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Abstract

In most cases, a dataset obtained through observation, measurement, etc. cannot be directly used for the tra-
ining of a machine learning based system due to the unavoidable existence of missing data, inconsistencies
and high dimensional feature space. Additionally, the individual features can contain quite different data
types and ranges. For this reason, a data preprocessing step is nearly always necessary before the data can be
used. This paper gives a short review of the typical methods applicable in the preprocessing and dimensio-
nality reduction of raw data.
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Osszefoglalas

A megfigyelésekb6l szerzett nagy mennyiségli adat legtobb esetben nem alkalmazhaté azonnal kozvetlentl
egy szamitdsi intelligencian alapulé modell tanitdsara, mivel a gyakorlatban szinte elkertilhetetlen az, hogy
hibds, inkonzisztens vagy hidnyos adatokat tartalmazzon az adathalmaz. Emellett a kiilénb6z6 jellemz6k
értékei nagyon eltérd tipusuak vagy nagysagrendiiek lehetnek, ami kiilénb6z8 4talakitdsokat tehet sziiksé-
gessé. A cikkben attekintjiik az adatfeldolgozas tipikus 1épéseit.

Kulcsszavak: gépi tanulds, dimenzio csokkentés, adatfeldolgozds.

1. Adatok eléfeldolgozasa

1.1. Adatok tisztitasa

A mintaadatok alapjan térténd tanitasndl a ren-
delkezésre all6 adathalmaz un. mintdk sokaséaga.
Minden mintat egy rekord vagy vektor ir le, azaz
egy értéksor, amely kilonboz6 jellemz6k értéke-
it tartalmazza az adott minta esetében. Példaul a
KDD Cup 99 [1] adatbézis esetében 41 megfigyelt
jellemzd van, és 4 898 431 adatrekord.

Az adattisztitds sordn kisz{irjiilk azokat a rekor-
dokat, ahol valamely tulajdonsdgndl nem a meg-
engedett tipusu érték 4all (pl. hibas protokollazo-
nositd). Emellett az adattisztitas feladata lehet az

ismétlédések eltdvolitdsa, mivel a dupldn térolt
adatok hibds, félrevezetd statisztikakat eredmé-
nyezhetnek.

1.2. Hidnyz6 adatok

Az adatgytjtés eredményeként el6allo adathal-
maz egyes rekordjai hidnyosak lehetnek (pl. egy
vagy tobb jellemz6 értéke nem lett rogzitve). Ilyen
esetekben az aldbbi stratégidk koziil valasztha-
tunk.

1.2.1. Az érintett rekordok (vektorok) elhagyasa

Ez a legegyszerlibb megoldas. Ha egy tobbezres
mintahalmazban néhany rekord hidnyos (pl. 1%
alatt van az érintett rekordok szama), altalaban
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kilénosebb kockazat nélkil elhagyhatjuk az érin-
tett rekordokat. Miel6tt ezen opcidé mellett donte-
nénk, érdemes azt is megfontolni, hogy nincs-e
jelzésértéke az adott attributum értékhidnyénak,
pl. haldzati forgalomndl nem lehetséges-e, hogy
pont egy tdmadas eredményeképpen nem sike-
rilt rogziteni az érintett adatot.

1.2.2. A hidnyz6 adatok helyettesitése az adott
attributum atlagértékével

Ez egy egyszerli megoldds, amely viszonylag
kénnyen megvaldsithatd, azonban cserébe nagy
lehet annak a kockdazata, hogy a kapott adathal-
mazbhdl teljesen hibas kovetkeztetéseket vonunk
le.

1.2.3. A hidnyz6 adatok pétlasa egyesével,
emberi munkaval

A megoldds néhany tiz érintett rekord eseté-
ben még redlis lehet, azonban nagyon koltséges
és id6igényes. Megvalositdsanak el6feltétele az,
hogy valamilyen a priori ismerettel rendelkez-
zunk a vizsgdlat tdrgyara vonatkozoan.

1.2.4. A hianyz6 adatok pétlasa regresszios/
interpolacios technika segitségével

A maédszer olyan esetben alkalmazhatd, ha vala-
milyen szabdlyossag (pl. linearis valtozas) figyel-
het6 meg az adott attributum egymads utani rekor-
dokban megfigyelt értékei kozott vagy az érintett
attributum un. ,,fiigg6 jellemzd", azaz aktudlis ér-
téke valamely mads attributum vagy attributumok
értékeib8l kovetkezik. Amennyiben sikeril egy
fuggd jellemz6t azonositani, akkor az esetek tobb-
ségében nem érdemes tul sok energiadt aldozni a
jellemzd hianyzé értékeinek pdtlasara, ugyanis a
dimenziészam-csokkentés sordn ettél az attribu-
tumtdl tgyis megfogunk valni.

1.3. Figgo6 attributumok

Figgbének neveziink egy attributumot akkor, ha
értéke egyértelmilien szarmaztathaté egy vagy
tobb masik jellemzd értékébdl. A fliggé attribu-
tum értéke egy redundans adat, amely csak no-
veli a kezelend6 adatmennyiséget, és ezdltal a
szamitasok id6- és tarigényét, azaz koltségét. A
dimenzidszam-csokkentés sordn egyebek kozott
a fligg6 attributumok kiszlirésére is toreksziink.

1.4. Atalakitas numerikus alakka

A mintdk hasonlésdganak értékeléséhez és ki-
16nb06z6 statisztikdk szadmitdsdhoz numerikus
adatokra van sziikségink. Abban az esetben, ha
a cimkék/kategoridk/kiillonbozd szoveges adatok
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értékeinél egyértelmd a sorrend és az egymas-
tol valo tavolsag (pl. egyenletes), akkor a feladat
konnyen megoldhat6. Példaul tegylk fel, hogy
harom lehetséges cimkeértékiink van. Ezek a ki-
csi, kozepes és a nagy. A sorrend egyértelmd, és
feltételezhetjiik, hogy az egymadst kovetd értékek
azonos tavolsagra vannak. Ilyenkor a hdrom cim-
ke eléfordulésait 1, 2, és 3-as értékekre cseréljiik.

1.5. Szdmossagcsokkentés

Adatok alapjan tortén6 modellépitésnél gyakori
probléma, hogy nagyon nagy mennyiségi adattal
kell dolgoznunk. A nagy mennyiségli adat ren-
delkezésre allasa hasznos, viszont tdlzottan meg-
novelheti a modell felépitéséhez szlikséges idot,
ezért sok esetben arra kell térekedniink, hogy
egyfajta optimumpontra allitsuk be a felhasznalt
adatmennyiséget ugy, hogy a lehetd legkisebb
rekordszam mellett a lehetd legtébb informaciot
6rizziik meg az eredeti adathalmazbdl, azaz a ki-
vdlasztott részhalmaz legyen reprezentativ [2].

2. Dimenziészam-csokkentés

A modellfelallitds sordn a rendelkezésre &llé
adatrekordok gyakran nagyszamau jellemzd6t tar-
talmaznak, ami részben arra is visszavezethetd,
hogy az adatgytijtés megtervezésekor még nem
rendelkeztek elegend6 informdciéval a megfi-
gyelt jelenségre vonatkozdan, igy minden elkép-
zelhetd, rogzithetd adatot gyljtenek annak ér-
dekében, hogy minél teljesebb képet kapjunk, és
nehogy valami fontos kimaradjon.

A sok jellemz6 azonban nagy memoria- és sza-
mitasigényt is jelent, ami akdr megoldhatatlanna
is teheti a feladatot. Ezért torekedniink kell arra,
hogy a feladat dimenzionalitdsat csokkentsik.
A dimenziészam-csokkent§ mddszerek célja az,
hogy az eredetileg m dimenzids adatpontokat ugy
képezzik le egy k dimenzids térbe (ahol k < m),
hogy [3]

-minél jobban megdrizziik a pontok osztalyoz-
hatésagat, azaz az egy osztdlyba/kategdridba
tartozé pontok minél jobban elkiiloniljenek a
tobbi osztdlyba/kategdridba tartozé pontoktol
masodik;

—minimalis legyen az informacié veszteség.
Szdmos modszer kindlkozik a feladatra. Els6-

ként nézziilk meg azokat, amelyek nem jarnak

informadaciévesztéssel, azaz a redundans adatok
kiszlrését célozzak meg.
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2.1. Informaciovesztés nélkiili dimenzio-
szam-csokkentés

Azokndl az adathalmazoknal, amelyek a ,min-
dent gytjtink" elv alapjan keletkeztek, konnyen
el6fordulhat, hogy egy jellemz6 értéke minden
rekordban azonos. Ilyenkor ezt a jellemzd&t (vagy
oszlopot, ha egy tablazatban/métrixban gondol-
kodunk) minden tovdbbi nélkil eltdvolithatjuk
adatbdzisunkbdl. Bar ez egy trividlis megoldds-
nak tlinik, de a gyakorlatban kénnyen el6fordul-
hat (Id. az NLS-KDD [4] adatbdzis 20%-o0s minta-
nagysagu tanité adatbazisa).

2.2. Dimenziészam-csokkentés f6kompo-
nens elemzéssel

A legtobb gyakorlati feladatnél kismértéki in-
formécidvesztés elfogadhaté kockazatot jelent,
ha cserébe jelentds mértékli dimenzidszam-csok-
kenést lehet elérni. Tekintsiink a rendelkezésiink-
re all6 mintaadatokra mint pontokra egy sokdi-
menzids térben. Ekkor a mintaadatrekord min-
den egyes eleme a pont egy koordinatdjat jelenti
ebben a térben. Szamos feladatnal ezek a pontok
nem véletlenszertien helyezkednek el a térben,
hanem valamilyen szabalyossagot kovetnek, vagy
a pontok véltozékonysdga nem minden irdnyban
egyforma.

Péld4ul az 1. abran a pontok kozelitéleg egy
egyenes mentén helyezkednek el. Ha felrajzoljuk
ezt aképzeletbeli egyenest egy koordinatatengely-
ként (c, az 1. abran) és a ra merdleges koordina-
tatengelyt is berajzoljuk, akkor megfigyelhetjik,
hogy a pontok nagy véltozékonysdgot mutatnak
a ¢, tengely mentén, és viszonylag kicsi a valtozé-
konységuk az arra mer6leges c, irdnyban.

Amennyiben a pontok merdleges vetiileteit ké-
pezzik a c, tengelyre, akkor egy olyan pontsort

Muhi K., Johanydk Zs. Cs. — Miiszaki Tudomdnyos Kézlemények 13. (2020)

kapunk, amely a tengelyen helyezkedik el (piros
pontok a 2. dbran). Ezek a pontok csak kismérték-
ben térnek el az eredeti pontoktol, viszont hely-
zetlik egyetlen koordinataval leirhat6 a c, tengely
mentén. Amennyiben a tovdbbiakban ezekkel a
pontokkal dolgozunk az eredetiek helyett, akkor
az eredetileg kétdimenzids adathalmaz dimenzi-
6szdmat eggyel csokkentettiik kismértékd adat-
vesztéssel.

A fékomponens-elemzés célja ezen tengelyek
beazonositdsa, majd a pontok koordinatdinak
meghatdrozasa az Uj koordinatarendszerben egy
linedris transzformdcio segitségével.

2.3. Informacidényereség-alapu dimenzi6-
szam-csokkentés

Az informéacionyereség- (Information Gain - IG)
alapu dimenziészam-csékkentés maddszerének
alapgondolata a dontési fak elméletéhez (pl. ID 3,
C4.5, C5.0 algoritmusok [5]) kapcsolddik, ahol
jellemz6kként haladva a kivalasztott jellemz6 ér-
tékei szerint minden dontésnél részhalmazokra
bontja a kezdeti halmazt. Az algoritmus alapja az
entrépiaszamitas. Az S halmaz entrépidja

N
E(S) =- Z prlog: py 1
=

a halmaz "szennyezettségét" (inhomogenitdsat),
azaz valtozékonysagat jellemzi. Itt N a halmazban
el6fordulé értékek szdma és p, az egyes értékek
relativ gyakorisaga, amit a

Pk = ; @)

képlettel szamitunk, ahol n az 6sszes halmazelem,
n, a k. cimkével rendelkez6 halmazelemek szama.
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2.4. Véletlen projekciok (Random Projection)

Az eljaras a pontokat az eredeti m dimenzids tér-
bél egy alacsonyabb r dimenzidszamu térbe vetiti
véletlenszerd linedris projekciét alkalmazva. A
vetités ugy torténik, hogy egy véletlen szamokbol
eldallitott matrixxal megszorozzuk a jellemz6k
matrixat.

T=X-RP,ahol T € R*" X € R™*™ RP € R™"
és RP minden sora egység nagysagu vektor

Il RP; I°=1,j = 1..m.

A véletlen szdmok Gauss-eloszlasat kovetik. A
maddszer jol megdrzi a pontok kozotti tdvolsagot,
és szamitasigénye kisebb a PCA-nal. A transzfor-
macié mindsége a pontok szamatdl és r értékétdl
fiigg. A 3. dbra az NSL-KDD 20%-os tanit6 adathal-
maz egy 3D-s véletlen projekciéjat mutatja be. A
pontok szinei a forgalomtipusokra utalnak.

2.5. T-eloszlasu sztochasztikus szomszéd
beéagyazas (t-Distributed Stochastic Neigh-
bor Embedding)

A t-DSNE eljards a dimenzidszam-csokkentés
soran arra torekszik, hogy a hasonlé pontokat
egymashoz kozel tartsa, mig az eltéréket egymas-
tol tavol [3]. Az eredeti pontokat ugy modellezi,
mintha azok normal eloszlasbdél szarmaznanak,
a bedgyazott pontokat pedig ugy, mintha azok
egy Student(t) eloszlasbo6l szarmazndnak. Leg-
tobbszor pontcsoportok (klaszterek) két- vagy
hidromdimenzids vizualizacidjdra haszndljadk. Az
eljards hatranya, hogy eredményeképpen nem
keletkezik egy matrix vagy képlet, amely lehetévé
tenné azt, hogy tovabbi (pl. teszt, validacios stb.)
adatokat ugyanabba a térbe transzforméljunk az
eredeti m dimenzids térbdl. A 4. abra bemutatja
a t-DSNE-transzforméci6 eredményét a NSL-KDD

3. dbra. Az NSL-KDD 20%-os tanité adathalmaz egy
véletlen projekcidja a hdromdimenzids térbe
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4. abra. Az NSL-KDD 20%-os tanité adathalmazbdl
véletlenszertien kivdlasztott 10 000 minta
t-DSNE-transzformdcidja a hdromdimenzids
térbe Chebysev-tdvolsdgokat alkalmazva

20%-o0s tanité adathalmazbdl véletlenszertien Kki-
valasztott 10 000 minta esetére.

Osszegzés

A gépi tanulds sordn felhaszndlni kivdnt nyers
mA gépi tanulds sordn felhaszndlni kivant nyers
mintaadatok legtobbszor egy eléfeldolgozasilépé-
sen kell, hogy atessenek a tényleges felhaszndlast
megel6zben. Ez a 1épés magédban foglalja a hidny-
z6 adatok problémadjanak kezelését, a szamossag
és a dimenzionalitds csokkentését. Cikkiinkben
roviden attekintettiik az ilyen esetekben leggyak-
rabban alkalmazott megoldasokat.
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