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1. Kutatasi elozmények és a téma indoklasa

A feliigyelt gépi tanulds sordn az elemzd célja, hogy egy jol definialt eredményvaltozéra minél
nagyobb pontossagu becslést adjon bizonyos magyardzovaltozok értékének ismeretében.
Napjainkban a feladat szamtalan Osszetett algoritmus segitségével megoldhaté. P1. mélytanuld
neuralis halozatok, véletlen erddk, tdamaszvektor — gépek stb. Azonban egyre tobb szerzo, pl.
Molnar (2020) és Du et al. (2019) hivja fel a figyelmet arra, hogy a legpontosabb becslést
szolgaltato modellekben a hasznalt magyarazovaltozok hatdsai az eredményvaltozdora nehezen,
vagy egyaltalan nem visszafejthetok. Viszont, bizonyos gyakorlati szitudcidkban a gépi tanulas
legfontosabb eredménye nem feltétleniil a minél pontosabb becslés elkészitése, hanem az egyes
magyarazovaltozok hatdsanak megallapitasa. Példdul, egy banknak egyértelmiien meg kell
indokolnia, hogy mi alapjan utasit el egy hitelkérelmet. Ilyen esetekben nem eldre jelzd, hanem

magyarazé modellek épitése az elemzo célja.

Napjaink ,,big data” kdrnyezetében, amikor egy adott becslési feladathoz rengeteg potencialis
magyarazovaltoz6 konnyen az elemzd rendelkezésére all, még egy egyszerl linearis regresszios
modell alkalmazasa esetén is problémas lehet a magyarazovaltozok hatasainak megallapitasa.
Molnar (2020) és James et al. (2013) egyik javaslata a probléma 4thidalasara, és a kiilonb6z6

feliigyelt tanulasi modellek értelmezhetdvé tételére a valtozoszelekcio.

Hall (1999) szerint a valtozoszelekcié legfontosabb alapelve, hogy a kivalasztott
magyarazovaltozok szorosan korreldljanak a becsiilendd eredményvaltozdval, de egyméshoz
képest legyenek fiiggetlenek. Linedris esetben az elv a karos multikollinearitas elkeriilését
jelenti. Ez az elv gyakorlatilag megegyezik az Okonometridban gyakran alkalmazott

parszimonia elvével (Wooldridge, 2016).

Doktori értekezésemben egy 1j, hibrid genetikus-harmonia keresé metaheurisztikus algoritmus
(tovabbiakban HGHK algoritmus) viselkedését vizsgdlom meg altalanositott additiv modellek
valtozdszelekcios feladatanak megoldasara. Az értekezésben megfogalmazott K1-KS5. kutatési
kérdések az algoritmus 4ltalanositott additiv modellek korében torténd alkalmazasanak
technikai lehetdségeit, az algoritmus altal javasolt modellek mindségét, valamint az algoritmus

varhato futasidejének csokkentési lehetdségeit vizsgaljak.

1.1. Kutatasi el6zmények

Az értekezésben bemutatott kutatds legfontosabb elézményeinek két tarszerzds publikdciom

tekinthetd: Lang — Kovéacs (2014) és Lang et al. (2017). Az idézett két tanulmanyban



gazdasaginformatikus szakos BSc-hallgatoként miikédtem kozre. A publikaciok BSc-

hallgatoként 6nalloan készitett korabbi TDK dolgozat és szakdolgozat tovabbfejlesztése.

Ebben a két tanulmanyban tarsszerzGimmel bemutatjuk a HGHK algoritmust a
valtozoszelekcids feladat megoldasara. Az algoritmus legjobb részhalmaz elvii szelekciot
valosit meg. Legfontosabb ujdonsadga a szakirodalomban szerepld hasonldé megoldasokhoz
képest, hogy 1) korlatozd feltételek segitségével igyekszik a modellben szerepld
magyarazovaltozok redundancidjat meggatolni. Linearis esetben ez a modellben szerepld
magyarazovaltozok korrelalatlansagat jelenti, ami a linearis modellek gyakorlati
alkalmazasdnak egyik legfontosabb feltevése. Az algoritmus fejlesztése soran sajat
hozzajarulasom a harmonia keresé €s genetikus algoritmus 6tvozésének otlete volt. Az oOtlet
mogott az a felismerés allt, hogy a valtozoszelekcios feladatban sziikség van az egyedek
nagyobb fokl véletlenségét biztosité rekombinacids operdtorokra, amiket a harmonia keresd
algoritmus tud biztositani, am futdsidé szempontjabol sziikséges a genetikus algoritmus
tarsszerz6immel kdzosen végeztiik. Az algoritmus elsé miikddé implementacidja 6nalldo munka
eredménye, amely a gazdasaginformatikus BSc szakdolgozatom része. Az idézett
tanulmanyokban megmutatjuk, hogy az algoritmus alkalmazasdval elérhetdé a modellbe
valogatott magyarazovaltozok megfeleld mértékii tapasztalati korrelalatlansdga, ami nagyban
segiti a magyardzovaltozok marginalis hatasanak értelmezhetdségét. Hiszen a marginalis hatas
vizsgalata soran feltessziik, hogy a vizsgalt magyarazovaltozo valtozasa esetén a modellben
szerepld Osszes tObbi magyarazdvaltozd értéke valtozatlan marad. Tovabba, a
magyarazovaltozok kozti korreldlatlansag sériilése hatdssal van a linearis modellek

paraméterbecslésének stabilitasara is (Hastie et al., 2011).

Doktori értekezésem kozvetlen el6zményének tekinthetd az aktuarius MSc szakdolgozatomban
végzett sajat kutatasom alapjan késziilt Kovacs (2019) 06néllé publikdciom. Ebben a
tanulmanyban a HGHK algoritmust kiterjesztettem a klasszikus linearis modellekrdl a Cox-féle
aranyos hazard modellekben végzett valtozdszelekciora is. A Kkiterjesztett algoritmussal
¢letbiztositasi szerzOdések lemorzsolddasi gorbéit befolyasold magyardzovaltozok korét
hatarozom meg. A lineéaris modellek esetéhez hasonléan az aranyos hazard modellek esetében
is érvényesiilt a HGHK azon tulajdonsdga, hogy a modellkeretben alkalmazott egyéb
valtozoszelekcids algoritmusokhoz képest hasonld becslési pontossagi megoldést szolgaltat,
am ezt korrelalatlan magyardzovaltozohalmaz segitségével éri el. Ennek koszonhetéen egy

¢letbiztositasi szerzOdésallomanyban el6forduld lemorzsolodasi okok kdnnyebben feltarhatdak



a HGHK segitségével, mint mas valtozdszelekcids algoritmus altal szolgaltatott modelleket
felhasznalva. A kutatas legfontosabb hozadéka doktori értekezésem szempontjabol, hogy ekkor
implementacid a kozvetlen kiindulasa a jelen értekezéshez tartozé R nyelvii programkodoknak,

melyek szintén teljes mértékben sajat munka eredményei.

Jelen doktori értekezésben megvizsgadlom, hogy a HGHK algoritmus milyen moddon
terjeszthetd ki az altalanositott additiv modellek (Generalized Additive Model, GAM) korébe.
A GAM-ok esetében a magyarazovaltozok fiiggetlensége fontos feltétel, hiszen a modellben
magyarazovaltozok additiv modon kapcsolodnak egymashoz. Ez azt jelenti, hogy a modell
célvaltozora adott becslése az egyes magyarazovaltozokhoz tartozo nem-lineéris fi, fo, ..., fin
fiiggvények Osszegeként all el6 (Hastie — Tibshirani, 1990) Ezzel a HGHK algoritmus korlatja,
ami arra torekszik, hogy a modellben csak fliggetlen (vagy legalabbis a fliggetlenség mérésére
alkalmazott metrika szerint nem redunddns) magyarazdvaltozok szerepeljenek, tovabbra is
hasznos, ha az elemz6 célja egy GAM modellel inkabb értelmezé modell épitése, és az

eredményvaltozéra nem-linedrisan hato legfontosabb tényezdk azonositasa.

1.2. Kutatasi kérdések

Az ismertetett kutatasi eldzmények alapjan jelen értekezésben a K1-K5. kutatasi kérdésekre

keresem a valaszt a HGHK algoritmus GAM-ok korére kiterjesztett verzidjaval kapcsolatban.

K1. Megvalosithato-e a HGHK algoritmus kiterjesztése linedris modellekr6l GAM
keretbe anélkiil, hogy az algoritmusban linedris esetben alkalmazott dontési
valtozdkon és binaris egyedreprezentacion valtoztatni kellene?

K2. Képes-e valos adatbazisokon a HGHK algoritmus olyan modelleket azonositani,
amelyek kevesebb ¢és nem redundans magyardzovaltozd —segitségével
nagysagrendileg hasonld becslési pontossdgot nyljtanak, mint az értekezés soran
vizsgalt egyéb korszerli valtozdszelekcios algoritmusok GAM keretben?

K3. A HGHK algoritmusban az uj memoria/populécio 1étrehozéasa soran a véletlen vagy
a kontrollalt rekombinacids operatorokat érdemesebb eldnyben részesiteni GAM
keretben torténd alkalmazas esetén?

K4. Milyen eszkozzel érdemes a HGHK algoritmusban a kezdeti populacid j6 mindségét
biztositani: tobb véletlen kezddpopulaciobdl lefuttatni a HGHK algoritmust kis

populdcié méret és alacsony maximalis generacidoszam mellett, vagy inkébb nagy



populécido méretet ¢s magas maximalis generacidszdmot célszerli alkalmazni és az
algoritmust csak egyszer lefuttatni?

K5. Milyen parhuzamositasi stratégidval javithato jobban a HGHK algoritmus futasideje:
tobb egyedhez tartozd modell egyszerre torténd, parhuzamos kiszamitasaval, vagy
egy modell kiszamitdsanak parhuzamositasaval? A kivalasztott parhuzamositéasi
stratégiaval az algoritmus milyen hatékonyan skalazhat6? A parhuzamositassal elért
empirikus gyorsitdis a HGHK algoritmusban hogyan viszonyul a parhuzamositas

elviekben elérheté maximalis gyorsitasahoz?

2. A felhasznalt modszerek

A K1-K5. kutatdsi kérdések megvalaszolasahoz tovabbi kutatdsomat a Design Science

modszertan Hevner et al. (2004)-féle hét pontos ajanldsa alapjan tervezem meg.

A Design Science moddszertan alkalmazéasa egyarant jelenti informatikai eredménytermék
kifejlesztését és kutatasi kérdések megvalaszoldsat. Az értekezésben a K1-KS5. kutatdsi
kérdéseinek megvalaszolasat egy sajat algoritmus (HGHK) tovabbfejlesztésével,

crer

informatikai eredményterméknek tekinthetd. A modszertan hét dltalanos irdnyelve Hevner et

al. (2004)-ben talalhato.

crer

HGHK algoritmusnak, ami képes a valtozdszelekcios feladat megoldasara GAM-ok esetén,
valos adatbazisokon. Ezzel a 3. fejezetben bemutatott HGHK algoritmus megfelel a Design

Science mddszertan 1. ajanldsaban szerepld termék kritériumainak.

Kutatdsomban bemutatom a vizsgalt GAM-ok elméleti és mddszertani kereteit a legfrissebb
szakirodalmi forrasok alapjan. Kiemelem, hogy a GAM-ok paraméterbecslési eljarasai
érzékenyek a modellben szereplé magyarazovaltozok redundancidjara, a concurvity jelenségre.
Bemutatom, hogy a concurvity jelenség a modellek eredményeinek iizleti értelmezhetdségét is
megneheziti. A GAM keretben alkalmazhato legkorszeriibb valtozoszelekcids algoritmusok
miukodésének elemzésével ravilagitok arra, hogy a GAM valtozoszelekcid soran alkalmazott
legnépszeriibb algoritmusok a concurvity jelenséget nem, vagy csak korlatozott mértékben
veszik figyelembe. Tehat, irodalomkutatas segitségével bemutatom, hogy az értekezésben
szerepld kutatas eredményterméke fontos és relevans iizleti problémara nyujt megoldast a

Design Science mddszertan 2. ajanlasanak megfelelden.



Részletes irodalomkutatissal alatamasztom, hogy a HGHK algoritmus teljesitményének
numerikus 0sszehasonlitdsa az értekezésben megvizsgalt, egyéb GAM keretben alkalmazhatd
korszerli valtozoszelekcids algoritmusok teljesitményével korszerli validacids eljarasok és
teljesitménymetrikak segitségével torténik. Ezzel figyelembe véve a Design Science

modszertan 3. ajanlasat.

Kutatasi eredményemként bemutatom, hogy az altalam javasolt HGHK algoritmus
maradéktalanul figyelembe veszi a concurvity jelenséget a valtozdszelekcid soran. Tovabba,
két eltérd paraméterekkel rendelkezd gyakorlati probléméan alkalmazom a HGHK-t és az
algoritmus teljesitményét az egyéb vizsgalt valtozdszelekcios eljarasokkal szemben
Osszehasonlithatd modon visszaméretem. A numerikus kisérletek megerdsitik, hogy a HGHK
képes elérni, hogy az eredményiil kapott modell concurvity jelenségtdl mentes legyen, tovabba
a becslési pontossaga is nagysagrendileg megkozeliti a tobbi vizsgalt algoritmus pontossagat a
legtobb kiértékeléshez alkalmazott metrika alapjan. A kutatas numerikus eredményei igazoljak
egyedekhez tartoz6 GAM-ok parhuzamos kiszamitdsa esetén. Ezen numerikus eredmények
alapjan igazolom, hogy a kutatdsom terméke, a HGHK algoritmus kutatési értéket hordoz, és

ezzel kutatasom megfelel a Design Science 4. ajanlasanak.

A HGHK algoritmus teljesitményének optimalizalasat a paraméterek szigoru ceteris paribus
elvll érzékenységvizsgalataval végzem el. Az eredmények fliggvényében a HGHK algoritmust
nagyobb méretii feladatokon uj modon, tobb, kisebb méretli kezdeti populacioval alkalmazom
anagyobb méretli valtozoszelekcids feladat hatékony megoldasa érdekében. Ezen tul vizsgadlom
a HGHK skaldzhatosagat tobb parhuzamositott végrehajtasra alkalmaz virtudlis hardver
architekttra alkalmazasaval. A HGHK empirikusan mért teljesitményét mindig visszamérem a
parhuzamositassal az adott architekturan elérhetd elvi maximalis gyorsitashoz képest. Tovabba,
az eredmények kiértékelése soran szigortian egységes validacids modszertant kovetek.
Mindezekkel biztositom a megfelelést a Design Science mddszertan 5. ajdnlasaban szerepld
kutatdsi szigornak ¢és az Osszes elérhetd algoritmusfejlesztési  eszkoz-kornyezet

torvényszertiségei megfeleld alkalmazasanak (6. ajanlés).

A kutatds aktiv kommunikacidja (Design Science 7. ajanlas) sordn doktori kutatasom
eredményeit bemutattam tobb hazai és nemzetkdzi konferencian is, valamint referalt
tudomanyos folyoiratokban is megjelentek publikaciéim. A kutatasi eredmények bemutatasra
keriiltek a Budapesti Corvinus Egyetem ,,Adatelemzés a gyakorlatban” eldadassorozatanak
részeként és a 2020 januari Kutatéasi héten is, ahol az eredményeket az Egyetem hallgatoival és

6



olyan kutatokkal osztottam meg, akik a HGHK algoritmust sajat kutatasaik soran maguk is

alkalmazni tudjak.

Kutatasi eredményeim reprodukalhatosagat szem eldtt tartva az értekezés részét képezi az
értekezésben vizsgalt és tovabbfejlesztett HGHK algoritmus forrdskddja R nyelven, valamint a
numerikus eredményeket eléallité R szkript. Az R szkriptek, a vizsgalt algoritmusok
futtatasahoz hasznalt, Rda formatumu tanitd és teszt adatbazisok, tovabbd a numerikus
eredményeket részleteiben tartalmazéo csv  és  xIsx  formatumu  tablazatok a
https://github.com/KoLa992/Hybrid-algorithm-for-GAMs tarhelyrél érhetdk el. Minden R
nyelven irt szkript az R 3.5.3-as verziojaban keriilt futtatasra, 64 bites Windows 10 operacios
rendszeren. A teszteléshez hasznalt hardver konfiguracié (a skalazhatosag vizsgalatan kiviil)
egy Intel Core i7-8750H 2,20 GHz processzorral (12 mag) és 8 GB 2666 MHz DDR4 RAM-

mal rendelkez6 személyi szamitogép.

3. Az értekezés eredményei

A 3.1. fejezetben ismertetem a HGHK algoritmus altal megoldando valtozdszelekcios feladatot.
A 3.2. fejezetben irodalomkutatdsom eredményei alapjan ravilagitok arra, hogy a HGHK
algoritmus miben egyedi a korabbi GAM keretben miikodé valtozoszelekcids algoritmusokhoz
képest. A 3.3. fejezetben bemutatom a HGHK algoritmus miikodését és a hatékonysagat
befolyasold paraméterek korét. A fejezet eredményei alapjan valaszt fogalmazok meg a K1
kutatasi kérdésre. A 3.4. és 3.5. fejezetekben a HGHK algoritmus numerikus
hatékonysagvizsgéalatanak és a szakirodalom altal javasolt valtozdszelekcios algoritmusokkal
vett Osszevetésének eredményeit mutatom be. A fejezetek alapjan a K2, K3 és K4 kutatasi
kérdésekre adok valaszokat. A 3.6. fejezetben a HGHK skalazhatosagat vizsgalo K5 kutatasi
kérdésre valaszolok, tovabbi numerikus kisérletek segitségével. Végiil, a 3.7. fejezetben a
kutatasi kérdésekre adott valaszokat dsszefoglalom és ezek segitségével mindsitem a HGHK

algoritmus gyakorlati alkalmazhatdsagat.

3.1. Valtozoszelekcios feladat GAM keretben

Legyen Y = [y, V2, ., ¥ulT € R® megfigyelt mintaclemek vektora egy exponencidlis

eloszlascsaladba tartozo eloszlasu valdsziniiségi valtozobol. Egy GAM-ban Y varhat6 értéke

T . ’ 7
Xj = [le,sz, ...,xjn] megfigyelt magyarazovaltozok értékének ismeretében (1) modon

becsiilhetd (Hastie — Tibshirani, 1990).

h(EW) =e+3X0_ fi(X) 1)


https://github.com/KoLa992/Hybrid-algorithm-for-GAMs

Ahol h(-) az Y eloszlasahoz tartozo link fiiggvény, € = [&4, &, ..., &,]T a modell hibavektora és

f; () a j-edik magyarazévaltozohoz tartozo6 transzformécios fiiggvény.

A doktori értékezésben az f; fliggvényeket thin plate spline-ok segitségével reprezentalom,
amelyek paramétereit biintetotagos iterativ sulyozott legkisebb négyzetek modszerrel becsiilom
meg (Wood, 2017). A reprezentacid elénye a szakirodalomban javasolt alternativakhoz képest,
hogy képes az f;-k forméjanak automatikus kivélasztasara egy biintetétag segitségével, ami f;
masodik derivaltjatol fiigg. A reprezenticioban egyediil a spline bazisok maximalis szamanak
meghatdrozasa sziikséges, mint kiils6 paraméter. Ezt a maximalis szamot kj-vel jel6lom a j-
edik magyarazovaltozora. Az optimalis vélasztas k;-re a legkisebb egész szam, ami elég nagy
ahhoz, hogy a hozza tartozo f; thin plate spline fiiggvény X; varianciajanak legnagyobb részét
megorizze. Szerencsére, Augustin et al. (2012) javasol egy statisztikai probat, amelynek
nullhipotézise, hogy Var ( fi (X ])) nem tér el szignifikansan Var (X j)-t('Sl. A proba segitségével

a HGHK-ban automatizalni lehet k; megvalasztasat. A modszert a 3.3. fejezetben részletezziik.

Legyen X = {X;,X;, .., X;n} a lehetséges magyarazovaltozok halmaza egy GAM-ban.
Vialtozoszelekcid soran a feladatunk egy olyan X = {Xl,Xz,...,Xp} C X részhalmaz
meghatarozasa, ami a legjobb altalanositd képességii GAM-ot eredményezi. A GAM
altalanosito képessége azt mutatja meg, hogy a modell mekkora pontossaggal tudja az n elemii
mintan kiviili populacidt is jellemezni a minta alapjan kinyert informaciok alapjan. A megfeleld
altalanositd képesség eléréséhez kompromisszumra van sziikségiink a mintainformaciok
felhasznalasanak tekintetében. Ha tul kevés mintainformaciot hasznalunk fel, akkor nem
nyerliink elég jo képet a valosagrol. Ha til sokat haszndlunk fel, akkor talsagosan

,rafokuszalunk” a mintankra, és ez rontja a mintan kiviili elemek leirdsdnak pontossagat

(Wooldridge, 2016).

Egy modell altalanosito képességének mérésére tobb eszkozt is kinal a szakirodalom. A doktori
értekezésben elsésorban a McFadden-féle korrigalt R-négyzet mutatot (R?) alkalmazom. A
mutatd részletes bemutatasait McFadden (1974) tartalmazza. Ez alapjan a valtozodszelekcios
feladat tigy is megfogalmazhaté, hogy egy olyan X részhalmazt keresiink, amire R? maximalis.
Ez egy legjobb részhalmaz kivalasztasi probléma, ami NP-nehéz, hiszen az iires halmaz

kizarasaval is 2™ — 1 db lehetséges megoldast kell vizsgalni (Huo — Ni, 2007).

Az X-be kivalasztott magyardzovaltozok redundancidjanak elkeriilése érdekében a

valtozoszelekcios feladatot érdemes egy extra korlatozo feltétellel boviteni. A korlat
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bevezetéséhez a multikollinearitds jelenségének nem-linedris kiterjesztését, a concurvity-t
szlikséges mérni. Wood (2017) javaslata alapjan a thin plate spline fliggvényeket alkalmazé
GAM-ok esetében a concurvity egy [0,1] intervallumon adott index segitségével mérhet6. Az
index 0 értéke a j-edik magyarazovaltozora azt jelenti, hogy a valtozé varianciaja egyaltalan
nem leirhat6 a tobbi modellben szerepld magyardzovaltozé nem-linearis, additiv kombinécioja
segitségével. Ellenben, az 1 érték azt jelenti, hogy a j-edik magyarazovaltozo tokéletesen
reprodukélhaté a mintdban a tobbi modellben szereplé magyarazovaltozd segitségével. Az
index alapdtlete az, hogy minden f; fliggvényt fel lehet bontani olyan g; spline bazisokra,
amelyek mas f..; modellben szerepld transzformacios fliggvényeknek is részei. Amennyiben

gj az f; variancidjanak nagy hanyadat teszi ki, akkor a j-edik magyarazovaltozot karos

2
concurvity jelenség jellemzi. Ezek alapjan a Wood-féle concurvity index (%) modon adott.
J

A képletben [|]| az euklideszi normat jel6li. Az értekezésben Wood (2017) ajanlasa alapjan

jarunk el, amely szerint amennyiben az X;-hez rendelt concurvity mérték 0,5-né€l nagyobb,

akkor a valtozo hatasanak értelmezését karosan befolyasold concurvity van a GAM modellben.

3.2. Valtozészelekcioés algoritmusok GAM keretben

Irodalomkutatdsom eredményei alapjan a GAM keretben miikodd valtozoszelekcios

algoritmusok harom nagyobb csoportra bonthatok.

Az elsd csoport a klasszikus stepwise logikat koveti: egyszerre csak egy valtozot ad hozza vagy
vesz el a modellbdl, és ezt a miiveletet addig folytatja, amig a kivélasztott valtozoszelekcios
célfliggvény mar nem javul szignifikansan. A konkrét algoritmusok kozott a stepwise 1épések
finomsagaban talalhatunk kiillonbségeket. A klasszikus Stepwise algoritmus binarisan kezeli a
valtozokat: egy véltozo vagy benne van X-ben vagy nem. Lasd pl. Venables — Ripley (2002) és
Hastie et al. (2011). A GAMBoost algoritmus viszont bazis-spline fiiggvények alkalmazasaval
egy lépésben mindig azon valtozo ,,stilyat” noveli a modellben, amivel a legjobb valtozast tudja
elérni a kivalasztott valtozoszelekcios célfiiggvényben. Az algoritmus végén kapott modellben
a 0 stllyal (minden bazisfiiggvény egyiitthatdja 0) szerepld valtozok azok, amiket szelektalt a
modszer. Tehat ez az algoritmus is a stepwise logikat koveti, hiszen egy 1épésben csak egy
valtozon modosit a modellben, csak ezt nem binaris, hanem folytonos modon teszik meg. A
részletek Binder — Tutz (2008) és Schmid — Hothorn (2008) tanulmanyokban olvashatok. A
GAMBoost algoritmus alapdtletét a modositott backfitting eljaras (Belitz — Lang, 2008)



fejleszti tovabb oly modon, hogy lehetévé teszi egy 1épésben tobb valtozo ,,stlyanak™ ndvelését

is a modellben, ezzel jol parhuzamosithatova téve az algoritmust (Umaluf et al., 2015).

A masodik csoport a regularizaciés modszerek csaladja. Ezek a modszerek a Tibshirani (1996)-
féle Lasso algoritmus altalanositasainak tekintheték nem linearis esetre. A regularizacios
modszerek alapotlete, hogy a valtozdszelekciot a modellek paramétereinek becslési eljarasaba
beépitik, mint extra korlatoz¢ feltételeket. Ezen extra korlatok azt eredményezik, hogy bizonyos
fj-K mar a becslés soran azonosan 0-nak adodnak. A csoport képviseléi: COSSO (Lin — Zhang,
2006), kétféle biintetotagos thin plate spline (Marra — Wood, 2011), Nemnegativ Garrotte
(Cantoni et al., 2011).

Megjegyzendd, hogy sem a stepwise, sem a regularizaciés modszerek nem biztositjak
kozvetleniil a multikollinearitas, vagy nem-linedris esetben a concurvity jelenség elkeriilését a
modellben. Sét, tobb szerzé kimondottan felhivja a figyelmet arra, hogy a stepwise és
regularizacidos modellek konzisztencidja sériil multikollinearitas, vagy nem-linedris esetben
concurvity jelenség fennallasa esetén a lehetséges magyarazovaltozok korében: Chong — Jun
(2005), Zhao — Yu (2006), Signoretto et al. (2008), Jia — Yu (2010). A konzisztencia hianya
GAM esetben azt jelenti, hogy a valtozdszelekcio soran olyan véltozok keriilnek be X, amikhez
a teljes populaciora felirt regresszioban minden bazisfiiggvény 0 egyiitthatoval szerepel, és
olyan valtozok bazisfiiggvényeinek lesz kivétel nélkiil 0 stilya a végsé modellben, amik a teljes

populécidra felirt modellben nem csupa 0 egylitthatoju bazisfiiggvényekkel szerepelnek.

A valtozoészelekcids modszerek harmadik csoportjat az eredményvaltozd és az egyes
magyarazovaltozok kozds informacidtartalma alapjan végez valtozoszelekciot. Az ide tartozo
algoritmusok olyan szempontbdl specialisak, hogy nem feltételeznek GAM (és semmilyen mas
modell) keretet a valtozoszelekcid soran. Ezek az algoritmusok definialnak egy I(x, y) mértéket
x és y valoszinliségi valtozok kozds informaciotartalmanak mérésére, majd kiilonb6zo
optimalizalo algoritmusok segitségével maximalizalnak egy egyedi valtozoszelekcios
célfiggvényt. Ezek a celfiiggvenyek arra az elvre éplilnek, hogy olyan X; valtozokat
valasszanak be a modellbe, melyekre [ (Y, X j) magas, de a k # j esetekre [ (X k,Xj) mérték
alacsony. Ez utobbi szempont beemelésével ezek az algoritmus célfiiggvényiikben mar
védekeznek a modellbe valogatott valtozok kdzotti redundancia, tehat a multikollinearitas vagy
a concurvity ellen. Ugyanakkor, az I(x, y) jellegii mértékek alkalmazasa a magyarazovaltozok
kozti kapcsolat szorossaganak mértékét csak paronként vizsgalja. Az algoritmusok nem kezelik

azt az esetet, amikor egy magyarazovaltozé tobb mas magyarazdvaltozod tobbvaltozods
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fiiggvényeként all eld. Emiatt az I(x, y) mértéket alkalmazo algoritmusok segitségével nyert
GAM-ok esetében tovabbra is fennallhat a concurvity jelenség. A csoport legkorszeriibb

képviseldi az mRMR (Song et al., 2012) és HSIC-Lasso (Climente-Gonzalez, et al., 2019).

A valtozdszelekcios algoritmusok friss irodalmaban elég gyakori a metaheurisztikus
megoldasok alkalmazasa a feladat megoldasara. Néhany példa a kézelmultbol: Wang et al.
(2015), Kromer — Platos$ (2016), Mafarja — Mirjalili (2017), Sayed et al. (2019) és Abdel-Basset
et al. (2020). Az idézett tanulmanyok kozos pontja, hogy a valtozoszelekcios feladatban a
modellt nem GLM-nek vagy GAM-nak tekintik, hanem valamilyen egyéb feliigyelt gépi tanuld
algoritmusnak (pl. k-NN, tdmaszvektor-gép, neuralis haldzat stb.). Részben ebbdl adodoan az
eredményvaltozé szempontjabol a valtozdszelekciot csak osztdlyozd modellek korében
értelmezik, mint a legjellemzébb feliigyelt tanuldsi feladatot. Az eredményiil kapott
modellekben a magyarazdvaltozok eredményvaltozora gyakorolt hatasanak visszafejthetdsége
nem szempont az idézett munkakban. Ebbdl adédik, hogy egyéb korlatok (pl. multikollinearitas

vagy concurvity jelenség elkeriilése) megfogalmazasara nem keriil sor a valtozoszelekcid soran.

Tudomasom szerint a javasolt HGHK algoritmus az egyetlen metaheurisztikus megoldas a
valtozoszelekcids feladatra, ami korlatoz6 feltételként a végsd modellben szerepld

magyarazovaltozok redundancia mentességét is biztositja.

3.3. A HGHK algoritmus mitkodése GAM keretben

Korabbi munkaimban (Lang et al., 2017) és (Kovacs, 2019) egy hibrid genetikus — harmonia
keres6 algoritmust (HGHK algoritmus) javaslok a valtozoszelekcios feladat megoldasara
linearis modellek esetében. Az algoritmus a magyarazovaltozok VIF értékén keresztiil a
szelekcios folyamat soran nem csak a valtozok kozti pdronkénti karos korrelaciokra sziir. Ebben
a fejezetben megadom az algoritmus kiterjesztését GAM keretre, thin plate spline-ok
segitségével reprezentdlva a magyardzovaltozok f] transzformalo fiiggvényeit. A HGHK
algoritmus célfiiggvénye a McFadden-féle R? mutatd. A genetikus algoritmus miikddését
Goldberg (1989), mig a harmoénia keres6 algoritmusét Mahdavi et al. (2007) mutatja be

részletesen. A HGHK folyamatabrajat az értekezés 7. abraja tartalmazza.

A HGHK algoritmus a valtozészelekcios feladat soran a lehetséges megoldasokat egy m hossza
bitsorozat segitségével reprezentdlja. Tehat csak arrél dont, hogy egy valtozot beemeljen-e a

modellbe vagy sem. A HGHK algoritmus miikodésében megérzésre keriil a genetikus

memoria) kezelése, am az algoritmus keresztezés nevii rekombindcids operatorat lecserélem a
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harmonia keres6 algoritmus valosziniiségi alapi rekombinécids operatorara. A cserére azért van
sziikség, mivel a genetikus algoritmus keresztezési operatora alapvetden olyan problémak
esetén alkalmazhaté hatékonyan, ahol az egyedek mindségét érdemes részenként,
bitcsoportonként javitani, és az egyes részmegoldasok keresztezésével uj megoldasokat
létrehozni. Azonban, mivel az adatbazisok tobbségében a valtozok sorrendje véletlenszert, igy
altalaban nincsenek csak az adott egyed bitsorozatanak elején vagy végén kialakulo megfeleld

mintazatok.

A korabbi memoria atlagosnal jobb egyedeibdl torténd valasztas valdszintisége (HMCR, az
angol harmony memory consideration rate kifejezésb6l) a futds soran né, mig a mutacid
(moédositas) valosziniisége (bw) a futas soran csokken. Ezzel a finomhangolassal elérhetd, hogy
az algoritmus futasanak elején agresszivebb lesz a populacié fennmarado helyeire az egyedek
teljesen véletlen generalasa. Ahogy az algoritmus futasa soran egyre inkabb kozelebb keriil az
optimumhoz, a keresési tér egyre kisebb részét kell bejarnunk az 0j egyedek generalasa sorén,
igy nagyobb hangsuly tehetd az egyedek oroklésére a korabbi generaciokbol. A HGHK
algoritmus korai kilépési feltétele akkor érvényesiil, ha az utolsé valahany Iépésben a

célfiiggvény értéke nem valtozik a populacionk legjobb egyedének esetében.

A HGHK algoritmus akkor alkalmazhato6 GAM keretben is, ha a megoldasokat tovabbra is
bitsorozat segitségével lehet reprezentalni. Amennyiben a valtozora illesztett spline rendjét és
a szakaszhatarokat is meg kell hatarozni, akkor mar Gsszetettebb reprezentacio sziikséges a
gének szintjén. Szerencsére, a 3.1. fejezetben ismertetett thin plate spline-ok alkalmazasaval az
egyedek binaris reprezentacioja és a valtozoszelekcios feladat keresési tere nem valtozik meg a

linearis esethez képest.

Az algoritmusban azt a technikat kovetem, hogy ha egy X; magyardzovaltozot bekeriil a GAM
modellbe, akkor az alapértelmezés szerint k; = 10. Amennyiben X ; értékkészlete kisebb, akkor
k; az X; magyarazovaltozo lehetséges értékek szamaval lesz egyenld. Amennyiben az Augustin
et al. (2012)-féle probak p-értéke a = 0,01 alatti, akkor a k; értekét 5-0sével novelem addig,

amig a valtozohoz megfelelden nagy k;-t nem valasztottam.

A concurvity jelenség sziirése miatt el kell érni, hogy a memoria frissitése soran csak olyan
megoldasokat vigyen at az algoritmus az 0j memoridba, melyekre a 3.1. fejezetben
meghatarozott concurvity mérték 0,5 alatti. Ha az i-edik egyed teljesiti a korldtot minden
valtozora, akkor a C; binaris valtozo 1 értéket vesz fel, egyébként 0-t. Tovabba, az is szempont,

hogy olyan modelleket preferaljon, amikben csak olyan valtozok szerepelnek, amelyek spline
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fliggvényében eclutasithatd azt a nullhipotézist, hogy f; =0. A megadott nullhipotézis
tesztelésére Marra — Wood (2011) ad meg egy y?2-probat, az algoritmusban ezt alkalmazom.
Ha a felhasznalo altal megadott szignifikancia-szinten minden valtozora elutasithato a

nullhipotézis az i-edik egyedben, akkor S; binaris valtoz6 1 értéket vesz fel, egyébként 0-t.

Technikailag a korlatok beépitése ugy valosul meg, hogy amikor a memoria frissitése soran
kivalogatom az atlagosnal jobb egyedeket az aktudlis memoriabol, akkor a memoria atlagos
célfiiggvény értékére a (2) formulaval adott sulyozott atlagot alkalmazom és csak olyan i egyed

mindsiilhet atlagosnal jobb egyednek, amire C; = S; = 1.

N 52
R2 — X1 R{-CiSi
M = ~vN

iz, Ci'Si

(2)

Ahol N a memoéria méretét, R? az i-edik egyed célfiiggvény értékét jeldli. Amennyiben
N.C;+S; =0, akkor R egyszeriien az R? értékek szdmtani kozepe és minden aktualis

memoriaban 1évd egyed mindsiilhet atlagosnal jobb egyednek.

Az algoritmusba épitett korlatok miatt konnyen eléfordulhat, hogy a véletlenszertien generalt
kezdeti memoriaban nem lesz olyan egyed, amit a HGHK tovabb enged az 1j memoridba a
frissités soran és megfelel a C; = S; = 1 korlatoknak. Igy konnyen lehet, hogy tobb generacioig
tart, mig talal olyan megoldasokat, amelyek minden korlatot kielégitenek. Tehat az algoritmus
futasideje a kezdeti memoria mindségétdl fligg. Emiatt érdemes lehet az algoritmust ugy
futtatni, hogy egy futasidében konnyen kezelhet6 memoria méretet valasztok, és tobb véletlen
kezdeti memoriabdl kiindulva lefuttatom az algoritmust egy alacsonyabb maximalis
generacidszam mellett, ahogyan a K4 kutatasi kérdés is ezt megfogalmazza. Ekkor a tobb futasi
eredmény legjobb célfiiggvény értékkel rendelkez6 megoldasat tekintem optimumnak.
Alternativaként a K4 kutatdsi kérdésben a nagy memoriameéret mellett torténd egyszeri futtatas

meriilhet még fel a kezdeti memoria rosszabb mindségének kezelésére.

A K1 kutatasi kérdés kapcsan elmondhatd, hogy arra pozitiv valasz adhato a thin plate spline-
ok jelen fejezetben bemutatott alkalmazasi modjanak segitségével. Hiszen, ezzel a GAM
modellekben a spline fliggvények rendjének és a szakaszhatarok helyének megvélasztasa
automatizalhato. Igy a linearis esetben alkalmazott HGHK dontési valtozokon és binaris

egyedreprezentacion nem sziikséges valtoztatni.

13



3.4. A HGHK numerikus eredményei egy kis méretii feladaton

A HGHK algoritmus 0Osszevetése az egyéb GAM keretben miikodo valtozoszelekcios
algoritmusokkal két valos adatbazison torténik. Az els6 adatbazis forrasa Yeh (1998), és 1030
db betongerenda 9 ismérvét tartalmazza. Itt a feladat a gerendak nyomoszilardsaganak becslése
a gerendak hét 0sszetevoje és a koruk fiiggvényében. A valtozok részletes leirasa szintén Yeh
(1998)-ban szerepel. A valtozoszelekcids feladat kicsi (m = 8), igy a globalis optimum
konnyen megadhat6 a lehetséges magyarazovaltozok Osszes részhalmazanak legeneralasaval.
Az adatbazis hasznélatanak a célja, hogy megvizsgaljam, hogy az ismert globalis optimumot
milyen hatékonysaggal azonositjdk a vizsgalt algoritmusok. A megtisztitott adatbazist 70%-

30% aranyban osztottam fel tanito- €s tesztmintakra.

A GAM keretben miikodd valtozoszelekcids algoritmusok és a HGHK eredményeit a
betongerendak adatbazison az értekezés 2. és 3. tablazatai tartalmazzak. Az algoritmusok
sztochasztikus jellege miatt minden eljarast 30-szor futtattam az adatbazison, és minden esetben
a legjobb modell eredményeit k6zlom. Ezek alapjan a K2 kutatési kérdés kapcsan kijelenthetd,
hogy a HGHK algoritmus modelljeinek tesztmintdkon mért becslési pontossaga
nagysagrendileg nem marad el az értekezésben vizsgélt egyéb algoritmusok altal javasolt
modellek teljesitményétél. A HGHK mellett egyediil az mRMR algoritmus képes concurvity
jelenségtdl teljesen mentes valtozohalmaz azonositasara (2. tablazat), &m a javasolt modell
becslési pontossdga elmarad a HGHK algoritmus modelljétdl. A betongerenddk adatbazis
esetében az eredmények robusztusnak tekinthetok a vizsgalt teljesitménymetrikak korében. Az
egyetlen masik concurvity korldtot nem sért6 mRMR modellhez képest minden vizsgalt
metrikaban (tehat nem csak R?-ben) pontosabb becsléseket szolgaltat a HGHK Altal javasolt
GAM (3. tablazat).

A betongerenddk adatbazis kis mérete lehetdséget ad a HGHK algoritmus paramétereinek
finomhangolasahoz. A HGHK-ban az értekezés 4. tablazataban szerepld paraméterek ceteris
paribus optimalizalasat végeztem el. A teljesen véletlen 0j egyed generalasra érdemes nagyobb
sulyt helyezni, de nem érdemes teljesen elhagyni a memoriabdl torténd kontrollalt egyed
generalast sem (5-r6l 35%-ig emelhetd a HMCR). Ezt tdmasztja ald az a tény is, hogy a
memoriabol torténd 1) egyed eldallitas esetén is érdemes az algoritmus elsé 1épéseiben magas
mutéacios (bw) valdszinliséget alkalmazni (90%), &m az indul6 érték nagyon alacsonyra (10%)
csokkentése az iteraciok soran kifizetddd. A 4. tablazat alapjan tehat a K3 kutatdsi kérdés

kapcsan kijelenthetd, hogy GAM keret esetén a HGHK algoritmusban a teljesen véletlen uj
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egyed generalasra érdemes nagyobb sulyt helyezni, de nem érdemes teljesen elhagyni a

memoriabol torténd kontrollalt egyed generalast sem.

Tovabbi fontos tapasztalat, hogy az optimalis paraméterek alkalmazasa mellett a futtatdsok
valamivel tobb, mint harmadédban (12/30 esetben) ugy talalja meg az algoritmus a globalis
optimumot vagy a masodik legjobb megoldast, hogy ez a megoldds mar az algoritmus 5.

iteracioja eldtt a memoriaba kertilt (20-as memoria méret mellett). Azaz a keresési térnek kb.

5%20
28

= 0,4 részét vizsgalja csak at az algoritmus, mire megtalalja a két legjobb megoldas

egyikét. A tapasztalat alapjan valaszt tudunk adni a K4 kutatasi kérdésre: a GAM keretbol
adodo rosszabb kezdeti memoria (populacid) mindséget az optimalis paraméterezésben az
algoritmus tobb véletlen kezdeti memoriabol torténd futtatasaval preferalt kezelni az egyszer,

am nagy memoriamérettel torténd futtatassal szemben.

Az optimalis paraméterek ceteris paribus keresésének részletes eredményei az értekezés

mellékletében taldlhatok meg.

3.5. A HGHK numerikus eredményei nagy méretii feladat esetén

A masodik vizsgalt adatbazisban a feladat annak megbecslése, hogy egy tajvani bank tligyfelei
koziil ki fog a lekérdezés idOpontjatdl szamitott 1 honapos iddtartamon beliil cs6dot jelenteni
hitelkartya addssagara. Az adatbazis 30 000 rekordot tartalmaz, 26 lehetséges
magyarazovaltozoval. Az adatok forrdsa Yeh — Lien (2009), a valtozok leirdsa is ebben a
tanulmanyban talalhat6. A valtozoszelekcids feladat jelen esetben az Osszes részhalmaz
generalasaval mar nem oldhaté meg, az alkalmazott algoritmusok legjobb modelljeit csak
onmagukban tudjuk vizsgalni, nincs referencia pont. A megtisztitott adatbazist 70%-30%
aranyban osztottam fel tanito- €s tesztmintakra. A vizsgalat sordn benchmarkként alkalmazom
Yang — Zhang (2018) GLM ¢és LightGBM modelljeinek eredményeit, valamint egy dontési fa

¢s Recursive Feature Elimination valtozoszelekcioval kombinalt véletlen erd6 algoritmust is.

A banki tigyfelek adatbazison futtatott benchmark €és GAM valtozdszelekcios algoritmusok
részletes eredményei az értekezés 6. és 7. tablazataiban tekinthetk meg. Az algoritmusok
sztochasztikus jellege miatt minden eljarast 20-szor futtattam az adatbazison, és minden esetben
a legjobb modell eredményeit kozIom. A betongerendék adatbazison szerzett tapasztalatokat is
hasznositva az algoritmus futtatasat tobb véletlenszeri kezdeti memoriabol inditom, kisebb
generacioszam mellett. Az egyéb paraméterek megallapitdsa soran a 4. tablazat optimalis
értékeit kovettem. A paraméterezés részletezése az értekezés 10.4. fejezetében olvashatok. A

banki tigyfelek adatbazison tapasztalt eredmények megerdsitik a K2 kutatasi kérdésre adott
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korabbi valaszt, amely szerint a HGHK algoritmus modelljeinek tesztmintan mért becslési
pontossaga nagysagrendileg nem marad el az értekezésben vizsgalt egyéb algoritmusok altal
javasolt modellek teljesitményétol. Sot, a 6. tdblazatban kozolt eredmények alapjan az is
kijelenthetd, hogy HGHK algoritmus modelljének banki ligyfelek adatbazison elért becslési
pontossaga AUC szerint a Yang — Zhang (2018)-féle valtozoszelekcio nélkiili GLM modell
teljesitményét meghaladja, és a szerzOk altal legpontosabbnak tartott LightGBM modell
teljesitményétdl sem marad el jelentésen. Tovabba, a HGHK algoritmus az egyetlen a vizsgalt
GAM algoritmusok koziil a banki ligyfelek adatbazison, ami a concurvity jelenségtol teljesen
mentes valtozohalmazt javasol. Ez utobbi eredményt még a concurvity jelenségre kontrollalo
mRMR ¢és HSIC-Lasso algoritmusok sem tudjak biztositani, mivel a jelenséget az algoritmusok

csak magyarazovaltozo-paronként vizsgaljak.

A banki tlgyfelek adatbazison a teljesitménymetrikak fliggvényében valtozatosabb
eredményeket tapasztalhatok, mint a 3.4. fejezet betongerendak adatbazisan. Itt, ha a két
concurvity korlatot egyik valtozoban sem sérté modellt, a HGHK-t és a dontési fat vizsgaljuk,
akkor elmondhatd, hogy becslési pontossag szempontjabodl kiegészitik egymast: a HGHK jobb
,recall-jellegi” mutatokkal rendelkezik, mig a dontési fa a ,,precision-jellegli” metrikdkban
nyujt erds teljesitményt. Azonban, a banki cs6dkockazati elemzésekben a dontdshozoknak a
,Recall-jellegli” metrikak a relevansabbak (Moula, 2017), amiben a HGHK lényesen jobban
teljesit, mint a dontési fa modell. Emiatt azt javasolhato, hogy HGHK algoritmus modellje

alapjan érdemes azonositani a nem redundans hitelkockazati tényezdket.

A HGHK algoritmus varhato futasideje a 6. tiblazat alapjan elfogadhaté a tobbi vizsgalt
algoritmuséhoz képest (az RFE valtozoszelekcioval kombinalt véletlen erddjével 6sszemérhetd,
mig a GAMBoost értékénél 1ényegesen gyorsabb), igy megerdsitheté a K4 kutatasi kérdésre

crer

adott valasz is: érdemes a HGHK GAM keretben tapasztalt rossz mindségii kezdeti memoriajat

crer

kisebb generacidoszam mellett.

3.6. A HGHK skalazhatésaganak vizsgalata

A HGHK algoritmus vertikalis skéaldzhatosagat a memoriaban 1évé megoldasokhoz tartozo
modellek szimultan kiszamitdsara allokalt processzormagok szamanak fiiggvényében
vizsgalom. A vizsgalatot a banki ligyfelek adatbazison végzem el, hiszen az értekezés 6.
tablazatanak eredményei alapjan a varhat6 futisidé egyértelmiien ebben, a nagyobb méretii

adatbazisban meghataroz6 kérdés a HGHK algoritmus hatékonysaga szempontjabol.
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A 3.4. ¢s 3.5. fejezetekben elvégzett numerikus kisérletek mogotti hardverkonfiguracio az 1.
fejezetben megadott személyi szamitdogép volt. A skaldzhatdésag numerikus vizsgalatahoz
hasznalt hardvereréforrasok korét Microsoft Azure Data Science Virtual Machine (DSVM)
segitségével bovitem. A platformon egyetemi kornyezetben elérhetd hardverkonfiguraciok

segitségével 4, 8, 12 és 16 maggal rendelkezd processzorok alkalmazhatok (Etaati, 2019).

A skalazhatosag numerikus vizsgalata elott elengedhetetlen megallapitani a legfontosabb
viszonyitasi alapot, a parhuzamositas altal elérhetd maximalis gyorsitas mértékét, korlatlan
szamu elérhetd processzormag esetén. Ezen felsd hatar megallapitdsdhoz Amdahl-torvénye
alkalmazhat6 (Bryant et al., 2016). Amdahl-térvénye a teljes feladat/algoritmus parhuzamositas
miatti sebességnovekedésének felsd hatarat hatarozza meg. A térvény pontos leirasa Amdahl

(1967)-ben talalhato meg.

Az Azure DSVM kornyezetben végzett numerikus kisérletek soran a HGHK algoritmust
tovabbra is 20-szor futtattam, és a varhatd futsiddt, valamint azok relativ szorasat vizsgéltam
processzormagok szamanak fiiggvényében, majd megadtam a gyorsitas mértékét az egy magot
alkalmaz6 architektira esetéhez. Az igy kapott numerikus gyorsitdsi eredményeket
Osszevetettem az Amdahl-torvény alapjan szamolt maximalis gyorsitds mértékével. Az
eredményeket az értekezés 9. tablazata és 20. abraja tartalmazza. Az Amdahl-torvénye szerint
parhuzamositassal elérheté maximalis gyorsitas mértékét a HGHK 4 mag esetén eléri, mig a
tobbi esetben némileg elmarad tdle, aminek hatterében az algoritmus véletlen elemeit preferald
optimalis paraméterezés kovetkeztében bekovetkezd holtidé all. Ez a holtidé magas relativ

szorddast is okoz a 16 magos hardver konfiguracion tapasztalt futasidékben.

A HGHK-ban tapasztalt holtid6 viselkedésének megértéséhez 100 szimulalt egyedhez tartozo
GAM-ok kiszamitasi idejeinek eloszlasat érdemes tanulmanyozni az értekezés 21. abrajan
talalhatd hisztogram segitségével. Ez alapjan a kiilonb6z6 valtozokombinaciok esetén a
szimulacioban vizsgdlt 100 GAM szdmitasi ideje enyhén jobbra elnyulod eloszlast. A
szimulacio alapjan tovabba azt mondhatjuk, hogy 1% koriili a tapasztalati valdszintisége annak,
hogy egy jelentés mértékben kilogod futasidejii GAM-mal rendelkez6 valtozohalmaz keriiljon
be egy populacio egyedei kdzé. Ami azért tud problémékat okozni a pArhuzamositas soran, mert
azt a processzormagot, amin e GAM szamitasa fut, a tobbi processzormagnak ,,be kell varnia”
mieldtt elkezdddik a szelekcidos miivelet a populacioban. Mindez azért sziikséges, hogy az
atlagos célfiiggvény érték (2) formuldval megadhaté legyen a populacioban. (2) viszont csak az

Osszes egyed ismeretében szamithatod egy populacioban.
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rovidek tudnak lenni, igy az algoritmus egészének futasidejében meg lehet kozeliteni az
Amdahl-torvény szerinti maximalis gyorsitast. Azonban, ha sok populacioban talalhaté nagy
mértékben kiugrd szamitasi idejii egyed, akkor az ezek miatt bekdvetkezd holtidé kumulalva a
teljes algoritmuson végzett gyorsitast is messzire teheti az elméleti maximumtol. Mivel a
HGHK optimalis paraméterezésében az algoritmus véletlenszerii elemei dominalnak, igy a
kilogd szamitasi idejli egyedek jelenléte a populaciokban konnyen magas ingadozast mutathat.
Ezen ingadozas hatdsa azért a 16 magos esetekben jelenik meg dominansan. A holtidé miatti
futasido veszteség az alkalmazott processzormagok fliggvényében nd, mivel a kihasznalatlan

processzormagok szamat novelik az extra magok.

3.7. A kutatasi kérdésekre adott valaszok osszefoglalasa

A 3. fejezet kordbbi alfejezeteiben bemutatott irodalomkutatdsi eredmények,
algoritmustervezés ¢és numerikus hatékonysagvizsgalatok eredményei alapjan a doktori

értekezés K1-K5. kutatasi kérdéseire tételesen is valaszolni lehet.

K1. Az elsé kutatasi kérdés a HGHK algoritmus GAM keretre torténd kiterjesztését
vizsgalta a dontési valtozok és egyedreprezentacio szempontjabol. Az 3.1. fejezetben
bemutatott thin plate spline fliggvények segitségével a 3.3. fejezetben megmutattam,
hogy GAM Keretben a spline fiiggvények rendjének és a szakaszhatarok helyének
megvalasztasa automatizalhato. Ezzel pedig a lineéris esetben alkalmazott dontési
valtozokon és binaris egyedreprezentacion nem sziikséges valtoztatni.

K2. A maéasodik kérdés a HGHK algoritmus altal javasolt modellek mindségére
koncentralt. A 3.4. és 3.5. fejezetben bemutatott két numerikus példa eredményei
alapjan elmondhato, hogy a HGHK algoritmus modelljeinek tesztmintdkon mért
becslési pontossaga nagysagrendileg nem marad el az értekezésben vizsgalt egyéb
algoritmusok altal javasolt modellek teljesitményétdl. Tovabba, a HGHK algoritmus
az egyetlen a vizsgalt GAM algoritmusok kdziil, ami a concurvity jelenségtol teljesen
mentes valtozohalmazt javasol mindkét numerikus példa esetében. Ez utobbi
eredményt még a concurvity jelenségre kontrolldl6 mRMR ¢és HSIC-Lasso
algoritmusok sem tudjak biztositani, mivel a jelenséget az algoritmusok csak
magyarazovaltozo-paronként vizsgaljak. A betongerendak adatbazison az mRMR

algoritmus képes concurvity jelenségtdl teljesen mentes valtozohalmaz azonositasara
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K3.

K4.

K5.

(értekezés 2. tablazat), am a javasolt modell becslési pontossaga elmarad a HGHK
algoritmus modelljétél. A betongerenddk adatbazis esetében az eredmények
robusztusnak tekintheté a vizsgalt teljesitménymetrikdk korében (értekezés 3.
tablazat). A banki ligyfelek adatbazison a teljesitménymetrikdk fiiggvényében
valtozatosabb eredményeket tapasztaltunk. Ezen az adatbazison, ha a két, concurvity
korlatot nem sért6 modellt, a HGHK-t és a dontési fat vizsgaljuk, akkor elmondhato6,
hogy becslési pontossdg szempontjabdl kiegészitik egymast. Azonban, a banki
csddkockazati elemzésekben a dontdshozdknak a ,Recall-jellegli” metrikdk a
relevansabbak, amiben a HGHK Iényesen jobban teljesit, mint a dontési fa modell
(értekezés 7. tablazat). Emiatt azt javasolhatjuk, hogy HGHK algoritmus modellje
alapjan érdemes azonositani a nem redundans hitelkockazati tényezdket.

A harmadik kutatasi kérdés a HGHK algoritmus rekombinacids operatorainak
vizsgalatat célozza. A 3.4. fejezet eredményei alapjan elmondhatd, hogy GAM keret
esetén a HGHK algoritmusban a teljesen véletlen 0j egyed generaldsra érdemes
nagyobb sulyt helyezni, de nem érdemes teljesen elhagyni a memoriabol torténd
kontrollalt egyed generalast sem. Azaz, a rekombinacié soran a kordbbi memoria
egyedei koziil torténd valasztasra kis sulyt érdemes helyezni, de teljesen elhagyni
nem €rdemes ezt az elemet. SOt, az algoritmus futtatdsa soran a korabbi memoriabol
torténd valasztast érdemes novelni is!

A negyedik kutatasi kérdésben a HGHK algoritmus optimalis memoria (vagy
populécid) méretét és kilépési feltételét vizsgalom. A 3.4. fejezetben, a kisebb méretli
betongerenddk adatbazison elvégzett ceteris paribus elvii érzékenységvizsgalat
ravilagitott arra, hogy az optimalis paraméterek alkalmazasa mellett a futtatasok
valamivel tobb, mint harmadéaban gy talalja meg az algoritmus a globalis optimumot
vagy a masodik legjobb megoldast, hogy a keresési térnek csak kb. 0,4 részét
vizsgalja at. A tapasztalat igy arra enged kovetkeztetni, hogy elényodsebb a kezdeti
memoridk rosszabb mindségének kezelésére egy futdsidoben konnyen kezelhetd,
kisebb memoria méretet valasztani, és tobb véletlen kezdeti memoriabol (azaz
populaciobol) lefuttatni az algoritmust egy alacsonyabb maximalis generacidoszam
mellett.

Az utolsé kutatasi kérdésben a HGHK algoritmus parhuzamositdsi stratégidira
helyeztik a fokuszt. A 3.5. és 3.6. fejezetek alapjan a HGHK algoritmusban
kifizetédik tobb egyedhez tartozd modellek egyszerre torténd kiszamitasa.

Parhuzamositas segitségével a HGHK algoritmus varhat6 futdsideje a nagyobb
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méretli banki tigyfelek adatbazison a RFE valtozoszelekcioval kombinalt véletlen
erd6 algoritmus varhat6 futasidejével nagysagrendileg O0sszeméretd. Tovabba, a
HGHK jelentésen kedvezObb varhatdo futasidovel bir a GAMBOoost értékénél
(értekezés 6. tablazat). Az algoritmus parhuzamositasanak skalazhatosagat 4, 8, 12
¢s 16 processzormaggal rendelkezd virtudlis architektardkon végeztik el. Az
empirikus vizsgélatok alapjan az Amdahl-térvénye szerint parhuzamositassal
elérhetd maximalis gyorsitds mértékét a HGHK 4 mag esetén eléri, mig a tobbi
esetben némileg elmarad tdle, aminek hatterében az algoritmus véletlen elemeit
preferald optimalis paraméterezés kovetkeztében bekdvetkezd holtidd all. Ez a
holtidé magas relativ szorddast is okoz a 16 magos hardver konfiguracion tapasztalt

futasidékben (értekezés 9. tablazat és 20. abra).

Az értekezésben elvégzett szakirodalmi attekintés és diszkusszid alapjan az értekezésben
bemutatott HGHK algoritmus az egyetlen metaheurisztikus megoldas a valtozdszelekcios
feladatra, ami GAM modellkeretben miikodik és korlatozo feltételként a végsé modellben
szerepld magyarazovaltozok redundancia mentességét tobbvaltozoés (és nem csupan

paronkénti) 0sszefliggéseket vizsgalva is biztositja.

A HGHK algoritmus kapcsan GAM keretben az értekezés eredményei alapjan elmondhato,
hogy ha a cél egy takarékos, magyarazo jellegli modell épitése az eredményvaltozora és a
futasidé sem komoly korlat, akkor a HGHK algoritmus alkalmazésa javasolt az egyéb vizsgalt

valtozoszelekcios algoritmusokkal szemben.
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