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KIVONAT

Az id6sor-osztdlyozds problémdjdnak megoldasdra az esetek tobbségében példany alapu
algoritmusokat haszndlnak, amelyek sok elonnyel, de lagaldbb ugyanennyi hatrannyal
rendelkeznek a modell alapi médszerekkel szemben. Bizonyos problémdkra 1éteznek modell
alapi megolddsok, dm ezek alkalmazdsa vagy eldzetes szakértdi tudast kovetel, vagy csakis
az adott problémara lehetséges.

A ShiftTree algoritmus egy olyan, sajat fejlesztésti, modell alapi iddsor osztilyozd, ami
szakértoi tudéds nélkiil is az alapvetd példany alapi moddszerek pontossagdval alkalmazhatd,
mikozben szdmos eldényos tulajdonsdggal rendelkezik, mint amilyen a modellek
értelmezhetdsége, vagy a szakartéi tudds modellbe épithetdsége, vagy a problémafiiggetlen
alkalmazhatésag. A dolgozatban bemutatom a ShiftTree idésor-osztilyozé algoritmust, és
megvizsgdlom, hogy milyen mdédon lehetne azt tovabbfejleszteni, hogy még hatékonyabba
valljon.

Az algoritmus pontossdgat novelendd, kibdvitem az algoritmus operatorkészletét, és egy
teljesen 4j operatorcsaladot vezetek be. Megvizsgdlom, hogy hogyan lehet gy megvaltoztatni
a tanitasi algoritmust, hogy a modellek pontossaga elérje, a tobbszords modellezéssel elérhetd
pontossagot, de ezért ne kelljen sokszorosdra megnétt futdsi iddvel, illetve modell-
komplexitdssal fizetniink. A médositdsokat 23, kiilonféle teriiletrdl vett, eltérd tulajdonsagu
idOsor-osztalyozasi feladaton tesztelem, és az eredményeket a legelterjedtebb szomszéd
modszerek eredményeivel is  Osszehasonlitom. Az optimalisnak tind mddszert
Osszehasonlitom a 2007-es Time Series Challange verseny eredményivel, vak tesztek
keretében.

Azonositom azokat a pontokat, amelyeken az algoritmust optimalizdlva a tanitasi ido
jelentdsen lecsokkenthetd. Az optimalizélast elvégezve megvizsgalom, hogy ez hogyan hatott
a futési idore és az algoritmus skdldzéddsara.

Megvizsgdlom, hogy az algoritmust felhaszndlva milyen Osszetett modellek készithetdek.
Kétféle kombindldsi mddszert megvizsgalok: az elterjedt boostingot és a sajat fejlesztési,
keresztvalidacion alapulé metddust. Ezeket az Ggy nevezett forest eljardsokat 22 adatsoron
tesztelem, és az optimélisnak tin0 mddszert Osszehasonlitom a 2007-es Time Series
Challange verseny eredményivel, vak tesztek keretében.

Moédositom az algoritmust ugy, hogy képes legyen az osztdlyozasi konfidencidk kezelésére,
illetve képes legyen kezelni azt, anélkiil, hogy tjra kéne modellezniink, ha az osztalyozandd
adatok tulajdonsdgai az idovel megvaltoznak. Ez utébbi a gyakorlati problémak esetében
altalanos jelenség.

Roviden megvizsgilom, hogy az algoritmus mogotti elv, illetve az algoritmus modelljei
milyen mds - az idOsor-osztalyozastol eltérd - teriileten, milyen feltételek mellett
alkalmazhatéak, és felvdzolom a jovObeli, lehetséges kutatési/fejlesztési irdnyokat.

Mindezen fejlesztésekkel elérem, hogy a ShiftTree egy nagyon jé tulajdonsdgud iddsor-
osztilyoz6 rendszerré vélljon, ami konnyen Kkiterjeszthetd mds félig-strukturalt, illetve
strukturdlt adatok osztalyozdsara.

Kulesszavak: ShiftTree, adatbanyészat, idosor-osztalyozds, dontési fa



ABSTRACT

Most of the commonly used time-series classification algorithms are instance based
algorithms. These methods have some advantages but also have at least that many
disadvanteges compared to model based methods. Model based time-series classifiers on the
other hand are only usable efficiently if we have some prior knowledge on the problem we
want to solve or are only efficient in one field of application (e.g. speech recognition).

Teh ShiftTree algorithm is a model based time-series classifier that was developed by me. It
has the accuracy of the instance based methods and has every advantage that a model based
method can offer and even more like (a) interpretability, (b) generality, (c) prior knowledge
can be built into the model. In this thesis I introduce the ShiftTree algorithm and examine how
the algorithm can be improved and be made more efficient.

I expand the operator set of the algorithm and introduce a new operator family in order to
make the algorithm more accurate. I examine how the training process can be altered in a way
that the accuracy may exceed the accuracy of the multiple modeling mode while the running
time and the model complexity of the algorithm stays low. I evaluate the modifications on 23
different datasets and I compare them to the results of the most common instance-based
algorithms. The optimal method is also compared to the results of the KDD Time Series
Challange 2007 using blind tests.

I identify the bottlenecks in the training process in order to optimize the running time of the
algorithm. I examine the effect of the optimization on the running time and on the scalability
of the algorithm.

I also describe the experiments I have done with assambled models. I introduce two types of
the model assambling: one based on the common boosting algorithm and one based on cross
validation. I evaluate these assembling or forest methods on 22 different data sets. The
optimal method is also compared to the results of the KDD Time Series Challange 2007 using
blind tests.

I modify the algorithm in order to make it capable of using labeling confidences and I
introduce a method that makes the algorithm able to adapt to the property changes of the input
data without having to rebuild the whole model (on-line learning). This is certainly an
important feature when using the algorithm on real-life data.

I briefly examine how the principles of the algorithm can be expanded on other fields of semi-
structured data mining. I also shortly describe how the ShiftTree models can be used in stream
mining.

These improvements make the ShiftTree a very efficient algorithm family in the fileds of
semi-structured data mining and esspecially in the filed of time-series classification.

Keywords: ShiftTree, data mining, time-series classification, decision tree
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Bevezetés

Az iddsorok adatbanydszata az utébbi néhdny évben az adatbanyaszat egyik felkapott kutatasi
teriiletévé valt. A nevesebb adatbanyaszati konferencidkon sokszor kiilon szekcid foglalkozik
az idésorokkal, a félig-strukturalt adatok adatbanydszatdval, ahova az idésorokkal kapcsolatos
feladatok is tartoznak. Ennek oka az, hogy az elmult évtizedekben olcsébba véltak a kiilonféle
szenzorok, igy rengeted iddsor-jellegi adat keletkezett, viszont ezeknek az adatoknak az
elemzési modszerei eltérnek a klasszikus adatrekordok elemzésétol, mivel az utébbi
modszerek csak korldtozottan hasznélhat6ak az eltérd struktdra miatt.

Az iddsorokkal elképzelhetd feladatok sokfélék, az egyik ezek koziil az iddsorok kategoridkba
soroldsa, vagy mas néven osztilyozdsa. A dolgozatban erre a problémara mutatok be egy
olyan megoldast, ami sok mindenben eltér a teriileten megszokott megolddsoktdl, mégis
azokhoz hasonlé teljesitménnyel miikodik, sok szempontbdl pedig eldnyosebb
tulajdonsagokkal rendelkezik. Ennek a modszernek az alapjait 2007-ben fektettem le a
konzulensem segitségével, 2008-ra pedig ennek alapjan egy jol mikodd iddsor-osztalyozot
hoztam létre. Az algoritmus viszont kdzel sem volt teljes. Ennek a dolgozatnak a f6 témadja az,
hogy milyen fejlesztéseket hajtottam végre az algoritmuson, ami altal az sokkal hatékonyabba
valt tobb szempontbdl is. A dolgozat mésik f6 vonala azon kiterjesztéseknek a vizsgalata,
amik nem szorosan az alap algoritmushoz kotddnek, de a segitségiikkel a médszer javithatod
és/vagy uj képességekre tesz szert. A dolgozat az alabbiak szerint épiil fel.

Az 1. fejezetben bemutatom az iddsor-osztidlyozds problémdjat, roviden bemutatom a
teriileten elterjedt szomszéd alapu moddszereket, felvdzolom, hogy miért lehet sziikség egy
Ujfajta, modell alapi megkozelitésre, €s bevezetem a dolgozatban hasznalt jelolésrendszert. A
2. fejezetben ismertetem a munka kiinduldsi dllapotaként felhaszndlt ShiftTree iddsor-
osztalyozé algoritmust, annak néhdny tulajdonsagat €s eltérd varidnsait. A 3. fejezet az elsd
nagyobb fejlesztési 1épés eredményét, az algoritmus 1j operdtorait €s azok miitkodését irja le.
A 4. fejezet két fontos fejlesztési irdnnyal foglalkozik. Az egyik a moddszer tanitd
algoritmusédnak futdsi idejének a csokkentésére kidolgozott mddszerek. A masik a mddszer
pontossdgdnak novelésére kidolgozott alternativ tanitéalgoritmusok. Ez a fejezet szintén
tartalmaz egy részletes szekciot, amiben a kiilonféle varidnsok eredményei keriilnek
Osszehasonlitdsra egymdssal, €s egy elterjedt idOsor-osztalyozé moddszerrel. Az 5. fejezet a
legfontosabb kiterjesztést, a tobb modell kombindldsat leiré mddszereket €s azok tesztjeit
foglalja magéban. A 6. fejezet egy mdsik fontos kiterjesztésrol, az osztdlyozdasi konfidenciardl
és az igy bevezethetd on-line tanuldsrdl ir. A 7. fejezetben egy rovid példan keresztiil
demonstrdlom a médszernek azt az eldny0s tulajdonsigat, hogy bar szakértdi tudds nélkiil is
kellden pontos, a szakértdi tudds konnyen beépitheté a modellbe, midltal az még pontosabba
valik. A 8. fejezetben egy rovid kitekintés keretében megmutatom, hogy milyen elvek
mentén €s milyen (az iddsor-osztilyozastdl eltérd) problémdk megoldasara lehet kiterjeszteni
az algoritmust, illetve a mogotte 1évo elvet. A dolgozatot egy Osszefoglalé zéarja a 9.
fejezetben.



1. Id6ésor-osztalyozas

Ebben a bevezetd fejezetben ismertetem az iddsor szerti adatokat, és definidlom, hogy a
tovdbbiakban mit értek iddsoron. Ismertetem az osztilyozds és az iddsor osztilyozds
problémadjat, valamint néhdny klasszikus, elterjedt megkozelités a probléma megoldasara.
Szintén ebben a fejezetben adom meg azt a jelolésrendszert, amit a tovibbiakban hasznalni
fogok.

1.1. Id6sorok és osztalyozasuk

Az iddsorok félig strukturalt adatok, amelyek dltaldnosan ugy irhatéak le, hogy egy vagy tobb
idotengellyel és egy vagy tobb megfigyelt vdltozéval rendelkeznek. Az iddtengelyek
jelentdsége, hogy ha a T; idotengelyen a t;; <t;,, akkor a t;; iddpillanatban tortént
megfigyelésrdl tudjuk, hogy valamilyen modon (pl. térben, idOben, stb.) megeldzte a t;,
iddpillanatban tortént megfigyelést.

1.1.1. Idésorok csoportositasa

Azokat az iddsorokat, amik tobb iddtengellyel rendelkeznek, tobbdimenzids iddsornak
nevezzilk. Egy két dimenzids iddsor lehet példdul egy sziirkedrnyalatos fénykép, aminek a két
idotengelye az X és Y koordinatatengelyek, a megfigyelt valtozé pedig az adott pixel
vilagossdganak mértéke. Egy hdrom dimenzids példa lehet egy vided, ami az X és Y
tengelyek mellett rendelkezik egy T idotengellyel is, megfigyelt valtozobdl pedig harommal
rendelkezik: a vords, a zold és a kék szinek erdssége az adott pixelben. Az irodalomban
valtoz6, hogy a tobbdimenzids iddsorokat is iddsoroknak tekintik-e vagy csak a klasszikus,
egy idotengellyel rendelkezd struktirdkat nevezik iddsornak. Ez utébbira példa lehet a
homérséklet értéke az 1d6 fiiggvényében.

Az idOsorokat csoportosithatjuk az alapjan is, hogy mennyi megfigyelt valtoz6juk van. A tobb
valtozéval rendelkezd idésorokat tobbvéltozds iddsoroknak szokds nevezni. Sajnos az angol
megnevezEs a szakirodalom a multi-attribute mellett sokszor a multi-dimension, igy az elején
meg kell vizsgélni, hogy a multi-dimension alatt a szerzé tobb dimenzids vagy tobb valtozos
idésorokat ért. Tobbvaltozés idSsor lehet példdul egy nap a Budapesti Ertéktézsde dsszes
részvényének arfolyama, egyvéltozés pedig a BUX index.

Egy harmadik csoportositasi mod az idotengelyen az id6értékek alapjan lehetséges. Léteznek
folytonos idOsorok, ahol az idétengely(ek) minden iddpillanatdban megfigyelhetd az idésor
valtozéja/valtozoi. Elméletben ilyen a fenti hdmérsékletes példa. Ez a kategdria a gyakorlati
adatbanyaszati szempontbdl nem lényeges, mivel nem tudunk continuum szamui megfigyelés
eltarolni'. Egy masik kategria a tranzakciés idésorok kategéridja. Ebben az esetben néhdny
idéponthoz tartoznak megfigyelések. Ezen idépontok gyakorisdgara, eloszldsdra semmilyen
megkotés nincs, mint ahogy arra sem, hogy minden id6pontban minden véltozé
megfigyelhet6-e. A fenti részvényarfolyamos példa tipikusan ebbe a kategéridba tartozik,
amikor a véltozok az egyes adds-vételek idopontjaiban megfigyelhetdek/értelmezettek. A
klasszikus idésorok kategdridjdba olyan iddsorok tartoznak, ahol az idétengelyen egyenletes
1dokozonként helyezkednek el azok az idOpontok, amelyekben megfigyeljiikk a véltozok
értékeit (tobb tengely esetén nem sziikséges mindenhol ugyanazt a mintavételi frekvenciat
alkalmazni). Az egyenletes mintavételezés miatt a pontos idéértékek el is hagyhatdak, és az
egyes elemeket azonosithatjuk a tengelyeken elfoglalt helyiikkel: pl. az elsd tengely szerinti

' Az ilyen tipust idésorokat le lehet irni (vagy kozeliteni lehet) szakaszonként fiiggvényekkel, de ezeket mar
nem szokds iddsoroknak tekinteni. Abban az esetben, ha csak bizonyos idépontokhoz tartozé értékeket tarolunk,
akkor az idésor mar nem tekinthetd folytonosnak.
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otodik €s a masodik tengely szerinti mdsodik pozicidéban 1évd elem. A fenti fényképes és
videds példa is ebbe a kategdridba tartozik.

A fentiek mellett elképzelhetdek még egyéb csoportositdsok (pl. véltozok értékkészlete
alapjan: kategdria, sorrendezhetd, diszkrét, folytonos, stb.), de szamunkra ezek nem fontosak.
A tovédbbiakban iddsor alatt az egy dimenzids (egy idOtengelyes), egy- vagy tobbvéltozos,
egyenletesen mintavételezett, azaz a klasszikus egy- vagy tobbvéltozés iddsorokat értem.
Mindig utalok rd, ha tobbvéltozés idOsorokrdl beszélek, maga az iddsor sz6 alatt az
egyvaltozos klasszikus iddsorokat értem.

1.1.2. Osztalyozas

Az osztilyozds egyike az adatbdnydszat/gépi tanulds alap feladatainak. Rendelkezésiinkre
allnak adatok és cimkék. A lehetséges cimkék halmaza elére adott, és a cimkék kategdria
tipusuak, azaz egymassal 0ssze nem hasonlithat6ak, nem létezik kozottiik (objektiv) részleges
sorrendezés se (pl. képrdl akarunk gyiimolcsoket felismerni, ilyenkor lehetnek cimkék a
kovetkezOk: alma, korte, szilva). Ez a feltétel fiiggetlen a kategdridkat jelolé szimbélumoktol,
ha az el6z6 példaban az egyes kategoridkat az 1, 2, 3 szimbdélumokkal jelolném, akkor sem
mondhatndm azt, hogy a 3-as nagyobb, mint a 2-es, azt pedig féleg nem, hogy 3 =1 + 2.
Adatok alatt barmit el lehet képzelni, kezdve a klasszikus adatrekordoktdl az idésorokon &t a
grafokig.

Az adatok egy részéhez ismert a cimke (célvaltozo) értéke, a masik részéhez nem. Az eldbbi
halmazt nevezziik tanité halmaznak. Az osztilyozds feladata, hogy az ismeretlen helyeken
talaljuk ki a célvaltoz6t, cimkézziik fel az ismeretlen adatokat igy, hogy az eredmény minél
kozelebb 4lljon a valésaghoz. Ehhez felhasznéljuk azokat az adatokat, amelyeknél ismert a
célvéltozo értéke.

Id6sor-osztdlyozdsndl a vizsgélt adatok értelemszeriien idosorok.

1.2. Jel6lések rendszere

® 0 -egyidbsor

® Q[t] - az iddsor t. eleme

T - az iddsor hossza

o T[x] - az x elemhez tartoz6 id§ érték (T[O[t]] = ¢)

e Ny - az iddsor véltozdinak a szdma

e (L= {ll, Ly, ..., lNC} - a lehetséges cimkék halmaza

e N, - osztalyok (lehetséges cimkék) szama
TR = {(O,, Ln)}gﬁ - a tanftéhalmaz
TR[n] = (0,,L,) - az n. tanitéminta (idésor - cimke par)
Nrg - tanitémintak szdma
L,, - az n. tanitominta cimkéje, értékét a CL halmazbdl veszi
0, - az n. tanitéminta idésora

TE = {(OTE LTEZWNTE 3 teszthalmaz a kiértékelésekhez, TE[n], OTE, LTE N,z

n=1
jelolések hasonldéan a TR-beli megfelelokhoz

o [TF _ a7 osztilyozé éltal az n. tesztelé idésorhoz rendelt cimke

o VA ={(6YA LYANNTA _ 4 validciés halmaz kozbensé kiértékelésekhez, VA[n], OVA,

LYA Ny 4, L4 jelolések hasonléan a TE-beli megfelelkhoz



1.3. Elterjedt idésor osztalyozok

Az 1ddsor-osztdlyozas problémdjara a legegyszeriibb megoldds a mar j6l bevalt osztdlyozok
haszndlata (neurdlis halok, logisztikus regresszio, SVM, dontési fak, stb.). Sajnos ezekkel az
iddbeliséget, a struktirdt nem lehet felhaszndlni mint informéciét és az algoritmusok
érzékenyek az iddbeli eltoldsokra. Rdaddsul ha az idésorok hossza nem egyezik meg, akkor
valamilyen eldfeldolgozd 1€péssel azonos hossziisagu rekordokka kell az 1ddsorokat
transzformdlni.

Szintén az egyszerlibb mddszerek koz¢€ tartoznak a feature extraction médszerek, amikor az
idésorokbdl valamilyen statisztikai informdciokat nyeriink ki, azokbdl rekordokat képeziink
és ezeket adjuk egy klasszikus osztidlyoz6 bemenetére. Pl. minden idOsornak vessziik az
atlagat, a minimumdt, a maximumat és az elemek szoérdsnégyzetét, majd az igy kapott
rekordokat SVM-mel osztdlyozzuk. Ezek a médszerek bizonyos problémadkra kifejezetten jol
mikodnek [1]. Fontos viszont, hogy a j6 statisztikdkat taldljuk meg. Az idObeliség
informdciodtartalma itt nem feltétleniil veszik el, mivel akar idofiiggd statisztikdkat is
hasznalhatunk (pl. a maximum helye az id6tengelyen).

Jelenleg az egyik legelterjedtebb iddsor-osztidlyozasi mdodszer a K legkozelebbi szomszéd
modszer (K-NN). Ez egy példany alapi modszer, azaz nem épitiink modellt az ismert cimkéjti
adatok tulajdonsdgai alapjan, hanem osztdlyozasi idében megkeressiik az osztidlyozand6
adathoz a K leghasonlobb cimkézett adatot, €s ezen adatok célvaltozoinak értéke alapjan
dontiink az osztdlyozand6 adat cimkéjérdl (altalaban tobbségi szavazdssal). A K-NN mddszer
onmagédban nem id0sor-osztilyoz6 algoritmus, hanem egy éltaldnos mddszer, ami barmilyen
adat osztdlyozdsara alkalmas, ha van egy jol definidlt tavolsagfiiggvényiink arra a tipusu
adatra. Idésor-osztidlyozasnal egyrészt a klasszikus Euklideszi tdvolsdgot haszndljdk (ezzel
elveszik az idébeliségbdl szarmazé informécidtartalom). A masik klasszikus tdvolsagmérték,
ami viszont mér kifejezetten az iddsor-osztilyozashoz lett megalkotva a Dynamic Time
Wrapping, azaz a DTW [2]. A DTW tavolsagok kiszamitdsa jelentésen lassabb, mint az
Euklideszi tavolsdgé. A példany alapi mddszerekkel az alapvetd baj az, hogy magas a futési
idejiik, nagyon rosszul skdldzédnak, rdaddsul osztalyozasi idében futnak, azaz nem lehet azt
megtenni, hogy eldre kiszamoljuk a modellt, és utdna gyors vélaszokat adunk a bejovo
kérésekre. ElOnyiik viszont, hogy mar kis méretli tanitéhalmaz mentén is elfogadhat6
eredményeket produkdlnak. Ezzel szemben a modell alapi mdédszerek osztalyozasi idoben
elég gyorsak, a szdmitdsigényes rész maga a modellépités, de az kiilon idoben torténik.
Kevésbé hajlamosak a tdltanuldsra, mint a példany alapid moédszerek, és kelld mennyiségli
adat rendelkezésre dllasa esetén dltaldban joval pontosabbak. Viszont hatranyuk, hogy egy jo
modell felépitéséhez sok tanitomintdra van sziikség, kis tanitéhalmaz mellett altaldbban
sokkal gyengébben teljesitenek, mint a példany alapd mdédszerek.

Az 1d6sor-osztdlyozdsra gyakran hasznélt, altalanos, modell alapi mddszer a rejtett Markov
modellen alapulé osztdlyozas [3]. Ez a mdédszer egy olyan modellre épit, hogy feltessziik,
hogy a hattérben az allapotok valtozdsit egy Markov lanccal tudjuk leirni, és a valtozok
értékeit ezek az allapotok befolyasoljdk valamilyen valdsziniiségi modell szerint. A mddszer
teljesen éltalanos, tobb problémadra is alkalmazhatd, de jelentds szakértoi tuddst igényel. A
tanulé algoritmusok képesek a Markov lanc dllapotatmeneti valdszinliségeinek tanuldsara,
illetve a megfigyelési valoszinliségek becslésére, sot, egyes algoritmusok még a Markov lanc
struktdrdjat is finomitani tudjdk, de minél altalinosabb algoritmust haszndlunk, anndl tébb
tanitomintara lesz sziikségiink a j6 eredményhez. A struktira becslése kifejezetten
adatigényes, és a valdszintiségek becslése is csokkenti a konvergencia sebességét. Ha viszont
megszabjuk a mogottes struktirat, akkor nagyon eltérd eredményeket kaphatunk att6l
fliggden, hogy a megoldandd problémahoz mennyire passzolt a kiindulési struktira. Tehat a
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kiindulési struktira helyes kialakitdsdhoz magas szintli szakértOi tudés sziikséges a probléma
tertiletén.

Ezen kiviil még sok iddsor osztilyozasi mddszer 1étezik. Koziiliik tobb olyan van, amik egy-
egy specidlis id6sor-osztilyozdsi problémara lettek kifejlesztve. Azaz egy adott teriileten
nagyon Ol teljesitenek, a tobbi teriileten viszont akdr az alap médszerek is lekorozik oket.

1.4. A kiértékeléshez hasznalt id6sor adatbazisok ismertetése
A moédszerek hatékonysdganak leméréséhez tobb adatbazist is felhaszndltam.

A mérések tobbségét a vilag egyik legnagyobb, publikusan elérhetd iddsor adatbdzisan
végeztem [4], amire UCR adatbazis, vagy UCR adatok néven fogok hivatkozni. Ez az
adatbézis 20 iddsor-osztilyozasi problémat tartalmaz. A problémdk nagyon eltérdek, akar a
tanitominta méretét, akdr az osztdlyok szdmat, akdr az idOsorok hosszat tekintjiik, igy egy
megfeleld6 benchmark adatbdzisnak szdmit. Az adatsorokndl eldre kialakitott tanité és
teszthalmazok vannak, ezen nem vaéltoztatok a mérések sordn, hogy a tesztek eredményei mas
modszerekkel Osszehasonlithatéak legyenek. Az adatbédzisra jellemzdl, hogy az adatsorok
nagy részénél a tanitbhalmaz mérete kicsi, ami er6sen kedvez a példany alapi mddszereknek.

A kiértékeléshez hasznalt mésik adatbazis a 2008-as Ford Challenge [5] két adatsora, amikre
Ford adatok néven fogok hivatkozni. Mindkét adatsor tanitomintdja kellden nagy méretd, igy
a ShiftTree kiértékeléséhez tokéletesen megfelelnek. A két adatsor hasonld osztidlyozasi
problémat ir le: alkatrészeket tesztelnek, valtoz6 fesziiltségeket rdjuk kapcsolva, és a
kimeneten mérik a fesziiltséget, ami egy iddsort alkot. Ez alapjan kell eldonteni, hogy az
alkatrészek jok-e, vagy hibdsak. A két adatsor abban tér el, hogy az egyik joval zajosabb. Az
adatsorok eredetileg harom részre voltak osztva, igymint tanit-, validalé- és teszthalmaz (az
elsot tették elérhetdvé a versenyzok szdmara a verseny elején, a masodikon mérték vissza a
verseny kozben az eredményeket, és a harmadikon értékelték ki a végleges bekiildott
megoldasokat). A tesztekhez az tanito- és a validalé halmazokat dsszevontam egy nagyobb
tanitbhalmazba és az eredeti teszthalmazt haszndltam én is tesztelésre.

A harmadik ilyen adatbézis a 2007-es KDD TIme Series Challenge [6] 20 adatsora, amikre
TSC adatokként fogok hivatkozni. Ezen adatsorok tulajdonsdgai (méret, hossz, stb.) eléggé
hasonléak az UCR adatokéhoz. Ezt az adatbdzist kizarolag vak tesztekre (blind testing)
haszndltam fel. A vak tesztek lényege, hogy az egyes mddszerek eredményeit pontosan
egyszer mérjiik le, igy nem tudunk ugy paramétert optimalizdlni, hogy kdzben ritanulunk a
teszthalmazra. Természetesen igy rosszabb eredmények varhatéak, mint amikor egy adott
teszthalmaz mellett pontosan kioptimalizaljuk a paramétereket, de az igy kapott modellek
jobban megfelelnek a valésdgnak, azaz annak, hogy az épitett modellek hogyan teljesitenének
a gyakorlatban.

A fentiek mellett még két tobbvaltozds adatsort haszndltam a mérésekhez. Az egyik a 2003-as
BCI Competition elsd adatsora. Ez az adatsor egy 6 véltozés EEG jelet tartalmaz két
osztallyal. Az egyik cimke azt jelenti, hogy a kisérleti alany lefele probalta meg elmozditani
kurzort az EEG-n keresztiil az agyhullamaival, azdltal, hogy arra gondolt, hogy a kurzor lefele
mozduljon, a masik cimke pedig ugyanezt jelenti, csak felfele mozditassal.

A masik tobbvéltozds adatsor digitalizdlt hanginformdacidkat tartalmaz [7]. Kilenc kiillonbdz6
férfi mondta ki tobbszor a japan 'ae' maganhangzot, amit felvettek. Ezekbdl a felvételekbol
aztan idosorokat dllitottak eld. A feladat megéllapitani, hogy a minta melyik alanytdl
szarmazik. Az adatsor érdekessége, hogy eltérd hosszisigu, ugyanakkor rovid idésorokat
tartalmaz.



Az egyes adatsorok tulajdonségi lathat6ak az 1. tablazatban.

Ad Tanitéhalmaz Teszthalmaz Osztalyok Idésorok | Valtozok
atsor neve , , . p
mérete mérete szama hossza szama
50Words 450 455 50 270 1
Adiac 390 391 37 176 1
Beef 30 30 5 470 1
CBF 30 900 3 128 1
Coffee 28 28 2 286 1
ECG200 100 100 2 96 1
FaceAll 560 1690 14 131 1
FaceFour 24 88 4 350 1
Fish 175 175 7 463 1
GunPoint 50 150 2 150 1
Lighting?2 60 61 2 637 1
Lighting7 70 73 7 319 1
OliveOil 30 30 4 570 1
OSULeaf 200 242 6 427 1
SwedishLeaf 500 625 15 128 1
SyntheticControl 300 300 6 60 1
Trace 100 100 4 275 1
TwoPatterns 1000 4000 4 128 1
Wafer 1000 6164 2 152 1
Yoga 300 3000 2 426 1
FordA 3601 1230 2 500 1
FordB 3636 810 2 500 1
TSCO1 55 2345 8 1024 1
TSCO2 67 1029 2 24 1
TSCO3 367 1620 2 512 1
TSC04 178 1085 2 512 1
TSCO5 40 1380 4 1639 1
TSCO6 155 308 5 1092 1
TSCO7 25 995 6 398 1
TSCO8 381 760 10 99 1
TSC09 20 601 2 70 1
TSCI10 27 953 2 65 1
TSCl11 23 1139 2 82 1
TSCI2 1000 8236 3 1024 1
TSC13 16 306 4 345 1
TSCi4 20 1252 2 84 1
TSCl15 467 3840 3 166 1
TSC16 23 861 2 136 1
1SC17 73 936 2 405 1
TSCI8 100 550 7 1882 1
TSC19 200 2050 14 131 1
TSC20 267 638 25 270 1
AE 270 370 9 7-29 12
BCI 286 293 2 896 6

1. tablazat: Adatsorok tulajdonsagai



1.4.1. Kiértékelési modszerek

Az egyes véltozatok 0sszehasonlitdsdra alapvetfen azt a mdodszert haszndltam, hogy az eldre
levalasztott teszthalmazon mértem le a megfeleld6 mérdszamokat, és ezeket hasonlitottam
0ssze. Ezt a modszert egyszerii tesztnek nevezem.

Bizonyos esetekben sziikség volt arra, hogy a paramétereket optimalizdljam. Ilyenkor
értelemszertien nem hasznalhatom a teszt halmazt a mérésekhez, mivel az torzitana az
eredményeket: a paramétereke igy pont Ugy lennének bedllitva, hogy az adott teszthalmaz
szdmdara optimdlisak lennének. De ha tovdbbi adatok dallndnak rendelkezésre, azokon
lefuttatva az osztdlyozast, feltehetdleg rosszabb értékeket kapnank a kiértékeléskor. Ezért ha
paraméteroptimalizdldsra van sziikség, akkor a tanitéhalmazon keresztvaliddciot hasznélok,
azaz a tanitohalmazt két részre osztom: egy tényleges tanitohalmazra és egy validacios
halmazra. A felosztast tigy csindlom, hogy a kiilonbdz6 osztalyok eloszldsa hasonl6 legyen a
két halmazban. A tényleges tanitéhalmazon tanitom a modellt, majd a validaciés halmazon
mérem le a pontossdgot. Ezt a mérést tobb kiilonbozo felosztds mellett megismétlem, majd a
kapott eredményeket dtlagolom, és ezt a mértéket haszndlom az egyes varidciok
0sszehasonlitdsdhoz.

A paraméteroptimalizdlds és a moddszerek Osszehasonlitisa kozott taldlhaté féliton egy
algoritmus kiilonb6z6 valtozatainak Osszehasonlitdsa. Amikor ezeket egymassal hasonlitom
ossze, akkor teljes mértékben megfelelnek erre az egyszerii tesztek. Akkor sem kovetek el
komoly kiértékelési hibat, ha a kiillonboz6 varidnsok koziil igy kivalasztom a legjobbat, és azt
hasonlitom 6ssze mas algoritmusok eredményeivel. Viszont ilyenkor is megvan az esély - bar
sok a sok adatsoron torténd tesztelés miatt ez alacsony - hogy az adott varidns csak az adott
adatsor halmaz teszthalmazaira optimadlis, és mdas teszthalmazokra masik mddszer lenne
optimadlis, és ezért az Osszehasonlitisndl a tobb varidnssal rendelkezd algoritmus eldnybe
keriil a tobbi algoritmussal szemben. Emiatt gy nevezett vak teszteket is hasznalok, ami azt
jelenti, hogy bizonyos adatsorokon minden algoritmusbdl egyetlen varidnst tesztelek €s azt is
csak egyetlen egyszer, €s igy hasonlitom Ossze az algoritmusokat. Azt, hogy melyik varidnst
haszndlom, mds adatsorokon torténd egyszerli tesztekkel vélasztom ki. A vak tesztek
legbiztosabb fajtdja az, amikor a teszthalmazok tényleges cimkézése nem 4ll rendelkezésre, és
egy harmadik fél végzi el a kiértékelést. Jelen esetben ez nem igy van, mivel rendelkezem a
TSC adatok teszthalmazainak cimkéivel is. Viszont éppen ezért kiilon tigyelek arra, hogy
ezeken az adatokon mér semmilyen modell optimalizicidt ne hajtsak végre.

Y4

1.4.2. Mérészamok

A leggyakrabban haszndlt mérdszam a pontossdg (accuracy) mérték lesz, ami egy adott
problémandl a teszthalmaz helyesen felcimkézett idésorainak a szdma, osztva a teszthalmaz
méretével, formalisan:

e — Yot I{LTE = ITE}
NTE

A pontossdg értéke 0 és 1 kozott van, dltalaban szdzalékos formédban hasznilom. Egy
kapcsol6dé mérdszam a hibaardny, ami a rosszul cimkézett osztalyok ardnya a teszthalmaz
méretéhez, vagy masként fogalmazva a pontossag értéke egybdl kivonva:

NTE TE TTE
TERLE + L

Err=1—Acc=Z"_1{n n}

Nr7g

Osztalyozasi feladatokndl sokszor nem csak az a fontos, hogy a pontossig a lehetd
legnagyobb legyen, hanem az is fontos, hogy bizonyos osztdlyokndl a hibdzds ardnya
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alacsony legyen és ekdzben megengediink nagyobb hibdt mas osztidlyokndl. Példaul egy
diagnosztikai rendszer azt mondja valakire, hogy beteg, de valdjdban nem az, az persze
kellemetlen, meg a tovdbbi vizsgalatok koltsége jelentds lehet, de még mindig sokkal jobb,
mint ha azt mondanad r4, hogy nem beteg, és késébb emiatt a paciens meghalna. Latszik, hogy
az egyik tipusu hibanak nagyobb a koltsége, mint a mdasiknak, tehat két azonos pontossagu
rendszer kozott akdr jelentds mindségbeli kiilonbség is lehet. Két osztilyos problémaknal
szokds az egyik osztalyt pozitiv osztdlynak, a mdésikat pedig negativnak nevezni’. Ilyenkor
négy mérdszamot definidlhatunk, ami a 2. tdblazatban lathato.

Becsiilt cimke
Pozitiv Negativ
Igaz pozitiv (true positive) Hamis negativ (false negative)

© _\E Nrg Nrg
ERE: TP = Z HLp = I7E = ITE = L) FN = Z HLp = ITE = ITE = L)
z n=1 n=1
iﬁ‘) Hamis pozitiv (false positive) Igaz negativ (true negative)
\g \% Nrg Nrg
) FP = z H{Ly = LTE # ITF = ;) TN = Z I{Ly = LTE = ITF = L)

n=1 n=1

2. tablazat: Két osztalyos feladat hibai osztalyonként

A fentebb definidlt mérészamok ezen értékek segitségeivel is megadhatéak. Emellett
megadhaté két olyan mérdszam, amelyek szintén az osztdlyozé mindségét irjak le, de az
eldzoektdl eltéréen. Az érzékenység (sensitivity) azt mutatja meg, hogy a ténylegesen pozitiv
entitdsok koziil az osztdlyozé mennyit cimkézett pozitivnak. A fajlagossag (specificity) pedig
az osztilyozd pontossiagdt mutatja a ténylegesen negativ entitdsok kozott. A fajlagossag
helyett sokszor az 1 — fajlagossag értéket haszndljdk, ami ténylegesen negativ entitdsok
kozott a hamis pozitivok ardnyat jelenti. Ezt a mértéket szokds hamis pozitiv aranynak is hivni
(false positive ratio, FPR). Lathatd, hogy az érzékenység és a fajlagossdg csak egymas kérara
javithat6 adott pontossag mellett.

TP + TN
A = T INTFP+ FN
FP + FN
B = P Y TN Y FP T FN
TP
Sens = rp 1 EN

S - 1-FPR=1 ki

PEC=TIN+FP ~TTN+FP
Bizonyos osztidlyozék kimenete egy bejové adatra nem csak egy L cimke, hanem egy
< L, ¢ > cimke, konfidencia par. Ezek az osztdlyozdk tehdt nem csak azt mondjik meg, hogy
szerintiik az adat melyik osztdlyhoz tartozik, hanem azt is, hogy mennyire biztosak a
dolgukban. Kétosztdlyos probléma esetén szokds ezt gy datalakitani, hogy a pozitivnak
nevezett osztily esetén megtartjuk a konfidenciét (¢’ = c), a negativ osztily esetén pedig a

% Harom- vagy tobbosztilyos problémadk is visszavezethetdek erre egy osztalyt vagy osztalyhalmazt pozitivnak,
a tobbit negativnak jelolve. A méréseket tobb kiilonbozd osztillyal megismételve a kovetkezé mérdszamokat
ezekre a problémadkra is értelmezhetjiik.
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konfidenciat kivonjuk egybdl: ¢’ = 1 — c¢. Mivel a konfidencia minden esetben 0,5 és 1 kozé
esik kétosztdlyos osztilyozdsi problémék esetén’, igy c’ jelentése az lesz, hogy mennyire
val6szinli, hogy az adott adat a pozitiv osztdlyba tartozik. Erre a kimenetre épithetiink egy
olyan osztdlyoz6t, ami ettdl a valdszinliségtdl fiiggéen mondja meg, hogy az adott entitds
pozitiv-e. Egy adott hatar folott azt mondjuk, hogy a cimke pozitiv, az alatt pedig azt, hogy
negativ. Ennek a hatarnak a bedllitdsaval hatdrozzuk meg a szamunkra optimalis trade-off-ot
az érzékenység és a fajlagossag kozott, ahogy azt a 1. dbra mutatja.

Dontési hatar

FN +FP minimumhelye

FN |FP
T T T T T T
0 0,1 0,2 03 . 04 _ . 05 0,6 0,7 0,8 0,9 1
Pozitiv cimke valdszindsege (konfidencia)
e N gativ entitdsok eloszlgsa s Pozitiv entitazok eloszlasa

1. abra: Dontési probléma kétosztalyos esetben

Egy adott dontési hatarndl az érzékenység és az FPR, egy pontot ad a ROC (Receiver
Operating Characteristic) térben. Ez a pont ugy értelmezhetd, mint egy trade-off a két mérték
kozott. A hatdr értékének novelésével mindkét érték monoton névekszik. Ha a hatdr minden
értéke mellett felvessziik ezt a pontot, akkor egy gorbét kapunk a ROC térben, amit ROC
gorbének neveziink. Ez a gorbe a (0,0) pontbdl indul és az (1,1) pontban végzddik. Az
osztilyoz6 effajta mindségét egy mérdszammal a ROC gorbe alatti teriilet nagysagaval
szoktdk jellemezni, amit AUC-nak [8] neveznek (Area Under Curve). Példa a ROC gorbére a
2. 4bra.

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

==Tokéletes 0sztilyozd

Véletlenszert osztilyozé

Erzékenység

2

Val6s osztalyozo

FPR =1 - fajlagossag

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

2. abra: Példa ROC gorbére

? A konfidencia osztdlyozasnal egy valésziniiség érték, hogy mekkora a val6sziniisége, hogy az adott adatminta
az adott cimkéhez tartozik. Az osztidlyozéban eldall az Osszes cimkéhez a hozzdtartozdsi valdsziniiség. A
kimenetre a legnagyobb ilyen valdszinliség keriil, a hozzitartozé cimkével. Kétosztidlyos probléménal ez
nyilvanval6an nem lehet kisebb 0,5-nél.
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2. A ShiftTree algoritmus

A ShiftTree [9] egy altalam * 2008-ban kifejlesztett, modell alapi idésor-osztilyozés
algoritmus. Ebben a fejezetben bemutatom a ShiftTree mogotti koncepcidt, az algoritmus
mukodését €s a 2008-as allapotot, amit a munkdm sordn kiinduldsi alapként felhasznéltam.

2.1. Koncepcio

A ShiftTree alapotlete az, hogy generaljunk az iddsorokhoz dinamikus attribitumokat, és
ezeket felhaszndlva egy klasszikus modszerrel végezziikk ez az osztdlyozast. Az alapotlet
lényegi része az, hogy hogyan generdljuk ezeket az attributumokat, és az, hogy milyen
osztalyoz6t haszndljunk. Az 1.3. fejezetben bemutatott statikus attribitum generalas
(statisztika készités) helyett az attribitumokat dinamikusan, €s lokdlisan generdljuk. Ehhez a
fajta megkozelitéshez pedig tokéletesen passzolt a klasszikus (bindris) dontési fak [10]
struktdrdja, mivel igy a kordbbi csomoépontoktdl (kordbbi uttél) fiiggden mds és mads
attribitumokat generalhatunk az iddsorokhoz, ami alapjan a legjobban szétvalaszthatjuk a
kiilonbozd osztalyokba tartozé entitdsokat. Ezzel az otlettel az algoritmus egyszerre haszndlja
fel az idébeliségben rejlé informacidkat és egy klasszikus osztdlyoz6 megbizhatdsagat.

Nulladik 1épésként minden idésorhoz rendeljiink hozzad egy-egy szemnek nevezett pointert
vagy kurzort (C;), ami az idésor egy adott elemére mutat (kezdetben mutasson az elsd
elemre). Ezutdn a dinamikus attributumok el6éllitdsa két 1épésben torténik. Elsé 1épésben
mozgassuk el valahovd a szemet az idésoron. Ezt a mozgatdst a szemtologaté operdtorok
(EyeShifter Operator, ESO) végzik. Az ESO-k elég sokfélék lehetnek, a 1ényeg, hogy
valamilyen j6l meghatarozott pontra mozgassdk a szemet az iddtengely mentén. Fontos
megjegyezni, hogy egy ESO két kiilonbozd idésorndl konnyen eredményezhet kiillonbozo
szem pozicidkat: pl. ha az ESO a globélis maximumra éllitja a szemet, €s a maximumok
pozici6ja nem feltétleniil egyezik meg két kiillonbozé idésorndl. A masodik 1€pés az, hogy a
szem altal mutatott ért€k, a kornyezet, az ugrds tulajdonsdgai, stb. alapjan elddllitsuk a
konkrét attributum értéket, amit szamitott értéknek (Calculated Value, CV) neveziink. Ezt a
feladatot egy masik operatorcsaldd, a feltételszamit6é operdtorok (Condition Builder Operator,
CBO) végzik. A szamitashoz a CBO-k tobb dolgot is felhaszndlhatnak a szem &ltal mutatott
érték mellett, mint példaul a kornyezetben taldlhaté értékeket, a szem idotengelyen vald
elhelyezkedését, vagy akar az ESO 4ltal végrehajtott eltolds tulajdonsagait.

A ShiftTree modell (amit néha roviden ShiftTree-ként hivatkozok) tehdt egy bindris fa
struktdra, aminek minden csomépontja a kdvetkezd 6t tagu struktiraval irhato le:

Node = (ESOj, CBOy,TV,PLabel, Child;, Childg)

Ebben a kifejezésben ESO; a szem mozgatdséhoz haszndlt ESO, CBO) pedig a CV
kiszamitasdhoz hasznalt CBO, azaz az 6t0s elsd két tagja mondja meg, hogy a csomépontban
hogyan szdmitjuk ki a dinamikus attribitumot. A PLabel egy olyan fiiggvény, ami minden
lehetséges cimkéhez egy valoszinliség értéket rendel, hogy az adott csomdépontban az adott
cimke mekkora valdszintiséggel fordul eld. Child; és Childg az aktudlis csomdpont bal- és
jobboldali gyermek csomdpontjaira mutaté pointerek. A TV egy kiiszobérték (Threshold
Value), az ennél kisebb dinamikus attribitum értékkel rendelkezd idésorok feldolgozasa a
baloldali, a nagyobbak feldolgozasa pedig a jobboldali gyermekcsomoépontban folytatddik.

Tobbvaltozos idosorok esetében a fenti struktira két taggal boviil, amik azt jelzik, hogy mely
valtozon haszndljuk az operatorok:

* Az igény, és az algoritmus alapdtletének elsd véltozata konzulensemtdl, Gaspar-Papanek Csabatél szarmazik.
En ezt az alapotletet dolgoztam at, és igy alakult ki a 2.1.-ben ismertetett koncepcio.
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Node = (ES0;,Vg, CBOy, V¢, PLabel, Child,, Childg)

Vg annak a valtozonak az indexe, amin ESO;-t alkalmazzuk, V¢ pedig azt a viltozot jeloli,
amin kiszamoljuk a CV-t CBOj, segitségével. A jelolésbdl is latszik, hogy a két indexnek nem
kell megegyeznie, tehat lehet, hogy ugy szamolunk ki egy attribitumot, hogy az els¢ valtozo
maximumhelye kornyékén vessziik a hatodik valtozo értékét.

A csomopont szerkezetét mutatja a

3. 4bra: a beérkezd iddsoron eldszor az aktudlis ESO végzi a szem pozicidjanak beallitisat,
amihez a Vg véltozé értékeit haszndlja fel. Ezutan az aktudlis CBO kiszamit egy szamitott
értéket (CV), amit 0sszehasonlitunk a kiiszobértékkel (TV). A feldolgozast az 6sszehasonlitas
kimenetétdl fiiggden a bal- vagy a jobboldali gyermekcsomépont folytatja. A cimkézo- és a
tanuldalgoritmus részletes leirasa a 2.2. és 2.3. alfejezetekben taldlhato.

4
o vﬂw"uw
ESO; Vg valtozon

ﬂ%ﬁx\ {

CBOk V(j valtozon

Child; [

3. abra: ShiftTree csomépont szerkezete

2.1.1. ESO-k

Az eredeti ShiftTree algoritmusban az alabbi nyolc féle ESO volt definidlva. Az operatorok a
C poziciéban 1év0 kurzort a Cy,,, pozicidba mozgatjdk a 0 idosoron. Minden ESO-nak az
utols6 paramétere az, hogy mely valtozéon hajtjuk végre, de ezt az attekinthetdség
szempontjabol elhagyom, ha egyértelmdi.

e ESONext(X):
0 Cpew =min (C+X,T)
o A szemet X pozicidval elérébb mozditja, vagy az idésor végére, ha az
rovidebb, mint C + X.
e ESOPrev(X):
0 Cpew =max (C—X,1)
o A szemet X poziciéval visszdbb mozditja, vagy az idbésor elejére, a
kurzorpozici6tol fiiggden.
e ESOMax(global):
0 Cnew = argmax;(O[i])
o A szemet a globdlis maximumhelyre mozgatja. (Tobb ilyen esetén az elsore.)
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ESOMin(global):
0 Crew = argmin(0[i])
o A szemet a globdlis minimumhelyre mozgatja. (T6bb ilyen esetén az elsdre.)
ESONextMax:
0 Cpew =min{i|0[i] >0[i —1],0[i] =06[i +1],i > C}
o A szemet a kovetkez0 lokdlis maximumra mozgatja (egyenloséget
megengediink a kovetd értékkel). (Ha nincs ilyen, akkor a szem nem mozdul.)
ESONextMin:
0 Cpew =min{i|0[i] <O[i —1],0[i] <0O[i +1],i > C}
o A szemet a kovetkez0 lokdlis minimumra mozgatja (egyenldséget
megengediink a kovetd értékkel). (Ha nincs ilyen, akkor a szem nem mozdul.)
ESOPrevMax:
0 Cpew =max{i|O[i] >0[i —1],0[i] = 0[i+1],i < C}
o A szemet az el6z6 lokdlis maximumra mozgatja (egyenldséget megengediink a
koveto értékkel). (Ha nincs ilyen, akkor a szem nem mozdul.)
ESOPrevMin:
0 Cpew =max{i|0[i] <O[i—1],0[i]<0O[i +1],i < C}
o A szemet az el6z0 lokdlis minimumra mozgatja (egyenldséget megengediink a
koveto értékkel). (Ha nincs ilyen, akkor a szem nem mozdul.)

2.1.2. CBO-k

Az eredeti ShiftTree algoritmusban az aldbbi 4 + 2 CBO volt definidlva. A szétbontas oka az,
hogy az utolsé kettd6 CBO specidlis tipus, ugynevezett feltételdllité kiterjesztés (Condition
Builder Extension, CBE). A CBE-k olyan CBO-k, amik egy el6re megadott CBO-val
kiszamitjdk a CV-t minden véltozéra, majd ezekbdl szarmaztatjdk a tényleges CV-t. Az
operatorok a Cpp, kezdeti €s a C aktualis kurzorpoziciokat hasznéljdk a © idésoron. Minden
CBO-nak az utolsé paramétere az, hogy mely valtozén hasznéljuk, de ezt az attekinthetdség
szempontjabol elhagyom, ha egyértelmii.

CBOSimple: CV = 0[(C]
o A kurzor altal mutatott értéket adja vissza.
CBONormal(y, o, L):

_il=w?
o CV = averagel._,le 22 O[C +i]

o A kurzor éltal mutatott érték én annak L sugari kornyezetének sulyozott
atlagat adja vissza, ahol a sulyok egy (W, o) paraméteri normadlis eloszlasbol
szarmaznak.

CBOExp(A, L):

o CV = averagel_ {2e " 0[C + i]}

o A kurzor altal mutatott érték én annak L sugari kornyezetének silyozott
atlagit adja vissza, ahol a sulyok egy A paraméteri exponencidlis eloszlasbdl
szarmaznak.

CBOAvg(L):

o CV = averagel._,{O[C + i]}

o A kurzor altal mutatott érték én annak L sugard kornyezetének atlagat adja
vissza.

CBEAverage(CBOy):
o CV = averagefyz"l{CBOk(@, v)}
o A CBOy éltal az 6sszes valtozora kiszamolt értékeket atlagolja.

-12 -



e CBEVariance(CBOy):
o CV = variancef,vz"l{CBOk(@, v)}
o A CBOgy altal az 6sszes valtozora kiszamolt értékek szorasnégyzetét veszi.

2.2. Osztalyozas ShiftTree modellel

A ShiftTree osztalyozasi folyamata a kovetkezd rekurziv fiiggvénnyel irhaté le (1.
algoritmus). A shiftTreeLabel fliggvény végzi az osztdlyozast. A fiiggvény bemenete az R
csomoponttal reprezentdlt ShiftTree részfa (kezdetben R a gyokér csomopont), az
osztilyozand6 @ iddsor és az idOsorhoz tartoz6 C szem (kezdetben C =1 ). A
ShiftCursor (ESO;, Vg, 0,C) fliiggvény a @ idosor Vi valtozdjan a kezdeti C szem pozicio
mellett az ESO; operdtor szerint elmozditja a szemet. A Calculatevalue (CBOy,V,0,()
fliggvény a @ idbsor V¢ valtozdjdn a C szem pozicié mellett az CBO; operator szerint
kiszamolja a CV értéket.

Bemenet: R csomdépont, @ idésor, C szem
Kimenet: L € CL cimke

procedure ShiftTreelLabel(R, O, C)
1:R-> (ESOj, Vg, CBO,, V¢, PLabel, Child,, Childg)
2:1f R nem levél then

3 Crnew < ShiftCursor(ESO;,Vg,0,0)

4: CV « CalculateValue(CBOy, V¢, 0, Chew)
53 if CV < TV then

6: L « sShiftTreelLabel(Child;,0,Cp,y)
K else

8: L « shiftTreeLabel(Childg, 0, Cpey)
93 end if

10:else

11: L« argmaxli(PLabel(li)),li €L, ...,lNL]
12:end if

13:return L
end procedure

1. algoritmus: A ShiftTree cimkézési algoritmusa
A cimkézési algoritmus tehat annyibdl all, hogy a gyokércsomdpontbdl indulva
végighaladunk egy tton a fidban amig el nem ériink egy levél csomoépontig. Ott megnézziik,
hogy melyik cimkének a legnagyobb a valdszinlisége, €és azt a cimkét adjuk vissza. Azt, hogy
melyik uton haladunk a faban a kiszdmitott dinamikus attriblitumok értékei hatarozzdk meg.
Minden csomépontban alkalmazzuk a megfelelo ESO-t a megfeleld valtozon, majd
kiszamitjuk a CV-t a megfelel6 CBO segitségével a megfeleld valtozén. Utdna ezt hasonlitjuk
Ossze az eltarolt TV értékkel: ha a CV értéke kisebb, akkor a baloldali gyermeknek adjuk
tovabb az iddsor feldolgozasat, ha nagyobb (vagy egyenld), akkor a jobboldalinak.

Fontos mar itt is észrevenni, hogy a gyokércsomdpontban a szem az iddsor elejérdl indul, de a
kovetkez0 csomdpontban mar a gyokérben megdllapitott C,., értékkel folytatjuk a
feldolgozast. Azaz egy utvonalon végighaladva az addigi ESO-k lanca szabja meg azt, hogy a
szem milyen poziciéra mutat.

2.3. A ShiftTree tanitasa

A modell tanitdsa joval komplexebb, mint a cimkézési folyamat, mivel meg kell taldlnunk,
hogy az egyes csomopontokban mely operatorok €s valtozok alkalmazdsa a legcélravezetobb.
A tanitast szintén egy rekurziv fiiggvénnyel definidljuk (2. algoritmus), de a valdsdgban
célravezetdbb a kifejtendd csomdpontokat egy FIFO sorban eltarolni, és sorban kifejteni dket
(szélességi bejaras), mint rekurzivan kifejteni minden gyermeket (mélységi bejards), foleg a
2.4.1.-ben ismertetett alternativ tanuldsi médszer miatt.
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2. algoritmus: A ShiftTree tanulasi algoritmusa

Az algoritmus bemenete egy felcimkézett idésor halmaz (tanitéhalmaz) és az ezekhez az
idésorokhoz rendelt szemek (kezdetben mindegyik a sajat idOsordnak elejére mutat). A
kimenet egy csomdpont, ami a beldle induld részfat reprezentdlja, tehat az Gsszes rekurziv
hivés lefutdsa utdn a gyokér csomopont. A StoppingCriteria(PLabels) fliggvény (5. sor) azt
ellendrzi, hogy meg kell-e dllnunk, vagy szétbonthatjuk az aktudlis csomépontot. A konkrét
implementicidoban ez a fiiggvény akkor ad vissza igaz értéket, ha a csomdpont homogén, mas
szoval, ha a csomépontba keriild idésoroknak ugyanaz a cimkéje, mas széval, ha 1étezik olyan
i index, amire PLabels(l;) = 1.
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Ha a csomépont nem levél, akkor megkeressiikk az optimdlis dinamikus paramétert.
Végigmegyiink az 0sszes ESO-CBO kombindcién, beleértve azt is, hogy ezeket kiillonb6zo
viltozékon vizsgaljuk > (8-26 sor). Minden egyes dinamikus attribitum jeldlt mentén
sorrendezziik a tanitéhalmaz iddsorait a sort fiiggvény segitségével (16. sor). A rendezés
utdn megnézziik, hogy mennyire lenne jo, ha eszerint az attribitum jelolt szerint az elsd és a
masodik, a méasodik €s a harmadik, ... az utolso el6tti és az utolsé iddsor kozott vagnank ketté
a csomopontot (17-22 sor). A j6sdg méréséhez a leendd gyermek csomdpontok entrépidinak
osszegét hasznaljuk, ezt szdmolja ki az Entropy fiiggvény® (21. sor):

ITRy]|
Entropy(TRLTRR) = = ) 7R —GTR

Nc¢
Z(PLabelX(ll-)logzPLabelX(li))
X€E[LR] i=1

Ez megfeleltethetd a dontési fdknal klasszikus kiértékeld fiiggvénynek, az informécid
nyereségnek (information gain), csak a szdmitdsok minimalizdldsa miatt az aktudlis
csomoépont entrépidjat nem szamoljuk ki, mivel az minden véagas jeloltnél megegyezik. Azt a
vagast valasztjuk, ahol a gyermek csomoépontok entrépidinak Osszege minimaélis (ekkor az
informdcid nyereség maximadlis). Ha tobb ilyen van, akkor az elsd ilyet valasztjuk.

Ezzel kivalasztottuk az ESO-t, azt a valtozot, amin az ESO-t alkalmazzuk, a CBO-t, azt a
valtoz6t, amin a CBO-t alkalmazzuk, illetve azt is, hogy a csomdpontba jutott tanitopontokat
hogyan osszuk szét a gyermek csomoépontok kozott. A TV értéket gy hatdrozzuk meg, mint
két érték atlagat, ahol ez a két érték a kivalasztott dinamikus attributum mentén rendezett
idosorok koziil a legnagyobb olyan ért€k, aminek az idOsora a bal gyermekbe keriil és a
legkisebb olyan érték, aminek az iddsora a jobb gyermekbe keriill. Mds széval a rendezés
sordn a kivdlasztott vagdsi pont &ltal meghatdrozott két szomszédos idOsor dinamikus
attributuménak az atlaga adja a kiiszobértéket.

Innentdl kezdve nincs mas dolgunk, mint beéllitani a szemeket a kivélasztott ESO szerint, €s
rekurzivan meghivni a tanitist a bal- és jobboldali gyermek csomépontra. A gyermek
csomOpontokndl a szemek kiindulépontja a sziilében kivdlasztott ESO altal bedllitott pont.
Figyeljiikk meg, hogy a ki nem vélasztott ESO-k nincsenek hatdssal a szem pozicidjara.

Fontos megjegyezni, hogy a 2. algoritmus csak a tanitds logikdjat irja le pusztan
demonstrécids célzattal. A gyakorlatban nyilvanvald, hogy nem érdemes az 0sszes lehetséges
tanitéhalmaz felosztdst, szamitott értéket és entrépia értéket eltdrolni. Erdemes ehelyett
inkrementdlisan haladni, azaz eltarolni az eddigi legjobb vagéashoz tartoz6 valtozdkat, majd
sorban kiszdmolni a tobbit. Ha egy kisebb entropia értéket kapunk valamelyik vagéasnal, mint
az eddigi optimum, akkor frissitjiik a legjobb vagéashoz tartoz6 valtozokat. A konnyebb
atlathat6sdg kedvéért ez nem jelenik meg a 2. algoritmusban.

Az alfejezet elején emlitett FIFO soros megvaldsitds gy miikodik, hogy amikor a 2.
algoritmus 35-36 sordt hajtjuk végre, akkor a leirtak helyett egy FIFO sor végére rakjuk a
<TR;,Cursors;> struktirat, majd pedig ugyanezt megtessziik a bal oldali gyermek tanitdsahoz
sziikséges adatokkal, a gyermekekre mutatd pointereket pedig ilires csomépontokra allitjuk.
Miutén kiléptiink a BuildshiftTree fliggvénybdl, egy kiilsé vezérldometodus meghivja a
BuildshiftTree metddust a FIFO sor elsd elemére, amit el is tavolit a sorbdl, igy a félkész
faban 1évd iires csomodpontokat idovel kifejtjilk a fa szélességi bejardsa szerinti sorban.
Nyilvan ilyenkor a kiilsé vezérldémetodus képes csak jelezni, hogy mikor vagyunk kész a
tanitdssal, azaz a teljes fa kifejtésével.

° A valédi implementdciéban bizonyos operatorokat nem kell minden véltozén kiprébalni, mivel garantaltan
ugyanazt eredményezik az 0sszes valtozon. Ezt az atlathat6sag kedvéért a 2. algoritmusban nem jeloltem.
6 0log,0 esetén a 0-ban vett hatarértéket, azaz O-t hasznalunk.
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2.3.1. Futasi id6, skalazhatosag

A cimkézési algoritmus, hasonléan a tobbi modell alapd osztidlyozéhoz, kifejezetten gyors, a
gyakorlatban emiatt nehezen mérhetd az osztidlyozdsi id6. Elméletben egy csomdpontban a
futdsi idOt az operatorok futdsi ideje hatdrozza meg. A legrosszabb esetben egy ESO futési
ideje az idésor hosszdval ardnyos, mig a leglassabb CBO futési ideje az idésor hosszdval és a
véltozok szamdval ardnyos. Tehdt csomdpontonként a futdsi id6 O (N, T), a teljes cimkézési
id6 pedig O(Ny,TD), ahol D a fa szintjeinek a szama, a levélszintet kivéve. A gyakorlatban a
futédsi 1d6 ennél varhatéan sokkal révidebb, mivel (a) az operatorok nagyon ritkdn haszndljak
fel ténylegesen az egész iddsort a szdmolashoz, (b) ugyanigy csak néhdny operator hasznal fel
egynél tobb véltozat, (c) nem minden idOsor keriil a faban a leghosszabb agra.

A modell épitése mar joval hosszabb ideig tart, de ez nem meglepd egy modell alapd

algoritmusnal. Egy csomépontban a futdsi id6 O(NESONCBONVZ(NTRT +NTRlog2NTR)),

mivel minden ESO-CBO part minden lehetséges véltozéparra megvizsgalunk, és a vizsgdlat
soran minden tanitémintdra végrehajtjuk az operdtorokat, amiknek a futdsi ideje a fent
targyaltak szerint O(T). Ezen kiviil minden egyes ilyen vizsgalati ciklusban Ny darab értéket
rendeziink, aminek a koltsége O(Nrglog,Nrg). Mivel az optimdlis vagds megtaldldst a
gyakorlatban inkrementdlis médon célszerli implementélni, a 2. algoritmus 27. sordnak
O(NESONCBONVZNTR) miveleti igénye nem kiilon, hanem az egyes vizsgéilati ciklusokban
jelentkezik, mint egy-egy plusz mivelet. Természetesen ez a végeredményen nem véltoztat.

A bementi halmaz méretében a csomépontonkénti futési id6 az O (Nyglog,Nyg) redukalt alak
szerint skdlazédik, azaz csomépontonként a futdsi id6 a csomdpontba keriilt tanitémintak
szdmanak és annak logaritmusdnak szorzatitdl fiigg. A teljes futdsi idot viszont éppen ezért
nagyban befolydsolja az, hogy milyen fa struktdra alakul ki a bemeneti adatokbdl, mivel két
kiillonboz6 tanitéhalmaz esetén teljesen eltérd lehet az, hogy (a) a fa mennyire "széles", azaz
mennyire hasonlit egy teljes bindris fdhoz, (b) a tanitépontok hogyan oszlanak el a gyermek
csomOpontok kozott. A gyakorlatban jellemzd futdsi id6t a 4.1. alfejezetben mutatom be,
0sszehasonlitva a felgyorsitott algoritmusra jellemzd futédsi idével.

2.4. ShiftTree variansok

Az eddig ismertetett ShiftTree az alap ShiftTree algoritmus. Ebben az alfejezetben azt a kettd
legfontosabb kiterjesztést mutatom be, amikre a munkdm hdatralevd részében utalni fogok.

2.4.1. Tobbszoros modellezés

A 2. algoritmusban a kritikus pont az, amikor kivdlasztjuk a csomdpont legmegtelel6bb
konfigurdcidjat a 27. sorban azdltal, hogy minimalizdljuk a gyermek csomdépontok
entropidjanak osszegét. Ilyenkor, ha tobb olyan konfiguracié is l1étezik, ami ezt az Osszeget
minimalizélja, akkor (jobb hijan) mindig az elso ilyet valasztjuk. Viszont ez nem feltétleniil
vezet optimdlis megolddsra, tobb olyan példa is mutathatd, amikor egy masik konfigurdcid
valasztdsa célravezetobb lett volna. Erre a problémdra kindl megoldast a tobbszords
modellezés (Multiple Modelling, MM). Az MM mddban futé ShiftTree-nél moddositjuk a
csomoOpontok szerkezetét a kovetkezore:

Node = (ESO,,Vg, CBOy, V¢, PLabel, Child,;, Childg)

Azaz a csomépont az eddigi hetes (6t0s) struktira helyett egy olyan vektort tartalmaz, aminek
az elemei a kordbban ismertetett héttagti adatstruktirdk. A tanitds sordn ahelyett, hogy az elsd
legjobb konfiguraciét haszndlnank, az Osszes legjobb konfiguraciot haszndljuk egyszerre. Ez
természetesen azt is jelenti, hogy a felépiilt modell nem egy bindris fa lesz, hanem egy olyan
struktidra, ahol egy csomépontbdl tobb fiiggetlen bindris részfa is indul.
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A cimkézés ugy zajlik, hogy az osztdlyozand6 idosort egy csomdpontba érve tovabbkiildjiik
az Osszes abbdl kiindul6 részfan (természetesen mindig a megfeleld oldali gyermekeket
haszndlva). Igy a cimkézés végére egy cimkehalmazunk lesz, amiben megkeressik a
leggyakrabban el6fordul6 cimkét, és azt rendeljiik hozzd a cimkézendd idésorhoz.

Ez a megoldds optimélisabb, mint ha erdot hoznank létre az ekvivalensen j6 fakbol, mert az
MM soran nagy valdsziniiséggel nincs csomoépont tobbszordzés, mivel egy-egy csomopont
tobb részfdnak is a gyokere, két kiilonbozd részfaban pedig valdszinlitlen, hogy legyenek
egyezd csomopontok.

Megmutathatd, hogy a moédszerrel jelentds pontossdgndvekedés érhetd el sok esetben. A
megoldas f6 hatranya, hogy lassu, €s nagyon rosszul skaldzhat6. A hatranyok részletesebb
ismertetése a 4.2. alfejezetben olvashato.

2.4.2. Egyszeri nyesés

A 2. algoritmus utdni ismertetoben emlitettem, hogy minden esetben addig épitjiik a fat, amig
a csomopontba keriild tanitéhalmaz homogénné nem valik. Az algoritmus fejlesztése sordan
azt tapasztaltam, hogy barmilyen mds szintbeli vagy a pontba eljuté tanitéhalmaz
szdmossigara vagy a cimkék ardnydra vonatkozo ledlldsi feltétel Osszességben csak ront az
eredményeken.

A teljes kifejtés egyik hatrdnya viszont az, hogy konnyen eldfordulhatnak olyan
csomoOpontok, amibe csak néhany tanitépont jut el. Ezeknek a csomdpontoknak a kivalasztott
konfiguricidja viszont nagy eséllyel nem jellemzi a kiilonb6zd cimkék kozotti eltéréseket,
mivel az operatorok/véltozok kivalasztasat csak néhdny példa alapjan végzi el. De néhany
még ezek koziil a csomopontok koziil is fontos tulajdonsagat irja le az adathalmaznak, igy
elhagyéasuk ront a modell pontossdgan, ugyanakkor nem tudjuk eldre, hogy melyek lesznek a
fontos, és melyek a felesleges kis méretli csomdpontok. Rdadésul a felesleges csomdpontok
nem csak a modell méretét novelik, hanem olyan jelenségekre is konnyen ratanulhatnak, amik
nem az egyes osztdlyokba tartozé mintdkat jellemzik, hanem csak a tanitohalmazt, vagy
esetleg a példakra rakédott zajt. Ezt a jelenséget nevezik tiltanuldsnak (overfitting).

A problémdra egy egyszerli megoldds egy egyszerli nyesési eljards alkalmazdsa. A nyesési
eljarasoknak két fajtija 1étezik, az eld- és az utdnyesés. Az eldbbi a tanitds kozben fut, és
annak sordn mondja meg egy adott csomépontrdl, hogy azt érdemes-e kifejteni, vagy inkdbb
nyessiik le a beldle kiindul6 részfit. Az elOnyesés egyfajta komplex ledllasi feltételként is
felfoghat6. Az utényesés egy mar teljesen felépitett modellen fut, és utdlag vizsgaljuk meg az
egyes csomoépontokat, é€s dontjiik el, hogy a beldliikk kiindulé részfat lenyessiik-e, vagy
hagyjuk érintetleniil.

Az egyszerli nyesés egy utdnyesési eljards, igy egy teljesen kifejtett ShiftTree-bdl idul. A
lényege, hogy vesziink egy idOsor halmazt, amihez megkeressiik a legjobban illeszkedd, a
gyokérbol induld részfat a modelliinkben. Azokat a csomopontokat, melyek nem elemi ennek
a részfanak, lenyessiik a far6l. A legjobb illeszkedést a pontossdggal definidljuk, azaz egy
nem levél csomdpontot akkor mindsitiink levéllé, ha a csomdpontba eljutott idésorok koziil
maga a csomodpont tobbet osztilyoz helyesen, mint a beldle kiindul6 részfa.

Ezt a nyesési eljarast az MM modellen két 1épésben is haszndlhatjuk, ahol a masodik 1€pés
opciondlis. Egyrészt a nyesés segitségével a tobbszords modellbdl kivalaszthatjuk az iddsor
halmazra legjobban illeszkedd egyszeri modellt (fat). Masrészt ezt a fat tovabbnyeshetjiik az
el6zd bekezdésben leirtak szerint.

A modszer hatékonysdga nagyban fligg att6l a halmaztdl, amihez a legjobban illeszkedd
részfat keressiik. Ha sikeriil olyan halmazt taldlnunk, ami eléggé eltér a tanitéhalmaztol, de
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mégis ugyanazt a problémat irja le, rdaddsul a tanitohalmaz méretével Osszevethetd, akkor az
egyszeri nyesés alkalmazasaval sokat lehet javitani a modellen. Sajnos a gyakorlatban annyit
tehetiink, hogy a tanitéhalmazbdl prébaljuk levalasztani ezt a validdlé halmazt, amit utdna az
egyszeri nyeséshez haszndlunk. Mivel a tanitéhalmazok mérete altaldban kicsi, ezért a
kettéviagasuk utdn sokszor mindkét 1étrejové halmaz tal kicsi lesz, igy méar a kezdeti
modelliink is nagyon zajos, €s az egyszerli nyesés is csak korldtozottan lesz hasznélhatd.
Tehat az egyszerli nyesés csak abban az esetben haszndlhaté eredményesen, amikor a
tanitohalmaz elég nagy ahhoz, hogy le lehessen beldle vélasztani egy validdlé halmazt, de
még ilyenkor sem garantdlt, hogy sikeriil olyan halmazt levélasztanunk, ami az egyszerii
nyesés segitségével novelni tudja a modell pontossagat.

A moédszer egy madsik felhasznédldsi médja az, ha a teszthalmazt hasznaljuk az egyszerii
nyeséshez, igy megkapjuk azt a részfiat, amire a teszthalmaz a legjobban illeszkedik. Az
illeszkedés mértéke (pontossag) természetesen nem a modelliink valédi pontossaga lesz, de
jol kozeliti azt a maximalis pontossag értéket, amit az adott operatorkészlettel a ShiftTree-vel
el lehet érni. Az igy kapott felsO pontossidg korlatot ezutdn az elemzési folyamatban
ellendrzésre és az egyes ShiftTree modszerek egyfajta 6sszehasonlitdsara lehet hasznalni.

2.5. Az algoritmus hatékonysagarol

Megmutathatd, hogy a ShiftTree algoritmus pontossdga, csak a 2.1. alfejezetben ismertetett
egyszerli operatorokat haszndlva, az esetek tobbségében meggydzbéen jobb, mint azoké a
klasszikus (nem iddsor) osztalyozoké, amiket idds-osztalyozdsra haszndlnak. A pontossig
megkozeliti a példany alapi modszerek pontossdgat, de egy kevéssel elmarad toliik. A tanitas
sebessége elfogadhat6 (lasd 4.1. fejezet).

A pontossdg tovabb novelhetd egy kicsivel, ha az MM mddszert alkalmazzuk, de a futési ido
novekedése sokkal nagyobb mértékii, mint a pontossag novekedése, rdadasul a modell mérete
is a sokszorosdra nd. Ha sikeriil az egyszerti nyesést jol alkalmazni, akkor ez utébbi probléma
kikeriilhetd, €s a pontossdg tovabb ndhet egy kicsivel. A pontos értékek a 4. fejezetben
taldlhatéak, ahol az alap algoritmust dsszehasonlitom a fejlesztett valtozatokkal.

A pontossiag mellett masfajta hatékonysagokat is érdemes megvizsgéalni. Egyrészt a cimkézés
ideje joval gyorsabb, mint a példany alapi mddszereknél, igy a kicsivel alacsonyabb
pontossag is elfogadhatéva valik, ha a cimkézés sebességére is vannak kovetelmények (és a
legtobb gyakorlati probléméban vannak ilyen kovetelmények).

Masrészt a gyakorlatban fontos az is, hogy a felépitett modellek értelmezhetdek legyenek,
fontos, hogy emberek szamara is értelmezhetd legyen, hogy az adott idésor miért kapta azt a
cimkét, amit. A modell értelmezhetdségének egy masik fontos aspektusa az, hogy ha egy
modell értelmezhetd, akkor a felépitett modellbol kovetkeztethetiink az adatok
tulajdonsdgaira, jelen esetben az egyes osztalyokba tartozé idésorok milyenségére. Példaul ha
a FORD adatsorokra épitett modell értelmezhetd, akkor magéat az alkatrészt ismerve akér az is
kiderithet6, hogy hol van a hiba pontos helye. A ShiftTree 4ltal épitett modellek
értelmezhetdsége a haszndlt operatorok értelmezhetdségétdl fiigg. Mivel az operatorok elég
egyszeruek, ezért a modellek értelmezése konnyl (megfeleld szakértdi tudas mellett).

Harmadrészt a ShiftTree egyik nagy elOnye az dltaldnossdg melletti bovithet0ség. Azaz a mér
definidlt egyszeri operatorokkal is kielégitd pontossdg érhetdé el teljesen kiillonbozd
teriileteken, szakértoi tudds bevondsa nélkiil, viszont a teriilet szakértdje barmikor definidlhat
olyan, szakértdi tuddsra tdimaszkodo, operatorokat, amikkel az adott teriileten az algoritmus
hatékonyabba tehetd. Ez a kettdsség, az idOsor-osztalyozas teriiletén, egyediildllé képessége
az algoritmusnak.
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3. Uj operatorok

Ebben a fejezetben bemutatom azokat az dj operatorokat, amikkel kibOvitettem a ShiftTree
alapvetd operatorkészletét. Az ij ESO-k és CBO-k mellett egy teljesen Uj operatorcsalddot is
létrehoztam, a virtudlis valtozo operdtorok csalddjat. Ezeket is ismertetem a fejezet végén.

3.1. ESO-k leirasa

A létrehozott ESO-kat két részre bontottam attdl fiiggden, hogy a mar meglévoek
tovabbfejlesztésével hoztam-e Oket 1étre, vagy sem.

3.1.1. Fejlesztett ESO-k
Az aldbbiakban bemutatom azokat az ESO-kat, amiket tovdbbfejlesztettem.

e  ESONext(X[%]):

o A fejlesztés 1ényege, hogy most mar nem csak egy fix ugrastdvolsag adhato
meg, hanem megadhat6 az ugras mértéke az idésor hosszdnak fiiggvényében
is. Ez olyan esetekben lehet célszerli, amikor egy problémén beliil az idésorok
hossza eltér, vagy amikor tobb problémat akarunk wugyanazzal az
operatorkészlettel kezelni, ahol az egyes probléméknal eltérnek a hosszak.

o normdl méd: Cpeyy = C + X

o szédzalékos mod: Cp,y, = C + EJ

e ESOPrev(X[%]):

o Az el6z0hoz hasonldan itt is lehetévé tettem az ugrds méretének szazalékos
megadast az idésor hosszanak fiiggvényében.

o normdl méd: Cpeyy = C — X

o szazalékos mod: Gy, = C — EJ

e ESOMax(global | sofar):

o Az eddigi médot elneveztem globalis mdédnak. Emellett egy masik mod is
hasznalhat6, ami a szem aktudlis pozicidjdig veszi csak figyelembe az iddsort,
igy a szemig tarté részen keresi a maximalis értéket. Ez a véltozat kiilonésen
fontos lehet kombindlt operatorokban.

o sofar méd: Cp,,, = argmax;—, (0O[i])

o global méd: Cp,,, = argmax;—, 7(0][i])

e ESOMin(global | sofar):

o Az el6zdvel analdg fejlesztés, a minimum érték kereshetd a szem aktudlis
pozicidjaig vizsgélva az idosort, illetve globélisan is.

o sofar méd: Cyey = argmin;—,_(O[i])

o global méd: Cp,, = argmin;—;_r(0[i])

e ESONextMax(X):
c i|0[i] >06[i—-1],0[i]=06[i+1],i>C,

° Tmew ( Yk=c+1lomsemk-110Kz0mk+1] = X — 1>

o Megadhatd, hogy a szemtdl szamitva hanyadik lokalis maximumra mozgassa a
szemet. Ha nincs ilyen lokdlis maximum, akkor az iddésor vége felé 1évo
iranyban a szem eredeti pozicidjatol legtavolabb 1évd lokdlis maximumra
ugrik. Ha ilyen sincs, akkor nem mozditja a szemet. Fontos lehet olyan
iddsorokndl, ahol a lokalis maximumok érdekesek, de elég sok van beldliik.
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e ESONextMin(X):
c (i|®[i] < 0[i —1],0[i] S@[i+1],i>C,>
2 Tmew T\ T2k Lop<olk-11olkl<ofks 1) = X — 1
o Az el6z6hoz hasonldéan az idOsor végének iranyaban a szemtdl az X. lokalis
minimumra mozditja a szemet.
e ESOPrevMax(X):
i|0[i] >0[i—-1],0[i] =06[i+1],i<C,
0 Chew = < >

Y41 Lop>elk-110ikz0k+1)y = X — 1
o Az el6z6hoz hasonldéan az idOsor elejének irdnyaban a szemtdl az X. lokalis
maximumra mozditja a szemet.
e ESOPrevMin(X):
i|0li] <ovli—1],0[i]<06li+1],i<C,
0 Chew = < >

c-1 —
Yi=1lielki<elk-110kI<0Mk+1y = X — 1
o Az el6z6hoz hasonldéan az idOsor elejének iranyaban a szemtdl az X. lokalis
minimumra mozditja a szemet.

3.1.2. Uj ESO-k

Az aldbbiakban bemutatom azokat az ESO-kat, amelyeket nem a kordbbi operdtorok
fejlesztéseként hoztam létre. A jelolések megegyeznek a 2.1.1. jeloléseivel.

¢ ESOClosestMax:

o A szem jelenlegi pozicigjahoz legkozelebb eso lokdlis maximumra mozgatja a
szemet. Ha nincs ilyen, akkor a szemet a helyén hagyja.

¢ EOSClosestMin:

o A szem jelenlegi pozicidjdhoz legkozelebb eso lokalis minimumra mozgatja a
szemet. Ha nincs ilyen, akkor a szemet a helyén hagyja.

* ESOGreaterMax:

0 Cpew = argmax(O[ESONextMax(1)], ®[ESOPrevMax(1)])

o A szem pozicigjahoz eldre és visszafelé irdnyban 1év0 legkozelebbi lokalis
maximumok koziil ahhoz mozgatja a szemet, amelyik értéke nagyobb. Fontos
lehet olyan adatokndl, ahol az egyes osztalyok kozott egy kis késleltetés a
kiilonbség.

¢ ESOGreaterMin:

0 Cpew = argmax(O[ESONextMin(1)],0[ESOPrevMin(1)])

o Az el6z6hoz hasonlé operdtor. A szem pozicidjdhoz elére és visszafelé
iranyban 1évo legkozelebbi lokalis minimumok koziil ahhoz mozgatja a
szemet, amelyik értéke nagyobb.

e ESOLesserMax:

0 Cpew = argmin(O[ESONextMax(1)],0[ESOPrevMax(1)])

o Az el6z6hoz hasonlé operdtor. A szem pozicidjdhoz elére és visszafelé
iranyban 1év0 legkozelebbi lokalis maximumok koziil ahhoz mozgatja a
szemet, amelyik értéke kisebb.

e ESOLesserMin:

0 Cpew = argmin(O[ESONextMin(1)], 0[ESOPrevMin(1)])

o Az eldz6hoz hasonlé operdtor. A szem pozicidjdhoz elére és visszafelé
irdnyban 1évo legkozelebbi lokdlis minimumok koziil ahhoz mozgatja a
szemet, amelyik értéke kisebb.
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ESOMaxInNextInterval(X):

0 Cnew = argmax;-o_x(O[C + i])

o A szem pozicidjitdl eldre irdnyban X tdvolsdgon beliil a legnagyobb értékre
ugrik. Fontos lehet hosszabb idésorokndl, ahol a globdlis maximum kevés
informdcioét hordoz az egyes osztalyokrol.

ESOMinInNextInterVal(X):

0 Cnew = argmin;—o_x(0[C + i])

o Az el6z6hoz hasonlé operdtor. A szem pozicigjatdl eldre irdnyban X
tavolsagon beliil a legkisebb értékre ugrik.

ESOMaxInPrevInterval(X):

0 Cnew = argmax;-o._x(0[C — i])

o Az eloz6hoz hasonlé operdtor. A szem pozici6jatol vissza irdnyban X
tavolsagon beliil a legnagyobb értékre ugrik.

ESOMinInPrevInterval(X):

0 Chew = argmin;—o_x(0[C —i])

o Az eloz6hoz hasonlé operdtor. A szem pozici6jatol vissza irdnyban X
tavolsagon beliil a legkisebb értékre ugrik.

ESOBegin:
0 Chew =1
o Az iddsor elejére ugrik vissza.

ESOEnd:

o Chew =T

o Az iddsor végére ugrik.
ESOStay:

o Chew =C

o Nem mozditja el a szemet. Ha egy kitlintetett pontban tobb szdmitott érték is
jol haszndlhat6 attribitumot ad, akkor fontos lehet.
ESOClosestLocal:
|C — ESONextMax(1)|,|C — ESONextMin(1)],
|C — ESOPrevMax(1)|,|C — ESOPrevMin(l)I)
o A legkozelebbi lokdlis sz€ls6értékre ugrik.
ESOGreaterDistLocal:

0 Cpew = argmin(

|®[C] — O[ESONextMax(1)]],
|O[C] — O[ESONextMin(1)]|,
|®[C] — O[ESOPrevMax(1)]|,
|©[C] — O[ESOPrevMin(1)]|
o Az aktudlis értéktOl abszolut értékben a leginkabb eltérd, a pont kozvetlen
kornyezetében 1€vo lokalis szE€lsdértékre ugrik.
ESOLesserDistLocal:

o Chew = argmax

|®[C] — O[ESONextMax(1)]|,

|0[C] — O[ESONextMin(1)]|,

|®[C] — O[ESOPrevMax(1)]|,

|®[C] — O[ESOPrevMin(1)]|

o Az aktualis értéktdl abszolit értékben a legkevésbé eltérd, a pont kozvetlen
kornyezetében 1€vo lokalis szE€lséértékre ugrik.

0 Cpew = argmin
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e ComplexESO(ESOs):

0 Chew = ShiftCursor(M[S],v, Q.. ShiftCursor(m[l],v, 0,0) )

o Sorban végrehajtja a paraméterként megadott ESO-kat a szemen. Azaz
elmozditja a szemet az els6 ESO szerint, majd az igy kapott pozici6bdl
elmozditja a masodik ESO szerint és igy tovabb. Fontos, hogy a paraméterként
kapott ESO-k ugyanazt a v indexii valtozot haszndljdk. Ezzel az Osszetett
operéatorral bonyolultabb szem tologaté muiveletek is megvaldsithatova valnak.

3.2. Uj CBO-k leirdsa

A 2.1.2.-ben definidlt CBO-k tovédbbfejlesztésére nem volt sziikség, ezért az ESO-ktdl
eltérden itt csak teljesen uj CBO-kat mutatok be aldbb. A jelolések megegyeznek a 2.1.2.-ben
hasznéltakkal.

e (CBOLinear(L):

o CV=averageiL=_L{ -

min{|i|,1}®[C + l]}
o A kurzor éltal mutatott érték én annak L sugari kornyezetének sulyozott
atlagat adja vissza. A silyok a szem poziciéjatol vald tavolsagok reciprokai. A
szem daltal mutatott érték sulya 1.
e (CBODeltaT(norm | abs):
o normméd: CV = C — Cprep
o absméd: CV = |C = Cprey|
o Az ESO altal kivaltott ugrds hosszit (kszem pozicid és el6z6 szem pozicid
kiillonbsége), vagy annak abszolut értéket adja vissza a megadott mddtdl
fiiggden. Ez jelenleg az egyetlen olyan operdtor, ami tisztin az idétengelyen
dolgozik, és figyelmen kiviil hagyja a valtozok értékeit.

e (CBOTimeSensitive(norm | abs):
e[c]

o norm méd: CV =
C_Cprev

o absméd: CV = CV = —2
|C_Cprev|

o A szem dltal mutatott érték és az ugrds hosszdnak (vagy abszolit hosszdnak)

hanyadosat adja vissza. Amennyiben az ugrds hossza 0 volt, 1-gyel oszt.
e (CBOAverage(sofar | delta):

o sofar méd: CV = average;—; {O[i]}

o deltaméd: CV = averagel-chrev"_c{@)[i]}

o Egy adott intervallum Osszes értékének dtlagit adja vissza. Ez az intervallum
modtdl fiiggden vagy az iddsor elejétdl a szem pozicidjdig tart, vagy az szem
eldzo és jelenlegi pozicidja kozott van. A sofar mod altal visszaadott érték a
szem pozicidjara jellemzo érték, mig a delta moédban az ugrisra jellemzo
értéket kapunk.

e (CBOVariance(sofar | delta):

o sofar méd: CV = variance;—,; ~{O[i]}

o deltaméd: CV = varianceichrev"_c{@)[i]}

o Az elozd operdtorhoz hasonlé. Egy adott intervallum &sszes értékének
szorasnégyzetét adja vissza. Ez az intervallum modtdl fiiggden vagy az idésor
elejétdl a szem pozicidjdig tart, vagy az szem el6z0 és jelenlegi pozicidja
kozott van.
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CBOMaxAvg(sofar | delta):

o
o

O

sofar méd: CV = average;—, {0[i]| ©[i] > O[i — 1],0[i] = O[i + 1]}

delta mod: CV = averagel-chrev"_c{@)[i]| O[i] > 0[i—1],0[i] = 6[i + 1]}
Egy adott intervallumban eldforduld lokalis maximumok 4tlagat adja vissza.
Ez az intervallum maédtdl fiiggden vagy az iddésor elejétdl a szem pozicidjaig
tart, vagy az szem eldz6 és jelenlegi pozicidja kozott van. A lokélis
szE€ls6értékek sok iddsor osztalyozasi problémandl fontos adatok, ezt probélja
meg kihasznalni ez az operator.

CBOMinAvg(sofar | delta):

o
o

O

sofar méd: CV = average;—; {0[i]| 0[i] < O[i — 1],0[i] < O[i + 1]}

delta mod: CV = averagel-chrev"_c{@)[i]| Oi] < o[i—1],0[i] <06[i +1]}
Az eldz6hoz hasonld operator. Egy adott intervallumban el6forduld lokélis
minimumok 4atlagit adja vissza. Ez az intervallum mddtdl fiiggben vagy az
iddsor elejétdl a szem pozicidjdig tart, vagy az szem eldzd és jelenlegi
pozicidja kozott van.

CBOMaxVar(sofar | delta):

o
o

O

sofar méd: CV = variance;—,; ~{O[i]]| O[i] > ©[i — 1],0[i] = O[i + 1]}
delta méd: CV = varianceichm__c{@[i]| o[i] > 0[i—1],0[i] = 0[i + 1]}
Az eldz6hoz hasonld operator. Egy adott intervallumban el6forduld lokélis
maximumok szérdsnégyzetét adja vissza. Ez az intervallum mddtdl fiiggden
vagy az idOsor elejétdl a szem pozicidjdig tart, vagy az szem eldzo és jelenlegi
pozicidja kozott van.

CBOMinVar(sofar | delta):

o
o

(@)

sofar méd: CV = variance;—; _-{0[i]| O[i] < O[i — 1],0[i] < O6[i + 1]}
delta mod: CV = varianceichrevmc{@[i]| oli] < 0[i —1],0[i] <0[i + 1]}
Az el6z6hoz hasonld operator. Egy adott intervallumban el6fordulé lokélis
minimumok szorasnégyzetét adja vissza. Ez az intervallum mddtdl fiiggden
vagy az iddsor elejétdl a szem pozicidjdig tart, vagy az szem el6zo és jelenlegi
pozicidja kozott van.

CBOMaxCount(sofar | delta):

(@)
o

(@)

sofar mod: CV = Y Le[i)| o[i]>0i-1],6[i]26[i+1]}

delta mod: CV = Zf:cprev Lo[i)| oli]>0[i-1],0[i]=0[i+1]}

Az el6z6hoz hasonld operdtor. Egy adott intervallumban el6fordulé lokélis
maximumok szdmét adja vissza. Ez az intervallum mddtdl fiiggden vagy az
idosor elejétdél a szem pozicidjaig tart, vagy az szem el6zd és jelenlegi
pozicidja kozott van.

CBOMinCount(sofar | delta):

o
o

(@)

sofar méd: CV = Y Le[i) efil<eli-1],6[il<6[i+1]}

delta mod: CV = Zf:cprev Loi)| oli1<e[i-1],0[i]<Oi+1]}

Az el6z6hoz hasonld operdtor. Egy adott intervallumban el6fordulé lokélis
minimumok szdmat adja vissza. Ez az intervallum mddtdl fiiggden vagy az
idosor elejétdél a szem pozicidjdig tart, vagy az szem el6zd és jelenlegi
pozicidja kozott van.

CBOMedian(B, F):

O
O

CV = median;,—_g_-{O[i]}
A szem pozicidjatdl vissza irdnyban B, eldre irdnyban F hosszu intervallumbdl
a medidn érétkét adja vissza.
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3.3. A virtualis valtozo operatorok csaladja

A virtudlis véltoz6 operdtorok (Virtual Variable Operators, VVO) csalddja egy 1j operdtor
csalad a ShiftTree algoritmusban. A kordbban bemutatott operatorcsalddoktdl eltéréen ezek az
operatorok nem vesznek részt kozvetleniil a dinamikus attribitumok kialakitdsaban, a
tevékenységiik leginkabb az eléfeldolgozashoz hasonlithat6.

A VVO-k feladata az, hogy egy vagy tobb valtozot felhaszndlva dj valtozokat hozzanak 1étre
az iddsorokhoz. Erre tobb esetben is sziikség lehet, mivel sok esetben az egyes valtozok
onmagukban kevesebb informaciot hordoznak, mint valamilyen kombinacidjuk. Bar az alap
algoritmus is képes az operdtoraival bizonyos szinten egyiitt kezelni egy iddsor tobb
valtozéjat, és az ilyen jellegli informdcidkat képes korlatozott mértékben felhaszndlni, a
VVO-k segitségével még tobb véltozok kozotti informaciohoz férhetiink hozza.

A konkrét operator tipusok leirdsa el6tt érdemes még harom témat érinteni, hogy megértsiik,
hogy a VVO-k pontosan hogyan kapcsolédnak be a ShiftTree altal nydjtott struktirdba. Az
els6 ilyen téma a CBE-k és a VVO-k viszonya. A VVO-k abban térnek el a CBE-ktdl, hogy
nem a CBO-k altal szdmitott értékeknek veszik valamilyen kombinécidjat, hanem kozvetleniil
a valtozékon dolgoznak, és az igy eldallitott dj valtozén dolgoznak majd mind az ESO-k,
mind a CBO-k. Azaz egyrészt a dinamikus attributumok szdmitasdnal a miiveletek sorrendje
forditott (el0szor kombindlds, majd CBO-val CV szdmitdsa), masrészt a szem pozicidjat a
VVO dltal elddllitott virtudlis valtozo alapjén is meghatdrozhatjuk az ESO-k segitséségvel.

A madsodik annak a tisztdzdsa, hogy mit jelent a virtudlis valtoz6. Gyakorlati szempontbdl
nem sokban tér el a hagyomanyos valtozokbdl, mivel a CBO-k és ESO-k szamitdsai miatt
legtobbszor nem érdemes ténylegesen virtudlis véltozékat 1étrehozni, amiknek az értékét
mindig akkor szamitjuk ki, amikor sziikség van rdjuk, mivel ezzel feleslegesen megnovelnénk
a szamitési igényt. Erdemesebb tehdt a virtudlis véltozékat eldre kiszdmolni, és hozzdadni az
iddsor eredeti valtozoihoz, még ugy is, hogy ezzel megnoveljiik a memoriafoglaldst. Viszont
ezek a valtozok elkiiloniilnek abbdl a szempontbdl, hogy tovdbbi kombindldsuk akéar az
eredeti, akdr mds virtudlis valtozokkal értelmetlen, vagy legaldbbis erdsen kérdéses a dolog
értelme, mivel ilyenkor néhdny eredeti attribitumot a dinamikus attribitum kiszamitasakor
tobbszor tobbféle mddon is felhaszndlndnk, sokszor eléggé nehezen kovethetd mdédon. Ez
rdadasul konnyen alapja lehetne az operator alapu tdltanuldsnak, amikor az egyes operatorok
annyira bonyolulttd vélnak, hogy tilsdgosan pontosan leirjdk a tanitéhalmazt, vagy annak
egyes részeit, de a felépitett modell mégis pontatlan lesz a teszthalmazon. Eppen ezért a
virtudlis valtozok nem lehetnek alanyai a CBE-knek, illetve esetlegesen a jovoben bevezetett
kombindciés operatoroknak. Az viszont lehetséges, hogy az eldfeldolgozasi szakaszban a
VVO-k segitségével virtudlis véltozokbol djabb virtudlis valtozokat hozzunk 1étre,
amennyiben erre sziikkség van. Igy minden VVO tekinthetd Osszetett operdtornak is,
amennyiben mas VVO kimenetét kapja bemenetként.

A harmadik téma a modellek értelmezhetdsége. Itt ugyanazt lehet elmondani, mint az ESO-k
és CBO-k kapcsdn: ameddig a VVO-k kell6en egyszeriiek, vagy a szakértd altal kialakitottak,
addig a segitségiikkel felépitett modell is értelmezhetdé marad. Az értelmezhetdség megtartisa
a masik oka annak, hogy a virtudlis valtozok nem vehetnek részt a legtobb kombinacioban.

3.3.1. VVO-k leirasa

A VVO-k bemenete egy vagy tobb valtozd, amit a véltozé indexével v; -vel jelolok.
Amennyiben a VVO barmennyi valtozoval képes dolgozni, a bemenet egy vektor (V =
[v;]/_,), ami véltozé indexeket tartalmaz. A @ idSsor v; indexii valtozéjat a 0y, értéksorral

jelolom. A kimenetiik egy virtualis valtozé 0,,,, ami egy értéksor, aminek hossza megegyezik
a 0 id6sor hosszaval. Az operatorok leirdsandl az értéksorokon végzett miiveletek tagonként
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értelmezendek €s az eredményiik egy mdsik értéksor. (azaz 0y, = O,, + 0,, & Ouv[t] =
0y,[t] + Oy, [t], t =1..T). A jelenlegi implementdciéban az aldbbi tiz VVO szerepel:

® VVOSub(norm | abs, v;, vj):

o norm mo6d: @y, = 0,, — 0,
0,, — G),,j
o A visszaadott virtudlis valtoz6 a bemeneti valtozok tagonkénti kiillonbségeként

(vagy paramétertdl fiiggden abszolut kiilonbségeként) eldallo értéksor.
L4 VVODiV('Ui, Uj)I

o absmdd: 0, =

o 0, = 2—2

o Az elédllitott virtudlis valtoz6 a bemeneti valtozok tagonkénti hanyadosaiként
el6allo értéksor. A nullaval valé osztas elkeriilendd, ha 0y, [t] nulla valamely ¢-
re, akkor ©,,[t] = 101°° | vagy valami hasonléan nagy érték, ami a

gyakorlatban mashogyan nem fordulhat eld.
e VVOAvg(V):
o 0,,= averagel-zll_y{@)v[i]}
o A virtudlis valtozé6 a bemeneti valtozok tagonkénti atlagai 4ltal eldallitott
értéksor.
e VVOVar(V):
o 0,,= varianceizl_y{@ﬂi]}
o A virtudlis véaltoz6 a bemeneti valtozok tagonkénti szordsnégyzetei altal
elddllitott értéksor.
e VVOMax(V):
o 0, = maximumizlmv{@‘;[i]}
o A virtudlis véltozé a bemeneti valtozok tagonkénti maximumai altal eldallitott
értéksor.
e VVOMin(V):
o 0,,= minimumizl_._v{é)v[i]}
o A virtudlis valtoz6 a bemeneti valtozok tagonkénti minimumai altal eldéallitott
értéksor.
° VVOLength(V):

o Oy = "Z{'/:l G)V[i]z

o A  virtudlis véltoz6 t. eleme a bemeneti viltozok . elemeinek
négyzetosszegének a gyoke, azaz a bemeneti valtozok ¢ idépont beli értékeibdl
elddllitott vektor hossza. A virtudlis véltoz6 ezekbdl a hosszakbdl eldéllitott
értéksor. Ez az operdtor olyan esetekben lehet hasznos, amikor az iddsor
valtoz6i valamilyen térbeli informdciot irnak le (pl. idegpélyak helyzetét).
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e VVOAngle(cos | angle, @, V):

o

O

o

i1 Oppyyali]

DM

cos mod: 0, =

St Oy ]‘[i]

\/zl e

Az operétor egyik bemenete egy V hosszi a vektor. A virtudlis valtozé t.
eleme a bemeneti véltozok f. elemeibdl alkotott vektor és az a vektor altal
bezart szog cosinusa, vagy a bezart szog (paramétertdl fiiggden). A virtudlis
valtoz6 ezekbdl az értékekbdl eldallitott értéksor. Az el6zd operdtorhoz
hasonléan akkor hasznos, ha térbeli informaciéval dolgozunk.

cos mod: 0, = cos™

e VVODeriv(v;):

O

O

Oup[1] = Gvi[l]
{va[t] = @vi[t] - Gvi[t —1], t#1
Egyvéltozés VVO, a virtudlis véltoz6 a bemeneti valtozé értéksordnak a
derivéltja, azaz az egyenletes mintavételezés miatt az egymadst kovetd értékek
kiillonbsége.

Opy =

e VVOInteg(v;):

o

O

{ G)vv[]-] = [1]
v i =

]+®v[k 1]
k=2 > , t#1

Egyvéltozés VVO, a virtudlis valtozé a bemeneti véltoz értéksora alatt 1évo
teriilet (integralja), azaz az egyenletes mintavételezés miatt az egymast kovetd
értékek atlagainak Osszege.
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4. Fejlesztések az alap algoritmuson

Ebben a fejezetben bemutatom azokat a fejlesztéseket, amiket a ShiftTree algoritmuson
végeztem, annak érdekében, hogy hatékonyabbd tegyem azt. A fejezet elsé részében leirom,
hogy hogyan sikeriilt jelentdsen csokkentenem a futdsi iddt, anélkiil, hogy a pontossagidbol
barmit is veszitett volna az algoritmus.

A madsodik részben ismertetem azokat a tanitdsi moédokat, heurisztikdkat, amikkel gy tehetd
pontosabba a modell, hogy kézben nem novekszik meg jelentdsen a futdsi ido, ellentétben a
kordbban ismertetett MM moddszerrel.

A fejezet harmadik és egyben utolsé része arrdl sz6l, hogy milyen eredményeket lehet elérni
kiilonbozd nyesési modszerek alkalmazasaval.

4.1. Futasi idé csokkentése

A futdsi id6 csokkentése minden algoritmus fontos, mivel igy adott id6 alatt tobb problémat
oldhatunk meg, illetve adatbanydszati algoritmusoknak tobb valtozatit is kiprébalhatjuk.
Elméletileg a modell alapu tanuléalgoritmusokndl a tanitds idejére nincsenek szigora korlatok,
mivel 4ltaldban a problémakndl a cimkézés gyorsasaga kritikus.

A gyakorlatban viszont konnyen el6fordulhat, hogy a tanitds ideje 0sszemérhetd az adatok
valtozdsdnak idejével. Gyakorlati problémdknal gyakran el6fordul az a jelenség, hogy az
egyes osztalyok jellemzdi idével véltoznak. Ha ez a valtozds gyorsabban zajlik le, mint a
modelliink tanitdsa, akkor a felépitett modell hasznélhatatlan lesz, mivel az osztalyok "régi"
jellemzdit tanulta meg, igy az j adatokon nem tud pontos cimkézést végezni.

A 23.1. pontban mir ismertettem, hogy egy ShiftTree csomdépontban
0 (NESO NCBO NVZ (NTRT + NTR logzNTR)) lépéSben ki lehet valasztani a dinamikus

attribitum generaldsdhoz sziikséges operatorokat €s valtozokat. Azt is megmutattam, hogy a
skdlazhatosag szempontjabdl az O (Nrglog, Nrg) tag a jelentés, mivel a tobbi érték egy adott
problémanal tipikusan konstans.

A gyakorlatban viszont a fentiekhez hozzdad6dik még annak a miiveleti igénye, amikor a CV
szerint rendezett, minden egymadst kovetd két idosorra meghatdrozzuk a josagi fiiggvény
értékét, azaz a gyermek csomdpontok entropidinak Osszegét. Ezt az eredeti algoritmusban
NgsoNcgoNy2(Npg — 1)-szer tesszilk meg’, ami a gyakorlatban kifejezetten nagy szdm is
lehet.

Tipikusan 100-150 ESO-t és 40-60 CBO-t hasznédlok egy probléma megolddsdhoz, ami mar
egyvaltozds, 100 tanitépéldat tartalmazé adatsor esetében is azt jelenti, hogy az entropidt
400000-900000-szer kell kiszamolni. Amennyiben ezt a szdmot lehetne csokkenteni,
jelentdsen lehetne ndvelni az egyes csomoOpontok kifejtésének, €és igy az egész algoritmusnak,
a sebességét.

Az algoritmusnak az entropia szamitason kiviil nincs olyan része, ahol jelentOsen lehetne
csokkenteni a szamitdsigényt, anélkiil, hogy ne haszndlnank kozelité modszereket, €s igy ne
vesztenénk (nagy valdszintiséggel) a pontossagbol.

" Magdnak az entrépia osszegnek a kiszdmitasahoz nem kell jra végigmenni az Gsszes tanitémintdn, mivel az
egyes gyermekekbe keriilt osztadlyok szdmossidgat inkrementédlisan nyilvantarthatjuk, igy az Osszes entrépia

Osszeg szdmitdsdnak miiveletigénye nem O(NESONCBONVZNTRZ), hanem O(NESONCBONVZNTRNC), és N értéke
alacsony.
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4.1.1. Vagasi helyek vizsgalatanak optimalizalasa

Az el6zdek alapjan az a feladat, hogy csak azokat a vdgasi helyeket vizsgéljuk meg, ahol
varhatd, hogy a gyermek csomdpontok entrépidinak dsszege minimaélis lehet.

Allitas: Egy adott rendezés mellett a gyermek csomépontok entrépidinak az dsszege csak két
olyan szomszédos idOsor kozotti vagasnal lehet minimalis, melyek kiilonbozé osztdlyokba
tartoznak, azaz kihagyhatjuk azon szomszédos iddsorok kozotti vagdsi helyek vizsgélatat,
melyek azonos osztdlyba tartoznak.

Bizonyitas: Vegyiik egy altalanos, N¢ osztilyos osztilyozdsi problémat, amin lefuttatjuk a
ShiftTree algoritmust, és eljutunk oddig, hogy egy CV szerint rendeztiik az idésorokat. A 4.
abra egy ilyen rendezésre mutat példat. Az egyes vékony téglalapok egy-egy iddsort jeldlnek,
a szinlik azt jelzi, hogy melyik osztilyhoz tartoznak, a sorrendjilk egy adott dinamikus
attribitum értéke szerinti ndvekvd sorrend. A bizonyitds célja annak a megmutatdsa, hogy
barmely homogén intervallumon beliil vagva a 2.3. fejezetben bemutatott entrépia 0sszeg
fliggvény értéke nagyobb, mint az intervallumok szé€leinél felvett értékek minimuma.

4. abra: Példa CV szerinti rendezésre

Vegyiink egy tetszdleges homogén intervallumot és haszndljuk a kovetkezd egyszeriisitett
jeloléseket:

e N;: Az intervallum kezdetétdl balra az idésorok szdma. Azaz azon idésoroknak a
szama, amik attdl fiiggetleniil, hogy az intervallum szélénél, vagy kozepénél viagunk, a
bal oldali gyermekbe keriilnek. Mivel minden csomépontba keriil legaldbb egy idésor
N, > 0.

e N}: Az intervallum kezdetétél balra az I; osztilyba tartozé idésorok szdma.
Nyilvanval6, hogy 0 < N} < Ny és N, = Y16, Ni.

e N$: Az intervallum kezdetétél balra azon idésorok szdma, amelyek ugyanabba az
osztilyba tartoznak, mint az intervallum idésorai. 0 < Nf < N, egyenléséget nem
engediink meg, mert akkor az intervallumtdl balra is csupa ugyanolyan osztalyu idésor
allna, azaz nem az intervallum bal szélét vettiik volna.

® Ni: Az intervallum kezdetétdl jobbra az idésorok szdma. Mivel minden csomépontba
keriil legaldbb egy id6sor N > N;.

e N.: Az intervallum kezdetétél jobbra az I; osztilyba tartozé id3sorok szdma.
Nyilvanval6, hogy 0 < N} < Ng és Ng = YN¢ N.

e Nj: Az intervallum kezdetétdl jobbra azon idsorok szdma, amelyek ugyanabba az
osztilyba tartoznak, mint az intervallum iddsorai. N; < N5 < Ng, egyenlséget nem
engediink meg, mert akkor az intervallumtdl jobbra is csupa ugyanolyan osztilyd
iddsor éllna, azaz nem az intervallum jobb szélét vettiik volna.

e N;: Az intervallum hossza. 2 < N; < N, mert nem foglalkozunk az egy hosszui
intervallumokndl, mivel ott nem létezik kdzbensd vagas.

e X: Azon idOsorok szdma, amelyek az intervallumbdl az adott vagdsndl a bal
gyermekbe keriilnek. 0 < X < N;.

N;: Egy adott vagéasnal a bal gyermekbe keriil6 idésorok szama.
e Ni: Egy adott vagasnal a jobb gyermekbe keriil6 idésorok szdma.
N: A csomépont 6sszes idésordnak a szdima. N = N + Ny + N; = N; + Ny
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A 2.3.1.-ben ismertetett entropia Osszeg kifejezés a bevezetett jelolésekkel az aldbbi formaban
irhaté fel:

Nc¢

Z N} Z (N;;’l N}{)
- ~ ) \wrlog—+ | =
X€LR] N i=1 Ny Ny
Nc¢ . .
__ 1 Z Nil Ny + Nil Ni + (NS + X)1 NLS+X+(NS Xl Ny — X
=N L092NL+X ROgZNR—X L ngNL+X R ngNR—X

i=s
A bizonyitas sordn azt kell megmutatni, hogy ez a kifejezés X = 0 vagy X = N;-nél veszi fel
a minimumat. elsd 1épésben megmutatom, hogy ez igaz a nem elfajul6 esetekben, azaz amikor

N7 # 0és Ny # N,.

Alakitsuk tovabb a fenti kifejezést. A szorzé 1éte nem befolyédsolja a problémadt, ezért azt
elhagyom, ezutdn a logaritmus tulajdonsdgai alapjan szétbontom a kifejezést.
Nc¢
- Z(Ng'logzNg’ + Nilog,NE) — (Nf + X)log,(Nf + X) — (N5 — X)log, (N3 — X) +
i=s
N¢
+z (N1ogy (N, + X) + Nilogy(Ng = X)) + (NS + X)log, (N, + X) + (N§ — X)log,(Ng — X)
i2s
Az elsé szumma X-t0l fliggetlen konstans, ezért a tovdbbiakban elhagyhat6. Tovébbi tagok
0sszevondsa utdn a kovetkezo kifejezést kapjuk:

—(N{ + X)log, (N + X) — (Ng — X)log,(NR — X) + (N, + X)log, (N, + X) + (Ng — X)log, (Ng — X)

Vegyiik az elsd derivaltat, a logaritmus alapja miatt bejovo (pozitiv) szorzot egybdl elhagyva:

s s N, +X NS - X
—log, (N} + X) + log,(Ng — X) + log, (N, + X) — log,(Ng — X) = log, m + log, No =X
Vegyiik a méasodik derivéltat, a szorzot itt is elhagyva:
Nf+X NS—=N, Nz—X Nf—Ng N — N, N§ — Ny

= + <0
Ny+X (NF +X)2 " Ng =X (Ng = X)? (N, + X)IN +X) ~ (Ng — X)(NVR — X)

Vegyiik észre, hogy mindkét tag szamlaloja negativ értékili, a nevezdk pedig pozitivak, €s a
nem elfajuld esetekben egyik sem nulla X értékétdl fiiggetleniil. Azaz a méasodik derivalt a
teljes intervallumon negativ, igy ha a fiiggvénynek van is lokdlis szélsdértéke, az csak lokélis
maximum lehet. Ezzel bebizonyitottam, hogy a nem elfajul6 esetekben az entrépia 0sszeg a
homogén intervallumok valamely sz€lénél veszi fel a minimumdét. Az entrpia Osszeg
lehetséges fliggvényalakjait az intervallumon beliil az 5. dbra mutatja: az intervallumon az
érték vagy monoton novekvo (zold), vagy monoton csokkend (vords), vagy egy lokdlis
maximummal rendelkezé gorbe. Mindhdrom esetben - az intervallumon - a minimumot az
egyik végpontban éri el az entrépia 6sszeg fliggvény.

Az elfajul6 eseteknél akkor {itkdziink problémaba, ha az intervallum széleinél vizsgalodunk,
mivel N = 0 és X = 0 esetén a mésodik derivélt elsd tagjaban szerepel 0-val valé osztds,
N7 = N, és X = N, esetében pedig a masodikndl. Ha az intervallum belsejében vizsgilédunk,
ott ugyanugy igaz, hogy a mésodik derivélt negativ, mint a nem elfajulé eseteknél. Tehat a
fliggvény minimaélis értéke vagy az intervallum szélén vagy attdl egy 1épéssel beljebb van.

Az elfajul6 eseteknél vegyiik a masodik derivalt hatarértékét (X — 0-ndl, illetve X — N;-nél),
ami mindkét esetben —oo. Az elsO derivalt hatarértékei a két esetben rendre co és —co. Azaz a
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fliggvény grafikonjanak érintdje mindkét esetben egy fiiggdleges egyenes. A fentiekbdl
kovetkezik, hogy az elfajul6 esetekben is az intervallum egyik sz€lénél lesz a minimalis érték.

/ \
S —
én \
2 \\
E \
N
0 NI

X

5. abra: Entrépia osszeg lehetséges fiigvényalakjai homogén intervallumon beliil

Kimaradt az eddigi vizsgdlatokbdl az, hogy mi van, ha a vizsgélt intervallum eleje (vagy
vége) egybeesik a rendezés elejével (végével). Mivel az entrépia Osszeg fliggvény
szimmetrikus, elég az egyik esetet vizsgalni. Vizsgaljuk meg az, amikor az intervallum vége
egybeesik a rendezés végével (igy nem kell valtoztatni az eddigi jeloléseken). Ebben az
esetben a feltételek egy kicsit megvéltoznak:

e 0SX<N
e 2<N, <N

Ez az eset nem sokban kiilonbozik az el6zéektdl, csak egy kicsivel egyszeriibb: a jobb oldali
gyermek entrépidja nulla lesz, mivel teljesen homogén a bele keriild idésor halmaz. A
levezetés teljesen analég az altaldanos esettel. Csak a baloldali gyermek entrépidjaval kell
foglalkozni, aminek az X-t0l fiiggd része:
—(N{ + X)log,(Nf + X) + (N, + X)log, (N, + X)
A madsodik derivalt:
Nig - NL
WA OW 1)

Elfajul6 eset az N =0, X =0, de a mésodik derivélt ott is —oo-hez tart, ha X tart a
nulldhoz, tehét a fiiggvény minimumhelye az intervallum sz€lén (elején) van.

Kovetkezmény: Az entropia 0sszeg fiiggvény értékét elegendd (egy adott rendezés mellett)
azokon a helyeken meghatarozni, ahol két kiilonbozd osztdlyba tartozé iddsor all egymads
mellett. Az entrépia 0Osszeg kiszdmitdsainak a szama legrosszabb esetben igy is
NgsoNcgoNy2(Nygr — 1) marad, de a gyakorlatban jelentésen csokken a fiiggvény értékének a
kiszamitdsainak a szdma. Kiilonosen igaz ez, ha a problémét jol leiré operdtorokat
haszndlunk, mivel minél jobban irja le az operdtor a problémat, anndl nagyobbak az
intervallumok a rendezés utdn, igy anndl kevesebbszer kell kiszamolni az entropia Osszeg

,,,,,,

eredményeket a 4.1.3. pontban ismertetem.
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4.1.2. Kifejtés leallitasa optimumnal

Az algoritmus futasi idejét tovabb lehetne csokkenteni, ha az operatorparok kiprobdldsat csak
addig folytatndnk, ameddig meg nem taldljuk a lehetd legjobb vagéast / dinamikus
attribitumot. Sajnos azt elére nem tudhatjuk, hogy az aktudlis vagas a lehetd legjobb-e az
adott csomépontban az adott operatorkészlet mellett. Azt viszont meg tudjuk hatarozni, hogy
mi az entropia Osszeg fliggvény minimalis értéke a csomodpontban. Ha valamely vagasnal
elérjiik ezt az értéket, akkor biztosak lehetiink benne, hogy jobb vidgast nem taldlunk,
maximum egy ugyanilyen jot, igy a tobbi dinamikus attribitumot nem kell megvizsgélni.
Amennyiben nem az utolsénak megvizsgélt dinamikus attributumnal értiik el ezt a minimalis
értéket, akkor elég sok szamitdst megsporolhatunk.

A médszernek két szépséghibdja van: az elsd, hogy nagymértékben épit arra, hogy mindig az
elsé optimélis vagast hasznaljuk fel a csomépontban. Eppen ezért MM médban (és a 4.2.
fejezetben bemutatott 1j tanitdsi médokban) nem haszndlhat6. A maésik az, hogy a legtobb
csomoépontban nincs olyan védgas, amihez az entropia Osszeg elérné a fliggvénynek a
csomoOpontban lehetséges minimumat. De ha az adatsor és az operatorkészlet megfeleld, akkor
lehetnek ilyen csomépontok, €s igy csokkenthetd a futdsi ido.

Megtehetnénk azt is, hogy ha az adott vagdsndl az entropia Osszeg értéke kozel van a
lehetséges minimélishoz, akkor azt a vagast vélasztjuk, és megallunk. Ezzel csak az a
probléma, hogy nehéz altalanosan definidlni azt, hogy mit értiink azon, hogy "kozel van" a
minimdlishoz. A kiilonféle heurisztikdk haszndlatdval akar jelentdsen ronthatunk a felépitett
modell pontossdgan, ezért pontos egyenldséget koveteliink meg.

Allitas: Az entropia 0sszeg egy N osztilyos osztdlyozasi problémandl akkor minimaélis, ha
minden, az [; osztdlyhoz tartozé idOsor ugyanazon csomépontba keriil (minden [;-re) és a
gyermek csomdpontok mérete kozott a lehetd legkisebb a kiilonbség.

Bizonyitas (1. feltétel): Egy kétosztalyos osztalyozasi problémandl egy adott csomépontban
az entropia Osszeg fliggvény minimalis értéke 0. Ez akkor €s csak akkor fordul el6, ha az adott
vagas tokéletesen szepardl, azaz az egyik gyermekbe csak az egyik, a masik gyermekbe csak a
masik osztdlyba tartoz6 idOsorok keriilnek.

Egy tobbosztilyos osztalyozasi probléméandl is igaz az, hogy ahhoz, hogy elérjiik az entrépia
Osszeg fliggvény minimumdt, az egyik sziikséges feltétel az, hogy a vagds az egyes
osztalyokhoz tartoz6 iddsorokat egy gyermekbe sorolja, azaz [; 6sszes idOsora vagy kizardlag
a bal vagy kizardlag a jobb gyermekbe keriiljon, €s ne mindkettObe. Ezt teljes indukcidval
konnyen belathatjuk:

o N; = 2-re az éllitas nyilvanvaldan teljesiil.

e Tegyiik fel, hogy No = n-re az allitas teljesiil.

e Ekkor N = n + 1 osztdlyos problémdnal képzeljiink el egy olyan operatort, ami az
N = n osztilyos optimdlis sorrendezésbe képes ugy beékelni az l,,, osztilyhoz
tartoz6 idésorokat, ahogy mi szeretnénk. Az, hogy a vdgas két oldalan az 1j osztdlyhoz
tartoz6 idésorok hogyan rendezddnek el, a vagasi ponthoz kozel vannak, vagy tavol
tle, az az entrépia Osszeg fliggvény értéke szempontjabol ekvivalens (ameddig nem
valtozik, hogy a vigés adott oldaldara mennyi ilyen idésor keriil). Szurjuk be ugy az uj
iddsorainkat, hogy egy egybefiiggd intervallumot alkossanak. Ahhoz, hogy az entrépia
0sszeg minimadlis legyen, a 4.1.1.-ben bemutatott bizonyitds alapjan a vagasnak vagy
az 0j iddsorok dltal alkotott intervallum elejére kell esnie, vagy a végére. Tehat az
0sszes Uj idOsornak vagy a bal, vagy a jobboldali gyermek csomépontba kell majd
keriilnie ahhoz, hogy minimadlis legyen az entrdpia 0sszeg.
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Bizonyitas (2. feltétel): A masik sziikséges feltétel azt mondja ki, hogy mely osztalyoknak
kell ugyanazon gyermekcsomépontba keriilnie. A kovetkezo jeloléseket haszndlva:

e N;: Az l; cimkéhez tartoz6 idOsorok szdma a csomépontban.
e N;: A baloldali gyermekhez keriild idésorok szama.

Npg: A jobb gyermekhez keriil6 idosorok szama.

N

® N: A csomépont sszes idésordnak szdama. N = N, + Np = . N;

A 4.1.1. egyszerusitett képletét haszndlva kapjuk ezt:

N; N;
— z NilogzN—— Z Nl-logzN—z
L

113(@n ln=1;)ETRY, 113(@n ln=1;)ETRR

= Z N;log,N; — N;log,N; + Z N;log,Ngr — N;log,N;
1|13(On,ln=L;)ETR], i|13(0®,ln=1;)€ETRR

Vegyiik észre, hogy a probléma szempontjdbol az N;-t és Ng-t nem tartalmazd tagok
elhagyhatdak és azt, hogy igy a szummazas elvégzésével a kovetkezo kifejezést kapjuk:

NLlogzNL + NRlogzNR = NLlogzNL + (N - NL)logz(N - NL)

Ez a kifejezés egy két kimenetli eloszlds entrépidjanak a minusz egyszerese lenne, csak a
relativ gyakorisdgok helyett a gyakorisdgokat haszndljuk. Tudjuk, hogy egy ilyen entrépia

fliggvénynek a maximuma N; = %—nél van adott N mellett, igy a minusz egyszeresének
minimuma is ennél az értéknél taldlhatd. A fiiggvény ismert tulajdonsagai alapjan a minusz
egyszeres fiiggvény a [O, %] intervallumon szigordan monoton csokken, a [%,N]
intervallumon pedig szigorian monoton nd. Az is ismert, hogy a fiiggvény szimmetrikus. Igy
minél kisebb az N; — % érték, anndl kisebb a fenti kifejezés értéke, €s igy az entrdpia 0sszeg.

Kovetkezmény: Ahhoz, hogy ki tudjuk szdmolni az adott csomdpontban az entrépia 6sszeg
lehetséges legkisebb értékét, ugy kell szétosztani a gyermekek kozott az egyes osztalyokat,
hogy a két csomdpont mérete kozott a lehetd legkisebb kiilonbség legyen. Ennek a megoldasa
visszavezethetd a részosszeg [11] problémara, ami egy NP-nehéz probléma. Viszont az
osztilyok szama dltaldban alacsony, a tipikus a 2-6 kozotti cimkeszdm. Ennyi bemenet mellett
a probléma megoldasanak exponencidlisan skdldz6dé algoritmusa [11] viszonylag gyorsan
lefut. Az emlitett algoritmus a kdvetkezd:

e Bementet: {a; E N}, teN
e Kimenete: A = Yy a; < t, A maximalis a lehetséges A-k koziil, I € {1...N}
e Exponencidlis listds algoritmus:
o Az a;-ket rendezziik
o Lo =1{0}, Ly = {ai}
O Liyr = L ULy
o Az Ly, lista értékeit novekvo sorrendbe rendezziik
0 Liy1 = Lgyq + aryy, azaz a lista minden eleméhez hozzdadjuk a kovetkezd a;
értékét, ha egy elem értéke igy nagyobb r-nél, azt az elemet toroljiik a listdbol
o Ly, utols6 eleme lesz a maximdlis A = Y,;g;a; <'t
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A gyorsitasi modszer tehat ugy néz ki, hogy minden nem-levél csomépont kifejtése elott
Nc¢

N¢ _ Z'= N; ,
i t —% bementre, igy

megkapjuk az optimdlis szétosztdsnal az egyik gyermekcsomépont méretét ® . Ennek
segitségével kiszamoljuk az entropia Osszeg fiiggvény értékét, igy megkapjuk a minimaélis
értéket. A vagasok vizsgdlata sordn, ha taldlunk egy olyan vagast, ahol az entrdpia Osszeg
értéke megegyezik a minimadlissal, akkor abbahagyjuk a tovédbbi vdgdsok / dinamikus
attributumok vizsgélatat.

kiszamitjuk a részosszeg probléma megolddsit az {N;}

4.1.2.1. Minimum elérés utan vizsgalatok korlatozasa

Ahogy fentebb emlitettem, a 4.1.2.-ben ismertetett gyorsitasi médszer egyik hatranya az, hogy
tobb lehetséges optimalis vagds koziil mindig az elsét fogja vélasztani. Jollehet az eredeti
ShiftTree algoritmus is ezt tette, ott ez a védlasztds opciondlis volt, és lathattuk, hogy pl. az
MM tanitdsi méd felhaszndlja az Osszes optimdlis vagist. A 4.2. fejezetben ismertetek még
Ujabb tanitdsi mdédokat, amik szintén figyelembe veszik az Osszes optimédlis vagast, mert
példaul azok koziil véalasztanak.

Ahhoz, hogy ezek a mddszerek egyiitt tudjanak miikodni, mddositani kell a 4.1.2.-ben
ismertetett gyorsitasi modszert. Miutén elérjiik a csomdpontban a minimumot, nem allunk le a
dinamikus attribitumok vizsgdlatdval. Viszont jelent0sen lesziikitjik a megvizsgalt
vagéisokat, igy még mindig csokkenthetjiilk a szdmitdsi kapacitdst az eredeti megolddshoz
képest.

Tudjuk, hogy a csomépontban a mar megtaldlt minimalis entrOpia Osszegli vagasnal
semmiképpen sem lehet jobb vagds, viszont lehet vele egyenld josagu. Azt is tudjuk, hogy ez
a vigads milyen méretli gyermek csomdpontokat eredmények. Ezért megtehetjiik azt, hogy
miutdn elértiik az entrépia Osszeg fliggvény minimumat a csomdpontban, az elkovetkezd
dinamikus attributumok alapjan torténd rendezéseket csak két vagasi pontndl vizsgaljuk:
anndl a két pontndl ahol az egyik gyermek mérete megegyezik a listds algoritmus altal
visszaadott értékkel. Ha valamely pontban az entrépia Osszeg értéke megegyezik a
minimalissal, akkor taldltunk egy 0j optimadlis vagast a régi(ek) mellé.

4.1.3. A gyorsitasi modszerek hatasa

Az alfejezetben kidolgozott mddositdsokat az UCR €s a Ford adatokon teszteltem. A model
pontos operdtorkészlete a VI. fiiggelékben taldlhaté "bdvitett operdtorkészlet" név alatt. A 3.
tablazat foglalja 6ssze a mérési eredményeket. Minden médszernél két oszlop lathaté: az elsé
a futdsi id6 mdasodpercekben, a masodik pedig az eredeti algoritmushoz képest a futési 1dd
szdzalékos valtozdsa.

A 4.1.1.-ben bemutatott, a vizsgélt vagasi helyek terét szlikité6 mddszerrel az alap algoritmus
futdsi idejét kozel 20%-kal lehet atlagosan csokkenteni. A legkisebb javulds a kisebb
adatsorokndl (kivéve Coffee) lathato, de ott is nagyobb, mint 8,5%. Kozepes €s nagy
tanitohalmazzal rendelkez6 problémakon a javitds mértéke meghaladja a 10%-ot.

Annak ellenére, hogy az eredeti tanitdsi médon kiviil massal nem kompatibilis, a 4.1.2.-ben
ismertetett, az optimumnal megallé mdédszert is megvizsgaltam. Az eredményekbdl az latszik,
hogy ennek a moddszernek a hatékonysdga nagyon adatsor (és modell) fiiggd. Van olyan
probléma, ahol kozel 96,7%-ot képes gyorsitani, de van ahol csak alig 4,18%-ot. A mddszer
azokndl a problémaknal nagyon hatékony, ahol a kialakitott modellben olyan csomépontok

¥ Ha egy csomépontban tobb, mint 20 kiilonboz6 cimkéhez tartozé osztaly van, a szamitds az idé- és tarigénye
miatt nem hajtom végre. Ha egy feladatban tobb, mint 20 féle cimke van (pl. 50Words, Adiac), csak azoknak a
csomépontoknak a kifejtésén gyorsitok a mddszerrel, ahova mar 20-ndl kevesebb kiilonbozd cimke keriil.
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vannak, amik a tanitéhalmaz nagy részén dolgoznak, és az iddsorokat tokéletesen szeparaljk,
azaz az entropia Osszeg értéke eléri a minimumat. Ilyen modellje lesz tobbek kozott példaul a
Trace-nek és a Wafer-nek is. A javulds mértéke dtlagosan kozel van a 40%-hoz.

A 4.1.2.1.-ben ismertetett modszer, ami a 4.1.2.-beli mddszernek a lassabb verzidja, az
elézdvel teljesen analég eredményeket mutat, csak a hatékonysaga alacsonyabb. Ez is azokon
az adatsorokon a leghatékonyabb, ahol kialakult modellben a gyokérhez kozeli
csomOpontokban létezik tokéletes vagas. A javulds mértéke kevesebb, mint a 4.1.1. mddszeré,
kb. 13%.

Et:edeti V’a'ga'si hsly’eI’( Kifejte:s Iea’llit'a’sa cizi)'a’lrlr::t:ts:slje Gyor?itott
Adatsor ShiftTree | terének sziikitése optimumnal optimumnal algoritmus

Futdsi id6 | Futasiid6 | Javulas | Futdsiidé | Javulds | Futasiidé | Javulds | Futasiid6 | Javulas
50Words 47,4192 | 34,7226 | -26,78% | 34,6389 | -26,95% | 38,1653 | -19,52% | 33,9944 | -28,31%
Adiac 29,7609 | 22,1863 | -25,45% | 23,0646 | -22,50% | 25,0895 | -15,70% | 21,8091 | -26,72%
Beef 0,5741 0,5246 | -8,62% 0,4734 | -17,54% 0,5651| -1,57% 0,5173| -9,90%
CBF 0,2458 0,1725| -29,81% 0,0087 | -96,45% 0,1528 | -37,82% 0,1446 | -41,18%
Coffee 0,2641 0,1838 | -30,42% 0,1391 | -47,31% 0,2010 | -23,91% 0,1783 | -32,48%
ECG200 0,3334 0,2787 | -16,40% 0,0501 | -84,97% 0,2588 | -22,37% 0,2423 | -27,31%
FaceAll 25,1091 | 18,4045| -26,70% | 20,0357 | -20,21% | 21,4706 | -14,49% | 18,2633 | -27,26%
FaceFour 0,3163 0,2350 | -25,70% 0,1206 | -61,87% 0,2364 | -25,25% 0,2211| -30,11%
Fish 6,4310 4,5783 | -28,81% 4,5799 | -28,78% 5,1703 | -19,60% 4,5140 | -29,81%
GunPoint 0,3655 0,2704 | -26,00% 0,1857 | -49,20% 0,3002 | -17,86% 0,2671| -26,90%
Lighting2 1,4174 1,2675 | -10,58% 1,0556 | -25,53% 1,3903 | -1,92% 1,2607 | -11,06%
Lighting7 1,6154 1,4392 | -10,91% 1,3906 | -13,92% 1,5844 | -1,92% 1,4115| -12,62%
OliveOil 0,3268 0,2895 | -11,41% 0,0953 | -70,83% 0,2838 | -13,15% 0,2659 | -18,64%
OSULeaf 6,6165 5,8915 | -10,96% 5,6802 | -14,15% 6,5392 | -1,17% 5,8475| -11,62%
SwedishLeaf 19,3132 | 16,2720 -15,75%| 17,9762| -6,92%| 19,0619| -1,30%| 16,0933 | -16,67%
SyntheticControl 4,0480 3,1804 | -21,43% 2,6630 | -34,21% 3,5450 | -12,42% 2,9673 | -26,70%
Trace 1,0166 0,8390 | -17,46% 0,1554 | -84,72% 0,8160 | -19,73% 0,7714 | -24,12%
TwoPatterns 11,0925 9,7317 | -12,27% 9,1985| -17,07%| 10,6010 | -4,43% 9,6154 | -13,32%
Wafer 4,3477 3,4586 | -20,45% 0,1441 | -96,69% 3,4042 | -21,70% 3,3000 | -24,10%
Yoga 9,2397 8,0914 | -12,43% 8,8537 | -4,18% 9,2180| -0,24% 8,0105 | -13,30%
FordA 250,0950 | 202,1090 | -19,19% | 238,2520| -4,74%| 242,0020| -3,24%| 200,5160 | -19,82%
FordB 214,9350 | 174,5090 | -18,81% | 195,4850| -9,05% | 197,8040| -7,97%| 173,5160| -19,27%
Osszesitve 634,8830 | 508,6357 | -19,89% | 564,2462 | -11,13% | 587,8597 | -7,41% | 503,7268 | -20,66%
Max javulds -30,42% -96,69% -37,82% -41,18%
Min Javulds -8,62% -4,18% -0,24% -9,90%
Atlagos javulds -19,38% -38,08% -13,06% -22,33%

3. tablazat: Gyorsitasi médszerek hatasa

Az alfejezetben ismertetett modszerek egymassal kombindlhatéak. Gyorsitott algoritmusnak
nevezem azt a valtozatot, amikor egyszerre haszndlom a vagési helyek terének szlkitését
(4.1.1.) és a szamitasok csokkentését az optimum elérése utan (4.1.2.1.). Lathatd, hogy sajnos
a gyorsitdsok mértéke nem adddik 6ssze, viszont a kombindlt médszer még igy is jobb, mint
barmelyik Osszetevlje egymagaban. A minimalis javulds ezeken az adatsorokon kozel 10%-
os, a maximalis pedig meghaladja a 40%-ot. Az atlagos, 20% koriili gyorsulds kifejezetten
jonak mondhato.
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Az abszolut futdsi 1d6 mellett az is fontos, hogy az algoritmus a tanitbhalmaz méretének
novekedésével hogyan skaldzodik. Ahogy 2.3.1. pontban kifejtettem, hogy a teljes modell
épitésének az ideje nagyban fiigg a kialakult modell struktiritdl, a tanitépontok eloszlasatdl
az egyes csomopontokban, stb.
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Linedris (Gyorsitott dtlag) = === Linedris (Alap atlag)
y =9,0578x - 10,759 y =13,035x - 24,194

6. abra: A ShiftTree skalazédasa a FordA adatsoron

A 6. dbra mutatja az alap és a gyorsitott ShiftTree skdlazodasat. A grafikonon a legnagyobb
tanitéhalmazzal rendelkez6, FordA adatsorhoz tartozé mérések lathatéak, de az eredmények
az Osszes adatsor esetében nagyon hasonléak. A kisebb méretli adatsorokndl a gorbék kicsit
zajosabbak a kevés tanitopont (€s igy a gyakran véltozé modellstruktirdk) miatt. A mérések
keresztvalidacioval késziiltek. A mérési pontok a tanitéhalmaz 5, 10, ..., 95 szdzalékanak
felhaszndlasdval késziiltek. Egy mérés sordn rétegelt mintavétel segitségével (azaz az
osztalyok eloszlasat megdrizve) véletlenszerlien kivalasztottam a tanitopontok X%-at, amin
lefuttattam a tanitasi algoritmust. Ezt 20-szor megismételtem és az igy kapott eredmények
koziil kivalasztottam a minimumot, maximumot (sotétebb vonalak) és az atlagot.

Lathat6, hogy mind a minimumok, mind a maximumok, mind az atlagok a tanitopontok
szaméaval linedrisan skdldzédnak, mind a gyorsitott, mind az alap algoritmus esetében, ami
kifejezettem elonyos tulajdonsdg. Igaz az alap algoritmusndl jéval nagyobb az egyes mérések
kozotti szérds és az atlagos eredmények sem illeszkednek olyan jol a linedrisra, mint a
gyorsitott algoritmus esetében. A zajossdg abbdl adddik, hogy az egyes tanitéhalmazokon
kiilonbozd struktirdji modellek alakulhatnak ki, és az alap algoritmusndl ezek erdsebben
valtoz6 futdsi idot eredményeznek. A gyorsitott algoritmus mérési pontjai kifejezetten jol
illeszkednek a behuzott linedris vonalra, €és az sszetartozé minimumok és maximumok kozott
is viszonylag kicsi az eltérés.

P4

A kiilonbozé adatsorokndl a linedris meredeksége eltérd, de a gyorsitott algoritmus
skdlazoddsanak meredeksége minden esetben alacsonyabb, mint az alap algoritmusé. Azaz
ahogy nd a tanitéhalmaz mérete, a gyorsitott algoritmussal abszolut értékben egyre tobb idot
takarithatunk meg.
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4.2. Tanitasi modok

A 2.3.-ban bemutatott tanitasi algoritmus a csomdpontban az optimélis vagdasok koziil minden
esetben az els6t valasztja. Az, hogy melyik lesz az elsd, az operdtorok sorrendjétdl fiigg. Ez,
azon kiviil, hogy nem til kifinomult megoldés, nem is minden esetben optimélis a teszthalmaz
szempontjabol. Viszont ezek kozott a vagasok kozott a cimkéket és a cimkék eloszlasat
felhaszndlva nem lehet kiilonbséget tenni, mivel ugyanolyanok.

Egy korai megoldds a problémdra a 2.4.1. pontban bemutatott MM tanitds. A moddszer
hatranya, hogy a tanitdsi id6 a sokszorosdra nd, illetve a tanitds sordn felépitett modell mérete
is oridsi lesz. Rdaddsul minél tobb operatort haszndlunk, a probléma anndl sidlyosabb, mivel
anndl val6szinlibb, hogy tobb olyan dinamikus attribitum lesz, ami ekvivalensen jo
sorrendezéseket eredményez. A mdsik probléma a modellkivédlasztds problémdja egyszerti
nyeséssel. Ha rendelkezésiinkre all egy megfeleld validaciés halmaz, vagy a tanitéhalmazbdl
ez levalaszthatd, akkor megtehetd a kivdlasztds, de ha nincs ilyen halmaz, vagy a
tanitohalmaz kicsi (mint a dolgozatban haszndlt adatsorok tobbségénél), akkor a teljes
tobbszords modellt meg kell tartanunk, és tobbségi szavazdssal kell cimkézniink. Ilyenkor a
modell sokszor nagyobb méretii, mint maga a tanitéhalmaz, ami filozéfiai problémakat is
felvet, mivel nem biztos, hogy értelmes egy adatsort onmagédnél nagyobb modellel leirni.

Ebben az alfejezetben bemutatom azokat a tanitdsi médszereket, amiknek segitségével az MM
modszer pontossdgat meg lehet kozeliteni, anélkiil, hogy a futdsi id6 és/vagy a modell mérete
a sokszorosara none. A fejezet csak a modszerek bemutatdsat tartalmazza, a numerikus
eredmények a 4.4. alfejezetben talalhatdak.

4.2.1. Heurisztika alkalmazasa valasztasnal

A feladat tehat valahogy kivélasztani az optimélis vagasok koziil egyet, csak a tanitbhalmaz
felhasznaldsaval. Definidljunk egy mértéket, hogy mennyire tekintiink egy vagast biztosnak €s
valasszuk a legbiztosabb optimalis vagast. A vagds biztossaga alatt azt értem, hogy mennyire
val6szinli, hogy egy olyan iddsor, amelyiknek az egyik gyermekcsomopontba kellett volna
keriilnie, az valéban oda keriil, és nem a masik gyermekcsomoépontba.

Természetesen ezt sem lehet eldre tudni, viszont meg lehet nézni, hogy egy vagdsnal mekkora
a biztonsagi sdv, azaz a TV érték és az ahhoz legkozelebb 1évo iddsor dinamikus
attribituménak értéke. Ha ez az érték nagy, akkor azt feltételezziik, hogy az adott vagés
nagyobb biztonsdggal sorolja j6 a oldalra az iddsorokat, kisebb valdsziniiséggel fordul eld,
hogy az idésoron 1évd zaj miatt a hatar érték rossz oldaldra kerill a kiszdmitott dinamikus
attribituma.

A 2. algoritmus 27. sora helyett a kdvetkezd algoritmusrészlet valasztja ki a legjobb vigast:

g1 ’ A jvkwm — oz VKW,
27a: (]q; Uq. qu Wq; mq>q=1 - {(]l v, kl w, m) | EJV W = mlnj,v,k,w,m(E]v Wm)}
iV
PR A N A L Vakq
27b: (', v, k', w',m') = argmax;s ot it wt ot | H {CVn }n=1 ,TV

3. algoritmus: Heurisztika alkalmazasa a tanitasban

Azaz el6szor kivalasztjuk az 0sszes olyan vagast, amihez minimalis entrdpia 0sszeg tartozik a
csomoépontban. Majd masodik 1épésként ezek koziil kivalasztjuk azt, amelyik a H
heurisztikdval a legnagyobb értéket adja. A 3. algoritmus 27b. sordban megjelend a H
heurisztika, ami azt mondja meg, hogy mennyire biztonsidgos a vagds, azaz mennyire
kiiloniilnek el a kiilonb6z6 gyermekcsomdpontokba keriild idésorok a valasztott dinamikus
attribitum alapjén. Ez nem csak a biztonséagi sdv abszolut értékétdl fiigg, hanem attdl is, hogy
mekkora az attribitumok nagysigrendje ehhez képest. A heurisztika bemenete a vagas kiiszob
értéke (TV) és a vagds sordn felhaszndlt dinamikus attributum értéke a csomoépont Osszes
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1ddsordndl. Tobb mértékkel is kisérleteztem, €és végiil az aldbbi harom heurisztikat taldltam j6l
haszndlhaténak (CVR és CV} jeloli a jobb, illetve a bal csomépontba keriilé idésorok
dinamikus attribitumainak értékét):

_ min{CV} — max; {CV/}}
U max; {CVRY — min{CV}}

YNTRITV — CV,|

_ n=1
2" max;{CVR} — min,{CV}}
_Hy _ min{CVF} — max, {CV}}
H, YNTRITY — CV |

n=1

Hj

A H; heurisztika alkalmazédsaval miikod6é tanitdsi médot SM+ -nak, a H, alkalmazdsédval
mukodoét pedig SM++ -nak, a Hs alaput SM3+ -nak neveztem el. Az SM+ algoritmus
csomOpontonkénti plusz miveletigénye konstans, az SM++ és SM3+ miiveletigénye Nrg.
Egyik mdédszer sem véltoztat a skdldzédas mértékén, és a gyakorlatban egyik mdédszer sem
noveli meg jelentdsen az algoritmus futési idejét, az idobeli eltérést nem lehet kimutatni, mert
az 1d6 mérésének hibahatarin beliil van.

A H; heurisztika a biztonsagi sav kétszeresének €s a sorrendezés két vége kozotti eltérésnek a
hanyadosa. Azaz Az attribitumok nagysdgrendjének a legkisebb és a legnagyobb érték
kiilonbségét veszi. Ez a mdédszer akkor tévedhet, ha a sorrendezés elején és/vagy a végén
kiugréan kicsi illetve nagy értékek vannak. Ebben az esetben a heurisztika alulsilyozza az
adott attribitum szerinti vagast.

A H, heurisztika nem csak a kiiszob értékhez legkozelebbi értékek tavolsdgat vizsgdlja,
hanem az 6sszes idésor dinamikus attribituménak értékére megnézi, hogy az milyen messze
van a kiiszobértéktdl, majd ezt normalja a legtdvolabbi elemek tavolsdgdval. Ez a heurisztika
a kiiszobértéktol kiugréan messze 1évo pontok esetén feliilbecsiili a vagas biztonsagossagat.

Ha nincsenek outlier pontok, akkor mindkét heurisztika kozel helyes képet ad a vagés
biztonsdgossagardl. A két heurisztika kombindlasdnak (atlagolds, harmonikus kozép, stb.)
nem volt kiilondsebb hatdsa, vagy az egyik, vagy a masik heurisztikdra jellemzd eredmények
sziilettek.

A H; heurisztika a biztonsagi sav kétszeresének €s az 0sszes pontnak a biztonsagi savtdl valo
tdvolsdgosszegének a hdnyadosa. A harom koziil ez a mérték a legkevésbé érzékeny a tul
nagy/kicsi értékekre.

4.2.2. Heurisztika és korlatozott tobbszoros modellezés

A gyakorlatban az MM tanitdsi médot korldtozni kell. Tobbféle korlatozasi lehetdség is
1étezik, az egyik ezek koziil az, hogy megszabjuk, hogy 0sszesen hany modellt tartalmazhat
egy MM ShiftTree. Ha elérjiik ezt a korldtot a tanitds sordn, akkor az SM tanitds szerint
fejtjiikk ki a tovabbi kifejtendé csomdpontokat. A fa magasabb szintjein 1évé csomdpontok
fontosabbak, mint a lejjebb 1évok, egyrészt mivel nagyobb hatdssal vannak a cimkézésre,
masrészt mivel még sok tanitépont alapjan lettek kifejtve, azt reméljiik, hogy az adatsorra
vonatkozé altalanos tulajdonsdgokat irjdk le. Ennek az eredménye az is, hogy a magasabb
szinten 1évé csomdpontokban kisebb valdszinliséggel lesznek azonosan j6 vagdsok, de ha
mégis, akkor azok mind fontosak lehetnek. A csomdpontok szélességi sorrend szerinti
kifejtése azért fontos, mert ha egy MM tanitdsi folyamatban korldtozzuk a konkurens
modellek szamat, akkor ilyen kifejtés mellett a magasabb szinten 1évé csomdépontokban
tartjuk meg az elagazdsokat.
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A masik korlatozasi lehet6ség az, hogy megszabhatjuk, hogy egy csomdépontbdl maximum
mennyi parhuzamos részfa indulhat, azaz mennyi azonosan jé véagdst engediink meg
maximum. Természetesen a két feltétel egyszerre is haszndlhat6. Az utébbi feltételnél
belefuthatunk a sima SM tanitdsndl is el6jovO probléméba, hogy ha tobb optimdlis vagast
taldlunk, mint amennyit megtarthatunk, akkor melyeket tartsuk meg. Az el6z0 pontban
targyalt heurisztikdk haszndlata itt is j6 eredményeket hozhat.

4.3. Nyesési modszerek

A 2.4.2. pontban mar esett sz6 egy egyszerll utdnyesési eljarasrol, ami j6 validalé halmaz
mellett javithat a modell pontossdgan, csakhogy ilyen validalé halmazt nehéz taldlni, foleg, ha
eleve kevés tanitGpont 4ll a rendelkezésiinkre. Igy a médszer leginkdbb ellenérzésre volt j6,
azaltal, hogy megmondta, hogy az aktudlis modellnek mely részféja illeszkedik a legjobban a
teszthalmazra, és mekkora az illeszkedés mértéke. Ebben a fejezetben két olyan, dontési
faknal elterjedt utényesési modszert mutatok be, amit a ShiftTree algoritmusba is beépitettem.

4.3.1. Szignifikancia alapu nyesés

A szignifikancia vagy y2 [12] alapi nyesés egyike a legrégebben haszndlt dontési fa
nyeséseknek. Ez a mddszer egy statisztikai prébaval donti el, hogy a vigasunk az adott
csomoOpontban jelentds vagy jelentéktelen. Amennyiben a vagast jelentéktelennek itéli, a
csomOpontbdl kiindulé részfat lenyesi. Ebbol kovetkez6en nem csak utd-, hanem
eldnyesésként is alkalmazhatd, A hipotézisiink az, hogy a vagdsunk nem szignifikdns. Bindris
dontési fa esetén N lehetséges osztdly esetén az alabbi értéket szamolja ki egy csomdpontra:

Z(pL PLabelsL(l ))2 (Pr — PLabelsg(1)))?
Pr
Zi_cl PLabelsx(l;)

Px = —= PLabels(l;)
Px Zf]:clPLabels(li) 1

Az L és R indexek azt jelolik, hogy az adott valtozé a megfeleld gyermekcsomoéponthoz
tartozik. A D érték lényegében azt fejezi ki, hogy az egyes osztdlyok ardnya a sziild és a
gyermek csomépontokban mennyire tér el egymastol. Ha nem tér el jelentdsen, akkor a vagés
nem jelentOs. A fent leirt képlet kiterjeszthetd tobbosztalyos esetre nem binaris dontési féra is.

Binéris dontési fa esetén D értéke 1 szabadsdgfoku y2 eloszlast kovet, tehat egy y2 prébat
hajtunk végre, ami alapjdn eldontjiik, hogy helyes volt-e a feltételezésiink, azaz tényleg
jelentéktelen-e a vagds. Mint a statisztikai prébdkndl éltaldban, itt is sziikségiink van egy
szignifikancia értékre. Minél kisebb a szignifikancia érték, anndl szigoribb a nyesés, anndl
erdsebb a feltétel, amit egy vagasnak teljesitenie kell, hogy megtartsuk.

4.3.2. Komplexitas-hibaarany alapu nyesés

A komplexitas-hibaarany alapu nyesés [13] arra optimalizal, hogy a csomdpontbdl induld
részfa lenyesésével a tanitéhalmazon elkovetett hiba é€s a modell komplexitidsa kozott egy
optimdlis trade-off-ot taldljon. Megvizsgalja, hogy az adott csomdpont bezarasaval (a hozza
tartozo részfa leviagasaval), illetve kifejtésével mekkora a komplexitas €s a hibaardny.

Jeloljiik T, -nel a vizsgdlt csomodpontbdl indulé részfat, és {T,}-nel magit a vizsgalt
csomoOpontot. A modell komplexitdsat kozelitsiikk a csomépontbdl kiinduld részfa leveleinek
szamdval. Nyilvanvald, hogy |{T;,}| = 1. A hibaarédnyt a rosszul osztdlyozott tanitépontok és a
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teljes tanitéminta ardnydval kozelitjiik, azaz R({T,}) = (1 — maxl-{PLabels{Tn}(ll-)} %.
TR

A részfa hibaardnyat hasonldéan szdmolhatjuk a leveleikre vett hibaardnyok osszegeként.
Vezessiink be egy «a szorzét, ami azt mutatja, hogy az daltalunk definialt
veszteségfiiggvényben a komplexitds milyen mértékben skaldzodik a hibaardnyhoz képest.
Igy megkaphatjuk a csomépont és a beléle indulé részfa koltségét. Adott a érték mellett
mindketté kiszamolhato, és ha a csomépont koltsége nagyobb, mint a részfaé, akkor a részfat
nem szabad lenyesniink. Ha a részfa koltsége nagyobb, mint a csoméponté, akkor viszont a
csomopontot be kell zarnunk (a részfét le kell nyesniink).

Egy j6 a érték meghatirozasa nehéz, rdadasul probléma fiiggd, ezért inkdbb azt tessziik, hogy
megvizsgaljuk, hogy egy adott csomépontndl milyen a értékre lenne egyenld a csomdpont és
a beldle indul6 részfa koltsége, ezt az értéket a,-nel jeldljik:

R(Ty) + anl|Tul = RUT,D) + al{Tn} = R(T,}) +
o _ RULD =R
Tl — 1
Ha valaki megmondja nekiink az a paraméter értékét, akkor az Osszes olyan csomépontot,
ahol a,, < a, be kell zarni, és az 6sszes olyat, ahol a,, > @, nem szabad bezarni. Ebbdl mar

kovetkezik, hogy eldszor mindig a legkisebb a,, értékkel rendelkezd csomdpontokat érdemes
bezarnunk. Az algoritmus véza tehat a kovetkez6 modon épiil fel:

e Szamoljuk ki a,, értékét az 6sszes nem levél csomdpontra

® Vegyiik a legkisebb a,, értékkel rendelkezd csomdpontot és nyessiik le a beldle induld
részfat

e Ha nem értiik el a ledllasi feltételt, akkor kezdjiik az els6 ponttol

Mivel egy csomopont becsukdsdval annak sziileihez tartozé részfaknak mind a komplexitésa,
mind a hibaardnya megvéltozik, ezért minden nyesés utan ujra kell szamolni az «,, értékeket.
Az algoritmus képlékeny pontja a ledllasi feltétel. Ha van egy j6 validaciés halmazunk, akkor
megtehetjiik, hogy minden egyes nyesés utin megvizsgdljuk a modell hibaardnyit a
validaciés halmazon, és amennyiben ez egy kiiszob ald esik, akkor ledllunk, vagy ha ez mér
nem csokken tovabb, akkor leallunk.

J6 validédciés halmaz viszont nem &ll rendelkezésemre a legtobb adatsor esetén. Ezért az
algoritmusnak egy olyan valtozatat is implementédltam, ahol csak akkor allunk le, ha a gyokér
csomopont a,, értéke a legkisebb (a gyokeret értelemszeriien nincs értelme bezarni, mert 4gy
a teljes modell elveszik). Ez a véltozat nem hasznilhaté hatékonyan nyesésére, mivel
varhatéan tidlnyesi a fat. De megvizsgalhat6, hogy milyen a hatar értékek mellett hogyan
valtozik a modell pontosséga.

4.4. Numerikus eredmeények

Ebben az alfejezetben ismertetem a kiilonbozd tanitdsi médok €s a nyesés segitségével
elérhetd eredményeket az UCR, Ford és AE adatsorokon. A kisérletek tobbségéhez a VI.
fiiggelékben leirt bvitett operatorkészletet haszndlom. Osszehasonlitdsi alapként az 1-NN
szomszéd modszer eredményeit is megmutatom, valamint a fejlesztetlen ShiftTree
eredményeit is Osszehasonlitom a fejlesztett véltozattal. Az elobbi valtozat a V1. fiiggelékben
leirt alap operatorkészletet hasznédlja. A fejezet végén kitérek arra, hogy az algoritmus
mennyire megbizhatd, azaz a modellek becsiilt pontossag értékei milyen viszonyban vannak
az Uj adatokon elért osztalyozasi pontossaggal.
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4.4.1. Tanitasi modok 6sszehasonlitasa

- 1-NN Euklideszi 1-NN DTW Régi operatorok SM SM+ SM++ SM3+
atsor

Taldlat | Pontossag | Talalat | Pontossag | Talalat | Pontossag | Talalat | Pontossag | Taldlat | Pontossag | Talalat | Pontossag | Talalat | Pontossag
50Words 287 63,08% 308 67,69% 161 35,38% 232 50,99% 244 53,63% 232 50,99% 228 50,11%
Adiac 239 61,13% 224 57,29% 191 48,85% 218 55,75% 220 56,27% 200 51,15% 206 52,69%
Beef 16 53,33% 16 53,33% 16 53,33% 15 50,00% 17 56,67% 12 40,00% 12 40,00%
CBF 767 85,22% 880 97,78% 803 89,22% 841 93,44% 848 94,22% 873 97,00% 876 97,33%
Coffee 21 75,00% 20 71,43% 19 67,86% 26 92,86% 23 82,14% 23 82,14% 23 82,14%
ECG200 88 88,00% 82 82,00% 78 78,00% 100 100,00% 100 100,00% 100 100,00% 100 100,00%
FaceAll 1206 71,36% 1411 83,49% 1038 61,42% 1103 65,27% 1108 65,56% 1093 64,67% 1084 64,14%
FaceFour 69 78,41% 76 86,36% 42 47,73% 57 64,77% 62 70,45% 65 73,86% 60 68,18%
Fish 137 78,29% 135 77,14% 116 66,29% 136 77,71% 130 74,29% 129 73,71% 133 76,00%
GunPoint 137 91,33% 126 84,00% 117 78,00% 146 97,33% 143 95,33% 147 98,00% 147 98,00%
Lighting2 46 75,41% 48 78,69% 47 77,05% 40 65,57% 44 72,13% 41 67,21% 41 67,21%
Lighting7 42 57,53% 40 54,79% 46 63,01% 44 60,27% 46 63,01% 47 64,38% 44 60,27%
OliveOil 26 86,67% 26 86,67% 24 80,00% 22 73,33% 20 66,67% 22 73,33% 22 73,33%
OSULeaf 125 51,65% 128 52,89% 122 50,41% 143 59,09% 136 56,20% 130 53,72% 130 53,72%
SwedishLeaf 493 78,88% 476 76,16% 392 62,72% 476 76,16% 480 76,80% 495 79,20% 483 77,28%
SyntheticControl | 264 88,00% 290 96,67% 276 92,00% 280 93,33% 276 92,00% 276 92,00% 276 92,00%
Trace 76 76,00% 100 100,00% 100 100,00% 100 100,00% 100 100,00% 100 100,00% 100 100,00%
TwoPatterns 3627 90,68% 4000 100,00% 3758 93,95% 3987 99,68% 3994 99,85% 3998 99,95% 3985 99,63%
Wafer 6136 99,55% 6032 97,86% 6022 97,70% 6156 99,87% 6163 99,98% 6164 100,00% 6164 100,00%
Yoga 2491 83,03% 2478 82,60% 1996 66,53% 2461 82,03% 2559 85,30% 2560 85,33% 2567 85,57%
FordA 901 68,26% 941 71,29% 1055 79,92% 1233 93,41% 1229 93,11% 1230 93,18% 1231 93,26%
FordB 482 59,51% 531 65,56% 545 67,28% 537 66,30% 543 67,04% 548 67,65% 555 68,52%
AE N/A N/A N/A N/A 300 81,08% 305 82,43% 287 77,57% 302 81,62% 309 83,51%
UCR Osszes 16293 87,59% 16896 | 90,83% 15364 | 82,59% 16583 89,15% 16713 89,85% 16707 89,81% 16681 89,67%
Ford 6sszes 1383 64,93% 1472 69,11% 1600 75,12% 1770 83,10% 1772 83,19% 1778 83,47% 1786 83,85%
Osszes 17676 | 83,76% | 18368 | 87,04% | 17264 | 81,81% | 18658 | 88,42% | 18772 | 88,96% | 18787 | 89,03% | 18776 | 88,98%

4. tablazat: Egyszerii tanitasi modok eredményei
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A 4. tabldzat mutatja a kiilonboz6 (egyszerll) tanitdsi modok 4ltal elért eredményeket. Az
id6sorok eltérd hossza és a tobb valtoz6 miatt az alap 1-NN algoritmus az AE id0sort nem
tudta osztdlyozni. Az eredményekbdl jol latszik, hogy az dj operitorok bevezetésével jelentds
pontossdgnovekedés érheté el. Erdekes megfigyelni, hogy igy is van néhdny olyan adatsor,
ahol a régi operatorkészlettel jobb eredményt ért el az algoritmus, mint az uj, bovitett
operatorkészlettel. A kisebb adatsoroknal (Lighting2, Lighting7, OliveQil) ez konnyen lehet a
kis méretbdl ad6do zaj, ami rarakddik a mérésre. Ugyanakkor a FordB adatsorndl nem ez a
helyzet. Ott az operator szinti tiltanulds hatdsa figyelhet6 meg, amikor egy altalunk definialt
operéator tul jol irja le a tanitbhalmaz sajatossagait, és ezért az operatort hasznalé modellek
pontatlanabbak lesznek a teszthalmazon®. Sajnos ez ellen nem sokat lehet tenni, legjobb
esetben is csak annyit tehetiink, hogy egy validaciés halmazon méréseket végziink kiillonbdzo
operatorkészletekkel és valamilyen heurisztika mentén megprobaljuk megallapitani, hogy
mely operdtorok okozhatjdk egy adott probléma esetén tdltanulds jelenségét. Szerencsére,
mint az az adatokbdl is latszik, az operator szintli tiltanulds ennyi operdtor mellett még ritka
jelenség, és a pontossdgot is csak minimadlisan csokkenti.

Az egyes tanitdsi médok kozott az eltérés minimélis, de az Osszes, heurisztikdn alapuld
modszer Osszességében jobbnak bizonyult az alap mddszernél, ahol mindig az elsé legjobb
vagast valasztottuk egy csomdpontban. Az UCR adatokon az SM+ bizonyult a legjobbnak. Az
UCR adatokon beliil is megfigyelhetd egy olyan trend, hogy az SM+ inkdbb ott volt j6, ahol
kevés tanitominta allt rendelkezésre egy-egy osztalybdl, azaz ahol a ShiftTree algoritmustdl,
mint modell alapu algoritmustdl nem varjuk el, hogy nagyon ol teljesitsen. Az SM+ ezeken a
helyeken novelte meg (foként) a pontossidgot, ami nagyon értékes modszerré teszi ezt a
tanitdsi modot. Az SM++ és az SM3+ a nagyobb tanitbhalmazzal rendelkez6 adatsorokon ért
el jobb eredményeket. Ezek alapjan a tanitdsi mod kivalasztasét is problémafiiggdvé tehetjiik:
ha kevés tanitomintdnk van osztidlyonként, de még elég ahhoz, hogy miik6djon a ShiftTree,
akkor vélasszuk az SM+ mddot, ami a kis mintaszdmbdl ad6do zajra kevésbé érzékeny. Ha
sok tanitomintdnk van, akkor valasszuk az SM++ vagy SM3+ tanitdsi moédok egyikét, ami a
kis mintaszambdl ad6dé zajra érzékeny ugyan, de ha sok minta all rendelkezésiinkre, akkor
pontosabb modelleket hoz létre, mint az SM+.

Az eredményeket az 1-NN eredményeivel 0sszehasonlitva a kovetkezdket lathatjuk. Egyrészt
nagysagrendileg az euklideszi tdvolsagot haszndlé 1-NN nagysdgrendileg a régi, szik
operatorkészletet haszndlé ShiftTree-vel azonos eredményeket produkdl, mig a DTW-t
haszndlé 1-NN a bdvitett operatorkészlettel dolgozd ShiftTree-hez hasonlé pontossdgokat ér
el. Mésrészt nagyon jol elkiilonithetd, hogy mikor képes az 1-NN jobb eredményeket elérni a
ShiftTree-nél. Ez akkor torténik meg, ha az egy osztidlyra esé datlagos mintaszdm a
tanitéhalmazban kicsi. Ez azért van, mert a modell alapti médszerek, mint amilyen a ShiftTree
is, akkor képesek igazdn jol dolgozni, ha sok tanitominta 4ll rendelkezésre, ami alapjin
altalanositani lehet, és 1étre lehet igy hozni egy modellt, ami az adatsor 4ltaldnos
tulajdonsigait irja le. A példany alapi mddszerek viszont kis adatmennyiség mellett is
képesek pontosak lenni, mivel az egyes mintdk kozotti kdzvetlen hasonlésdgokat hasznaljak
fel a cimkézéshez, viszont emiatt képtelenek az 4ltalanositisra. Ez az oka annak, hogy pl. a
Ford adatok esetében a régi operatorkészlettel dolgozé ShiftTree is jelentdsen jobb
eredményeket ér el, mint barmelyik tavolsagfiiggvénnyel dolgoz6 1-NN, viszont pl. a FaceAll
probléma esetében mindkét 1-NN véltozat sokkal jobb, mint barmelyik tanitdsi moéddal
futtatott ShiftTree.

? A probléma bonyolult, mivel az operétorszintii taltanulds nem feltétleniil egy operator miatt jelentkezik, mivel
a ShiftTree egyes dgain az ESO szekvencidk egyiittesen hatdrozzdk meg a szem helyzetét és igy a dinamikus
attribitumokat.
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7. abra: ShiftTree és 1-NN az atlagos tanitomintaszam fiiggvényében

A 7. dbra azt mutatja meg, hogy ha az eredmények 0sszegzésébdl kihagyjuk az adott kiiszob
feletti (balra), illetve alatti (jobbra) atlagos osztdlyonkénti tanitéminta szdmmal rendelkezd
adatsorokat, akkor hogyan alakul a ShiftTree és az 1-NN mddszerek pontossdga a kiiszob
értékének fiiggvényében. Lathatd, hogy ha egyre nagyobb osztdlyonkénti dtlagos tanitdminta
szammal rendelkezd adatsorokat tartunk csak meg, akkor a ShiftTree pontossidga egyre inkdbb
tavolodik az 1-NN pontossagatél. Bar minden mdédszer pontosabb lesz ilyenkor, a ShiftTree
pontossdga sokkal jobban megnd. Ha viszont csak egyre kisebb osztdlyonkénti atlagos
tanitominta szdmmal rendelkezd adatsorokat vizsgalunk, akkor a ShiftTree pontossdga jobban
csokken, mint az 1-NN moddszereké.

A 5. tadblazat tartalmazza a tobbszoros (MM) tanitdsi mddszerekkel elért eredményeket. A
tdblazat fejlécében zdardjelben lithaté szamok jelolik a korlatokat. Az elsé szam az Osszes
modell szdmdéra adott felsé korldt, mig a méasodik (ha van) a csomdépontonkénti vagasok
maximalis szdma. A korlatok gy lettek bedllitva, hogy a tanitds az 0sszes adatsorra kivarhat6
1d6 alatt lefusson, és a folyamat memoriaigénye se menjen 2GB f6lé€ egyik esetben sem.

Megfigyelhetd, hogy az eredmények jobbak, mint a sima SM moddszer eredményei,
ugyanakkor rosszabbak, mint barmelyik, heurisztikdt is alkalmazé egyszeri moddszer
eredménye. Erdekes, hogy az MM és a heurisztikat is hasznl6 tobbszoros médszerek kozott
nincsen tdl nagy eltérés. Ennek az az oka, hogy ha a csomdépontokban lekorlatozzuk a
modellszamot, akkor azzal sok informéciét veszthetink a fa magasabb szintjein, ami
jelentdsebb hatdssal van a modell josdgédra, mint az alsé szinteken nyerhetd plusz informécid,
amit azért nyeriink, mert késobb érjiik el a globalis modellkorlatot, mint az MM esetében.

Mindezeket figyelembe véve megdllapithatd, hogy a fejlesztett egyszerli tanitdsi médszerek
mellett mar nem érdemes az MM modszereket hasznalni, mivel ésszert korlatozasok mellett
nem pontosabbak, mint a heurisztikat haszndlé6 SM moddszerek. Rdadasul a futasi idejiik, és a
modell mérete a sokszorosa az SM mddszerekének. Emellett korlatozds nélkiill nem is
stabilak, kiilonbozd adatsorokon, operdtorkészlettdl fiiggden, irredlisan sokdig futhatnak és
irredlisan nagy modelleket hozhatnak 1étre. Ha korldtozds nélkiil futtatjuk az MM
modszereket, akkor, mar amennyiben a mddszer lefut, elérhetiink az SM mddszerekénél
minimadlisan jobb pontossdgot, de a trade-off nem megfeleld. Raadasul az 5. fejezetben
bemutatott modell kombinaldssal sokkal rovidebb id¢ alatt sokkal pontosabb "tobbszords"
modelleket hozhatunk létre.
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MM(1000) MM-+(2000,10) MM++(2000,10) MM3+(2000,10)

Adatsor z - . - P 2 2 7
Taldlat | Pontossag | Talalat | Pontossag | Talalat | Pontossdag | Talalat | Pontossag

50Words 247 54,29% 251 55,16% 238 52,31% 238 52,31%
Adiac 221 56,52% 227 58,06% 208 53,20% 208 53,20%
Beef 14 46,67% 16 53,33% 16 53,33% 14 46,67%
CBF 895 99,44% 874 97,11% 868 96,44% 868 96,44%
Coffee 25 89,29% 25 89,29% 25 89,29% 25 89,29%
ECG200 100 100,00% 100 100,00% 100 100,00% 100 100,00%
FaceAll 1103 65,27% 1110 65,68% 1109 65,62% 1109 65,62%
FaceFour 72 81,82% 73 82,95% 68 77,27% 67 76,14%
Fish 135 77,14% 132 75,43% 125 71,43% 127 72,57%
GunPoint 147 98,00% 136 90,67% 147 98,00% 147 98,00%
Lighting2 41 67,21% 41 67,21% 43 70,49% 43 70,49%
Lighting7 51 69,86% 49 67,12% 48 65,75% 48 65,75%
OliveOil 25 83,33% 21 70,00% 20 66,67% 20 66,67%
OSUlLeaf 138 57,02% 130 53,72% 130 53,72% 134 55,37%
SwedishLeaf 482 77,12% 500 80,00% 494 79,04% 494 79,04%
SyntheticControl | 290 96,67% 281 93,67% 288 96,00% 281 93,67%
Trace 100 100,00% 100 100,00% 100 100,00% 100 100,00%
TwoPatterns 3985 99,63% 3995 99,88% 3998 99,95% 3987 99,68%
Wafer 6164 | 100,00% | 6164 | 100,00% | 6164 | 100,00% | 6164 | 100,00%
Yoga 2466 82,20% 2493 83,10% 2497 83,23% 2498 83,27%
FordA 1233 93,41% 1241 94,02% 1237 93,71% 1237 93,71%
FordB 539 66,54% 545 67,28% 547 67,53% 558 68,89%
AE 308 83,24% 309 83,51% 307 82,97% 307 82,97%
UCR ésszes 16701 | 89,78% | 16718 | 89,87% | 16686 | 89,70% | 16672 | 89,62%
Ford dsszes 1772 83,19% 1786 | 83,85% 1784 | 83,76% 1795 84,27%
Osszes 18781 | 89,00% | 18813 | 89,15% | 18777 | 88,98% | 18774 | 88,97%

5. tablazat: Tobbszoros tanitasok osszehasonlitasa

4.4.2. Nyesés hatasa

A 6. tabldzat mutatja a harom implementalt nyesési modszerrel elért eredményeket. A
tanitdshoz az SM+ mddot haszndltam. A tdblazatnak hat oszlopa van. Az elsé négy oszlopban
talalhat6 eredmények ugy késziiltek, hogy a tanitbhalmazbdl rétegelt mintavételezéssel
kivettem az id3sorok 30%-4t véletlenszeriien'’. A megmaradt 70%-nyi adaton tanitottam, a
kivett 30%-ot hasznaltam validacids halmazként (amennyiben sziikség volt rd), és az eredeti
teszthalmazokat haszndltam a végleges pontossdg lemérésére, mint a korabbi méréseknél. Ez
a mérést adatsoronként 20-szor ismételtem meg, és a mérési eredmények atlagit vettem
végleges eredménynek. A tdblazat utolsé két oszlopa olyan médszereket tartalmaz, ahol nincs
sziikség validacios halmazra, igy az egész tanitéhalmazt hasznaltam fel a tanitdshoz. A
szignifikancia alapd nyesésnél a legjobbnak tiind szignifikancia érték 0,001 volt, igy ennél a
modszernél ezt haszndlom. Ez az érték elég szigortd nyesést eredményez.

A tablazat els6 négy oszlopat vizsgdlva azt lathatjuk, hogy az egyszerii nyesés az egyetlen,
ami jobbnak néz ki, mint a nyesés nélkiili modell. Meg kell jegyezni viszont, hogy a mérési
eredmények 20 mérés atlagaként dllnak eld, €s a mérési pontok szordsa miatt ennyire kis
eltérésnél nem mondhatjuk azt, hogy az egyszerli nyesés egyértelmiien jobb a nyesés nélkiili
modellnél. A masik kettd, kifinomultabb, nyesési médszer érdekes modon rosszabbul teljesit.
Az UCR adatokon rdadasul a szignifikancia alapi nyesés eredménye annyival alacsonyabb,
mint a nyesés nélkiili moddszeré, hogy kijelenthetjiik, hogy egyértelmiien rosszabb.

1% A 30%-nyi validdciés halmaz méret bizonyult a kisérletek sordn optimdlisnak.
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Tanitohalmaz 70%, validaciés halmaz 100%, 20 mérés atlagolasa

Nincs validaciés halmaz

Adatsor Nincs nyesés Simple Pruning Signi(0.001) Complexity Nincs nyesés Signi(0.001)
Taldlat |Pontossdg| Taldlat |Pontossag| Talalat |Pontossag| Talalat | Pontossag | Taldlat | Pontossag | Taldlat | Pontossag
50Words 207,75 45,66% 204,85 45,02% 196,7 43,23% 207,45 45,59% 244 53,63% 236 51,87%
Adiac 186,9 47,80% 185,1 47,34% 183,45 46,92% 186,3 47,65% 220 56,27% 222 56,78%
Beef 11,95 39,83% 12,55 41,83% 11,9 39,67% 12,05 40,17% 17 56,67% 14 46,67%
CBF 812,25 90,25% 801,95 89,11% 812,25 90,25% 803,25 89,25% 848 94,22% 848 94,22%
Coffee 22,45 80,18% 22,7 81,07% 22,8 81,43% 23 82,14% 23 82,14% 23 82,14%
ECG200 100 100,00% 100 100,00% 100 100,00% 100 100,00% 100 100,00% 100 100,00%
FaceAll 1009,65 59,74% 1011,3 59,84% 1002,5 59,32% 1017,8 60,22% 1108 65,56% 1108 65,56%
FaceFour 59,3 67,39% 60,1 68,30% 34,45 39,15% 42,15 47,90% 62 70,45% 54 61,36%
Fish 112,8 64,46% 112,8 64,46% 112 64,00% 113,65 64,94% 130 74,29% 130 74,29%
GunPoint 134,3 89,53% 134,3 89,53% 134,3 89,53% 123,95 82,63% 143 95,33% 143 95,33%
Lighting2 40,15 65,82% 40,3 66,07% 39,95 65,49% 40,7 66,72% 44 72,13% 43 70,49%
Lighting7 41,85 57,33% 41,15 56,37% 37,85 51,85% 40,8 55,89% 46 63,01% 45 61,64%
OliveQil 21,7 72,33% 21,15 70,50% 19,4 64,67% 19,95 66,50% 20 66,67% 20 66,67%
OSULeaf 130,05 53,74% 127,95 52,87% 131,8 54,46% 131,95 54,52% 136 56,20% 128 52,89%
SwedishLeaf 449,6 71,94% 447,95 71,67% 441,85 70,70% 449,25 71,88% 480 76,80% 478 76,48%
SyntheticControl 272,15 90,72% 273,95 91,32% 274,05 91,35% 271,6 90,53% 276 92,00% 276 92,00%
Trace 100 100,00% 100 100,00% 100 100,00% 100 100,00% 100 100,00% 100 100,00%
TwoPatterns 3991,1 99,78% 3991,1 99,78% 3991,1 99,78% 3977,05 99,43% 3994 99,85% 3994 99,85%
Wafer 6162,6 99,98% 6162,85 99,98% 6162,85 99,98% 6162,85 99,98% 6163 99,98% 6163 99,98%
Yoga 2277,65 75,92% 2297,05 76,57% 2245,35 74,85% 2286,55 76,22% 2559 85,30% 2558 85,27%
FordA 1204,15 91,22% 1216,05 92,13% 1202,55 91,10% 1203,35 91,16% 1229 93,11% 1232 93,33%
FordB 549,2 67,80% 549 67,78% 547,8 67,63% 549,95 67,90% 543 67,04% 541 66,79%
AE 294,65 79,64% 295,85 79,96% 294,3 79,54% 297,4 80,38% 287 77,57% 293 79,19%
UCR dsszes 16144,2 86,79% 16149,1 86,81% | 16054,55 | 86,31% | 16110,3 | 86,61% | 16713 | 89,85% | 16683 | 89,68%
Ford Gsszes 1753,35 82,32% 1765,05 82,87% 1750,35 82,18% 1753,3 82,31% 1772 83,19% 1773 83,24%
Osszes 18192,2 86,21% 18210 86,30% 18099,2 85,77% 18161 86,06% | 18772 | 88,96% | 18749 | 88,85%

6. tablazat: Nyesési médszerek eredményei
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Ha csak a Ford adatokat nézziik, akkor viszont azt tapasztaljuk, hogy a nyesés alkalmazasa
megnovelte a pontossdgot. Ennek két oka van: egyrészt a Ford problémdakhoz az algoritmus
nagy, terebélyes modellt hoz létre, masrészt a tanitéhalmaz elég nagy ahhoz, hogy a
levalasztott validacids halmaz értelmesen hasznédlhat6 legyen a nyesés soran.

Ha megnézziikk a tdbldzat utolsé két oszlopdt, akkor egyrészt azt lathatjuk, hogy a
szignifikancia alapd nyesés itt is rosszabbul teljesit, mint a nyesés nélkiilli modellezés.
Hasonlitsuk 0ssze viszont, a nyesési modszerek erejét leginkdbb demonstrdld, Ford adatokon
a legjobb nyesési eljarast az elsé négy oszlopbodl, és a nyesés nélkiili modellezést (5. oszlop).
Az eredmények azt mutatjdk, hogy jobban jarunk, ha minél tobb adatot hasznilunk fel a
tanitashoz, és nem foglalkozunk a nyeséssel, mintha a tanitéhalmaz egy részét kihagyjuk a
tanitasbol, és utdlag probaljuk optimalizdlni a modellt nyeséssel. Mindez egyébként azt is
jelenti, hogy a modell struktdra szinten, ezeken az adatokon, nem tanul tdl.

4.4.3. Az algoritmus megbizhatosaga

Az osztidlyoz6 algoritmusokndl az elsOdleges teljesitménykritérium az, hogy mennyire
pontosan cimkéz. A gyakorlatban viszont nem elhanyagolhaté tulajdonsag, hogy a tesztelt
algoritmusunkon mért eredményeket mennyire fogadhatjuk el pontosnak. Nem j6, ha 95%-os
pontossdginak hitt modellt az j adatoknak mindossze a 80%-at tudja helyesen cimkézni.
Fontos megjegyezni, hogy ez a fajta megbizhat6sdg, vagy robosztussig nem csak az
osztalyoz6, hanem az osztidlyozé és a megoldani kivant probléma egyiittes tulajdonséiga.
Ugyanakkor kelléen sok probléman tesztelve a modszert, 4allithatjuk, hogy a mddszer
altaldban megbizhatdan, vagy megbizhatatlanul jelzi eldre a pontossagot.

A ShiftTree robosztussigit lemérendd, a kovetkezd kisérletet hajtottam végre. A
tanitohalmazt két részre bontottam rétegelt mintavételezéssel: a halmaz X%-a alkotta a
tényleges tanitohalmazt, a maradék pedig a validiciés halmazt. A tényleges tanitbhalmazt
felhaszndlva, SM+ mddszerrel tanitottam a ShiftTree-t, majd a validaciés halmazon lemértem
egy becsiilt pontossdgot, a teszthalmazon pedig egy tényleges pontossagot. Ezt X minden
értékére 20-szor elvégeztem. A 20 mérés eredményei koziil vettem a minimumot, a
maximumot és az dtlagot mind a becsiilt, mind a tényleges pontossidgokndl. Az alabbiakban
néhany adatsorra megmutatom az igy felrajzolhat6 gorbéket.

SyntheticControl

100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

Pontossag

0% 20% 40% 60% 80% 100%
Tanitéhalmaz mérete )
=@ Becsiilt pontossag Min == Becsiilt pontossdg Max == Becsiilt pontossdg Atlag

=>&=Tényleges pontossag Min =+=Tényleges pontossdg Max =¥=Tényleges pontossig Atlag

8. abra: SyntheticControl robosztussag mérése
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A 8. dbra a SyntheticControl adatsorhoz tartoz6 gorbéket mutatja. Lathatd, hogy a becsiilt €s a
tényleges pontossagok a teljes mérési intervallumon egyiitt mozognak. A meglepd, hogy ez
nem csak az atlagra, de a minimumra és a maximumra is igaz. Ez a jelenség az adatsorok
tobbségénél jelentkezik, tehat tigy tlinik, hogy a ShiftTree eléggé robosztus.

Yoga

100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
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0,00%

Pontossag

0% 20% 40% 60% 80% 100%
Tanitéhalmaz mérete

=@ Becsiilt pontossag Min == Becsiilt pontossdg Max == Becsiilt pontossig Atlag
=>&=Tényleges pontossag Min =+=Tényleges pontossdg Max =¥=Tényleges pontossig Atlag

9. abra: Yoga robosztussag mérése

A Yoga adatsorhoz tartozé gorbék (9. dbra) annyiban térnek el az el6zdektdl, hogy a
tényleges pontossidg minimuma és maximuma magas tanitominta szdmnal kozelit az atlaghoz,
azaz az egyes mérések tényleges pontossagainak szordsa csokken. A becsiilt pontossaggal ez
nem torténik meg, s6t egy kicsit nd is a minimum és a maximum kozotti tdvolsdg. A
jelenségnek az az oka, hogy a tesztminta viszonylag nagy, a tanitéhalmaz pedig kozepes. A
mérési intervallum vége felé igy a levdlasztott validiciés halmaz kicsi lesz, igy annak az
eredményei jobban fognak szorni, mig a tanitéhalmaz ndvekedése miatt a modell pontos lesz,
igy a nagymennyiségll tesztmintdn elvégzett mérések eredményeinek szordsa lecsokken. Az
atlagok ugyanigy egybe esnek, mint kordbban, igy itt is mondhatjuk, hogy a mddszer
megbizhat6. Viszont vegyilik észre, hogy ez az eredmény kevésbé jO, mint amit a
SyntheticControl adatsorndl lattunk, mivel egy mérés sordn a becsiilt pontossag valdsziniileg
nem fog egybe esni a tényleges pontossdggal. Ha viszont a modelliink pontossdgat
keresztvalidaci6 segitségével probdljuk meg megbecsiilni, akkor pontos eredményt kapunk.
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Beef
100,00%
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80,00% =
70,00% YML
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17/)
§ 50,00% A
S 40,00% w
30,00%
20,00%
10,00% v
0,00%
0% 20% 40% 60% 80% 100%
Tanitohalmaz mérete
=@ Becsiilt pontossag Min == Becsiilt pontossdg Max == Becsiilt pontossig Atlag
=>&=Tényleges pontossag Min =+=Tényleges pontossdg Max =3¥=Tényleges pontossig Atlag

10. abra: Beef robosztussag mérés

Erdekes megfigyelni, hogy még nagyon kis méretii adathalmazok esetében is, mint amilyen
példaul a Beef adatsor, egybe esik a becsiilt és a tényleges pontossdg atlaga (10. abra). Hidba
Oridsi az eltérés, mind a pontossdgok egyes mérési eredményei kozott, keresztvalidacidval
még mindig pontos képet kaphatunk az algoritmus teljesitményérol.

A 23 vizsgélt adatsor koziil egy olyan volt, ahol a becsiilt és a tényleges pontossdg dtlaga nem
esett egybe, ez pedig a FordB probléma volt (11. dbra). Itt a becsiilt pontossdg minimuma a
mérési intervallumon végig a tényleges pontossdg maximuma felett volt, annak ellenére, hogy
az egyes mérési pontokban a mérések szordsa kicsi. A FordB és a FordA feladat megegyezik,
csak a FordB-nél zajosabbak az adatok. A becsiilt pontossigok mindkét problémadndl
hasonldak, a tényleges pontossdg viszont a FordB-nél 20-25 szazalékponttal alacsonyabb. Ez
azért van, mert a FordB feladat teszthalmaza jelentdsebben eltér a tanitéhalmazt6l, mint a
FordA teszthalmaza annak a tanitéhalmazitl. Amennyiben a teszthalmazt Osszevonjuk a
tanitbhalmazzal és véletlenszerlien Uj teszthalmazt vilasztunk, a jelenség nem jelentkezik.

FordB

100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

Pontossag

0% 20% 40% 60% 80% 100%
Tanitéhalmaz mérete .
=@—Becsiilt pontossdg Min == Becsiilt pontossag Max == Becsiilt pontossig Atlag

=>&=Tényleges pontossig Min ===T¢nyleges pontossig Max =¥=Tényleges pontossig Atlag

11. abra: FordB robosztussag mérése
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4.4.4. Vak tesztek

A kordbbi teszteknél a paraméterek optimalizdldsahoz igy vagy ugy, de felhaszndltam
valamennyi informdciét a teszthalmazbdl is. Hogy az algoritmus valddi képességeire fény
deriiljon, vak teszteket végzek a TSC adatokon. Ezek az adatok egy 2007-es verseny adatai.
Mivel rendelkezésemre dllnak a versenyen az induldk 4ltal elért eredmények, ezért a ShiftTree
altal elért eredményeket a versenybe illesztem, mintha plusz egy induldként ez az algoritmus
is részt vett volna a versenyben. A pontozds a kovetkezok szerint tortént: ha egy problémén az
algoritmus a legjobb volt, akkor 10 pontot kap, ha masodik volt, akkor 9-et és igy tovabb.
Tizedik helyezés folott nem jar pont. A versenyen 12 csapat adott be megoldast az 0sszes
problémadra, a ShiftTree lesz a 13. indulé.

Mivel az adatok tulajdonsédgai hasonlitanak az UCR adatokéhoz, az ott optimaélis bedllitdsokat
haszndlom. Az operdtorkészlet a szokdsos, a VI. fiiggelékben leirt bovitett operatorkészlet. A
tanitdsi méd SM+, nincs nyesés €s a teljes tanitéhalmazt felhaszndlom a tanitishoz. Az
operatorok paramétereit nem hangolom az egyes problémékhoz.

Adatsor Talalat Pontossag | Helyezés | Pontok
T75C01 2043 87,12% 1 10
T75C02 956 92,91% 2 9
T75C03 817 50,43% 1 10
T5C04 1065 98,16% 1 10
TSCO5 1231 89,20% 4 7
TSC06 107 34,74% 12 0
T5C07 800 80,40% 9 2
TSC08 485 63,82% 13 0
TSC09 399 66,39% 12 0
TSC10 765 80,27% 9 2
TSC11 836 73,40% 11 0
TSC12 7774 94,39% 1 10
TSC13 229 74,84% 3
T5C14 844 67,41% 13 0
T5C15 2416 62,92% 1 10
T75C16 734 85,25% 6 5
T5C17 846 90,38% 8 3
T5C18 219 39,82% 13 0
T75C19 1335 65,12% 13 0
T75C20 263 41,22% 11 0
Osszesitve 24164 78,24% 8 86

7. tablazat: A ShiftTree eredményei a TSC adatokon (vak teszt)

A 7. tablazat tartalmazza a ShiftTree eredményeit. Mivel nem rendelkezek az Osszes
résztvevd csapat €s a szervezO engedélyével, a résztvevok eredményeit nem teszem kozzé,
csak azt jelzem, hogy az egyes problémdkon és Osszesitve hanyadik helyet ért volna el a
ShiftTree. Az algoritmus Osszesitettben a 8. helyen végzett, ami dnmagaban is j6 eredmény,
tekintve, hogy az induldk feltehetdleg sokat optimalizdlt, kombindlt médszerekkel dolgoztak,
a ShiftTree-t pedig édltaldnos beallitasokkal futtattam. R4adasul a ShiftTree a 20 problémabdl
5 esetében az elsé helyen végzett, ami pontosan annyi elsé hely, amennyit az Gsszetett gydztes
tudott szerezni. Itt is igaz, hogy a ShiftTree fOként a nagyobb tanitéhalmazzal rendelkezd
adathalmazokon volt képes j6 eredményeket elérni. Ha Osszesitjiik a 20 probléma sordn
eltaldlt idésorok szdmaét, akkor a ShiftTree a nyertes modszerétdl nem sokkal lemaradva a
mdsodik legjobb eredményt éri el. Igy annak ellenére, hogy az adatsorok tulajdonsdgai nem a
ShiftTree-nek kedveztek, és optimalizalt, kombinalt mddszerekkel szdllt szembe, sikeriilt elég
jo eredményeket elérnie.
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5. Modellek kombinalasa (forest eljarasok)

Az adatbanydszatban elterjedt gyakorlat, hogy egy problémadra nem csak egy modell épitiink,
hanem tobb modell egyidejii alkalmazdsdval oldjuk meg a feladatot. Mivel az adatbanyaszati
problémdk bonyolultak, nem is vérhatjuk, hogy egy modell tokéletesen le tudja irni a
bemeneti adattomeg Osszes altalanos tulajdonsagéit, mikozben figyelmen kiviil hagyja az
adatokon 1év0 zajt. Tobb modellnek egyiittesen nagyobb esélye van leirni a kivant
tulajdonsagokat, mikdozben az egyes modellek esetleges tidltanuldsa is kidtlagolodik a
kombindlds soran.

Kombindlhatjuk kiilonboz6 algoritmusok modelljeit, de azt is megtehetjiik, hogy egy adott
algoritmus segitségével épitiink tobb kiillonbozd modellt. Mivel a dontési fik viszonylag
egyszertl strukturdk, és a tanitdsuk sem tart sokdig, nagyon elterjedt megoldds, hogy egy
problémadra tobb dontési fat is épitsenek, amik halmazat dontési fa erdének (decision forest)
neveznek.

Ebben a fejezetben két olyan eljarast (forest eljarast) mutatok be, aminek segitségével dontési
fa erddt hozhatunk létre akar ShiftTree-bol is. Ezekre ShiftForest eljarasokként hivatkozok.
Az egyik ilyen mddszer a gyakran haszndlt, elterjedt, boosting, a masik egy sajat fejlesztés,
ami a keresztvalidiacion alapul. A fejezet végén Osszehasonlitom a mddszereket, és
megvizsgalom, hogy mikor melyiket érdemes haszndlni.

5.1. Boosting

A boosting [14] egy elterjedt mdédszer azonos tipusi modellek kombindldsara. A mddszer nem
csak azt mondja meg, hogy hogyan kombindljuk a modelleket, hanem azok épitésébe is
belesz6l kozvetetten, hogy a lehetd legjobb Osszetett modellt kapjuk. Alapvetden az
osztdlyozok kombindldsara taldltdk ki, de léteznek Kkiterjesztései mas feladatokra is (pl.
regresszio).

A sikeres kombindlds két feltétele az, hogy a kombindlandé modellek 6nmagukban is a lehetd
legpontosabbak legyenek, és az, hogy a modellek minél inkabb eltérjenek egymastol [15]. Az
eldbbi nyilvin algoritmus (és adatsor) fiiggd. A boosting médszerek gy dolgoznak, hogy
probaljdk az utdbbi feltételt teljesiteni, azaz minél eltérébb modelleket kipréselni a
tanitéalgoritmusbdl, de tigy, hogy azok pontossaga ne legyen til alacsony.

A legelsd, és a mai napig gyakran hasznalt, boosting eljards az AdaBoost [16]. A mddszer
sematikus viza a kovetkez0:

1. Minden tanitéminta kapjon egy sulyt. Kezdetben ez legyen 1.

2. Normaljuk a sulyokat gy, hogy az 0sszegiik 1 legyen.

3. Tanitsunk egy modellt tigy, hogy figyelembe vessziik a silyokat.

4. Mérjiik le a sulyozott osztalyozasi hibét a tanitéhalmazon.

5. A hiba alapjan szdmoljunk egy modell stlyt.

6. Csokkentsilk azon tanitomintdk sulyat, amelyeket az adott modell helyesen

osztalyozott, és noveljik azokét, amelyeket nem. A valtoztatds mértéke a hiba

nagysaganak fiiggvénye.

e 7a. Ha nem értiik el a maximadlis iterdcié szdmot, és az osztdlyozasi hiba nem nulla,
akkor folytassuk a 2. 1épéstdl.

e 7b. Ha elértiik a maximadlis iterdcié szamot, vagy az osztdlyozdsi hiba nulla akkor

alljunk le.

Az AdaBoost tehdt tgy probdlja meg az adatsor jellemzoit tobb modellel megfogni, hogy a
folyamatosan rosszul osztdlyozott pontoknak egyre nagyobb sulyt ad, igy iddvel az algoritmus
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olyan modellt is fog épiteni, ami ezeket, az eddig tipikusan rosszul osztdlyozott pontokat fogja
joOl osztélyozni.

Az algoritmus kimenete tobb modell és az azokhoz tartoz6é modell silyok. A cimkézés ezutdn
sulyozott szavazassal torténik, azaz minden modellnek a bemenetre adott vdlaszat akkora
sullyal vessziik figyelembe, amekkora a modell silya. A legtobb silyt kapd cimke lesz a
végleges vilasz.

A mddszert és az eddig megismert ShiftTree algoritmust tobb ponton is egyeztetni kell
egymassal. El6szor is a ShiftTree-nek at kell térnie a silyok haszndlatara, és ezeket a tanitas
soran figyelembe kell tudnia venni. Ez konnyen megoldhat6, ha a PLabels fiiggvény
darabszam helyett sulydsszeget haszndl, azaz:

Nrtr
Z7”L= 1 Wnl{nK@n;Ln); Ln=li}

N
an}; Wn

PLabels(l;) =

Ez az 4tfogalmazds az algoritmusban sehol sem okoz gondot. gy a tanitds sordn, az optimélis
vagasoknal figyelembe vessziik az egyes iddsorok sulyait is. A futdsi id0 csokkentésére tett
modositasokat (4.1. alfejezet) sem befolydsolja ez a médszer, mivel folytonos értékkészlettel
sikeriilt bebizonyitanom, hogy a minimumok csak bizonyos helyeken fordulhatnak elo.

A masodik egyeztetendd dolog a tanitéhalmazon torténd hiba mérés. A ShiftTree alapvetden a
tanitbhalmaz szempontjdbol tokéletes modelleket hoz 1étre, azaz az osztdlyozédsi hiba a
tanitéhalmazon alaphelyzetben nulla, igy egy modell épitése utdn mindig ledllnank, azaz a
modszernek semmilyen hatdsa nem lenne. Ez a probléma megoldhatd a nyesés
alkalmazasaval. Bar a 4.4.2.-ben kideriilt, hogy a nyesés a modell pontossdgan valamennyit
ront, a romlds nem akkora mértékli, hogy ellensulyozza a modellkombinécié miatt keletkezo
pontossagnovekedést. A 4.4.2. eredményei alapjan a teljes tanitéhalmazon val6 tanulds
elényodsebb, mint a validdciés halmaz alapt utélagos nyesés, igy egyértelmii, hogy a y? alapi
nyesést érdemes alkalmaznunk, mivel ez az egyetlen olyan nyesési eljardsunk, ami nem
igényel validacios halmazt.

A harmadik megoldandé probléma a sulyok véltoztatasdnak és a modellsuly kiszdmitasanak a
kérdése. Az AdaBoost az aldbbi képletet hasznédlja a M modellsily kiszamitdsdra és a w;
mintasulyok véltoztatasdra, ahol err a modell (stlyozott) osztdlyozdsi hibdja:

1—err
M = ln( )
err

err -
el L

Wit = 1—err -
W; ,ha Li * Li

err

A képletekbdl is lathatd, hogy a médszer akkor miikodik helyesen, ha err < 0,5. Ellenkezo
esetben a modell silya negativ lesz, €s a silyokat is a rossz irdnyban véltoztatjuk. A 0,5-0s
hibaarany megegyezik egy véletlenszerli osztalyoz6 véarhaté hibajaval kétosztalyos esetben.
Mivel az AdaBoost eredetileg kétosztalyos osztidlyozék kombindcidjara lett kitaldlva, ez a
kovetelmény a hibara egy elvarhaté kritérium volt. Lathattuk, hogy a ShiftTree minden
vizsgalt probléman 0,5-6s hibaardny alatt teljesitett, rdadasul itt nem a teszthalmazon vett
hibardl van sz9, hanem a tanitéhalmazon vettrdl, ami a fa kialakitdsa miatt joval alacsonyabb.
Ezek ellenére még sem tlinik biztonsadgosnak a mddszer alkalmazdasa, mivel pl. egy 50 osztéalyt
tartalmaz6 probléma (50Words) esetén, (ahol a véletlenszerii osztadlyozé véarhat6 hibdja 0,98)
nem szerencsés, ha ilyen szigord hibakritériumot allitunk. Ezért nem az AdaBoost-tal, hanem
egy masik boosting varidnssal dolgozok.
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5.1.1. SAMME

A SAMME [17], azaz (Stagewise Additive Modeling using a Multi-class Exponential loss
function) egy olyan boosting varidns, amit kifejezetten tobbosztilyos osztdlyozasi
problémékhoz fejlesztettek ki. A szerzOk szerint a mddszeriik jobb eredményeket ér el
tobbosztalyos osztdlyozasi problémak esetén, mint a klasszikus AdaBoost. Lényegi valtozas a
stlyok szamitasdban van, méghozz4 az alabbi mddon:

—err
M=ln( )+ln(NC—1)
Wl',ha Zi = Li
W= 1—err -
w; p (NC - 1), ha Li * Li

Azaz az alkalmazott fiiggvények kiegésziiltek egy In(N, — 1) taggal (a mintasily szorzdja
felirhat6 eM alakban). Ez a tag tigy médosit a maximdlis hibdra vonatkozé kritériumon, hogy
a maximalis hiba, amit az osztalyoz6 véthet megegyezik a véletlenszerli osztadlyoz6 varhat6
hibijaval. Minden értelmes osztalyozotol elvarhatd, hogy ezt a kritériumot teljesitse.

Egy masik valtozds az, hogy a helyesen cimkézett mintak sulya kozvetleniil nem valtozik,
csak a tobbi elem sulydnak novelése miatt a normalizdlaskor csokken. Ez igazdbol egy
technikai részlet, €s csak azt hatdrozza meg, hogy milyen gyorsan valtozzon meg a jol €s
rosszul osztdlyozott pontok sulyainak ardnya. A fentiek alapjan a ShiftTree-ben alkalmazott
boosting eljaras a 4. algoritmussal irhato le.

Bemenet: Egy cimkézett idésor halmaz TR={(G)n,Ln)}Z£§ és a hozza tartozd
szemek Cursors = {C,}h'%, és K maximdlis iterdcié szdm

Kimenet: < Ry, M, >K_, K darab csomépont, ami ugyanennyi modellt reprezentdl,
mint gyokér elem, illetve a modellekhez tartozdé sulyok

procedure ShiftForestBoost(TR,Cursors,K)

l:err <1

2: k<0

3: W= (w, = NE

4:while err >0 and k< K do

53 k<k+1

6: W < Normalize (W)

73 Ry < BuildShiftTree (TR, Cursors,W)
8: err <0

9g for n = 1 to Ny do

10: C,<1

11: L, =ShiftTreelabel (R,, ©,, C,)
12: if L, # L, then

13: err < err +wy,

14: end if

15: C,<1

16: end for
17: My« In(Z25) + In(N¢ — 1)

err
18: for n = 1 to Ny do

19: if L, # L, then

l—err
20: Wy & Wy —— (Nc—1
21: end if

22: end for
23:end while
24:return < Ry, M, >K_;
end procedure
4. algoritmus: ShiftForest boosting alapon
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5.2. XV modszer

Az XV mddszer egy nagyon egyszert, dltalam a ShiftTree-hez fejlesztett modell kombinélé
eljaras. Az eljaras altalanos, tehat barmilyen osztidlyozéval hasznalhato.

A modszer a keresztvalidaciobdl indul ki. A 1ényege az, hogy csak a tanitohalmaz egy részén
végezzikk el a tanitdst, egy mdasik részét megtartjuk a modell ellendrzésére (validacids
halmaz). Az ellendrzés soran kapunk egy becsiilt pontossagot a modellre. Ezt a pontossagot
rendeljiik hozza a modellhez, mint stlyt. A tanitist ezutdn megismételjiik a tanitohalmaz egy
masik részhalmazéin. A cimkézés a boostinghoz hasonldan itt is sulyozott szavazdssal torténik.

Bar a mddszer nagyon egyszerli, mégis egy helyes modellkombindldsi technika, mivel a
tanitéhalmazbdl vett kiilonb6z6 mintdk nagy valdsziniiséggel egymdstdl eltéré modelleket
fognak eredményezni, az algoritmus megbizhatésdga miatt pedig a validaciés halmazon mért
becsiilt pontossagok jol jellemzik a modellek fontossagat.

Az XV modszernek két paramétere van, az egyik (S) hatdrozza meg a validiciés halmaz
méretét az eredeti tanitohalmaz méretéhez képest, a masik (K) pedig az iteracidok szamat adja
meg. A mddszert irja le az 5. algoritmus:

Bemenet: Egy cimkézett id&sor halmaz TR = {{(0,,L,) ,Al’?; és a hozza tartozd
szemek Cursors = {C,}M®, K maximdlis iterdcié szdm, és S a
validdcidés halmaz mérete az eredeti tanitdhalmaz méretéhez képest

Kimenet: < R, M, >§=1 K darab csomépont, ami ugyanennyi modellt reprezentdal,
mint gyodkér elem, illetve a modellekhez tartozd stlyok

procedure ShiftForestXV(TR,Cursors,K,S)

l: for k = 1 to K do

23 (TR, VAy) « StratifiedSplit (TR, S)

3 Ry < BuildShiftTree (TR, Cursors,W)
4: hit < 0
53 for all (©;L;) E VA, do
6 C;i <1
7 L; =shiftTreeLabel (R, 6;, Cn)
8: if L;=1L; then
93 hit « hit + 1
10: end if
11: C,<1
12: end for
13: M, < it
Ny a,,
l14:end for

15:return < Ry, M, >K_,
end procedure
5. algoritmus: ShiftForest XV alapon

A stratifiedsplit (TR, S) metddus rétegelt mintavétel segitségével véletlenszeriien
szétosztja a TR tanitbhalmaz mintdit két halmazt (TR, és VA;) létrehozva. Az osztalyok
eloszlasa a két halmazban kozel azonos. VA, mérete az eredeti TR halmaz méretének S-
szerese.

5.3. Forest modszerek vizsgalata

Ebben az alfejezetben megvizsgdlom, hogy a kordbban bemutatott forest médszerek mennyire
hatékonyak, hogyan érdemes bedllitani a paramétereiket. Emellett kisérleteket végzek annak
kideritésére is, hogy milyen esetekben érdemes boostingot és milyen esetekben érdemes XV-t
hasznélni. Az alfejezet végén a legjobb kikisérletezett bedllitdssal vak teszteket végzek a TSC
adatok segitséségvel.
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5.3.1. Alap kisérletek

A két forest eljarasnak nincs sok paramétere, mindkettonél meg kell adni az iteracié szamot,
és az XV-nél ezen kiviil a validaciés halmaz méretét is. Ezeknek a paramétereknek a helyes
megvalasztdsa viszont fontos lehet a kombinalt modell pontossiaganak szempontjabol. A
paraméterek optimadlis értékének megtaldlasara kisérleteket végeztem az UCR és a Ford
adatbdzisokon. A haszndlt operdtorkészlet a V1. fiiggelékben leirt bovitett operatorkészlet, a
tanitdsi méd az UCR adatokon legjobbnak bizonyulé SM+. A boosting sordn szignifikancia
alapu nyesést haszndlok szigrord nyeséséi kritériummal (szignifikancia szint 0,001). Az XV
modszer sordn nem hasznalok nyesést.

94,50%
94,00% A

93,50% / \

93,00% / \/._‘__.’.
92,50%

92,00% —/
91,50% //

91,00%

Pontossag

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Iteraciészam
=@=Boost(X) Osszesitett =0=XV(K,30%) Gsszesitett

12. abra: Boosting és XV pontossaga az iteraciok szamanak fiiggvényében

A 12. 4dbra mutatja azt, hogy hogyan fiigg a boosting mddszerrel elddllitott ShiftTree
modellekbdl 4ll6 erdd (ShiftForest) pontossdga az iterdciok szamatdl. Az adatok a vizsgalt
adatsorokon elért eredmények Osszegeként &dllnak el6. Referencidnak felvettem az XV
modszer eredményét is az adott iterdcid szdm mellett, S = 30% mellett. A boosting
grafikonjaban K = 50-nél egy kiugrds lathatd, de ez nagy valdszinliséggel csak az adatokra
jellemzdé zaj miatt van. Ha ett6l a kiugrastdl eltekintiink, azt latjuk, hogy az iterdciok
szdmanak novelésével a pontossag is novekszik, természetesen egyre kisebb mértékben.

Az is megfigyelhetd, hogy az XV mddszer mar K = 20-ndl eléri a maximumat, és tovabb
nem nd. Azt tapasztaltam, hogy barmilyen értelmes S-re K = 20 koriil az XV mddszer mar
eléri, vagy megkozeliti a maximalis értékét, és tovabbi iteraciok beiktatdsaval az eredmények
nem vdéltoznak. Ez 0sszességében nem meglepd, mivel S = 30% mellett K = 20-nal minden
tanitopontot varhatdan 14-szer fogunk felhasznalni a modell épitéséhez, ami elég magas szam
ahhoz, hogy a kiilonféle tulajdonsdgu tanitomintdk sokféle kombindcidja eléforduljon a
tanitéhalmazokban. Igy a tovdbbi iterdcik mar lényegében ugyanazokat a modelleket adjik
vissza, mint amik mar kordbban is eldalltak, azaz csak az egyes modellek silya valtozik.

A 13. dbra mutatja be, hogy hogyan véltozik az XV mddszer pontossiga attol fiiggden, hogy
az § paramétert mennyire allitjuk. A kordbbi tapasztalatok alapjan az iterdciészamot 20-ra
allitottam, mivel ott az XV moddszer mar eléri a maximumat értelmes S értékekre.
Referenciaként felvettem a boosting pontossagat 20, illetve 100 iteracié mellett. Az dbrardl az
olvashatd le, hogy az XV moddszer tul kicsi és til nagy validaciés halmaz méret mellett is
rosszul teljesit. Ez nem meglepd, mivel ha a validaciés halmaz mérete tul kicsi, akkor az azon
lemért eredmények szordsa elég nagy lesz, igy az egyes modellekhez rendelt sulyok (becsiilt
pontossag értékek) nem fogjdk jol jellemezni az adott modell josdgat, igy a kombinacidé sem
lesz optimadlis. Tul nagy validaciés halmaz esetén pedig nem jut elég pont a tanitéhalmazba,
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igy a ShiftTree altal épitett modellek lesznek rosszak, amit utdna hidba tudunk pontosan
kiértékelni, rossz modellekbdl nem tudunk pontos kombinalt modellt épiteni.

93,50%
93,30%
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91,70%
91,50%

Pontossag
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Validaciés halmaz mérete
WXV (20,S) osszesitett Boost(20) 6sszesitett B Boost(100) osszesitett

13. abra: XV pontossaga a validaciés halmaz méretének fiiggvényében

Végiil optimalis paraméternek az S = 30% adddott, azaz az eredeti tanitbhalmaz 30%-at
érdemes haszndlni validaciés halmazként.

Adatsor | 12nftéhalmaz  Teszthalmaz | o o 40) XV (20,30%) SM+
merete meérete
50Words 450 455 339 | 74,51% | 318 | 69,89% | 244 | 53,63%
Adiac 390 391 273 | 69,82% | 255 | 65,22% | 220 | 56,27%
Beef 30 30 20 | 66,67% | 15 | 50,00% | 17 | 56,67%
CBF 30 900 848 | 94,22% | 874 | 97,11% | 848 | 94,22%
Coffee 28 28 23 | 82,14% | 23 | 82,14% | 23 | 82,14%
ECG200 100 100 100 | 100,00%| 100 |100,00%| 100 |100,00%
FaceAll 560 1690 1353 | 80,06% | 1318 | 77,99% | 1108 | 65,56%
FaceFour 24 88 63 | 71,59% | 81 | 92,05% | 62 | 70,45%
Fish 175 175 158 | 90,29% | 145 | 82,86% | 130 | 74,29%
GunPoint 50 150 143 | 95,33% | 145 | 96,67% | 143 | 95,33%
Lighting2 60 61 38 | 62,30% | 44 | 72,13% | 44 | 72,13%
Lighting7 70 73 61 | 83,56% | 55 | 75,34% | 46 | 63,01%
OliveOil 30 30 20 | 66,67% | 23 | 76,67% | 20 | 66,67%
OSULeaf 200 242 185 | 76,45% | 174 | 71,90% | 136 | 56,20%
SwedishLeaf 500 625 569 | 91,04% | 530 | 84,80% | 480 | 76,30%
SyntheticControl 300 300 276 | 92,00% | 293 | 97,67% | 276 | 92,00%
Trace 100 100 100 | 100,00%| 100 |100,00%| 100 |100,00%
TwoPatterns 1000 4000 3994 | 99,85% | 3994 | 99,85% | 3994 | 99,85%
Wafer 1000 6164 6163 | 99,98% | 6164 | 100,00% | 6163 | 99,98%
Yoga 300 3000 2729 | 90,97% | 2694 | 89,80% | 2559 | 85,30%
FordA 3601 1320 1281 | 97,05% | 1277 | 96,74% | 1229 | 93,11%
FordB 3636 810 612 | 75,56% | 606 | 74,81% | 543 | 67,04%
UCR 6sszes 5397 18602 | 17455 | 93,83% | 17345 | 93,24% | 16713 | 89,85%
Ford Gsszes 7237 2130 1893 | 88,87% | 1883 | 88,40% | 1772 | 83,19%
Osszesités 12634 20732 | 19348 | 93,32% | 19228 | 92,75% | 18485 | 89,16%

8. tablazat: Forest médszerek eredményei adatsoronként

Az optimdlisan paraméterezett moddszerek eredményeit érdemes adatsoronként is
Osszehasonlitani egymadssal, illetve az optimdlis egyszeres ShiftTree modellel. Az iterdciok
szdmét a boostingndl K = 100-ra allitottam, mivel az 50-nél 1évo csucs esetleg rossz irdnyba
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befolydsolhatnd a méréseket. Az iterdciok tovabbi novelésével még none a pontossig, igaz
egyre lassabban, de K = 100-ndl még elfogadhaté a mddszer futdsi ideje is.

A 8. tablazat tartalmazza az eredményeket. Lathatd, hogy mindkettd forest modszer sokkal
jobb eredményeket produkdl, mint a legjobb egyszeres modell, és pontosan ez volt a célunk
ezeknek a moddszereknek a bevezetésével. Ha visszagondolunk a korlatozott MM
modszerekre, amikrél 1000-2000 modellt tartalmaztak, de nem voltak jobbak, mint az SM+
tanitds, akkor a javulds még szembetiindbb.

A tablazatnak van néhdny olyan sora, ahol az alap SM+ tanitassal eldéllitott modell és a
boosting éltal eldallitott ShiftForest pontossdga megegyezik. Az ilyen esetekben a kezdeti
modellen elvégzett nyesés, hidba volt az kifejezetten szigord, nem nyesett le egy dgat sem, igy
a tanitohalmazon az osztilyozasi hiba nulla volt, és a mdédszer egy modell 1étrehozdsa utdn
leallt. Ilyen esetekben nem érdemes a boostingot alkalmazni.

Azoktdl az esetektdl eltekintve, amikor a boosting nem hasznélhatd, mindossze két esetben
jobb az XV a boostingnél (FaceFour, Lighting2). Mindkét adatsorban kozos, hogy kicsi a
tanitohalmaz elemszama. Ellentétben tehat azzal, amikor a 4.4.-ben azokat a tanitbhalmazokat
tekintettiik kicsinek, ahol az osztadlyonkénti atlagos tanitopontok szdma van egy bizonyos
hatar érték alatt, az XV és a boosting kozotti dontésnél az a fontos, hogy a tanitéhalmaz
elemeinek a szdma hogyan viszonyul egy hatarértékhez. A fenti adatokon ez a hatarérték 60,
ami folott boostingot érdemes haszndlni (amennyiben az miikddik), alatta, illetve 60 méretli
tanitohalmazndl pedig XV-t. Erre a szabdlyra is van egy ellenpélda az adatokban (Beef), de j6
kezdeti heurisztikanak t{inik.

5.3.2. Forest eljarasok vak tesztje

Az UCR adatokon kikisérletezett optimalis bedllitdsokkal végrehajtottam egy vak tesztet a
TSC adatokon. A tesztelés menete teljesen analdog azzal, amikor a legjobb egymodelles
modszert teszteltem (4.4.4. pont). A 12 versenyz0 csapat mellé 13-nak vettem a legjobb
ShiftForest modszert. A ShiftTree ebben az 6sszehasonlitdsban nincs benne.

Adatsor Talalat Pontossag | Helyezés | Pontok
T75C01 2176 92,79% 1 10
T75C02 975 94,75% 2 9
T75C03 822 50,74% 1 10
TSC04 1059 97,60% 1 10
TSCO05 1224 88,70% 4 7
TSC06 139 45,13% 11 0
T5C07 792 79,60% 10 1
TSC08 593 78,03% 12 0
TSC09 458 76,21% 12 0
TSC10 769 80,69% 9 2
TSC11 852 74,80% 11 0
TSC12 8037 97,58% 1 10
TSC13 288 94,12% 1 10
T5C14 925 73,88% 13 0
TSC15 2773 72,21% 1 10
T75C16 699 81,18% 6 5
T5C17 891 95,19% 5 6
T5C18 274 49,82% 7 4
T75C19 1864 90,93% 9 2
T75C20 413 64,73% 11 0
Osszesitve 26023 84,26% 5 96

9. tablazat: ShiftForest vak teszt
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A bedllitisok az el6z0 pontban kikisérletezett optimdlis bedllitdsok, azaz 100 iterdcids
boosting, amikor nem miikodik, vagy a tanitéhalmaz mérete kisebb vagy egyenld, mint 60
minta, akkor pedig 20 iterdcids XV, 30%-os validaciés halmaz mérettel.

A vak teszt eredményei a 9. tdbldzatban ldthatéak. Osszességében a médszer az 6todik helyen
végzett volna, egy ponttal lemaradva a negyedik helyrdl. A 20 feladatbdl hatot ez a mddszer
oldott meg a legjobban, ami tobb, mint barmely mdésik mddszer esetében. Az Osszesitett
pontossdga 84,26%, ami szintén jelentOsen magasabb, mint barmely indul 0Osszesitett
pontossaganak értéke.

A 4.4.4. pont méréseivel Osszehasonlitva latszik, hogy nem véltozott jelentdsen, hogy mely
adatsorokon tud a modszer j6 eredményeket elérni. A kevés osztdlyonkénti atlagos
tanitomintaval rendelkez6 adatsorokra modell alapd moddszereket nem nagyon tudunk
optimalizalni, akdrmit is csindlunk. Ha ezeknél az adatsorokndl egy egyszerti, DTW alapu 1-
NN-t haszndlnédnk, a tobbinél pedig a legjobb ShiftForest eljarist, akkor ez a vegyes mddszer
egyértelmiien az els6 harom kozott végezne.

A dolog nehézsége az, hogy nem tudjuk pontosan megmondani, hogy mely adatsorok
olyanok, amin a ShiftTree-t (ShiftForest-et) nem érdemes alkalmazni. Egyfeldl alkothatunk
heurisztikdkat, amik a tanitéhalmaz mérete, €s az osztilyonkénti dtlagos tanitdminta szdm
fliggvényében megbecsiilik, hogy érdemes-e a ShiftTree-t alkalmazni. Ugyanakkor ez nem
lesz egy stabil mddszer, mivel az alkalmazhat6sdg nem csak ettdl fiigg, hanem az adatsor
tanulhat6sagatdl is. Van egy elég széles sav, amin beliil hol a ShiftTree, hol az 1-NN teljesit
jobban adatsortdl fiiggden.

Egy masik megkozelitési mod az, hogy az algoritmus becsiilt pontossaga alapjan probéljuk
eldonteni, hogy alkalmazhat6-e a ShiftTree. Itt az is problémdt okoz, hogy a becsiilt
pontossagok dtlaga csak az alap algoritmus pontossagét becsli jol, a ShiftForest médszerekét
nem, azok pontossidga valamennyivel mindig magasabb ennél a becsiilt értéknél. A masik
probléma, hogy egy adott értékbdl nem dallapithaté meg, hogy mennyire erds az algoritmus
egy adott problémédn mds algoritmusokhoz képest. Pl. a TSC15 adatsoron elért 72,21%-os
érték nagyon jonak szamit, masok meg sem kozelitik, de a TSCO7-en elért 79,6%-os
eredmény nem tul j6.

A kettd heurisztika kombindldsdval viszont nagy valdsziniiséggel megallapithat6 lehet, hogy
érdemes-e egy adott problémara a ShiftTree-t alkalmazni.
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6. Cimkeézési konfidencia

A 4.4. alfejezetben lathattuk, hogy a ShiftTree kelléen nagy pontossdggal képes megoldani a
idosor-osztilyozdsi feladatot. Az 5. fejezetben mutatott két forest modszer segitségével pedig
elértiilk nagyjabol azt a szintet, amit ezzel az operdtorkészlettel pontossdg szempontjabdl
elérhetd. Viszont néhany esetben a pontossig mellett az is fontos, hogy a modell pontosan
meg tudja mondani, hogy mennyire biztos az éltala adott vilaszban, azaz mekkora az adott
minta cimkézésének konfidencidja. Az alapvetd ShiftTree algoritmus minden esetben 100%-
ig biztos a dolgdban, igy viszont amikor téved, akkor nagyot téved.

Ebben a fejezetben megvizsgdlok néhdny lehetséges konfidencia szamitdsi modszert, amiket a
ShiftTree-nél alkalmazni lehetne. A kiillonb6z6 médszereket 6sszehasonlitom. A fejezet végén
bemutatom azt, hogy hogyan lehet az osztdlyozasi konfidencidkat egy a gyakorlatban fontos,
de sokszor elhanyagolt feladat, az on-line tanulds, megoldasara hasznélni.

6.1. Csomopont-es utvonal konfidencia

Dontési fakndl az osztdlyozasi konfidenciat dltaldban a cimkézési utvonal végén 1€vo levél
tulajdonsdgai alapjén definidljak. Ezt én csomépont vagy levél konfidencidnak nevezem. Az
elképzelés 1ényege, hogy biztosak vagyunk benne, hogy az osztilyozandé adat a megfeleld
levél csomopontba keriilt, azaz csak azzal kapcsolatban vagyunk bizonytalanok, hogy a
levélhez melyik cimke mekkora valdsziniiséggel tartozik. Lehetséges levél konfidencia
értékek:

e Osztdly ardnya a levélben: A legelterjedtebb osztdlyozasi konfidencia dontési faknal.
Egy cimke konfidencidja a hozz4 tartoz6 mintdk relativ gyakorisdga a levélben. Ezzel
azt kozelitjik, hogy mekkora a valésziniisége, hogy egy, a levélbe keriild, minta
cimkéje a vizsgalt osztdlyhoz tartozik. Pontatlan akkor, ha kis méretii levelek vannak a
fan, azaz a levelekbe kevés tanitopont jut el. A ShiftTree-nél csak akkor hasznalhatd,
ha valamilyen nyesési eljarast alkalmazunk. Jeloljiik ezt a médszert Confy-val. Ertéke
az Node levélben:

Z TRNode {l }

NTRNode

Confy(l;) =

e Osztalybdl mennyi jut el a levélbe: A probléma egy masféle megkozelitése. Azt
mondja, hogy akkor vagyunk biztosak a cimkézésben, ha az adott osztilybdl sok jutott
el az adott levélbe. A visszaadott konfidencia érték a levélben a vizsgalt osztadlyhoz
tartoz6 mintdk szdma €s az adott osztdly mintdinak a szdma a teljes tanitomintdban.
Azt a valdszinliséget kozeliti, hogy egy adott cimkéjli mintapont milyen
valoszinliséggel jut el ebben a levélbe. Nagy méretli tanitéhalmazok esetén bizonyos
leveleknél til alacsony lehet az értéke. Jeloljiikk ezt a médszert Confy-vel. Ertéke a
Node levélben:

Z TRNode I{l — l}
2””1{1 =1}

e Az elézd kettd kombindciGja: Erdemes lehet az el6zé kettd értéknek valamilyen
kombindciéjat venni, példaul a szorzatukat. Ha magas ez a szorzat, az azt jelenti, hogy
a csomoépont kézel homogén, és az adott osztalyhoz tartozé cimkéjii pontok tobbsége
az adott csomOpontba keriil. Szorzat helyett lehet sulyozott atlagot is haszndlni, de
figyelni kell a két 6sszetevd esetleges nagysdgrendi eltérésére.

Confp(ly) =
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Az utvonal konfidencia sajat fejlesztés, az otlet 1ényege az, hogy egy adott cimkére adott
konfidencia értéke ne csak a levél csomopont tulajdonsagaitdl fiiggjon, hanem a bejart
cimkézési utvonal Osszes csomdpontjdnak tulajdonsdgaitél. Ez a megoldds sokkal
bizonytalanabbnak tekinti a modellt, ami feltehetdleg kozelebb dll a valésdghoz, mint amit a
levél konfidencidknal feltételeziink.

Az osztilyozdas sordn a minta végigmegy egy utvonalon a fiban. Minden egyes csomdpontban
van valamekkora konfidencia érték az Osszes lehetséges osztalyra. Ezek a konfidencidk
barmilyen csomoponti konfidencia képlet alapjan adddhatnak. Ezeket valamilyen silyozds
szerint 0sszegezziik, ez lesz az adott cimkéhez tartoz6 konfidencia a minta esetén.

Az osztélyozas kimenete az a cimke, amelyikhez a legnagyobb konfidencia érték tartozik, és
visszaadjuk ezt a konfidencia értéket is. Ugy is tekinthetiink erre a médszerre, mint egyfajta
dinamikus utényesésre, ami a csomdpontok egy adott mintaeloszldsa esetén bizonyos dgakat
lenyes a fabdl. Viszont ha a mintdk eloszldsa megvaltozik, akkor a nyesés is megvaltozik. A
modszer tovabbi elénye a ShifTree-nél, hogy nem igényel eldzetes nyesést az alkalmazdsa
semmilyen belsd konfidencia haszndlata esetén, ellentétben a levél konfidencidval. Néhany
lehetséges modszer:

e (Csoméponti konfidencidk 4tlagoldsa: Az ttvonal csomépontjai éltal adott
konfidencidk egyszerii atlaga. Veszélye, hogy ha a tanitéhalmaz kiegyensulyozatlan
(bizonyos osztdly mintdibdl ardnyaiban kevés van a tobbi osztidly mintdihoz képest),
akkor a magas szinteken 1év0 csomdpontok miatt a ritka osztidlyt a tobbiek
elnyomhatjak.

e (Csomoponti konfidencidk sulyozott dtlagoldsa: Az utvonal csomdpontjai altal
visszaadott konfidencidkat valamilyen sulyokkal Osszegezziik. A stlyokat érdemes
ugy megvalasztani, hogy magasabb szinteken alacsonyabbak legyenek.

e (Csak a tobbségi osztidlyok figyelembe vétele: Az 0Osszegzésnél csak az adott
csomoOpontban a tobbségi osztalyhoz tartoz6 konfidenciét vessziik figyelembe, a tobbi
osztalyhoz tartoz6 konfidencidt nulldnak tekintjiik.

6.2. Eredmények konfidenciakkal

A konfidencids mérésekhez a VI. fiiggelékben leirt bovitett operatorkészletet és SM+ tanuldsi
médot haszndltam. Osszehasonlitottam az elézd alfejezetben leirtakbdl létrehozhaté Osszes
lehetséges mddszert. Ez hdrom csomépont konfidencidt jelent és kilenc mddszert jelent
(mindharom 6sszegzési modszert mindhdrom csomoéponti konfidencidval). A silyozott
atlagolasnal a csomopont szintjét hasznédltam fel sulyként, igy a levélhez kozeledve egyre
nagyobb stllyal vessziik figyelembe a csomdpontokat. Nyesést csak ott hasznédltam, ahol
sziikséges, azaz csak a csomOponti konfidencidkndl, amikor a tobbségi osztily ardnyat (is)
vizsgaljuk a levélben. A haszndlt nyesésé a szokdsos szignifikancia alapi nyesés 0,001-es
szignifikancia értékkel.

A vizsgdlt mérészamok a pontossdg és az AUC voltak. Mivel az AUC tobbosztélyos
problémékra nem értelmezhetd, mint egy mérdszam, ezért megmértem minden osztdlyra
kiilon, mintha az lenne a pozitivnak nevezett osztdly, és az Osszes tobbi a negativ, majd
vettem a mért értékek koziil a minimumot, az 4tlagot és a maximumot, és ezekkel viszonylag
jol jellemezhetéek a médszerek.
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Csomadponti, tobbségi gyakorisaga,

Csomoponti, tobbségi idejutasanak

Utvonal, sulyozott, tobbségi

Utvonal, sulyozott, csak tobbségi,

Adatsor nyesett gyakorisaga gyakorisaga tobbségi gyakorisaga

Taldlat | MinAUC | AvgAUC | MaxAUC | Talalat | MinAUC | AvgAUC | MaxAUC | Talalat | MinAUC | AvgAUC | MaxAUC | Taldlat | MinAUC | AvgAUC | MaxAUC
50Words 233 0,4322 | 0,8052 | 0,9972 244 0,3240 | 0,6961 0,9985 239 0,2602 0,6403 0,9416 236 0,3598 0,7379 0,9879
Adiac 224 0,5777 | 0,8526 | 0,9989 223 0,4375 | 0,7932 0,9989 222 0,4196 0,6672 0,8845 220 0,4855 0,7517 0,9606
Beef 14 0,5799 | 0,7097 | 0,9653 17 0,6910 | 0,8576 0,9653 17 0,7153 0,8500 0,9653 17 0,7188 0,8542 0,9653
CBF 848 0,9225 | 0,9584 | 0,9983 848 0,9225 | 0,9584 0,9983 848 0,9569 0,9706 0,9956 848 0,9542 0,9689 0,9956
Coffee 23 0,8641 | 0,8705 | 0,8769 23 0,8769 | 0,8833 0,8897 23 0,8769 0,8833 0,8897 23 0,8769 0,8833 0,8897
ECG200 100 0,9863 | 0,9894 | 0,9924 100 0,9861 | 0,9891 0,9922 100 0,9861 0,9891 0,9922 100 0,9861 0,9891 0,9922
FaceAll 1114 | 0,5418 | 0,8718 | 0,9890 1108 | 0,3793 | 0,7903 0,9824 1113 0,5080 | 0,8678 0,9904 1117 0,6912 0,8697 0,9913
FaceFour 54 0,7022 | 0,8381 | 0,9618 62 0,6613 | 0,8334 0,9575 62 0,7649 0,8778 0,9721 62 0,7500 | 0,8719 0,9721
Fish 128 0,7825 | 0,8929 | 0,9947 130 0,6297 | 0,7726 0,9691 130 0,7161 0,8775 0,9721 130 0,7556 0,8713 0,9680
GunPoint 143 0,9603 | 0,9604 | 0,9605 143 0,9752 | 0,9780 0,9808 143 0,9752 0,9780 0,9808 143 0,9752 0,9780 0,9808
Lighting2 43 0,7073 | 0,7091 | 0,7110 44 0,6867 | 0,6886 0,6905 44 0,7008 0,7029 0,7051 44 0,7008 0,7029 0,7051
Lighting7 45 0,6169 | 0,7827 | 0,9714 46 0,5883 | 0,8088 0,9786 46 0,4701 0,7564 0,9786 45 0,5124 | 0,7646 0,9786
OliveQil 20 0,7986 | 0,8484 | 0,8810 20 0,7917 | 0,8403 0,8730 20 0,6587 0,8124 0,8750 20 0,7788 0,8324 0,8750
OSULeaf 136 0,6976 | 0,7986 | 0,9314 136 0,4791 | 0,5760 0,6791 136 0,6225 0,8165 0,9346 132 0,6233 0,8074 0,9340
SwedishLeaf 476 0,7333 | 0,9010 | 0,9958 481 0,4993 | 0,7532 0,9349 477 0,7514 | 0,8773 0,9950 467 0,6375 0,8751 0,9950
SyntheticControl | 276 0,9080 | 0,9602 | 0,9863 276 0,8595 | 0,9414 0,9863 276 0,8724 | 0,9542 0,9912 276 0,8874 | 0,9546 0,9917
Trace 100 0,9932 | 0,9936 | 0,9942 100 0,9932 | 0,9936 0,9942 100 0,9932 0,9936 0,9942 100 0,9932 0,9936 0,9942
TwoPatterns 3994 | 0,9985 | 0,9992 | 0,9998 3994 | 0,9990 | 0,9995 0,9998 3994 0,9978 0,9992 0,9998 3994 0,9985 0,9994 0,9998
Wafer 6163 | 0,9998 | 0,9999 | 1,0000 6163 | 0,9998 | 0,9999 1,0000 6163 0,9998 0,9999 1,0000 6163 0,9998 0,9999 1,0000
Yoga 2558 | 0,8778 | 0,8778 | 0,8778 2559 | 0,1969 | 0,1969 0,1970 2582 0,8862 0,8862 0,8862 2525 0,8830 | 0,8833 0,8835
FordA 1206 | 0,9355 | 0,9355 | 0,9356 1220 | 0,1260 | 0,1261 0,1262 1241 0,9734 | 0,9735 0,9737 1232 0,9660 | 0,9690 0,9721
FordB 531 0,6608 | 0,6614 | 0,6620 530 0,4440 | 0,4441 0,4442 559 0,7484 | 0,7486 0,7489 527 0,7287 0,7391 0,7496
UCR 6sszes 16692 | 0,7840 | 0,8810 | 0,9542 | 16717 | 0,6988 | 0,8175 | 0,9033 | 16735 | 0,7566 | 0,8700 | 0,9472 | 16662 | 0,7784 | 0,8795 | 0,9530
Ford dsszes 1737 | 0,7981 | 0,7985 | 0,7988 | 1750 | 0,2850 | 0,2851 | 0,2852 | 1800 | 0,8609 | 0,8611 | 0,8613 | 1759 | 0,8473 | 0,8541 | 0,8608
Osszes 18429 | 0,7853 | 0,8735 | 0,9401 | 18467 | 0,6612 | 0,7691 | 0,8471 | 18535 | 0,7661 | 0,8692 | 0,9394 | 18421 | 0,7847 | 0,8772 | 0,9446

10. tablazat: Nyesési modszerek Gsszehasonlitasa
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A 10. tablazat tartalmazza az eredmények koziil az érdekesebbeket (nem k6zlom, mind a 12
modszer Osszes eredményét). A csomoponti konfidencidt haszndlé médszerek koziil a Confy
modszer érte el a legjobb eredményt. A taldlatok szdma a nyesés miatt alacsonyabb, mint a
sima SM+ tanitdsi modellé. Ugyanakkor ha megvizsgéljuk az AUC értékeket, lathatd, hogy
néhiny extrém adatsortdl eltekintve (50Words, Adiac, FaceAll és Beef), egész j6 értékeket
sikeriilt elérni. A csomdponti mddszerek koziil AUC-ra a legrosszabb a Confz mddszer lett. A
tobbi mddszerben sem tlint hasznosnak a Confz mddszer hasznélata, sem 6nmagdban, sem a
Confy-val egyiitt.

Az ftvonali konfidencidt haszndlé modszerek koziill a szintszdmmal nodvekvO stlyd
modszerek rendre feliilmiltdk a silyozast nem haszndl6 tarsaikat. Az a véltozat, ami csak a
tobbségi osztily konfidencidjat veszi figyelembe az egyes csomépontokban, egy kicsit jbb
AUC értéket ért el az UCR adatokon, mint az, amelyik az 6sszes konfidenciat figyelembe
veszi. Az utébbi mddszer viszont a Ford adatokon ért el jobb AUC eredményeket. Rdadasul
ez a modszer egy kicsivel pontosabb modelleket eredményezett, mint a sima SM+ tanitas,
azaz sikeriilt egy olyan nyesési moddszert taldlni, ami nem igényel validdciés halmazt, és
minimadlisan javit a modellen. Igaz a javulds nem jelentOs.

Igazabdl problémafiiggd, hogy mely moddszert érdemes hasznélni. A pontossag értékek miatt
altalanos esetben az utvonalfiiggd, a csomépontokban minden osztdly konfidencidjat
felhasznald, Confy konfidencidval dolgozé médszert javasolt haszndlni. Amennyiben a célunk
az AUC novelése, kisebb méretli adatsorok esetén érdemes a csomépontokban csak a tobbségi
osztaly konfidencidjat figyelembe venni, vagy levél konfidencidn alapulé modszert haszndlni.

6.3. On-line tanulas

On-line tanulds alatt azt értjiik, hogy a modelliink reagdl az éltala megismert 4j adatokra, és
megfeleléen modositja magat. Ezt csak akkor tudja megtenni, ha az osztidlyozand6 adatnak
ismertté valik a cimkéje. Tipikus esetei a mddszernek a felhaszndld visszajelzésein alapuld
adaptiv modellek. Példaul egy gesztusfelismerd, aminek expliciten megmondhatd, hogy nem
jol ismerte fel az adott gesztust.

Az on-line tanulds Iényege, hogy nem azt csindljuk, hogy minden egyes uj adat beérkezésekor
azt hozzavessziik a tanitbhalmazhoz, és nullarél elkezdjiik felépiteni az ij modellt, mivel erre
altaldban nincs id6 és/vagy erdforrds (féleg, ha gyakran érkezik uj adat). Inkdbb a mar
meglévd modelliinket mddositjuk valamilyen médon. Ez a mddszer persze nem fog annyira
pontos modellt eredményezni, mint egy teljes ujratanitds, ezért sokszor nem foglalkoznak
vele. Ugyanakkor a gyakorlatban haszndlt rendszerekben nagyon fontos a megléte.

A 6.1. alfejezetben emlitettem, hogy az utvonal konfidencidt haszndlé modszerek
felfoghatéak adaptiv utonyesési eljarasként, amik igazdbol nem is nyesik le a fa agait, csak
ugy manipuldlnak a konfidencidkkal, hogy a gyakorlatban néhany levél elérhetetlen lesz.
Viszont ha a csomépontokban az egyes osztilyokhoz tartozéd pontok szdma megvaltozik,
akkor megvéltoznak a konfidencidk is, és igy az elérhetd dgak is. Tehat egy alapvetd on-line
tanuldsi modszerhez elég annyit tenniink, hogy egy ttvonal konfidencids moddszert
haszndlunk, és amennyiben visszajelzés érkezik barmely osztilyozott pont cimkéjérol, akkor
az osztdlyozds sordn bejart ttvonaldnak minden csomdpontjaban megfeleld sullyal médositjuk
a minta cimkéjéhez tartoz6 szamlalét''.

A modszer finomithat6 azzal, hogy ha egy levél csomdépont mér nagyon nem homogén, akkor
azt az egy csomépontot a tanuld algoritmus segitségével kifejtjiik. Ez nem minden esetben

""" Ez természetesen megteheté levélkonfidencidval is, de a modell jéval lassabban fog reagilni, és sokkal
instabilabb is lesz.
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lehetséges, mert meg kell hozza Orizni az Gsszes olyan iddsort, ami ebbe a levélbe keriilt.
Viszont nem biztos, hogy az adott eszk6zon rendelkeziink az ehhez sziikséges tarhellyel vagy
a kifejtéshez sziikséges szamitasi kapacitéssal.

6.3.1. On-line tanulas hatékonysaga

Az on-line tanuldst a pontossag alapjan legjobbnak bizonyulé médszerrel megvaldsitottam. A
tesztek sordn a tanitomintdn felépitettem a modellt, majd elkezdtem osztdlyozni a tesztminta
idOsorait. Kétféle tesztet futtattam: az elsd tesztben minden osztdlyozas kozben médositottam
a cimkézés utvonaldn a csomOpontokban az osztidlyok eloszlasat. A masodik tesztnél csak
akkor végeztem el a modositadst, ha az osztdlyoz6 kimenete nem egyezett meg a az iddsor
tényleges cimkéjével. Ez a teszt azt modellezi a felhasznalot, aki csak hibds dontés esetén
jelez vissza a rendszernek. Az elsd tesztnek egy masik varidnsat is elvégeztem, amiben az
osztdlyozott mintdk nagyobb sulyt kapnak, azaz jobban befolydsoljdk a csomoépontok
tulajdonsagait. A tesztelés sordn azt is megvizsgédltam, hogy mi torténik, ha egy tesztmintat
tobbszor atfuttatunk az osztdlyozon. Az elsd utdni iterdcidban kapott eredmények nem
0sszehasonlithatok a kordbbiakkal, mivel ilyenkor a modell mar a tesztmintdkbdl is hasznalt
fel informécidt. A kisérlet viszont j6 arra, hogy egyrészt az on-line tanulds hatdsat
megmutassa, masrészt annak szimuldldsara, hogy mi torténik, ha egy adott eloszlas szerint
érkeznek az id6sorok a rendszeriink bemenetére egy hosszabb idejii miikodés alatt.

A teszteket a Ford adatokon végeztem el, mivel csak olyan esetekben van értelme ezt a
modszert tesztelni, amikor nagy, szertedgazé modelliink, és viszonylag kevés osztalyunk van.
Mivel kompakt modellek esetén nem torténik semmi valtozas, sok osztély és kevés tanitépont
esetén pedig a modell Osszevissza véltozik, igy a tesztmintdk sorrendjétol nagyon fiigg az
elért pontossag.

Adatsor | Iteracié On-line tanitas | On-line tanitas On-line tanitas csak a On-line tanitas az 6sszes
nélkiil az osszes ponton | helyteleniil osztalyozottaknal | ponton, 100-szoros sullyal

1. iteracio 1241 | 94,02% 1238 93,79% 1233 93,41%

2. iteracio 1242 | 94,09% 1240 93,94% 1237 93,71%

3. iteracio 1242 | 94,09% 1241 94,02% 1237 93,71%

4. iteracié 1239 | 93,86% 1238 93,79% 1237 93,71%

FordA I ~teracio | 1241 | 9%02% 538 o3,70% 1235 93,56% 1238 93,79%

6. iteracio 1238 | 93,79% 1241 94,02% 1238 93,79%

7. iteracio 1238 | 93,79% 1243 94,17% 1238 93,79%

8. iteracio 1238 | 93,79% 1246 94,39% 1238 93,79%

1. iterdcio 563 69,01% 559 69,01% 564 69,14%

2. iteracio 568 70,12% 562 69,38% 592 73,09%

3. iteracio 572 70,62% 561 69,26% 598 73,83%

4. iterdcid o 579 71,48% 544 67,16% 598 73,83%

FordB I reracio | >0 | 8901% 52 | 71,85% 551 68,02% 598 73,83%

6. iteracio 584 72,10% 552 68,15% 599 73,95%

7. iteracio 585 72,22% 556 68,64% 601 74,20%

8. iteracio 588 72,59% 559 69,01% 601 74,20%

11. tablazat: On-line tanitas eredmények

Az eredmények a 11. tdbldzatban ldthatéak. Kordbban mar l4thattuk, hogy a két Ford adatsor
kozott egy lényegi kiilonbség, hogy a FordB problémandl a teszthalmaz nagyon eltér a
tanitomintatél, mig a FordA-nal nem (lasd 4.4.3.), igy a FordA adatsoron 90% feletti
pontossagot ériink el, mig a FordB-nél jéval alacsonyabbat. Latszik, hogy az on-line tanitas
olyan esetben hatékony, mint ami a FordB-nél is fenndll. Ilyenkor az eltéré tulajdonsagu
teszthalmaz megvéltoztatja a modell tulajdonsdgait, és 1igy a tesztmintdhoz hasonld
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tulajdonsdgu iddsorokat az 1do eldrehaladtaval egyre pontosabban fogunk tudni osztalyozni.
Gyorsit a javuldson az, ha az ilyen médositasoknak nagyobb sulyt adunk.

Olyankor, amikor a tesztminta iddsorai hasonl6 tulajdonsigokkal rendelkeznek, mint a
tanitominta iddésorai, a hatds dltaldban nem pozitiv. Amennyiben az 0sszes osztalyozott idésor
modosit a modellen, és a modelliink alaphelyzetben is pontos volt, nem igazén fog az
megvéltozni, ami nem meglepd, hiszen a tesztpontok erdsitik az eredeti modelliinket, ahelyett,
hogy megvaltoztatndk. Kisebb véltozdsok persze vannak, amiket a nem jol osztilyozott
pontok okoznak, de ezek inkdbb csak minimalisan csokkentik a modelliink teljesitményét.

Amennyiben csak a rosszul osztdlyozott pontok esetében van visszajelzésiink, az eredmények
egy kicsit hektikusabbak. A FordA probléma esetében hullaimzik a teljesitmény, majd végiil
magasabb lesz, mint ami eredetileg volt. Ez azért van, mert a tanitdmintdhoz hasonld
tesztminta esetén a hibdsan osztalyozott (eltérd tulajdonsigi) idésorok moédositjdk a modellt,
ami igy elébb pontosabb lesz, majd a kiugrdé tulajdonsidgi idésorok miatt egy kicsit
pontatlanabb lesz. A folyamat végén bedll a modell egy adott szintre.

A FordB esetén, ahol a teszthalmaz eltér a tanitomintaktdl, ez a moddszer nem tunik
konvergensnek, mivel a tesztmintdnak egy része az egyik, €s kb. egy ugyanakkora része a
masik irdnyba probalja médositani a modellt.

Osszességében tehdt elmondhatd, hogy ha tigy érezziik, hogy a bejové adataink tulajdonsigai
az 1d0 eldrehaladtaval folyamatosan és jelentOsen valtoznak, akkor érdemes olyan on-line
tanitast megvaldsitani, ahol az 6sszes osztdlyozott minta médositja a modellt, és érdemes a
valtoztatisnak magas sulyt adni. A modell struktirdjanak valtozatlansiga miatt nem kell attél
tartani, hogy emiatt az eredeti modelliink elromlana. Ha viszont a bejévo adatok lassan, vagy
nem tdl jelentdsen vadltoznak, akkor csak a rosszul osztadlyozott mintdkat érdemes
felhaszndlnunk az on-line tanulds sordn.

6.4. Konfidenciaval kapcsolatos lehetséges fejlesztések

Ez a fejezet egy rovid betekintést kivant nytjtani az osztdlyozdsi konfidencidval kapcsolatos
vildgba és az azzal kapcsolatos fejlesztésekbe. A fejezet végén megemlitem azokat az
irdnyokat, ami mentén a téméat mélyebben érdemes megvizsgalni.

Erdemes megvizsgilni a konfidencia és a forest médszerek kapcsolatit. Kezdeti kisérletek azt
mutatjak, hogy a konfidencia haszndlata nem ront, de nem is javit a tobbszorés modelleken.
Viszont ha van konfidencidnk, akkor a forest mddszereken is jelentdsen valtoztathatunk. A
boosting sordn a rosszul osztdlyozott pontok silyvaltoztatisdndl egyértelmii, hogy
felhaszndlhatjuk a konfidencidt, mint a médositds erésségét szabdlyozé tényez6t. Erdemes
viszont azt is megvizsgalni, hogy kétosztalyos esetben nem a cimkét vessziik az osztilyozé
kimenetén, hanem a konfidencit, amit a negativ osztly esetében egybél kivonunk. Igy a
nulla és egy cimkéket egy nulla és egy kozotti szammal becsiiljiikk. Ebben az esetben viszont
hasznalhatunk regresszios feladatokra optimalizélt boostin eljardsokat.

Erdemes lehet bevezetni egy idésor konfidencidnak nevezett konfidencidt az eddigiek mellé,
helyett. Ezt egyiittesen alakitand az osztdlyozand6 iddsor és a modell. Ez az érték azt mondja
meg, hogy mennyire biztos az, hogy az adott idésor j6 helyen van. Ha visszagondolunk az
SM+ moddszernél hasznalt heurisztikara, akkor felirhatjuk, hogy az 1ddsor dinamikus
attributuma mennyire tér el a vagasi hatartél. Ha kozel van hozza, akkor lehet, hogy csak a
véletlen folytdn keriil az adott oldalra. Szintén megvizsgdlhat6, hogy a dinamikus attriblitum
értéke mennyire illik bele az idésorral azonos osztdlyba tartoz6 idOsorok attribiutumanak
eloszlasaba. Ezek alapjan megmondhatd, hogy az adott idésorra az adott osztalyozdasi titvonal
mennyire ad biztos cimkézést.
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7. Egy id6sor-osztalyozasi feladat megoldasa ShiftTree-vel

Ebben a fejezetben roviden bemutatom, hogy hogyan lehet egy 1uj iddsor-osztalyozasi
feladatot megoldani a kordbban bemutatott mddszerek segitségével. A fejezet célja annak
demonstrédldsa, hogy a ShiftTree és a kapcsolodé mddszerek konnyen hasznélhatéak idésor
osztalyozasra. Az elemzés nem teljes, mivel célom nem annak a kideritése, hogy mi a
legnagyobb elérheté pontossdg, hanem azt megmutatni, hogy néhiny egyszerli 1€pés
segitségével is j6 modelleket tudunk létrehozni.

7.1. A feladat ismertetése

A feladat a 2003-as BCI (Brain-Computer Interface) verseny [17] els feladata. A leirds
alapjan [18] a kisérletben a tesztalany fejére 6 elektrédat rogzitettek, mindet az agy szenzoros
(az érzékelésért felelds) teriiletein. Minden kisérletben vagy felfele, vagy lefele kellett
mozgatnia egy kurzort a szamitégép képernydjén a gondolatai segitségével. Amennyiben az
egyik csatorndn az aktudlis potencidlérték pozitiv volt, a kurzor lefele indult, ha negativ volt,
akkor felfele. A tesztalanynak minden esetben jelezték, hogy a lefele vagy a felfele mozgas-e
a cél, valamint visszajelezték a kérdéses csatorndn az agyhulldmainak az alakjat. A kisérlet
soran 3,5 masodpercig rogzitették az adatokat 256Hz —es mintavételi frekvencidval. A kisérlet
két napon keresztiil zajlott, és szerencsétlen mdédon a tanitéhalmazba nagyrészt olyan adatok
keriiltek, amiket az els6 napon rogzitettek, a teszthalmazba pedig csak olyanok, amiket a
masodik napon rogzitettek.

7.2. Adatok elemzése
Az iddsor fontosabb tulajdonsédgai a kovetkezok:

Valtozok szama: 6

Idosorok hossza: 896

Osztalyok szama: 2 (FEL és LE)
Tanitéhalmaz mérete: 286
Teszthalmaz mérete: 293

Az id6sor tulajdonsidgai alapjan Ugy gondoljuk, hogy a ShiftTree alkalmas a probléma
megoldasara, mivel osztdlyonként elégséges szamu tanitominta all rendelkezésiinkre. Emellett
az idO6sorok hossza is olyan tartomédnyban van, ahol lattuk kordbban, hogy a ShiftTree
mukodik.
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A 14. dbra mindkét osztilyra két-két példit mutat. A vildgos €s sotétkék szinnel jelolt
id6ésorok a FEL osztdlyhoz, a piros és rdzsaszinnel jeloltek a LE osztdlyhoz tartoznak. Az
egyes példdkat direkt tgy vdlasztottam ki, hogy latszédjon, hogy nem egyértelmii az idésorok
szétvalaszthatdsaga. (A példdk kivalasztdsa egy alap ShiftTree modell alapjan tortént, a négy
példa kozott van igaz pozitiv, igaz negativ, hamis pozitiv €s hamis negativ.)

7.2.1. Szakértoi tudas bevitele a modellbe

Valamennyi eldzetes tuddsunk van a problémardl, ezzel modellezem a szakért6i tuddst, amit
egy valddi problémdndl egy igazi szakértd be tud épiteni a modellekbe az operatorokon
keresztiil. Az itt leirtak nem tényleges szakértdi tuddson alapulnak, és csak demonstraciés
célokat szolgélnak.

Egyrészt tudjuk, hogy a kiilonb6z6 frekvencidju agyhullimok kiilonbozé tevékenységekhez
kotddnek, minél nagyobb a frekvencia, anndl éberebb/koncentrdltabb a megfigyelt alany.
Probdljuk meg figyelembe venni az agyhulldimok frekvencidjat, illetve az att6él vald
eltéréseket. Méréseink alapjan két lokdlis maximum kozott atlagosan 24 egységnyi 1d0 telik el
a kapott adatokban. Ezért érdemes az operdtoraink paramétereit 24 €és annak tobbszoroseire,
illetve 12-re (a periédus fele) allitani. Erdemes olyan operatorokat 1étrehozni, ami képesek
kihozni az eltéréseket. Ez megoldhaté példaul olyan Osszetett operdtorokkal, ahol egy/fél
peridodusnyi ugrds utin megkeressiik a lokdlis maximumot/minimumot, stb. Az ezen
megfontoldsok alapjan elkészitett operator struktira a VI. fiiggelékben CBI operatorkészlet
cimsz6 alatt megtaldlhato.

Ezen kiviil tudjuk a leirdsbdl az elektr6dédk elrendezését. Lathatjuk, hogy a standard C3 és C4
mérési pontok kornyékén két mérési pont van. Erdekes lehet ezeknek az egymdshoz kozel
1évé mérési pontokban mért jelnek valamilyen kombindciéjat vizsgdlni. A C3 és C4 pont
illetve az A1-Cz és A2-Cz pontok szimmetrikusan helyezkednek el, azaz ugyanott vannak,
csak az egyik a jobb, a masik a bal agyféltekén. Ezeknek valamilyen kombindciéja szintén
érdekes lehet. Ezekhez a kombindcidkhoz VVO-kat haszndlunk. A pontos operdtorok
megtaldlhatak a VI. fiiggelékben.

7.2.2. Modellezés és kiértékelés

Egy versenyen a teszthalmaz cimkéi titkosak, de daltaldban a bekiildott megolddsok
eredményei a bekiildés utdn nem sokkal ismertté valnak a bekiildd szamdra. A napi
bekiildések szama viszont sokszor limitédlt. Ezért nem épithetek akdrhany modellt, mindossze
négy valtozatot fogok késziteni, és ezeket értékelem ki.

Az els6 valtozat a VI. fiiggelék bovitett operatorkészletével dolgozik, SM+ tanuldst hasznal,
és semmi mast. A misodik véltozat a problémara létrehozott j operdtorkészletet hasznélja a
VVO-k nélkiil, és SM+ tanuldst. A harmadik valtozat az 1j operatorokat hasznalja, beleértve a
VVO-kat is. A negyedik véltozat egy XV eljardssal készitett ShiftForest, 20 iteracidval €s
30% méretli validacios halmazzal.

A modellek pontossdga rendre 77,76%, 78,5%, 79,52% és 85,67%. A VVO-kat is hasznalo
modellben fontos szerepet tolt be az a valtoz6, ami az A1-Cz és A2-Cz pontokon mért
valtozoknak az eltéréseként all eld. Lathat, hogy a "szakért6i" tudds bevitele még ilyen
minimadlis esetben is jelentdsen noveli a modell pontossdgat. Emellett itt is hasznédlhatok a
forest mddszerek a pontossag novelésére. Ezzel az egyszerli elemzéssel jol megmutathatd,
hogy milyen konnyen lehet haszndlni a ShiftTree-t: médr alap operatorkészlettel is kellden
pontos eredményeket ad, de ha van valamilyen eldzetes tuddsunk a problémardl, akkor azt
konnyen beleépithetjiik a modellbe, ami igy pontosabba valik.
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8. Kitekintés

Ebben a fejezetben roviden ismertetek kettd olyan teriiletet, ahova a ShiftTree algoritmust ki
lehetne terjeszteni. Adatok hidnydban eredményeket nem tudok bemutatni, de ugy gondolom,
hogy mindenképpen fontos, hogy lassuk, hogy a ShiftTree nem csak egy iddsor-osztalyozd,
hanem egy olyan algoritmuscsaldd alapja, ami sok probléma megolddsara alkalmas lehet.

8.1. Jelek felismerése adatfolyamokban

Az utébbi néhdny évben kezdett népszerli kutatasi teriiletté valni az ugy nevezett stream-
mining, azaz az adatfolyamok adatbinyaszata. Ennek oka az, hogy az elmult 10 évben a
szenzorok eldallitasi koltsége jelentdsen csokkent, igy olcson és egyszerlien lehet folyamatos
méréseket végezni. Az igy elddllé adatok adatfolyamok, amik egy vagy tobb érték végtelen
hosszu sorozatat jelentik. Az adatfolyamok feldolgozasakor tobbféle feladat is elképzelheto.
Az egyik ilyen feladat az, hogy ismerjiik fel, ha valami torténik, azaz a jelfelismerés. Ez a
feladatcsoport tovabb bonthat6: feladat lehet, hogy ismerjiik fel, hogy a rendszer a szokdsostol
eltéréen viselkedik, és egy masik feladat az, hogy ismerjiik fel, hogy a streamben eldre
meghatarozott jelek fordulnak elo.

Az ut6bbi feladat egyik izgalmaz alkalmazasi modja a szamitégép-agy interfészekben (BCI-
kben) lehetséges. Ezek az eszkozok ugy mikodnek, hogy a felhasznald agyéar6l valamilyen
modon informdcidkat gyijtink (az 4ara miatt az EEG tlinik manapsig ugy, mint
megvaldsithatd alternativa), majd ezt tovabbitjuk egy feldolgozé szoftvernek. Szoftveres oldal
feladata, hogy ha a felhaszndl6 egy adott dologra gondol, akkor azt a rendszer azonositani
tudja, és ennek megfelelden az ehhez a gondolathoz tartoz6 parancsot hajtsa végre. Példdul ha
a felhaszndl6 szeretné megnézni az emailjeit, akkor elképzel maga eldtt egy boritékot, a gép
pedig elinditja az email kliens. De ugyanez a feladat egy olyan, mobiltelefonokon futd,
gyorsuldsmérot haszndlé gesztusfelismerd, ami allanddéan fut, de csak akkor hajt végre
parancsot, ha a felhaszndl6 végrehajtja a megfeleld gesztust.

Az elére meghatarozott jelek felismerésére a ShiftTree altal épitett modellek felhasznalhatdak.
A modellek elkészitéséhez természetesen sziiks€ég van a felismerendd jelekre, mint
idoésorokra, de ezeket a kezdeti adatgytijtési fazisban fel tudjuk venni. Sziikség van az
alapjelre is, ami a streamnek az a szakasza, ahol egyik felismerendd jel sem fordul eld.
Emellett sziikség van egy olyan Kkiterjesztésre, egy stream-kezeldre, ami az iddsorok alapjan
épitett ShiftTree modellt képes adatfolyamokon alkalmazni.

8.1.1. Csuszoablakos stream-kezeld

A stream-kezeld alapotlete, hogy az osztdlyozdshoz sziikséges szamitasi miveleteket ne
egyben végezziik el, hanem kenjiik el. Elméletben megtehetnénk persze azt, hogy egy
bufferbe gylijtjiikk a streambdl érkezd adatokat, majd ha elég Osszegyljt, akkor lefuttatjuk az
osztalyozast. De mivel nem tudjuk, hogy az modelliink 4ltal leirt idésorok a streamben hol
kezdddnek, ezért a buffer megtelése utdn minden egyes Uj beérkezett adat esetén le kéne
futtatni a cimkézo algoritmust. Béar maga az osztidlyozds gyors, ha a bejové adatok gyorsan
érkeznek, akkor konnyen eléfordulhat, hogy a processzor szamitdsi kapacitdsa nem elég a
felismerd futtatdsdhoz.

Ha egy cstiszoablakos rendszert hasznalunk, akkor ez nem okozhat problémat. Az alpotlet,

sLs e

kovetkez6 adat, végezziik el azokat az apr6 miiveleteket, amik eldallitjdk a fa
csomopontjaiban a dontéshez sziikséges dinamikus attribitumot. Majd amikor elérkezik az a
pillanat, amikor ezt az attributumot vizsgalni kell (a szem a megfeleld pozicioba ért a
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képzeletbeli iddsoron), akkor vessziik az igy eldallt értéket, s dsszehasonlitjuk a modell adott
csomoOpontjaban 1évo vagasi értékkel.

Az eredeti algoritmus mintdjara két operatorcsalddot érdemes itt is haszndlni. Az els6 csalad a
Collector-ok csalddja, amik az adatgyujtésért felelosek. Ha egy Collector be van kapcsolva,
akkor a beérkezd adatot feldolgozza, ugy, hogy a benne 1év0 érték megegyezzen a modell
csomoOpontjaban vizsgélt dinamikus attribitum értékével, vagy a lehetd legkevesebb munkat
kelljen elvégezni ahhoz, hogy ez az érték eldalljon. A masik operatorcsaldd az Activator-ok
csaladja. Ezek az operatorok tartalmaznak egy Collectort, és figyelik a beérkezd értékeket, és
ha megadott feltételek teljesiilnek, akkor aktivdlja a hozza rendelt Collectort, ami ha elég
informdcioval rendelkezik, akkor visszaadja az attribitum értéket, ha nem, akkor pedig
elkezdi az adatgy(jtés utolsé fazisat, amiben elddllitja az értéket (pl. kornyezet atlagolasakor
kell eloretekintés is). Ezen kiviil az aktivédlds pillanatdban az Activator sz6l a fdban egy
szinttel lejjebb 1év0 Activator-oknak, hogy mostantdl ok figyeljék, hogy az 0 feltételiik
teljesiil-e. Miutan a Collector elddll az értékkel, a megfelelé gyermek Activator ledll. A 15.
abra szemlélteti az operatorok miitkodését.

Reset
Y Aktivéla O dat
Be/Kikapcsolds 1valas . sszes adai
Off < > On » Active — > =
A ? |
I |
I Kikapcsolds |
' |
| 5!
8
| 2
I Aktival I
———————————— 1 r— - ol
| Gyermekek bekapesoldsa | _
|
| | I
Be/Kikapcsolas Itétel teliesiil /l\ A 4 |
apcsolas Feltétel teljesii .
Off <« > On 4\\/ »  Wait <« |

Egyik gyermek kikapcsolasa

15. abra: Activatorok és Collectorok miikodésének vazlata

Az operétorok be- és kikapcsolt allapotbdl is indulhatnak. Az 4bran l4thaté korok azt jelzik,
hogy az dllapotvaltds kozben még végrehajt néhany dolgot az operator. Ezeket a miiveleteket
a szaggatott nyilak is jelzik.

Egy Activator folyamatosan figyeli az adatfolyamot, igy nem kell torédniink azzal, hogy hol
kezdddik a felismerendd jel a folyamban. Pl. egy Activator, ami az ESONextMax(1)
operatornak felel meg, minden lokélis maximumnal utasitja a megfelelé Collector-t, hogy adja
vissza az attribitum értékét. Lathatd, hogy igy egyszerre a legrosszabb esetben is annyi
adatgylijté operator (Collector) aktiv, amennyi a fa csomdpontjainak a szama. Mivel ez a
szam j6 modelleknél alacsony, és az adatgyiijtok csak néhdny miiveletet végeznek el minden
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egyes lépésben, ezért a stream-kezeld folyamatosan alacsony szamitdsi kapacitdst igényel,
nem pedig egyszerre sokat, €s nem kell specifikdlni szamdra azt, hogy hol kezdddik a
felismerendo jel.

8.1.2. Nyitott kérdések

A ShiftTree modellek alkalmazasa a jelfelismerési problémdkra érdekes, ugyanakkor
kordntsem lezart. Az egyik nyitott kérdés, hogy hogyan lehet a leghatékonyabban
megkiilonboztetni az egyes felismerendd jeleket az alapjeltdl. Valoésziniileg kiillonbozo
szavazasi struktdrakkal, kiilonbozd osztdlyokat elkiilonitdé modellekkel és az osztalyozds
konfidencidjaval érdemes kisérletezni.

Egy fokkal nehezebb kérdés az, hogy hogyan lehet a jel hosszat érzékelni. Pl. a BCI esetében
a tesztalanyunk hdny mdasodpercig gondolt az email klienst elindité boritékra. A modelljeink
csak azt mondjak meg (j6 esetben), hogy a boritékra gondolt-e. A jel végének megéllapitasa
tobb szempontbdl is fontos: egyrészt ha til kordn inditjuk djra a felismerést, és még beleesiink
az adott jel tartomdnydba, akkor lehet, hogy egy parancsot kétszer ismeriink fel. Masrészt
bizonyos parancsoknadl (pl. scrollozas) fontos a jel tényleges hossza.

Egy harmadik nyitott kérdés az Ujratanulds. Egy ilyen rendszerben fontos az, hogy ha valamit
rosszul ismert fel, akkor a felhaszndlé visszajelzése alapjan moddositani tudjuk a modellt.
Ugyanakkor tisztdzandd, hogy milyen gyakran érdemes elOrdl djraépiteni az egész modellt, és
mikor elég az on-line tanuldst alkalmazni. Illetve tisztdzni kell, hogy ha a felhaszndlé nem
jelzett vissza, akkor az mennyire vehetd figyelembe, mint a modelliink pozitiv megerdsitése.

8.2. Cimkézett grafok és egyéb strukturak osztalyozasa

A ShiftTree alapelve, miszerint egy adott struktirdn mozgunk és bizonyos pontokon
eldallitunk valamilyen tulajdonsdgok alapjan dinamikus attribitumokat, kelléen altaldnos.
Eppen ezért barmilyen olyan struktirdn hasznlhaté, ahol képesek vagyunk értelmes
operatorokat eldallitani.

Az egyik ilyen alkalmazési teriilet lehet a cimkézett grafok osztalyozésa. A feladat 1ényege az,
hogy van tobb grafunk, amik valamilyen médon osztidlyokba vannak sorolva. Az €élekhez és a
csomoépontokhoz is lehetnek értékek hozzarendelve, de az is lehet, hogy csak maga a struktira
adott. A feladatunk az, hogy ha kapunk egy 1j grafot, akkor azt a j6 osztalyba soroljuk be.
Latszik, hogy a probléma teljesen analog az iddsor osztdlyozdssal, csak itt mas az adatok
struktdrdja. A grafokon is nagyon jol el lehet kiiloniteni az ESO-k és a CBO-k feladatét, igy
az algoritmus konnyen alkalmazhato.

Nyitott kérdés viszont az, hogy mely pontbdl érdemes indulni. Az idésorokndl adja magat,
hogy szem az elején az iddsor elejére mutasson. Az altaldnos grafokndl viszont nincs egy
ilyen Kkitiintetett csomépont, amit a kiinduldshoz haszndlhatndnk, és minden graf esetén
hasonld a jelentése. Szintén érdekes kérdés, hogy a csomdpontokat és az éleket hogyan
érdemes megkiilonboztetni egymastol, ha egyéltalan megkiilonboztetjiik ket (pl. egy operator
mozgathatja-e a szemet egy élre, vagy csak egy csomodpontra).

Az alap ShiftTree &ltal megoldott iddsor-osztdlyozasi problémdhoz a legkozelebb a
tobbdimenziés iddsorok osztdlyozdsa dall. Természetesen ehhez a problémdhoz is Uj
operatorok definidldsa sziikséges, mivel a mostaniak az egydimenzids vildgban dolgoznak.

Tehat a ShiftTree mogotti el sok irdnyba kiterjeszthetd, és egy érdekes kutatasi teriilet lehet az
érdekld6dok szdmara.
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9. Osszefoglalas

A 2. fejezetben bemutatott ShiftTree algoritmus egy modell alapi megoldds egy olyan
teriileten (iddsor-osztilyozds), ahol a példany alapi moédszerek tilsulya jelentds. A modell
alapi megolddsoknak szdmos elonye (és néhany hatrdnya) van. Az alap ShiftTree, amellett,
hogy pontossdga az elterjedt szomszédossdg alapi moddszerekével Osszevethetd, még szamos
egyéb eldnyos tulajdonsaggal rendelkezik, mint pl. a probléma fiiggetlenség, a szakértdi tudas
beépithetdsége, vagy éppen a modellek értelmezhetdsége. Ezen tulajdonsdgok tobbsége a 7.
fejezetben bemutatott példan is jol latszanak.

A 2008-as ShiftTree ugyanakkor még jelentOsen tovabb javithatd. Az algoritmus sebessége
két egyszerii megfontolast figyelembe véve ugy javithaté tobb, mint 20%-kal, hogy kdzben
nem veszitink a pontossiagdbol. Rdadasul ez a javitds eldnydsen hat az algoritmus
skaldzodasara is. (4.1. alfejezet)

Uj, ugyanakkor nem bonyolult operitorok bevezetésével (3. fejezet), a médszer pontossiga
jelentdsen novelhetd, igy mar az Euklideszi tdvolsdgot haszndlé szomszéd moddszernél
egyértelmiien jobb eredmények érhetdek el, és a nagyobb adatsorokon, ahol elvérhat6, hogy a
modell alapi médszerek miitkodjenek, a DTW-t haszndl6 mddszereknél is pontosabba valik.
Kiilonféle, heurisztikan alapuld, tanitdsi modok (4.2. alfejezet) bevezetésével elérhetd, hogy a
modell egy kicsit pontosabbd, és sokkal robosztusabba véljon, mikézben a futdsi idé csak
minimalisan emelkedik. (4.4. alfejezet). Erdekes médon a nyesési eljarasok (4.3. alfejezet),
legyenek akarmilyenek, csak negativ hatdsuk van a modell pontossidgara. Ez egyben azt is
jelenti, hogy a vizsgélt adatokon nem jellemz6 az, hogy a ShiftTree tdltanulna.

Modellek kombindciéjaval éltaldban jelentdsen jobb eredményeket lehet elérni, mint egy
modellel. Nincs ez masként a ShiftTree esetében sem: az 5. fejezetben megvizsgilt két forest
eljaras - egy boosting eljaras és egy sajat fejlesztésii, keresztvalidacion alapulé kombindlas -
jelentdsen javit az eredményeken. Rdaddsul a két modszer kiegésziti egymadst, mads
problémékon teljesitenek jol, igy minden esetben tudunk megfelelé médszert vélasztani. Igy a
modszer pontossdga mar nem marad el egy idésor-osztdlyozdsi versenyen kidolgozott mas
modszerek pontossagatol, és bar a pontozds miatt nem keriil az els6 hdromba, Osszesitett
pontossag alapjan sokkal pontosabb, mint a tobbi, a versenyen szerepld megoldas.

Az konfidencidk bevezetésével (6. fejezet) mir nem csak pontossidgot hasznalhatjuk a
modelliink kiértékelésére, hanem a gyakran haszndlt AUC-ot is. A ShiftTree ezen a téren sem
szerepel rosszul, az eredmények eléggé meggydzdek. Az utvonal konfidencidk koncepcidjaval
lehetové valik egy olyan dinamikus nyesés, ami egy Kkicsit javitja a modellt, rdadasul
megteremti a lehetdséget az on-line tanitdsra. Ez utébbival a médszer képessé vilik arra, hogy
a modellezési eljards megismétlése nélkiil, hatékonyan reagéljon arra, hogy idével az adatok
tulajdonsdgai valtoznak.

Mivel az algoritmus mogott allé elv kelléen dltalanos, egy algoritmus helyett igazabdl egy
algoritmus csalddr6l beszélhetiink, ami tobbféle struktiran is alkalmazhaté. Az iddsor-
osztilyozdsndl maradva azt is lathatjuk, hogy a ShiftTree modellek minimélis
szamitdsigénnyel alkalmasak lehetnek a stream-mining egyik alapfeladatanak, az adott tipusu
jelek felismerésének, megoldésara (8. fejezet).

Osszességében tehdt elmondhatd, hogy a ShiftTree és a hozzd kapcsolddd fejlesztések az
idésorok osztidlyozdsanak teriiletén egy érdekes, és hatékony modell alapi mddszert
eredményeztek. A Kkiterjesztésekkel (stream-mining, valtozé adatok kezelése, forest
modszerek), a mdédszer viszont mar tobb teriileten ativel, €s megvan benne a potencidl, hogy a
jovoben egy hasznos algoritmuscsaladként a legtobb félig-strukturdlt, strukturdlt adat
osztalyozdsara alkalmassa valjon.
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Flggelék Il. Roviditések jegyzéke

AUC:

Area Uncer Curve
A ROC gorbe alatti teriilet. Osztalyozok mindségét jellemzd mértékeknek.

ConditionBuilder Operator
A ShiftTree algoritmusban hasznalt egyik operétortipus. A szem 4ltal mutatott
értéket, a poziciot, a kornyezetet, stb. felhasznédlva kiszdmit egy értéket.

Calculated Value
A CBO-k altal szamitott érték.

Dynamic Time Wrapping
Id6ésorok kozti tdvolsag mérték, ami nem érzékeny pl. az iddbeli eltoldsra.

EyeShifterOperator
A ShiftTree algoritmusban hasznalt egyik operatortipus. A szemet mozgatja az
iddtengely mentén egy meghatdrozott pozicidba.

Multiple Model, Multiple Modelling.
A ShiftTree egyik tanitdsi modja, amelyben egy csomépontbdl tobb részfa is
kiindulhat. Magat a modellt is szokds MM-mel roviditeni.

MM+, MM++, MM3+:

o Olyan MM varidnsok, amik valamilyen heurisztikdt is haszndlnak a
csomOpontokban a vagisok kivdlasztisakor.
ROC:
o Reciever Operator Characteristic
o A hamis negativ ardny és az érzékenység dltal meghatarozott tér. Az egyes
osztalyozok teljesitménye elhelyezhetd ebben a térben.
SAMME:
o Stagewise Additive Modeling using a Multi-class Exponential loss function
o Egy boosting algoritmus, specidlisan a tobbosztalyos esetre kifejlesztve.
SM:
o Simple Model, Simple Modelling
o A ShiftTree alap tanitdsi modja: egy csomépontbdl egy részfa indulhat.

SM+, SM++, SM3+:

O

Olyan SM varidnsok, amik valamilyen heurisztikat is haszndlnak a
csomoOpontokban a vagasok kivalasztisakor.

Threshold Value
A ShiftTree egy csomépontjaban szerepld referencia érték,

Virtual Variable Operator
Egy 1j operdtor a ShiftTree algoritmusban, ami virtudlis (szarmaztatott)
véltozok létrehozaséaért felelds.

X-Validation (forest method)
Olyan forest eljards, ami tobbféleképpen szétvélasztott tanité és validacios
halmazokon (keresztvalidacion) alapul.
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Fuggelék VI. Tesztelési konfiguraciok

Alap operatorkészlet:

ESONextMax(1) ESONextMin(1) ESONext(1) ESONext(5) ESONext(10) ESONext(25)
ESONext(50) ESONext(100) ESONext(200) ESONext(400) ESOMax(global) ESOMin(global)
ESOPrev(1) ESOPrev(5) ESOPrev(10) ESOPrev(25) ESOPrev(50) ESOPrev(100)
ESOPrev(200) ESOPrev(400) ESOPrevMax(1) ESOPrevMin(1)

CBOSimple CBONormal(0,1,3) CBOExp(1,3) CBONormal(1,0.5,3) CBOExp(0.5,8)
CBONormal(0.5,4,10) CBOExp(2,3) CBOAvg(5)

Bévitett operatorkészlet:

ESONext(1) ESOPrev(1) ESONext(11%) ESOPrev(11%)  ESONext(22%)  ESOPrev(22%)
ESONext(33%) ESOPrev(33%)  ESONext(44%) ESOPrev(44%)  ESONext(55%) ESOPrev(55%)
ESONext(66%) ESOPrev(66%)  ESONext(77%) ESOPrev(77%)  ESONext(88%) ESOPrev(88%)
ESONext(99%) ESOPrev(99%)  ESONextMax(l) ESONextMin(1) ESONextMax(2) ESONextMin(2)
ESONextMax(5) ESONextMin(5) ESONextMax(10) ESONextMin(10) ESONextMax(17) ESONextMin(17)
ESOPrevMax(1) ESOPrevMin(1) ESOPrevMax(2) ESOPrevMin(2) ESOPrevMax(5) ESOPrevMin(5)
ESOPrevMax(10) ESOPrevMin(10) ESOPrevMax(17) ESOPrevMin(17) ESOClosestMax ESOClosestMin
ESOGreaterMax(norm) ESOGreaterMin(norm) ESOLesserMax(norm) ESOLesserMin(norm)
ESOMax(global) ESOMin(global) ESOMax(sofar) ESOMin(sofar) ESONext(10) ESONext(25)
ESONext(50) ESONext(100) ESONext(150) ESONext(200) ESONext(300) ESONext(400)
ESOPrev(10) ESOPrev(25) ESOPrev(50) ESOPrev(100) ESOPrev(150) ESOPrev(200)
ESOPrev(300) ESOPrev(400) ESOMaxInNextInterval(20) ESOMaxInNextInterval(45)
ESOMaxInNextInterval(90) ESOMaxInNextInterval(180) ESOMinInNextInterval(20)
ESOMinInNextInterval(45) ESOMinInNextInterval(90) ESOMinInNextInterval(180) ESOMaxInPrevInterval(20)
ESOMaxInPrevInterval(45) ESOMaxInPrevinterval(90) ESOMaxInPrevInterval(180) ESOMinInPrevInterval(20)
ESOMinInPrevinterval(45) ESOMinInPrevinterval(90) ESOMinInPrevinterval(180)
ComplexESO(ESONext(90),ESOClosestMax) ComplexESO(ESONext(90),ESOClosestMin)
ComplexESO(ESOPrev(90),ESOClosestMax) ComplexESO(ESOPrev(90),ESOClosestMin)
ComplexESO(ESONext(180),ESOClosestMax) ComplexESO(ESONext(180),ESOClosestMin)
ComplexESO(ESOPrev(180),ESOClosestMax) ComplexESO(ESOPrev(180),ESOClosestMin)
ComplexESO(ESONext(90),ESOGreaterMax(norm)) ComplexESO(ESOPrev(90),ESOGreaterMax(norm))
ComplexESO(ESONext(90),ESOLesserMin(norm)) ComplexESO(ESOPrev(90),ESOLesserMin(norm))
ComplexESO(ESONext(180),ESOGreaterMax(norm)) ComplexESO(ESOPrev(180),ESOGreaterMax(norm))
ComplexESO(ESONext(180),ESOLesserMin(norm)) ComplexESO(ESOPrev(180),ESOLesserMin(norm))
ComplexESO(ESONext(90),ESOMaxInNextInterval(90)) ComplexESO(ESOPrev(90),ESOMaxInPrevInterval(90))
ComplexESO(ESONext(90),ESOMaxInPrevInterval(90)) ComplexESO(ESOPrev(90),ESOMaxInNextInterval(90))
ComplexESO(ESONext(90),ESOMinInNextInterval(90)) ComplexESO(ESOPrev(90),ESOMinInPrevInterval(90))
ComplexESO(ESONext(90),ESOMinInPrevInterval(90)) ComplexESO(ESOPrev(90),ESOMinInNextInterval(90))
ComplexESO(ESOMax(global), ESOMaxInNextInterval(90)) ComplexESO(ESOMax(global), ESOMaxInPrevInterval(90))
ComplexESO(ESOMin(global),ESOMinInPrevInterval(90)) ComplexESO(ESOMin(global),ESOMinInNextInterval(90))
ComplexESO(ESONext(45),ESOClosestMax) ComplexESO(ESONext(45),ESOClosestMin)
ComplexESO(ESOPrev(45),ESOClosestMax)  ComplexESO(ESOPrev(45),ESOClosestMin)
ComplexESO(ESONext(45),ESOGreaterMax(norm)) ComplexESO(ESOPrev(45),ESOGreaterMax(norm))
ComplexESO(ESONext(45),ESOLesserMin(norm)) ComplexESO(ESOPrev(45),ESOLesserMin(norm))

ESOBegin ESOEnd ESOStay ESOClosestLocal ESOGreaterDistLocal(norm) ESOGreaterMax(abs)
ESOGreaterMin(abs) ESOGreaterDistLocal(abs) ESOLesserDistLocal(norm) ESOLesserMax(abs)
ESOLesserMin(abs) ESOLesserDistLocal(abs)

CBOSimple CBONormal(0,1,3) CBONormal(1,0.5,3) CBONormal(0.5,4,10)
CBONormal(0,4,9) CBONormal(0,4,5) CBONormal(0,8,10) CBONormal(0,16,20)
CBOExp(1,3) CBOExp(0.5,8) CBOExp(2,3) CBOExp(6,5) CBOExp(6,10) CBOExp(12,20)
CBOAvg(5) CBOAvg(10) CBOAvg(20) CBOAvg(43) CBOAvg(60) CBOAvg(86)

CBOLinear(5) CBOLinear(10) CBOLinear(20) CBOLinear(43) CBOLinear(60) CBOLinear(86)
CBODeltaT(abs) CBODeltaT(delta) CBOTimeSensitive(abs) CBOTimeSensitive(delta) CBOAverage(sofar)

CBOAverage(delta) CBOVariance(sofar) CBOVariance(delta) CBOMaxAvg(sofar)
CBOMaxAvg(delta) CBOMinAvg(sofar) CBOMinAvg(delta) CBOMaxVar(sofar)
CBOMaxVar(delta) CBOMinVar(sofar) CBOMinVar(delta) CBOMaxCount(sofar)
CBOMaxCount(delta) CBOMinCount(sofar) CBOMinCount(delta) CBOMedian(5,5)

CBOMedian(10,10)
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BCI operatorkészlet:

ESONextMax(1) ESONextMin(1) ESONextMax(2) ESONextMin(2) ESONextMax(5) ESONextMin(5)
ESONextMax(10) ESONextMin(10) ESOPrevMax(1) ESOPrevMin(1) ESOPrevMax(2) ESOPrevMin(2)
ESOPrevMax(5) ESOPrevMin(5) ESOPrevMax(10) ESOPrevMin(10) ESOClosestMax ESOClosestMin

ESOGreaterMax(abs) ESOGreaterMin(abs) ESOLesserMax(abs) ESOLesserMin(abs)
ESOGreaterMax(norm) ESOGreaterMin(norm) ESOLesserMax(norm) ESOLesserMin(norm)
ESOMax(sofar)  ESOMin(sofar) ESONext(1) ESONext(12) ESONext(24) ESONext(48)
ESONext(96) ESONext(192) ESOPrev(1) ESOPrev(12) ESOPrev(24) ESOPrev(48)
ESOPrev(96) ESOPrev(192) Complex(ESONext(24),ESOClosestMax)
Complex(ESONext(24),ESOClosestMin) Complex(ESOPrev(24),ESOClosestMax)
Complex(ESOPrev(104),ESOClosestMin) Complex(ESONext(104),ESOClosestMax)

Complex(ESONext(104),ESOClosestMin) Complex(ESOPrev(104),ESOClosestMax)
Complex(ESOPrev(104),ESOClosestMin)

CBOSimple CBONormal(0,1,3) CBONormal(0,1,6) CBONormal(0,4,6)
CBONormal(0,4,12) CBONormal(0,4,24) CBOExp(1,3) CBOExp(1,6) CBOExp(2,3)
CBOExp(2,6) CBOExp(2,12) CBOExp(4,24) CBOAvg(6) CBOAvg(12) CBOAvg(24)

CBOAvg(36) CBOAvg(48) CBOAvg(72) CBOLinear(6) CBOLinear(12)  CBOLinear(24)
CBOLinear(36) CBOLinear(48) CBOLinear(72) CBODeltaT(abs) CBODeltaT(delta) CBOTimeSensitive(abs)

CBOTimeSensitive(delta) CBOAverage(sofar) CBOAverage(delta) CBOVariance(sofar)
CBOVariance(delta) CBOMaxAvg(sofar) CBOMaxAvg(delta) CBOMinAvg(sofar)
CBOMinAvg(delta) CBOMaxVar(sofar) CBOMaxVar(delta) CBOMinVar(sofar)
CBOMinVar(delta) CBOMaxCount(sofar) CBOMaxCount(delta) CBOMinCount(sofar)
CBOMinCount(delta) CBOMedian(6,6) CBOMedian(12,12) CBOMedian(24,24)
VVOAvg(0,1) VVOAvg(2,3) VVOAvg(4,5) VVOSub(norm,0,1) VVOSub(norm,2,3)
VVOSub(norm,4,5) VVOSub(abs,0,1) VVOSub(abs,2,3) VVOSub(abs,4,5)
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