 43,96% 4,18%
Adiac 52,94% 52,94% 0,00%
Beef 53,33% 63,33% 10,00%
CBF 89,22% 94,67% 5,44%
Coffee 67,86% 85,71% 17,86%
ECG200 82,00% 88,00% 6,00%
FaceAll 61,24% 70,24% 8,99%
FaceFour 71,59% 84,09% 12,50%
Fish 66,29% 69,71% 3,43%
GunPoint 79,33% 86,00% 6,67%
| Lighting2 77,05% 83,61% 6,56%
 Lighting7 63,01% 72,60% 9,59%
OliveOil 80,00% 83,33% 3,33%
OSULeaf 56,20% 58,26% 2,07%
SwedishLeaf 71,20% 74,56% 3,36%
SyntheticControl 93,67% 96,00% 2,33%
Trace 100,00% 100,00% 0,00%
TwoPatterns 94,18% 94,93% 0,75%
Wafer 98,25% 98,72% 0,47%
| Yoga 74,37% 74,93% 0,57%
Atlagosan 73,58% 78,78% 5,20%
Sulyozva atlagosan 84,80% 86,85% 2,05%

6.1. tablazat: Tobbszoros modellezés és az eredeti algoritmus 6sszehasonlitasa

A 6.2. dbran lathat6 hisztogram a két mddszert hasonlitja 6ssze a 4.2. pontban is hasznalt hét
algoritmussal, azok optimalizalt eredményeivel. Az egyes oszlopok azt jelzik, hogy a kettd
koziil valamelyik mddszert a 7 masik algoritmussal 6sszehasonlitva hany esetben ért el elso,
masodik, ..., nyolcadik helyezést a 20 adatsor esetén.
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Eredeti ShiftTree és t6bbsz6ros modellezés helyezései

@ SingleModel
m MultiModel

1 2 3 4 5 6 7 8

Helyezés

6.2. abra: Tobbszoros és egyszeres modellezés G6sszehasonlitisa mas algoritmusokkal

Lathato, hogy a zolddel jelolt tobbszords modellezés hisztogramja balra tolddik, a
narancssarga egyszeres modellezésé pedig jobbra, azaz amig az optimalizdlatlan ShiftTree az
optimalizalt algoritmusok kozott valahol a kozépmezdnyben helyezkedik el, addig a
tobbszoros modellezéssel az élmezOnybe keriilt.

Az abra mellett egy fontos mérészam az, hogy az atlagos és a sulyozva atlagolt pontossagok
tekintetében melyik modszer hanyadik helyezést ért el a tobbi algoritmussal Osszehasonlitva.
Ez lathat6 a 6.2. tdblazatban.

HELYEZES
Eredeti Toébbsz6ros
ShiftTree modellezés
Atlagosan 5 2
Sulyozva atlagosan 3 2

6.2. tablazat: Tobbszoros modellezés és az eredeti algoritmus atlagos pontossaganak helye

A tobbszords modellezés, mint l4thatd, jelentdsen feljavitja az eredményeket. A moddszer
teljesen automatikus, emberi beavatkozdst csak a korlatozasok bedllitdsanal igényel. Az
viszont a legtobb josagértéknél a legtobb adatsoron tdg hatarok kozott mozoghat.

6.2. Egy egyszerii utonyesési eljards
A dontési fakat szokds el6- és/vagy utd nyesni. Az elonyesés azt jelenti, hogy a fa épitése

kozben eldontjiik, hogy bizonyos dgakat nem fejtiink ki, az ott kifejthetd csomdpontokat
,lenyessiik”. Az utonyesés a mar felépiilt far6l vag le dgakat valamilyen elv alapjan.

Az eldnyesés leginkabb a futdsi id6t csokkenti azzal, hogy a felesleges dgak kifejtését
megakadalyozza. Emellett a tultanulas ellen is véd valamennyire. Az utonyesés a futasi 1dot
nem csokkenti, de hatékony védelmet biztosit a tdltanulas ellen.
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Ebben a pontban bemutatok egy nagyon egyszerli utdnyesési eljarast, amit a tdltanulds
megakadalyozdsara épitettem bele az algoritmusban. Majd megmutatom, hogy ez hogyan hat
a pontossagra egyszerti modellezés és tobbszoros modellezés esetén.

6.2.1. Az eljdards

Az eljarashoz alapvetden harom iddsor halmazra van sziikség. Kell egy tanitéhalmaz, egy
teszthalmaz és egy validdlé halmaz. A tanitéhalmaz alapjan felépitiink egy fat az eddigi
moddszerek valamelyikével.

Ha elkésziilt a fa, akkor a teszthalmazt elkezdjiik a faval osztdlyozni. Minden csomépontban
rekurzivan megnézziik, hogy az odakeriilt pontok koziil akkor osztidlyoznink-e tobbet
helyesen, ha a csomdpontban megallnank, vagy ha a gyerekeknek tovdbbadnank ezeket a
pontokat a felépitett modell szerint szétvagva. Azaz megnézziik, hogy a tanitominta &ltal
épitett fanak mi az a részfdja, ami a teszthalmazra a leginkdbb illeszkedik. Ezt a részfat
megjeloljiik, és ez lesz a végleges modell, amivel a validalé halmazt osztadlyozva megkapjuk a
modelliink tényleges pontossagat.

A mdédszer a tobbszords modellezéssel késziilt fakra is ugyanigy alkalmazhaté. Csak ebben az
esetben nem csak a két gyermek csomépontra kell megnézni az eredményt és azt
Osszehasonlitani magdval a csomoéponttal, hanem az Osszes modellben szerepldé gyermeket
meg kell vizsgalni.

A moédszer véd mind a tanité, mind a teszthalmaz tdltanulasatdl, hiszen a teszthalmaz nem
szOl bele a tanitdsba, a tanitbhalmaz meg a vagdsba. Tehat pont azokat az agdkat vigjuk le,
amik nem kozosek a tanité és a teszthalmazban, azaz amik speciélis szabalyokat tartalmaznak.

6.2.1.1. Alkalmazas két halmaz esetén

A legtobb adatsor esetén két adathalmaz all rendelkezésemre. Attdl fiiggden, hogy mi a
feladat, kétféle képen lehet alkalmazni a fent leirt médszert.

Ha egy adott teszt adathalmazra szeretnék optimalizdlni, mint ahogy a benchmark adatsoron
futtatott tobbi algoritmus is ezt tette, akkor a teszthalmazt tekintem teszt- és validalo
halmaznak is. Ezéltal azt az eredményt kapom meg, hogy a tanitomintdn épitett fa legjobb
részfaja mennyire illeszkedik a teszthalmazra.

Ha egy tényleges osztilyozdsi feladatot kell megoldani, ahol az egyik adathalmaz
osztalyvaltozéja nem ismert (vagy ismert, de nem optimalizdltak erre a halmazra, hanem
csupan a modell eredményességének mérésére szolgdl), akkor a tanitbhalmazt két részre kell
bontani, ezek alkotjdk majd a tanit6- és a teszthalmazt és az ismeretlen osztdlyvaltozéja
halmaz a validédl6é halmaz.

6.2.2. Eredmények

A 6.1.2. pontban leirt bedllitdsok mellett alkalmaztam az utdnyesést. Teszteltem egyrészt a
benchmark adatokon, ahol az el6zé pontban leirt két alkalmazds koziil az elObbivel
foglalkoztam, mivel az optimalizdlt paraméteri mds algoritmusok paramétereit is ugy
optimalizaltdk, hogy a teszthalmazt tobbszor osztilyoztak kiilonbozo beallitdsok mellett, azaz
lényegében arra optimalizdltak a paramétereket.

Masrészt megnéztem az eredményeket a Ford adatsorokon, ahol a tényleges osztdlyozasi
feladatnak megfelel6en kiilon tanito-, kiilon teszteld- és kiilon validalé halmazt hasznéltam.
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6.2.2.1. Eredmények a benchmark adatokon

A 6.3. tablazatban lathat6 az algoritmus pontossdga nyeséssel és nyesés nélkiill. Az
eredményeket az egyszeres €és a tobbszords modellezés esetén is dbrdzoltam. A harmadik
oszlop mindkét esetben azt mutatja meg, hogy az utényesés alkalmazasaval mekkora javulds
érhetd el a pontossdgban. Az adott bedllitdsok €és operdtorok mellett ez az a maximalis
pontossdg, ami adatsoronként elérhetd ezzel a mddszerrel. Mint lathatd, ez az optimalizacios
mddszer sokkal kevesebbet javit az eredményeken, mint a tobbszords modellezés, igaz a
futdsi ideje is joval rovidebb. Azokon az adatsorokon javitja fel legjobban az eredményeket,
amelyekhez az algoritmus ,terebélyes” fat épit, azaz olyan fat, amiben szinte minden
csomépontnak van két gyermeke és levelek éltaldban csak az alsé néhany szinten fordulnak
eld. Az ilyen fdk altaldban a kevés adat miatti tdltanulds eredményei (pl. S0Words), ezért
néhany 4g lenyesése jelentds javuldst eredményezhet.

EREDETI SHIFTTREE TOBBSZOROS MODELLEZES
Nyesés nélkiil | Nyeséssel | Javulas | Nyesés nélkiil | Nyeséssel | Javulas
50Words 39,78% 46,37% | 6,59% 43,96% 49,45% 5,49%
Adiac 52,94% 57,03%| 4,09% 52,94% 57,80% 4,86%
Beef 53,33% 60,00% | 6,67% 63,33% 66,67% 3,33%
CBF 89,22% 89,22% |  0,00% 94,67% 94,67% 0,00%
Coffee 67,86% 75,00% |  7,14% 85,71% 85,71% 0,00%
ECG200 82,00% 86,00% | 4,00% 88,00% 88,00% 0,00%
FaceAll 61,24% 64,14% | 2,90% 70,24% 71,78% 1,54%
FaceFour 71,59% 71,59% | 0,00% 84,09% 84,09% 0,00%
Fish 66,29% 70,29% |  4,00% 69,71% 72,57% 2,86%
GunPoint 79,33% 80,00% | 0,67% 86,00% 86,00% 0,00%
 Lighting2 77,05% 77,05% | 0,00% 83,61% 83,61% 0,00%
 Lighting7 63,01% 67,12% | 4,11% 72,60% 72,60% 0,00%
OliveOil 80,00% 80,00% | 0,00% 83,33% 83,33% 0,00%
OSULeaf 56,20% 58,26% | 2,07% 58,26% 61,57% 3,31%
SwedishLeaf 71,20% 72,96% | 1,76% 74,56% 75,84% 1,28%
SyntheticControl 93,67% 93,67%| 0,00% 96,00% 96,00% 0,00%
Trace 100,00% 100,00% | 0,00% 100,00% 100,00% 0,00%
TwoPatterns 94,18% 94,33%| 0,15% 94,93% 94,93% 0,00%
Wafer 98,25% 98,33% | 0,08% 98,72% 98,86% 0,15%
Yoga 74,37% 77,07% | 2,70% 74,93% 77,80% 2,87%
Atlagosan 73,58% 75,92%| 2,35% 78,78% 80,06% 1,28%
Sulyozva dtlagosan 84,80% 85,99% 1,19% 86,85% 87,86% 1,01%

6.3. tablazat: A nyesés pontossagniovel6 hatasa

A 6.4. tiblazat mutatja az Osszesitett helyezést az atlagolds €s a sulyozott dtlagolés alapjan. Az
egyszeres modellezés esetén nem latszik javulds, bar a 6.3. dbran megfigyelhetd. Ez azzal
magyardzhat6, hogy az atlagosan negyedik és a hatodik helyen &ll6 algoritmusok kozott
viszonylag nagy tdvolsdg van pontossidg tekintetében, és ugyanez igaz a sulyozott atlag
tekintetében mésodik és negyedik algoritmusra.

HELYEZES
. SingleModel . MultiModel
SingleModel nyesve MultiModel nyesve
Atlagosan 5 5 2 2
Sulyozva atlagosan 3 3 2 1

6.4. tablazat: Egyszeres és tobbszoros modellezés (nyeséssel) atlagos pontossaganak helye
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Eredeti ShiftTree és tobbsz6rés modellezés helyezései
8
7
6
5 @ SingleModel
4 O SingleModel nyesve
B MultiModel
3 @ MultiModel nyesve
2 ,
1 ,
0 |
1 2 3 4 5 6 7 8
Helyezés

6.3. abra: Tobbszoros és egyszeres modellezés +nyesés osszehasonlitasa mas algoritmusokkal

A 6.3. dbra mutatja az elért helyezések szamat. Meger0siti a 6.3. tdblazat eredményeit azzal,
hogy nincs akkora javulds a nyesés bevezetésével, mint a tobbszoros modellezéssel.
Ugyanakkor az is megfigyelhetd, hogy ez a kis javulas is jobbra tolja el a hisztogramot.

Osszességében az latszik, hogy az utényesést a tobbszords modellel kombindlva, a stlyozott
atlag szerint ténylegesen az élre keriilt a ShiftTree. Az egyszerli atlag esetén is 0,56%
hianyzik a gyOzelemhez, annak ellenére, hogy itt a tanulds-intenziv viselkedés — a kis
adatsorok jelentds érvényesiilése miatt — halmozott hatranyként jelentkezik.

6.2.2.2. Eredmények a Ford adatsorokon

A Ford adatsorok esetén is a kordbban haszndlt konfigurdciét hasznédltam egy CBOAVG(S)
operatorral kiegészitve. Mivel a fentebb bemutatott modszereket akartam Osszehasonlitani,
nem pedig a legjobb lehetséges eredményt kerestem, ezért itt adatsoronként egy decidert
hasznaltam. A FordA esetén ez a DDivFunc(-1/3), a FordB esetében pedig a DDivFunc(1/2).

FORD(A FORD(B
Teszt |Validalo | Helyezés | Teszt | Validal6 | Helyezés
SingleModel 78,48% | 81,06% 17168,18% | 64,81% 14
SingleModel nyeséssel 83,03% | 82,42% 16 |74,55% | 69,88% 10
MultiModel 79,70% | 80,83% 17 169,70% | 65,68% 14
MultiModel nyeséssel 84,24% | 82,58% 16|75,15% | 70,12% 10

6.5. tablazat: FordA/B eredmények nyeséssel és tobbszoros modellezéssel

Az eredmények a 6.4. tdblazatban lathatdéak adatsoronként egyszeres és tobbszords modell
esetén. Az elsd oszlop mutatja a teszthalmazon elért legnagyobb pontossagot, a masodik az
ehhez tartoz6 modellen a validal6 adathalmaz eredményét. A harmadik oszlop a Ford
Classification Challenge versenyen elért helyezést mutatja, ha a validaciés halmazt az adott
modellel osztdlyozva kiildtem volna be. Lathat, hogy a teszthalmazon mindig nagyobb a
javulds, mint a validadlé halmazon, de ez nem meglepd, hiszen az elébbire optimalizalunk.
Ugyanakkor az is megfigyelhetd, hogy a nyeséssel a validalé halmazon is né a pontossig. Az
is észrevehetd, hogy mivel a Ford adatsorok tanitéhalmaza nagy, a tobbszoros modellezés
hatdsa csekély.
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7. Fejlesztési lehetoségek (kitekintés)

Ebben a fejezetben azokat a fejlesztési lehetdségeket tekintem 4t, amelyek az algoritmushoz
lazdn kapcsolédnak, ugyanakkor vagy a hatékony gyakorlati alkalmazishoz, vagy az
algoritmussal mds tipust feladatok megolddsahoz sziikségesek lehetnek.

A fejlesztések els6 fele a gyakorlatban torténd alkalmazashoz kapcsolddik. A gyakorlati
alkalmazdsok sordn valdsziniileg nem elégséges a 2.5. pontban definidlt néhdny egyszer(i
operétor. Erdemes lehet djakat definidlni. Ezek kozott lehetnének a mostaniakhoz hasonldak,
vagy jelentOsen eltéroek. Példaul olyanok, amik az iddsor két megadott valtozdjanak a
kiilonbségét adja vissza, mint CBO, vagy derivaltat szamol, esetleg meghatarozza, hogy egy
adott szakasz mennyire tér el egy megadott fiiggvénytdl; ESO-ként egy adott tulajdonsigu
szakasz elejére/végére/kozepére ugrik, vagy oda, ahol két megadott valtozdé kozott
legnagyobb a kiilonbség; a lehetséges operdtorok szdma végtelen, csak az alkalmazasi
teriileten és fejlesztd fantazidjan mulik.

A tobbszords modellezés kapcsdn érdemes lehet megvizsgalni, hogy a FIFO sor csomdpontjai
koziil melyik mennyire jelentds, és ennek alapjan atalakitani a sort egy prioritdsos FIFO sorra,
ahol a késobb bekertilt, de jelentdsebb csomdpontok megeldzhetik a kordbban bekeriilt, de
jelentéktelenebb csomoépontokat. Ez egy adatbdnydszat az adatbanydszat felett (datamining
over datamining) tipusu feladat lenne, ahol az adatsor tulajdonsdgaitdl, a josagértéktdl, a fa
egyéb paramétereitdl, és a csomdpont tulajdonsigaitdl (pontok szama, osztilyok eloszlasa,
stb.) fliggden egy nagyon gyorsan miilkodd tanulé eljardsnak meg kéne mondania, hogy
mennyire fontos, hogy ezt a csomoépontot kifejtsiik. Ezen fontossdg alapjan allapitanank meg,
hogy a csomdpont hova keriiljon a sorban, valamint azt, hogy egydltalan engedélyezziik-e a
tobbszoros modellt az adott csomdpontban. Ezzel garantdlndnk, hogy a fontosabb 4gakat
kevésbé akaddlyozza a modellek szdmanak limite, valamint azt, hogy a futdsi id6 minden
bedllitds mellett elfogadhat6 legyen.

A fejlesztések masik fele dj tipusu feladatok megolddsara lenne. Az egyik legegyszeriibb
fejlesztés az lehet, hogy minden csomépont képes legyen iddsor jellegli és hagyoményos
attribitumok vizsgdlatdra is. Ezzel 1ényegében kereszteznénk a hagyomanyos dontési fat a
ShiftTree-vel. Igy egyrészt pontosabban tudnink osztdlyozni az idsorokat is, hiszen néhany
jellemzd statisztikai adatot attriblitumként az iddsor mellé véve tobb informécidval
rendelkeznénk. Masrészt a mddszer alkalmassa vdlna hibrid adatok osztidlyozdséra is, olyan
adatrekordokéra, amik a hagyomdanyos attriblitumok mellett idésor(oka)t is tartalmaznak.

Az algoritmus alapotlete kiterjeszthetd tobb iddtengely irdnydba is. Ehhez természetesen
teljesen Uj operdtorok és adatdbrazolds sziikséges, de a harom részegység és azok feladatai
nem véltoznak. Ezzel a kiegészitéssel a mddszert at lehetne alakitani egy képfelismerd
rendszerré is. Ezzel a mddszerrel olyan modellek lennének épithetdek, amik képesek lennének
eldonteni, hogy a képen lathat6-e valami (pl. a biztonsiagi kamerdk képén egy ember). A
modszer természetesen nem korlatozodik két dimenzidra, a kétdimenzids képhez harmadik
tengelyként adhatjuk az idSt, vagy egy mdsik koordinitatengelyt. Igy képesek lennénk
mozgoképek vagy haromdimenzids felvételek (vagy valtozo 3D felvételek) osztalyozdsara.

Egy masik feladat lehet a mostani algoritmus 4talakitdsa stream jellegli adatok elemzésére,
azaz olyan iddsorok elemzésére, amik ,,végtelen” hosszuiak. Itt nem a klasszikus osztalyozasi
feladat lenne a jellemzd alapvetéen, hanem az, hogy meg tudjunk jésolni bizonyos
jelenségeket a stream-ben, és az ettdl eltérd viselkedésre riasztani, vagy egy eldjelbol
megjésolni valami kozeledd hibat, és erre figyelmeztetni a felhasznal6t.
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8. Osszefoglalas

Munkdm sordn egy Uj adatbanyaszati algoritmust dolgoztam ki. A mddszer a klasszikus
bindris dontési fdkat haszndlja alapként, az egyes csomdpontokban hirom egyszeri
részegységgel harom egyszeri 1épést hajt végre. Ez a harom részegység a szemtologatd, a
feltételallito és a dontd, amiknek a mikodését a 2. fejezetben lathattuk.

Az algoritmus kidolgozdsa sordn hdrom szempontot tartottam igazdn fontosnak: az
automatizmust, a megmagyardazhatésdgot és a pontossidgot. Ezek mellett figyeltem a
bdvithetdségre és a futdsi idore.

Az elsO kritérium, az automatizmus olyan szempontbdl teljesiil, hogy a mddszer az egy- és
tobbvaltozds iddsorokat is képes osztdlyozni, valamint nem okoznak neki gondot sem az
eltérdé hosszu iddsorok (akar egy osztdlyozasi feladaton beliil sem), sem az osztdlyok szdma.
Az operatorok definidldsa felol nézve az automatizmus sériil, hiszen az algoritmus
hasznaldjanak kell dontenie a definidlt operatorokrol, azok sorrendjérdl és a jésagértékrol.
Ezek egy részét konnyen implementalhaté médszerekkel ki lehet kiiszobolni. Osszességében
ez azt jelenti, hogy az adatel6készitési fazis hossza jelentésen csokkent, viszont a modellezési
fazis hossza nem csokkent, a felhaszndlonak a legjobb kivalasztasdhoz tobb modellt ki kell
prébdlnia, mint a legtobb algoritmus esetében. Ez az dra annak, hogy a mddszer egy dltalanos
osztalyozo, €s nem egy specidlis problémara lett kifejlesztve.

A megmagyardzhat6sag a dontési fa jellegbdl adédik — €s mint a 4.3. alfejezetben lathattuk —
a modositott csomdpontszerkezet ellenére semmit sem vesztett az erejébol.

A pontossdggal kapcsolatban a tapasztalatok azt mutatjak, hogy a kevés, egyszerli operatorral
rendelkezd alapkészlet mellett a ShiftTree valahol a kozépmezOnyben helyezkedik el, ahogy
ezt a 4.2. alfejezetben lathattuk. Az adott problémara specializalt algoritmusok daltaldban
megeldzik, az A4ltalanos, paraméteroptimalizdlds nélkiili osztidlyozdkat viszont daltaldban
megeldzi. A tobbszoros modellezés és az utdnyesés bevezetésével az eredmények jelentosen
javulnak, az algoritmus az élmezOnybe keriil (6. fejezet). Rdaddsul ezek a folyamatok is
automatikusak, tehat az elsddleges alapelvet sem sértettem meg a bevezetésiikkel. A
feladathoz jobban illeszkedd operatorokkal még jobb eredmények érhetdek el. A pontossdggal
kapcsolatos madsik észrevétel, hogy az algoritmus tanulds-intenziv, mint a dontési fak
altalaban, azaz osztalyonként sok tanitomintdra van sziiksége pontos modellek felallitdsdhoz.

A bovithetdség — bar csak masodlagos szempont volt — teljes mértékben megvaldsult: az
egyes modulok kialakitisa olyan, hogy barmikor hozzdadhatunk udj operatorokat, amik a
probléma jobb megoldasat eldsegithetik.

A futési idével kapcsolatban elmondhatd, hogy gyakorlati mérések alapjan egy adott beallitas
mellett az idésorok szamatdl négyzetesen fiigg, illetve a véltozok szdmdnak novekedése
maximum négyzetesen noveli a futdsi idot. A tapasztalatok szerint ez megfelelden gyors.

A mddszer tovéabbfejlesztésére tobb irdny is lehetséges: egyrészt az implementacié bdovithetd
lenne uj operatorokkal, automatizmusokkal. Mdsrészt a mdédszert magat at lehetne dolgozni
ugy, hogy tobbdimenzids iddsorokat is képes legyen osztdlyozni, vagy stream-eket elemezni.
Ezen kiviil egy lehetséges irdny olyan hibrid csomépontok kialakitdsa, amik lehetové teszik a
vegyes (iddsor és nem-idésor mezdkkel is rendelkezd) adatrekordok osztilyozasat. (7. fejezet)

Osszességében tigy gondolom, hogy az algoritmus legfébb elénye, hogy a legkiilonfélébb
idosor-osztalyozasi problémak megoldadsara alkalmas, és testre szabhatd, mint ahogy azt a 4.
és 5. fejezetekben lathattuk.
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Fiiggelék I1. A médszer kapcsan bevezetett Gij fogalmak

Fogalom Magyarazat
CB A ConditionBuilder roviditése

CBE A ConditionBuilder Extension roviditése
CBO A ConditionBuilder Operator roviditése
Conditionbuilder A feltételallité masik neve

Conditionbuilder extension

A feltételallito segéd masik neve

Conditionbuilder operator

A feltételdllit6é operator masik neve

Decider

A dont6 masik neve

A ShiftTree csomodpontjainak harmadik és egyben utolsé
rétege (modulja). Feladata a modellezés sordn kivalasztani a
lehetséges vagasi helyek koziil a legjobbat. Ehhez a benne
definialt jésagértéket hasznalja. Emellett feladata a legjobb

Donto vagashoz tartozo feltétel kiszamitdsa. Az osztidlyozdsban nem
vesz részt. Mlikodésének pontos leirdsa a 2.1.4. a 2.2. és a 2.3.
fejezetekben taldlhat6. Az implementdlt verzioban taldlhatéd
tipusok leirdsa a 2.5.3. fejezetben taldlhatd.

ES Az EyeShifter roviditése

ESO Az EyeShifter Operator roviditése

Eyeshifter A szemtologaté masik neve

Eyeshifter operator

A szemtologat operdtor masik neve

Feltételallito

A ShiftTree csomdpontjainak mdasodik rétege. Feladata
idoésorokhoz a szem dltal mutatott ért€k alapjan az
operatoraival kiilonbozd értékeket szamitani. Ezek alapjan a
modellépités sordn szintén feladata a vagési helyek definidlasa.
Az osztdlyozds sordn a kivélasztott operdtordaval szamitott
értéket hasonlitjuk Ossze a feltételértékkel. Miikodésének
pontos lefrdsa a 2.1.3. a 2.2. és a 2.3. fejezetekben taldlhato.

Feltételallit6-operator

A feltételallité altal tartalmazott operatorok Osszefoglald
elnevezése. Az implementélt verzidban taldlhaté operatorok
leirdsa a 2.5.2. fejezetben taldlhatd.

Az iddsor-osztdlyozé modszer elnevezése. Nevét a szemnek
nevezett pointer mozgatasardl és az alapjat alkoté dontési farol

ShiftTree kapta. Az algoritmus 4ltal épitett modelleket is hivhatjuk
ShiftTree-nek.
Szem Az .id('Ssor véltozoira egy adott idépillflnatban mutatd pointer.
Az idOsor egy adott elemére mutat6 pointer
A ShiftTree csomoépontjainak elsé rétege. Feladata a szem
. bedllitisa  az  idésorokon  kiillonbdzd  operdtoraival.
Szemtologaté

Miukodésének pontos lefrdsa a 2.1.2. a 2.2. és a 2.3.
fejezetekben taldlhato.

Szemtologatd-operator

A szemtologaté 4ltal tartalmazott operatorok 0Osszefoglald
neve. Az implementalt verzidban taldlhat6 operatorok leirdsa a
2.5.1. fejezetben taldlhato.
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