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A dolgozatban hasznalt jel6lések

A linearis regresszio alapjaul szolgalé megfigyelések (minta

" elemeinek) szama. (Az adatbazis rekordjainak szama.)
A linearis regressziés modellhez rendelkezésre all6 magyarazo
" valtozok szama.
A linearis regresszios modellhez rendelkezésre allo i-edik magyarazo
A valtozo vektor. (i < m)
Y Az eredményvaltozé vektor.
A linearis regresszios modellben felhasznalt 4ll6 magyarazo valtozok
P szama. (p < m)
- A regresszios modellben felhasznalt i-edik magyarazo valtozo vektor.
& (i<p)
Bi Az X; vektor egyiitthatoja a linedris regressziés modellben. (i < p)
Bo A linearis regresszios modell tengelymetszete.
€ A linearis regresszios modell hibatagja. (,,véletlen tényez6™)
. Az X; vektor egyiitthatéjanak OLS becslése a linearis regresszios
i modellben. (i < p)
Bo A linearis regresszios modell tengelymetszetének OLS becslése.
N Az OLS-el eléallitott linearis regressziébol becsiilt eredményvaltozo
Y vektor.
Vi Az eredményvaltozo vektor i-edik eleme. (i < n)
B Az eredményvaltozo vektor elemeinek atlaga egy n elemt
Y megfigyelés (minta) alapjan.
~ A linearis regressziobol becsiilt eredményvaltozo vektor i-edik eleme.
Vi

(i<n)




1. Bevezetés
A dolgozat célja, hogy linearis regresszios modellekben az eredményvaltozot optimalisan
magyarazo valtozok (regresszorok) korét €s szamat metaheurisztikus algoritmus segitségével

meghatarozzuk.

A linedris regresszidos modellek valtozoinak szelekcidja egy NP-teljes probléma, a
megoldasok lehetséges szama m db lehetséges magyarazovaltozo esetén: 2™ — 1, ha az lires
halmazt nem szamoljuk. (Minerva — Paterlini, 2002) Azonban, a jelenlegi statisztikai
szoftvercsomagokban (pl. SPSS) csak lokalis keresd eljarasok allnak rendelkezésre a feladat
megoldéasara (Forward és Backward eliminacid). Ezen algoritmusok futdsa soran az egyes
regresszios modellek mindig csupan egy darab valtozoban térnek el (egy valtozot adunk
hozza vagy vonunk el). Tehat, a keresési tér nagy része feltérképezetlen maradhat, és az

algoritmus lokalis optimum felé konvergalhat.

fgy a globalis optimumok felkutatasahoz érdemes metaheurisztikakat alkalmazni a valtozok
szelekciojara. A dolgozatban attekintjiikk egy mar 1étez6, genetikus algoritmus alaptt megoldas
(Genetic Algorithm for Regressors’ Selection) eredményeit, illetve hidnyossagait. Ezek utan
egy sajat, harmonia keres6 megoldas (Harmony Search for Regressors’ Selection)
eredményeit ¢és eldnyeit (dupla célfiiggvények kezelése, processzoridd felhasznalas) mutatom

be a genetikus algoritmushoz képest.

2. A regresszios modellek szelekcidjanak problémaja

Legyen X = {X;, X,, ..., X,;,} az m darab lehetséges magyardzo valtozo halmaza (egy n
eleml mintaban), és Y pedig legyen az eredményvaltozd egy tobbvaltozos linearis regresszids
modellben. Tegyiik fel, hogy a regresszios modell, ami magyardzza az eredményvaltozo, és a

magyarazo valtozok kozotti kapcsolatot a kovetkezd:
Y = Bo+ BuXy + BoXo + -+ BpX, + €.

Ahol, X € X a p <m darab kivalasztott magyarazé valtozé halmaza, és ff = {,31, B, -
ﬁp} a magyarazo valtozok linearis egyiitthatoinak a halmaza, € pedig a hibatag. Ha a 8
halmazt a legkisebb négyzetek modszerével (Ordinary Least Squares method, OLS), § =
{,[?1, Ba .. ,ép} halmazként megbecsiiljiikk, akkor a kovetkezd feladat azon

magyarazovaltozok megtalalasa, amelyek a X € X halmazt alkotjak. Ezt a halmazt oly médon



kell meghatdrozni, hogy az elddllitott (megbecsiilt)y ¥ = o+ p1X; + B2 X0 + -+ X,
regresszios modell optimalis legyen, olyan — kés6bb ismertetett — mutatészamok (R?, AIC,
BIC, stb.) szerint, amik a modell magyarazderejét vagy egységnyi mintaelemre jutd hibajat

mérik.

Ezen kivill pedig az is fontos szempont, hogy az optimalisnak itélt modellben csak
szignifikans valtozok szerepeljenek. Azaz, olyan valtozo ne szerepeljen a modellben, aminek
az egyiitthatdja (f;) kozel 0, tehat nem lehet egyértelmiien eldonteni, hogy valtozasa (ceteris
paribus) noveli vagy csokkenti-e az eredményvaltozd értékét. Ezt hipotézisvizsgalatok
segitségével tudjuk ellendrizni (parcidlis t és F probak), egyiitthatonként (f;) kiilon-kiilon. A
vizsgalat soran a nullhipotézis tartalmazza azt az allitast, hogy az adott magyarazé valtozé
(X;) egyiitthatéja (B;) nem szignifikdns, mig az alternativ hipotézis szerint a valtozo
egylitthatoja szignifikdns. Tehat, a nullhipotézis elutasitasat vizsgaljuk egy adott «
szignifikancia szinten. Ha barmelyik magyarazé valtozo egyiitthatéja nem szignifikansnak

bizonyul, nem tartjuk optimalisnak az adott modellt ilyen szempontbdl. (Hunyadi — Vita,
2006)

Amikor a vizsgalt algoritmus célfiiggvénye mind a két értékelési szempontot egyszerre
figyelembe veszi (mutatészamok, illetve szignifikancia szerinti optimalizalas), akkor ,,dupla”

célfiiggvényként hivatkozunk ra a tovabbiakban.

3. A hagyomanyos modellszelekcids eljarasok
A regresszids modellek valtozoinak szelekcidja tehat egy NP-teljes probléma, a megoldasok
lehetséges szama m db lehetséges magyarazovaltozo esetén 2™ — 1, ha az iires halmazt nem

szamoljuk.

Azonban a kiilonboz6 statisztikai szoftverekben (pl.: SPSS) csak olyan lokalis keresési
eljarasok allnak rendelkezésiinkre, mint a Forward vagy a Backward eliminaci6, melyek
hipotézisvizsgalatok (parcidlis t vagy F probak) sorozataval igyekeznek meghatirozni a
magyarazo valtozok optimalis halmazat. Egy adott 1épésben vagy folyamatosan sziikitjiikk a
modellt a legkisebb szignifikanciaju valtozok elhagyasaval (Backward), vagy a legnagyobb
szignifikancidji valtoz6 bevonasaval (Forward). Az algoritmusok addig folyatatjak ezeket a
muveleteket, amig egy adott szignifikancia szint mellett (pl.: a = 5%) minden valtozo
szignifikans a modellben. Ugyan akkor a statisztikai szoftverekben rendszerint van lehet6ség

eltérd szignifikancia szintet beallitani a magyardzo valtozok modellbe torténd bevonasara,
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illetve a modellbdl vald kihagyasra. Példaul, az SPSS nevili szoftverben az alapértelmezett
beallitas szerint a bevonasi szint 5%, a kihagyasi szignifikancia szint pedig 10%. Ezen

beallitasok mellett a Forward szelekcio futasa az 1. abran lathato.

Model Summary

Adjusted R Std. Error of
Model R R Square Square the Estimate
1 975° 951 951 1,8465371
2 979" 958 957 1,7265580
3 981°¢ 962 ,960 1,6509723
4 .gsg 976 975 1,3209435
5 ,990°% ,980 979 1,1965530
6 991f 982 ,981 1,1456385
7 9929 ,983 ,982 1,1189287
8 .gg2h 984 ,983 1,0925061

a. Predictors: (Constant), X1

h. Predictors: (Constant), X1, X8

c. Predictors: (Constant), X1, X8, X6

d. Predictors: (Constant), X1, X8, X6, X3

e. Predictors: (Constant), X1, X8, X6, X3, X5

f. Predictors: (Constant), X1, X8, X6, X3, X5, X11

g. Predictors: (Constant), X1, X8, X6, X3, X5, X11, X15

h. Predictors: (Constant), X1, X8, X6, X3, X5, X11, X15, X12

1. sbra: A Forward szelekcié futasa SPSS-ben, képerny6kép

Ezek utan a Backward eliminaciot is lefuttattuk a programban. Ekkor, a szignifikancia szintet
egységesen (bevondsi ¢€s elhagyasi) 5%-ra allitjuk, mivel azon metaheurisztikus
algoritmusokban is 5%-os szignifikancia szinten vizsgaljuk a magyarazo valtozokat, amelyek
célfiiggvényében a szignifikanciat is vizsgaljuk. A késébb bemutatott 5. és 7. tdblazatokban a

Backward ¢és Forward algoritmusok eredményei ezen futtatdsokbdl szarmaznak.

Ha attekintjiik az 1. abrat, ezen algoritmusok futasa soran az egyes regressziés modellek (az
adott valtozéhalmazbdl allo lehetséges megoldasok) mindig csupan egy darab valtozdban
kiilonboznek (egy valtozét adunk hozza vagy vonunk el). Tehat, a keresési tér nagy része

feltérképezetlen maradhat, és az algoritmusunk lokalis optimum felé konvergalhat.

Kiilondsen akkor, ha a regresszidos modell lehetséges magyardzo valtozoi kozott jelentds

multikollinearitas all fenn. Ez a jelenség azt jelenti, hogy a magyarazdvaltozok redundansak,



azaz egymast magyarazzak. Ekkor eléfordulhat az, hogy X; valtoz6, ha dnmagaban 4ll a
regressziés modellben, az optimumhoz kozelebb allo értéket ad valamely késObb ismertetett
mutatészamra (R?, AIC, BIC, stb.), mint ha X, valtoz6 allna Gnmagaban a modellben. Am, ha
mind a kettd szerepel a modellben, akkor pl. a Backward algoritmus a hipotézisvizsgalat
eredményeképpen mégis inkabb X,-t preferdlja, és X;-et kihagyja a modellbdl, tehat nem
szignifikans valtozo6 lesz. Ebben az esetben pedig mar nem tarhatna fel a szelekcios eljaras
olyan, az optimumhoz kozelebb allo, megoldasokat, amik X;-et szerepeltetik. Ekkor érdemes
az Osszes szoba johetd regresszios modellt megvizsgalni, amit a metaheurisztikak igyekeznek

biztositani. (Kovacs, 2008)

Eppen ezért lehet létjogosultsiga egy ilyen feladatra metaheurisztikus megoldasokat
illeszteni. Ezek az algoritmusok torekszenek a lehetd legnagyobb részét feltérképezni egy
adott keresési térnek, ami esetiinkben az 6sszes lehetséges regresszids modell megvizsgalasat
jelenti. Alapvetéen megvizsgaljuk, hogyan is illesztheté egy adott metaheurisztika analogiaja
a regresszio optimalizalasi feladatéra, illetve, hogy ez az illesztés a metaheurisztikak milyen
paraméterezése mellett optimdlis. A {6 cél viszont a feladatot legjobban megoldd
metaheurisztika megtaldlasa, aminek a processzoridé felhasznalasa is a minimalishoz

legjobban kozelito.

4. Metaheurisztikus algoritmusokrdl altalaban
A metaheurisztikdk tudomanyteriiletének 1étrejotte és gyors fejléddése a tudomanyban €s az
iparban egyarant egyre fontosabba valo kombinatorikai optimalizalasi problémanak

kbszonhetd.
Egy P = (S, f) kombinatorikus optimalizalas esetén adott:

A valtozok halmaza: X = {x, ... ,x,}
Az értékkészletek: Dy, ..., Dy,
A valtozok kozott fennallod osszefiiggések

Egy f: D; X ...X D,, > R™ célfiiggvény, amit minimalizalunk vagy maximalizalunk.

YV V. V VYV V

A keresési tér:

S ={s={(xg; v1), ...,(xp; vy)} | v; € D;; sKkielégiti a fenti korlatokat}



Ekkor keressiik azon s* € S értékeket, melyekre a célfiiggvény f értéke minimalis vagy
éppen maximalis. Az s* értékeket allapotoknak nevezziik, globalis optimumnak pedig azt az

s* értéket hivjuk, melyre a célfiiggvény értéke maximalis vagy minimalis.

Ilyen kombinatorikus optimalizalasi problémdk tobb gyakorlati jelentségli feladatot is

magukba foglalnak, mint példaul:

» utazo ligynok probléma
» grafszinezés

» diszkrét esetli iitemezési problémak

Ezek tobbsége NP-nehézségli probléma, azaz nincs olyan algoritmus, amely polinomialis id6
alatt megoldja. Eppen ezért csak egy ,,optimumtol elfogadhatdo mértékben eltéré” megoldast

kerestlink S-ben.

Az NP-nehézség és a problémak alapvetden bonyolult matematikai modellezhetéségébol
adodoan az ilyen feladatok megoldasara a kutatok rendszerint heurisztikus algoritmusokat
alkalmaznak. Az utébbi 20 évben egy Uj fejezet nyilt a heurisztikus megoldasok torténetében.
A kombinatorikus optimalizalasi NP-nehéz problémdk megolddsa sordan sokszor
hatékonyabbnak bizonyult, ha az alapvetd heurisztikdkat egy magasabb szintli keretbe
foglaljak, amely keret vezéreli a kiilonb6zd heurisztikus keresési eljardsokat, amik igy
hatékonyabban jarjak be a keresési teret. Az ilyen modon keletkezett algoritmusokat nevezték

el metaheurisztikaknak.

Miel6tt a metaheurisztikus algoritmusok konkrét definialasat elvégezziik, tekintsiik 4t azon

alapvetd fogalmakat, melyeket a metaheurisztikak hasznalnak.

Populdcionak nevezziik azon kiilonb6z6 s* allapotok halmazat, melyekkel a metaheurisztika
dolgozik. A populaciok lehetnek egy vagy éppen tobbelemiiek. A tobbelemii populaciok
szimultan képesek kezelni tobb megoldasvektort. A populdcidk az algoritmus minden
1épésében feliilirodnak. Az egyes s* allapotokat hivjuk egyednek. Az dllapotdatmenet soran az
adott allapot egy varidnsat allitjuk elé. A 1épés egyarant novelheti vagy csokkentheti a

célfiiggvény értékét. Az allapotatmenet soran eldallitott 0j egyed(eket) nevezziik utédnak.

A metaheurisztikus algoritmusok alapvetéen haromféle operatorral dolgozhatnak futdsuk
soran. Most csak egy rovid attekintést adunk roluk, részletesebb ismertetésiikre a mind a

harmat alkalmazé genetikus algoritmus bemutatasa sordn keriil sor. A mutacios operator egy



megoldasbol (allapotbdl vagy egyedbdl) allit eld ujabbat, ami az eredeti egy variansa.
Legalabb ketté megoldas kombindldsabol allit elé 1) megoldast a rekombinacios operator. A
szelekcio soran pedig egy adott darabszamu megoldas keriil kivalasztasra, melyek atkeriilnek

az 0j populécidba.

Mivel a lehetséges megoldasok halmaza igen nagy, a metaheurisztikdk futasat egy
idokorlathoz vagy maximalis 1épésszdmhoz szokas kotni. A metaheurisztikak tulajdonképpen
kétszintli heurisztikdkként is folfoghatok. Az also szint jelképezi a probléma azonositasat,
megfogalmazasat, az input €s az output meghatarozasat. A ,meta” szint jelenti a
heurisztikakat vezérld elveket. Ezek az elvek szinte minden esetben természeti jelenségek
szinten dontjiikk el, hogy melyik analdgiat alkalmazzuk, majd meg kell hatdroznunk az
egyedeket, illetve kivalasztjuk az operatorokat is. Ezt a kétszintiiséget alkalmazva az eljarasok
tulajdonképpen a véletlenszeriiséget egyesitik a szabalyszeriiséggel. Ezen gondolatok alapjan

a metaheurisztikdk koncepciojat a 2. dbraval lehet szemléltetni:

Meta szint
—
: — Analégia megvalasztasa 2
.#ﬁ%ﬁ -Egyed definicio A
LY P e e .
-Operator definicid f{p

e

Alsabb szint szint

Froblema azonositasa
-FProblema megfogalmazasa
-A probléma inputjanak, outputjianak meghatarozasa

2. abra: Kétszint( heurisztikak

Forras: Lang (2010)



Ha attekintjiik a metaheurisztikak definicioit, megfigyelhetjiik, hogy azok nem egységesek,

elsdsorban a metaheurisztikék keletkezésébdl adodo alapkoncepcidkban egyeznek meg.
A kiilonbozo definiciok koziil a legelterjedtebbek a kovetkezok:

,»A metaheurisztika egy iterativ vezérld eljaras, amely az alsobb szintii heurisztikak miiveleteit
vezérli, és modositja azokat, hogy hatékony, magas mindségii megoldast allitson eld.
Dolgozhat egyedi megoldassal, vagy a megoldasok egy halmazaval minden iteracios
1épésben. Az alsébb szintli heurisztikék lehetnek magas (vagy alacsony) szintii eljarasok, vagy
egyszeri lokalis kereso eljarasok, vagy épp egy konstrukcios eljaras.” (Volf és munkatarsai,
1999, 8. 0.)

,»A metaheurisztika formalisan definialhatd egy iterativ generacids eljarasként, amely alsobb
szinti heurisztikakat vezérel, kiilonb6z6 elképzelések intelligens kombinalasaval, a keresési
tér feltérképezéséhez és hasznositasahoz. A tanuld stratégidkat az informacié strukturalasahoz
hasznaljuk, annak érdekében hogy hatékonyan talaljunk optimalis kézeli megoldast.” (Osman,
1996, 513-514. 0.)

»Magas szintli algoritmikus keret, vagy szemléletmdd, mely optimalizacidés problémakra
specializalodott.” (National Institute of Standards and Technology, http://www.nist.gov/)

A fenti definiciok nem tekinthetok egységesnek, am az alapvetd tulajdonsagok tekintetében
atfedést mutatnak. A kozos jellemzOk Lang (2010) alapjan a kovetkezok:

> A metaheurisztikak olyan stratégiak, melyek a kereso eljarasokat vezérlik.

» Céljuk a keresési teret hatékonyan feltérképezni a kozel optimalis megoldas
megtalalasa érdekében.

» A metaheurisztikus algoritmusokat alkoté technikak az egyszerii kereso eljarasoktol a
komplex tanul6 eljarasokig terjednek.

» A metaheurisztikus eljarasok kozelitéek, és rendszerint nem determinisztikusak.

» A metaheurisztika akkor is hasznalhat6, ha a feladat struktirja kevésbé ismert, mivel
nem igényel teriiletfiiggd tudast, tehat hasznéalhatjuk abban az esetben is, ha nem
tudjuk a problémat leirni, de a lehetséges megoldasok mindségét valamilyen szempont
szerint értékelni, rangsorolni tudjuk.

» A metaheurisztika alapcélkitlizéseit tekintve globalis optimumot keres, ezért tartalmaz
olyan mechanizmusokat, melyek megovnak attdl, hogy a keresési térnek csupan egy
elzart teriiletét térképezziik fel, igy az esetek jelentds részében globalis maximumhoz

(minimumhoz) kozeli értéket adni megoldasként a kezddpont vélasztasatol
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fliggetleniil, ellentétben korabban hasznalt algoritmusokkal, melyek gyakran lokalis
optimumot adtak eredményiil.

> A metaheurisztikak a fels6bb szinti stratégia altal kontrollalt heurisztikakon keresztiil
hasznosithatnak tertiletfliggo tudast.

» A fejlettebb metaheurisztikak a keresési eljaras alatt a korabbi 1épések soran szerzett

tapasztalatokat hasznaljak a tovabbi Iépések vezérléséhez.”

Az els6 vizsgalt metaheurisztika a kutatok altal legismertebb, és leggyakrabban hasznalt, a
genetikus algoritmus. Nem meglepé moéodon ezt a rendkiviil népszeri algoritmust mar
adoptaltak is erre a feladatra. (Minerva — Paterlini, 2010) Ezt a 1étez6 megoldast tekintjik a
vizsgalat kiindulopontjanak, mivel az olasz kutatok altal hasznalt egyik adatbazist sikertilt

megtalalni, igy jo Osszehasonlitasi alapnak igérkezett.
A kovetkezdekben targyalt metaheurisztikus algoritmusok futtatasi kornyezete:

» Operacios rendszer: Windows 7 Ultimate 64 bit
» Fejlesztoi kornyezet: Visual C# 2010 Pro

» CPU: Dual Core Intel Core i5, 2133 MHz

> RAM: 4GB DDR3 SDRAM

5. Genetic Algorithm for Regressors’ Selection (GARS)

5.1. Az altalanos genetikus algoritmus (GA)

A genetikus algoritmust 1975-ben Holland fejlesztette ki, majd 1989-ben Goldberg
tovabbfejlesztette. (Goldberg, 1989) Az algoritmus alapgondolata a biologiai genetikan és
Darwin ,,természetes kivalasztodas™ elvén alapul. Az egyedek az egyes megoldasok, melyeket
az algoritmus tobbelemii populacioba szervez, ezzel biztositja, hogy a keresési tér minél
nagyobb részét jarjuk be. Raadasul képes egy, az egyed alatti szintet is definidlni, a gének
szintjét, amikbdl az egyedek felépiilnek, ezzel kivalo lehetdséget biztositva a megoldasok
(egyedek) finom, aprolékos valtoztatasara, azaz a keresési tér még pontosabb bejarasara. A
géneket altaldban bitsorozattal abrazoljuk, mint a legéltalanosabb megoldés, de lehetséges
valos értékeket is alapul venni. (A késObb részletesen is targyalt GARS algoritmus binaris
modellben, akkor az m (lehetséges magyarazo valtozok szama) elemi bitsorozat i-edik tagja a

regresszios modell része, akkor a bit az 1 értéket vesz fel, ha nem része, akkor 0-at.)

11



A harom szint (populécid, egyed, gének) megvalasztasa utan az algoritmus minden Iépésben
egy 1j populéciot hoz létre a célfiiggvény, azaz fitnesz értékek alapjan (a fitnesz elnevezés
alkalmazésa a ,.célfiiggvény érték” kifejezés helyett ebbdl az algoritmusbol ered, hiszen
Darwin szerint: ,,Survival of the fittest”), igy folyamatosan halad az optimalis megoldas
(egyed) felé a populacionk. Ezt a folyamatot harom un. genetikus operator képviseli:

szelekciod, rekombinacio, mutacio.

A szelekcios eljaras segitségével valasztjuk ki az egyes populacio legjobb egyedeit, melyeket
tovabbvisziink a kovetkezd populacioba, és amelyek a rekombindcios eljards bemenetei

lehetnek. Alapvetéen harom szelekcids operator koziil valaszthatunk:

> Rulett kerék: A kivalasztas valoszintisége a fitnesz értékkel ardnyos, olyan modon,
hogy egy megoldas kivélasztasdnak valosziniisége anndl nagyobb, minél nagyobb a
ratermettsége a populdcié ratermettségi atlagahoz képest. A kivalasztas ugy miikodik,
mintha az egyedeket egy olyan rulett kerék egy-egy mélyedéséhez (cikkelyéhez)

rendelnénk, ahol a mélyedés nagysaga aranyos az egyed ratermettségével.

» Verseny szelekcié: Egy csoportot valasztunk ki a populaciobol és a fitnesz értékiik

alapjan versenyeztetjiik 0ket. Az optimumhoz kozelebb eso fitnesz értékii egyed gyodz.

> Elitista: Az eddig kapott legjobb ¢ * ¢ db egyedet mindig athelyezi az 1j populacidba,

ahol ¢ a populacié mérete, @ pedig az elitek aranya, egy (0, 1) kozotti érték.

A rekombinécios operator két egyedbdl hoz létre Uj egyedet. A bioldgiaban ez egy biologiai
utod 1étrehozésanak felel meg. Egyik leggyakoribb kombinaci6 az egypontos keresztezés.
Ennek soran a miiveletben résztvevd egyedeket egy véletlenszerlien kivalasztott vagy egy
eldre rogzitett génnél elvagjuk. A vagas elotti géntulajdonsagokat 6rokli az 0j egyed az egyik
sziil6tdl, a vagas utaniakat a masik szilotol.

A mutacios operator, egyetlen megoldast igényel, és ebbdl allit elé egy ujat, az eredeti egy
hogy egy eljaras képes legyen kitorni a lokalis megoldas kdrnyezetébdl. A mutaciot altalaban
ugy oldjak meg, hogy rendszerint az egyed (megoldas) egy véletlen kivalasztott génje valtozik
meg. De olyan megoldas is elképzelhetd, ahol egy kellden kis valoszinliséggel akar az sszes

gén modosulhat.
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5.2. A célfiiggvény megvalasztasa

A hivatkozott kutatok (Minerva — Paterlini, 2010), genetikus algoritmusukban haromféle
célfiiggvény (fitnesz) értéket hasznaltak fel az algoritmus eredményeképpen eldalld
megoldasok értékelésére. A mutatok ugyan azon elvre épiilnek: egyfeldl ,,jutalmazzak” a
modell egységnyi hibdjanak csokkenését, masrészt biintetik, ha ehhez tul sok, folosleges

magyarazo valtozot (regresszort) hasznalunk el.

Az els6é az Akaike Informacios Kritérium/Akaike Information Criterion (AIC), melyet a

cikkiikben a kovetkezdképpen értelmeznek:

AIC =n*In(s2) +2+*p (1)

A képletben n a megfigyelések szama (minta elemszama), p az adott modellben 1év6

magyarazd valtozok darabszama, s? pedig a korrigalt rezidudlis variancia:

SSE
2 @
n—p-—1
n
SSE =) (i = 91’ 3
i=1

Ahol J; a regressziés modellbdl becsiilt eredményvaltozo értéke, mig y az eredményvaltozo

valodi értéke.

A masodik célfiiggvény, ugyan azon jeloléseket hasznalva a Bayes Informacids Kritérium/

Bayesian Information Criterion (BIC), a cikk értelmezése szerint:

n* s2 s?—s2 4)
BIC = (n—p)*In +pxIn(n=*
n—p p
n A2
s? = 21=115+y), azaz az eredményvaltozo6 teljes korrigalt tapasztalati varianciaja az n db
megfigyelés alapjan.
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A harmadik lehetséges célfiiggvény pedig a Schwarz Informacios Kritérium/Schwarz

Information Criterion (SIC). Hasonlo jelolésekkel a cikk értelmezésében:

SIC = In(s2) + % + In(n) (5)

Mindhdrom célfiiggvényt minimalizalni kell az optimdlis valtozohalmaz megtalalasahoz,

hiszen alapvetden az egy tagra juté modellbdl szarmazo hibat (SSE) mérik.

Ezen kiviil a szerzok a korrigalt R? mutatot (R?) is szamoljak, az alabbi képletek szerint. A

korabban bevezetett jelolések valtozatlanok.

- (6)
SST =) i =)
i=1
SSE (7
2 1 -
R*=1-%r
Rr=1-—""1 .a_ry ®
n—p-—1

Azonban a szamitas kizarolag jelzésértékkel torténik, célfliggvényként nem hasznaljak fel az
algoritmusban. Egy modell akkor kozeliti meg jobban az optimumot, ha a kiilonb6z6
informdcios kritériumok értéke minél kisebb, illetve, ha az R? értéke minél nagyobb. Ez a
mutatd az informdécios kritériumokkal ellentétben nem az egységnyi elkdvetett — modellbdl
szarmaz6 — hibat minimalizalja, hanem az eredményvaltozo négyzetes szorodasat (SST)
kisérli meg minél inkabb a regresszids modell segitségével magyardzni. Tehat, azt nézzik
meg, hogy az SST mekkora része NEM szarmazik a modell négyzetes hibajabol (SSE). A

folosleges valtozok bevonasanak biintetésére szolgal a korrekcios tag.

A modellek jobb ellendrizhetdsége érdekében a cikk irdi az n = 252 elemi adatbazist
megbontottak 3 részhalmazra. Az elsO részhalmazt, a tanulo halmazt (az adatok elsé 40%-at,
azaz a 1-101. elemeket) a regresszios egylitthatok becslésére hasznaljak fel. A masodik
halmazt, a validacios halmazt (méasodik 40%, 102-202. elemek) az AIC, BIC és SIC értékek
szamitasara tartjak fenn, mig az elemek utolso 20%-at, a teszt halmazt (203-252. elemek) az

R? mutaté meghatirozashoz hasznaljik el.
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Ugyan ezen elveket kdvetve probaljuk rekonstrualni eldszor azt a regresszios modellt, ami az
adatbazis mind a 16 valtozojat tartalmazza, tehat: p = 16. Hiszen, ez még a kiilonb6z6 keres6
algoritmusok (GARS, Backward, Forward) futasatol fliggetlen eredmény. Azonban az
implementéacionk, és a cikk eredményei lényegesen eltértek. Végiil, arra a kovetkeztetésre
jutottunk, hogy sajnos nem lehet teljes egészében rekonstrualni a cikkben k6zolt szamitasokat.

Ennek okai a kovetkezok.

1. Az egyik adathalmazt nem sikeriilt felkutatni, csak részben, és a valtozok
értelmezéséhez nem sikertilt dokumentaciot talalni.

2. A mutatok értéke jelentdsen fiigg az adatok rendezési sorrendjétdl. Példaul lehetséges
az adatokat egy forditott sorrendbe rendezni, tehat a részhalmazokat egy forditott
sorrendre definidlni. Azaz, az egyiitthatok meghatarozasdhoz hasznalt ,.els6” 40%
halmaza most a 152-252. elemeket jelenti, mig az informacids kritériumok
szamitasahoz vald ,,masodik” 40% az 51-151. elemeket és az R? szamitashoz hasznalt
,utolsd” 20% pedig az 1-50. elemeket reprezentdlja. Az eredmények AIC és R?

értékére az 1. tablazatban lathatok.

1. tablazat: Az eltéré halmazbontasok kiilénb6z6 eredményei

Eredeti sorrend Forditott sorrend
AIC (1) képlet 43,862 -0,753
R? (8) képlet 0,961 0,951

3. A hasznalt adatbazis verzié még adatrogzitési hibakat tartalmazott, amit a cikk szerzoi

lehetséges, hogy mar korrigaltak, de az is lehetséges, hogy nem. (Johnson, 1996)

Ezek wutdn utdnanéztem a kiilonb6zd informacidés kritériumok értelmezésének a
szakirodalomban, és eltérd értelmezéseket is talaltam rajuk. Ezen értelmezéseket Hajdu Otto:
Statisztikai adatok Okonometriai elemzése (Hajdu, 2013) c. egyetemi jegyzete alapjan

foglaljuk 6ssze. Az eddigiekkel megegyez6 jeldléseket hasznalva.

Tehat, Akaike Informacios Kritériuma/Akaike Information Criterion (AIC):

SSE 2
AIC = 1n (—) + P ©)
n n
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A Schwarz- Bayes Informaciés Kritérium/Bayesian-Schwarz Information Criterion (SBC):

SBC =1n (SSTE) + 27;0 + In(vn) (10)

A Hannan-Quinn Informacios Kritérium/Hannan-Quinn Information Criterion (HQC):

HOC = In (S SE) + qu + In(In(n)) (11)

n

Ezen informaciés kritériumokat a forditott logikaji részhalmazok szerinti bontdsra
alkalmazva (ugyanis ezzel a logikaval kaptam RZ?-re olyan eredményt, ami alig tér el a
cikkben kozolt eredménytdl) kaptam a cikk irdival megegyez6é nagysagrendii eredményeket,
ahol az eltérés mar magyarazhato a fentebb részletezett esetleges eltéré adatbazis verziokkal.
Az alkalmazott részhalmazra bontasi logika, és az igy kapott eredmények a 2. illetve a 3.

tablazatban szerepelnek.

2. tablazat: A "forditott" részhalmazokra bontas

Részhalmazok Elemek

elsé 40% 152-252.

masodik 40% 51-151.
utolsé 20% 1-50.

3. tablazat: A kilonb6z6 informacids kritérium képletek eredményei

Hajdu formulak szerint:

AIC (9) képlet 1,031 AIC (1) képlet

Schwarz-Bayes (10) képlet 1,446 SIC (5) képlet

Hannan-Quinn (11) képlet BIC (4) képlet

Egy okonometria szakértdvel valdo konzultdcid soran kideriilt, hogy az informacios
kritériumok eltéré képletei tulajdonképpen pont a kezelheté nagysagrend problémdjabol
szarmaznak. Ha egy szamitasi modszer szerint az egyes modellek josdgat mérd értékek kozott
csupan kis eltérés allapithatd meg, akkor a biintetdtag megfeleld valtoztatasaval mads
nagysagrendiivé tehetok az eredmények, igy feltinobb lehet a kiilonbség két modell kozt, €s

nem csupan tizedes jegyeken mulik a dontés.
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A részhalmazok megvalasztasdnak sorrendje is tetszdleges lehet, ha a kiilonb6z6 modellek
Osszehasonlitasakor kovetkezetesen jarunk el. Azaz, ha ugyan azok a részhalmazaink,

mintdink az egész kutatas, modellkeresés soran.

Ezek utan, végiil gy dontottiink, hogy a birtokomban 1évé adatbazis verzio szerinti eredeti
sorrend szerint valasztom ki a 40-40-20%-o0s bontasat az adatoknak. Tehat a vizsgalatunkban

a halmazok a 4. tablazat szerint alakulnak.

4. tablazat: A dolgozat soran alkalmazott részhalmazokra bontasi logika

Részhalmazok Elemek

els6 40% (tanuld) 1-101.
masodik 40% (validacios) 102-202.
utolso 20% (teszt) 203-252.

A tovabbiakban ezzel a halmazbontassal, és a cikk eredményeit6l kevésbé eltérd, Hajdu-féle

formulédkkal dolgozunk tovabb a célfiiggvények (informacids kritériumok) szadmitdsakor.

Azonban, az R? mutat6t a tanulé mintabol (elsé 40%) szamitom ki két okbol is. Az egyik ok
az, hogy a validacids, illetve teszt mintakon nem érvényes az SST = SSE + SSR Osszefliggés,
igy a korrigalatlan R? mutatét csak a mar megismert modon, a (7) képlet alapjan lenne

érdemes szamitani.

Tehat azt nézziik meg, hogy az eredményvaltozo szorasnégyzetének (variancidjanak) mekkora
része NEM szarmazik a modell négyzetes hibajabol (SSE). Ez adja a modell magyarazoerejét.
Azonban itt az sem teljesen egyértelmii, hogy az SST szamitasakor a tanul6 minta vagy a
validacios minta atlagatol vett négyzetes eltérést tekintjiik SST-nek, azaz a szorasnégyzet

szamlalojanak.

Tovabba, a masik ok az, hogy modelleket optimalizald6 Backward vagy Forward lokalis
keres6 algoritmus a tanuld mintabol szamitott R2-re is optimalizalhat annak kdszonhetden,
hogy elssorban a nem szignifikans valtozokat szliri ki a modellekbdl, 1épésrdl 1épésre, €s
torekszik arra, hogy az Osszes szignifikins valtozot a modellben hagyja. gy a
metaheurisztikdk a Backward és Forward eljarasokkal valo konnyebb Osszevetése érdekében

az R?-et a tanul6 mintéara szamitjuk.
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5.3. Az algoritmus rekonstrukciodja
Az eldz6 részben megallapitott mddon kezelve a modelleket, €s az informacids kritériumaikat
(fitnesz fluggvényeiket) a cikk alapjan az 1. folyamatabran szerepld algoritmus

rekonstrualhato.
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Paraméterek azonositdsa
Egyed: m-hosszu bitsorozat
(m: adatbazis valtozdinak
szama-1)

Gén: adott valtozd benne van-

e a modellben (0/1)
Populacié mérete=100
Mutaciods vsz=1/m
Maximalis |épésszam=1000
Elitrata=1% (1 db)

Kezdeti populacid betdltése

Génenként véletlen szam
generdalassal

Fitnesz
sorrend
szerint elsé
(legjobb)
egyed

Fitnesz fiiggvény értékének szamitasa

Egyedenként: AIC/BIC/SIC/R?

Szelekcid az uj populacidra

Maradék helyekre az uj
populdciéban egypontos

Elitista: Legjobb egyed atvitele

keresztezéssel Uj egyedek
el6allitasa
Keresztezési pont: 0,8

Egyedenként minden
génen mutacios vsz-el
madositas (egyszer(
csere)

VEGE \ IGA2

Uj populacié

betoltése

Elértuk a
maximalis

|épésszamot?

1. folyamatabra: A GARS algoritmus folyamatabraja, sajat szerkesztés

Viszont az igy megalkotott algoritmus egyaltalan nem konvergél egy optimumhoz. A 3. abran

lathato, hogy a 995. populéacidban a legjobb célfiiggvény (AIC) értéke -1,09. Ellenben, pl. mar
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a 992. populacio legjobb egyede is egy, az optimumhoz jobban kozelits, -1,3 értéki
célfiiggvénnyel bir (minimalizalas), mégis az Gjabb populacidkban (995.) rosszabb megoldast

kapunk, tehat a konvergencia egy adott 1épésszam utan felbomlik.

Az alapesetben az AIC mutatod a célfiiggvény a készitett programban. A GARS algoritmus
esetében minden eredmény 30 futtatds atlagaként vagy ugyan ennyi futtatasbol levont
kovetkeztetésként értelmezendd, ahogyan a cikkben is torténik. Az abrakon ilyen sorozatos

futtatasok legtipikusabb eredménye lathato, szemléltetési céllal.

a5l GARS

Populdcié mérete:
100 Céffiggvény: [—] BIC

Maximalis generdcidszam:
100

Hitek ardnya: [] Csak szignifikans valtozékat tartalmazhat az optimum.
10 %

Mutéciés valdsziniség:

2 * [ Eitista szelekci! |
["] Vezéddk értékeinek hasznlata [ Rulett kerék elv! ]

("] Rnégyzet

A 983. populdcid legjobb eqyede
A 984, populdcid legjobb egyede

A 585. populdcid legjobb egyede:
A 586. populacic legjobb egyede:
A 587. populdcid legjobb egyede:
A 988. populacid legjobb egyede:
A 58S. populcié legjobb egyede:
A 550. populdcié legjobb egyede:
A 591, populacid legjobb egyede:
A 892 populdcid legjobb egyede:
A 593. populdcié legjobb egyede:
A 5594, populacic legjobb egyede:
A 895. populdcid legjobb egyede:
A 596. populacic legjobb egyede:
A 597. populdcié legjobb egyede:
A 898. populdcié legjobb egyede:
A 555, populacid legjobb egyede:
A 1000. populdcié legjobb egyede: 1000010000001100 Fitnessz: -1,48575240437461

: 1101010000000100 Fitnessz:
: 1100001000101000 Fitnessz:
1000001000001000 Fitnessz:
1000101000011000 Fitnessz:
1000001000001100 Fitnessz:
1000001000001100 Fitnessz:
1000101000001100 Fitnessz:
1000101000001100 Fitnessz:
1000101000001100 Fitnessz:
1000101000000000 Fitnessz:
1000101000000000 Fitnessz:
1000101000001010 Fitnessz:
1000100001010010 Fitnessz:
1000100001010010 Fitnessz:
1000100001010010 Fitnessz:
1011100000010000 Fitnessz:
1011100000001000 Fitnessz:

-1,21909323784555
-0.981569819934241
-1,21443091778527
-1,08922374093553
-1,17392805411442
-1,17392805411442
-1,23016545453002
-1,23016545493002
-1,23016545453002
-1,30447817284635
-1,30447817284635
-1,18264359423371
-1,09104985430995
-1,09104585430595
-1,09104985430995
-1,10634208207011
-1,13173501591841

AlC
BIC

3. dbra: A GARS elsé futtatasa
A legvalosziniibb probléma a mutacids valdszintiség kornyékén kereshetd. Ugyanis a cikkbol
nem deriil ki egyértelmiien, hogy a mutacidos valdsziniiség azt jelenti-e, amit most
feltételeztlink, hogy minden génen ekkor valosziniiséggel modositunk, vagy inkabb azt jelenti,

hogy egy egyed megvaltoztatasanak a valosziniisége ennyi. De ezen a probléman konnyen
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segithetiink, ha a mutacids valoszintiséget lejjebb vessziik az 1/16=6,25%-o0s értéknél, mivel
kelléen kis valosziniiségnél pont az fog torténni, hogy egy egyed csak egyszer moddosul.
Azonban ez a valtoztatdis még Onmagaban nem hozza meg a kivant eredményt, a
konvergencia tovabbra sem stabil (4. abra). Tehat, még mindig el6fordul, hogy a késébbi

populacidk rosszabb megoldasokat szolgaltatnak, mint a régebbiek, tehat a 1épések soran nem

a globalis optimum felé haladunk.

'uQGARS —— - - e st e—— - E@g‘
Populédé méretg:
100 CéffGggvény: [~ BIC

————

Maximalis generdcidszam:
1000

Elitek arénya:

1 %
Mutdcios valészindség:

2 %

Versillc Stekeinek hemeictn [

("] Rnégyzet

[7] Csak szignifikans vattozékat tatalmazhat az optimum.

[ Elitista szelekcid! ]

Rulett kerék elv! |

A 983. populdcid legjobb eayede:
A 984. populacid legjobb egyede:
A 885, populdcid legjobb egyede:
A 986. populdcid legjobb eqyede:
A 587. populdcié legjobb egyede:
A 988. populécid legjobb egyede:
A 983. populdciod legjobb egyede:
A 930. populacid legjobb egyede:
A 591, populdcié legjobb eayede:
A 992. populacid legjobb egyede:
A 553, populdcid legjobb egyede:
A 5594, populdcid legjobb eayede:
A 555. populdcié legjobb egyede:
A §56. populcié legjobb egyede:
A 597, populdcid legjobb eqyede:
A 558. populdcid legjobb egyede:
A 959. populdcid legjobb eayede:
A 1000. populdcié legjobb egyede: 1101000000001000 Fitnessz: -1,81974506636544

1000010001100100 Fitnessz
1000010001100100 Fitnessz
1000010001100100 Fitnessz

1000010001100000 Fitnessz:
1000010001100000 Fitnessz:
1000010001100000 Fitnessz:
1000010001100000 Fitnessz:
1000010001100000 Fitnessz:
1000010001100000 Fitnessz:
1000011001100100 Fitnessz:
1000010001100000 Fitnessz:
1000010001100000 Fitnessz:
1000010001100000 Fitnessz:
1000010001100000 Fitnessz:
1101000000001000 Fitnessz:
1101000000001000 Fitnessz:

1101000000001000 Fitnessz

:-1,47184455587935
:-1,47184455587935
:-1,47184455587935
-1,47498311802539
-1,47498311802539
-1,47498311802539
-1,47438311802539
-1,47458311802539
-1,47498311802539
-1,15412434368376
-1,47498311802539
-1,47458311802539
-1,47498311802539
-1,47498311802539
-1,81974506636944
-1.81974506636944
:-1,81974306636944

AlC
BIC

4, sbra: A mutéciés valészinliség modositasa

Ennek tovabbi oka pedig, véleményem szerint, az elitrataban talalhatd6 meg, hiszen a 100
elemii populaciobol csupan az egyetlen legjobb elem keriil tovabb az uj populacidba. igy az
egyes populaciok egyedei nem kapnak kell6 mennyiségli ,,iranymutatast” a szelekcios
operatortol, hogy pontosan melyik, ,,milyen jellegzetességekkel rendelkezd” megoldasokat

kellene az evolucionak elényben részesiteni. Ezt csupdn egyetlen egyed alapjan megallapitani
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tal nehéz. Igy az elitratat is megemeljiikk, 10%-ra, hogy megfelelé mennyiségii pozitiv
visszacsatolast kapjanak az egyes populaciok. Ekkor pedig mar az 5. abran lathatd, hogy egy
teljesen stabil konvergenciat kapunk, egészen jo atlagos futasidével (30 futtatasbol 1,484

masodperc).

s GARS Lo &

Populdcid mérete:

100 Céffiggvény: [7] BIC

Maximalis generciészam: ] Rnégyzet

50

Elitek aranya: [ Csak szignffikans valtozokat tartalmazhat az optimum.
0 %

Muta'ciés valdszinldség:

3 % | Bitista szelekcis! |

Vezéigk érékeinek hasznélata | Ruettkerskel! |

A 27. populacié legjobb egyede: 1100000000000000 Fitnessz: -1,5254582594034 -

A 28. populacié legjobb egyede: 1100000000000000 Fitnessz: -1,9254582554034

A 25. populacio legjobb egyede: 1000000000000000 Fitnessz: -2,01332773181054

A 30. populacié legjobb egyede: 1000000000000000 Fitnessz: -2,01332773181054

A 31. populacié legjobb egyede: 1000000000000000 Fitnessz: -2,01332773181054

A 32. populdcié legjobb egyede: 1000000000000000 Fitnessz: -2,01332773181054

A 33. populdcié legjobb egyede: 1000000000000000 Fitnessz: -2,01332773181054

A 34, populdcié legjobb egyede: 1000000000000000 Fitnessz: -2,01332773181054

A 35. populacié legjobb egyede: 1000000000000000 Fitnessz: -2,01332773181054

A 36. populacié legjobb egyede: 1000000000000000 Fitnessz: -2,01332773181054 F
A 37. populdcié legjobb egyede: 1000000000000000 Fitnessz: -2,01332773181054
A 38. populacié legjobb egyede: 1000000000000000 Fitnessz: -2,01332773181054
A 35. populacié legjobb egyede: 1000000000000000 Fitnessz: -2,01332773181054
A 40. populacio legjobb egyede: 1000000000000000 Fitnessz: -2,01332773181054
A 41. populdcié legjobb egyede: 1000000000000000 Fitnessz: -2,01332773181054 3
A 42 populdcié legjobb egyede: 1000000000000000 Fitnessz: -2,01332773181054

A 43. populacié legjobb egyede: 1000000000000000 Fitnessz: -2,01332773181054 AC
A 44 populacio legjobb egyede: 1000000000000000 Fitnessz: -2,01332773181054 b

BIC

m

5. ébra: Az elitrdta médositasa

Viszont az értéket tovabb emelni nem szabad, a konvergencia mar 20%-os elitrata esetén sem

lesz stabil!

Ezek a beallitdsok a tobbi lehetséges célfiiggvény eredményénél is stabil konvergenciat
eredményeznek, hasonld atlagos futasidével. Az eredmények a Backward ¢és Forward
algoritmus altal optimalisnak tartott modell mutatészamainal jobb megoldast mutatnak (5.

tablazat).
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5. tablazat: A GARS futasi eredményeinek Osszevetése a szelekcids eljarasokkal

AIC (9) képlet BIC (10) képlet R? (8) képlet
0,9829
GARS -2,013 -1,987
(Valtozok: 1, 2, 3, 5,
(rekonstrualt) (Valtozok: 1) (Valtozok: 1)
6, 8,11, 12, 15)
0,058 0,239 0,9822
Backward (Valtozok: 1, 3, 5, 6, | (Valtozok: 1,3, 5,6, | (Valtozok: 1, 3,5, 6,
8, 12, 15) 8,12, 15) 8,12, 15)
0,085 0,292 0,9827
Forward (Valtozok: 1, 3,5, 6, | (Valtozok: 1,3, 5,6, | (Valtozok: 1, 3, 5, 6,
8,11, 12, 15) 8,11, 12, 15) 8,11, 12, 15)

Azonban akad az algoritmusnak még egy kritikus pontja. Ez pedig a rogzitett keresztezési
pont, az egyed 0,8-ik génjénél. A cikk ezt a valasztast nem magyarazza. Egy ilyen megoldas
indokolt lehet példaul, ha a feladat példaul egy értelmes karaktersorozat eléallitasa, amiben
vannak értelmes szavak is. Ekkor a karaktersorozatban a szohatarok jo fix keresztezési pontok
lesznek, mivel ekkor kisebb eséllyel rontunk el kialakul6 szavakat egy 0j populacidban, ezzel

gyorsithatjuk az optimumhoz torténd konvergenciat.

Ellenben itt teljesen esetleges, hogy melyik valtozé bevonasa/eltavolitasa javitja a modell
magyarazoerejét, csokkenti atlagos hibajat. Nincsenek olyan kialakulé mintdk (bitcsoportok)
az egyedekben, amiket elronthatunk. fgy modositjuk a keresztezési stratégiat ugy, hogy
véletlenszerlien valasszon keresztezési pontot, ahol elvagja az egyedeket. Ekkor azt
figyelhetjiik meg, hogy szignifikansan (@ = 5%) megné a 20 1épésen beliil kialakuld stabil
konvergencidk aranya a 30 darab futtatasban (6. tablazat). Részletes szamitasok az 1. szamu

mellékletben.

6. tablazat: A Fix és Vegyes keresztezési pontok 6sszehasonlitasa

Fix pont Véletlen pont

Stabil konvergenciak ardnya
40% 63%

20 Iépésen beliil
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A szelekcids stratégia megvaltoztatasaval is lehet kisérletezni, am az eltérd stratégidk (elitista,
rulett kerék, stb.) alkalmazasai a munkdm sordn kozombdsnek bizonyultak a hatékonysag
szempontjabol. Ez ismételten abbol adddhat, hogy az egyedekben nincs semmiféle
szabalyossag (mint a kialakuld szavak esetében). Ekkor, példaul a rulett kerék elvnek is
sziikséges a mutacidés operator, mig a karaktersorozatok eldallitisa soran nem volt az.
(Kovacs, 2013) Hiszen, tisztan a keresztezésbdl — hiaba kapja meg az atlagosnal jobb
egyedeket — nem tudja megtalalni az optimumot, abban az esetben, ha csak egy darab teljesen
véletlenszertien kivalasztott valtozot kell bevenni, vagy kihagyni a modellbdl. Ez a jelenség

pedig a jelenlegi feladatnal egy elég gyakori eset, a szabalyossagok hidnya miatt.

5.4. A GARS célfiiggvényének bovitése

Tovéabbi vizsgalddasok utan azt lehet még felfedezni, hogy az algoritmusnak jelenlegi
allapotaban egy nagy hatranya van a Backward eljarashoz hasonld lokalis keresési
eljarasokkal szemben: nem veszi figyelembe a célfiiggvénye, hogy a modellben van-e nem
szignifikans valtozo, azaz olyan ismérv, aminek az egyiitthatoja (f;) kozel 0, valamint nem is
lehet egyértelmiien eldonteni, hogy valtozasa (ceteris paribus) noveli vagy csokkenti-e az
eredményvaltozo értékét. A Backward (vagy a Forward) eljarasnak pedig a kilépési feltétele
pont az, hogy mar nem maradt nem szignifikans valtozo a modellben. Ezzel szemben a GARS
olyan megoldéasokat is talal, ami lehet, hogy egy mutatdoszam szerint optimalis, de van benne
nem szignifikans valtozé is (a = 5% szignifikancia szinten). Péld4ul az 5. tiblazatban az R?2-

re optimalis modell.

Tovéabba, azért is érdemes elvégezni ezt a bdvitést, mert a Backward és Forward eljarasok
soran az egyes lépések modelljei csupan egy valtozoban térnek el. Ekkor eléfordulhat az
(jelentds multikollinearitas esetén), hogy X; valtozo6 , ha 6nmagéaban 4ll a modellben, jobban
csokkenti AIC-ot, vagy noveli R?-et, mint ha X, valtozé allna Gnmagaban a modellben. Am,
ha mind a kettd szerepel a modellben, akkor pl. a Backward algoritmus a hipotézisvizsgalat
eredményeképpen mégis inkabb X,-t preferdlja, és X;-et kihagyja a modellbdl, tehat nem
szignifikans valtozo lesz. Ebben az esetben pedig mar nem tarhatna fel a szelekcids eljarés
olyan, az optimumhoz kozelebb all6é megoldasokat, amik X;-et szerepeltetik, és a tobbi
valtozo is szignifikans benne. (Kovacs, 2008) Tehat, jelentds multikollinearitas esetén a
Backward vagy a Forward szelekcié sem tudja biztositani, hogy tisztan a ,,legszignifikansabb”

valtozok szerepeljenek a modellben. Ezért is érdemes a metaheurisztikakat egy masodik
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célfiiggvénnyel bdviteni, ami azt vizsgalja, hogy csak szignifikans valtozok keriiltek-e a

modellbe.

Ha ezt a hianyossagot megkiséreljiik kijavitani a GARS-ban (a legjobb beallitasok mellett),
akkor viszont ismételten nem kapunk stabil konvergenciat (6. abra). Az algoritmus egyes
Iépéseiben a legjobb egyed célfiiggvény értékei egy igaz/hamis (true/false) jelzdvel is
bdviilnek a programban. Az igaz érték (true) azt jelenti, hogy a megoldas (legjobb egyed)
csak szignifikans valtozokat tartalmaz, mig ha az érték hamis (false), akkor a megoldas
modellje tartalmaz legalabb egy nem szignifikans valtozot is (& = 5% szignifikancia szinten).
Ez a bovités mar tilmutat a cikk algoritmusdn, az nem foglalkozott egy ilyen dupla
célfiiggvénnyel.

s GARS L= B |

P T I Wy e T

Populacio mérete:

100 Céffiagvény: [] BIC

Maximalis generaciészam: [7] R-négyzet

1000

Eltek arénya: Csak szignifikans valtozokat tartalmazhat az optimum.
10 %

Mutacids valdszinlséa:

3 "° | Bitista szelekcié! |

Vezéridk értékeinek haszndlata | Ruettkerékelv! |

A 983. populacié legjobb eayede: 0000010100001100 Fitnessz: 2,76677483165571 True - '
A 984, populdcié legjobb eqyede: 0000010101001000 Fitnessz: 2,41362827871538 True

A 985. populacié legjobb egyede: 0000010101010100 Fitnessz: 2,23933475570573 True

A 986. populdcid legjobb eayede: 1001101010111101 Fitnessz: -0,460037553030755 False
A 987. populdcié legjobb egyede: 0001010101010100 Fitnessz: 2,06764356057953 True

A 988. populacié legjobb eayede: 0001010101010000 Fitnessz: 2,15733244773295 True

A 585. populacid legjobb eayede: 0001010101010100 Fitnessz: 2,06764356057959 True

A 5590. populdcié legjobb egyede: 0000010101010100 Fitnessz: 2,23533475570573 True

A 551 populacié legjobb eayede: 0000010101010010 Fitnessz: 2,18211089106082 True

A 592 populdcié legjobb egyede: 0111100011110101 Fitnessz: 2,95363932952501 False i
A 993. populacié legjobb egyede: 0100001100000000 Fitnessz: 3,30557426688452 True
A 554, populdcid legjobb eayede: 0101000110100110 Fitnessz: 3,02815117343056 False
A 995. populdcié legjobb egyede: 0101010001110100 Fitnessz: 2,4004717674642 True
A 996. populdcié legjobb eayede: 0101010001110100 Fitnessz: 2,4004717674642 True
A 557. populdcid legjobb eayede: 0101010001110001 Fitnessz: 2,45525564551575 True "
A 598. populdcid legjobb egyede: 0001010010000101 Fitnessz: 2,05441205807133 False A
A 555. populdcié legjobb egyede: 1101011001100101 Fitnessz: -0,685435025472708S False — AC
A 1000. populacié legjobb egyede: 0101010001110001 Fitnessz: 2,43523564551575 True 0¥

BIC

6. abra: A GARS futasa dupla célfiiggvény alkalmazasa esetén
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Ennek az oka az, hogy egy populacién beliil a csak szignifikans valtozdkat tartalmazo
egyedek aranya nagyon kicsi, nagyobb populaciok (pl.: 2000 egyed) esetében is 1-2%,
maximum. Igy az 0j populaciok nagyon kevés ,,j6 példat” kapnak, ez kellden megneheziti a
konvergenciat, ahogyan az 1%-os eclitratanal mar tapasztaltuk korabban. Raadasul, akar
egyetlen egy génen végrehajtott mutacid is teljesen elronthatja a kovetkezO generacioba
atengedett optimumhoz kozelitd egyedeket, ezek utan pedig kezdddhet a hosszu keresési

folyamat el6lrdl, mintha ujra visszatérnénk a véletlenszeriien generalt populdcidhoz.

A muticiés valészinliség nullara allitdsa, tehat az operator elhagydsa sem javit a
konvergencian, mivel ekkor a véletlenszeriien felfedezett megoldasokat teljesen kivessziik a
keresésiinkbdl, viszont a probléma, a valtozok ki- és bevonédsanak esetlegessége nagyon is
igényli az ilyen megoldasokat is, ahogyan a fix keresztezési pont esetében lattuk is. Nagyobb
méretli populaciok és nagyobb maximalis 1épésszam javit valamit a helyzeten, egyre hosszabb
id6tartamokra alakulnak ki jo irdnyt konvergencidk, de elébb-utobb felbomlanak. Tovabba a
futasid6 a 3 percet meghaladja, mar egy 500 elemii populaciéo esetén is, ami til magas
processzoridd, az eddigi atlagos futasidokkel (kb. 1,5 masodperc) 6sszehasonlitva. Lasd 7.

abra.
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aJ GARS ~a b e=llCL T X}
Populdcic mérete:
500 Céffiiggvény: [~] BIC

Maximalis generacidszam:
1000

Elitek arénya:

10 %
Mutacids valészinlség:
2 %

| Vezérdk éntékeinek haszndlata

("] Rnégyzet

[¥] Csak szignifikans valtozékat tartalmazhat az optimum.

[ Elitista szelekcid! ]

| Ruettkerkelv! |

A 983. populdcié legjobb egyede
I A 984 populdcid legjobb egyede

A 985. populdcid legjobb egyede
A 986. populdcié legjobb egyede
A 987. populdcid legjobb eqyede
| | A 988. populacis legiobb egyede
A 983. populacic legjobb egyede
A 550. populdcid legjobb eqyede
A 591. populdcid legjobb eayede
A 8392 populdcié legjobb egyede
A 593. populdcid legjobb egyede
A 594, populdcid legjobb egyede
A 995. populdcid legjobb eqyede
A 596. populdciod legjobb egyede
A 957. populacic legjobb egyede

- 0000010110101010 Fitnessz: 1,94259510125786 True
- 0000010011000100 Fitnessz: 1,96784652689161 True
- 0000010011000100 Fitnessz: 1,96784652685161 True
- 0000011101001000 Fitnessz: 2,38360244058882 True
- 0100010000100101 Fitnessz: 2.94209375101079 True
: 1100010000000000 Fitnessz: -1,25883704675235 True
- 0100010000100010 Fitnessz: 2,91725260276146 True
- 0000011101000000 Fitnessz: 2,.35703775467343 True
- 0000010110101000 Fitnessz: 2,02726283517203 True
- 0000011101000000 Fitnessz: 2.35703775467343 True
- 0000010110101000 Fitnessz: 2,02726283517203 True
- 0000010110101000 Fitnessz: 2,02726283517203 True
- 0001011001001110 Fitnessz: 2.39550685458705 True
- 0000011000110101 Fitnessz: 2,70708240801677 True
- 0010110000010000 Fitnessz: 0.824702655470011 True

A 598. populdcid legjobb eayede: 0001011001000110 Fitnessz: 2,38577389161257 True B
A §889. populdcié legjobb egyede: 0001011001000100 Fitnessz: 2,26755048392735 True — AC
A 1000. populdcié legjobb egyede: 0001011001000100 Fitnessz: 2,26755048392735 True X

BIC

7. abra: A GARS algoritmus futasa dupla célfiiggvény esetén, nagyobb méretii populaciéval

Tehat, ha ilyen ,,dupla” célfiiggvénnyel dolgozunk, akkor a genetikus algoritmus szimultan
vektorkezelése kifejezetten karos. Olyan metaheurisztika lenne ekkor a célravezetd, mint
példaul a harmoénia keresé algoritmus (HS), amelynek csak abban az esetben frissiil a
populacidja (t6bb elemli memoridja), ha biztosan jobb az 1) megoldas az eddigi

legrosszabbnal.

Tovabba a HS algoritmus operatorai sokkal nagyobb hangsulyt fektetnek a véletlen alapt
modositasokra, hiszen tulajdonképpen mutacids operatorok, csupan az ,,agresszivitasukban”
térnek el (moddosit vagy teljesen 1) egyedet general). Ezen kiviil altaldban a genetikus
algoritmusénal sokkal kisebb méreti memoriaval (populacioval, repertoarral) a

leghatékonyabb. gy joggal remélhetjiik, hogy ha HS algoritmust alkalmazunk a feladat
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megoldasara, akkor hatékonyabb megoldast kapunk, mind a dupla célfiiggvény, mind a

futasid6 terén.

6. Harmony Search for Regressors’ Selection (HSRS)

6.1. Az altalanos harmonia kereso algoritmus

A metaheurisztikat 2005-ben alakitotta ki, Lee €s Geem. Els6sorban mérndki optimalizalasi
problémak megoldasara alkalmaztak, az algoritmus igen hatékonynak bizonyult ezekben az
esetekben. Eredményesen oldott meg szerkezettervezési, energia megtakaritdsi ¢és

halozattervezési problémakat.

Az algoritmus a zenei vilagbol merit Gtleteket. Azt a keresési folyamatot kivanja megragadni,
amely sordn egy improvizal6 zenekar végiil eljut a zeneszerzd vagy éppen karmester altal a
legjobb hangzédsunak nyilvanitott harmonidig. Improvizacié soran a zenekarban minden
zenész Otletszerien lejatszik egy dallamot, és ezen dallamokbol kialakul egy egységes
hangzas. J6 esetben a dallamok egy harmoniat, azaz a fiiliinknek kellemes hangzast alakitanak
ki. Tehat az egyes megoldasaink a dallamok, és a kialakult hangzas esztétikai mindsége a

fitnesz érték (8. abra).

8. dbra: Az improvizacié zenei analdgidja

Forras: Lee — Geem, 2005

A karmester megjegyzi a kialakult hangzast, és ehhez tudja viszonyitani a tovabbi

improvizacios eljarasok sordn kialakult 4j hangzasokat, illetve azok esztétikai mindségét. Ha
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valamelyik 1) hangzassal jobb harmoniat kapunk, akkor lecseréli az addigi legrosszabbul
sikeriilt hangzast az Gjra. A zeneml hossza hatdrozza meg, hogy egyszerre hany dallamra
emlékszik a zeneszerz6. Matematikailag igy tehat kapunk egy lehetséges megoldasokbol allo

memoriat (Harmony Memory) és ennek méretét (HMS). Lasd 9. abra.

Harmony Memory

9. abra: A harmonia keresés memdriaja

Forras: Lee — Geem, 2005

Ha a kordbban vizsgalt metaheurisztikdkat nézziik, akkor ez a populdciot és a populécid
méretét jelentette. Tehat ez az algoritmus is evolucios jelleget mutat, azaz a harmoénia, vagy
repertodr dallamait probalja fitnesz értékek segitségével (jelenleg hangzéasok) tobb
improvizacios eljaras egymas utani alkalmazasaval az optimum (harmonikus hangzas) felé

terelni.

Most érdemes attekinteniink, hogy ez egyes zenészeink az improvizacid soran milyen

modszereket alkalmaznak. A folyamat alapvetéen harom szabély alapjan zajlik:

> A zenészek emlékezetbdl lejatszanak egy ismert dallamot.
» Mas hangfekvésben vagy mas ritmusban jatszanak le egy mar lejatszott dallamot.

» Teljesen oOtletszerlien, érzéseikre hagyatkozva jatszanak le egy 1j dallamot.

Hasonlé elven miikodik az improvizacid a harmoniakeresd algoritmusban, bar a harom

alapszabaly egy picit mas:



» A repertoarbol lejatszunk egy mar ismert dallamot.

» Egy ismert dallamon mddositunk.

» Teljesen véletlen dallamot generalunk.
Ezen harom alapszabaly alkalmazésat kell leforditanunk a matematika nyelvére. Erre a
feladatra két valoszinliséget fogunk bevezetni.
Az egyik a HMCR (Harmony Memory Consideration Rate), ami a memoriabol valo valasztas
valdszinliségét adja meg. Annak a valdsziniisége, hogy teljesen véletlen megoldast generalunk
1-HMCR. Ha a HMCR tul alacsony értékii, akkor csak kevés dallam kertil kivalasztasra a
repertoarbol és az algoritmus lassan konvergal. Ha ez az érték tul magas, kozel 1, akkor
majdnem az Osszes hang felhasznaléasra kertil a repertoarbol, s ekkor csokken mas dallamok
felfedezésének lehetdsége.
A kovetkezd valdszinliség a dallam moddositasdnak (hangmagassdganak megvaltoztatdsa)
es¢lyét hatdrozza meg, azaz ha mar a memoridbdl véalasztottunk egy dallamot, akkor ezzel a
PAR (Pitch Adjusting Rate) valdszintiséggel modositunk rajta, és 1-PAR valdsziniiséggel
hagyjuk véltozatlanul.
A hangmagassag megvaltoztatdsa a zenei gyakorlatban linedrisan torténik. Ezt a 1épést a
kovetkezd egyenlet irja le:

X4j = Xpegi + bw x 1 (12)

A képletben Xx; a keletkezett 0j dallam, X,s,; pedig a memoriabol kivalasztott mar lejatszott
dallam. A savszélességet (bandwidth), azaz a keresési tér nagysagat a bw paraméter jeloli.
Végezetiil, r egy egyenletes eloszlast véletlen szam a (-1, 1) intervallumban.

Attekintve a metaheurisztikat elmondhatd, hogy a harmoéniakeresd algoritmus is

tulajdonképpen a genetikus algoritmus egy valtozatanak tekinthetd.

A géneknek megfeleltethetjiik a hangokat, az egyedeknek a dallamokat és a harmdnianak
(repertoar vagy memoria) pedig a populaciot. A szelekcid egyszertisodik, de jelen van: a
memdriabeli legrosszabb hangot lecseréljiik, tehidt a kevésbé ratermett egyedek
,Kihullnak”. Raadasul, pont ez az egyszerlsitett szelekcid teszi a harmonia keresést igéretessé

a dupla célfiiggvény kezelésében.

A keresztezés operatora teljesen kiveszett az algoritmusbol, &m helyette kétféle mutacios
operatort kapunk: a hangmagassag valtoztatasa bizonyos géneket modosit, ez felel meg a
klasszikus (genetikus algoritmusban is alkalmazott) mutdcionak, mig a teljesen 0j dallam

generalasa egy eldurvult, nagyon agressziv mutdciét jelent. Tovéabbi érdekesség a
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harmoniakeresd algoritmusban, hogy ezek az operatorok nem sorban egyszerre, hanem

bizonyos valdszinliség szerint kdvetkeznek be, azaz véltakoznak az egyes ciklusokban.

Erdemes megemliteni, hogy a harmoniakeresé algoritmust (Harmony Search, HS) 2007-ben
Mahdavi, Fesanghary és Damangir tovabbfejlesztette (Improved Harmony Search, IHS). Az
Uj elem ebben az algoritmusban csupan annyi, hogy a PAR érték a futas soran nd, mig a
modositas mértéke (bw) a futds soran csokken. Ez a finomhangolas jelentds javulast
eredményez a hatékonysdgban, melyet a szerzok szamitasi eredményekkel igazolnak a

tanulmanyban.

6.2. A HSRS megalkotasa

Amikor a harmonia keres6 algoritmust a (regresszios) modellszekcios feladatra alkalmazzuk,
akkor az egyedeket, azaz az algoritmus dallamait szintén a bindris rendszer szerint tudjuk
reprezentalni. Ha az adathalmaz adott véltoz6ja a modellben van, akkor a megfeleld hang
értéke 1, egyébként (ha nincs benne) 0. Egy ilyen reprezentacié az algoritmus azon pontjan
moédosit, amikor a memoria egy adott dallamat modositjuk. Mivel a hangok a génekhez
hasonloan csupan kétféle értéket vehetnek fel, a savszélesség (bw) paraméterre egyaltalan
semmi sziikség. Hiszen ekkor tulajdonképpen a legegyszerlibb mutacio torténik: 0-rél 1-re
vagy 1-r6l 0O-ra modosul a kivalasztott dallam egyik hangja. Ugyan is a probléma
megfogalmazasabol adodoan a gének tort értékeket nem vehetnek fel, tehat az altalanos
algoritmus szerinti (12) képlet alkalmazasa folosleges bonyolitasa a modositasi folyamatnak,
és nem vezetne mas helyes dallamok felfedezésére. Igy ez az operatort tulajdonképpen a

GARS mutacids operatoraként fogjuk fel.

Ezeket a modositasokat alkalmazva a HSRS (Harmony Search for Regression Selection)

algoritmus folyamatabraja a 2. folyamatabra szerint alakul.
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Paraméterek azonositdsa
Hang: adott valtozoé benne
van-e a modellben (0/1)
Dallam: m-hosszu bitsorozat
(m: adatbazis valtozdinak
széma-1) N betoltése
HMS: Memodria
(populacid=repertoar)
mérete; Hany dallam? segitségével, hangonként
HMCR, PAR: valészin(iségek
bw: Nemhasznaljuk

Kezdeti HMS méretli memdria

Véletlen szam generalas

NEM

. . Minden dallamra fitnesz értékek
Legjobb és o
legrosszabb fitnesz szamitasa
ertékd dallamok Hangonként: AIC/BIC/SIC/R? +
megkeresése szignifikancia

Legjobb fitnesz e pt et
Memdria frissitése

R e  HMCR vsz-el a memoriabdl

megjelenitése dallamot vélasztunk->PAR vsz-
el a hangjait mutaljuk
—(1-PAR) vsz-el valtozatlan
marad

e (1-HMCR) vsz-el teljesen Uj
dallamot generalunk

értékd dallam

Keletkezett Gj dallam
jobb fitnesz értékii-e,
mint a memdriabeli

legrosszabb?

Frissitjiik a memoriat
IGEN
Legrosszabb dallam

cseréje

Elértik a

maximalis <] A memodria nem valtozik

lénésszamot?

e

2. folyamatabra: A HSRS algoritmus folyamatabraja, sajat szerkesztés
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A megfeleld paraméterezéssel (2. szamu melléklet) a HSRS algoritmus képes hatékonyan
megtalalni azon modelleket, melyek valamely informécios kritériumra (AIC, BIS, SIC, R?)
optimalisak, és csupan szignifikdns valtozokat tartalmaznak, tehat minden valtozordl el lehet
donteni egyértelmiien a modellben, hogy noveli vagy csokkenti az eredményvaltozd értékét.

Azaz, sikerrel kezeli a dupla célfiiggvényt is. Harminc futtatasbol csupdn kétszer konvergalt

nem megfeleld, lokalis optimumhoz (10. abra).

HMS:

%

HMCR:

70 %
PAR:

70 %
Maximalis |épésszam:
8000

CélfGggvény:
[T BIC
[T] Rnégyzet

Csak szignffikans valtozdkat tartalmazhat az optimum. [

Az alapesetben — a GARS-hoz hasonléan — az AIC mutatd a célfiggvény a programban. A

tobbi célfliggvény (természetesen itt is figyeljiik a modellben 1év6 valtozok szignifikancidjat)

8000 lépésbdl az optimum:
8000 lépésbdl az optimum:
8000 lépésbdl az optimum:
8000 lépésbdl az optimum:
8000 |épésbdl az optimum:
8000 lépésbdl az optimum:
8000 |épésbdl az optimum:
8000 Iépésbdl az optimum:
8000 lépésbdl az optimum:
8000 Iépésbdl az optimum:
8000 Iépésbél az optimum:
8000 lépésbdl az optimum:
8000 Iépésbdl az optimum:
8000 lépésbél az optimum:
8000 lépésbdl az optimum:
8000 Iépésbdl az optimum:
8000 lépésbdl az optimum:
8000 lépésbdl az optimum:
8000 Iépésbél az optimum:
8000 |épésbdl az optimum:
8000 Iépésbdl az optimum:
8000 |épésbdl az optimum:
8000 Iépésbdl az optimum:
8000 Iépésbdl az optimum:
8000 lépésbdl az optimum:
8000 |épésbdl az optimum:

1000000000000000 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:
0001010110110010 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:
1100000000100000 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:

1000000000000000 Fitnesz

-2,01332773181054 True
-2,01332773181054 True
1,77025515370515 True
-2,01332773181054 True
-2,01332773181054 True
-2,01332773181054 True
-2.01332773181054 True
-2,01332773181054 True
-2,01332773181054 True
-2,01332773181054 True
-2,01332773181054 True
-2,01332773181054 True
-2,01332773181054 True
-2,01332773181054 True
-2.01332773181054 True
-0.996600316816196 True
-2,01332773181054 True
-2,01332773181054 True
-2.01332773181054 True
-2,01332773181054 True
-2,01332773181054 True
-2,01332773181054 True
-2,01332773181054 True
-2.01332773181054 True
-2,01332773181054 True
:-2,01332773181054 True

Hamony Search! |

10. sbra: A HSRS algoritmus futasa

esetén is stabil konvergenciat mutat a HSRS.
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7. tablazat: A HSRS futasi eredményeinek 6sszevetése a szelekcios eljarasokkal

AIC (9) képlet BIC (10) képlet R? (8) képlet
0,9822
-2,013 -1,987
HSRS (Valtozok: 1, 3, 5, 6,
(Valtozok: 1) (Valtozok: 1)
8,12, 15)
0,058 0,239 0,9822
Backward (Valtozok: 1, 3, 5, 6, | (Valtozok: 1,3, 5,6, | (Valtozok: 1, 3,5, 6,
8, 12, 15) 8,12, 15) 8,12, 15)
0,085 0,292 0,9827
Forward (Valtozok: 1, 3,5, 6, | (Valtozok: 1,3, 5,6, | (Valtozok: 1, 3, 5, 6,
8,11, 12, 15) 8,11, 12, 15) 8,11, 12, 15)

R? mutatd esetén az optimum megegyezik a Backward eljaras optimumaval (7. tablazat),
hiszen a Backward algoritmus a nem szignifikans valtozok sziirése mellett a tanulé mintara

szamitott R? mutatéra is optimalizalhat, noha nem ez az elsddleges célfiiggvénye.

Ugyan is az R? mutatd az eredményvaltozo variancidjat (négyzetes szorodasat) kisérli meg
minél inkdbb magyarazni, ehhez pedig tobb magyardzd valtozd bevonésat engedi meg a
biintetdtag. Igy a mutaténak kifejezetten kedvez az, hogy a Backward (és a Forward)
algoritmus lehetéleg az Osszes szignifikans valtozot a modellben akarja tartani. Ezzel
ellentétben, az informaciods kritériumok esetében, amiket mar egy kiilon, 0j validacids mintara

szamolunk, a szelekcios eljarasok nem képesek optimalis megoldast talalni. Mivel az

informacios kritériumok az egy elemre/rekorda juté modellhibat (SSTE) minimalizaljak. Ekkor

az Ujabb valtozok mar nem javitanak annyit, hogy a biintetétag a regressziés modellben
meghagyja Oket. Tehat, ebben az esetben mar ,art”, hogy a Backward (Forward) szelekcio
sok valtozot hagy meg a modellben. Az eredményeket aldtdmasztja a valtozok korrelacios
matrixa (4. szamu melléklet), illetve az Y és az X; valtozd kozotti parcialis korrelacios

egyiitthato értéke (-0,989) is.

A GARS algoritmus pedig a szimultan vektorkezelése miatt, a dupla célfiiggvényeket volt
képtelen kezelni. Ugyan — akkor a modellszelekcios mutatdszamokra jobban optimalizalt a

Backward és Forward algoritmusoknal.
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A HSRS az egyetlen a fenti algoritmusok koéziil, amely mindkét feladatot, a szignifikans
valtozok sziirését és (validacidos mintara szamitott) informacids kritériumok szerinti
optimalizalast is hatékonyan megoldja. Ezt alapvetden annak koszonheti, hogy az 0j hangot
eloallitd operatorai nagy hangstlyt helyeznek a véletlenszeriiségre. Hiszen az egyes
modellekben nem gyakoriak a kialakulé mintak, teljesen esetleges, hogy a modell eldrejelzo
képességén az adatbazis melyik valtozdjanak bevonasa/elhagyésa javit. Ugyanis a valtozok
sorrendje egy adatbazisban, teljes mértékben a tervezén mulik, nem feltétleniil csoportosulnak
egy helyre a ,.jo” valtozok. igy a véletlen mutacios eljarasok (modositas, teljesen 1j hang
generalasa) hatékonyabban tudjak feltérképezni a keresési teret, mint a foleg mar
kialakuloban 1évé mintakat vegyitd keresztezési operatorok, amik a GARS dominans
miiveletei (hiszen a mutacid csupan egy kis valdszinliségli modositd szerepkort tolt be az

algoritmusban).

Ezen tal pedig a HSRS azon tulajdonsaga is az elényére valik, hogy csak abban az esetben
frissiil a repertoarja (memoriaja, populacidja), ha biztosan jobb az j megoldas az eddigi
legrosszabbnal. Azaz, nem cserél le egy szignifikdns megoldast nem szignifikansra (ami a
GARS esetében megtorténhet egy rosszul bekovetkez6 mutacid miatt). Hiszen a csak
szignifikans valtozokat tartalmazé dallamok (egyedek) aranya kezdeti memoridkban nagyon
kicsi (legfeljebb 1-2%). Ebbdl kifolyolag pedig azokra, amiket mar megtalaltunk vigyazni
kell, és a keletkez6 0j hangot csak akkor szabad beengedni, ha a biztosan nem ront a memoria
szignifikdns dallamainak aranyan. ennek a feltételnek pedig a HSRS memoriafrissitési

kritériuma tokéletesen meg is felel.

Egyetlen egy probléma van az algoritmussal, ez pedig a futdsidd. Harminc futtatas alapjan az
atlagos futasidd 2,571 masodperc. Ez az id6 kb. 1 masodperccel magasabb processzoridot
eredményez, mint a GARS atlagos futasi ideje. Noha a GARS ezt az eredményt akkor hozza,
amikor csak az informécids kritériumokra optimalizal, szignifikanciara nem. Viszont felveti a
kérdést, hogy lehetséges-e az elhasznalt processzoridét minimalizdlni. Ha szimplan a
maximalis 1épésszam csokkentésével probalkozunk (ceteris paribus, hiszen a tobbi paramétert
mar optimalizaltuk), akkor sikeriil leszoritani ugyan az atlagos futasidot 1,278 masodpercre,
de 30 futtatdsbol a nem megfeleld, lokalis optimumhoz valé konvergalasok aranya megnd

(11. abra).
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HMS:

4000 lépésbdl az optimum:

0001010101110000 Fitnesz:
1100110101100000 Fitnesz:

2,07320057473101 True

5 4000 lépésbdl az optimum: 0.024675504100779 True
4000 lépésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True

HMCR: 4000 lépésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
70 = | 4000 lépésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
4000 Iépésbdl az optimum: 0101010101101010 Fitnesz: 2,01927505125662 True

PAR: 4000 lépésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
70 = | 4000 Iépésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
e 4000 |épésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
Maximalis lépésszam: 4000 |épésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
4000 4000 lépésbdl az optimum: 0001010010110100 Fitnesz: 1,88776510230664 True

Célfuggvény:
[C] BIC
[T] Rnégyzet

[V] Csak szignifikéns valtozékat tartalmazhat az optimum. [

Tehat,

minimalizalasara. Ezt pedig a fejlesztetett harmoénia keresd algoritmus (Improved Harmony

4000 |épésbdl az optimum:
4000 |épésbdl az optimum:
4000 lépésbdl az optimum:
4000 |épésbdl az optimum:
4000 |épésbdl az optimum:
4000 lépésbdl az optimum:
4000 |épésbdl az optimum:
4000 |épésbdl az optimum:
4000 lépésbdl az optimum:
4000 |épésbdl az optimum:
4000 lépésbdl az optimum:
4000 lépésbdl az optimum:
4000 |épésbdl az optimum:
4000 |épésbdl az optimum:
4000 lépésbdl az optimum:

1100010000000000 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:
1000010101010000 Fitnesz:
0000010011001100 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:
0001010110110010 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:
1011010100010000 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:
0010110010000100 Fitnesz:
0010110010000100 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:
1000000000000000 Fitnesz:

-1,25883704675235 True
-2,01332773181054 True
0.0462330642775795 True
1,94775542715673 True
-2,01332773181054 True
1,77025515370515 True
-2.01332773181054 True
-0,243213081626092 True
-2,01332773181054 True
-2.01332773181054 True
0.632044696565806 True
0.632044696965806 True
-2,01332773181054 True
-2,01332773181054 True
-2,01332773181054 True

Hamony Search! ]

11. abra: A HSRS futasa, ha a maximalis |épésszam 4000

egy hatékonyabb megoldast kell

talalni

Search, IHS) alkalmazasaval el is érhetjiik.

6.3. Az Improved HSRS

az algoritmus

processzoridejének

A tovabbfejlesztés az eredeti algoritmusban abban rejlik, hogy a futas soran a PAR (azaz egy
hang modositasra vonatkozo) valdszinliséget folyamatosan noveljik, mig a moddositasok
hatokorét, intenzitasat, tehat a savszélességet (bw) folyamatosan csokkentjiik. A fejlesztés
célja tehat az, hogy az algoritmus futasanak elején minél agresszivebb legyen a kivalasztott
dallam modositasa: inkdbb az 0j egyed generalasat, és a nagy tartomanyban torténd

modositast tamogatja a korai szakaszban ez a fejlesztett algoritmus. (Madhavi és munkatarsai,
2007)

Ez a logika a mi problémankhoz is kellden illeszkedik, ugyanis a kezdeti repertoarokban
(populacidkban) a csak szignifikdns valtozokat tartalmazé dallamok (modellek) aranya
rendkiviil kicsi (1-2%). Igy a futtatas elején nagy sziikség van az ilyen tulajdonsagt dallamok
minél ,,agresszivabb” keresésére. Mivel a memoriafrissitési kritérium nem engedi, hogy
szignifikans valtozokat tartalmazé megoldasok nem szignifikansakra cserélédjenek, igy ezt

nyugodtan meg is tehetjik. Az algoritmus futdsanak utolsé Iépéseiben pedig csupan

36



finomhangolni kell az egyes megoldasokat, igy foleg a mar létezé megoldasok kis intenzitasu

modositasara kell koncentralni.

Az egyetlen problémank, hogy a dallamok binaris reprezentacidja miatt a bw érték nem

csokkenthetd, hiszen az alap HSRS-ben nem is értelmeztiik ezt a paramétert.

Azonban, ha a GARS alapjan ugy értelmezziik, mint egy mutacios valdsziniiséget, azaz egy
hang megvaltoztatasanak valoszinliségeként, akkor mar minden tovabbi nélkiil csokkenthetd
folyamatosan az algoritmus futasa soran. Indulhatunk egy kelléen magas értékrél (pl. 50-
60%), amit a futas utan lecsokkentiink 1-2%-ra. Azaz az algoritmus futdsdnak elején, még ha
egy létezd dallamot is modositok, a valtoztatasok tobb hangot is érinteni fognak, tehat kelléen
valtozatos megoldasok sziiletnek. Mig végsé stadiumaban mar legfeljebb 1 hang fog valtozni

a modositandd dallamon, pont amennyi a finomhangolashoz sziikséges.

A fenti elvek szerint keletkezett algoritmus szerkezete a 3. folyamatabra szerint alakul (a

HSRS-hez képest modositast kék szinnel jelezziik).
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Paraméterek azonositasa
Hang: adott valtozd benne
van-e a modellben (0/1)
Dallam: m-hosszu bitsorozat
(m: adatbazis valtozdinak
szama-1) Kezdeti HMS méret(i meméria
HMS: Memobdria betoltése
(populacid=repertoar) mérete;

Hany dallam? Véletlen szam generalds
HMCR, PAR: valészin(iségek

bw: mutacios
valoszinlségként

segitségével, hangonként

Minden dallamra fitnesz

Legjobb és
> BIOBD € értékeinek szamitasa
legrosszabb fitnesz
értékd dallamok Hangonként: AIC/BIC/SIC/R? +
megkeresése szignifikancia

Legjobb fitnesz e pt et
Memodria frissitése

R e  HMCR vsz-el a memoriabdl

megjelenitése dallamot vélasztunk->PAR és
bw vsz-el a hangjait mutdljuk
—(1-PAR) vsz-el valtozatlan
marad

e (1-HMCR) vsz-el teljesen Uj

értékd dallam

dallamot generdlunk
bw valdszinlség

csokkentése; PAR
vsz novelése

A
Frissitjiik a memériat Keletkezett Gj dallam
Legrosszabb dallam IGEN jobb fitnesz értékii-e,
. E mint a meméariabeli
cseréje
NEM legrosszabb?

Elértik a

maximalis

<] A memodria nem valtozik

lénésszamot?

C

3. folyamatabra: Az Improved HSRS algoritmus folyamatabraja, sajat szerkesztés
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Ezzel a végteleniil egyszerti modositassal az Improved HSRS képes fele annyi 1épésbil

stabilan (30 futtatasbol is) konvergéalni az eredeti algoritmus altal 8000 1épésbdl megtalalt

globalis optimumokhoz (12. abra és 3. szdmu melléklet).

HMS: 4000 Iépésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
5 4000 lépésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
4000 lépésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
HMCR: 4D00 lépésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
70 % {4000 lépésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
4000 Iépésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
PAR: 4000 |épésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
70 % | 4000 lépesbdl az optimum: 0001010111010010 Fitnesz: 1,78353667481263 True
pry—— 4000 lépésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
Maximélis IEpésszam: 4000 |épésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
4000 4000 lépésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
4000 lépésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
4000 lépésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
4000 Iépésbdl az optimum: 1000110000010000 Fitnesz: -0,870496502102051 True
4000 |épésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
Célfliggvény: 4000 |épésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
7] BIC 4000 lépésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
— 4000 |épésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
7] Rnégyzet 4000 |épésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
4000 lépésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
4000 lépésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
4000 Iépésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
4000 lépésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
4000 lépésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
4000 Iépésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
4000 lépésbdl az optimum: 1000000000000000 Fitnesz: -2,01332773181054 True
[¥] Csak szignifikans véltozdkat tartalmazhat az optimum. [ Hamony Search! ]
[¥] Improved Hamony Search!
Indulé bw:
80 %

12. abra: Az Improved HSRS futasa

Az egyetlen tényez6 amire figyelni kell, az az indulasi ,,ow valoszinliség” megvalasztasa.
Ugyanis az informacios kritériumok esetében a 60%-r6l valé indulas, mig az R? hasznalatakor

a 40%-rol torténd kezdés volt a célravezetd.

Az eltérés oka feltehetéen a megoldasokban keresendd, amelyeket a HSRS alfejezetében mar
elemeztiink. Mig az optimalis megoldés az informacids kritériumok esetében csupan egyetlen
valtozobol all, addig az R? esetében az optimum 7 db valtozét foglal magaban. Igy, mig az
AIC, BIC esetében az optimum egyetlen egy darab valtozdjdnak azonositasa a keresési tér
bévebb feltérképezését (azaz agresszivabb mutdcidkat) igényli, addig a megfelelé 7 darab
valtozo azonositasahoz nem feltétlen kell olyan agresszivan mddositani a kivalasztott egyedet.
Ugyanis a véletlen generalasi kezdeti memoridban is 4ltalaban tobb valtozd van a
modellekben, igy azokon nem kell olyan sokat modositani a megfeleld 7 megtalalasahoz, mig

egyetlen egy darab tii megtalalasa a szénakazalban ,,tobb eréforrast” igényel.
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A tanulsag tehat az, hogy az Improved HSRS futtatdsakor érdemes tobb induld mutacids
valdsziniiséget is kiprobalni, mivel az optimélis modell valtozdinak szama, és egymashoz

képesti viszonya befolyasolni tudja a sziikséges modositasok intenzitdsdnak mértékét.

7. Osszefoglalas

A dolgozat sordn attekintettiik a linedris regresszios modellek szelekcidjanak problémajat, €s
annak hagyomanyos algoritmikus megoldéasait (Backward és Forward szelekcio).
Megallapitottuk, hogy ezen eljarasok alapvetéen lokalis keresések, hiszen részmegoldéasaik
regresszios modelljei csupan egy valtozéban térnek el, igy lokalis optimum felé
konvergalhatnak. Kiilonosen, ha a lehetséges magyardzd valtozok kozott jelentds
multikollinearitas all fenn. Raadasul, a szelekcios eljarasok célfiiggvénye elsésorban csak a
szignifikans valtozok megkeresésére Osszpontosit, és a modell josdgit mérd valamely

mutatészam (R2, AIC, BIC, stb.) szerinti optimalizalast csak kdzvetve veszi figyelembe.

Ezen okok miatt megkiséreltiink globalis keresd eljarasokat, metaheurisztikakat illeszteni a
modellszelekcidos probléma megoldasara. Elséként egy mar 1étez6 megoldast, a GARS
algoritmust (Minerva — Paterlini, 2010) rekonstrualtuk, és megallapitottuk, hogy a Backward
¢s Forward szelekcional hatékonyabban optimalizal a regresszid illeszkedését mérd
mutatészdmokra (R?, AIC, BIC, stb.). Azonban, célfiiggvénye nem veszi figyelembe, hogy az

optimalis regresszios modellben csak szignifikans magyarazo valtozok szerepeljenek.

Amikor megkiséreljiik boviteni az algoritmus célfiiggvényét egy ilyen ,,dupla” célfiiggvénnyé
(ami a mutatdoszamokra és a magyarazé valtozok szignifikanciajara is optimalizal), akkor nem
képes mar stabil konvergenciat mutatni az optimalis megoldas fel¢. Ennek f6 oka a GARS
szimultan vektorkezelése. Az egy populdcion beliil a csak szignifikans valtozokat tartalmazo
egyedek aranya nagyon kicsi, és az 0j populacio kialakitasakor a szelekcid kovetkeztében
ezek a ,,jo tulajdonsdgl” egyedek is modosulhatnak, igy nem biztositott az algoritmus

konvergencidja.

Ezek alapjan megallapitottuk, hogy olyan metaheurisztika lenne ekkor a célravezetd, mint
példaul a harmoénia keresé algoritmus (HS), amelynek csak abban az esetben frissiil a
populacidja (tobb elemli memoridja), ha biztosan jobb az 10j megoldas az eddigi
legrosszabbnal. Ennek ismeretében megalkottuk a HSRS algoritmust, ami sikerrel
optimalizalt a dupla célfliggvényre is, egyediiliként a dolgozatban vizsgélt algoritmusok

kozul.
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A HSRS futésidejét is sikeriilt javitani az Improved HSRS algoritmus implementalaséaval,
ahol az altalanos algoritmus savszélesség paraméterét (bw) egy mutacios valdsziniségként

értelmeztik.

Fontos megallapitas, hogy ezen valoszinliség megfeleld megvalasztasa nem fliggetlen az
optimum jellegétol, igy még érdemes lehet olyan metaheurisztikakat keresni, amik képesek a
futasidét altaldnosan javitani. Kiilonosen érdekes lehet megnézni, hogy egyelemi
populécidval rendelkezé metaheurisztikék milyen hatékonysaggal oldjak meg a problémat. Az
aktualis megoldasok cseréjére alkalmazott szabalyai miatt kiilondsen igéretesnek tartjuk a
dupla célfiiggvény kezelésében a tabukeresd, illetve a szimulalt hiités metaheurisztikdkat.
Ezen kiviil a GARS algoritmus fejlesztése is célravezetd lehet egy olya irdnyba, hogy a
mutacios valdszintiségét folyamatosan csokkentjiik egy nagy értékrdl az algoritmus futasa
soran, hogy az Improved HSRS-hez hasonléan hatékonyan tudja kezelni a dupla

célfiiggvényt.

A dolgozatot a targyalt algoritmusok futasi eredményeinek Osszefoglalasaval zarjuk (8.

tablazat).

41



8. tablazat: A dolgozat algoritmusainak futasi eredményei

Atlagos futasid6

AIC (9) képlet | BIC (10) képlet R? (8) képlet
(masodperc)
0,9822
Improved -2,013 -1,987
(Valtozok: 1, 3, 5, 1,278
HSRS (Valtozok: 1) (Valtozok: 1)
6, 8,12, 15)
0,9822
-2,013 -1,987
HSRS (Valtozok: 1, 3, 5, 2,571
(Valtozok: 1) (Valtozok: 1)
6, 8, 12, 15)
0,9829
GARS -2,013 -1,987
(Valtozok: 1, 2, 3, 1,484
(rekonstrualt) | (Valtozok: 1) (Valtozok: 1)
5,6,8,11, 12, 15)
0,058
0,239 0,9822
(Valtozok: 1,
Backward (Valtozok: 1, 3, | (Valtozok: 1, 3, 5, 1,011
3,5,6,8, 12,
5,6,8,12, 15) 6, 8, 12, 15)
15)
0,085 0,292
0,9827
(Valtozok: 1, (Valtozok: 1, 3,
Forward (Valtozok: 1, 3, 5, 0,940
3,5,6,8,11, 5,6,8,11, 12,
6, 8, 11, 12, 15)
12, 15) 15)
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Mellékletek

1. szamu melléklet: A Fix és Véletlen keresztezési pontok esetén a 20 lépésen beliili stabil

konvergenciak aranyanak elemzése

Minél nagyobb az arany, annal hatékonyabb az algoritmus.

Fix Véletlen Ho P(Fix)=P(Véletlen)
n 30 30 H, P(Fix)<P(Véletlen)
12 19
p 40% 63%
Préba bal
Elvi eltérés 0 p 4tlag 0,516666667
Eltérés -23% q atlag 0,483333333
stand hiba 0,129027703
z -1,808397173
alsé ¢ -1,644853627

Nullhipotézis elvetve-->Véletlen keresztez6dési pont esetén nagyobb a 20 |épésen belll kialakuld stabil konvergencidk aranya

2. szamu melléklet: A HSRS algoritmus paraméterezése

Jobb paraméterezést a lokalis, nem stabil konvergencidk aranyaval mérjik 30 futtatasbol.

Minél kisebb ezeknek az aranya, anndl hatékonyabb az algoritmus.

/

25%

N
o
X

15% 1

10%

5%

Lokalis konvergenciak aranya

0%
0 20 40 60 80 100
HMS
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3. szamu melléklet: Az Improved HSRS algoritmus hatékonysaga 4000-es maximalis

lépésszam esetén

A 4000 1épésb6l mar kialakult stabil konvergenciak aranyat vizsgaljuk. Amelyik

algoritmusnal nagyobb ez az arany, az a hatékonyabb.
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HS IHS Ho P(HS)=P(IHS)

25 25 H; P(HS)<P(IHS)
14 23
p 56% 92%
Préba bal
Elvi eltérés 0 p atlag 0,74
Eltérés -36% g atlag 0,26

stand hiba  0,124064499

z -2,901716461
alsé c -1,644853627

Nullhipotézis elvetve-->IHS alkalmazasa esetén nagyobb a 4000 |épésbdl mar kialakult stabil konvergenciak aranya.
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4. szamu melléklet: Az adatbazis valtozoinak korrelaciomatrixa

Y X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 X12 X13 X14 X15 X16

Y 1 0,9_988 0,2489| 0,6209 | 0,1806 | 0,6802| 0,1189| 0,4370| 0,6520| 0,7792| 0,6216| 0,6304| 0,5119| 0,3922| 0,5117| 0,2981| 0,3195

0,99_ - - - - - - - - - - - - - - -
X1 88 1| 0,2483| 0,6227| 0,1853| 0,6804 | 0,1267| 0,4387| 0,6551| 0,7786| 0,6240| 0,6325| 0,5151| 0,3970| 0,5153| 0,3045| 0,3239
X2 Olgg 0,2483; 1| 0,01 19- 0,0843; 0,0340 0,1598_ 0,0927| 0,0976 | 0,1339 0,0755: 0,1044 0,0257_ 0,062C; 0,0662 0,038C; 0,0339
X3 O,gg 0,6227_ 0,0119_ 1| 0,5902| 0,8838 | 0,8453| 0,8119| 0,8897| 0,9040| 0,9496| 0,8674 | 0,8781| 0,7589| 0,7689 | 0,5469 | 0,7688
X4 0182 0,1853; 0,0843; 0,5902 1| 0,1561| 0,6371| 0,4074| 0,3450| 0,3761| 0,5041| 0,3532| 0,5798 | 0,4617| 0,2886| 0,2623 | 0,4393
X5 O,gi 0,6801; 0,0340| 0,8838 | 0,1561 1| 0,6537| 0,7453| 0,8956| 0,8934| 0,8705| 0,8583 | 0,7438| 0,6596| 0,7718 | 0,5061 | 0,6696
X6 OI;; 0,1267_ 0,1598_ 0,8453| 0,6371| 0,6537 1| 0,7363| 0,6819| 0,6154 | 0,7824| 0,6740| 0,7627| 0,7018 | 0,6448 | 0,5065 | 0,7656
X7 0/7‘3 0,4387_ 0,0927| 0,8119| 0,4074 | 0,7453 | 0,7363 1| 0,7700| 0,7247| 0,7136| 0,6609| 0,6386| 0,5414| 0,7142| 0,5728 | 0,7307
X8 Olgg 0,6551_ 0,0976 | 0,8897| 0,3450| 0,8956 | 0,6819| 0,7700 1| 0,8816| 0,8253| 0,7513| 0,7290| 0,6468 | 0,7104 | 0,4525| 0,6685
X9 O,;Z 0,7786_ 0,1339| 0,9040| 0,3761| 0,8934| 0,6154 | 0,7247 | 0,8816 1| 0,8902| 0,8372| 0,7779| 0,6335| 0,6759| 0,4144| 0,6226
X10 Olié 0,624(3 0,075?: 0,9496 | 0,5041| 0,8705| 0,7824| 0,7136| 0,8253 | 0,8902 1| 0,9116| 0,8755| 0,7242| 0,7216| 0,4471| 0,6874
X11 Olgi 0,6325_ 0,10411 0,8674| 0,3532| 0,8583| 0,6740| 0,6609| 0,7513| 0,8372| 0,9116 1| 0,8209| 0,6654| 0,7553| 0,4434| 0,6113
X12 01?519 0,5151_ 0,0257_ 0,8781| 0,5798 | 0,7438| 0,7627| 0,6386| 0,7290| 0,7779| 0,8755| 0,8209 1| 0,7795| 0,6685| 0,4465| 0,6737
X13 0'2’2 0,397(3 0,062(3 0,7589| 0,4617| 0,6596 | 0,7018| 0,5414| 0,6468| 0,6335| 0,7242| 0,6654 | 0,7795 1| 0,5727| 0,5043 | 0,7602
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0,51

X14 17| 0,5153 | 0,0662 | 0,7689 | 0,2886| 0,7718| 0,6448| 0,7142| 0,7104| 0,6759| 0,7216| 0,7553 | 0,6685| 0,5727 1| 0,6108| 0,6927
0,29 - -

X15 81| 0,3045| 0,0380| 0,5469| 0,2623| 0,5061| 0,5065| 0,5728 | 0,4525| 0,4144| 0,4471| 0,4434| 0,4465| 0,5043| 0,6108 1| 0,5495
0,31 -

X16 95| 0,3239| 0,0339| 0,7688| 0,4393| 0,6696 | 0,7656 | 0,7307 | 0,6685| 0,6226| 0,6874| 0,6113| 0,6737| 0,7602 | 0,6927 | 0,5495 1
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