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Absztrakt. A mesterséges intelligencia térnyerése egyre jelent6sebb mar a
hétkdznapokban is nem csak az iparban vagy orvoslasban. A hangsdly manapsag
a neuralis halékat hasznaldo metddusokon van viszont ez nem jelenti azt, hogy a
korabban hasznalt médszerek és algoritmusok elavultak lennének, tovabbra is
hasznalatban vannak. A dontési fak, azon belill is a regresszios dontési fak
hosszd multtal rendelkeznek és ma mar szdmos implementacidjuk létezik. A
regresszios fak tobbségében binarisak, amelynek oka hogy egyszeriiek és nem
vezet az adathalmaz téredezettségéhez. Hatranya viszont, hogy nagy és komplex
fa épulhet ki amely rontja a modell pontossagat. Ezen cikk célja hogy
megmutassuk, a nembinaris regresszids fak képesek felvenni a versenyt a binaris
felosztast végzo tarsaikkal mint pontossagban mind sebességben.

Kulcsszavak: Regressziés fa, nem bindris, klaszterezés

1. Bevezetés

A mesterséges intelligencia és az adatbanyaszat egyre nagyobb szerepet jatszik az
életiinkben. Gondolhatunk a személyre szabott hirdetésekre és ajanlé rendszerekre,
amelyekkel szinte mindenhol talalkozhatunk. Evrdl évre jelentés fejlédés jellemzi a
szakteriletet kilondsen az utobbi években. Gondoljunk csak az dnvezetésre, a kép
generdlasra vagy a nyelvi modellekre. Ma mar szamtalan mddszer és algoritmus
létezik, tobbek kdzott a dontési fak.
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A dontési fat eloszeretettel hasznaljak osztalyozasra példaul az orvostudomanyban,

viszont eredetileg regresszids feladatok megoldasara talaltak ki.

A cikkben a nembinaris regresszids dontési fak elemzését mutatjuk be, amelyben a
legnagyobb hangsuly a pontossagon és a sebességen lesz, annak érdekében, hogy ezzel

a modszerrel még hatékonyabban és gyorsabban lehessen dolgozni.

A dontési fak modszere talan elavult technologianak tiinhet, viszont gazdag 50 éves
torténelme [1] ellenére még mai napig elterjedt modszer, és nem csak azokon a
teriileteken ahol kozel a kezdetektél kezdve hasznaljak, mint az orvostudomanyban,
hanem az Onvezetés sordn [2], az élelmiszeriparban [3], a megujuld energiaforrasok

novelésére [4], vagy a mérnokok fejlesztéi munkajat segiti [5].
2. Irodalom

A regresszids dontési fak fogalméat 1963-ban vezették be az irodalomba, amely
cikkben az Automatic Interaction Detection (AID) miikodését irtak le és elemezték.
[1] Az AID struktira regresszios feladatokat képes megoldani. Miikodése soran
csomépontomként az adathalmazt megvizsgélva azt rekurzivan ketté osztja, még el
nem ér egy bizonyos kritériumot és igy Kiépit egy hierarchikus fat. Az algoritmus az
impurity mérészamot hasznalja annak megallapitasara hogy mi az optimalis felosztas
egy adott csomopontban. A kovetkezd nagy el6relépés 1984-ben tortént, amikor is
publikaltak az elsé cikket a CART algoritmusrdl [6] amely a Classification and
regression tree roviditése. Egy nagy Ujitasa az algoritmusnak, hogy ahelyett, hogy
valamilyen szigor( kritérium alapjan ledllna hamar a fa épulése engedi, hogy egy nagy
méretii fat kiépitsen és utana visszametszi azt. Ez megoldja az alul illeszkedés és felil
illeszkedés probléméat, amivel az AID kizdott. Cserébe viszont tobb szamitasi
kapacitast igényel. Tovabba 1986-ban egy kifejezetten osztalyozasra alkalmas
maodszer is napvilagot latott amely az 1D3 (Quinlan, J. Ross 1986) [7]. Az ID3 viszont
nem az elvartaknak megfeleléen mikddik bizonyos esetekben. Amennyiben egy
attributumhoz relativen tobb, egymastol eltérd célérték tartozik, akkor hajlamos a
felosztasok soran azt az attribGtumot valasztani annak ellenére, hogy az nem a
legmegfelelébb. Ennek kikiiszobolésére tovabbfejlesztették az ID3-at a C4.5 keretében
(Quinlan, J. Ross 1993) [8] amely a gain ratio flggvény segitségével normalizalja a
kiszamitott Infromation gain mérészamot. A dontési fakat mind osztalyozasra mind

regressziés feladatokra hasznaljak.
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Mara szamos teriileten felismerték a dontési fakban rejlo lehetoségeket. Tobbek kozott
az élelmiszeriparban. Az élelmiszeriparban fontos kérdés az, hogy a z6ldséges és
gyumolcsok frissen és jo allapotban kerlljenek el a fogyasztokig, hogy a lehet6
legkisebb legyen a pazarlas. Az afonya jelentésége megndvekedett az utobbi években
viszont a széllitasa és frissen tartdsa tovabbra is kihivast jelent. Anastasia Ktenioudaki
et al. azt szerették volna megallapitani, hogy hogyan 6rizzék meg az afonya mindségét
addig amig eljut a fogyasztéig. Ebben tobbek kozott fontos szerepet jatszik a
homérséklet és a paratartalom. Egy BRT modellt hasznéltak, amely nagy pontossaggal
meg tudta josolni az afonya suly csdkkenését, amely alapjan 6vintézkedéseket lehet

bevezetni [3].

Bebizonyosodott tovabba, hogy a regressziés dontési fak az Onvezetd autok
kepességeit is képes kibOviteni. Az 6nvezetés technologia rohamosan fejlédik és egyre
tobb autoban elérhetd valamilyen korlatozassal, mivel még vannak korlatait a
technologianak. A kamerdk ,latasi” viszonyait nagyban befolyasolja az iddjarés,
éppen ezért, hogy megallapitsak az ut allapotat, radar szenzorok adatait hasznaltak fel
egy kutatas folyaman és egy CART dontési fat épitettek ki. Az esetek megkozelitdleg

95% -ban pontos eredményt adott az ut mindségérol [2].
3. Sajat Modszer

Fentebb emlitett kutatasok alapjan lathattuk a dontési fak és azok kozott is a CART
algoritmus el6nyeit és hasznossagat, viszont fontos ismerni a hatranyait és hibait. A
CART annak érdekeben, hogy felépitsen egy fat minden csomépontban elvégzi az
optimalis felosztast. Ebb6l az kovetkezik, minden csomopontban egy lokalis
optimumot keresiink. A lokalis optimumok sorozatab6l viszont nem feltétlendil
kovetkezik a globalis optimum, amely a pontossdg csokkenéséhez vezet. A binéris
felosztas miatt tovabba egy nagy és komplex fa alakulhat ki, amelynek negativumait
példaul visszametszessel lehet enyhiteni a problémét viszont nem oldja meg. Egy
nembindris regresszios fa alkalmazasaval csdkkenthetjik a fa komplexitasat és ezaltal
gyorsabban pontosabb eredményhez juthatunk. Az ID3 esetén a nembinaris felosztas
adott, a CART esetén viszont nem egyértelmi a particié optimalizalasa. Javaslatunk a
particio optimalizalasa egy HAC klaszterezésen alapulé mddszert. Ennek indoka, hogy
HAC modszer altal, tetszéleges szamu particidé Gsszevonhaté és ezt az elvet szeretnénk

alapul venni.
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A HAC mddszernek viszont egy nagy hatrdnya, hogy nagy szamossaggal bird
adathalmazok esetén rendkiviil hosszl ideig tart az egyesitések elvégzése. Ezért, hogy
ez ne befolyasolhassa az altalunk javasolt mddszer hatékonysagat, sziikséges az
adathalmaz el6é feldolgozasa a felosztasok elvégzése elbtt. Ezt a kovetkezd modon
javasoljuk. Egy attributumot kivalasztva a csomopontba beérkezé adathalmazbol,
kiszamitjuk a célértékek sulyozott szdérasat a szomszédos elemek kozott, és ezt
kovetden pedig azokat a szomszédos elemeket 6sszevonjuk, amelyek az &tlagos
szorassal megegyeznek vagy alacsonyabbak. Ezt a folyamatot addig folytatjuk még
elériink egy kivant szamossagot. Az eléfeldolgozasnak koszonhetéen a bejovod
adathalmazt atalakitva, megfelelé hatékonysaggal tud mitkédni a nembinéris felosztas

modszere.

A nembinaris felosztas megvaldsitasat a kovetkezé képpen javasoljuk. A tartomanyt
tobb diszjunkt részre particiondljuk, a felosztds optimalizalasdhoz pedig a HAC
analdgijat kovetjik. A felosztasi szam egy altalunk tetszdlegesen valasztott
paraméter, mely megadja, hogy egy felosztas soran hany részre osszuk az adathalmazt.
Kezdetben minden pont egy 0nalld particiot alkot majd ezt kdvetden azokat a
szomszédos particidkat vonjuk Ossze, amelyek az 6sszevonast kovetéen minimalis
koltségndvekedéssel jarnak. Ezt addig folytatjuk még el nem érjik a kivant felosztasi

szamot amelyet jel6ljon F.

A koltségnovekedés mértékének megallapitasa fiigg attol, hogy milyen mddszert
hasznalunk annak mérésére, azaz, hogy mit hasznalunk hibafliggvénykent. Egy
regresszios dontési fa esetén a csomoOpontban 1éve értékek atlagat vessziik alapul
annak mérésére, hogy a modell az adott csomdpontban mennyire pontos. A CART
modszert alapul véve, a hiba mértékét az atlaghoz viszonyitva a Mean Squeared
Error(MSE)-t hasznalataval tudjuk mérni. Az altalunk javasolt modszerben azt a kettd
szomszédos klasztert vonjuk 0ssze, amely az 6sszevonasokat kovetden a legkisebb

MSE érték novekedéssel rendelkezik.

A MSE-t az aldbbi forméaban definialjuk:

MSE() = 4 % LG ~y)* . ¥i €y

Két szomszédos klaszter egyesitésének a sulyozott MSE értéke:
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|ki U K
ij = |y—| * MSE(kl Uk])
Ahol D; ; két szomszédos egyesitett klaszter sulyozott szorasa, a k; valamint k; pedig

egy-egy Klasztert jelol, az y pedig sziil6 csomopont célértékei

Ezt kovetéen, amely két szomszédos klaszternek a legkisebb a D; ; érteke azokat
egyesitjik egy klaszterbe. Ezutdn megint végig vizsgaljuk a klasztereket és ezt addig
folytatjuk amig el nem érjik az F szd&m0 klaszter szdmot. Végul pedig ez lesz a

felosztas maga, a kovetkezé mélységi szinten.

Azt a felosztast valasztjuk amely legkisebb mértékben noveli a sz6ras mértékét. Ezt a

kovetkezd képen szamitjuk ki:

F
error = Z('l};—"l'*MSE(yi)) — MSE(y)

i=1

Ahol y a sziil6 csomopont célértékei és y; pedig az i-edik gyerek csomdpont

celértékei.
4. Implemetécio

Az implementalés sordn a Python programozasi nyelvet alkalmaztunk. A programot
jupyter notebookban irtuk meg és futtattuk. A linearis modellek elkészitéséhez szintén
a sckiti-learn Linear regression fliggvényét alkalmaztuk. Az id6 mérésére a time
kdnyvtarat, valamint a szamitdsok és tombok kezelésére a math és numpy
konyvtarakat vettik igénybe. A kéd megirasahoz a python 3.11-es verzidjat keriilt

felhasznalasra.

A teszteléshez négy féle adathalmazt hasznaltunk melyek mindegyike mas-maés

szempont alapjan kerilt kivalasztasra.
5. Adatok

Blob

Az elsé adathalmaz, véletlenszerlien generalt. Ennek megvalositasara a sckiti-learn,
make_blobs metodusa kertilt felhasznalasra. Ez az metddus alapvet6en klaszterezéshez

val6 adatgeneralasra lett kitaldlva . Az adat generalas sordn megadhatd, hogy mennyi
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attribGtummal rendelkezzenek a célértékek, valamint, hogy mennyi kozéppontot

hozzon létre. Mindezen felill még a szoras mértékét is megadhatjuk.

A felhasznalt adathalmaz 10.000 elembdl all, a kzpontok szama 5, az attributumok 4,

valamint a szoras értéke 1.
Iris

A kovetkezd tanitd halmaz az iris, ami az UCI oldalon legtobbet letdltott adathalmaz.
Ami a legfontosabb szempont, hogy a mar 1étez6 nembinéris felosztast hasznalo
algoritmusok nem miikddnek kis adathalmaz esetén, mert elfogynak az adatelemek
még mielbtt egy megfeleld fa kiépiilne. Ezaltal az iris adathalmaz megfelel6 arra hogy

megvizsgaljuk hogy az altalunk javasolt modszer is rendelkezik ezen problémaval.

Az adathalmaz 4 attribitummal rendelkezik. Ezen attribdtumai valds értékeket
vesznek fel. Az adathalmazt osztalyozésra készitették el. A harom osztalyt, amivel
rendelkezik lecsereéltiik szamokra és igy mar alkalmas regressziora. 150 tesztb6l épiil
fel.

Wine

Ezen adathalmaz 12 attribdtummal rendelkezik, amelyek val6s értékeket vesznek fel
és 4898 tesztbol épiil fel. A leiras szerint az adathalmaz hasznalhatdé mind
osztalyozdsra mind regressziora. Tovabbd mivel a tobbi adathalmazhoz képest
Iényegesen tobb attributummal rendelkezik igy lathatjuk, hogy képes-e kezelni ezen

eseteket. Ezen adathalmaz is az UCI weboldalan talalhato.
House

Ezt a tanité halmazt mi allitottuk ossze és 10.000 elemet tartalmaz. Osszesen 4
attributummal rendelkezik €s mindegyik attribitumhoz véletlenszertien generaltunk
értékeket a hozzajuk kitalalt fliggvények segitségével. Az elsd attributumhoz, amely a
,méret” 0-t6l 100-ig generdlhatd véletlenszeriien egy értéket egy tizedesjegy
pontossagig, majd ezt kovetden egy fliggvény segitségével allapithat6 meg hogy
miként befolyasolja a célértéket, amelyet jeldljon P. A fiiggvény a kdvetkez6:
0.3 * méret
P; = Vvméret * 10 + BT —
A kovetkez6 attributum a ,tavolsag”, melynek értéke 30-t6l 100-ig tejed és egész

értékeket vehet fel. A P-t a kovetkez6 fiiggvénnyel befolyasolja
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_ 1000
27 tavolsag

A harmadik attributum, a ,tamogatas”, amely 0-t0l 10-ig vehet fel egész értékeket. A

P-t a kdvetkezé fliggvénnyel befolyasolja:

P; = tdmogatas

A negyedik attributum, a ,,keresett”, amely 3-t0l 8-ig vehet fel egész értékeket. A P-ta
kovetkezo fiiggvénnyel befolyasolja:

P, = keresett?

Ezen flggvények egyittesével egy nagy variacioval rendelkez6 adathalmazt kapunk.

P=P + P+ P;+ P,
Az adathalmazok a beolvasasat kovetoen két részre lettek felosztva. Minden esetben a
80%-at hasznaltuk fel tanitasra és 20%-at pedig tesztelésre. Ezzel a mddszerrel
elkeriilhet6 az, hogy azokon az adatokon torténjen a tesztelés, amelyeket mar ismer a
modell. Ehhez a sckiti-learn sklearn.model_selection -b6l a train_test_split fliggvényt

alkalmaztuk.

A kiilonb6z6 modszerek, amelyek 6sszehasonlitasra keriiltek:

Modszer Felosztas szam Jeldlés
Regresszio fa 2 rt
Fliggvényosztaly alapl Regresszios fa 2 rtl
Nem binaris Regresszi6 fa 2 rtn2
Nem binéris Regresszi6 fa 3 rtn3
Nem bindris Regresszio fa 4 rtn4
Nem binaris Regresszi6 fa 5 rtns

6. Eredmények

6.1 Blob adathalmaz
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1.4bra. Blob adathalmaz futasi ideje, valamint a hiba mértéke

Az els6 abra jobb oldalan jol lathatdo hogy tanitasi idd tekintetében valamelyest
gyorsabb volt a nembinaris modszer. Az rt lényegesen gyorsabban végezte el a
tanulést, mint az rtl. Ez nem is annyira meglepé mivel az rtl-nek még linearis
modelleket is Iétre kell hoznia igy ez megndveli mind a sziikséges szamitasok szamat
mind az id6t, ami alatt végez. Tovabbd az is lathatd hogy ahogy ndveljik a felosztéas

szamot ugy csokken a tanitasi ido.

Az els6 abra bal oldalan talalhatd a hiba mértékét &brazold grafikon. Az rtn a tébbi
modszerhez képest pontosabb volt. Mint lathatjuk a nembindris maddszer
alkalmazéasaval ezen adathalmazon nem csak hogy pontosabb eredményt érhetiink el,

de gyorsabban is végez a dontési fa kiépitésével az algoritmus.

A Blob adathalmaz esetén az 0j modszer jol vizsgazott. Teljesitette az elére kitlizott
célt, hogy nem csak gyorsabb legyen, de ne veszitsiink a pontossiagbol jelentds

mértékben.

6.2 Iris adathalmaz
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2.abra. Iris adathalmaz futasi ideje, valamint hiba mértéke

Az iris adathalmaz esetén fontos megjegyezni, hogy ez egy rendkivil kicsi adathalmaz
a tobbihez képest. Ez nem probléma, hiszen, a nem binaris felosztas egyik kritikaja
hogy kis adathalmaz esetén nem hasznos, mivel azel6tt elfogynak a tanitd6 halmaz

elemei, miel6tt kiépllne egy jol hasznosithato fa.

A tanitasi id6 megint a rtn esetében volt a legalacsonyabb. Itt is megfigyelhetjik hogy

ahogy néveljiik a felosztasok szamat ugy csokken a tanitasi ido.

Pontossag szempontjabdl lathatjuk, hogy a szimpla nem binéris felosztas hiaba volt
gyors viszonylag pontatlan. A linedris modellt hasznalé binaris felosztas ugyan
lassabb volt cserébe viszont pontosabb is. A nembinaris modszer alkalmazasa esetén
pedig egy esetet leszamitva minden esetben pontosabb eredményt kapunk az rt-nél

valamint megkozeliti a legjobban teljesité rtl modellt.

Mivel a tanitasi id6 mindenképpen rendkiviil rovid €s a hiba mértékét tekintve egészen
jol teljesitett a modell, ezért lathatjuk hogy kis elemszdmu adathalmaz esetén is képes

kivanatos eredményt elérni.

6.3 Wine adathalmaz
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3.4bra. Wine adathalmaz futasi ideje, valamint hiba mértéke

A wine adathalmaz esetén rendkiviil érdekesen viselkedik a rtin és figyelemre méltdak
az eredmények. Szamitasi idében, a hembinaris felosztas Iényegesen lassabb volt. Ez
abbol adodhat hogy az egyes attributumokra torténd felosztasnak a kiértékelése tovabb
tart mint a binaris fa esetén és itt ezt nem ellenstlyozza az hogy kevésbé mélyebb fa

épll. A felosztasi szam novelésével itt is csokken a tanitasi id6.

Az éltalunk javasolt mddszer megint pontosabb mint az a binaris felosztas viszont
ebben az esetben az id6 tekintetében az eddigiekhez képest az elvartnal lassabb volt.
Léathatd hogy az linearis modellt hasznal6 dontési fanal is pontosabb volt a nembinaris
felosztast hasznal6 mddszer, annak ellenére hogy a binaris modell hasznalata egy

plusz elonyt ad a fanak ahhoz hogy még pontosabb eredményt érjen el.

6.4 House adathalmaz
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4.abra. House adathalmaz futasi ideje, valamint hiba mértéke



(1]

(2]

L. Kovacs and P. Ban 71

A futési id6 ezen tanitbhalmaz haszndlata esetén megint a legjobban teljesitett. Mint
lathat6 a nembinaris felosztds modszere gyorsabb mint a vele leginkabb parhuzamba
allithatd maér ismert modszer az rt amennyiben az F nagyobb mint 2. Tovabba a
felosztasi szam novelésével csokken a tanitasi id0 is, amely a fentebbi tanitd halmazok

esetén is lathattunk mar.

A nembindris médszer pontosabb volt a mesterségesen létrehozott adathalmaz esetén
is. A pontossdg novekedése elsére talan nem tiinhet soknak, viszont sem itt sem a
fentebbi mérések esetén, viszont fontos megjegyezni hogy a nembinaris felosztas ezen
megvalositasa el0szor tortént meg amelybdl lathatd, hogy igen is az esetek

tobbségében mind a tanitési id6 révidebb mint a hiba mértéke kisebb.
7. Konkluzié

A dontési fa mar tobb mint 50 éves torténelme ellenére még mindig tovabbi
lehetdségeket rejt a fejlodésre és mai napig hasznosnak bizonyult az élet kiillonb6zo
tertiletein, mint az 6nvezetés, megujuld energia, élelmiszer ipar és az egészségugy. A
fent bemutatott moddszer f6 szempontja a tanitasi id6 csokkentése a pontossag

csokkenése nélkil, amely célt sikeresen teljesitette.

A nembinaris felosztas valamely vizsgalt variaciéja megmutatta hogy képes felvenni a
versenyt az eddig hasznalt modszerrel. Vagy idoben vagy pontossagban vagy akar
mind a kettében kiemelkedd teljesitménnyel rendelkezett. Adathalmaz méretétol és
komplexitasatol fliggden lathatjuk az eredményeket, amelyek azt bizonyitjak, hogy a
nem bindris felosztds mddszere nemcsak hogy gyorsabb, de akér pontosabb eredményt
is elérhet. Tovabba lathattuk hogy a kritikak ellenére kis adathalmaz esetén is

hasznalhat6 a modell.

Ezen eredményeket latva feltehetden, jovobeli fejlesztésekkel tovabb javithatdoak az

eredmények.
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