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1. ora - Kdvetelmények és tematika

A kurzus teljesitésének feltételei

A kurzus teljesitésének értékelése pontozas aldpjéénik. A gyakorlat és &éhdas értékelése kilon
jeggyel torténik. A maximalisan dsszégeté pontszam a gyakorlaton 50. Adatlas teljesitésének

a feltétele a sikeres gyakorlat. A gyakorlat krédéke az eredetileg 4 kredites kurzus esetén 1,
eredetileg 6 kredites kurzus esetén 2 és ered@tikegdites kurzus esetén 3.

A gyakorlat végs értékelése (gyakorlati jegy) a kdvetkez
0-22 pont:  elégtelen (1)
23-30 pont:  elégséges (2)
31-36 pont:  kozepes (3)
37-42 pont:  j6 (4)

43- pont: jeles (5)

Gyakorlati pontszam

Két ropdolgozat (3+3 pont) és zarthelyi dolgozdt @nt). A répdolgozatok &bontja véletlenszér

A zérthelyi dolgozat sordn minimalisan 6sszeserpdfit elérése koteléz Javitasra illetve potlasra
csak egy alkalommal van leldsgg. Igazolt hianyzas esetén a hidnyzas alatt megigozat(ok)
pétolhaté(ak). Javitani csak akkor lehet ha ninegra 10 pont. A legalabb 30%-ra megirt javito
dolgozat miwsul sikeresnek, de ekkor is az eredeti pontszanadnérvényes, fuggetlendl a javitd
dolgozatban elért pontszamtal.

Késsbb ismertetésre kerdilkodteled program megirasa (24 pont). A kbb pontositand6 végs
leadasi hatariél november végére varhatd. A programok teljesitmi&rgiapjan keriilnek pontozasra.
Legalabb 12 pont elérése kotéleAki a megadott hatérétkre nem késziti el a programot, illetve
amennyiben a program a minimalis kévetelményekrezk tesz eleget, a kéteteprogram teljesitése
sikertelen. A programoknak 0néll6 munkaknak kelhnie A koteled program beadasa nem
halaszthatd, utélagos poétlasa, javitAsa nem medetige

A kotelez programbdl szuroprobassen kivalasztott hallgatok szoban is kotelesek beskd, a
kivalasztott hallgatokat et a viszgaidszak kezdetén értesitjik.

A gyakorlatok latogatasa kotelezA hidnyzas igazolhato, amennyiben a hallgatéadayrast kovet
gyakorlaton az igazolasra vonatkoz6 dokumentumaiubatjia az oktatbnak. Az igazolt hidnyzasok
szdma nem lehet 3-nal tobb.
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2. Ora - Kereséssel tortéé problémamegoldas
elemei és allapottér reprezentacio

Agensek, feladatkérnyezet és problémak modellezése:

Agens valami, ami cselekszik
Racionalis agensegy olyan agens, amely a tudasahoz viszonyitiy@éen cselekszik

Problémamegoldd agensolyan célorientalt &gens, mely gy hatarozza magjs kell tennie, hogy
olyan cselekvéssorozatokat keres, amelyek a kbéatlapotokba vezetnek

A vizsgalt problémaknal feltessziik, hogfetadatkbrnyezet

» diszkrét: allapotok, idkezelés stb. nem folytonosak

» statikus: a kérnyezet valtozatlan amig az agens gondolkodik

» teljesen megfigyelhdt: az 4gens a szenzorjai segitségevel a kornydjest élapotat ismeri

» determinisztikus: a kornyezet kovetkézallapotat a jelenlegi &llapota és az agens altal

végrehajtott cselekvés teljesen meghatarozza

llyen esetben problémak tokéletesen modellezhék a kdvetkedkkel:

» lehetséges allapotok halmaza

» kezdédllapot: az agens eldbkezdi a cselekvését

» lehetséges cselekvések halmazegaltalanosabb leirdsa az allapotatmenet flggegy x
allapothoz hozzarendel egy <cselekvés, utddallapatok halmazat

» Allapotdtmenet koltségfiggvénye<allapot, cselekvés, utdédallapot> harmashoz henziel
egy valds szamot, a koltséget

» célallapotok halmaza az allapottér részhalmaza

A fenti modell egy iranyitott, sulyozott grafot dwél, ahol a csucsok az allapotok, az élek
cselekvések, a sulyok pedig a koltségek. Ez aagrallapottér.

Minden probléméat végtelen kilonkbmodon modellezhetiink. A probléma megoldasénak
bonyolultsdga fligg az alkalmazott mod#lliA gyakorlatban fontos, hogy minél hatékonyabban,
minél kevesebb allapottal modellezziik a problémakatt ez nagyban cstkkenti megoldasuk
bonyolultsagat.



Példa problémak modellezése

8 kiralyn é probléma (1. megoldas)
Cél: 8 kiralyrb elhelyezése a sakktablan ugy, hogy azok ne takadjmast.
A probléma egy lehetséges modellje:

» lehetséges allapotok halmaza: r<(A < 8) kiralyns tetsdleges elrendezése a tablan
» kezdsallapot: a tablan nincs egyetlen kirabysem

» lehetséges cselekvések halmaza: egy kitadyhelyezése egy Ures néee

» Aallapotatmenet koltségfuggvénye: Iényegtelen, eseddallapot szamit

+ célallapotok halmaza: olyan allapotok halmaza, ahatalyrok nem tamadjak egymast

8 kiralyn 6 probléma (2. megoldas)
Cél: 8 kiralyrb elhelyezése a sakktablan ugy, hogy azok ne takadjmast.
A probléma egy lehetséges modellje:

* lehetséges allapotok halmaza: n<(@ < 8) kiralyn olyan elrendezése a tablan, hogy az n bal
oldali oszlopban oszloponként egy talalhaté uggyhmem tamadjak egymast

» kezdsallapot: a tablan nincs egyetlen kirabysem

» lehetséges cselekvések halmaza: egy kitadlhelyezése a tabla bal széléhez a legkdzelebbi,
még Ures oszlopba Ugy, hogy azt ne tAmadja egyldtigns se

» Aallapotatmenet koltségfuggveénye: Iényegtelen, eseddallapot szamit

» célallapotok halmaza: olyan allapotok halmaza, ahatalyrok nem tamadjak egymast

Ez a modell a probléma &llapotterét a#zé&lmodellel szemben 1,8 x Tad4l 2057 méret térré

csokkenti. Ez a probléma megoldasanak bonyolultséghasonlé mértékben csokkenti. Ezért van
szlUkség arra, hogy a problémakat minél hatékonyalshmél kevesebb allapottal modellezzik.

Palacsintak sorba rakasa

Van n kuldonbod méreti palacsintdnk véletlensZer sorrendben egymas tetejére rakva.
Palacsintasével barmelyik keth kozé be tudunk nyulni, és a palacsintagatetti részt megforditani.
Cél: a palacsintak novekwsorrendbe rakasa a letidgegkevesebb forditassal.

A probléma egy lehetséges modellje:

» lehetséges allapotok halmaza: n diemaldés szamokbol allé permutécidk, a szamok a
palacsintdk méretei alulrol felfelé sorrendben

+ kezddéllapot: egy dire specifikalt ilyen permutacio



» lehetséges cselekvések halmaza: egy permutaci@ Ipatelemének forditott sorrendbe
rendezése
» allapotadtmenet koltségfliiggvénye: egy forgatas &gksl

+ célallapotok halmaza: egy olyan permutéacio, argsd&anok csokkehsorrendben vannak

Utazastervezési probléma

Egy valds életbeli probléma egysirsitett valtozata (altalaban a valds probléméakagngiontosan
specifikalni). Egy adott repéiérrsl adott idspontban minél gyorsabban és olcsébban akarunkniljut
egy masik repigtérre repitbvel. A gyakorlatban ez sokkal bonyolultabb, egyétyebktdl is flgg.

A probléma egy lehetséges modellje:

* lehetséges é&llapotok halmaza: a vilagban az Oskdestséges repitérbsl és Osszes
lehetséges itpontbdl allé parok halmaza

» kezdsallapot: egy dire specifikalt repiditér és id par

» lehetséges cselekvések halmaza: az adott ¢tépdl az adott idnél késbb induld
repubgépjaratok alkalmazasa

» Aallapotdtmenet koltségfiggvénye: a répitlal (és varakozassal) elteltdicks a repidijegy
koltségének fliggvénye

+ célallapotok halmaza: olyan reptér és id parok halmaza, ahol a reptér rogzitett az

idének pedig van egy maximalis korlatja
8-as kirakojatek

A feladat a 8-as kirakojaték legkevesebb mozgaltasdd kirakasa. A jaték célja egy 3x3-as tablan
kezdetben véletlensZem elhelyezett 8 darab, dH8-ig szamozott kocka olyan helyzetbe mozgatasa,
hogy az ures hely a bal félsarokban legyen, a szamozott kockék pedig soresnéibvetkezzenek.
Egy mozgatés soran egy kockat lehet az oldallapgaeamszédos lres nige mozgatni.

A probléma egy lehetséges modellje:

* lehetséges allapotok halmaza: a nyolc kocka éseszhiely pozicidja

» kezdsallapot: egy véletlen allapot

* lehetséges cselekvések halmaza: az Ures helynekémyd kozil valamely iranyba tortén
legélis mozgatasa (nyilvan a tabla sz&élléem mozgathatjuk le)

» Aallapotatmenet koltségfiiggvénye: egy mozgatasdgitd

» célallapotok halmaza: egy olyan allapot, ahol agsihely a bal fets sarokban van, a

szamokat jelid kockak pedig sorrendben kdvetkeznek

Tovabbi problémak:

Az elbadasjegyzetben, a tankdnyvben és a segédanyagotalédaatok.



3. oOra - Informalatlan keresés

Megoldasok keresése

A problémak modellje, azon belll is a lehetségkepatok halmaza, a lehetséges cselekvések koltsége
és az allapotatmenet kdltségfliiggvénye, egy sulyazafot definial, ahol a csucsok az allapotok, az
élek cselekvések, a sulyok pedig a kdltségek. Giabazallapottér.

Az agensek feladata az, hogy adott Kedldpotbdl taldljon egyminimalis koltségi utat egy
céléllapotba. Ez az A&llapottérben végrehajtott désseel torténik. Nem egészen a klasszikus
legrévidebb Ut keresési probléma: az éllapottér menalig adott explicit médon, és végtelen is lehet.

Az informalatlan keresés azt jelenti, hogy ezen stratégiaknak semmilyerméciojuk nincs az
allapotokrol a probléma definiciéjaban megadotinfacidn kivil.

Keresofa

Otlet: keressfa, azaz a kezthllapotbdl novessziink egy fat a szomszédos allaguiaza vételével,
amig célallapotot nem talalunk.

Vigyazat: a kereifa nem azonos a feladat allapotterével! Pl. azpattér nem is biztosan fa, amely
esetben a keréfa ndhet végtelenre is, akkor is, ha az allapottér véges

Csomdpontok reprezentacidja:

« Allapot: az allapottérnek a csomdponthoz tartozo allapota

» Szlls-csomoépont a keresési fa azon csomopontja, amely a kéraddsesopontot generélta

» Cselekvésa csomoépont szélcsomopontjara alkalmazott cselekvés

« Ut-koltség: a kezdeti allapotbdl a kérdéses csomoépontig Geaetltalaban g(n)-nel jelolt
koltsége, ahogy ezt a séiilutatok jelzik

» Mélység a kezdeti allapotbdl vezetit I€épéseinek a szama.

Algoritmus:

fakeresés

1 perem <- {0j-csucs(kezd &allapot)}
2 if perem.ures() return failure

3 cslcs <- perem.els &kivesz()

4 if csucs.célallapot() return csucs
5 else perem.beszur(csucs.kiterjeszt())
6 goto 2

A csucs.kiterjeszt() generalja az aktualis allapotbdl eléthéllapotok halmazat.



A perem (mas névemyilt halmaz ) egy prioritdsi sor, ami a mar legeneralt, de rkiégjtésre
var6 csomopontokat tarolja. Ez (pontosabban azy laogerem8l milyen sorrendben vesszik ki a
csUcspontokat, vagyispgerem -nek azels skivesz()  fuggvénye) definialja a keresési stratégiat.

Algoritmusok hatékonysaganak vizsgalata

Egy algoritmusteljes akkor és csak akkor, ha minden esetben, amikerilevéges szamu allapot
érintésével elérhétcélallapot, az algoritmus meg is talal egyet.

Egy algoritmusoptimalis akkor és csak akkor, ha teljes, és minden megtedddllapot optimalis
koltsédi.

Az id6- és memoriaigénytnem az allapottér méretének fuggvényében vizdgdfianem a specialis
alkalmazasunkra (MI) szabva a kovetkeparaméterek flggvényében: b (eldgazasi téyez
szomszédok maximalis szadma, m: kéfasnaximalis mélysége, d: a legkisebb mélyiséglallapot
meélysége a keréfban. Feltessziik hogy b véges, m és d lehet mmdfahatdéan végtelen!

Fa-keres algoritmusok

Az algoritmusok csak a perem megvalGsitasdbagydeeresési stratégigjukban kilénbdznek.

Algoritmusok példa probléman valé megoldasa. Prabléllapottere:

Cél: A-bdl I-be legkisebb kdltségit megtalalasa
Szélességi keresés

A perem: rendezése FIFO (first-in-first-out), vagyya legedszor bekertlt csomopont kerdl ki a
peremidl legelbszor
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Az 4brakon a szaggatottal jeldlt csomopontokat még deritette fel az algoritmus, azok még nem
keriltek be a perembe, az Ures korrel jel6lt csamtigk vannak benne a peremben, a teli korrel jel6lt
csomopontok pedig mar kikerlltek a perémb

Kifejtett csomépontok sorrendje: A, B, C, D, E,G;,H, |
Hatékonység:

* teljes
e csak akkor optimdlis, ha az utkéltség a csomopatysagének nem csokkefliggvénye

« idsigény=tarigény=0(b?) (gyakorlatban altalaban gyorsan kifut a memaribé

Egyenletes koltséff keresés

A perem: rendezése koltseég alapdsebr a legkisebb koltségsucsot vesszuk ki

® A

N~

Kifejtett ccomépontok sorrendje: A, C, B, F, D, |
Hatékonyséag:

» csak akkor teljes és optimalis, ha minden él kgksés > 0
« idsigény=tarigény=0(b'°” ), ahol C* az optiméalis megoldas kéltsége (sokkdlbt lehet,
mint O(H))



Mélységi keresés

A perem: rendezése LIFO (last-in-first-out), vaggislegutoljara bekertlt csomépont keril ki a
peremidl legelbszor

®

Kifejtett ccomépontok sorrendje: A, B, E, H, F, |
Hatékonyséag:

» csak akkor teljes, ha a keresési fa véges mély@ayéges)

* nem optimalis

« idsigény= O(Y) (rosszabb, mint az O akar végtelen is lehet)
» tarigény=0(b*m) (nagyon j6)

Mélységkorlatolt keresés

A perem: rendezése LIFO, de az utak maximalis réékre van egy korlat, amit rendszerint I-lel
jelolunk.

Iterativan mélyilé keresés

A perem: rendezése LIFO, mélységkorlatolt kereséeebzata egyre novekwnélységi korlattal
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Kifejtett csomopontok sorrendje: A, A, B, C,D,B,E,F,C,D, G, A, B, E, H, F, |
Hatékonyséag:

» teljesség és optimalitas a szélességi keresésssdikgneg

« idsigény= O(8) (jobb, mint a szélességi)

» tarigény=0(b*d) (jobb, mint a mélységi)

» Ez a legjobb informalatlan kergannak ellenére, hogy az &lszinteket Ujra meg Ujra
bejarjuk)

Graf-keresé algoritmusok

Fa keresés csak akkor hatékony, ha az allapottga fisaegy fa, tehat minden allapotba csak 1 Gton
lehet eljutni. Ha ez nem teljesul, akkor a fa-kérakgoritmusok hatékonysaga az isrtéédl allapotok
miatt drasztikusan csdkkenhet, végtelen cikluslesietnek.

Megoldéas: barmelyik fa-kerésalgoritmusnal az ismételt allapotok elkerltibetegy zart halmaz
segitségével, ami a pereshinar egyszer kivett, kiterjesztett csucsokat jardh perembe ezutan csak
olyan csucsot rakunk, ami még nincs benne a zdmdzban. llyen moédon a keresési fa véges
mérefire vaghato.



Algoritmus:

grafkeresés

1 perem <- {0j-csucs(kezd séllapot)}
2 zart<- {}

3 if perem.ures() return failure

4 cslcs <- perem.els &kivesz()

5 if csucs.célallapot() return csacs

6 else perem.beszur(csucs.kiterjeszt() - zart)
7 zart.hozzaad(csucs)

8 goto 3

Probléma: mi van, ha egy adott allapothoz @kBsnegtalélt ut a jobb?

Egyenletes koltsdig keresésnél bizonyithatéan optimalis a graf-keresés minden él kdltsége
nemnegativ. Ez ugyanis éppen a Dijkstra algoritnazs allapottérre alkalmazva. (Viszont a
tellességhez tovabbra is kell, hogy minden kdltség> 0 (nem csak nemnegativ), mert lehetnek
végtelen allapotterek.)

Konstans lépéskoltségzélességi keresésnél is optimalis.

Kétiranyu keresés

Valamely keresési stratégiat alkalmazva egyszadi keresést a kiindul6 és a célallapotbdl, alétbr
meg, ha talal k6z6s pontot. Csak akkor alkalmazhet@ végallapotok halmaza explicit adott.



4. ora - Informalt keresés

Informalt keresés

Az informalt keresé algoritmusok a probléma definiciojan tulméen problémaspecifikus tudast is
felhasznélnak, és ennek segitségével képesekamithtlan kergsalgoritmusoknal hatékonyabban
megoldast talalni.

Legjobbat-elészor keresés

Az altalanos fa-keresés vagy graf-keresés algosithwlyan specidlis esete, ahol egy csomopont
kifejtésre valo kivalasztasa az f(kjertékelé flggvenytsl fligg, altalaban a legkisebb f(n) ériek
csomopont kerll minden |épésben kifejtésre.

Ez a keresés minden esetben a legjobbiak ¢ssomdpontot fejti ki. Fontos, hogy a legjobbnahot
€s nem pedig a ténylegesen legjobb csomépontotkfejinert ha azt tudnank, akkor nem is lenne
sziikségunk keresésre.

Ez egy altalanos megkozelités, 1ényegében egy désredgoritmus csalad. Tobb valtozata létezik,
amiket a kiértékel figgvényuk kilonbodztet meg egymastél: pl. mohddebat-ebszor keresés, A*.

Az ilyen algoritmusok egy h(nheurisztikus fliggvényt hasznalnak, amely megbecsli az adott
csomoponttol a célig veZietegolcsobb Gt kdltségét. Fontos, hogy ez nem poéitek, csak becslés,
mert ha pontos érték lenne, akkor nem lenne szik&égeresésre, mindig egjlbmegtalalnank a
legolcsobb utat.

Minden problémanal mas lesz j6 heurisztikus fliggydnh. 1égvonalbeli tavolsag a célig a térképen
egy Utvonal-tervezési problémahoz j6 heurisztika.

Moho legjobbat-elbszor keresés

A peremben a csomopontok az f(n)=h(n) fliggvényiszeannak a rendezve. Tehat az algoritmus azt
a csomopontot fejti ki a kovetkézlépésben, amelyiknek az allapotat a legkodzelelbibéi a
célallapothoz.

Ha csak annyit tesziink fel, hogy h(n)=0 ha n cajélt, akkor:

» teljes, de csak akkor, ha a keresési fa véges aglys véges)
* nem optimalis

 idsigény=tarigény= O(B)

A legrosszabb eset nagyon rossz, de j6 h(n)-néhto.



A* algoritmus

A heurisztikus figgvényen kivil hasznal egy -nel jeldlt figgvényt is, ami megadja aktualis
csomopontig megtett Ut koltséét (u.a. mint az Utkoltség)

A peremben a csomopontok az f(n)=g(n)+h(n) fuggvéagrint vannak a rendez Tehat az
algoritmus azt a csomoépontot fejti ki a kovetkdépésbenamelyiken keresztul vezetegolcsobl
megoldas bcsilt kdltsége a legkise!

Hatékonyséag:

» fa-keresés eset@ptimalis és teljes, ha a keresési fa véges éshgmjsztikaelfogadhatg
vagyis ha soha nem becsitili fellil a cél elérésétigmaéges koltséc

» grafkeresés esetén optimdlis és teljes, ha az allapa@ttes és h(n) heurisztikonzisztens
vagyis ha h(nx c(n; a; r) + h(n) tetsdleges nre és annak tetéleges n' szomszédj: (ez a
haromszog egyeéilenség egy formaj

» Atérigény altaldban exmencialis, de nagyon fligg en) minsségésl, pl. ha h(n)=h*(n), ahc
h*(n) a tényleges hatralé\koltség, akkor konstar

* Az idéigény szintén éisen fligg a tn)-tél.

» Az A* optimdlisan hatékony, tehat egyetlen masmptis algoritmus sem fejt lgarantaltan
kevesebb csomdépontot, mint az

Megjegyzés: az algoritmusnak van egy olyan valeist ahol a mar bejart (zart halmazbans)e
csucspontokat isat lehet linkelni. Ezzel a mdédositassal az algaritnakkor is optimalis, ha
heurisztika nem konziszterdi az eredeti, az 8adason is hasznalt valtozattal foglalkoz

1. feladat

B|7]

Kezdsallapot: A, célallapot: Ea szdgletes zardjelben tegrtékek a heurisztika érték

A moho legjobbat-élszorkeresés és az A* algoritr graf-keresési valtozatégjuk alkalmazniAz
alkalmazott heurisztika konzisztens (bizonyitakingl igy az A* algoritmus optimalis les

Jelblés: n(szd(n), g(n), f(n))



Megoldas moho legjobbatelészor kereséssel

Nyilt halmaz (perem) Zart halmaz
A(NULL, 0, 5)
B(A, 6, 7), C(A, 2, 6) A(NULL, 0, 5)

B(A, 6, 7), D(C, 6, 5)

A(NULL, 0, 5), C(A, 2, 6)

B(A, 6, 7), E(D, 16, 0)

A(NULL, 0, 5), C(A, 2, 6), D(C, 6, 5)

B(A, 6, 7)

A(NULL, 0, 5), C(A, 2, 6), D(C, 6, 5), E(D, 16,

A megtalalt megoldaa csucspontok sziiffiggvényéek segitségével hatarozhaté n az A-C-D-E
at. Ennek a megoldasnak a koéltsége 1énem optimalis megoldas.

Megoldas A* algoritmussa

Nyilt halmaz (perem) Zart halmaz
A(NULL, 0, 5)
B(A, 6, 13), C(A, 2, 8) A(NULL, 0, 5)

B(A, 6, 13), D(C, 6, 11)

A(NULL, 0, 5), C(A, 2, 8)

B(A, 6, 13), E(D, 16, 16)

A(NULL, 0, 5), C(A, 2, 8), D(C, 6, 11)

E(B, 14, 14)

A(NULL, 0, 5), B(A, 6, 13), C(A, 28), D(C, 6, 11

A(NULL, 0, 5), B(A, 6, 13), C(A, 28), D(C, 6, 11), EB, 14, 14)

A megtalalt megoldas a csucspontok 84tilggvényének segitségével hatarozhato raz A-B-E ut.
Ennek a megoldasnak a kdltsége 1<optimalis megoldas.

2. feladat

Kezdiéllapot: A, célallapot: E, a szdgletes zarojellmmi Brtékek a heurisztika érték.

Megoldas moho legjobbatelészor kereséssel

Nyilt halmaz (perem) Zart halmaz
A(NULL, 0, 7)
B(A, 3,5), D(A, 7, 6) A(NULL, 0, 7)

C(B,6,4), D(A, 7, 6)

A(NULL, 0, 7), B(A, 3, 5)

D(A, 7, 6), E(C, 17, 0)

A(NULL, 0, 7), B(A, 3, 5), C(B, 6, 4)

D(A, 7, 6)

A(NULL, 0, 7), B(A, 3, 5), C(B, 6, 4), E(C, 17,

A megtalalt megoldas aA-B-C-E ut. Ennek a megoldasnak a koéltsége, ez nem optimalis

megoldas.




Megoldas A* algoritmussal

Nyilt halmaz (perem) Zart halmaz
A(NULL, 0, 7)
B(A, 3, 8), D(A, 7, 13) A(NULL, 0, 7)
C(B, 6, 10), D(A, 7, 13) A(NULL, 0, 7), B(A, 3, 8)
D(A, 7, 13), E(C, 17, 17) A(NULL, 0, 7), B(A, 3, 8T(B, 6, 10)
E(D, 14, 14) A(NULL, 0, 7), B(A, 3, 8), C(B, 6, 1ap(A, 7, 13)
A(NULL, 0, 7), B(A, 3, 8), C(B, 6, 10), D(A, 7, J3E(D, 14, 14)

A megtalalt megoldas a&-D-E ut. Ennek a megoldasnak a kéltsége 14mianalis megoldas.

3. feladat (megoldas nélkil)

Kezdiéllapot: A, célallapot: F, a szogletes zarojeltmi Ertékek a heurisztika értékek.




5. Ora - Jatékok

A hagyomanyos MI egyiksférdekbdési terllete, etssorban a sakk motivalta.

Még mindig érdekes terllet, pl. a go jaték még raagtan.

Kétszemeélyes, |épésvaltasos, determinisztikus, z&igszed jaték

Az &ltalunk vizsgélt jatékokrol feltesszik, hogytdaemélyesek, [épésvaltdsosak, determinisztikusak
€s zérd Osszégk.

Hasonlo az &llapottérben valé kereséshez, azonbanak Iényeges kilonbségek. A problémak
modellezése a kovetk&elemekkel torteénik:
» lehetséges allapotok halmaz@legalis jatékallasok)
» kezdsallapot
» Allapotdtmenet flggvény amely minden allapothoz hozzarendel egy (csekkltépot)
tipusu rendezett parokbdl allé6 halmazt
» veégéallapotok (vagy célallapotok) halmaza (lehetséges allapotekhalmaza)

» hasznossagfliggvényamely minden lehetséges végallapothoz hasznassaglel.

De: itt két agensvan, felvaltva Iépnek (azaz alkalmaznak operjt@s)a hasznossagfiiggvényt az
egyik maximalizalni akarja (MAX jatékos), a masiknimalizalni (MIN jatékos). Konvencié szerint
MAX kezd.

Az els végallapot elérésekor a jatéknak definicio szesdge.

Zéro Osszef jaték: amennyit MAX nyer, pont annyit veszit MIN. Modiétikben MIN minimalizalja
a hasznossagot, ami ugyanaz, mint maximalizalniegativ hasznossagot, tehat MIN szamara a
hasznosséag velteMAX hasznossaga minusz egyszeresének, tehatiarfedell zéro 6sszeég

A probléméak modellje egy iranyitott grafot definidlelynek nevéatékgraf (altalaban nem fa).
Példa

A 3x3-as aniba (tic-tac-toe) modellezése:

» lehetséges éallapotok halmaza: lehetséges jatétéllas

» kezdballapot: az Ures tabla

» lehetséges cselekvések halmaza: a sorof j@ékos a sajat jelét rakja valamelyik Ures
mezre (MAX jatékos az X jelet hasznalja &&ezd)

» veégallapotok: amikor harom azonos jel van egy sorbazlopban vagy atloban, vagy tele van
a tabla

* hasznossagfuggvény: értéke 1, hadkjbn ki a harom, -1, ha kodh 0, ha egyikl sem
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255168 lehetséges jaték, 138 lehetséges kimenégal(apot).

Minimax algoritmus

Tegyuk fel, hogy mindkét jatékos a teljes jatékgrasmeri, tetsélegesen komplex szamitasokat tud
elvégezni, és nem hibazik (nagyoksefeltevések). Ezt szokasttkéletes racionalitas hipotézisének
nevezni.

Egy stratégia minden &allapotra meghatarozza, hoglyiknlépést kell valasztani. Belathatd, hogy
mindkét jatékos szamara a leh&tgjobb stratégiat minimax algoritmus alapjan lehet megvalésitani
tOkéletes racionalitas esetén.

A minimax algoritmus a kovetkézrtékeket szamolja ki minden n csudcsra:
hasznossag(n) ha végallapot
minimax(n) = maxa n szomszédja minimax(a) ha MAX jon

minan szomszédja minimax(a) ha MIN jon

Az algoritmus:

maxErték(n) minErték(n)
1 if végallapot(n) 1 if végallapot(n)
return hasznossag(n) return hasznossag(n)
2 max <- -végtelen 2 min <- +végtelen
3 for ain n szomszédai 3 for ain n szomszédai
4 max = max(max, minErték(a)) 4 min = min(min, maxErték(a))
5 return max 5 return min

Az algoritmus amaxErték(kezd scsomépont) hivassal indit, feltéve hogy MAX jatékos
kovetkezik.

Vildgos, hogy a minimax érték az optimalis haszagsamit az adott allapotbol egy jatékos elérhet,
ha az ellenfél tokéletesen racionalis.



1. feladat

MAX

MIN

MAX

12 -7 2 4 1 -6 10

Az 4bran a levél csomépontok a végallapotok, aztuklaszerem értékek a hozzajuk tartozo
hasznossagertékek (amik igy egyben minimax értéRela nem levél csomopontok mellett szesepl
értékek pedig a minimax algoritmus éaltal a csomdpkimoz rendelt minimax értékek.

Futtatas: a jatékos tehatosror kiszamitja a minimax értékeket a teljes j@&ékf majd mindig a
szamara legjobb minimax ériélszomszédot 1épi (ez hatarozza meg a stratégiatpsik elméleti
jelentsédi, a minimax algoritmus nem skalazédik. Sakkban I>* cstcs a jatékfaban, 40
killonbod. A vilagegyetem atomjainak szama: kb.®10Hogyan lehet minimaxot hatékonyan
szamolni? Es/vagy kozesleg? (Egyaltalan minimaxot kell mindig szamolni?)

Idsigény: O(1"

Ha a jatékgrafban van kor, akkor nem terminal (fekés), de a gyakorlatban ez nem probléma: csak
fix mélységig futtatjuk (I. késbb) ill. a jatékszabalyok gyakran kizarjak a végekodroket (ilyenkor a
jatékgrafban nincs kor).

Alfa-béta vagas

A minimax keresés problémaja, hogy a jatékban avimsgalando allapotok szama exponencialis a
Iépések szamaban. A kit@dl sajnos megszabadulni nem tudunk, am Iényegébefetaehetjik.

Otlet: ha tudjuk, hogy pl. MAX mar ismer legalabdyyeolyan stratégiat, amellyel ki tud kényszeriteni
pl. legaldbb 10 értékhasznossagot egy adott allapotbdl indulva, akkaadott allapot alatt nem kell
vizsgalni olyan allapotokat, amelyekben MIN ki tkéinyszeritenk 10 hasznossagot, hiszen tudjuk,
hogy MAX sosem fogja ide engedni a jatékot.

Ehhez az eddigi n paraméter mellé az alfa és lp@aramétereket is atadjuk az algoritmusnak.

Alfa: biztos, hogy MAX ki tudja kényszeriteni, hogyhasznossag legalabb alfa lesz, valamely olyan
allapotbdl indulva, ami n &llapotbdl a gyokér fegzet Uton van. Azt a minimum értéket jelenti, amit
MAX mar biztositott maganak.



Béta: biztos, hogy MIN ki tudja kényszeriteni, haghasznossag legfeljebb béta lesz, valamely olyan
allapotbdl indulva, ami n allapotbdl a gyokér felgzet Gton van. Azt a maximum értéket jelenti,
amit a MIN jatékos biztositott maganak.

Az algoritmus:

maxErték(n, alfa, béta) minErték(n, alfa, béta)

1 if végallapot(n) return 1 if végallapot(n) return
hasznossag(n) hasznossag(n)

2 max <- -végtelen 2 min <- +végtelen

3 for ain n szomszédai 3 for ain n szomszédai

4 max = max(max, minErték(a, 4 min = min(min, maxErték(a,

alfa, béta)) alfa, beta))

5 if max>=beta return max 5 if alfa>=min return min

6 alfa = max(max, alfa) 6 beta = min(min, beta)

7 return max 7 return min

Az algoritmus amaxErték(kezd &csomdpont, -végtelen, +végtelen) hivassal indit,

feltéve hogy MAX jatékos kovetkezik, tehat a kéztsomdpont alfa és béta értékét rendre minusz
végtelenre illetve plusz végtelenre inicializaljgzt koveten a fa rekurziv vizsgélata kbzben
folyamatosan dllitgatja az alfa és béta értékekattgatékos altal garantaltan eléhértékekre. Ez
oly modon térténik, hogy a csomopontok kezdetbeiklde az alfa és béta értékeket a $iiktdl,
majd a gyerekeik vizsgalata soran ha MAX csomopmtd gyerek minimax értéke nagyobb, mint az
aktudlis alfa, akkor az alfat frissitjik a gyereknimax értékére, mig ha MIN csomdpontban a gyerek
minimax értéke kisebb, mint az aktudlis béta, akkdrétat frissitjik a gyerek minimax értékére. Ha
MAX jatékos esetén az aktudlis minimax érték nagpyedgy egyerd mint az aktualis béta, vagy ha
MIN jatékos esetén az aktualis minimax érték kisedpy egyerdd mint az aktudlis alfa, akkor az azt
jelenti, hogy ez az allas — ha mind a két jatélész@él a legjobb jatékot tételezzuk fel — nem éallhat
elé, igy nincs is értelme tovabb vizsgalni, és az tadsbmodpont kovéi levaghatok. (Ezt a vagast
MAX jatékos esetén béta-vagasnak, MIN jatékos esafé-vagasnak nevezzik.)

Id6igény: ebsen flgg a kovétcsombpontok vizsgalatanak sorrendljét

« ha mindig a legjobb csucsot tudnank valasztanijtéiiee (optimalis eset), akkor O

« véletlen bejarassal O{H*

A gyakorlatban hasznélhatunk rendezési heuriszikékmik sokszor kozel keriilnek az optimalis
esethez.

Tre

taroltuk a mar latott allapotokat. Ha taroljuk (manzart halmazban) akkor az alfa-béta algoritrsus i
jelentsen felgyorsul, ill. nem ragad végtelen ciklusitiga lhagyoméanyos elnevezése a zart halmaznak
transzpozicios tabla.



1. feladat

MAX

MIN 3, -»3) .3, (1,314

MAX

12 -7 2 4 1 -6 10

Az 4bran a levél csomépontok a végallapotok, aztuklaszerem értékek a hozzajuk tartozo
hasznosségértékek (amik igy egyben minimax értéReldz algoritmus a jatékgraf csomopontjait (a
rekurziv fuggvényhivasok miatt) a mélységi keresksmmegfeled sorrendben jarja be, a
csomopontokhoz tartozé minimax, alfa és béta ékiitkikdzben folyamatosan frissitve. A nem levél
csomopontok mellett szerépkrtékek az algoritmus teljes futasa utdn a csomtdpboz rendelt
(minimax, alfa, béta) harmasok.

2. feladat

MAX (5,5, +oo)

MIN (5, -, 5) v (4,5, +0) v v (2,5,2)

S
5, 5, +oo (7, -2Q) (4, 5¢%x) 8,5/7) (2\5,7
MAX AA RTA N AR RN

10 9 7 12

VV VVV vV V V VYV

2 5 7 -3 4 -1 4 8 -4 2

Praktikus, valés ideji algoritmusok

A minimax algoritmus a jaték egész keresési tdlifiazels, az alfa-béta nyesés viszont lgtséiget ad
annak nagy részét lenyesni. Az alfa-béta nyesésmlis a végallapotokig kell keresnie legalabb a
kereseési tér egy részében. Nem tudunk a végalldgoteérni: heurisztikus kiértékglfliggvények
kellenek, amik barmely allapot néiségét jellemzik, és az alfa-béta algoritmus koréabkell, hogy
visszalépjen, pl. fix mélységh vagy még okosabban.



Heurisztikus értékelés

A heurisztika terlletspecifikus tudast ad (mint &abban az A algoritmusndl) az egyébként
teruletfliggetlen kerésalgoritmushoz. A heurisztikus kiértékelésre téljege kell, hogy:

* avégallapotokra az eredeti értéket adja

e gyorsan kiszdmolhato

* nem-végallapotokra a nyerési esélyt jol tukr@ték (finomabb felbontas, mint a minimax

értékek, ami gyakran 1/-1).

Hogyan tervezhetink ilyet?

e Linearis jellem#kombinacidk
* Nemlinearis jellemé&kombinaciok

e Tanulas

Keresés levagasa

Hogyan hasznaljuk ki a heurisztikus értékelést?léhetség:

» Fix mélység az aktualis jatékallasbdl pl. X mélységig épitféka kereéfat alfa-bétaval, ami
soran az X mélységallapotokat értékeljik ki heurisztikusan. Az implentacié egyszér
u.a., csak a mélységet is kdvetni kell, és végattapmellett az X mélységre is tesztelink a
rekurzi6 ebtt.

» lterativan mélyllé keresés alfa-béta iteraltan novekvmélységig. Ez analég a korabbi
iterativan mélyl kereséssel (az alfa-béta pedig a mélységi kerdséBanek a legnagyobb
elénye, hogy rugalmas: mar nagyon gyorsan van tippidvetked Iépésre, és ha vandd
akkor egyre javul. Valos tiben hasznélhato tehat.

* Horizont effektus miatti javitasok: fix keresési mélységnél lehet, hogy egy fontos
kovetkezmény (pl. Utés) nem lesz figyelembe vévert picit lentebb van. Technikak okosabb
vagasra:

o Egyensulyi keresés (quiescence search): ha eggoéllanozgalmas” (heurisztika
dont, hogy ez mikor van, de pl. ha az Uton a hetikiss értékelés nagyon valtozik (pl.
sok Utés)), akkor lentebb megyunk, addig, amig ,megszik” az adott
Iépésvariacio, azaz varhatd, hogy ha még lentebinémk, akkor viszonylag sokaig
stabil lenne.

0 Szingularis kiterjesztés: az olyan allapotokbdblatan ,vilagosan legjobb” 1épés (ezt
is heurisztika donti el), ott nem &llunk meg a ma&lis mélységben, viszont csak a
legjobb lépést terjesztjiik ki. igy érdekesebb adiéat elég mélyen meg lehet nézni,

mert az elagazasi faktor 1 ezekben.



Véletlent tartalmazo jatékok

Sok jatékban van véletlen, pl. kockadobés. Olyate&et néziink, ahol az allapot tovabbra is teljesen
ismert, de a véletledit is fligg. Egészitsik ki a jatékfat a véletlen edeyh leiré cslcsokkal
(CHANCE), mintha a véletlen lenne a harmadik jagko

A minimax algoritmust nem tudjuk direktben alkalmgazmert a CHANCE ,jatékos”-ra nem
érvényes, hogy optimalizélna, csak véletlenul \Aldsggetlenil a kdvetkezményékt Modositas:
varhaté-minimax, ami a minimax varhat6 értéket adjeg, tehdt a CHACE csucsokban
val6sziiséggel sulyozott atlagot kell szamolni.

Alfa-béta is implementalhaté, a MIN és MAX csUcsokealtozatlan formaban,és a CHANCE
csucsokat is lehet vagni, ha a varhaté értéketukudforlatozni a lehetséges kimenetelek egy
részhalmazanak a vizsgalata utan. Ez pedig csalt ddketséges, ha a hasznossagfliggvény korlatos.

Ha nem teljes az informacio

Van, hogy a jaték allapota nem ismert teljesenkdnttyajatékok. Ez mindig egy véletlen esemény (pl.
osztas) eredménye. Nem célravézaronban egyszéen varhato értéket venni, mert nem mindegy,
hogy ,most még nem tudom mi lesz, ded@smajd meglatom” ill. ,nem tudom mi lesz, és &eéls se
fogom pontosan megtudni”. Pl. a kockazat mashotgnikezik (nagyobb az ismeretlen allapotok
esetében).

Itt lehet pl. az allapotokra vonatkoz6 ,hiedelmé&fében keresni, stb.



6. Ora - Felligyelt tanulas

A tanulas

Egy tanuldé &gens felfoghaté dgy, mint aminek egglaist és egy tanul6 komponense van. A
cselekw komponens eldonti, hogy az agens egy adott helyzetben mileksdjen, atanulo
komponens pedig médositjia a cselekvkomponenst annak érdekében, hogy az #hbém jobb
dontéseket hozzon.

A tanulas lényege tapasztalati (megfigyelt) tények felhasznéldsa,anogy egy raciondlis agens
teljesitményét noveljik.

A tanulas tipusai:

» ellenérzott/feligyelt tanulas (supervised learningegy leképezésnek a bemeneti és kimeneti
mintak alapjan tortéhmegtanulasat jelenti. Tehat a feladat egy f fugguwanulasa (x f(x;))
mintak alapjan. Példa: kézzel osztalyozott emaibdpjan a spam és nem spam email-ek
tanulasa.

* nem ellerbrzétt/feligyelet nélkuli tanulas (unsupervised learning)bemeneti mintak
tanulasa torténik, de a kivant kimeneti mintak neixtositottak. Tehat a feladat példak
osztalyozasdnak tanulasa pusztan a példakigmeretében. Példa: email-ek kiuléndhoz
csoportokba soroldsa automatikusan téma szerint imyy a témakorok nem adottak (az
algoritmus sem fogja megmondani a témakordk nevét).

* megefisitéses tanulagreinforcement learning): egy leképezés tanulanti oly modon,
hogy a bemeneti és kimeneti mintdk nem adottakkdiredon. Tehat nem egy cselekvéshez
(bemeneti mintdhoz) adott a tanulando fuggvéenykértkanem egy adott cselekvéssorozathoz
tartozik valamilyen, a cselekvéssorozat végén et#allapotban értelmezett jutalom
(megebsités), és ez alapjan kell a fuggvenyt (optimaliatégiat) megtanulni. Példa: sakk

jaték tanuldsa egymas utén lejatszott sok véletleccs alapjan.

A feltigyelt tanulas

A felugyelt tanulas esetén a példakhoz meg vanda& a helyes kimeneti értékek is. A feladat egy f
flggvény tanuldsa (xf(x;)) mintak alapjan, tehat a még nem ismert példakndwzzajuk tartozé
fuggvényérték megmondasa. A mintakat jellékkel (feature) irhatjuk le. A kilénb&§zmintak
jellemzsinek és fuggvényeértékeinek korrelacidjabol kovetgdretink egy még ismeretlen minta
fuggvényértékére. A jellendk és a flggvényértékek lehetnek binarisak (igenjndimzkrét értéiek,
valamint valds értélek.



Fellgyelt tanulas fajtéi:

» Osztalyozéas:a tanulandé fuggveny értékkészlete diszkrét
o Egyosztalyos tanulas
0 Keétosztalyos tanulas
0 Tobbosztalyos tanulas

* Regresszida tanulando fuggveény értékkészlete valos

Az induktiv kdvetkeztetés feladata egy olyan HMipotézis fliggvény keresése egyténulandd
flggvényre vonatkoz6 mintak halmaza alapjan, améghed legjobban kozeliti az f figgveényt.

A h fuggvénykonzisztensaz adatokkal ha h(x) = f(X) minden tanité péld&ayakorlatban sokszor
elég ha h ,kozel” van a példakhoz, nem feltétlewll pontosan illeszkednie.

A h fuggvény mindig egy H hipotézistér eleme. Heepl. a legfeljebb k-ad fokd polinomok halmaza,
vagy barmilyen mas alkalmas fliggvényhalmaz. A @snglalizalhat6 ha fe H.

Egy adott f fliggvényhez sok olyan h fliggvény lekani jol kozeliti a mintakat/konzisztens a
mintékkal. Melyiket valasszukPdukcié problémaja: f j6 kozelitése olyan amely a példakon kivdl is
jOl kozeliti f-et, azaz jol altalanosit. Ez neh&éznégyon érdekes kérdés!

Pl. az a h, amelyre h(x) = f(x) minden példara,&xyént h(x) = 0, tokéletesen megtanulja a példakat,
de a lehdt legrosszabban altalanosit (altalaban...). Ezmagolas (rote learning). Emiatt
tomor/egyszer reprezentéciora kell torekedni, lebleg tomorebbre mint a példak listdja, igy biztosan
kikliszobdljuk a magolast. Ez az elv @zcam borotvaja ha mas alapjan nem tudunk valasztani,
akkor a lehdt legtomorebb/legegysadib leirdst kell venni. Tehat részesitstkéngben a
legegyszeibb olyan hipotézist, amely konzisztens az adatokj@lkodzeliti az adatokat.

fix) fix) S Jix)
A A 4

o
s
O

/
Y
/
/

(a) ' (b) (c) ' (d)

Az (a)-beli adatpontokra (a)-t érdemes illesztdmi l{elyett, mert (a) sokkal egys#ibb, igy sokkal
valbsziribb, hogy jol altalanosit.

Ha hipotézistérnek a legfeljebb k-ad fokd polinontuddmazat valasztjuk, akkor (c) adatpontjaira
inkabb megéri egy nem konzisztens egyenest illesztmint egy sokadfokd polinomot, mert
val6szirtitlen, hogy a sokadfoku polinom altalanositana jol.

Fontos észben tartani, hogy a hipotézistér megxtdisdn is sok mulik, ugyanis a (d), egy egyszer
ax + b + c sin(x) alaka flggvény, pontosan illestikea (c)-beli adatpontokra, és igy ez a
legegyszdibb konzisztens hipotézis, azonban ez nincs beniegfaljebb k-ad fokd polinomok
halmazaban.



A tanul¢ algoritmus teljesitményének becslése

A kiértékelés menete

Akkor tudjuk azt elddnteni, hogy egy adott algorsn mennyire altalanosit jol, ha egy a
tanitohalmaztol teljesen figgetlen teszthalmazonvégezzilk az algoritmus kiértékelését. Ezzel
kisziirhe® a magolas. Ha a tanitdé halmazon tesztelnénk, alkar algoritmus teljesitene a legjobban,
ami pusztan bemagolja az adatokat.

Kukucskalas (peeking): Hiaba szeparaljuk a teszthalmazt; hmsathalmazon latott teljesitmény
alapjan optimalizaljuk az algoritmusunk paraméterakkor a teszthalmaz is hatdssal lesz az
eredményre, és onnantdl fogva nem tudjuk, hogylgariamus milyen jol altalanosit. Ezért elvben
minden paraméter-beallitasnal (] teszthalmaz kelleMivel a gyakorlatban ez Aaltaldban
megvalodsithatatlan, ezért az adatokat 3 figge#iemhalmazra szokés osztani. Az5aiészhalmazon
(tanitdé halmaz) tanitjuk az algoritmust, a masodik részhalmazmtinmlizaljuk az algoritmus
paramétereitféjlesztési/development halmagz mig a harmadik részhalmazon végezzik el advégs
algoritmus teszteléséteszthalmag. Ily modon a kukucskélas kisthe® és megtudhatjuk, hogy az
algoritmusunk mennyire jol altalanosit.

A hipotézisek kiértékelése

Binaris osztalyozas esetén

Tényleges osztaly

+ -
True False
+ positive | positive
Predikalt (TP) )
osztaly False | True
) negative| negative
(FN) | (TN)
- . 3 TP+ TN
elyesség (Accuracy) = TP+ TN + FP + FN
Hiba (B )= FP +FN
iba (Error “TP+TN +FP+FN
Pontossag (Precision) = =
ontossag (Precision) = TP X FP

Fedés (Recall) = TP+—F1V

Pontassag * Fedés
F1 = 2

*
Pontassag + Fedés

Pontassag * Fedés
(B? = Pontassag) + Fedés

Fg = (1+8%) *



Altalanos osztalyozéas esetén

# helyesen felismert példa

Helyesség (Accuracy) = ¥ osszes példa

# hibasan felismert példa

Hiba (E =
iba (Error) # 0sszes példa

Regresszio esetén

n

Négyzetes hiba (Squared error) = Z(h(xi) - f(xl-))2

i=1
1 n
Atlagos négyzetes hiba (Mean squared error) = EZ(h(xi) - f(xl-))2

i=1

n

1
Kozéphiba (Root — mean — square error) = EZ(h(xi) - f(xl-))2

i=1

Pearson — féle korrelaciés egyiitthaté (Pearson’s correlation coefficient) =

i (h(x) = h))(f(x) = F(x))
() = FG)° {3, (e - FGDY

Spearman-féle rangkorrelaciés egyiitthaté (Spearman's rank correlation coefficient) =
a Pearson-féle korreldcios egyiitthato olyan specidlis esete, ami a numerikus értékek helyett
azok rangjdval szamol

Példanyalapu tanulas

Otlet: egy pont tulajdonsagai valésidieg hasonlék az adott pont kdrnyezetébé e@ontok
tulajdonségaihoz, ezért adott x-re az x-hez "k8zefiité példak alapjan hatarozzuk meg h(x) értékét

k-legktzelebbi-szomszéd (KNN)

Az algoritmus:

1. Keressik meg ag; pont k db legkézelebbi szomszédjat
2. A h(x;) értékét hatarozzuk meg a k db legktzelebbi szodngxEértéke alapjan

a. osztdlyozds esetén pl. a szomszédok f(x) értékein@bbségi szavazata:
h(x) = TS24 (£ (x;))

b. regresszié esetén pl. a szomszédok f(x) értékeitiagah(x;) = % ki f(x)



A legkdzelebbi szomszédok meghatarozasahoz szikségevolsagfliggvénydefinialasa. Ez egy
dist(x,x) fuggveny, ahol xés x egy-egy jellemévektorral van megadva. Ez sokféle lehet, pl.:

+  Euklideszi tavolsagdisty (x;, x;) = \/Zﬁl(x“ —x,)?
« Manhattan tavolsagtisty (x;, x;) = X%y |xi; — xj]

Egyszeti, kevés hangolast igényel, nem kell kilon modgllitedi, és sokszor j6 algoritmus. De
vannak hibai:
» érzékeny a tavolsagfiiggvény definiciojara,
» sok példa esetén kdoltséges a k legkozelebbi szalmsmiegtalalni (bar vannak algoritmusok
és adatszerkezetek amik segitenek, de ez kiulotékutarilet),

* ha sok jellemé& van (sokdimenzids a tér) akkor ,mindenki tavol vaimdenkit!”.

1. feladat
9 -
E; f(E)=+
8 - X
G f(C)=+
7 - X
B; f(B) = - F; f(F) =-
6 - ¢ X
5 _
4 -
G; f(G) =-
3 - X
H; h(H)=? D;f(d)=+
2 - b ¢ b ¢
A; f(A) =+
1 - X
0 T T T T T T T T )
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Feladat: a H cimkéjének (+/-) predikdlasa az A-Gitfa példak cimkéje alapjan (osztalyozas).
Téavolsagfuggvényként hasznéljuk az Euklideszi sagbt.

1. H és atanitd példak kozti thvolsag meghat&anza

distg(H,A) =/(3-2)2+ (2—1)2 =2 ~ 1,414

distz(H,B) = (3 —2)2+ (2 - 6)? = V17 ~ 4,123

distg(H,C) = /(3 —-8)2+ (2 —7)2 =50 =~ 7,071



distg(H,D) =/(3-5)2+(2-2)2 =4 =2

disty(H,E) = /(3 —4)2 + (2 — 8)2 = /37 ~ 6,083

distg(H,F) =/(3-6)2+(2—-6)2=+25=5

distg(H,G) = /(3= 1)2 + (2 —-3)2 =5 ~ 2,236
2. Kovetkeztetés a k db legkozelebbi szomszédatapj
k=3 => h(H)=TSZ(f(A),f(D),f(G)) =TSZ(+,+,—) =+
k=5 => h(H)=TSZ(f(A),f(D),f(G),f(B),f(F)) = TSZ(+,+,—,—,—) = -
k=7 => h(H) =TSZ(f(A),f(D),f(G),f(B),f(F),f(E) f(C)) =

=TSZ(+,+,—, — — +,+) =+
Kernelmodszer

A kernelmodellben agy tekintink minden tanité pélga, mintha egy kis sajafisiségfiggveényt -
kernelfiiggvényt (kernel function) - generalna. Egy tanitdé példa egy K(X, X kernelfliggvényt
general, amely a tér minden x pontjahoz egy vaftiséiget rendel.

Normalis esetben a kernelfiggvény csak az x;é&dzotti dist(x, ¥ tavolsagtél fugg. Kuldnféle
kernelfiiggvények hasznélatosak, a legnéfiibera Gauss-fuggvény. Egy d dimenzios adatokon
értelmezett gdmbszimmetrikus Gauss-kernel w szakass

1 _distg(x,x)?

) 2w?2
(w?v2m)4

A h(x;) értékének kiszamitasdban minden tanit6é példarak e van:

K(x,x;) =

» osztalyozés esetén pl. a tanitd példak f(x) énetekernelfliggvénnyel sulyozott tébbségi
szavazatah(x;) = TSZ}‘=1(f(xj), K(xj,xl-) stlyokkal)
e regresszid esetén pl. a tanitdé példak f(x) értékeikernelfiggvénnyel sulyozott atlaga:

Y1 K (xjxi)f (x7)

h(xi) - 2?21 K(xj'xi)



1. feladat

9 -
E; f(E) =5
8 - X
C f(C)=6

7 A X

B; f(B) =2 F; f(F)=4
6 - X X
5 .
4 -

G; f(G)=-1
3 X
H; h(H)=? D;f(d)=-4

2 b ¢ X

A; f(A)=-2
1 - X
0 T T T T T T T T )

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Feladat: a H figgvényértékének (egy valés szangikdkisa az A-G tanitd példak fliggvényértéke
alapjan (regresszio). Kernelfiggvényként haszn&jukkauss-kernelt, w=1 szérassal (d=2, mivel az
adatok kétdimenziosak).

K(A,H)f(A) +K(B,H)f(B) + K(C,H)f(C) + K(D,H)f (D)

h(H) = K(A, H)+K(B,H) +K(C,H) + K(D,H) + K(E,H) + K(F,H) + K(G,H) *

N K(E,H)f(E) + K(F,H)f(F) + K(G,H)f(G) _
KA H) +KB,H) +KC H) +KD,H) +KE H) +KF, H) +KG H)

_ 0,059 % (—2) + 3,24 * 1075 % 2 + 2,21 * 10712 6 + 0,022 = (—4)
T 0,059 +3,24 %1075 + 2,21 * 10-12 + 0,022 + 1,47 * 10~° + 5,93 * 10~7 + 0,013

+ 1,47 %107° %5+ 5,93 % 1077 % 4 + 0,013 * (—1) _
0,059 + 3,24+ 10-5 + 2,21 % 10-12 + 0,022 + 1,47 102 + 5,93  10~7 + 0,013 _

=-2,32



7. ora - Naiv-Bayes osztalyozas

A naiv-Bayes osztélyozas a felligyelt tanulas eggjta tehat adottak bemeneti és kimeneti mintak, é
ezek alapjan kell egy olyan h hipotézist taldlnielynlehet legjobban kozeliti az f fliggvényt.
Altalaban a mintakat jellenskkel (feature) irhatjuk le. A kilonbéz mintak jellemsinek és
osztalycimkeéinek korrelacidjabol kdvetkeztethetiedy még ismeretlen minta osztalyara. A naiv-
Bayes osztalyozas &z6r egyvaldsziniségi modellt épit fel a tanitdé példak alapjan, majd egy
ismeretlen minta osztalycimkéjét e modell alapjatatozza meg. Mivel osztélyozasrol beszéliink,
ezért az f fliggvény értékkészlete diszkrét.

Legyenek adottak az objektumokat leirg, X. , X, attribitum-valtozok és a C osztélyvaltozé. Ezen
felll adott a mintaknak egy N elénhalmaza Ggy, hogy minden mintanal ismert az attuilmok
értéke és a minta osztalya. A feladat egy még istheer, attribGtumokkal leirt objektum besorolasa a
megfeleb osztalyba az tanité példak alapjan felépitettsahiiségi modell segitségével.

A naiv-Bayes osztalyozas soran abba®e C osztalyba soroljuk az,...,x, jellemzkkel leirt
objektumot, melyre &(c | x4, ... , x,,) valdsziriség a legnagyobb, azaz

c* =argmax P(c|xq, ... ,%X,)
ceC
A probléma az, hogy a medfigyeléseikmem tudunk koézvetle®(c | x4, ... , x,,) valosziriséget
becsiilni, ezért prébaljuk a képletet olyan alalozni, hogy a benne szeréplalosziriségek kbnnyen
megbecsulhék legyenek. EI§ lépésként alkalmazhatjukBayes-szabalyt

. P(c| ) P(xq1, ... , x| c) *P(c)
¢* = argmax P(c| x4, ... ,x,) = argmax
%ec ! " %ec P(xq, ., Xp)

Sajnos altalanos esetben nem tudjuk tovabb alakiteépletet. Ahhoz, hogy ennél egydisy alakra
hozhassukfel kell tegylk azt, hogy az osztaly ismeretébenattzibitumok egymastdl feltételesen
fliggetlenek Igy a képlet a kdvetkézalakra hozhato:

¢t = argmaxp(xl' - Xn | ) * PLO) P(c) *ITiz, P(xi | ©)
ceC P(xq, . s xn) ceC P(xq, ., Xp)

Mivel azt ac osztalyt keressuk, ahol a képlet a maximalis éttekszi fel, de az itt felvett tényleges
maximalis érték lényegtelen, csak a maximum helfentos, ezért a maximalis hely megkeresése
szempontjabdl konstans adattagokkal (vagyis azokdalk nem tartalmazzakt) egyszeiisithetiink.

igy a naiv-Bayes osztalyozas soran a koveikepletet alkalmazzuk:

n
c* = argmax P(c) P(x;|c)
ceC =1



Es ez az alak azért lesz j6, me® @) illetve aP(x; | ¢) valoszitiségek a megfigyelési adatokbol
altalaban kénnyen becstilBkt(empirikus valésziniség:

P(c) ~ ==
COFN

nc,xi

P(x; | c) =
C
aholn, azoknak a tanité mintaknak a szama, aminek azlgazt N a tanitd mintak szama,,,
pedig azoknak a tanité mintdknak a szama, ahoszalgc és azX; attributum-valtozo értéke;.

Azonban a problémaR(x; | c) kiszdmitasaval az, hogy kevés minta esetén panthtcslést adhat,
és egy nem medgfigyelt attribGtum-érték és osztalpp esetén ez a valoésisag akar 0 is lehet. llyen
esetben az adott osztalyhoz tarto2¢c)[]j-,P(x;|c) érték O lesz, fliggetlenul a tobbi
valésziiségtl. Mivel a gyakorlatban altalaban egyetlen esemékysem 0 a valoszisége,
legfeljebb 0-hoz nagyon kézeli, ezért ebben ilyerikovaloszifileg pusztan a kevés tanité adat miatt
0 a becslilt valosziiség, nem pedig azeért, mivel az adott esemény seimfardulhat €. Ezért a
gyakorlatban célszébb ezeket & (x; | c)valdsziiségeket azn-estimate mddszerrelkozeliteni
amely a 0 valosziiségeket egy 0-hoz kozeli, de pozitiv értékre kaljgg és igy pontosabb becslést
ad:

Nex; + mp

P(xi | €) ~ —H—
C

aholp az a priori (megfigyeléseket megmd) valoszirtisége az attributumnak. Ez alapjae % ahol

azX; attribdtum-valtozo k-féle értéket vehet fel. Azpedig egy tetsteges szadm, ami azt mondja
meg, hogy hany tovabbi véletlen mintat adunk hoazéintaink halmazahoz (ezek a mintakp a
val6sziiség alapjan lesznek generélva). Minél kevesebb rdtotamintank, és igy minél
bizonytalanabbak vagyunk az empirikus valégzégben, annal nagyolab-et érdemes valasztani. Az
m-estimate modszernek egy szamos terlleten alkattnagete d.aplace-simitds amikorm = k,
vagyis
Ney, +1

P(x;i|c) = etk
A P(c) becsléséhez is lehetne az m-estimate médszetialkiai, de ez altalaban azért nem szokas,
mivel elegend a tanitdé példdk szdma ehhez a becsléshez. Az dgtthoaz egyszéség kedveért a
hagyomanyos empirikus becslést alkalmazzuk az §ss#észitiség meghatarozasahoz.

A bemutatott modell a naiv-Bayes modell/naiv-Bagsstalyozas. Azért naiv, mert feltételezi, hogy az
osztaly ismeretében az attribitumok egymastol tidtiéen fliggetlenek, ami az esetek tébbségében
nem igaz. Ennek ellenére nagyon hatékony és elégopoTovabbi énye, hogy nagy méngt
problémakra is jol alkalmazhatd, és nem jelentegekdot szaméara a zajos adatok sem. Ezért
gyakorlatban a naiv-Bayes osztalyozok az egyik yagrpbban alkalmazott és leghatékonyabb
tanulasi algoritmusok.



1. feladat

A tablazatban felsorolt medgfigyelések alapjan av4Bsyes modellt hasznalva mi lesz a
legvalosziibb érdemjegye egy olyan hallgaténak a Mesterségtedligencia vizsgan, aki keveset
jegyzetelt, hét napot tanult a vizsgéara és gyajédra JATE-ba?

Jegyzetelés (Je) | Tanulas (T) JATE (J) | Erdemijegy (E)
2 1 1 3
0 3 1 1
1 7 0 3
1 1 0 5
0 1 1 1
2 7 1 5
0 3 1 3

Jegyzetelés: O=semmit sem jegyzetelt; 1=kevesgr¢dglt; 2=sokat jegyzetelt
Tanulas: 1=egy napot tanult; 3=harom napot ta@eitiét napot tanult
JATE: O=ritkan jart a JATE-ba, 1=gyakran jart a FAba
Erdemjegy: a Mesterséges Intelligencia vizsga éjelgys

Mivel 0 < % <52—6, ezeért a tablazatban szeke@datokon tanitott naiv-Bayes modell alapjan az a

legvaloszitibb, hogy 6tds érdemjegyet kap egy olyan hallgditesterséges Intelligencia vizsgan, aki
keveset jegyzetelt, hét napot tanult a vizsgaigyakran volt a JATE-ban.



2. feladat

A tablazatban felsorolt megfigyelések alapjan a+Bsyes modellt hasznélva feltebilelg késni fog-e
a busz, ha épp esik azéewvan vasar a varosban, nincsenek felljitasi mandiélaz utakon és
napkdzben varunk a buszra?

Esé (E) Vasar (V) | Felujitas (F) | IdGpont () Késik (K)
+ + + 3 +
- + + 2 +
+ - + 1 +
- + - 3 +
- - + 2 +
+ + - 2 +
+ + - 3 +
+ + + 3 +
- - - 1 -
- + - 2 -
- - 1 -
+ - - 1 -
- - + 2 -
- + + 1 -

Esd: -=nem esik az és +=esik az 6%
Vasar: -=nincs vasar; +=van vasar
Felvjitas: -=nincsenek feldjitasi munkalatok; +=wak feldjitasi munkalatok
Idépont: 1=reggel; 2=napkdzben; 3=este
Késik: -=nem késik a busz; +=késik a busz

K=t P(K=—-)+P(E=+|K=—-)*P(V=+|K=-)*P(F=—|K==)*P(I =2|K=-) =

8 5 6 3 3 135
= — % — % — ¥ — ¥ — = ———
14 8 8 8 8 3584
. 1 1 135 135 z RS . P .
Mivel — < — = < ——, ezért a tablazatban szekemdatokon tanitott naiv-Bayes modell
126 100 13500 3584

alapjan az a legval6sZibb, hogy késni fog a buszunk, ha az addp@htban esik az ésvan vasar a
varosban, nincsenek feldjitasi munkélatok az utasnapkdzben varunk a buszra.



3. feladat (megoldas nelkul)

A tablazatban felsorolt megfigyelések alapjan as4Bsyes modellt hasznalva felteblelg konnyi
lesz-e eladni egy olyan autét, ami japan gyartmabyévnél fiatalabb, piros és van benne klima?

Szarmazasi orszag (O) | 5 évnél fiatalabb (F) | Szin (SZ) Klima (K) Konnyii eladni (E)

J + P - -
N - P - +
J + F + -
J S +

N + F +

N - P - -
J - F + +

Szarmazési orszag: J=Japan; N=Németorszag
5 évnél fiatalabb: -=5 évnél nem fiatalabb; +=5&vfiatalabb
Szin: P=piros; F=fekete; S=séarga
Klima: -=nincs benne klima; +=van benne klima
Konnyi eladni: -=nem kénnyeladni; +=kénni eladni



8. 6ra - Szamitogépes nyelvfeldolgozas, szovegek
automatikus osztalyozasa

Szamitogépes nyelvfeldolgozas

A szamitdégépes nyelvfeldolgozas (vagy szamitogégebrészet) témakorébe tartozik minden olyan
feladat, mely sordn szamitégépek természetes (@mlelvii szovegekkel dolgoznak. A mesterséges
intelligencia egyik alapvét régoéta kutatott terllete, mellyel napjainkban dgsamos kutatas
foglalkozik. Rengeteg szamitégépes nyelvészetilpnod mar részben vagy egészében megoldott, de
Iéteznek nagyon bonyolult feladatok is, melyek mégsa még sokat varat magara.

A szamitogépes nyelvfeldolgozasélib terletei:

» Kérdésekre automatikus valasz adasa
» Automatikus informaciokinyerés

» Automatikus forditas

e Automatikus helyesiras-javitas

» Automatikus 6sszegzés

* SzOvegek automatikus osztalyozasa

e sth.

Szovegek automatikus osztalyozasa (feltigyelt valy

A szbvegek felugyelt automatikus osztalyozasankldéta szovegek @&e megadott osztalyokba valo
besorolasa bemeneti és kimeneti tanitd6 mintdk a@bapjyagyis adott d dokumentum és C
osztalycimkék halmaza esetén a d dokumentumhoz elgighebbb C-beli osztalycimke
hozzarendelése a;(f(d)) alakd tanitdé példak alapjan.

Szoveg-osztalyozasi feladatok a gyakorlatban:

* Automatikus spam sirés

» Automatikus vélemény-detektalas

* Szovegek témdk szerinti automatikus csoportositasa
* Nyelv automatikus detektaladsa

e sth.

A szbvegek osztalyozashoz gyakorlatilzéymilyen altaldnos osztalyozaéalgoritmus felhasznélhato
(igy pl. a KNN és a naiv-Bayes is), nincs sziukggecmlisan szovegek osztalyozasahoz kifejlesztett
algoritmusra. Azonban mivel a tanitd6 szévegekhenza tulajdonsagok nem adottak explicit médon,
ezért a tanitas &t szikséges a tanitdé szévegélkd tulajdonsagok kinyerésére. Szévegek automatikus
osztalyozasakor igazabol ez & megoldandd feladat, ez utdn lényegében csak ame@lés
osztalyoz6 algoritmusokat kell tesztelni a kiloefélparaméter-beallitAsokkal. Szdvegek



tulajdonsagainak hatékony kinyeréséhez viszofgzér érdemes néhamjéfeldolgozd lépéstienni,
melyek nagy befolyassal lehetnek a tanitas eredémnénilyen edfeldolgozo l1épések lehetnek példaul
a kovetke#k:

* mondatokra bontas

» tokenizalas (szavakra bontas)

* lemmatizalas (szo6tovesités)

* azonos tipusu, de kulonkbzalaki részek helyettesitése altalanos tokeneKgeél
telefonszamok => #TEL#, webcimek => #URL#, emamek => #EMAIL#, datumok =>
#DATE#, altalanos szamok => #NUM#)

e stopszavak (olyan nagyon gyakori szavak, melyekntsziminden dokumentumban
szerepelnek, és igy nem hordoznak értékes infodh4i a névelk) kiszedése

+ feladat-specifikus szoOtar hasznalata, mely csakeladat szempontjdbol fontos szavakat
tartalmazza (a szétarban nem szdérapghvak a tanitds soran nincsenek figyelembe véve)

» kisbetisités

Ez nem azt jelenti, hogy minden feladatban mindéfeklolgozé 1épést fel kell hasznalni, ezek a
lépések opcionalisak, és a probléma figgvéenyébiékikélasztani a megfeléket. Példaul attol fugg,

hogy érdemes-e kishistiteni a teljes szdveget, hogy a feladat szempmiitlgordoznak-e a kishiet
€s nagybeis szavak kozti kilénbségek értékes informaciot.

Az elsfeldolgozas utan johet mlajdonsagok kinyerése Egy szdveget altaldban a benne szérepl
szavakkal, székapcsolatokkal lehet jellemezni. Ezdulajdonsagok kinyeréséhez leggyakrabban egy
unigram, bigram vagy n-gram modellt hasznélnakyisgag szovegekben talalhatd szavak, sz6-parok
vagy sz0 n-esek, gyakorisagukkal egyutt vagy gyalguk nélkil (binarisan), adjdk a szévegekhez
tartozoé tulajdonsagokat.

A k-legkozelebbi-szomszéd (kNN) modell hasznalatadvegek osztalyozasara

Az algoritmus:

1. Keressilk meg a; dokumentum k db legkdzelebbi szomszédjat valamilgatvegekre

alkalmazhaté tavolsagmérték alapjan, pl.:
1

kolcsonosenElSforduldSzavakSzama (di, dj)

diSt(di, d]) =

aholkdlcsondsenEld forduldSzavakSzama(d;, d;) azt adja meg, hogy hany olyan szbalak
létezik, mely ad; és ad; dokumentumban is szerepel (gyakorisagtol flggétlen
2. A h(d;) értékét hatarozzuk meg a k db legkdzelebbi szoinkgé&éke alapjan, ami pl. lehet a

szomszédok f(d) értékeinek tobbségi szavazata:

n(d)) = TS24 (f(d))



A naiv-Bayes modell hasznalata szOvegek osztalyoaées

A naiv-Bayes osztalyozas soran abba®ae C osztalyba soroljuk &v4,...,w, jellemzikkel leirt
(unigram modell esetén @&,,...,w, szavakbol all6) szoveget, melyre RB(c|wy,...,wy,)
val6sziriség a legnagyobb, azaz

n
c* = argmax P(c|wy,..,w,) = argmax P(c) P(w; | c)
ceC ceC -

i=1

A P(c) illetve aP(w; | c¢) valosziriségek a medfigyelési adatokbdl altalaban konnyessiideetk
(empirikus valosziniség:

P(c) ~ =
=N

nc,wi
P(Wl | C) - ZWEV nc,w

aholn, azoknak a tanité szévegeknek a szdma, aminekzéayas:, N a tanitd szovegek szama, V a
haszndlt szétar (ha nincs explicit megadva, akktardté halmazban szerépszdalakok alkotjak),
new,; Pedig aw; tulajdonsag (unigram modell esetén szdjfcetiulasi gyakorisaga a c osztalyu
szévegekben (egy szévegben egy tulajdonsag tobisssderepelhet). ig¥,, ey n. . igazabél az adja
meg, hogy a ¢ osztalyl dokumentumok egyuttesen Wémgn szeregd szobaol allnak.

A tul kevés minta miatt azonbanPdx; | c¢) valosziriseg empirikus becslése gyakran 0 értéket adna.
llyen esetben az adott osztalyhoz tart®40) [Ii-, P(w; | ¢) érték O lenne, fuggetlenll a tobbi
val6sziiségtl. ezért a gyakorlatban érdemes valamilyen simib@stznalni. A leggyakrabban a
Laplace-simitastszoktak alkalmazni:

New, +1
(ZWEV nc,w) + IVI

P(wi|c) =

Amennyiben azzal a lehitéggel is szdmolunk, hogy a még nem latott tesatdektumaink a tanitd
halmazban nem szerépszavakat is tartalmaznak, akkor egészitsuk kictdsaznkat egy ugynevezett
"ismeretlen sz@"-val, és pl. cseréljik le az Osswaseretlen szét a tesztdokumentumainkban a
#UNKNOWN# tokenre. llyen esetben a képletiink ematplusz sz6 miatt a kovetkezalakra
valtozik:

New,; + 1

P(w;|c) =
( Ll ) (Zwevnc,w)+|V|+1

1. feladat

A probléma soran azt vizsgéaljuk, hogy termékeladott szbveges értékelések pozitiv vagy negativ
véleménnyel birnak a vizsgalt termé&krA feladat "Good? Bad! Very Bad!" szbvegetekelésil
elddnteni, hogy pozitiv vagy pedig negativ, az bi&hblazatban felsorolt tanito példak alapjan:



ID | Szbveg Osztaly
d;, | GOOD +

d, | Very good. +

d; | BAD!!! -

d, | Very Bad. -

ds | Very, VERY bad. -

Az els 1épés a szbveg @kldolgozasa, amit mindig az aktudlis problémajtidasagaitdl fugden
kell elvégezni. Jelen esetben példaul érdemes eeged csupa kisbésé alakitani, az irasjeleket
torolni, és a szoveget tokenizalni (szavakra baptégy a kovetked elsfeldolgozott tanitd példakat
illetve elbfeldolgozott teszt példat kapjuk (a tokeneket ;wéhszjuk el):

ID | Eléfelfolgozott széveg Osztaly
d; | good +

d, | very; good +

d; | bad -

d, | very; bad -

ds | very; very; bad -

ds | good; bad; very; bad ?

A tulajdonsagok kinyeréséhez ezutan hasznaljunkgrani modellt, majd a teszt példa
osztalyozasahoz hasznéljunk valamilyen altalanegly®z0t.

Megoldas kNN osztalyozoval

P P s 0 L 1 2
Tavolsagmetrikanak hasznaljukisst(d;, d;) = ————— - - metrikat.
kélcsonosenElsforduléSzavakSzama(d;,d;)

diSt(d6, dl) =

diSt(d6, dz) ==

diSt(d6, d3) =

diSt(d6, d4) =

dist(dg, ds) =

N~ Nk RIRr NRr R

k=3 => h(de) = TSZ(f(d2), f(ds), f(ds)) = TSZ(+,—,—) = -

k=5 => h(de) = TSZ(f(d1), f(d2), f(d3), f(ds), f(d5)) = TSZ(+,+,—,—,—) = —

Tehat 3 és 5 szomszéd figyelembe vétele esetékRNdNaosztalyoz6 negativ értékelésnek itéli meg a
ds teszt szbveget.



Megoldas naiv-Bayes osztalyozoval

A 0 val6szitiségek elkertléséhez hasznaljunk valamilyen simita$t(x;|c) valdszitiségek

szamitdsanal. Mivel a teszt szovegben csak a tamtvegekben is szeréptzavak vannak, ezért
elegend egyszeit Laplace-simitast alkalmazni, az ismeretlen szaaikiem kell foglalkozzunk.
Tehat:

New, +1

P(w; ~
Wil =~ o ) T V]

C=+:P(C =+) *P(good| C = +) * P(bad| C = +) * P(very|C =+) * P(bad| C = +) =

2 2+1 0+1 1+1 0+1 2 1 1 1
= —x * * * = —%x—k—k—x%
5 3+3 3+3 343 343 5 2 6 3

1_1 0,0019
6 540

C=-P(C =—-)*P(good|C =—)*P(bad|C = —) *P(very|C = =) *P(bad|C =—-) =

3 0+1 3+1 3+1 3+1 3 1 4 4 4
= — % * * * = — %k — % — % — % — =
5 6+3 6+3 6+3 6+3 5 9 9 9 9

64
10935

~ 0,0059

Mivel 0,0059 > 0,0019, ezért a naiv-Bayes osztalyoz6 szintén negatiékélésnek itéli meg asd
teszt szbveget.

2. feladat

A feladat egy egyszérspam sird tanitasa, ami egy még nem latott e-nédiel tudja azt donteni,
hogy spam-e vagy sem. A teszt e-mail szovege: 'aue won the very huge 1 MILLION DOLLAR

prizel'!" melyet az aldbbi tablazatban felsorahité példak alapjan kellene osztalyozni:
ID | E-mail Osztaly
d; | Click HERE to win the PRIZE! +
d, | You inherited 10 million dollars!!! +
d; | Very Huge PRIZE! +

d, | Meeting you at 5 pm? -
ds | CALL me back! -

ds | Should we order a huge PIZZA? -
d; | The lottery prize is 3 MILLION dollars this week, -

Az elss l1épés a szoveg @kldolgozasa, amit mindig az aktudlis problémajdadasagaitol figgen

kell elvégezni. Jelen esetben példaul érdemesnaaileket csupa kisbi&tsé alakitani, az irasjeleket és
a névebket tordlni, a szamokat #NUM#-re cserélni, a szavdkemmatizalni (szotdvesiteni) és a
szoveget tokenizalni (szavakra bontani). Mivelszte-mail tartalmaz olyan szo6t is, ami nem szdrepe
a tanitd e-mailekben, ezért az ismeretlen szotekielyitsiik az #UNKNOWN# tokennel. igy a
kovetked elsfeldolgozott tanitd példakat illetveddéldolgozott teszt példat kapjuk (a tokeneket ;-vel
valaszjuk el):



ID | Eléfeldolgozott e-mail Osztély

d; | click; here; to; win; prize +
d, | you; inherit; #NUM#; million; dollar +
ds | very; huge; prize +

d, | meet; you; at; #NUM#; pm -
ds | call; me; back -
ds | should; we; order; huge; pizza -
d; | lottery; prize; is; #NUM#; million; dollar; thisyeek -
ds | you; #UNKNOWN#; win; very; huge; #NUM#; million;ddlar; prize ?

A tulajdonsagok kinyeréséhez ezutan hasznaljunkgrani modellt, majd a teszt példa
osztalyozasahoz hasznéljunk valamilyen altalanegly®z0t.

Megoldas kNN osztalyozoval

1
kélcséndsenEls forduléSzavakSzama(d;,d;)

Tavolsagmetrikanak hasznaljukisst(d;, d;) = metrikat.
dist(dg, dy) =
dist(dg, dy) =
dist(dg, ds) =
dist(dg, d,) =

dist(dg, ds) =

dist(dg, d6) =

= Rk OlF, NP WeRk &R N

diSt(ds, d7) == 4

k=3 => h(dg) = TSZ(f(d2), f(d3), f(d7)) = TSZ(+,+,—) = +
k=5 => h(dg) = TSZ(f(d1), f(d2), f(d3), f (ds), f(d7)) = TSZ(+,+,+,—, =) = +

Tehat 3 és 5 szomszéd figyelembe vétele esetérklidNaosztalyozé spamnek itéli meg atdszt
e-mailt.

Megoldas naiv-Bayes osztalyozoval
A 0 valbszitiségek elkertléséhez hasznaljunk valamilyen simitast(x; | c) valésziriségek

szamitdsanal. Mivel a teszt szovegben szerepehitd tazovegekben nem szeke@zo is, ezeért
hasznéljunk Laplace-simitast az ismeretlen szagsklembe vételével egyltt. Tehat:



New, +1

P(w;|c) =
( Ll ) (Zwevnc,w)+|V|+1

C=+:P(C =+)*P(you| C = +) * P(HUNKNOWN#| C = +) * P(win| C = +) *
* P(very| C = +) * P(huge| C = +) x P(BNUM#| C = +) *

* P(million| C = +) * P(dollar| C = +) * P(prize| C = +) =

3 1+1 0+1 1+1 1+1 1+1 1+1
= — % E3 * E3 E 3 * E3
7 134+26+1 13+26+1 134+26+1 13+26+1 13+26+1 13+26+1
1+1 1+1 2+1 3 2 1 2 2 2 2 2 2
* * * = — %k — %k — % — ¥ — ¥ — %k — k — k — ¥
13426+1 1342641 134+26+1 7 40 40 40 40 40 40 40 40
3 1152 6,2779 x 10713
—_— = — = *
40 7409

C=-:P(C =—-)*P(you| C = =) x P(BUNKNOWN#|C = —) * P(win| C = —) *
* P(very| C = =) * P(huge| C = =) x P(BNUM#| C = —) *

* P(million| C = =) * P(dollar| C = —) * P(prize| C = —) =

4 1+1 0+1 0+1 0+1 1+1 2+1
= — % * * * * * *
21+26+1 21+26+1 21+26+1 21+26+1 21+26+1 21+26+1
1+1 1+1 1+1 4 2 1 1 1 2 3 2 2
* * * = —k —— K —— % —— k —— k —— Kk —— k —— k — %
21+26+1 21+26+1 21+26+1 7 48 48 48 48 48 48 48 48
2 S84 4,0557 « 10714
X —_—m=— *
48 7 x48° ’

Mivel 6,2779 x 10713 > 4,0557 * 1014, ezért a naiv-Bayes osztalyozd szintén spamnékniay a
dg teszt e-mailt.



9. 6ra - DOntési fak

Dontési fak

A dontési fak tanulasa az egyik legegyéiber mégis az egyik leggyakrabban alkalmazott fetligy
tanuldsi modszer. Az eddig targyalt algoritmusokhazonléan itt is bemeneti és kimeneti mintak
adottak, és eld kell megtanulni a kimeneti értékeket képZAilggvényt. A bemeneteket
attribitumokkal irjuk le, ezek és a kimenetek ivekmek diszkrétek vagy folytonosak, de a
gyakorlaton csak diszkrét esetekkel foglalkozunk.

A dontési fa egyesztsorozat elvégzésatan jut el a dontéshez, ahol a fanak:

* abel$ cslcsai a bemeneti attribitumokhoz tartozo6 tesetek
» acsomdpontokbdl kilépagak a tesztek lehetséges kimeneteleinek felehaek

* a levélcsomopontok adjak meg azt azokat az értékakavel a dontési fa visszatér, ha az

adott csomdpontot elértik.

Egy példa dontési fa annak eldontésére, hogy bkidiegy vendégbe annak fuggvényében, hogy
mennyi a varakozasi édilletve hogy van-e a kdzelben masik olyan vendéghol szintén szivesen
ennénk:

Varakozasi id

Kevés Sok
Kozepes
Igen Kdzeli alternativa nem
Nincs Van
Igen Nem

A dontési fak kifejegereje adtéletkalkulus kifejezéerejével egyezik meg. Sajnos ez azt jelenti, hogy
egyszeiibb problémakat jol tudnak reprezentélni, de bonyakat mar nem hatékonyan (pl. mar a
tbbbségi szavazds megvaldsitasa is nagyon nemengiek

Cél: egy olyan dontési fa készitése, meipimalis mélysédi, de konzisztens az adatokkal.

Megjegyzések: Nem feltétlen kell az 6sszes atwimat felhasznalni ahhoz, hogy konzisztens fat
kapjunk, és ezzel elkertlldea tulillesztés is. Az viszont@&brdulhat, hogy egy attribGtumot a fa tébb
kilonboz agaban is tesztellink.



Dontési fak tanulasa az ID3 algoritmussal

Az ID3(S, F) algoritmus lépései (S a példak, F azttebutumok halmaza, az
algoritmus kezdetben az 0sszes példara és a tel@sributum-halmazra hivédik
meg):

1. Ha minden megmaradt példa egy adott osztalyhoazi&rtakkor adjuk vissza az adott osztaly
cimkéjét tartalmazo levélcsomépontot.

2. Ha nem maradt meg példank, akkor adjuk vissza & szbmoOpontban szeréppéldak
tobbségi szavazatat tartalmazo levélcsomopontot.

3. Ha maradt még pozitiv és negativ példank is, de miaden attribdtumot felhasznaltunk a
teszteléshez, akkor térjink vissza a megmaradtipéldbbségi szavazatat tartalmazo
levélcsomodponttal. Ekkor az adatok zajosak (nenzisatensek), és igy a dontési fank sem
lesz konzisztens.

4. Egyéb esetben valasszuk ki a legjobban szepard@, fiel nem haszndlt attributumot a
megmaradt példaink szétvalasztasara. A kivalasattibutumbol létrehozunk egy béls
csomopontot, az ebbkilépé agak lesznek az attribGtum lehetséges értékeiivAldsztott
attributum gyerekei pedig azok a csomépontok ldszamiket a létrejott példahalmazokra az
algoritmus rekurziv hivasaval kapunk.

Rekurziv hivas: minden & R szs értékre az ID3(s FYLSZA}) rekurziv hivas adja meg az
adott 4ghoz tartoz6 gyerek csomoépontot, ahol LSZég@mbban szeparal6 attribGtum,si

az LSZA attribatum értékkészlete, fedig az a részhalmaza S-nek, melynek minden etemé
LSZA =v.

A legjobban szeparal6 attribatum

Az az attribltum lesz a legjobban szepardlé, anedlyna tesztjével a legnagyobb
informacionyereségetudjuk elérni. Egy adott attribUtum tesztjéveljdmformacionyereség:

S
Gain(S,A) = Entropy(S) — Z ISvll Entropy(S,)

VERY

ahol Ry az A attribGtum értékkészlete, & a részhalmaza S-nek, melynek minden elemére fés
Entropy(S) az S halmaz entropiaja. Az entropia $t&sanak szamos madija létezikShaannon-féle
entropia példaul a kbvetkéképpen szamolhato ki egy tefzges S halmazra:

Entropy(S) = — Z pilog(p;)

i€ERg

ahol R az S halmaz értékkészlete (osztalycimkék halmazapedig az i osztaly élordulasi
val6sziisége. Ez a;valoszirtiség a megfigyelési adatokbdl altalaban kénnyenilbiee® (empirikus
valbsziriség):



n;
pl~N

aholn; azoknak az S-beli példaknak a szama, aminek aalgaz, N pedig az S halmaz szamossaga.

1. feladat

Az ID3 futdsa kdzben a konstruélas alatt all6 fgilegsucsanal a lenti abran lathaté dontési helyzet
adddik - azaz a csucs vagy A cimkét kap, és ez#dta) eset all &) vagy B cimkét kap, és ezéltal a b)
helyzet &ll éb. A Shannon-féle entrépia helyett a Gini-fél€S) = 4p.,p_ indexet hasznalva melyik
attribGtumot valasztja az ID3, €és miért? (S a dsdzdartozo példak halmaza;-Sazon S-beli példak
halmaza, amelyeknél az F attributum f értéket ieszp, a pozitiv példakp_ a negativ példak
eléfordulasi valoszitisége S-benf el komponense mindig a paraméterébens I@éldahalmaz
pozitiv, a masodik pedig a negativ elemeinek s2ama.

«(S)= (10, 20)

? A Y 5
A
A=, A=a, B:b]_ B=b2
USp=a1) = (10,15 L(Sa-a2) = (0, 5 U(Sg-p1) = (4, 8 {(Sg-12) = (6, 12
10 20 _ 8

Entropy(S) = 4 * 30°30-9

25 10 15 5 0 5)_8 (4 ) 8
=5~

8
G'S,A:——(—4—__4__ 4 )8
ain(S,4) =3 *25% 25T 30" % *5 %5 +9)=%

4
30" 3 g™ 0,0889

9 75 Y

8 (12 4 8 18 6 12)_8 (16 8)_8 40
=3 — ) =

Gain(S,B) == — (m=# 4% —*—+ —* 4 % — % — —
an(S B =5-\30*** 2" 12 730" " 18" 18 AT
Mivel az A attribitum valasztasdval nagyobb az rmfécionyereség, mint a B attribdtum

valasztasaval, ezért az ID3 az A attribUtumot \Zjas

2. feladat

Az ID3 futdsa kdzben a konstruélas alatt all6 fgilegsucsanal a lenti abran lathatd dontési helyzet
addodik - azaz a csucs vagy A cimkét kap, és ezita) eset all & vagy B cimkét kap, és ezaltal a b)
helyzet all éb. A Shannon-féle entropia helyett a Gini-féleS) = 4p,p_ indexet hasznalva melyik
attribGtumot valasztja az ID3, €s miért? (S a dsdzdartozo példak halmaza;-Sazon S-beli példak
halmaza, amelyeknél az F attribatum f értéket ieszp, a pozitiv példakp_ a negativ példak
eléfordulasi valoszitisége S-benf el komponense mindig a paraméterébens I@éldahalmaz
pozitiv, a masodik pedig a negativ elemeinek széma.

S)= (15, 25)

& A )
A
A=, A=a, B:b]_ B=b2

USh=ar) = (5,15 4Sa=a2) = (10, 10 USp=p1) = (10,5 L(Sg=rp) = (5, 20



15 25 15

Entropy(S) = 4 * 070" 1
Gain(s. ) 15 (20 4,515 20 10 10) 15 (3+1> 15 7 _ o oens
=——|—%4%—x—+F+ —%x4x—x—|=——|—F—|=———=
ants, 16 \40 720720740 7 20720/ 716 872/ 16 87"
Gain(s. B) 15 (15 L1005 25 5 20) 15 <1+2) 15 11 oo
=——|—*%4*x—x—F+ —%4x—%—|=——[—-F =] =—— — =
an, 16 \40 715 1520 ""25725)T16 \375) 16 15

Mivel a B attribGtum vélasztdsaval nagyobb az imfacionyereség, mint az A attribltum
valasztasaval, ezért az ID3 a B attribGtumot véjasz

3. feladat (megoldas nelkil)

A tablazatban felsorolt megfigyelések alapjan a2 #liyoritmust futtatva készitsiink egy olyan dontési
fat, mely segitéségével még nem latott megfigyeldatokra is eldonth&thogy a megfigyelt személy
a medfigyelt idjarasi korulmények kozott fog-e teniszt jatszangwaem. A Shannon-féle entrépia
helyett hasznaljuk a Gini-félB(S) = 4p,p_ indexet p, a pozitiv példakp_ a negativ példak
eléfordulasi valoszitisége S-ben).

Outlook Temperature| Humidity Wind Play tennis
Sunny Hot High Weak No
Sunny Hot High Strong No

Overcast Hot High Weak Yes

Rain Mild High Weak Yes
Rain Cool Normal Weak Yes
Rain Cool Normal Strong No

Overcast Cool Normal Strong Yes
Sunny Mild High Weak No
Sunny Cool Normal Weak Yes

Rain Mild Normal Weak Yes
Sunny Mild Normal Strong Yes
Overcast Mild High Strong Yes
Overcast Hot Normal Weak Yes
Rain Mild High Strong No




10. 6ra - Lokalis keresés, optimalizalas

Globdlis optimalizalas

Az informalatlan és informalt kereséalgoritmusoknél az Aallapottérben valé kereséskor egy
optimalis célallapotot és a hozza vézetat kerestik, és a kdltség az at flggveénye igazabol maga
a célhoz vezétut volt a probléma megoldasa.

A globdlis optimalizalasi problémaknél egy masfajta keresést alkalmazunk: a koltség lapdil
flggvénye (az ut ekkor Iényegtelen). Itt maga altaot a megoldéas, a célhoz vézét [ényegtelen.

Az alkalmazotimodell a kovetke#:

» lehetséges allapotok halmazéstate space)
* (kezdoallapot(ok) lehet(nek) de ez igazabdl nem része a probléma definicikjamart az
allapotok értékelése nem fligg a kéaltapottol)
» Allapotdtmenet fuggvény minden allapothoz hozzarendel egy (operétor, dakapot)
tipusu rendezett parokbdl allé6 halmazt
» ceélfiggvény (objective function): allapotok f értékefuggvénye, amely minden lehetséges
allapothoz valos értéket rendel
» célallapotok halmaza(lehetséges allapotok részhalmazajlabalis maximumhelyek(néha
globalis minimumhelyek) halmaza: {x | f(x) = ma¥, iapof(¥)}
Az allapotok és operatorok altal definidlt grafdt optimalizalasi tajnak (landscape) hivjuk,
amelyben hegycsucsok, volgyek, hegygerincek, vAlf@ansikok stb. vannak. Vigyazat: egy

sokdimenzids taj nem intuitiv, sokdimenziés tajlmnegmeredekebb emelkedranyat sem lehet
intuitiv meghatérozni!

Célfuggvény
o Globélis maximum

vill

Lokdlis maximum

,.Lapos” lokélis maximum

Allapottér
Aktudlis
allapot

Az optimalizalé algoritmusok altalaban teljes atilpirast hasznalnak, a teljes allapotok kozott
Iépegetnek az operatorok segitségével.



Példa:8 kiralyné probléma:

« Allapotok: szamnyolcasok, ahol az i. szam azt mutatja, laagy sorban hanyadik oszlopban
helyezkedik el a kiralyth

» Kezdéallapot: nem kell megadni, tetéleges allapot lehet

« Allapotatmenet: egy kiralyré soron beliili elmozgatasa

» Célfuggveény egymast i kiralyns-parok szama

» Célallapotok halmaza olyan allapotok halmaza, ahol a célfiggvény é&rték(ezért ez egy

minimalizalasi probléma)

Az informdlatlan és informalt keréalgoritmusok ezzel szemben gyakran egy kezdetipatitd
alkalmaztak, és elsb épitették fel a megoldast. De azért az infornigétatés informalt
keregalgoritmusoknal is lehet teljes allapotleiras pailacsintak sorba rakdsa, 8-as kirako stb.

Egy teljes optimalizal6 algoritmus mindig taldl megoldast, dmegyaltalan létezik. Mivel ezeknél a
problémaknal a globalis optimumok a megoldasokjdgyabdl nincs értelme optimalitast nézni.

Egy optimalizal6 algoritmusnak gyakran van anal@jerabbi fa- ill. grafkeresés tertletén.

Lokalis keresés

Az optimalizalasi probléma egy mohé megkdzelitdskkalis keregalgoritmusok altalaban csak egy
aktudlis allapotot tarolnak, az allapotba véagtivonalakat nem taroljdk és a kévétlapot az aktualis
allapot szomszédjai kozil kerdl ki.

Hegymaszé keresés

A keresés egyszéen csak egy ciklus, ami mindigwulé értékek felé - azaz felfelé - lép. A
legmeredekebb emelkéd(steepest ascent) valtozat esetében mindig a legelebb emelkéd
iranyaba lép el (folytonos allapottér esetében adigns meghatarozasa szikséges ehhez, diszkrét
esetben pedig az algoritmus a legjobb szomszéghaAé algoritmus megall, amikor felér a csucsra,
ahol nincsenek mar magasabb éitékomszédjai.

Hatékonysag:

* nem teljes: gyakran megakad a lokalis maximumatngéok és vallak miatt
pl. a 8 kiralyrd probléma esetén 14% eséllyel jar sikerrel

* mégis gyakran alkalmazzak valamilyen javitott vAdt@at, mert altalaban gyorsan halad a
megoldas felé, és kulonféle mddszerekkel sokattlg¢heitani az algoritmuson, egyes

megoldasokkal pl. 1-hez tarté valégiEaggel teljes



A hegymaszo keresés grafikus szemléltetése:

Célftiggvén

A

» Allapottél

Javitasi lehéiségek:

Oldallépések megengedése/allakat ki lehet kiiszobdlni vele. 8 kirdyrprobléman mar
94% siker (tehat ennél a problémanal sok a vall).

Sztochasztikus hegymaszd/életlen szomszéd azok kozil, amelyek jobbak (fetdtlendl

a legjobb). Lassabb, de ritkabban akad el.

Elsé6 valasztdsos hegymaszdvegyik az elé szomszédot, ami jobb. Ez a sztochasztikus
hegymaszo egy implementacioja, és akkor hatékonyabbagyon sok szomszéd van.
Véletlen Ujrainditott hegymaszd Ha nem sikeres, akkor inditsuk Ujra véletlen Kgmhtbol.

Ez nagyon jé algoritmus, pl. 3 millié kir&lg§nprobléma megolddsa egy perc alatt! De a
kereseési tér strukturjatél nagyban fiigg. 1-het taalosziiséggel teljes, mig az eddigiek
nem voltak teljesek. Minél tobbszor inditjuk UOjraéletlenszdten, annal nagyobb

val6sziiséggel taldlja meg a globalis optimumot.

Szimulalt lehiités

Alapdtlet: A hegymaszo keresés nem teljes, de bai@n keresi a megoldast. A véletlen vandorlas 1-
hez tarté valdsziiséggel teljes, de nagyon nem-hatékony. Ennek éniadttaz 6tvozése ugy, hogy a
teliesség és a hatékonysag is megmaradjon.

Az algoritmus:

Kivalasztja az aktualis allapot egy véletlen szaot§at.

Ha a szomszéd célfuggveny-értéke magasabb az iakéilapoténal, akkor a kéveéllapot ez
a szomszéd lesz.

Ha a szomszéd célfiiggvény-értéke nem magasabliwedialillapoténal, akkor kovietek ez
a szomszéd valamilyen 1-nél kisebb valoézéuggel lesz valasztva (egyébként a kéwearad

az aktudlis allapot), ahol ez a valoswég exponencialisan csokken a szomszéd célfliggvény-



4.

értékének rosszsagaval, tovabba csokken aoémérséklet csokkenésével is. Ez a T
hémérseéklet idben csokken, tehat egyre kevésbé lesz valdszirossz iranyba elmozdulas.
Ez a lefités rész.

goto 1

1-hez tartd valdszirséggel teljes. Minél hosszabb #@tési folyamat, annal nagyobb valésaggel
talalja meg a globalis optimumot.

A szimulalt lehiités grafikus szemléltetése:

Célfuggvén

A Rosszabb szomszéd elfogadasa
1-nél kisebb valészirséggel

» Allapotté!

Populacio alapu lokalis keresés

A populacio alapu lokalis keréls egy allapot helyett egyszerre tébb allapottajdohak.

Nyalab keresés

Hasonlit a hegymasz6 keresésre, de k db véletlerrgie allapottal indul gopulacid). Minden
ciklusban veszi ezen allapotok dsszes kijeet és ezek kozil a k db legjobbat valasztja kieh®
populacionak.

Nem ugyanaz, mint k db figgetlen hegymaszo: joliblamszal, de gyorsabban be is ragad.

A nyaldb keresés egy ciklusanak grafikus szemléliete:

Célftiggvén

A

A
% : aktualis &llapotok (i. populécio)

% : aktualis llapotok szomszédjai (i. populacio sgpédjai)
(O: kovet allapotok (i+1. populacio)

» Allapotté



Vannak ugyanugy javitasai, mint a hegymaszonalszbbchasztikus, stb.

Evolucids algoritmusok (EA)

A nyalab keresés a hegyméaszo altalanositasa valilgaoval (k db allapot) és szelekcioval.

Az evolucios algoritmusok a nyalab keresés altaéidsaszexualis operatorokkal

Genetikus algoritmus (GA)

Ez az algoritmus eltér a kdnyv algoritmuséatélaittebadas szerinti algoritmust vesszuk.

Az allapotok véges biitészleti sztringek (gyakran binéris sztringek).

Az algoritmus:

1.
2.

6.

k db egyed (allapot) véletlen generalasa (ez akpagulacio)

k/2 db szibpér (tehat 6sszesen k db egyed) kivalasztasa aalskpopulaciobdl valamilyen
modszer alapjan (altalaban egy egyed tobbépaiba is kivalaszthatd). Egy gyakori modszer
a fithesz-értékkel ardnyos valési$eggel tortéh kivalasztas (a fithesz-figgvény a
célfiggvény elnevezése a genetikus algoritmusokmé&ly minden egyedhez egy joséagi
értéket rendel).

szubk rekombinacidjaval k db Gj egyed létrehozésa

rekombinacio: véletlen keresztezési pontndl vagasére

Uj egyedek mutacidja valamilyen kis valosdéggel

mutécio: pl. egy bétveéletlen értékre torténmegvaltoztatdsa

k db allapot kivalasztasa a régiek és Gjak unidjabiéls szelekcié segitségével. Ez a k db
allapot lesz a kovetkézpopulacio. A tulé szelekcid lehet a k db legjobb egyed kivalasztasa,
vagy a fitneszfiggvénnyel aranyos valofséggel k db egyed valasztasa, vagy k db véletlen
parnal minden parbdl a jobb kivalasztasa, stb.

goto 2

Genetikus algoritmus grafikus szemléltetése:

(32748552 |—{ 327442 |
[ 24752808 |—~| 24752411 |
20 26% | 32752124 |—+| 32B52124 |
1 14% [24415881—~] 2441541[7]]

(a) (b) (c) (d) (e)
Kezdeti populécié  Fitness-fliggvény Kivélasztds Keresztezés Mutécié

24748552
32752411

24415ﬂ24




11. 6ra - Bayes-halok

Bayes-hélokat valdsziségi modellek leirasara hasznélhatunk. A valds&gi modellek egyik
legkézenfekébb megadasi modja a teljes egyittes eloszlas megddane. azonban n db logikai
valtozd esetén "2db elemi esemény valoshgegét kellene megadni és tarolni. Hogy egygder
dolgunk legyen, érdemes a valosgi@gi valtozok kozottfeltételes fliggetlenségekekihasznalni,
mert segitségukkel tomdrithetjik a teljes egyldieszlas reprezentacidjat. A Bayes-haldk a teljes
egylttes eloszlas feltételes fliggetlenségeit ragadjeg egy meghatarozott médon, és tomor és
intuitiv reprezentaciét (vagy kozelitést) tesznekelbvé. Nagyon nagy témakor, ezért a gyakorlaton

csak kis részével tudunk foglalkozni.

A Bayes-hal6 egy olyainanyitott, kdrmentes graf, ahol:

1. A halé csomopontjai valésaieégi valtozok.

2. Az iranyitott élek csomopontokat kdtnek dssze. HadKvezet Y-ba él, akkor X az Y siijé,
és X nem fliggetlen Y-tél. (De nem igaz hogy ha X éem flggetlen, akkor van koztik él.)

3. Minden % csomdponthoz tartozik edd(X;| Sziilsk(X;)) feltételes valdsziiség eloszlas, ami

szamszdfen megadja a sZik hatasat a csomoponti valtozora.

Egy Bayes-halé a benne szefephloszitiségi valtozok felett a kovetké&zéppen definialja aeljes

egyuttes eloszlast

n
P(Xy.. X,) = l_[ P(X;| Szulsk(X;))
i=1

Példa Bayes-halo:

Betorés

R PU)
JanosTelefondl )| i | o090
h 0.05

Bayes-halok konstrualasa

Egy adott teljes egyluttes eloszlashoz nem csakBayes-halo rendelh&t hanem sok kilonbdz
Fontos az, hogy ugy prébaljuk meg a Bayes-halotkomesgtrualni, hogy minden csoméponthoz minél
kevesebb méasik csomépont kapcsolodjon, mert ezbaagipefolyasolja a Bayes-halé tomorségét (az

Foldrengés

PR)
095
094
0.29
0,001

>ax~ = |w
P

MdriaTelefondl

PE)

0.002

PM

0,70
0,01




élek nem feltétlen ok-okozati relacioknak felelneleg, de annak is megfelelhetnek). Egy olyan
Bayes-hal6hoz, amiben minden csticshoz legfeljeblb lszib tartozik, sszesen legfeljebb*n@b
feltételes valdsziiség megadasa sziikséges. Ha k kicsi, akkor ez skikkéb mint 2

Egzakt kdvetkeztetés Bayes-halokban

Egy Q = q lekérdezésre & = e megfigyelt eseményre:

PQ=qE=¢) %,PQ=qE=eY=y)

P=alE = = o ~5,5,PQ=d.E=c¥ =)

ahol y a meg nem figyelt valtozok értékeinek osszes $&usts kombinacidjany’ pedig a Q
célvaltozo tsszes lehetséges értekén fut végigeZhah atalakitashozéskzor a feltételes valdsziség
definiciojat, majd a marginalizalasi lépést hasmkalfel. Az igy kapott képlet pedig kdnnyen
kiszamolhat6 a Bayes-hal6 altal megadott feltétebddsziriségekidl a teljes valdszilség eloszlas
képletével:

PR=qE=e) XPQ=qE=eY=y) _
P(E =e) Ya2yPQ@=q E=¢eY=y)

PQ=qlE=¢)=

_ 2y [T, P(X; = x;| sziil6k(x;))
Yaq 2y llig P(Xl- = x| szﬁlc’ik(xi))

Az igy kapott képletben szeréplalosziisegek méar egy az egyben kiolvashaték a Bayes-hald
feltételes valésziiségi eloszlasaibol. Tehat nincs mas hatra, mirdreékeket behelyettesiteni, és a
szamolast elvégezni.

Erdemes azonban megjegyezni, hogy egyes esetekbetség van tovabbegyszefisitésre a
szorzatbdl barmely levélcsomopontot eltavolithafuarki nem célvaltozé (Q) vagy bizonyitékvaltozo
(E), mert azokra 6sszegezni fogunk, és az 6sszetgde. Példa:

P(F=iLY=h)  %,%,P(F=iLY=hID=id,B =b)

PE=ILY=h=—"F0y—n T Y%y P(F=f,LY =hID=id,B=b)

_ P(F=i|LY=RPULY=h)Y;PUD =id)¥,P(B=b)
P(LY=R)Y;P(F=f|LY=h)Y%yPUID =id) Y, P(B=b)

_ P(F=i|LY=RPULY=h)T,,PUD=id)
CP(LY=R)YP(F=f|LY =h) ¥,y P(ID =id)

_ P(F=i|LY=RPUY=h) _P(F=i|LY =h)P(LY =h)
CP(LY=R)YPF=f|LY=h) P(LY = h)




Itt az is latszik, hogy a nevéizigazabol nem is kellett volnaP(LY = h) alakrdl atalakitani, mert ez a
valbsziriség mar kozvetlenil szerepel a Bayes-halé fel®iel®szifiségi eloszlasaiban.

Az egzakt kovetkeztetés dekomplexitdsa Bayes-halokban O{p2ezért a gyakorlatban gyakran
kozelit kovetkeztetést alkalmaznak nagy Bayes-halok esetéh gyakorlaton mi csak az egzakt
esettel foglalkozunk.

1. feladat

A lenti Bayes-haléval megadott modellben mekkoP{4& =i | C = h) valoszirtiség?

pA=i=0,4 A T/‘ C
h B

a—i ‘ a—

I
PB=iAd=a] || 04 [ 0.8

]
=

o
)

P(A=iC=h) 3,P(A=iB=bC=h)

=il ) P(C=h)  3,5,P(A=a,B=b,C=h)

_ P(A=)Y,PB=blJA=DP(C=hlA=iB=b) _
Y. P(A=a)Y,P(B=b|A=a)P(C=h|A=a,B=Db)
_ 0,4+ (0,4+0,5+0,6%+0,3) _
T 0,4%(0,4%0,5+0,6%0,3)+0,6%(08%0,7+0,2%0,1)
0152 0304
© 0,152+ 0,348

2. feladat

Ugyanezen Bayes-haléval adott modellben mekkordszakiséggel teljesil, hogy az A és B valtozok
kulonb6d értéket vesznek fel, feltéve hogy a B és C vakaatéke megegyezik?

P(A#+B,B=C) Y,P(A=aB=-aC=-a)
P(B=C)  Y.Xp,P(A=a,B=bC=Db)

P(A#B|B=C)=

_ZaP(A = a)P(B = —a|lA = a)P(C = —alA=a,B =-a) B
T Y.PA=a)3,P(B=blA=a)P(C=blA=aB=b)

04%06%03+0,6%*0,8=+0,3 0,216

= = = 0,701
04%*(04+05+06%03)+06+(08%03+0,2+0,1) 0,308




3. feladat

Ugyanezen Bayes-haldval adott modellben mekkdté&Ca= i | A = B) valOsziriség?

P(C=i,A=B) Y,P(A=aB=a,C=1i)

PE=tA=B =508 ~ TN PA=aB=aC=0

B YoeP(A=a)P(B=alA=a)P(C=ilA=aB=a) B
Y.PA=aPB=alA=a)Y,P(C=c|A=a,B=aqa)

B YeP(A=a)P(B=alA=a)P(C=ilA=aB=aqa) _
B YaP(A=a)PB=alA=a) B

_04%04%05+06%02%09 0,188
- 0,4%0,4+0,6%0,2 © 0,28

= 0,671



