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Bevezetés

A mesterséges intelligenciarél altalaban

A benniinket korilvevs vilag problémait az alabbiak alapjan sorolhatjuk kategoriakba:

e Az ember altal konstrualt problémak:

az emberi agyhoz kapcsolédnak — mesterséges intelligencia
pl. bettfelismerés, sakk feladvanyok megoldasa, kozlekedési lamparendszerek intelligens

miikodtetése, nyelvtanokhoz és nyelvekhez kapcsolodo kérdések, logikai programok, stb.

e Természetes problémak:

a természetben, allatvilaghan ugyanugy megtaldlhatok — természetes intelligencia
pl. annak eldontése, hogy az adott arc férfi vagy néi, latas, jaras, sportold dontéseinek

folyamata, stb.

A klasszikus mesterséges intelligencia alapvetfen a természetes intelligenciai problémékra,
azok megoldéasara koncentral. Sokaig tartotta magéit az a szemlélet, miszerint maga az intel-
ligencia egy olyan mentalis képesség, mellyel kizarolag az ember rendelkezik. A kérdés, hogy
helyes-e ez a meghatérozas? Hasonlitsuk Ossze példaul egy szunyog repiilési képességeit egy
helikopter mtikodésével. A sziinyog mand&verezési képességei jobbak, energiafelhasznalasa nagy-
sagrendekkel jobb, rendelkezik reprodukcios képeségekkel, stb. Az eltérés rendkiviil jelentGs,

ezért felveti a gondolatot, hogy pontosan mik is az intelligens rendszerek.

A mesterséges intelligencia fejlédése

A mesterséges intelligenciahoz tartozo témakorok az idék folyaméan mindig valtoztak. Kezdetben
minden olyan dolog, ami embert tudott helyettesiteni (pl. szovégép), intelligensnek szamitott.

Korabban, az 1960-70-es években az olyan témakorok, mint a képfeldolgozas, a hangfelisme-
rés, programozasi nyelvek vagy az automatak elmélete is a mesterséges intelligencia targykorébe

tartoztak. Ezen témakorok azonban idével kiilonallo tudomanyagakka fejlddtek, és levaltak a

9



10 TARTALOMJEGYZEK

mesterséges intelligenciarol. A mesterséges intelligencia targya tehat permanensen valtozott az
idgk folyamén, ami a mesterséges intelligencia kezdetének, fejlédésének motorja is volt. (pl:
matematikai nyelvészet, képfeldolgozés, robotika stb.) Amikor létrejott egy-egy j tudomanyte-
riilet, el@szor bekeriilt a mesterséges intelligencia targykorébe, majd ez a teriilet tovabbfejlédve
megerGsodott, és végiil kivalt és fliggetlen tudomanyagként elszakadt a mesterséges intelligen-

ciatol. Ez a folyamat természetesen allandé meguajulast generalt.

Mesterséges Intelligencia és oktatas

Az 1980-as évek sorédn azonban elkezdtek kialakulni az egyetemeken a mesterséges intelligenci-
aval foglalkozo tanszékek. A folyamat maga utan vonta, hogy a tudésok pontosan meghataroz-
zak, mely tudomanyagak is tartoznak a mesterséges intelligencidhoz. Ennek kovetkeztében nem
fogadtak be 1j teriileteket,a 80’-as években megmaradtak a szakért?i rendszerekben a logikai
programozasnal, grafkeres? algoritmusoknél, ami visszavetette az ezidaig toretlen fejlodést. A
mesterséges intelligencia a rogzitettség miatt elvesztette a dinamizmusat(pl. nem fogadta be a
neuralis halokat vagy a fuzzy rendszereket, genetikus algoritmusokat).

Napjainkra némileg valtozott ez a felfogas, és egyre inkdbb kialakult az a nézet, hogy
a fejlédés érdekében nem lehet lezdrni a mesterséges intelligencia témakorét, nyitni kell az
0j iranyzatok felé. A modern mesterséges intelligencia kutatasok méas-més néven szerepelnek,

megkiilonboztetve magukat a klasszikus mesterséges intelligenciatol.

Kis evolicios torténet

Az utobbi idében a mesterséges intelligencia az "él6vilag” megoldasait vizsgélja. Az élévilagot
megfigyelve ugyanis szamos j6 megoldassal talalkozhatunk kiilonb6z8 problémakra. A mester-
séges intelligencia konkurensei is megjelentek: Igy a szoft szamitasok (soft computing), gépi
intelligencia. A genetikus evoluciés algoritmusok ezek egyik csoportja. Az evolucié nagyon
hosszutava optimalizaslast biztosit. Egy kis fikcids torténet megvilagitja a “hosszutava’-sig
értelmét. Legyen adott egy légyfaj. Az egyedek 5 nap alatt valnak fogamzoképessé, és 30 na-
pig élnek (évente ez 12 generécid). Minden 48-adik generacié nyomorék egy 6roklds genetikai
informéacio miatt. Ez a tehat 4 évente megjelend generacio szarny nélkiil sziiletik. Az ember
esetén a 48 generacié 20 éves fogamzoképességnél kozel 1000 évente vald genetikai hibat jelen-
tene. Valoszintileg sokunknak reflexszertien ez genetikai hibanak tiinik, amit ki kell javitani. De
egészen mas megvilagitasba keriil ez a javitasi kényszer, ha figyelembe vessziik a kornyezetet

is. A legyek egy olyan szigeten élnek, ahol 100 évente vihar pusztit, ami elsodorja a repiilni
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képes legyeket. A szarny nélkiiliek tulélik a vihart és szaporodnak is. 100 év a legyeknél 1200
generaci6. Az embereknél 10000 éves nagysagrend. Kérdéses, hogy a ,,génhiba” kijavitdsa hosszi

tavon elényos lenne-e a legyeknek. Nyilvan nem! Ha nem lenne “génhiba”, akkor 100 év milva

az Osszes légypopulacio kipusztulna.
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1. fejezet
Alakfelismerés és azonositas

A képfeldolgozas illetve az alakfelismerés feladata egybemosodik. A képfeldolgozashoz leginkabb
az objektumok, struktirdk lokalizdlasa, konturok detektatélasa, alakzatok vékonyitasa, stb. fel-
adatkorok tartoznak. Az alakfelismerés az objektumok osztalyokhoz valo hozzarendelése. Ha az
input egy irott beti, akkor el kell donteni, hogy melyik ,bettiosztalyba” tartozik. Az osztalyba
sorolast azonban nem csak alakfelismerésnél hasznaljuk, hanem részben az azonositasnal (iden-

tification) is.

1.1. Azonositas

Az azonositast elsGsorban biztonsagi rendszereknél alkalmazzak. Minden azonositéasi modszer
megkeriilhetd, kijatszhato. Tébb modszer egylittes alkalmazasa mar jelentGsen megnehezitheti
az illegalis felhasznalo helyzetét. Az azonositas folyamata kétddhet vizualitashoz, hangokhoz.
Vizualitashoz kothets azonositasi eljardsok kozé tartozik az ujjlenyomat levétele, az alairas, az
irisz- és szemfenékvizsgéalatok, az arcfelismerés. Hanghoz kéthetd azonositasi eljaras a beszéd-
hang vagy a lépések ritmusanak figyelése, vagy akar kdvethetjiik a jelszo begépelésének ritmusat

18.

1.1.1. Vizualizacio

A vizualizacio arra torekszik, hogy a bejovs adatokat képpé alakitsa, és ezaltal megkonnyitse
az informéci6 felhasznalasat. Adott esetben a vizualitas feladatok megoldasara is szogéalhat. Ha
egy struktura bonyolult, érdemes vizualisan megjeleniteni, segitve ezzel attekinthetéségét. Ezek
a modszerek nagyon hatékonyak lehetnek, mert az emberi szem parhuzamosan nagy sebességgel
dolgozza fel a vizualis informéaciot.

Napjainkban a felhalmozodott adatok térolasa és feldolgozasa elengedhetetlenné teszi a

13



14 FEJEZET 1. ALAKFELISMERES ES AZONOSITAS

szamitogépek hasznalatat. Az informaciok sokasédga egyre inkdbb kezelhetetlenné vélik az em-
beri agy szamaéara, a numerikus adatokbol nehéz kisziirni a lényeget, a fennallo Osszefliggéseket
vagy valtozasokat elemezni. Az emberi szem jo feldolgozoképességének kihasznalasaval ezeket
az adatokat vizudlisan abrazolva sokkal gyorsabb és pontosabb kdévetkeztetéseket vonhatunk le
az adott informécié halmazrol.

Egy bizonyitékul szolgéld példa a vizualitds hatékonysagéara: adott egy 50 x 50-es matrix,
melynek minden eleme egy pozitiv egész szam. A feladat a méatrixban egy 20 hosszii elemlanc
kijelolése gy, hogy a lancot érint? mez?kben lev? szdmok értékeinek Gsszege maximalis legyen.
A feladat nyertese az lett, aki az elemeket a szamok alapjan kiszinezte és gyakorlatilag egy
térképet kapott, megkereste a hegyvonulatot. Ez a legmagasabb értékekhez rendelt szin alap-
jan konnyen meghatéarozhato (lasd bévebben a Hegymaészo algoritmus alfejezetet). A feladat
optimélis megoldéasa szamitogéppel 100.000 évekbe telne.

Megfigyelhetjiik, hogy a szem illetve a latas milyen Kkitiintetett szerephez jut az allatok
esetében is. A rovarok szeme és a virdgszirmok szine példaul egyméashoz alkalmazkodva tugy
alakultak, hogy a rovarok kénnyen lassak Sket. A virdgszirom tgymond ,yilagito kifutopélya”
a rovarok szdmara. A sas szeme komoly teriileti scan funkcioval rendelkezik. Repiilés kézben
érzékeli a fi mozgasat is, ahogyan a szél fujja a fiiszdlakat. Ha a normalistol eltéré mozgast
érzékel, akkor ott lehet a ,zsakmany”. Masik funkcidja a teleobjektiv latas. A szeme arra is
képes, hogy az aldozatainak tiriilékét illetve vizeletét més szinként érzékelje s kovetkeztessen a

lakohelyiikre.

1.1.2. Akusztika

A biztonsagi rendszerek gyakran ezeket a modszereket hasznaljak. Elényiik, hogy hang utjan
kapott informéacié mellett tudunk maésra is figyelni, példaul vezetés kozben radiot hallgatni,
telefonalni, tehat képesek vagyunk més informécié befogadésara is. A latésra ez nem igaz, pél-
daul vezetés kdzben hiaba probalunk filmet nézni, nem tudunk egyszerre két vizualis csatornat
figyelni. Szamos esetben érdemes hangga konvertélni az informéciot, példaul operacioé kézben
a szivritmus kijelzését hangeffekt is koveti, igy az orvos miitét kozben is nyomon tudja ko-
vetni a beteg allapotat. Mas teriileten is alkalmazhaté a hangga valé konverziot. A kémiaban,
ahol az egyes molekulakhoz a magneses rezgéseikbél kapott spektrumot rendelik, mely egyér-
telmtien azonositja az adott molekulat, azaz a rezgés vizualizacioja segit. A rezgésekhez hang
is rendelhetd és azélta a molekuldk hallds révén is felismerhetdk.

Néha talan tilzottan is bizunk a vizualizacidoban, pedig a hangok alkalmazasa kézenfekvébb
bizonyos esetekben. Példaul, ha egy atomerémi vezérls termében akar 1000 miiszer is lehet,

melyek koziil csak néhanyat képesek folyamatosan figyelni.Ezeket figyelhetik akusztikusan is.
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A legfontosabb miszereket hangszereknek feleltethetjiik meg.

Vegyiink fel egy ismert szimfoniat hangszerenként kiilon csatornara, pl: Beethoven 5. szim-
foniajat. Ha semmilyen rendellenességet nem mutatnak a m?szerek, a szimfoniat halljuk. Vagyis,
ha a mitiszerek jo adatokat szolgaltatnak, akkor a miszerhez hozzarendelt hangszer jol jatszik.
Amennyiben rendellenesség 1ép fel, akkor az adott m?szerhez rendelt hangszer hibasan adja
vissza a hangot (gyorsabban, lassabban, magasabban, hibasan jatszik stb.). Ezeknek a mtsze-

reknek az adatait folyamatosan vizualisan kovetni sokkal megterhelébb lenne szdmunkra, mig

a szokatlan dallamot gyorsan kisztiri egy jo hallassal rendelkezé ember.

1.1.3. Azonositas jellegzetességek alapjan

Az azonositas egyik aganal sem lényeges maga a tartalom, vagyis, hogy milyen bemeneti in-
forméciot kapunk, csak az szamit, hogy maga az azonosités a jellegzetességek alapjan megtor-
ténhessen, tehat egy kulcsot tudjunk az inputhoz rendelni (pl. az alairasnél sem az a lényeges,
hogy hogyan hivjak az embert). Az adott minta alapjan torténd azonositas egyik fajtaja az

tgynevezett matching (illesztés, fedésbe hozés).
M : d (M — F)?
F: G ’

ahol M a mintat, F' a megtanuland6 objektumot jeloli.

A gyakorlatban nem sziikséges a teljes egyezés, csupan a tulajdonsagok (feature) egye-
zésének mértékét vizsgaljuk. A feature meghatarozéasa, vagyis annak eldontése, hogy milyen
tulajdonsagok alapjan vizsgéljuk az egyezést, korantsem egyértelmd. A tulajdonsagok lehetnek
elére meghatarozottak, illetve lehetséges, hogy a program donti el, mik legyen a vizsgalando
tulajdonsigok. Ehhez sziikségiink lesz tanulbéalgoritmusra, ami egy olyan metaalgoritmus, mely
algoritmust allit els, vagyis megkeresi az adott probléma megoldasara hasznalni kivant mod-
szert.

Az azonositasi folyamat lépései tehat: ,feature” (tulajdonsag) kivalasztésa és ,matching”
(fedésbe hozas). A folyamatot identifikdcionak nevezzik.

Az alakfelismerésre az egyik leggyakrabban hasznalt feladat az irott betik felismerése.
Most is ezen keresztiil vizsgaljuk meg az alakfelismerési problémat! Példankban fel szeretnénk
ismertetni az 1.1. 4bran lathato bettisorozatot.

Els6 lépésként digitalizalni kell az abrakat, mely ebben az esetben az alakzatok ,récsra”
valo elhelyezését jelenti. A digitalizédlasnak tébb modja is van.

Egyik az 1.1. tablazatban lathato 20 x 20-as racs, ami egy 0-1 reprezentéciot szemléltet.

Egy mésik megkozelités a matrixban sziirkeségi értékeket tarol, illetve akar szininformécioval is
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feltolthetjiik. A lényeg mindharom esetben az alakzat racson valo elhelyezése (lasd 1.2. &bra).

1.2. dbra. a betid racson valo elhelyezése

gy az alakzatainkbol egy-egy 400 bit (20 x 20 - a racsméret miatt) hosszt v vektort
készitiink. Azonban maga az informaciétartalom elférne mindossze 2 biten is, vagyis az infor-
méci6 reprezentalhato lenne egy 2 hosszu vektorral is (csupan 4 betiit kell megkiilonboztetni).
Az alakfelismerési problémat a fentiek alapjan tehat a koévetkezSképpen hatarozhatjuk meg:

keresniink kell egy algoritmust, mely sematikusan egy vektor-vektor leképezés:

—

algoritmus
~ ——
400 2

Megkozelithetjiik a probléméat gy is, hogy adott egy v vektor, és keresiink egy F'(v) flige-
vényt(algoritmust), melynek 4 visszatérési értéke lehet: a, o, u vagy v, aszerint, hogy minek
ismerte fel az algoritmus a v vektort. A felismerés ezaltal a tulajdonsagvektor tmrtse. A t6mo-
rités itt 200-szoros.

Természetesen felmeriil a kérdés, hogy mekkora racsméretet érdemes a reprezentacié soran
valasztani. Altalaban nagyobb felbontéssal szokas dolgozni, mint amekkora a betd meghata-
rozésahoz kell. Erdemes azonban ,arany kozéputat” talalni a tal strd és tul ritka racsméret
kozott, ugyanis ha tul ritka a réacssorozat, nehezen vagy egyaltalan nem lehet majd felismerni
az alakzatot (vagyis az F' leképezés nehezen megadhato), illetve ha tul stird a racs, tal nagy
tomoritést kell végrehajtani. Vannak olyan esetek, amikor érdemes a kép kiilonb6z6 részeiben
méas és mas felbontast hasznalni.( A racsméret itt a felbontassal arényos.)

Amennyiben a mintank vonalvastagsaga tul nagy, mert a felbontas finom (racsmeéret nagy)
ugy vékonyito eljarasokra lehet sziikség az adattomorités érdekében. A vékonyitas egy képfeldol-
gozasbol ismert parhuzamosithato algoritmus, mely a vaz meghatarozéasara szolgal (1.3. abra).
A vékonyito eljarasok a zajra igen érzékenyek.

Az alakzat vastag vonalat az 1-et tartalmazoé mezdk alkotjak, és azokat kell médositanunk.

Ha 0-at tartalmazo mez6hoz érkeziink, annak értékét nem valtoztatjuk meg. Ha 1-et tartalmazo
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olojo/o]o]o]0 olojo]olo]o]0
010011111 o/ojo|o|olo|0]|0
01041111111 olofo1/1[1[1]1]1
0/0/M|1/1/1/1/1/1/1] —> [0]/0/0/1/0/0/0/0/0]0
0/1l1/1]1 10000 0/o/1/0]/o|o/o]o0]0
111/1/1/0/0/0 0/1/0/0/ololo]0
Al111]11/0]0 0/1/0/0/0/0
11111[1 0 0/1/0]0]0

1.3. abra. Alakzat vékonyitéasa

mez6hoz érkeziink, gy meg kell vizsgalnunk a mez6 kornyezetét. Ha a kornyezetében csupa
1 van, akkor 1 marad. Amennyiben olyan az l-es mez8, hogy a kornyzetében 0 is és 1 is
talalhato, 4j értéket adunk a racspontnak. Arra kell {igyelni, hogy ne szakadjon meg a 0O-ra
valtéasa altal az alakzat vonala. Vagyis akkor valtjuk csak 0-ra az ilyen tulajdonséga 1-est, ha
az alakzat folytonossdga megmarad. (Azonban vannak esetek, amikor még igy is megvaltozik
az alakzat szerkezete, példaul eltiinhet az i bettir6l a pont.) A vékonyitas miivelettel egyfajta
szabvanyositast (normalizalast) hajtottunk végre a mintan, a vonalvastagsagot csokkentve.

A | matching” azonositasi eljaras tehat az alabbi folyamatokbol all: el6szor megnézziik, hogy
a mintank ekvivalens-e valamely felismerendd alakzattal. (A mintakat korabban eltaroltuk és
prototipusnak tekintjiik.) Ha nem tudjuk egyértemiien azonositani az alakzatot, tgy tovabbi
mintékat kell felvenni, és jra ellendrizni kell az ekvivalenciat.

A Kkicsinyitést (nagyitéast), illetve a vékonyitas technikdjat hasznéljuk leggyakrabban az
alakzatok normalizélsdra. Nem mindig célravezetd azonban az ilyen normalizaléds, igy akar a
vékonyitasi mivelet sem mindig jo. Gondoljunk csak a japan vagy kinai karakterekre, melyek
esetében akar meg is valtozhat az adott karakter jelentése, amennyiben vékonyitast alkalmazunk
rajtuk, mert ezen jelek esetében a kalligrafikussag, azaz a kontur vonal alakja is lényeges.
Felmeriil a kérdés, hogy mikor is alkalmazhaté vékonyités?

A vékonyitasnak invariansnak kell lennie az alakzat jelentésére nézve. A latin betiik azo-
nositédsa a vastagsaggal szemben invaridns, azaz a vékonyitott jel ugyanaz, mint annak vastag
valtozata, de a kinai és japan betiik felismerése a vékonyitott jellel szemben nem invarians. (A
matematikdban az invariancia fogalma fontos szerepet jatszik, pl. egybevagosag, a méretazonos-
sag, kicsinyités, hasonlosag, adott graf esetén méretezéssel szemben invarians, mert lényegtelen
a graf él hossza, stb.) Az alakfelismerés soran olyan transzfomaciokat kell végrehajtani, melyek
invaridnsak az alakzat milyenségével szemben. A felismerést tekinthetjik ezen transzformaciok
megkeresésének.

Felmeriil a kérdés, hogy pontosan mi teszi a mintat (adbrat) az adott betiivé(o-betiive,
a-bettivé), és milyen transzformaciokkal szemben 6rzi meg az alakzat a milyenségét(o-sagat,

a-sagat)? Az alakzatoknak vannak  lényeges” és  lényegtelen” részei, tulajdonsagai. Az alakzat
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lényeges részének azt nevezziik, ami alapjan elkiilonitheté a tobbi alakzattol, lényegtelennek
pedig azt tekintjiik, ami nem specifikusan ra jellemzds. Példaul, ha az a és o bettiket tekint-
jiik, és ezeket akarjuk megkiilonboztetni egyméstol, akkor nem érdemes a ,kor” jelleg meglétét
lényegesnek tekinteniink, azonban a ,farkinca” helyzete lényeges. Az aldbbi dbra mutatja, mi

miatt nem hatékony a ,matching” eljarasnal a lényeges és lényegtelen elemek elkiilonitése.

A minta Q,
Az osztélyozandd alakzatok g O

Az abran a mintatol valo eltérés az ,,0” betiinél lesz kisebb, és igy nem helyesen ismerjiik fel
az 2’ alakzatot, ugyanis a minta ,,a” és az osztalyozando ,,0” sokkal inkabb fedésbe hozhato, mint
a minta ,a” és az osztilyozando ,a” alakzat. Ezért sokkal célravezetébb lett volna a ,farkinca”
hollétét figyelembe venni, és ezaltal helyes besorolast kaphattunk volna. Ezeket a lényeges és
lényegtelen tulajdonsagokat azonban nem egyszert meghatérozni.

Az, hogy mennyire nehéz ez a probléma, azt egy masik példan is érzékeltetjiik. A faleve-
lekbdl a fafajtat meg lehet hatarozni. Azonban nehéz megtanulni, hogy a faleveleken milyen
transzforméaciokat lehet végrehajtani, hogy a fajta ne valtozzon, azaz a levélen mik a lényeges

elemek és mik a lényegtelenek.

e AT %

1.4. 4bra. Falevelek

Az alakfelismerés egy megoldasit egy hétkoznapi példan mutatjuk be. Azt vizsgaljuk, hogy

az ember hogyan tanulja meg a betiiket leirni, majd felismerni. A kisiskolas gyermek, amikor
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elsajatitja az egyes bettik lefrasanak modszerét, tulajdonképpen egy utasitassorozatot tanul
meg. Példaul, ha az a bettit tanulja, akkor elmondjék neki, hogy rajzoljon egy kort az éramutato
2-es irdnyabol kiindulva, és rajzoljon mellé egy vonalat fentrsl lefelé, végiil a vonal végére
tegyen egy ivet, farkincat”. Az utasitdssorozat mozgasiranyok megadasa, ezért a beti métrixos
reprezentacidjabol iranyokat kell kinyerni. Tehat ne olyan informéaciot taroljunk az alakzatrol,

hogy az adott helyen az alakzatnak van-e eleme vagy nincs, helyette a vonaliranyokat taroljunk,

azaz példaul, hogy az adott vonal merre megy.

Ezen alapul a Freeman-kodolas. A Freeman-kod irany szerinti kodolast jelent. A vékonyitott
matrixot atkodoljuk az alapjan, hogy adott alakzathoz tartozo ponthoz viszonyitva a kdvetkezd,
az alakzathoz tartozé pont milyen iranyban van, vagyis az adott iranyokba térténd elmozdulést
ad meg. A kodolas egy 3 x 3-as racs alapjan torténik az 1.5. dbra bal oldalan lathato iranyok
lehetségesek. Az 1.5.tabla jobb oldalan talalhato gorbét a 7665 szamsorral (vektorral) tudjuk
kodolni. Jol lathato, hogy a fenti 400 hosszi ,vektort” sokkal tomoérebb formaban tarolhatjuk.
Irany szerinti kodolassal a racsméret természetesen lehet nagyobb. Ezt a problématol fliggéen
valaszthatjuk meg. Nagyobb kornyezet vizsgélata pontosabb eredményhez vezet. A Freeman-

kédolas tomorités és invarians a bettialakzatra nézve.

0 1 2
7 3

5
6 5 4

1.5. abra. Koriv Freeman-kodolasa az adott iranyok szerint

Tovabbi tomoritésre ad modot, ha primitiveket definialunk. Ezek standard jelek, elemi alak-
zatok, ezek segitségével tjrakodolhatjuk a mintakat. A kodot az adott bettit felépit primitivek

hatarozzak meg (1.6. dbra). Igy az a bett kodja a kovetkezd lehet: 571.

2
N

1 2 3 | 4 5 |6 |7 8

1.6. abra. Osszetett alakzatot felépits primitiv alakzatok
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Természetesen a primitiveket kicsinyithetjiik illetve nagyithatjuk, amennyiben sziikséges.
A bettik osztalyozaséanal azt figyeljiik, hogy megtaléljuk-e benne a megfelel§ primitiveket. A pri-
mitiveknek azonban megfelel§ kapcsolatban is kell lenniiik egyméssal. A primitivek kapcsolatét
graf irja le, ami a primitivek kapcsolatanak megfelels. A primitivek egyezésénél a hasonlosag
mértékét is figyelembe kell venni. Az igy leirt alakzat is rendelkezik az invarians tulajdonsaggal.
Az egymashoz kapcsolodo primitivek lancokat alkotnak.

Egy bett esetén tobb lanc is kapcsolodhat egymaéashoz, példaul ha a K betit kell figyelni.
Ezért fontos az is, hogy ezek a lancok strukturalisan hogyan kapcsolédnak egymashoz. Ennek
leirdsara szolgalnak a grafnyelvtanok.

Ezek utan minden betihoz egy 6t leird nyelvet rendeliink. A nyelvekhez pedig véges automatat

rendeliink, ami a nyelvet képes felismerni. A bettifelismerés tehat a kovetkezd lépésekbdl all.

1. - normalizaljuk
2. - vékonyitjuk
Az alakzatot: 3. - irdny szerint kodoljuk
4. - primitiveket vezetiink be
5. - megadjuk a primitivek lancstruktarajat

A leirt folyamatot szintaktikus alakfelismerésnek nevezziikk. A szintaktikus alakfelismerés
esetén arra kell tigyelniink, hogy valamilyen moédon az automata konstrukciéja soran figyelembe
vegylk egy primitivnek a hasonlésdg mértékeit is, vagyis nem csak a teljesen egyezé mintékat

kell tudnunk felismerni, hanem a ,tiréshataron” beliilre esket is.

1.1.4. Arcfelismerés

Az alakfelismerés egy masik alapvetd problémaja az arcfelismerés. Vizsgaljuk csak azt az esetet,
hogy az adott arc néi vagy férfi. A megoldéast egy hétkoznapi életbdl vett példa révén lehet meg-
adni. Tekintsiik ugyanis egy emberi arc lerajzolasanak folyamatat. A rajzol6 megfigyeli az arc
aranyait (példaul a szem nagysagat, elhelyezkedését az orrhoz képest, stb.), ezeket az informé-
ciokat rogziti és igyekszik visszaadni a vasznon. (A megkozelitést leginkabb a karikaturakészités
szemlélteti, mivel a karikatura az arc elttilzott aranyait rogziti.) Hasonloan kell eljarnunk az
algoritmus készitésénél: elemezniink kell az arcot, és mérgszamokkal jellemezni azt. Megmérjiik
példaul az orr hosszat, a szaj szélességét, az arc magassagat, stb. A felismerés szempotjabol
célszerd képezni a mért szamok arényait(szarmaztatott mérték). A folyamat lényege az adott
mintabol valo informécio kinyerés, ami egy tomoritési mod, és a tomoritett kodnak itt is inva-
riansnak kell lennie a mintaosztalyra nézve. Végiil egy vektort kapunk, melynek hossza attol
fiigg, hogy hany értéket ill. szarmaztatott mennyiséget képeztiink. A kovetkezd sematikus abra

az arcfelismerési probléméat reprezentalja:
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Az arc képe: A felismert arc:
- |
4 algoritmus +
az arcrol vett méretaranyok nem {fia, lany}

Kérdés, hogy hogyan hatédrozunk meg ebbdl a vektorbol 1 bitnyi informaciot, nevezetesen
azt, hogy férfi vagy néi arcrol van-e sz6? (Pontosabban: hogyan hatérozzuk meg a fenti abra
leképezését?) A probléméat logikai formulakiértékeléssel szokas megoldani ugy, hogy beallitunk
bizonyos kiiszobszamokat az adott mérési adatokra, és eszerint hozunk dontéseket. Példaul a
fentiek alapjan kapott vektort v-vel jeloljik, és v = {ay, as, ..., a,} , akkor az alabbi feltételeket

fogalmazhatjuk meg:
if (a1 <0,7)V (a3 >0,8)A(az <0,06)A---A(a, >0,5) then WOMAN

Nyilvanvalo, hogy ez az algoritmus csak tgy mikodhet, ha meghatarozzuk, hogy milyen tulaj-
donsagokat mériink, illetve megadjuk a megfelels kiiszobszamokat is.

A fenti probléma az emberi agy szamara egyszert, hiszen a legtoébb esetben a masodperc
toredéke alatt eldontjiik, hogy férfi vagy néi arcot latunk magunk el6tt. Azonban nem lehet a
dontési algoritmust szavakkal leirni. A valdsag szavakkal vald reprezentacidéja nem més, mint
a minket koriilvevs vilag digitalizalasa, leképezése altalunk ismert fogalmakra. Az arcfelisme-
réshdl latszik, hogy a természetes intelligenciai feladatok rendkiviil Osszetettek, és hogy az
arcfelismerést nagyon nehéz algoritmizalni.

A legnagyobb nehézséget természetesen az jelenti, hogy milyen tulajdonsagokat is mérjiink,
vagyis hogy pontosan milyen mérgszamok teszik az adott arcot ,ngivé” illetve ,férfiva”. Jelolje
N a néi arcra vonatkozé tulajdonsagokat, és F a férfi arcra jellemzé értékeket! Arra vagyunk
kivancsiak, hogy tudunk-e konstruélni egy szeparélo feliiletet, mely elkiiloniti a két halmazt
egymastol (1.7. abra).

Mivel a tulajdonsagok meghatarozésa sem konnytd feladat, csakigy, mint olyan algorit-
mus konstrudlasa, mely olyan hatarvonalat (szeparalo hipersikot, a fenti esetben specidlisan
egyenest) keres, amely pontosan elvalasztana N-et F-t6l.

Van egy mésik megoldési lehet&ség is az arcfelismerésre, méghozza ,.er6b6l” megoldani a fel-
adatot. Vegylink egy nagy szamu mintéat, melyek besorolasat mar tudjuk (tudastéar, adatbazis),
és amikor egy 1j mintat kapunk, hasonlésdg alapjan dontiink a besorolasarél. Ez a megoldasi
mod rendkiviil szamitasigényes, és nagy tarolokapacitast igényel. Egy ilyen program kihasznalja
a szamitogép azon elényét az emberi aggyal szemben, hogy a gép taroloorientélt, az emberi agy

pedig algoritmusorientalt.



1.1. AZONOSITAS 23

4l
X X
X 5
X X X
X « = X
X
X X X o
X X
X X x < ox X
X
X x X X
X X X X
X
X
X X X XX
X X X F
X x
X
X X X x
X
A -
>

1.7. abra. Szeparal¢ feliilet a ndi és férfi arcokat reprezentalé pontok elvalasztaséira

1.1.5. Képek tartalom szerinti lekérdezése

Egy masik lényeges probléma, a képek vizualis tartalma szerinti rendezése. Digitélis fényképe-
z6gépek altal egyszertien és rovid id6 alatt tudunk felhalmozni, sok és nagy felbontasi képet.
A tObb ezer, vagy akar tobb tizezer képbdl allo képarchivumban igen nehézkes a keresés. Erre
nytujtana megoldast egy tartalom szerinti keresi algoritmus. Itt természetesen nem arrél van szo,
hogy valamiféle szoveges informaciot a képekhez illesztve, ezen ,digitalizalt” informacié alapjan
torténne a lekérdezés, hanem a mesterséges intelligencia modszereinek segitségével a képek tar-
talma (vizuélis informaci6) alapjan szeretnénk keresni. AlapvetSen az informécié mennyisége
nem mas, mint a képen talalhato pixelek és azok szine. A kés6bbiek szerint egyfajta tomoritésre
lesz sziikség ahhoz, hogy lekérdezéseket hajthassunk végre.

A megoldast ezuttal a festészet modszereinél talaljuk, ugyanis mikor a festé megfesti a
valosidg egy részletét, tulajdonképpen tomorit. Sokkal kevesebb szint hasznal, mint amennyi
valojaban jelen van, illetve leegyszertisitve adja vissza a dolgokat, ecsetvonasok sorozataval
reprezentalva a vilagot. A fest tehat ,atlagos” szineket fest, illetve foltokat készit, melyek
mérete fiigg az ecset vastagsagatol, illetve vonalakat hiz kiilonbo6z§ irdanyokban. Vagyis adott
egy paletta korlatozott mennyiségti szinnel, és adottak kiilonb6z6 méretd ecsetek, melyek a
paletta szineivel vonalakat lehet huzni. Tulajdonképpen jelen esetben az algoritmus sem mas:
felvesziink egy korlatos szamu szint tartalmazo palettit, mely a valosagban elGforduléd szinektsl
sokkal kevesebb szint tartalmaz, illetve definidlunk ,ecseteket” kiillonb6z6 mérettel, és eltaroljuk
minden képrél,az ecsettel meghtuzott vonalakat, és azt hogy milyen szint hasznaltunk. Ezaltal
joval kevesebb informaéaciot kell eltarolunk, és ezek alapjan lehetségessé valik a keresés. Példaul,

ha tilnyomorészt zold szin van a képen, valoszind, hogy tajképrsl van szo, illetve ha fiiggsleges
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fehér ecsetvonésok vannak tébbséghen, esetleg vitorlaskikotst abrazolhat a kép. Természetesen
az invariancia itt is lényeges, iigyelniink kell ra, hogy a kapott adathalmaz invarians legyen a
mintaval szemben.

A képek ilyenfajta tomoritését vitte véghez az impresszionizmus is. Mint maga a sz6 is mu-
tatja, az az impresszion, benyomason alapszik, vagyis a miivészek azt a benyomést dbrazoltak,
amit rajuk a megfestendd dolog tett. Erésen elnagyolt képek jellemzik ezt az iranyzatot, vagyis
igen erGsen tomoritették az abrazolni kivant dolgokat. Csak a ,lényeget” festették meg, egyfajta
vazlatot adtak. A festd§ mindent a sajat aspektusabdl kiindulva abrazolt. A kubizmus szintén
leegyszertsitve festette meg a vilagot. Az irdnyzat képvisel6i tisztan geometriai formakkal abré-
zoltak a dolgokat, ez is egyfajta tomorités. Tehat a festészet is egy matematikai algoritmust (a
vizualis informaci6 tomoritésének algoritmusét) nytjt ezen iranyzatok altal. Jol latszik, hogy a
human tudomanyok eredményei milyen mély befolydssal vannak més tudomanyagakra, illetve
hogy hogyan is lehet felhasznalni ezeket az eredményeket. A fent leirt moédszer alapjan elemzésen
alapulo statisztikus alakfelismerést is lehet végezni, hiszen az egyszertisitett képrdl statisztikat
készitve azonosithatjuk azt. Szamos teriileten alkalmazhatjuk az alakfelismerést, igy példaul
az orvostudomanyban az agyhullamok gorbéinek felismertetésére is. Az, hogy az alakfelismerés

melyik &gét, a szintaktikus vagy a statisztikus modszert alkalmazzuk, a felismerendd jelektsl

figg.—————



2. fejezet

Fuzzy logika

1965-ben az iréani szarmazasu, Berkeley Egyetemen oktaté matematikus, Lotfi A. Zadeh egy
reptéren varakozva a hangosbemondoén a kovetkez6 mondatot hallotta: ,,A repiil6gép el6relat-
hatolag kissé késik.” Elttinddott, hogy mit is jelent ez pontosan. A , kissé” nem jol meghatéarozott,
matematikailag addig megfoghatatlannak tiint. Tehat vannak szavak, melyeket a matematika
nem tud igazan jol kezelni. Ez a kiindulépontja a fuzzy elméletnek. A ,fuzzy” angol sz6 jelen-
tése: elmosddott, hatarozatlan korvonali, bolyhos. A fuzzy koncepcid, hogy matematikai leirast
adjon az olyan fogalmakra, melyek nem pontosan meghatarozottak (ezek altalaban mérésekhez

kapcsolodnak). Ilyenek példaul:

fiatal - oreg (életkor)
gyakran - ritkdn (gyakorisag))
konnyd - mnehéz (saly)

rovid - hosszt (hossz)

Mivel véges sok szot hasznalunk, ellentétben a vilag dolgainak ,végtelenségével”. A szavak
digitalizaljak a valosagot, igy tartalmazniuk kell pontatlansagot. Azt mondhatjuk, hogy alig
van olyan mindennapi életben hasznalatos természetes nyelvii sz6, aminek meg lehetne adni az

“, e,

egzakt definicidjat. Szavaink tobbsége fénév, ezek is pontatlanok.

A példakbol jol lathatod, hogy az emberi gondolkodéasmod sokkal jobban reprezentalhatéd
egy olyan rendszerrel, mely figyelembe veszi ezt a pontatlansagot, ahol a mértékeknek nincs
éles korlatja. A fuzzy logika alapvetSen azért sziiletett meg, hogy pontatlan (bizonytalan) in-
forméacidkat, ismereteket, hatarfeltételeket matematikai eszkozokkel kvantitativ moédon lehessen

kezelni.
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2.1. Fuzzy pragmatizmus és a definicid

A fuzzy alapgondolata, hogy egy tulajdonsig megléte és nem megléte kozotti dtmenet folytonos.
A koncepciot ki lehet terjeszteni fogalmakat reprezentald szavakra is, mint pl. asztal, szék, toll,
stb. A targyak definidlasat két f6 iranyzatra kiilonithetjiik el: az egyik a definiciés, a masik
pedig a pragmatikus. A definiciés irdnyzat leginkdbb a német (porosz) nyelvteriileteken terjedt
tamlaja, labai, és 1ilérésze van, lehetnek karféi is, ekkor karosszékrdl beszéliink. A pragmatikus
(funkcionalitas-elvii) megkozelités pedig abbol indul ki, hogy az adott targy mire valo, pl. szék
az, amire leiilhetiink (— ez egyfajta antropomorf kezelése a dolgoknak). A pragmatizmus féként
az angolszasz orszagokban elterjedt. Jo példa erre az angol KRESZ konyv, ami kevesebb, mint
20 oldal. A tolatas szabalya példaul: ,Ha nem lehet rendesen hatra latni, akkor kérj meg valakit,
hogy iranyitson!”

Nagyon sok fuzzy fogalommal talédlkozhatunk mindennapjaink soran: példaul az idgjaras-
jelentésben: ,Varhatoéan meleg idénk lesz, kevés csapadékkal, délutan a szél megélénkiil”. Ha azt
mondjuk, hogy 23 °C lesz a hdmérséklet, akkor ez mést jelent szamunkra télen, és mast nyaron.
Nyéron ezt nem mondhatnéank melegnek, télen viszont egyenesen kanikula. Az idGjaréasjelenté-
sek szabvanyok alapjan késziilnek (amennyiben az adott mérési adat egy adott intervallumba
esik, ugy elére meghatarozott, hogy milyen szot kell hasznalni - pl. hémérséklet - 20 °C felett -
meleg), és sajnos nem veszik figyelembe az emberek héérzetének valtozésait.
azaz a fogalmak definicios megkozelitése. Példaul amikor a MAV definialja, hogy pontosan mit
vihet magaval egy-egy utas poggyaszként a kovetkez6 paramétereket szabjik meg: maximum
1,5 m hosszu lehet, maximum 25 kg sulyu lehet, illetve maximum 4 darabot lehet az utasnak
magéval vinnie. Ekkor felmeriilt a probléma: ha egy radugré utazik vonaton, és a radja tullépi a
hosszusagi korlatot, akkor nem viheti a rudat magéval. Ugyanakkor egy radugré szaméara a riad
a személyes poggyaszat képezi. Az épitSipari szakember azonban természetes moédon nem vihet
magéval a betongerendat vagy a vascsoveket. Ebbdl a példabol jol latszik, hogy sok esetben az
egzakt definiciok nem jol alkalmazhatok, mert folyamatosan béviteni kell Gket és a kivételeket
kezelni.

A pragmatizmus hasznossagara jo példa, mikor favagok leiilnek a levagott fatonkokre ebé-
delni, illetve kivalasztanak egyet asztalnak, nem feltétlen érezziik helyesnek, hogy a fatonkot
asztalként vagy székként is definialjak (szék: amire le lehet iilni, asztal: amin ehetiink). A prag-
matikus megkozelités megoldhatja a ridugrok gondjat, amennyiben olyan szabélyt alkotunk,
miszerint mindenki a személyes poggyaszat magaval viheti. Ekkor a fenti probéma megoldott.

Az angolszész jogrendszer pragmatikus. Ez a megkozelités sokkal réovidebb, tomorebb leirasat
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adja a dolgoknak.
A fuzzy elméletnek kezdetben sok ellenlabasa volt, de fokozatosan elismerték létjogosult-

sdgéat, és mara mér teljesen elfogadott tudomanyteriiletté valt.

2.2. Fuzzy halmazok

A kovetkezdkben a fuzzy elmélet elsé megjelent cikkének elemeit ismertetjiik. A fuzzy halmaz
a klasszikus halmaz (,¢les” halmaz, matematikai halmaz) ,altalanositédsa”. Minden klasszikus
X halmaz reprezentalhato egy karakterisztikus fiiggvénnyel, melynek jele y4(z). Egy éles hal-
maznak egy objektum vagy eleme, vagy nem. Ezt a relaciot jellemezhetjik a karakterisztikus
fiigguénnyel:

1, ha z€ A

xa(z) =
0, ha z¢A

A fuzzy elmélet alapja a karakterisztikus fiiggvénnyel vald leirasi mod megvéltoztatasa.
Ennek alapjan kézenfekvs a halmazfogalom altalanositésa.

Egy F = {(z,pur(z)) : * € X} halmazt X feletti fuzzy halmaznak neveziink, ahol az x
elemek egy 0 és 1 kozotti szammal jellemezhetSek, vagyis egy elem minél kozelebb van az 1-

hez, annél inkabb tartozik a halmazhoz. Ez a halmazhoztartozdsi vagy tagsdgi (membership)

figguény:

pur(z) : X — [0, 1].

Zadeh példaja: Vegyik a fiatal(F), kozépkori(K), idds(I) fogalmakat. Ezeket a tulajdon-
sagokat klasszikus halmazként értelmezhetjitk: F'(z) — fiatal, K(z) — kozépkort, I(z) — idds.
x-re az életkor fiiggvényében vizsgaljuk ezeket. Minden halmazhoz hozza tudjuk rendelni a

karakterisztikus fiiggvényét (xp(x), xkx (), x1(x)):

ha =z <30

kiilonben

kilonben

ha x> 50

kiilénben

1,
xr(z) = {

0,

1, ha 30 < x <50
Xk (7) =

0,

1,
x1(r) =

0,
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A fuzzy elméletben a tagsagi fliggvényt rendeljiik a fogalmakhoz. Tehat amig a klasszikus
halmaz karakterisztikus fiiggvénye 0-t vagy 1l-et rendel z-hez attol fiiggGen, hogy x eleme-e
a halmaznak, a fuzzy tagséigi fliggvény folytonos értékeket hataroz meg x halmazhoztartozasi

mértékének kifejezésére (2.1. abra).

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 %

2.1. abra. Koézépkoru halmazhoztartozasi fiiggvénye—pu ()

Halmazhoztartozasi fiiggvények tipusai

1. Trianguléris és trapéz

2.2. abra. Triangularis és trapéz fiiggvény

2. Szigmoid

a — 1+ e—Mz—a)
3. Haranggorbe

_\(@—a)?
o>
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-

2.3. abra. Szigmoid fliggvény (A — meredekség, a — eltolas)
YA

lAk

2.4. abra. Harang fiiggvény.

2.2.1. Fuzzy halmazmiiveletek

Az ilyen fuzzy halmazokon értelmezniink kell az unid, a metszet, illetve a komplementer fogal-

méat. Zadeh elsé cikkében a kovetkez6 két miiveletet javasolta a metszetre:
Xans(2) = Xa(z)xp(x), Kiterjesztve panp(z) = pa(2)pup(2).

Xang(x) = min(xa(z), xp(z)), kiterjesztve panp(x) = min(pa(z), ().

Igy rogton két metszetmiiveletet is kaptunk: a szorzatot és a minimumot. A kapott eredmény
eltérd, ahogy az a 2.5. dbran lathato. Innen is latszik, hogy nem trivialis meghatérozni a fuzzy
miiveleteket, a fuzzy halmazokon a mitiveletek tobbféleképpen is kiterjeszthetdk.

A kovetkezSkben a leginkabb alkalmazott fuzzy miveleteket ismertetjiik.

Alapveté fuzzy halmazmiveletek
1. Uni6 miveletek: (Konjunkcio)
paup(r) = max(pa(x), ps(r)) (2.1)

ptaup(z) = min(1, pa(z) + pp()) (2:2)
pavs(@) = pa(z) + pp(x) — pa(z)ps(x) (2.3)
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minimum

szorzat

2.5. dbra. Fuzzy halmazok metszetmiveleteinek eredménye: szorzat és minimum

2. Metszet miiveletek:(Diszjunkcio)

panp(r) = min(pa(@), pp(r)) (2.4)
pans(r) = pa(z)ps(r) (2.5)
panp(r) = max(pa(z) + pp(z) —1,0) (2.6)

3. Komplementer mtvelet: (Negécio)

poa(e) = 1= pa() (2.7)

pma(z) = {1 —py(z) p>0 (2.8)

A kiilonféle megkozelitéseket, miveleti strukturakat szokas ,yvilagoknak” nevezni. A fuzzy
f6 kutatéasi teriilete, hogy milyen mtveleti struktirdk vannak. Napjainkban fele annyi kutato
foglalkozik a mesterséges intelligenciaval, mint fuzzy elmélettel. Az 1920-30-as években volt 6
kutatasi iranyzat a tobbértéki (folytonos) logika. Az iranyzatnak jeles lengyel képviselGje Luka-
siewicz volt. A folytonos logika torekvése az, hogy a hagyomanyos logikiban megismert igaz és
hamis értékeket kiterjesztve legyenek koztes értékek is, annak reprezentédlasara, ha nem tudjuk
egy adott kijelentés igazsagértékét egyértelmitien eldonteni. Tehét a 0 és 1 diszkrét értékeket
terjessziik ki a [0, 1] intervallumra. A kérdés az volt, hogy lehetséges-e olyan kiterjesztés, ami a
logikai azonnossagokat teljesiti. A Zadeh-i gondolat teljesen hasonld kérdést vizsgal: lathattuk,
hogy az x € A kifejezés egy tobbértéki fiiggvénnyel irhatéd le. A logikai igaz és hamis fogal-
mat fuzzy halmazokkal Osszekapcsolhatjuk, pl. gy hogy, az x € A Ay € A kifejezés értéket,
amennyiben példaul az (r € A) = 0,7 és az (y € A) = 0,8. A fuzzy elmélet egyik {6 irdnyzata,
a folytonos logikaval foglalkozik.

1. Fuzzy logikanak (fuzzy kévetkeztetésnek) hivjuk a kovetkezd ,yildgot™ = A y = min(z, y).
Egy F = {(z,pr(x)) : = € X} fuzzy halmazt tekinthetiink tgy, mint egy X halmaz
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a) Fuzzy metszet

¢) Fuzzy komplementer

b) Fuzzy tnié

d) Fuzzy komplementer

2.6. abra. Fuzzy mtveletek
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elemeire megfogalmazott allitast, ahol a up tagsagi fiiggvény megadja az allitas igazsag-

tartalmanak a mértékét.

2. A fuzzy masik meghatarozo iranyzata a ,tolerancia’jellegii fuzzy fogalom(a ,koriilbeliil”
megfelelGje). Példaul adott egy koriilbeliil 2 méter hosszi zsinor, a teherbirasa koriilbeliil
2 kg, hany kg-ot bir el egy kb 4 méter hosszt zsinér? Vagy mennyi a koriilbeliil 2 méter
plusz koriilbeliil 5 méter mennyiség? Itt aritmetikai miiveleteket végziink (nem logikakat)a

folytonosak, és altaldban mért értékekhez kotédnek a mtveletek.

2.3. Fuzzy aritmetika

A fliggvényeken végrehajthatunk tgynevetett a-vagasokat, mely a kovetkezst jelenti: egy o €
0, 1] szinttel elmetssziik a halmazhoztartozasi fiiggvényt. Az a-metszés (a-vagas) gyakorlatilag

a mérés pontossagat reprezentalja. o metszett X egy részhalmaza.

Y
1+

2.7. 4bra. o metszés

Az a—vagas tehat a kovetkezSképpen torténik: a [0, 1] intervallumon kijeloliink egy « szamot
és huzunk egy egyenest az a—szinten az x tengellyel parhuzamosan (2.7. abra). Ez megfelel az
y = « egyenletnek. Igy a halmazhoztartozasi fiiggvénybdl egy intervallumot jeloltiink ki, és

ezzel visszavezethetjiik a fuzzy aritmetikat az intervallumaritmetikara.

2.3.1. Osszeadas és kivonas

Példankat, miszerint mennyi lehet a koriilbeliil 2 és koriilbeliil 5 méter Osszege, a 2.8. abra
szemlélteti.

Tekintsiink egy példat az Osszeadas és kivonas gyors elvégzésére a fenti halmazokon! Els§
lépésként kiilonvalasztjuk a jobb és bal részeket a 2.9. dbran lathaté moédon. Majd képezziik a
bal oldali kijelolt rész inverzfiiggvényét, és ezen végezziik el a miveletet (6sszeadast, kivonast)!

Az igy kapott fiiggvény inverze lesz a baloldalak (jobboldalak) Gsszege, s!
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Y

2.9. dbra. Osszeadas és kivonas gyors elvégzése

A triangularis halmazok esetében a szorzat nem lesz triangularis.Ha az inverz fliggvé-
nyeken végrehajtott mitvelet eredménye lehet. A kvadratikus igy inverze gyokos kifejezés
lesz.Kaphatunk olyan fliggvényt is, melynek egyszertien nem létezik az inverze. Ebbdl is
lathato, hogy az inverzképzés nem trividlis miivelet és nehézségekbe titkdzhetiink.

Az els6 jelentGs fuzzy tétel pontosan a fuzzy halmazokon végzett algebrai miiveletekkel
volt kapcsolatos. Ez az tigynevezett sup—min megkozelités, mely az alabbi médon definidlja az

Osszeadast (2.10. abra):

payp(2) = Sup (min(pa(z), up(y)))

A sup(min) kompenzaci6 ekvivalens az /alpha vagas szinti intervallumos Gsszeadassal!

bi+bz X

2.10. abra. Osszeadas sup-min kozelitéssel

Egy ilyen fiiggvényhez altalaban megfelel§ kozelitést adunk példéul a 2.11. dbrén lathato

modon, amivel tovabb tudunk dolgozni.
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2.11. 4dbra. Trianguléris halmazok szorzata nem triangularis

2.3.2. Fuzzy aritmetika alkalmazasa: optimalizalas

A fuzzy aritmetika egyik alkalmazasi teriilete az optimalizalas. Az optimalizalasi feladatban

adott egy lineéris feltételrendszer és egy célfiiggvény az alabbi moédon:

> iz < b

c'r — max

b; elgjelétdl fiigghen adott egy also és/vagy egy felsd korlat. A korlatok egy része A; < x; < B;
alaku.

Tegyiik fel, hogy ez a fenti feladat egy konzervgyér termelését reprezentalja, ahol zold-
borso, eper, illetve cseresznye konzerveket allitanak els. Meg szeretnénk hatérozni, hogy mibdl
mennyit érdemes késziteni, hogy maximalis profitot érjink el (lasd 2.12.a &bra). A linearis
programozas eredménye x; valtozokra gyakran A; illetve B;, melyek nem tiikrozik reélisan a
megvalosithatosdgot, példaul azt kaphatjuk, hogy eperkonzervet és barack konzervet egyéltalan
ne készitsiink, bors6bol pedig mindent fel kell vasarolni, az irrealis. Ebbd&l az kovetkezik, hogy
nem megfelel§ a célfiiggvény, és esetleg nem csak a profitot kell figyelembe venniink.

Ha megadnank az Gsszes lehetséges célfiiggvényt, akkor a feltételrendszer belsejében kellaz
optimumot valtoztatni. A fuzzy elméleten alapul6é optimalizilas célja, hogy stabil megoldést
talaljon a probléméara, mely a gyakorlatban is elfogadhato és kivitelezhets. Legtobbszor egy
optimalizélasi feladat soran meg kell hatérozni az A és a B korlatokat. Példaul, ha egy ladaban
maximum 5 mazsa teher fér el, az nem feltétlen jelent szigoru korlatot, hiszen valoszintleg elfér
még 5 mézsa és 10 kg is. Tehat érdemes B-re nem szoros korlatot alkalmazni, vagyis fuzzyfikalni
(fuzzy halmazként értelmezni). Ezaltal még 1 dimenzidval béviil a feladat (lasd 2.12.b abra).

Az igy kapott ,csonkagulank” élei a feltélelrendszertdl fiiggéen futnak ossze. A fuzzyfikacid
altal keletkezd 14j feltétel:

u; = abB 47y
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Y

|
B
//

a)

2.12. abra. Optimalizalas: a) adott korlatok kézé esé megoldas keresése; b) fuzzyfikalt valtozat

Az optimalizalas masik megkozelitése azon a gondolaton alapszik, miszerint ha a b;-t fuzzy-
fikaltuk, akkor értelmezhetnénk az a;j-t is fuzzy-ként. (Pl. az adott arut nem csak 4000 Ft-ért
lehet eladni, hanem 4200 Ft-ért is azaz ez sem feltétlentil szigora korlat.) Ez viszont egy ma-
sik, az elézénél bonyolultabb fuzzy programozési feladathoz vezet. A fuzzy modell bizonyos

értékekben a parametrikus programozassal ekvivalens.

2.4. Fuzzy regresszio

A regresszio két (vagy tobb) mennyiség kozti osszefiiggés mérése, mely fogalommal a statisztika
témakorében talalkozhatunk. Legyenek adottak x; és y; mért adatok, ekkor olyan f fiiggvényt
keresiink, mely megadja az Osszefiiggést x; és y; kozott. Az f fliggvény ismeretében leolvas-
haté egy nem ismert x* pontra, hogy mi az y* érték. A regresszi6é soran tehat mintakbol kell

kovetkeztetniink egy fiiggvényre, igy a regressziot tekinthetjiik a legelemibb tanulasi modellnek.

2 dimenzidéban Tobb dimenziéban
T — W T — N
T2 — Y2 Ta — Y2
Tn 7  Un Tn —7  Un

Amennyiben a fiiggvényt linearis alakban keressiik, linearis regressziorol beszéliink
(2.13. abra). Altalaban a pontokra nagyon sok kolonbozé fiiggvényt illeszthetiink, példaul
polinomot is. Az interpolacios feladat esetén p,(x;) = y;, ahol n a polinom fokszaméat jelenti,

ami az (x;,y;) parok darabszama.
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2.13. 4dbra. Linearis regresszio

Ahhoz, hogy le tudjuk kérdezni az adatokat, el kell tarolnunk az z-hez tartozé (x itt be-
osztas)és az y értékeket. Az iterpolacios polionom egyiitthatéinak szama n. Igy vagy az egyiitt-
hatokat, vagy az y értékeket kell eltarolni, igy nincs érdemi kiilonbség a tarolas szempontjabol

a két megkozelités kozott (2.14. abra).

Ys
Ya

R N
Y2

Y1

Xi Xz Xs Xa xs X

2.14. &bra. Interpolacios polinommal valo kozelités

Tehat n darab adat eltarolasara lenne sziikség (amennyi mintank volt). Azt mondhatjuk,
hogy az interpolacié nem tanul, hanem ,magol”. Emlékezziink, hogy a karakterfelismerésnél
tomoritést kell végrehajtanunk és igy az algoritmus ténylegesen tanul. Az interpoléciés polinom
tulajdonséiga, hogy a két illesztés kozott ,rezeg” a pontok kozott, és nem egyenletesen konvergal

a kozelitend§ fiiggvényhez.
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y — F(x)
y2 = F(x2)

viszonylag nagy eltérés lesz a valés pontokhoz képest
Y — Flza)

A tanulasnal nem érdemes n-ed foku polinomot hasznélni. Egyenessel valo kozelitéshez

Osszesen 2 paraméter kell n helyett.

Y
¥3]

y2|

X1 X2 xa X

2.15. dbra. Lineéris regresszio — esetén az egyenes € hibaval kozeliti a pontokat

A 2.15. abran lathato regresszids egyenes esetén a hiba g, és az egyenlet ax + b alaki. Ekkor

minimalizalni szeretnénk a hibat, vagyis:

n

. 2 2 .

min Zl(yZ — (ax; + b)) ,2@ — min
1= y* 1=

ahol adottak az z; és y; értékek, a illetve b ismeretlenek. A minimalizalando6 célfiiggvény a-nak

és b-nek egy masodfoku célfiiggvénye. Kereshetnénk mas alakban is a kozelité fiiggvényt, pl.

alog x + b alakban:

i ; — (alogx; + b)) | .
min (2@ (alogz; + b)) )

A képlet hasonl6, mint az el6z6 esetben, csupan annyiban tér el, hogy az z helyett log x
all. Az X; = log x; transzformacié bevezetésével ugyanazt a feladatot kell megoldani, mint az

elébb. Igy:
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A kapott minimalizélast elvégezve a és b megkaphat6. Viszont, ha ellendrizziik a hibat,
lathatjuk, azaz x; = log x; transzforméacié nélkiili esetben nem ugyanazok lesznek az a,b pa-
raméterek, mivel a transzformacié megvaltoztatja a hiba nagysagat. A hiba mértéke a transz-
formécio altal a logaritmusfiiggvény linearizalasa miatt valtozott meg (lasd 2.16. dbra). Ebbgl
kovetkezik, hogy a hagyomanyos regresszio egy ilyen transzformécioval szemben nem 6rzi meg

a minimalitast.

X1 X2 x3 X
2.16. abra. Regresszi6 logaritmusfiiggvénnyel

A regresszio a legtobb esetben mérési adatokhoz kotddik. Minden méréshez a mérési hibat
meg kell adni, amit a hagyomanyos regresszio (szemben a fuzzy regresszioval) a fenti modelben
nem kezel. A fuzzy regresszié azon alapszik, hogy minden méréshez adott egy e; mérési hiba,
és ha ezen hibékon beliil halad az egyenes (az egyenes metszi a hibékat), akkor elfogadjuk az

adott egyenest.

i
X1 X2 xs X

2.17. dbra. Fuzzy regresszids egyenes

Fuzzy regresszios egyenesnek nevezzilk azt az egyenest, ami eleget tesz a hibafeltételnek

(2.17. abra). Azonban végtelen sok ilyen tulajdonsidgu egyenes létezhet. Ez az egyeneseknek
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egyfajta ,billegése” lehet, hibahatarokon beliil lesz. A fuzzy regresszional a hibdkhoz halmaz-
hoztartozasi fliggvényeket rendeliink. A halmazhoztatozasi fiiggvény alakja a hiba val6szintiségi
jellegétdl fiigg (ez a gyakorlatban ennek a megoldasa nehezen megadhato). Igy a halmazhoz-
tartozasi fliggvények megadasa heurisztikus elvek alapjan torténik. Az igy kapott halmazhoz-
tartozasi fliggvényeken a-vagasokat hajtunk végre. Ha noveljiik o értékét, kisebbek lesznek a
hibaintervallumok, és ezéltal kisebb lehet az egyenesek ,billegése”. Az o értékét addig noveljiik,
amig az egyenes egyértelmi nem lesz, vagyis keressiik max a-t, ami az egyenes 777 biztositja. Az
algoritmus szerint az egyenes paramétereinek a tartoméanyat (lehetséges megoldasok) sztkitjiik
addig, amig egyetlen pontot nem kapunk, mely pont fuzzy optimum az adott a-vagésra nézve.

Az algoritmus nem alkalmazhato a gyakorlatban, ha egyetlen olyan egyenes sincs, ami
a hibafeltételeknek eleget tesz. Ebben az esetben a 2.18. abran lathaté halmazhoztartozési

fliggvénnyt alkalmazunk és o = 0, 5-es vagast tekintjiik az eredeti hiba nagysaganak.

Y
1

2.18. abra. Halmazhoztartozasi fliggvény kozelitése — x—tengelyre asszimptotikus

Az ilyen alaku fiiggvénynek az az elénye, hogy asszimptotikusan kozeliti az x-tengelyt, igy
mindig tudunk olyan a-szintet a < 0,5 valasztani, mely megoldast ad, ekkor az a-t csdkkentve
kaphatunk hibat kielégité megoldast. A probléméat kiterjeszthetjiik az alabbi médon. Ekkor a
regresszios egyenesnek az alabbi hatarokon beliil kell mozognia (lasd 2.19. abra). Nemcsak y
értékek pontatlanok, hanem z-ben is pontatlan. (A miszer beallitasa sem teljesen pontos.)

A legtobb esetben a heurisztikusan megvélasztott halmazhoztartozasi fliggvény triangulé-
ris, 2.19. abra esetén gulakat definidltunk a hibak felett. Az eljaras soran a gulakon végziink
alpha vagast a megoldas megtalalasa érdekében (2.20. abra).

Az eddigi esetekben linearis alakban kerestiik a regressziot, és lattuk, hogy a hagyomé-
nyos regresszié nem &rzi meg az optimumot, ha nemlinearis térbdl linearisba transzformaljuk a
fiiggvényt. A fuzzy regresszidra érvényes azonban, hogy megérzi a terek transzformécioi kozt a
fuzzy értelemben vett optimumot (2.21. abra).

Logaritmikus alakban keressiik a fiiggvényt, ahol adottak a hibak. A fiiggvényt, illetve

a hibékat is attranszformaljuk a linearis térbe. Ezaltal a visszafelé vett transzformécié soran
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2.19. abra. Fuzzy regresszios egyenesek mozgasa a hibahatarokon beliil

L/

2.20. abra. A hibak felett gulakat definidlunk a triangularis halmazhoztartozési fliggvényekkel

YA &

Int)

2.21. dbra. Fuzzy regresszié megérzi a terek transzformacioi kozt a fuzzy értelemben vett opti-

mumot.
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Hoémérséklet
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2.22. dbra. Szeparélosikok

megdrzédik az optimum. A fenti algoritmusok mind a 2 dimenzids esetet targyaltak. A fuzzy
regresszios algoritmus magasabb dimenziokra is kiterjeszthets, de szamitasi igénye nagyon nagy

lesz.

2.5. Fuzzy lekérdezés

A szavainkat tekinthetjiik a benniinket koriilvevé vilag digitalizalasdnak, ugyanis a vilag dolgait
elére meghatéarozott kategoéridkba soroljuk. A szavak alapjén torténé kommunikaciéval informé-
ciot veszitlink, hiszen dolgokat diszkrét kategoridkba konvertaljuk, ,intervallumokra” bontjuk.
Példéaul, ha azt szeretnénk 2 mért értékbdl kisztirni, hogy az adott paciens beteg-e vagy sem,
akkor bizonyos esetekben talalnank olyan szeparaldsikot, mely elkiilonitené a beteg és nem be-
teg pécienseket. A szeparaldsiknak ebben az esetben minddssze 2 paramétere van (2.22.a abra).
Szavak esetén a mért tulajdonsagokat kategoridkba osztjuk és két dimenzidban téglalapokat
adunk meg. Ha pontosan akarnank a betegeket leirni, végtelen sok téglalapra lenne sziikség
(2.22.b abra).

Ebbdl is latszik, hogy a szavakkal torténd leiras csak koriiliras, és bar a tanulas szavakkal
torténik, a tudas maga sokkal t6bb annél, mint amit szavakban ki tudunk fejezni (a tébbéves
tapasztalat szavakkal nem atadhato, a férfi és né megkiilonboztetetését, ami az emberi agynak

trivialis, nehéz leirni szavakkal).

A fuzzy tulajdonképpen a természetes szavak Osszekapcsolasa a matematikaval. A fuzzy

elméletben csak bizonyos szavakat modelleziink:

1.) Mérésekhez rendelhetd fogalmak: mérésekhez kapcsolodik a jelentésiik. Pl.
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életkor — fiatal, kozépkort, idds
hosszisag — rovid, hosszi

suly —  konnyt, nehéz

2.) Polaris fogalmak: paronként ellentétes dolgokat fejeznek ki, de ha tagadjuk az egyiket,
nem a mésikat kapjuk vissza. Pl.
alacsony - magas — nem alacsony # magas
illetve

nem magas # alacsony

3.) Kontextusfiiggs fogalmak: a jelentésiik erdsen fiigg attol, hogy milyen kornyezetben hasz-

naljuk ¢ket. Pl.
fiatal akadémikus —  kb. 45-50 éves

fiatal munkatérs —  kb. 25 éves

fiatal mtkorcsolyaz6 — kb. 12 éves

Tekintsiik a kontextusfiiggéség modellezését! Vegyiik az alabbi példat: autot szeretnénk
véasarolni, és szeretnénk sorrendet allitani a lehetséges alternativak kozott. A kovetkezd szem-
pontokat vizsgaljuk: 16eré (tovabbiakban: LE, jelen esetben a 50-300 LE teljesitmény gépjar-
miiveket vizsgélunk), illetve benzines vagy dizel. Teljesitmény szerint az autokat felosztjuk 3
kategoriara: kis teljesitményd (50-100 LE), kozepes teljesitményti (101- 200 LE), illetve nagy
teljesitmanytd (201-300 LE). Ezzel a megkozelitéssel az a baj, hogy példaul a 201 és 300 LE
kozotti autobol csak egy van az adabézisunkban, mig 50-100 LE k6z6tt 652 darab. A kévetkezd

eljaras szerint lehet jol kategorizalni: adjunk meg egy rangsort az alternativak kozott a LE

szerint!
\
alternativak LE
a — I
as — T LE szerinti rendezettség: x; < x;, ahol 1 < j
an - x, )

Készitsiik el az autok LE szerinti empirikus eloszlasfiiggvényét (lépesés fliggvény —
2.23. 4bra)!

A fliggvényértékek 0 és 1 kozé esnek. A felvett fliggvényértékek szerint hatarozzuk meg a
kis, kozepes, és nagy teljesitményt autokat. Ez azt jelenti, hogy a kategoridkba kozel azonos
szamu alternativa tartozik. A lépcsézetességet egy fiiggvénnyel kozelitjiik (lasd 2.24. dbra).

Ha a benzines és dizel tulajdonsag szerint osztjuk ketté az autok halmazat és mindkét

halmazra megkonstrualjuk az empirikus eloszlasfiiggvényt, és megkonstruédljuk a kategoriakat,
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2.23. dbra. Az autok LE szerinti empirikus eloszlasfiiggvénye

2.24. dbra. Empirikus eloszlasfiiggvény kozelitése.

43
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akkor kontextusfiiggs értelmezést kapunk. Dizel esetben 60-90 LE a kis teljesitményd, mig

benzinesnél 50-100 LE (2.25. abra).

P Benzines P: Dizel
1 1
2 2
3 3
1] 1.
3 3
50 100 200 300 LE 50 100 200 300 LE

2.25. abra. Benzines és dizel autok empirikus eloszlassfiiggvényének kozelitése.

A gyakorlatban azonban a fenti moédszert modositani kell, mert példaul adézasi hatarok mi-
att nagy ugrasok lehetnek az eloszlasfiiggvényben, ekkor ugyanis az ugras hatara a kategoriaha-
tar. (Pl torvény irja el6 a karosanyag-kibocsatast, az adozas mértékét a teljesitmény hatérozza
meg, stb.) Reprezentaljuk a kontextusfiiggdség halmazhoztartozési fiiggvényét a 2.26. abran

lathatéo modon! A 3 halmazhoztartozasi fiiggvény a [0, 1] intervallumon értelmezett.

Tk —  Kis tejesitményti
Teo — kOzepes teljesitményt

Tna — nagy teljesitményt

Ti S Tko / Tna

2.26. abra. Kontextusfiiggség halmazhoztartozasi fliggvénye

Alkalmazzuk a 3 fiiggvényt az adott tulajdonsag eloszlasfiiggvényére, példaul a kozepes
teljesitményre, akkor megkapjuk a kozepes teljesitmény kontextusfiiggs fuzzy leirasat (75,(F'(x))
- kozepes teljesitményt autok). Ezt szemlélteti a 2.27. abra.

A fenti eljardas megfelel egy fuzzy adatbéazis-lekérdezésnek. A hagyomanyos adatbazis-
lekérdezésekkel az a baj, hogy nem kezelik a kontextusfiigg@séget, illetve hogy éles hatarokkal

dolgoznak. Ezért nem tudunk olyan lekérdezézéseket végrehajtani, hogy példaul ,Szeretném
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P(LE) .
Benzines
1, ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
2
F1 S
) S—
2
fH—
3
80 110 130 300 LE
Y
1
tko :
80 11(0 130
t(P(LE))
11 2
0 3 2 3 . X

2.27. abra. Kozepes teljesitmény kontextusfiiggs leirasa.

lekérni a vizsonylag nagy teljesitményt kombi autok listajat!”, ezt példaul az SQL nyelv nem
tudja lekezelni. Csak olyan SQL lekérdezést tudunk késziteni, amely éles hatarokon beliil sztiri
az adatokat. Természetesen felmeriil egy ilyen esetben az igény, hogy egy lekérdzés végeredmé-
nye egy sorrend legyen az alternativak kozott. A hagyomanyos adatbaziskezels rendszerek ezt
sem biztositjak (pl. egy SQL SELECT utasitas eredménye egy lista, mely elemei megfelelnek
a feltételeknek). Egy fuzzy lekérdezés végeredménye viszont egy rendezés az alternativiakon a
megadott szempontok szerint, figyelembe véve a kontextusfiiggGséget is. A fuzzy lekérdezések

leirdsahoz tobbértékid logika sziikséges.

2.6. Tobbértéki logika

Jelolje c(z,y) az ,6s” miveletet (konjunkcio), d(x,y) a ,vagy” miiveletet (diszjunkcio), n(z)

pedig a negacié miveletet. A tobbértéki logika, Zadeh definicidja szerint lehet:

Dualisok
c(z,y) = min(z,y) d(z,y) = max(z,y)
cz,y) = vy dzy)=cs+y—z-y
n(x) = 1-—=x

A min(x,y) tulajdonsagai:

1. ¢(z,y) — folytonos
[0,1] x [0,1] — [0, 1]

2. monoton (nem szigoruan)
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4. asszociativ: ¢(c(x,y), z) = c(z, ¢y, 2))

5. idempotens: ¢(z,z) = x

Tétel: A fenti 5 tulajdonsag akkor és csak akkor teljesiil, ha ¢(x,y) = min(x, y).

A fuzzy elmélet nagyon gyakran hasznalja a min(z,y), max(z,y) miveletet, de a fuzzy
alkalmazasokban inkabb az z -y miivelet a preferdlt. Ez utobbi azért elényos, mert a min(z, y)
esetében az egyik argumentum tulajdonképpen nem befolyésolja a végeredményt.

Fontos szerepet jatszik még az alabbi logika, mely Lukasiewicz-logika, korlatos 0sszeg vagy
nilpotens néven is ismert:

c(r,y) = max(x+y—1,0)
d(z,y) = min(z+y,1)

A nilpontens operatorok esetében egy 1j Boole-azonossag is teljestil:

6. osztalyozo tulajdonsag:
rAn(x) = 0
zVn(zr) = 1
A Vukasiewicz-logika nagyon jo operatorstrukturat alkot, mert teljesiti a 6. tulajdonsagot:
max(z+ (1 —z)—1,0) = 0
min(z + (1 —z),1) =1

A FLukasiewicz-operator nem idempotens operator, mert:
max(z+x —1,0) #x

Ezért a fent ismertetett 5 feltételhez vegyiink fel még a 6. tulajdonsagot (az utols6 Boole-
azonossagnak megfelel6t):
c(lr,1—x)=0

Tétel: Nem létezik olyan operatorcsalad, amely mind a 6 feltételt teljesiti.

A kilénbo6z6 tobbértékd és folytonos logikdk aszerint térnek el egyméstol, hogy milyen
Boole-azonossagot teljesitenek.

Térjliink ra a gyakorlat altal gyakran alkalmazott x - y konjunkciés miiveletre! Ebben az
esetben modositanunk kell a feltételrendszeren. Egyrészt ki kell kotni a szigortt monotonitast

(2. feltétel), illetve modositanunk kell az 5. feltéltelt is, a kovetkezképpen:

clz,r) < x,
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amit arkhimédesziségnek neveziink.
Miel6tt ratérnénk a 4. feltétel fliggvényegyenletének megoldasara, nézziink tovabbi opera-

torokat!

2.6.1. Fuzzy operatorok

Az el6z6ekben megismert arkhimédeszi vilagban mitiveleteket fogunk definidlni.

1. Valo6szintiségi operator

clz,y)=x-y

2. Hamacher-operator

- Doz
) = l-(1-p)z+y—=z-y) &> 0)

Kizarolag ez az operator irhato fel racionélis tort alakban, azaz két polinom hényadosa-

ként, a p az operator paramétere.

3. Frank-operator

erry) =tog, (14 EZ0Z2) )

Osszefiiggések elemzéséhez hasznaljak, az s paraméter az Osszefiiggésekre jellemzé (azt

jellemzi, hogy az egyik valtozo értéke mennyire fligg a t6bbitdl).

4. Dombi-operator

ol y) = ! -~ (a>0)

L+ (57 + (59°)°

Magaba foglalja a diszjunkcié és a konjunkcié mtveletét is, konjunkcié esetén o > 0, disz-

junkcio esetén o < 0. Az a paraméter megadja, hogy mennyire arkhimédeszi a fiiggvény

(ha oo — o0, akkor a min operatort kapjuk).

5. Einstein-operator

(1—2)(1—y)
I-(1-2)(1-y)

CE (.T, y) =1-
Az FEinstein-diszjunkci6 alakja az alabbi:

r+y
1+ 2y

dE<x7 y) =
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Az Einstein-operator egy specialis alakja a Hamacher-operatornak. Az elnevezést a kévet-
kez6 indokolja: Einstein relativitas elméletének alapgondolata az, hogy a testek mozgasa
viszonylagos egymashoz képest, és az elmélet mésik f6 tétele, hogy nem létezik a fény-
sebességnél nagyobb sebesség. Ha példaul vonaton sétalunk, Newton szerint az eredd

sebességiink egy kiilsé szemléls szamara:
Ve = V1 + Vg,

ahol v, az eredd sebesség, v; a vonat sebessége, és v, a mi sebességlink. Kérdés, hogy
mennyi a fény sebessége akkor, ha egy mozgd vonaton felkapcsolunk egy lampat? A fenti,
egyszeri Osszeadason alapul6 képlettel nem jo eredményhez jutunk, hiszen nincs a fény-
sebességnél nagyobb sebesség. Einstein szerint:

. U1+U2
14 w2

c2

e

Ez a képlet valoban helyes, mert ha példaul vy = ¢, akkor is c-t ad eredGsebességnek:

V1 +C

= o

c2

Ve

A képletbdl szarmazik az Einstein-operator a kovetkezd modon: c-vel osztjuk mindkét

oldalt, és x = 1, y = 22, akkor
Ve Tty

c 14+ 2y

Tétel: Az asszociativ fliggvényegyenlet az 5 feltétel mellett a kivetkez6 alakban adhatoé meg:

c(z,y) = (f()+ (),

ahol f(x) az operator generatorfiiggvénye és konstans szorzo erejéig meghatéarozott. Az f olyan
fliggvény, mely szigortian monoton csokkend, [0, 1]-en értelmezett, és 1-ben 0-t vesz fel, a 0-ban

aszimptotikus, alakjat lasd a 2.28. 4bran.
Az asszociativ fliggvényegyenlet miikodése

1. Ha f(z) = —Inxz.
Képezziik az inverzfiiggvényt!
fla)=e"
A tétel szerint: (—Inz + —Iny) = —Inzy -t kell f~!(z)-be helyettesiteni:

@)+ fly) =e T =ay

Tehat f(z) = —In(z) esetén operator az xy.
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2.28. abra. Konjunkcié operator generatorfiiggvénye

2. Ha f(z) = (1_—”6)“

inverzfiiggvény:
1

B 1+xé

f (@)

Ha alkalmazzuk a tételt, épp a Dombi-operatorhoz jutunk.

Minden arkhimédeszi operator egy generatorfiiggvény segitségével all els.

Az asszociativitas igazolasa:

cle(r,y),2) = O cley) )+ f(2) =T (f(@)+ fy) + £(2)
——r
Hasonl6 eredmény kaphato a c(x, c(y, z)) képletbdl kiindulva, igy igazolhato az asszociativités.

Allitas: A generatorfiiggvény konstanssal valo szorzas erejéig egyértelm.
Tehat az xy-nak generatorfiiggvénye a —51Inx is. (Ennek a megéllapitasnak a bizonyitasat az
olvasora bizzuk.)

Az asszociativ fiiggvényegyenlet megoldasa kommutativ megoldast ad.

Hilbert problémaja: Adott egy tébbvaltozos fiiggvény. Elsallithato-e ez a fliggvény folytonos

egyvaltozos fliggvények kompoziciojaként?

F(x,y,2) = g(fi(z) + f2(y) + f3(2))

Kolmogorov kompozicios tétele kimondja, hogy ez lehetséges. Az asszociativ tobbvaltozos flige-
venyek esetén fi(z) = fo(z) = fa(x) és g(z) = [~ (2).

Az operatorok szemléltethetSk egy 3 dimenzios egységkockaval (2.29. abra).
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1 X
1
Z
2.29. &bra. min(zx,y)
Vizsgéljuk meg a Lukasiewicz-logikat és altalanositésait!
C(‘Ta y) = maX(07 T+y— 1)a (29)
d(z,y) = min(1,z + y). (2.10)

A nilpotens operatorok nem szigoriian monotonok, de arkhimédesziek. Vizsgéljuk meg, hogy

hogyan lehet ezeket felirni!

Pseudo—inverz

Vezessiik be a kovetkezd jelolést, ahol a [ | a pszeudo-inverzet jelenti, és:

1, ha x>1,
z]=4¢ 0, ha z<0,
x, kiilonben.
Igy c(x,y) generatorfiiggvényének alakja: eddig aszimptotikus volt, most érinti a tengelyeket
(lasd 2.30. abra).
Igy a Lukasiewicz-operator:
cleyl = ly+z-1]
dlz,y] = [z +y]

Tétel: Az 6sszes nilpotens operator felirhatd az alabbi alakban:

cle,yl = fH[f(x) + f(y)]

Most azonban mivel a generatorfiiggvény érinti a tengelyeket, egy pontnal tovabb negativ
értékeket venne fel a fliggvény. A negativ értékek helyett végig 0-t vesziink. Ezért pszeudo-
1nwverzrol beszéliink.

Nilpotens operatorok tulajdonsagai:
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n(x)

1 X

2.30. abra. Konjunkci6é pszeudo-inverz generatorfiiggvénye

Y. Y
f(x)"**‘ f(x)+f(y)
I
I
I
i fly)
fyy——1--=--
Xy~ 73 7777777 N Fey) f(X)I ¢ ¢
J( )\‘/ X z y X
f(x) f(y) z=c(X,y)
a) b)

2.31. 4bra.

o1
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cle,n(x)] =0

dlz,n(x)] =1

2.6.2. A fuzzy operatorok gyakorlati alkalmazasa: 0sszefiiggéselemzés

A 3 legnevezetesebb operator legegyszeritibb alakja:

c(r,y) d(x,y)

min(z,y) | max(z,y)

Ty T+y—z-y
[ +y —1] [z +y]

A fenti harom operatornak van egy k6zos tulajdonsaga:

min(x,y) + max(xz,y) = z+vy

Ty + r+y—x-y = r+vy

[t+y—1] + [z + v = z+y
Mindhérom esetben az 6sszeg x + y lesz. Vizsgaljuk meg, hogy csupén ezekre az operato-
rokra igaz ez a tulajdonsag, vagy masokra is! A kovetkezo egyenletet kell megoldani, amely a

mértékazonossag tulajdonsag:
cle,y)+d(z,y) =z +y (2.11)

Tétel: A Frank-operator sziikséges és elegendd feltétele 2.11 teljesiilésének, ahol ¢ és d szigortan
monoton, asszociativ operatorok.

A De-Morgan azonossagokat felhasznélva:

T A = ITVYyY
Y Y alapjan 1 —c(1 —x,1 —y) =d(zx,y)
TtVy = TANAY

c(lr,y)+1—c(l —xz,1 —y) = x+ y fiiggvényegyenletet kell megoldani.

Tétel: Az asszociativ fiiggvényegyenlet megoldésa, amely eleget tesz 2.11-nek, a Frank-
operator.

A Frank-operator képlete tartalmazza mindharom operatort a kovetkezéképpen: az s pa-
raméter 3 helyen nincs értelmezve (a logaritmus miatt) s = 0, s = 1, illetve s = oo helyeken.

Ezeken a hatarértékeken éppen a 3 nevezetes operatort kapjuk:

s — 00 min(z,y)

s—1 Ty

s—0 [z +y—1]
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Szémos esetben szembekeriiliink azzal a probléméval, hogy kategoriakba sorolt dolgok ko-
zOtt1 Osszefiiggést kell vizsgalni. Példaul: a jo tanulményi eredmény és a jololtozottség kozti
kapcsolat vizsgélata. Jo tanuléonak mindgsul az a tanulo, akinek a tanulméanyi atlaga 4,1 felett
van, illetve jol 6lt6zott az a tanuld, aki 7000 Ft-nal tobbet kolt havonta ruhédzkodasra. A Frank-
operator segitségével az Osszefliggés mértékét meg lehet hatarozni. Tegyiik fel, hogy ¢% -a a

tanuloknak jo tanuld, p%-a a tanuloknak jol oltozott, és r% pedig azon tanulok aranya, akik

mindkét tulajdonsaggal birnak.

Jo tanulo | Jol oltozott | Egytitt
1 0 0
1 1 1
0 1 0
0 0 0
1 1 1
% q% r%

1. Ha a két tulajdonsag nem zarja ki egymést. Azaz, ha az egyik tulajdonsag megvan, akkor

a masik is, akik mindkét tulajdonsaggal birnak: r = min(p, ¢) (min mivelet).

p%

P
q%

2. Ha a két tulajdonség kizarja egymaést:

p%
7\

r=p—(1-—¢) =p+q—1 ([z4+y—1])

3. Ha a két tulajdonsig egymastol statisztikailag fiiggetlen, akkor a szorzatuk adja az

eredményt(z - y mitvelet): r =p-q
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Transzformaljuk a Frank-operator s paraméterét a [0,1] intervallumba! = s = 1%3

Jelentse a transzformalt értéket az s!

(1 —sP)(1—s9)
1—s5

)

r =log,(1+

Vizsgéljuk meg, hogy milyen s-re lesz ez igaz!
s — 0 = a két tulajdonsag kizarja egymést
1
5= 3 = a két tulajdonsag statisztikailag fliggetlen

s —=1 = a két tulajdonsig egyméas kovetkezménye
A Frank-operator gyakorlati alkalmazési teriiletei:
- vezet6i informécids rendszerekben
- tanuldalgoritmusoknal a komponensek kozotti osszefliggések elézetes vizsgalatdhoz

- adatbanyaszatban tudasbazis készitéshez, amely Osszefliggések keresésével kezdsdik.

2.7. Mobdositd szavak modellezése

Tegyiik fel, hogy példaul a hosszi polaris szo elé szeretnénk illeszteni a nagy illetve kevésbé mo-
dosit6 szavakat (angolul hedges=modositod szavak). Hogyan formalizalhatnank az ezzel torténd

valtozasokat:

nagyon hosszt: z?

kevésbé hosszu: /x

Ez a heurisztika nem tul mikodsképes. Modalitéasok alapjan torténd megkozelités: a mon-
datokra két masik sz0, a lehetséges és a sziikségszerd bevezetése (3, V), melyek megvaltoztatjak
a logikai kiértékelést.

Diodoros-i paradigma (i.e. 4. szazad): 3 igaz allitas, melyek ellentmondanak egymésnak.
Altrichter Ferenc rekonstrualta Eszérvek cimt kényvében.

Konfirmacié paradoxona: V ember halandd, V hollé fekete
Hogyan lehet ezeket igazolni? Ha talalok egy pozitiv példat, akkor a megerdsités novekszik. (Az

élet sokkal bonyolultabb, mint a matematikai formulak.)

T—=YyY=ITVYy

holl6—fekete = nem holld V fekete
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Jelolesek: SZUKSEGSZERU : O, LEHETSEGES : ©

O(nem(x)) = lehetetlen(z)

nem(<(x)) = lehetetlen(x)

O, () = nup(x) 11>
—— ~—
z szigorubb

z=mn,(r) >z = n;ll(z) x =mny,(2)

Uz =n,, (nl/1 (Z))

A | sziikségszer” operaciot igy megkaphatjuk a két negécié egymasra alkalmazasaval (,nagyon”).

Sziikséges még:

Oz = ny, (1, ()

Oz = 1y, (11, (0, (10, ()
O = 1, (1, (1))

Forditva alkalmazva a két negaciot a ,lehetséges” operaciot kapjuk meg (,kevésbé”).

2.8. Fuzzy logikai miiveletek

1. Negacio:

A negacionak szamos alakja van, példaul:

= 1=%, ha a > —1 (Hamacher)

A negacids operator a 2.32. abran lathato.
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n(x)

1 X

2.32. dbra. Negacios operator

Tulajdonsagai:

— folytonos leképezés a [0, 1] intervallumbél a [0, 1] intervallumba
— szigorti monoton csokkend

— kompatibililis a klasszikus logikaval:

— involutiv: n(n(z)) = x

Tétel: Minden negéci6 elsallithato n(x) = f~1(1 — f(x)) (Trillas-képlet) alakban, ahol
f(z) a negacio generatorfiiggvénye és f : [0,1] — [0, 1] szigortian monoton, folytonos

fiiggvény, amelyre f(0) =0 és f(1) = 1.

Példék:

— Milyen alaku a negacio, ha az f(x) = 2™ a generatorfiiggvénye?

A Trillas-képlet alapjan:
_ ny L
n(z) = [T (1 - f(z)) = (L —a")
— A negéci6 a Trillas-képlet alapjan involutiv.

z=n(n(z)) = f(1-f(n(@) =f1-(1-f(2)=f"(f2) =2

Szigoru a negacio, ha az (1,0) ponthoz ,gyorsan” kozelit, illetve nem szigoru a negécio,

ha a (0,1) ponthoz ,lassan”’ kozelit (2.33. abra).



2.8. FUZZY LOGIKAI MUVELETEK 27

2.33. abra. Negacio szigorusdganak szemléltetése.

Minden negécionak létezik fixpontja, azaz Jv : n(v.) = v,.. Dontéseknél a fixpont a

neutralis érték (dontési szint). A fixpont az alabbi tulajdonsagokkal rendelkezik:

Vi = 1= fw)
fv) = 1=f(w)
2(n) = 1

Vs = fﬁl(%)

2. Konjunkcié:

Definialé tulajdonséagai:

— monoton
— folytonos a [0, 1] intervallumon

— kompatibilis a klasszikus (kétértéki) logikaval:

¢(0,0) = 0
c(0,1) = ¢(1,0) =0
o(1,1) = 1

— asszociativ

A konjunkcios generatorfiiggvény aszimptotikus az y-tengellyel és az 1-ben metszi az x-

tengelyt, valamint konstans szorzé erejéig egyértelmiien meghatarozott (2.34. abra).

Példak:

— Adjuk meg az f(x) = —In(x) generatorfliiggvényhez tartozo konjunkciot!

Az inverzfiiggvény: f~1(z) = e

C(l‘,y) _ 67(7 In(z)-In(y)) _ eln:z:Jrlny _ 6ln(my) =2y
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2.34. abra. Konjunkcios operator generatorfiiggvénye.

— Adjuk meg az f(x) = - L generatorfiiggvényhez tartozé konjunkciot! Az inverz-
+x A

fiiggvény: f~'(z) = (5 — 1}
Ha A =1, akkor ¢(x,y) = —4

T+y—ry

3. Diszjunkcio:

Definiélé tulajdonségai:

— monoton
— folytonos a [0, 1] intervallumon

— kompatibilis a klasszikus (kétérteki) logikaval:

d(0,0) = 0
d(0,1) = d(1,0)=1
d(1,1) = 1

— asszoclativ

A diszjunkcié generatorfiiggvénye : x = 1-ben aszimptotikus, x = 0-ban 0-t vesz fel,

szigorian monoton nove.

Példék:

— Mi a diszjunkci6 képlete, ha a generatorfiiggvény f(x) = —In(1 — x)?

Az asszociativ fiiggvényegyenlet alapjan:
fil@)=1-e"

d(l‘, y) -1 ef(fln(lf:v)fln(lfy)) -1 eln(fmnyr:verl) —r+y—ay
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2.35. abra. Diszjunkciés operator generatorfiiggvénye.

— Mi a diszjunkcié képlete, ha a generatorfiiggvény f(z) = —1—=7
1+z X
Az asszociativ fiiggvényegyenlet alapjan:

Az inverzfiiggvény:
_ 1 _
fillw)=(C -1~
Ha A = 1, akkor d(z,y) = &2

Ty

— Bizonyitsuk be, hogy az alabbi miiveletek asszociativak!
2V (yVz) =dx,dly, 2) = [(f(z) + f(dy.2) = [T (f(2) + fy) + [(2)

4. Implikacio:

Ha az A és V és — miiveletek adottak, akkor az implikdcié nem més, mint:

i(x,y)=x —>y=—-xVy

Tulajdonsagai:

— Hamissag elve: i(0,x)=1

— Semlegesség elve: i(1,x)= x

— Igazsag elve: i(x,1)= 1

— Negacioval valo kompatibilitas: i(x,0)=n(x)

— i(x,x)=1
Az azonosséag elve (identity principle) 6sszefoglalja az implikacié tobb tulajdonsagat:

r—=y=1r<y
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Az implikacié képezhets diszjunkcio és negécid segitségével, de az igy kapott implikacid

nem teljesiti az azonossag elvét.

TVy=1 < <y
max(l —z,y) =1 ¢ z<y

A természetes kiterjesztés nem miikodik minden esetben: (x — y =7 V y)

— min, max miiveletekre:
1
mazr(l —xz,y) =1 r<yésr=y= ) esetében nem jo.
— Szigortian monoton osztalyok esetén:
l—z+4+y—(1—2)-y=1%4 2 <y, ami nem igaz

Nilpotens mitveletek esetén az implikacio teljesiti az azonossag elvét:

l—z+yl=1lezr<y

A fentiekbdl jol lathatod, hogy 0j miivelet bevezetésekor nem tamaszkodhatunk az eddigi

miuveletekre.

Az implikacié bevezetése azért fontos, mert a logikai levezetések alapja, és ezaltal kovet-

keztetéseket tudunk levonni. Erre j6 a modus ponens szabaly:

x
r = y p=>aN(@—=y)#y helyett: (xN(x—y)—y=1
Yy

Fuzzy operatorokhoz implikicié rendelése:

Induljunk ki a modus ponens-bél és az identity principle-bél!

(AN (z—vy)my=l=zA(zr—y <y

Legyen x — y, amit keresiink. Az x = 0 mindig megoldas. Az implikici6 legyen a leg-
nagyobb olyan érték, melyre z Ay < y. Az igy kapott implikiciot nevezzik rezidudlis
implikdcionak.

Az A miivelet inverze (majdnem) az implikicié. Példa: ,Nem zorog a haraszt, ha a szél

nem fajja.”

HazANhz=y:
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r+z=y
+
Yy—r =2z — inverz
HazANhz=y":
T-z=y
J
=2 — inverz

Ahhoz, hogy az azonosséag elve érvényes maradjon, a kévetkezs valtoztatést kell végrehaj-

tanunk:
ANz —y) < gy
——
TNz < y
4
z =7

Ha z = 0, akkor igaz. Noveljik z-t!
max,(z A z) < y — rezidudalis implikacio (jele: i(z,y), vagy = — )

z Aa)?
meta ,&s
rT—=y

A min miivelet rezidualis implikaciéja:
imin<x7 y) = SU.p{Z| min(aj, Z) < y}

» 1, ha z<y
min (2, ) = .

y, kiilonben
Az [x 4+ y — 1] mivelet rezidudlis és nem rezidualis implikicidja azonos (és teljesiil az

azonossag elve is).

5. Aggregacio
A kétértéki logika nem teszi lehet&vé, hogy koztes értékeket kapjunk eredményiil, pedig
a mindennapi életben legtobbszor erre lenne sziikség. Az ilyen miivelet méar nem kompati-

bilis a klasszikus logikaval, egyetlen klasszikus logikai operdtor sem képes arra, hogy a két
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argumentuma kozé es6 értéket adjon eredményiil. Ezt a miiveletet nevezziik aggregécionak

(eredmény), jele: a(x,y). Az aggregacio ,sarkitasa” a klasszikus logika.

Jr,y  min(z,y) < a(z,y) < maz(z,y)

1 Konjunkcié

Diszjunkcié Aggregacio

X

2.36. abra. Aggregacié eredményének a konjunkcié illetve a diszjunkcié eredményéhez vald vi-

SZONya.

A konjunkciot szokds még trianguldris normdnak (t-norm), a diszjunkcidt trianguldris

konormdnak (t-conorm), az aggregécié pedig az uninormdnak (uninorm) nevezni.

Tétel: Az sszes konjunkeids operatorra teljesiil, hogy c¢(z,y) < min(x,y) és az Gsszes

diszjunkcios operatorra teljesiil, hogy d(z,y) > max(x,y).

Egy dontési szituaciot a kovetkezdképpen irhatunk le. Legyenek adottak a kdvetkezd jo tu-

lajdonsagok: 1, xs, ..., x,, és a(xy, T2, ..., 2z,) = A. Ekkor A > § valamilyen J-ra. Vegyiik
a Y1, Y2, - - -, Yo rossz tulajdonsagokat, melyek az el6bbi x; tulajdonsagok negaltjai (y; =

n(x;)). Ezeket az A* = B tulajdonsagban foglaljuk 6ssze (B = a(n(zq),n(xs)...n(x,)) =
(a(yr,...yn)). A és B viszonya ekkor B < n(d), tehat

L1, T2, " ,Tn — A>5
Y1, 92, -, Yn — B<’I’L(5)
yi = n(z;)

A fentiekbdl belathato, hogy:
a(z,y) = n(a(n(x),n(y)))

Az aggregécio elvart tulajdonsigai:
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1. folytonos [0, 1]-en

2. szigortian monoton

3. a(0,0) =0 illetve a(1,1) = 1 (kompatibilitas szikitése)

4. asszociativ

5. a(n(z),n(y)) = n(a(z,y)) (6n-DeMorgan azonossig)
Tétel: a(n(zy),n(z2), - ,n(x,)) = nla(zy, 2, -, )
Az asszociativitas miatt: a(x,y) = f~1(f(z) + f(y))

6. kommutativitas (neutralis érték meghatarozasa) — n(v,) = v,

n(a(z,n(z))) = a(n(z), n(n(z))) = a(z, n(z))

a(x,n(x)) = v,

Az egyik legegyszertibb aggregacioés modell:

a(xy,...x,) = [z
S w110 — )

Tétel: a(z,y) = f1(f(x) + f(y)), ahol f az aggregici6 generatorfiiggvénye, amely kons-

tans szorzo erejéig egyértelmid (2.37. abra).

Y

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

2.37. abra. Aggregécio generatorfiiggvénye.

A neutralis érték hatasa az aggregaciora: az aggregacional igen fontos szerepet tolt be a

negéacié miivelet. A neutrélis érték tulajdonsigai:
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— v, =n(v)
— n(a(z,n(x))) = a(n(z),n(n(z))) = a(n(x),z) = n(A) = A= a(z,n(z)) = v.
— a(vs,z) =2

Tehat két rossz tulajdonsag aggregiciojabol egy még rosszabb lesz, illetve két jo tulaj-

donsag aggregicidja egy még jobb lesz. Még t6bb is igaz:
— Hax,y < v, akkor a(z,y) < v, azaz a(x,y) < min(z,y). Ha két rossz tulajdonsagot
aggregalok, akkor a rosszabbiknél is rosszabbat kapok.

— Ha z,y > v, akkor a(z,y) > v, azaz a(z,y) > mazx(x,y) aggregalt érték még a
jobbiknal is jobb lesz.

a($1,$2,"‘ 7'1771) = V=

2

Az aggregacid értelmezése a tobbtényezss dontések szempontjabol:

Az aggregaci6 magaba foglalja a konjunkcié és diszjunkci6 miveleteket — a(x,y) <

min(z,y) illetve a(z,y) > max(z,y) (lasd 2.38. abra).

Y,
1
a(x,y)
VE
c(x,y)

2.38. abra. Aggregacio6 értelmezése a tobbtényezds dontések szempontjabol.

Ha v, ~ 1, akkor a(x,y) = c(z,y).
Ha v, ~ 0, akkor a(z,y) = d(x,y).
Ha v, € (0,1), akkor aggregalunk.
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Uninorma abban az értelemben is, hogy konjunkci6 és diszjunkcid is egyben. A v, egy
elvarasi érték, amihez viszonyitunk, ami alapjan dontiink. A klasszikus logikaban a v,

csak 0 vagy 1 lehet. A v, alapjan hozunk dontéseket:

Példa az aggregicio értelmezésére:

— Konjunkciés dontés (v, = 1 — minden alternativa rossz): hazimozirendszer vasar-
lasa. Ebben az esetben megprobéljuk meghatarozni a legidealisabb alternativat, ez
tulajdonképpen annak a megkozelitésnek a megfelel§je, miszerint minden alterna-
tiva valamilyen mértékig rossz, és lehetd legkevésbé rosszat szeretnénk kivéalasztani.
Pl. a Sony ugyan tobbe keriil, mint a Panasonic, de a Sonynak szebb a képe, igy a
Sonyt valasztjuk. (Mindkét alternativanak vannak hatranyai, de a szamunkra lehetd

legkevésbé rosszat valasztjuk.)

— Diszjunkcios dontés (v, = 0 — minden alternativa j6): sziiletésnapi ajandék. (,Ajan-
dék lonak ne nézd a fogat!”) Itt minden alternativat elfogadunk, legyen az barmilyen
rossz, minden ajandéknak oriilni kell, mint ahogy egy versnek csak jo tulajdonsagai

vannak esztétikai szempontbol.

Amikor az alternativak tulajdonsigain egyfajta elvarast hatarozunk meg, akkor konjunk-
cios dontést hozunk (v, = 1), és amikor esztétikai értékitéletet kell mondanunk, az mindig
diszjunkcios dontés (v, = 0), de a gyakorlatban és a mindennapokban aggregaciot végziink

(v, € (0,1)).

2.9. Fuzzy iranyitas

Alapvet&en azzal foglalkozunk, hogy hogyan lehet egy olyan mtveletet ,megtanitani” egy sza-
mitogépnek (robotnak), mint példaul az autovezetés, vagy a biciklizés, ahol az adott szituacio-
ban doéntések sorozatat kell meghozni a vilag reakcioitol fliggden. A fuzzy iranyitasban (fuzzy
control) nem csak a fizikai tulajdonsagokat, hanem a szabalyokat is figyelembe kell venni (pl.
KRESZ).

A fizika ezeket a helyzeteket csak bonyolult differencidlegyenletekkel tudja leirni. Az egyen-
letek megoldasahoz természetesen sziikség van a paraméterek ismeretére. Egy valos szituacio
leirdsdhoz azonban nagyon sok paraméterre lenne sziikség, illetve a probléma megoldésa igen
sok id6t venne igénybe, ami példaul biciklizés kozben gondot jelent. Nem lehet percekig varni,
hogy merre és milyen szogben forditsuk el a kormanyt. A paramétereket a legtobb esetben
egyébként sem tudjuk mérni, ezért becsiilni kell. Ezért sem célravezets differencidlegyenletek

segitségével keresni a megoldasokat. Mas megoldast kinal a fuzzy vezérlés.
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Ha adott egy kiskocsi, melyet gy szeretnénk mozgatni, hogy a kocsin 1évé bot ne déljon
el, akkor a feladatot az aldbbiak szerint modellezhetjiik. Tegyiik fel, hogy « ismert, & az o id6

szerinti derivéltja és azt az F' er6t kell meghatarozni, amivel a kocsit mozgatjuk (2.39. abra).

2.39. abra. A példat szemléltets kiskocsi

Az alabbi a szabalyrendszer:

P
Lo

3.

A kornyezetbdl kiilonbozs értékeket kapunk, melyekre reagalni kell: pl. a, = 0,3 és &, =
0,2. A fenti szabalyrendszer all a rendelkezésiinkre, és ha «, illetve &, értéke szerepel a sza-
béalyrendszerben, akkor azonnal meg lehet hatarozni, hogy mit kell tenni, viszont ha nincs a
szabalyrendszerben ez az eset, akkor valamilyen algoritmussal kell meghatarozni azt. Ez a fel-
adat igen Osszetett. A stlyozott Osszeg szabalyt alkalmazva adjuk meg, hogy egy ilyen érték
esetén hogyan kell reagalni:

pr_ ZLi(an),

T Y Li(ay)

Elérhets, hogy példak alapjan tanulja meg a rendszer, hogy mit kell tenni a kiilonbo6zé
helyzetekben. Olyan szabalyrendszert keresiink, melynek a reakcioi a lehets legkozelebb allnak

az elvart reakciokhoz. Olyan F*-ot kell keresni, ahol a négyzetes hiba minimalis, azaz

Z (5 - FZ*)2 — min
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Feliil kell viszgalni ezen kiviil magat a szabalyrendszert is, hogy mennyire helyes:
1. L£i(ay)=0,2 A} =5N
2. Lya,)=0,9 Ay=-1IN
3. L3(a;)=0,3 A3=-30N

0.2-5+0.9-(—1)+0.3- (—30)
02+0.9+0.3

A fentiek kifejezések kombinécitibol kell elGallitani a megfelel eredményt.

~ 34,286

A fuzzy vezérlést a fentiek alapjan kovetkezSképp modellezziik:

if re€eA AN y€B; then a
if v€Ay, AN y€ By then as

Itt a jobb oldalon &ll6 a;-k konkrét értékek. A bal oldalt definidljuk halmazhoztartozasi
fiiggvényekkel, igy az if utani részt egy vektorral reprezentéljuk — «(x), ami egy fuzzy logikai
kifejezés.

Amennyiben 2 valtozonk van, ugy 2 dimenziés a keresési tér, azonban ha tébb valtozonk
van, gy tobb dimenziéban kell keresniink. Igy tehat a fuzzy iranyitas nem maés, mint tébbdi-

menzios felilletek konstruéalasa (2.40. abra).

Y

2.40. abra. Példa 3D-s feliilet konstrualésa a fuzzy iranyitashoz.
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A kérdés, hogy hogyan konstruéljuk meg az adott feliiletet.

if reAANyeDB then ap— | L1 =|Li(z"y") =] 0,3
if v€AyNy€DBy then ay— | Ly =| Lo(z",y") =] 0,9

if v€A,ANy€e B, then a,—|L, =|L,(z"y*) =10,01

A fuzzy logikai formula kiértékelése elvégezheté operatorokkal, csupan a kifejezés imple-

mentalasahoz kell valasztani egy operatort. A kimend érték a kovetkezs lesz:
Y Li-a;
> Li

Tegyiik fel, hogy adott egy n dimenzios tér, vagyis n kiilonb6z6 dolgot mériink. Ha minden
tartomanyt csupéan 2 részre (jo és rossz) osztunk fel, akkor is 2" darab szabalyunk lesz, vagyis
a fuzzy szabalyrendszer mérete exponencialisan né a valtozok szamaban. Ha gyors megoldasra
van sziikség, akkor linearis modon kell névelni a szabalyrendszert, és az eljaras megkonstruélja
a feliiletet.

Felmeriil a probléma, hogy milyen halmazhoztartozasi fiiggvényt véalasszunk. Mint mar a
koréabbiakban lathattuk, 3 f6 irany létezik ezeknél a fiiggvényeknél: triangularis, harang gorbe,
illetve szigmoid fliggvény. A halmazhoztartozasi fiiggvényeket 90%-ban onkényesen adjak meg.

A fuzzy irdnyitasnak két jelentGs modellje van: a Takagi-Sugeno illetve a Mamdani-modell.

2.9.1. Takagi-Sugeno-modell

ar = wz+wlPy+ O
ay = w§2):p + wéQ)y + @
a, = wgn)x + wgn)y + ¢

Itt a w; és c értékeket kell megtanulni. A Takagi-Sugeno modellben a konstansok helyére sza-
mokat irva linearis kifejezéseket kapunk, és megnézziik azt, hogy egyes esetekben milyen érték
lenne helyes. Ezeket a szituaciokat standard tanuld egyenleteknek tekintve egy tobbvaltozos,
nemlineéris, minimaliziciés eljarassal megkereshetGk a paraméterek. Ezen linearis egyiitthatok

meghatarozasa:

F(z¥) = (Fx;f (wo, wy,¢) — A (x;)>2

Z <Fm; (wo, wy,c) — A (a:j))Q — min ,

ap,ai,by

ahol A (x;‘) — az elvart érték
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Ha kvadratikus kifejezéssel probalnank megadni az egyiitthatokat az alabbi egyenlethez
jutnank:

2= ay + asx + asy + asx® + asy?

Igy csupan a paraméterek szamat noveltiik, de a paraméterekben valo linearitas megma-
radt, ugyanis ha egy adott = és y értéket behelyettesitiink, akkor az a értékek linearis kifejezését
kapjuk. Csak akkor érdemes kvadratikus kifejezéseket alkalmazni, ha ez jelentés pontossagot
eredményez.

Ezt a modellt igen sokszor hasznaljak a gyakorlatban egyszertisége miatt, pl. fényképezd-
gépek, metro vezérlés, mosogépek (Dombi-operator segitségével miikodnek Japanban), stb.

Megjegyzés: a Dombi-operator felhasznalasa a fuzzy irdnyitéasban:

1
1+ ()

ahol ha o < 0, akkor konjunkcio, ha a > 0, akkor diszjunkcio, illetve a u; egy halmazhoztartozasi

Y

fiiggvény és szigmoidnak kell valasztani:

1
1 1—z; - —Ai(zi—a; e —as
(& i(Li—0a4 'TZ

1 4 e~ Ailwi—ai)

1 1
(1 +3 eW““i)) ’

ahol X, = a\;. Ez a képlet konnyen kezelhetd, ezért igen jelentGs a fuzzy iranyitasban.

i

Ezt visszahelyettesitve a képletbe:

Japanban a novekvd népességgel jaro oridsi dramfogyasztasra nem felkésziilt, tul kis teljesitmé-
nyd infrastruktara miatt csak 30°-on szabad mosni, mivel a 90°-os mosassal jaré aramfogyasz-
tast nem birné el a rendszer. Ezért volt sziikség olyan mosoégépekre, melyek a 90°-os mosasnak

megfelel§ tisztitast biztositjak 30°-on.

2.9.2. Mamdani-modell

Az alapgondolata az, hogy ha a bal oldalt fuzzyfikaljuk, tegyiik ezt a jobb oldallal is.

ifre A AN ye BthenzeC

Vegyiik végig az eljaras menetét 3 szabaly esetén!
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szabaly optimum
1. szabaly —  L4(z*) =0,5
2. szabaly —  Ly(z*) =0,8
3. szabaly — L3(z*) =0,01

Most az eredmény halmazhoztartozasi fiiggvényeken «;-vagasokat hajtunk végre az L;(z*)

értékekkel, a 2.41. abran lathatdé moédon.

Y Y Y
14 1 i

2.41. abra. a;-vagésok végrehajtasa a szabalyok halmazhoztartozasi fliggvényén.
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A fent kapott fliggvényeket egy koordinata-rendszerben abréazoljuk, és megkeressiik ezek
metszetének gravitdcios kézéppontjdat (sulypontjat — lasd 2.42. abra). Ez a miivelt defuzzyfikélés

abban az értelemben, hogy a fuzzy halmazokbdl egyetlen értéket generdlunk.

Y
1+

0.8

0.5

0.4 RN

2.42. abra. A szabalyok lemetszett halmazhoztartozasi fliggvényének metszete — gravitécios

kozéppont.

A Mamdani-modell 1épései tehat:
1. 1épés: fuzzyfikalas
2. lépés: eljaras végrehajtasa
3. lépés: defuzzyfikalas

Ha abbol a megkozelitésbdl indulunk ki, miszerint a fuzzy irdnyitdas nem mas, mint tobb-

dimenzios feliiletek konstruélasa, igy a probléma a kovetkezSképpen fogalmazhatd meg:
- ha 1 dimenzios feliillet — fiiggvénykonstrukcio
- ha 2 dimenzids feliillet — feliiletkonstrukcio

- ha t6bb dimenzios feliilet — hiperfeliiletek konstrukcidja

c sz

eljaras létezik (pl. regresszio, az interpolacio ugyan kozelités, de nem approximacio).
Megjegyzés: létezik fuzzy interpolécio is, ezzel a témakorrel foglalkozik példaul Koczy Laszlo

(konyvet is jelentetett meg a fuzzy iranyitasrol).

2.10. Fuzzy klaszterezés

A klaszterezé algoritmusok egymaéstol elkiilonild csoportosulésokat, | strtibb” részeket hivatot-

tak felismerni egy cimkézetlen adathalmazon beliil. A klaszterezés és az alakfelismerés bizonyos
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mértékben Osszekapcsolodo fogalmak. Egy klaszter ugyanis tetszéleges alaku lehet: kor, egye-
nes, ellipszis, sth.. Az a kérdés, hogy képes-e az algoritmusunk felismerni az adott alakzatba
rendez8dé csoportosulésat az elemeknek, kapcsolatot teremt a két problémakor kozott. A klasz-
terezd algoritmusok teljesitményét a klaszterek alakja mellett erGsen befolyasolja a klaszterek
egymastol mért tavolsidga, térbeli elhelyezkedése.

A Kklaszterezés mas megfogalmazasban egy halmaz particionalasat, felosztasat jelenti olyan
részhalmazokra, ahol az egy részhalmazban 1év6 elemek hasonlitanak egymasra, mig kiilonb6z6
részhalmazban 1év6 elemek nem hasonlitanak egymésra. Ennek végrehajtasahoz sziikség van egy
hasonlésagi mérték bevezetésére. Ez a hasonlosagi mérték leggyakrabban az elemek egymastol
mért térbeli tavolsaga.

A klasszikus (nem fuzzy) klaszterezésben egy X halmaz klaszterezésével létrejon X-nek ¢
darab paronként diszjunkt részhalmaza, ahol c a klaszterek szama. Minden egyes X-beli elem
pontosan egy klaszterben lesz benne.

Fuzzy klaszterezés sorén ellenben az X halmaz ¢ darab fuzzy részhalmazra keriil felbon-
tasra, megengedve, hogy egy elem tobb klaszterhez is tartozzon, kiilonb6z6 hozzatartozasi mér-
tékkel.

A Kklaszterezés célja, hogy egy X halmazt ¢ klaszterre bontson. Egyelére feltételezziik,
hogy c¢ ismert. A ¢ x N matrix U = [u; ;] reprezentalja a fuzzy particionalasat (klaszterre
bontasat) X-nek, ahol p; jeloli az x; elem hozzatartozasi mértékét az i. klaszterhez. igy az
U i. sora tartalmazza az X 1. fuzzy részhalmazahoz tartozd hozzatartozési értékeket, mig az
U k. oszlopa az z, € X elem hozzatartozasi értékeit az egyes fuzzy klaszterekhez. A fuzzy

particionak teljesitenie kell az aldbbi feltételeket:

pir€ 0,1, 1<i<e, 1<k<N, (2.12)
d pik=1, 1<k<N, (2.13)
=1

N
0<> pmx<N, 1<i<c (2.14)
k=1

Az elsé feltétel jelentése az, hogy minden egyes hozzéatartozasi értéke egy [0, 1] zart interval-
lumbeli értéket vehet fel. A masodik feltétel jelentése az, hogy minden egyes elem klaszterekhez
tartozasanak Osszege 1 lesz. Ez azt jelenti, hogy ha egy elem nagy, példaul 0,9-es halmazhoz
tartozasi értékkel tartozik egy klaszterhez, akkor a tobbi klaszterekhez Osszesen csak 0, 1-es
halmazhoztartozasi értékkel fog tartozni. Ennek segitségével nem jonnek létre elfajuldé megol-
dasok, és a halmazhoz tartozasi mértékek egymassal osszehasonlithatoak lesznek. A harmadik
feltétel azt jelenti, hogy minden részhalmazhoz tartoznak valamilyen mértékben elemek, azaz

nem megengedett az iires halmaz.
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2.10.1. A Fuzzy C Means klaszterezé eljaras

A Kklaszterez6 eljaras tekinthetd egy optimalizacios problémanak is. Definidlhatd egy célfiige-
vény, mely eleget tesz a 2.12-2.14 feltételeknek, és optimumanak megtaldlasa a klaszterezés
feladatanak kielégité megoldasat is jelenti. Az egyik leggyakrabban hasznélt klaszterezs eljaras

a Fuzzy C Means (FCM), mely az FCM célfiiggvényére épiil. Ez a célfiiggvény a kovetkezd:

J(X,U,V) ZZ (i)™ |z — vil [3, (2.15)

i=1 k=1
ahol
U =[] (2.16)
X egy fuzzy particidja,
Dipa = llzy — willd = (2 —v)" Az, — vy) (2.17)

egy alkalmazott tavolsag norma, ahol A a tavolsag mérték és
V: [217227“-72@]7 V; €§Rn (218)

a klaszter prototipusokbol (kozéppontokbol) &llo matrix, amelyek helyzetét ki kell szamitani.
Az elemek klaszter kozéppontoktol valo tavolsidga fejezi ki a hasonléségot, illetve a kiilonbo-
z0séget az elem és az egyes klaszter kozéppontok kozott. Minél tavolabb van a térben egy
elem egy klaszter kozépponttol, annal kevésbé hasonlit ra. Tavolsag normaként leggyarabban
az euklideszi normat hasznaljak, ahol A = I.

A tavolsag, mint hasonlésiagi mérték silyozasra keril a halmazhoz tartozasi mértékkel,
ami azt jelenti, hogy a célfliggvény értékében azok az elem-kozéppont tavolsdgok nyommnak
nagyobb sillyal a latba, amelyeknél a klaszter kozéppont altal meghatarozott klaszterhez nagy
mértékben tartozik az elem. Forditva, a célfiiggvény értékét nem rontja le, ha egy elem nagy
tavolsagban helyezkedik el egy olyan klaszter kozépponttol, amely az altala meghatarozott
klaszterhez csak kis mértékben tartozik. A célfiiggvény az xp, 1 < k < N elemek ésav;, 1 <1 <
¢ klaszter kozéppontok tavolsaganak (vagy masképp fogalmazva: kiillonbo6zéségiik mértékének)
a hozzatartozasi mérték m-dik hatvanyaval silyozott Gsszege. Az m € (1,00) paraméter egy

sily kitevs, mely meghatarozza az eredmény ,fuzzysagat’.

Az FCM algoritmus

Az FCM célfiiggvényének minimalizélasa egy nem linearis optimalizacios probléma.
Adott X adathalmaz, a klaszterek ¢ szédma, egy m sily exponens, € megéllasi feltétel vagy
hibakiiszob, és a tavolsig normat meghatarozo A matrix. Inicializaljuk U©® 2.12- 2.14-nak

megfelelGen.
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[smételjik [ =1,2,.---—ra

1. Szamitsuk ki a klaszter kozéppontok helyét:

o) = k=L L 1<i<c (2.19)

2. Szamitsuk ki az 0j tavolsagokat:

1

Dipa= (1p —v) Al —v), 1<i<e,1<k<N (2.20)

3. Szamitsuk ki a particiés méatrixot:

1
zc: (D?,kA) -1
X (7,

amig |[UD — U] < e

2.10.2. Az FCM tulajdonsagai

Az FCM algoritmus futési ideje O(n). A felismerhetd klaszteralakzat a hasznalt A tavolsagi
meértéktdl fiigg. Az egységmatrixot felhasznalva (amely euklideszi téavolsdg normat eredményez)
hipergémb alaku klaszterek felismerésére lesz képes az algoritmus. A klaszterek gyakran nem
hipergomb alakuak, ezért ez a valasztés korlatozhatja az algoritmus képességeit. Emiatt hasz-
nalhatunk més tavolsagi normékat is, mint példaul a Mahalanobis normat, amelyekkel ellipszis
alaki klaszterek is felismerheték. Azonban éaltaldnosan igaz az FCM algoritmusra, hogy a ta-
volsagi norma és igy a felismerhet§ klaszterek alakja elére rogzitett.

Vannak olyan klaszterezé eljarasok, amelyek nem rendelkeznek a fenti korlatozassal. Ilyen
algoritmus a Gustaffson-Kessel, mely a Fuzzy C Means kib6vitése, és képes adaptivan valtoz-
tatni a hasznalt tavolsidg normat, és igy el6zetes beallitas nélkiil felismerni a kiilonb6zé ellip-
tikus alaku klasztereket. Ennek az agloritmusnak a hatranya, hogy csak elére rogzitett méretd
klasztereket képes felismerni. Ez az adaptiv tavolsag norma alkalmazasdnak a kovetkezménye.
A Gath-Geva klaszterezd algoritmus azonban képes mind alakban, mind méretben kiilonbozé
klaszterek automatikus felismerésére. Ennek az algoritmusnak a hatranya, hogy nagy a sza-
mitas igénye, és olyan lineéris algebrabeli miiveleteket alkalmaz, melyek érzékennyé teszik, igy

finomhangolas nélkiil nem képes eredményt produkalni bizonyos adathalmazok esetén.
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2.10.3. A klaszterezés eredményének megallapitasa

Miutan a klaszterezd algoritmus futdsa véget ér, és létrejon a végleges fuzzy particio, sziikség
lehet arra, hogy megallapitsuk, hogy az egyes elemek pontosan melyik részhalmazahoz tartoz-
nak X-nek. Ekkor a klaszterezés eredményeként 1étrejovd fuzzy particiot defuzzyfikalni kell.
A legéltalanosabban hasznalt technika a voronoi diagram. Ekkor elméletben megszerkesztésre

keriilnek a klaszterkézéppontokhoz tartozo Voronoi cellak.

2.43. dbra. Voronoi diagram

A 2.43. abréan lathato egy Voronoi diagram és benne az egyes kozéppontokhoz tartozo
voronoi cellak. A fuzzy particiobol pontosan azok az elemek keriilnek azonos halmazba, melyek
ugyanabban a Voronoi cellaban helyezkednek el. Egy elem adott Voronoi cellaba tartozésa
ekvivalens azzal, hogy az elemhez az adott kozéppont helyezkedik el legkozelebb az Osszes
kozéppont koziil. Emiatt gyakorlatban nem keriil megszerkesztésre a tényleges Voronoi diagram,
hanem helyette megkeresésre keriil a legkozelebbi klaszter kozéppont, és az adatelem annak

klaszterébe lesz besorolva.

2.10.4. Validitasi mértékek

Eddigiekben végig feltételeztiik, hogy a klaszterek szdma ismert. Azonban gyakran fordul eld
a gyakorlatban, hogy egy adathalmazrél nem tudjuk, hogy tartalmaz-e klasztereket, illetve ha
igen, akkor héanyat. Ezt a problémat gy szoktak kikiiszobdlni, hogy lefuttatjéik a klaszterezést
kiilonb6z6 klaszterszamokra és az algoritmus eredményére kiszamitanak kiilonb6z6 mutatokat,
amik jellemezhetik a létrejové particionalas mindségét. A létrejovs eredmények koziil ezutan ki-
valasztjak a legjobb mutatoval rendelkezé particiot és ez lesz a klaszterezés végleges eredménye.

Néhény gyakran hasznalt validitési mérték kovetkezik:

1. Partition Coefficient (PC)
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A PC validitasi mérték megmeéri, hogy mennyire atfedGek a klaszterek.
1 c N
=N D> (nin) (2.22)
i=1 k=1

2. Classification Entropy (CE)

= —% Z Z i eIt ) (2.23)

i=1 k=1
3. Partition Index (SC)
Az SC az egyik leggyakrabban hasznalt index.

— 2
Z Zk 1 IU/Zk H.Tk vl” ; (224)
Zk 1Mzk2] vy —vil
4. Separation Index (S)
A Kklaszterek elvalasztottsaganak mértékét ebben az esetben a két legkozelebbi klaszter-

kozéppont tavolsaga adja meg. A S egy mésik gyakran hasznélt index.

c N 2
: i — v;]|2
S(C) _ Ez:l Ek:l(:u Jf) ”xk - v H (225)
Nmin, j||v; — v
5. Dunn’s Index (DI)

Ennek a validitasi mértéknek a hianyossaga a magas szamitési igénye.

DI(¢) = min{ min {— " eeCwec,d@.Y) (2.26)

i€Cc jEc,iF] maxkec{maxmyecd(x y)}

6. Fuzzy hyper volume (hipertérfogat)

Ez a mérték a klaszter ,térfogatat” reprezentélja.

v = idet(Fi) (2.27)

2.11. K -—means klaszterez6 algoritmus

A napjainkban nagyon népszerti K-means (K-kozép) klaszterezs algoritmus mondhatni az
segyszertien nagyszerti’” megoldasok kozé tartozik, mégis van néhany alapvetd hianyossaga, me-
lyek a modszer tovabbfejlesztésére késztetik a téma irant érdekléddket. Elgszor, az algoritmus
lassu és rosszul skalazhato. Masodszor, a K értéket, vagyis a klaszterek szamat a felhasznalonak
kell megadnia, ami negativan befolyasolhatja a kapott eredményt. Harmadszor, a tapasztalatok
azt mutatjak, hogy ha a K értéke el6re rogzitett, az algoritmus rosszabb lokalis optimumot

talal, mint akkor, ha a K érték dinamikusan valtozik.
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Ezen problémak kikiiszobolése érdekében Dan Pelleg és Andrew Moore tobb modositasra
is javaslatot tett. Ilyen példaul a kd—fa (kd—tree) adatszerkezet alkalmazasa, mely az eredeti
algoritmus miikodésén nem valtoztat, viszont tébb szempontbdl is hatékonyabba teszi az elja-
rast. Egy masik fontos bévités a K érték dinamikus maghatarozéasaval valo kiegészités, ami az

X-means algoritmus nevet kapta.

2.11.1. K-—-means

Adott egy adathalmaz R darab rekordja, egyenként M darab attribatummal, valamint egy K
konstans. A klaszterezési probléma az adatok K darab részhalmazba sorolasa gy, hogy minden
részhalmaz ,jol viselkedjen” bizonyos mérték szerint.

Az egyszerii K—means algoritmus K darab véletlenszertien valasztott kozépponttal indulva
iterativan osztja fel az adathalmaz pontjait a hozzajuk legkozelebb esé koézéppont alapjan.
Vagyis minden pont tartozni fog valamely kozépponthoz, és az azonos kozépponthoz tartozo
pontok alkotjak a klasztereket.

Legyen C% az i-edik iteraciéban 1évé kézéppontok halmaza. Amig C® és CUO+D nem

egyenld, ismételjiik a kovetkezdket:

1. Va-re keressiik meg a hozzéa legkdzelebb esé CW-beli kozéppontot, és tarsitsuk hozza.

2. Szamitsuk ki CC+Y-et gy, hogy minden kozéppontot helyettesitsiink a hozza tarsitott

pontok témegkozéppontjival.

Az 2.44. dbran lathatoak a K—means lépései:
a) Adottak az aktualis kézéppontok, O

b) Az adathalmaz pontjait a hozzajuk legkozelebb es6 kozépponthoz rendelve a pontok K

részhalmazra osztdédnak.

c) A klaszterekbe es6 pontok tomegkozéppontjanak kiszamitasaval a kbzéppontok elmozdul-

nak, C0+1),

Tulajdonképpen a feladat célfiiggvénye a kozéppont és a hozza tartozd pontok kozotti
atlagos négyzetes tavolsagok osszege. A K—means algoritmus ennek a fiiggvénynek egy lokalis
minimumahoz konvergal. Emelett ismeretes, hogy adatbazisokra valé gyakorlati alkalmazasa
nagyon lassi. Tobb munka sziiletett méar a témahoz kapcsoloddan, melyeknek nagy része nem
az algoritmus modositasat célozza meg, hanem kiilonboz6 kiegészitéseket javasolnak az alap

K—means algoritmus mellé, melyekkel javithatnak az modszer eredményességén.
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Habar a kezdeti kézéppontokat tetszélegesen, megszoritds nélkiil valaszthatjuk ki, a K-
means algoritmus teljesen determinisztikus adott kiindulasi allapot esetén. A kezdeti kozép-
pontok rosszul valasztasa nagy (és persze negativ) hatéassal lehet a teljesitményre és a célfiigg-
vény értékre egyarant. A 2.45. abran lathato egy példa, hogy a rosszul megvalasztott kiindulasi

allapot nem optimélis klaszterezést eredményezett.

2.11.2. kd-fak

A hagyomanyos K-means algoritmus naiv moédon hatarozza meg a kbzépponthoz valé tartozast,
vagyis minden iteracioban az adathalmaz minden pontjara kiszamitja az Osszes kozépponttol
valo tavolsagot, és igy valasztja ki a legkozelebbit. Ez a megoldas sok tjraszamitast igényel,
melyek egy része felesleges. Innen jott az otlet, hogy olyan adatszerkezetet kellene hasznalni,

ami plusz informaciot tud téarolni egy adott ponthalmazrol.

a) b) c)

2.46. abra. a) kd—fa gyokere; b) gyokér gyerekei; ¢) gyokér unokai.

A kd—fa egy binaris fa adatstruktira, melyben minden cstics egy adott hipertéglalapba esd
ponthalmazt tarol. A gyokér tarolja az Osszes pontot (2.46.a abra). A szil6 cstcshoz tartozo
hipertéglalapot valamely tengellyel parhuzamosan két részre osztjuk. Az igy kapott részeket
tartalmazzak az adott csics gyerekei (2.46.b és 2.46.c abra). Ezt a felosztast addig folytatjuk,
amig a hipertéglalapok tobb cstcsot tartalmaznak. A fa levelei magukat a pontokat tartalmaz-
zék egyenként (2.47. abra).

Tehat minden cstics a faban az adathalmaz egy részhalmazat reprezentélja, melyrdl plusz
informaciokat is tartalmaz, példaul az 6ket befoglald tengelyekkel parhuzamos oldali hipertégla-
lap paramétereit, a pontok szamat, tomegkozéppontjat, stb. Emellett egy mutatot tartalmaznak
mindkét gyermekiikre, melyek a sziilg altal reprezentalt ponthalmaz részhalmazait taroljak.

Abban az esetben, ha a kd—faban egy adott csicshoz tartozé ponthalmaz minden tagja
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a) b)

2.47. abra. a) kd—fa bels6 pontjai; b) kd— fa pontjai kozel a levelekhez.

egy kozépponthoz tartozik, akkor a kdzéppont kovetkez6 mozgésat a halmaz tomegkozéppontja
és a benne 1év6 pontok széama befolyasolja. Ezért minden kd—fa cstucsra a témegkdzéppontot
elére kiszamitva, és ezt az adott cstcsban eltarolva, nagy mennyiségt szamitést sporolhatunk
meg. Adott cstucs ponthalmazéanak adott kozépponthoz valo tartozasat szintén hatékonyan lehet

eldonteni. A kd—fak ezen kiviil a kezdeti kozéppontok meghatérozaséat is hatékonnyé teszik

2.11.3. X-—means

Ahogy azt a korabbiakban emlitettiik, az eredeti K—means algoritmusnak sziikséges egy konkrét
K érték megadasa, amely alapjan kezdeti kdzéppontokat generdlhatunk, és amelyek konvergé-
lasa nyoman kialakul a K darab klaszter. Ezen értékek meghatirozasa a felhasznald szaméra
nem mindig trividlis feladat.

Az X-—means eljaras azon az Otleten alapszik, hogy nem konkrét K érték adott, hanem
egy tartomény, melyen beliil dinamikusan kell megkeresni az optimalis klaszterszamot. Vagyis
a felhasznalonak csak az also és felsG korlatokat kell megadnia, melybdl dinamikusan keressiik
meg a legjobb eredményt add K értéket.

Az X-means algoritmus a teljes adathalmazra alkalmazza a K-means klaszterez§ eljarast
a megadott legkisebb lehetséges K értékkel, és folyamatosan noveli a kézéppontok szamat, ahol

sziikséges egészen addig, amig nem éri el az adott fels6 korlatot. Az algoritmus a kévetkezs:

1. Paraméterek javitasa: a hagyoményos K—means iteraciok futtatésa.

2. Struktara javitasa: meghatarozza, hogy kell-e és ha igen, akkor hol sziikséges 1j ko-

zéppontot 1étrehozni. Ez az adott kdzéppont kettéosztasaval valosul meg.
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3. Megallasi feltétel: Ha K > K., akkor megéllunk, és az eddig talalt legjobb modell a

megoldés. Kiilonben vissza az 1. ponthoz.

A kérdés az, hogy hogyan dontjiik el, hogy melyik kdzéppontot osszuk ketté? Erre két alapotlet
adott:

e Egyszerre egyet. Valasszunk egy kozéppontot, osszuk ketté, majd futtassuk le a K—
means algoritmust és nézziik meg, hogy jobb eredményt adott-e. Ha igen, fogadjuk el az 1j
struktarat, ha nem, térjiink vissza az el6z6hoz. Ez a megoldas O( K., ) struktira javitasi
lépést igényel, amig az X—means lefut. Emiatt célszerd valamilyen moédon kivalasztani

azt a kozéppontot, amelyiket érdemes ketté osztani.

Ebben az esetben is valoszind, hogy minden kozéppontot vizsgalnunk kell, ami nagyon

idGigényes, figyelembe véve, hogy egyesével adjuk hozza az 0j kozéppontokat a modellhez.

e Proébaljuk a felét. Valasszuk ki a kozéppontok felét valamilyen heurisztikat alkalmazva
arra, hogy mennyire igéretes a kettéosztasuk. Osszuk ketté Sket, futtassuk le a K-means
algoritmust, és nézziik meg, hogy az 1j struktira jobb eredményt ad-e. Ha igen, fogadjuk

el. Ez a modszer O(logK,,,) struktura javitasi 1épést igényel.

A heurisztika kivalasztasa azonban nem trivialis. Alapulhat példaul a kozéppontokhoz
tartozo teriileten, vagy az adott kozépponthoz tartozo célfiiggvényértéken. Hatranya ezen

kiviil, hogy bizonyos esetekben egy—két kozéppontot jo ketté osztani, mig a tobbit nem.

Pelleg és Moore ezt a két otletet 6tvoz6 megoldéast dolgozott ki, mellyel kihasznaljak mind-
két modszer jo tulajdonsagait, ugyanakkor kikiiszobolik a hatranyaikat. Az 2.48.a abran lathato
egy stabil K—means megoldas, melyben a harom kézéppont a hatarokkal jelélten osztja szét a
pontokat. A struktura javitdsa minden kozéppont kettéosztasaval kezdddik (2.48.b abra).

A szarmaztatott kozéppontok az adott tartomany nagysaganak aranyaban egy véletlensze-
riien valasztott vektor mentén lesznek elmozditva ellentétes iranyban az eredeti kozépponttol.
Ez utan minden tartoméanyban helyileg parhuzamosan futtatjuk a K—means algoritmust (K=2
értékkel) a kapott szarmaztatott kézéppontokat kezdeti értékeknek tekintve. Az 2.48.c abran
lathato a helyileg futtatott K—means eljarasok els 1épése, melyen a behiizott vonalak a kozép-
pontok elmozdulasat mutatjak.

A 2.49.a abra szemlélteti, hogy a szarmaztatott kézéppontok hova keriilnek a parhuzamo-
san futtatott 2-means eljaras végén. Ennél a pontnél dontést kell hoznunk arrél, hogy az eredeti
kozéppont vagy a belble szarmaztatott kdzéppontok modellezik jobban a struktirat, és ettsl

fiiggfen az eredeti vagy a szarmaztatott kozéppontokat fogadjuk el, mig a masikat elvetjiik.
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2.48. abra. Kozéppontok kettéosztasa és parhuzamos 2-means futtatéas.
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2.49. dbra. X-—means.
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Ennek eldontésére a Bayesian Information Criteria-t (BIC) hasznéljék, amely a pontok logarit-
mikus valészintisége alapjan szamithato. A 2.49.a abran lathatoak az eredeti és a szérmaztatott
kozéppontok esetére szamitott BIC értékek, melyek koziil a nagyobbat véilasztva megkapjuk az
1j 2.49.b abran lathato modellt, vagyis a 3 kezdeti kozéppont koziil csak az egyik kettéosztasat
fogadjuk el a kapott BIC értékek alapjan.

Ezzel a modszerrel minden lehetséges kozéppontfelezést megvizsgalunk, és a két alapotlettel
Osszevetve igy automatikusan valaszthatjuk ki, hogy egy kérben nagyon kevéssel (ha méar kozel
vagyunk az optimalis K értékhez), vagy nagyon sokkal (ha a K értéke még nagyon alulbecsiilt)
noveljiik a klaszterek szamat. Emellett a helyileg futtatott 2—means eljarasok kevésbé érzékenyek
a lokalis optimumra.

Az imént ismertetett bévitések szamottevs javulast eredményeztek az eredeti K—means
algoritmussal Gsszehasonlitva. A kd—fa adatszerkezet alkalmazasaval 170-szeres gyorsulast ta-
pasztaltak valos asztrofizikai adatokon, illetve folényt a naiv médszerrel szemben 5 vagy annél
kevesebb dimenzi6s szimulalt adatok esetén. Az optimalis K érték meghatarozasara javasolt
X-means eljaras szintén hatékonynak bizonyult. A [2,..., K,,..] intervallumboél dinamikusan
valasztott K értékkel jobb eredményt szolgaltat a BIC értékeket tekintve, mint az iterdltan
alkalmazott K—means. Emellett nagy problémakon kétszer olyan gyors, mint a kd—fakkal meg-

valositott K—means algoritmus.
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3. fejezet

Tobbtényez6s dontések

3.1. Bevezetés

A tobbtényezds dontések targykorével elGszor az 1800-as években Marquis de Condorcet foglal-
kozott, aki a szavazasokat, és azok igazsagossagat vizsgalta. A szavazas csoportos dontés, ahol
azt fejtegette, hogy az egyes embereknek mas sulyu a szavazatuk. A tobbtényezGs dontések
témakorébe tartozik még példaul egyes sportagak (pl. tenisz, 6ttusa) pontozasi rendszere. Ter-
mészetesen itt is felmeriil az, hogy adekvatak-e (igazsadgosak-e) a dontések. Egy rendszer igaz-
sdgossaganak eldontésére tanuldalgoritmus alkalmazhato. Példaul az egyetemi felvételi rendszer
adekvatsaganak eldontésére lehetne tanuléalgoritmust alkalmazni, ha megvizsgalnank, hogy a
felvett hallgatok koziil ki milyen sikerrel allt helyt az egyetem elvégzése utan, elvégezte-e az
egyetemet, illetve milyen sikeres lett. A tanuldalgoritmus alkalmazasit azonban egy kutatasi
folyamat el6zi meg, ilyen példaul fényképezGgép vasarlasa el6tt az alternativak felderitése, és
azutdn a szamunkra lényeges kritériumok figyelembevétele. A tobbtényezGs dontések esetében
az alternativik szdma joval nagyobb, mint kritériumok szama, a szavazasoknal pedig forditva.

Ott a szavazok (kritériumok) szama nagy, és csak néhany alternativa kozott kell donteni.

Cl 02 .. Cn
a | 11 T2 - Tin
Ag | 21 T2z -+  Ton
(07% Tn1 Tn2 te Tnn
wl w2 PR wn

A fenti tablazatban az a; értékek az alternativak, a c¢; értékek a kritériumok, és a w; értékek
a sulyok (fontossag). Példaul az aq,ao, ..., a, alternativakkal reprezentaljuk a péacineseket és

c1,Ca, . . ., Cy Vizsgalatok vannak, melyeket el lehet végezni a pacienseken. Dontést akarunk hozni

85
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arr6l, hogy példaul tiidébeteg-e egy paciens. Ekkor a wy, ws, . . ., w, vektort kell meghatarozni,
hogy a dontés segitégével az illets tiidSbeteg-e. Természetesen példaul vesebetegség eldontésére
més vizsgalatok és mas sulyok kellenek.

Ha a diagnozisnak t6bb fajtaja van azaz tobb diagnosztizaléasi osztaly 1étezik (o1, 09, ..., 0),

akkor a kovetkezSképp reprezentalhatjuk a problémat:

Cl C2 P Cn
01 | W11 W2 -+ Win
O | W21 W2 -+ W2
0] wn Wy o Wiy

ahol a w-k az individuumok ,céljai’, ezért a tablazat szubjektiv, mindenkinek kiilonbozs. A
kritériumok kozott lehet fontosségi sorrend, példaul ha két kritérium van, és az A alternativa
legyen fontosabb, mint a B! A két alternativa kozott keressiik a kompromisszumot. Termész-

tesnek tiinik, hogy a fontossagi transzformacié soran noveljiik A-t és csokkentjiik B-t.

Y Y

3.1. abra. a) A és B egyenl fontossagu; b) B-t csokkentve a min(A, B) cstucspontja B felé
tolodik.

Ekkor jol lathato, hogy a min(A, B) csucspontja eltolodott a B irdnyaba (3.1. 4bra), vagyis
a transzformécioé rossz, éppen forditva kell végrehajtani, a fontosabbat csokkenteni, a kevésbé
fontosat novelni kell. Ez a stilyozas monotonitasanak paradoxona. Ebben az esetben a met-
szet szerint dontottiink. Ha az uni6 szerint dontiink, akkor a fontosabb alternativa novelése jo
irdnyba valtoztatja a fliggvényt.

Ha stilyokat szeretnénk reprezentalni egy eljaras soran, akkor fuzzy operatorokat is figye-

lembe kell venni. Ha a feladat f~(>" f(x)) alaku, és stlyozni szeretnénk az operatort, akkor
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az alabbi alakot célszerd valasztani:

Példaul:

- ha f(x) = 2P, akkor:

Ha n = —1 akkor a harmonikus kozepet, és ha n = 1, akkor a szamtani kozepet kapjuk.

- ha f(x) = Inz, akkor:

Slnx
e n = Vi

Ami a geometriai kozép.

A fenti példabol is jol lathato, hogy ez egy igen altalanos képlet. Kérdés, hogy a két kozép
koziil melyik a nagyobb?

T wif () 7 g7 (o wig())

——
g(f (L wwi) 7 Cwigl ™ (x)
T T

Milyen kapcsolatban vannak egymassal f és g7 Tegyiik fel, hogy > w; = 1!

I —|—SL’2>
2

F(

Ha F konkdv, = F(> wx;) > > wF(x;)
ha F konvex, = F( wir;) < > wF(x;)

Az F fiiggvény konvexitasat a masodrendii derivaltjanak segitségével donthetjiik el.

A t6bbtényezds dontéseknek alapvetGen kétféle megkozelitése létezik:

e Hasznossagelmélet (angolszasz iskola, képvisel6i: Neumann Jénos, Oskar Morgenstern,

Peter C. Fishburn)

e Preferencia alapu (eurdpai, francia iskola, képvisel6i: Roy, Mareshal, Vinche, Rubens)

Cl C2 PR Cn Cl C2 PR C'ﬂ
ai 11 12 Tin 01 W11 W12 -+ Win
Qg | a1 T2 -+ Top O2 | W21 W22 -+ W2y
(7% Tnl Tn2 Tt Tnn Op, Wn1 Wn2 Tt Wnn

wy W W,
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3.2. Az additiv hasznossagelmélet

Hasznosséag (utility, utilitas) fiiggvény: szigorian monoton névs vagy szigorian monoton csok-
kend.
Visszatérve a gépkocsivasarlasi példara, egy preferenciasorrendet szeretnénk felallitani az autok

kozott: Az addititiv utilitasi eljaras képlete:

u(z) = Z wiu; ()

Egyike a gyakrabban alkalmazott eljarasoknak, f6ként egyszertisége miatt hasznaljak. A
problémat itt a sulyok, az utilitasfiiggvények meghatarozasa jelenti. Az utilitasfiiggvény meg-
hatarozéasa, vagyis a paraméterek kinyerése az ugynevezett assessment (=kinyerés) eljaras se-
gitségével tortéhet.

Egy alkalmazasi teriilete a tobbtényezGs dontéseknek az orvosi diagnosztika. Az Egyestilt
Allamokban példaul az orvosi kezelések felirasa az alabbiak szerint torténik: adottak betegségek,
illetve terapidk, melyek bizonyos mértékig hatasosak, illetve melyeknek mellékhatasaik vannak.
Arrol hoznak dontést, hogy az adott betegnél melyik terépiat érdemes alkalmazni. Ilyenkor egy

altalanosabb modellt, a multiplikativ utilitasfiiggvényt alkalmazzak:
1
u(z) = E<H(1 + kw;u;(x)) — 1)

A fenti fliggvényt szokas ,€let-halal” fliggvénynek is nevezni, mert a terapidk alkalmazasarol is

donthet. u(z) egy polinom, melyre u;(z) = 1, akkor u(z) = 1. Igy:

1

A fenti egyenlet k gyokét kell meghatarozni. Ha > w; = 1 -et feltessziik, akkor az ad-
ditiv utilitast kapjuk (az ennek speciélis esete). A w; és u; mennyiségeket kérdsiven szokas

szakeért6ktsl megkérdezni.

Az UTA-mddszer

Az UTA bettiszé a utility assessment angol szavakbol ered. Az UTA az 1980-as években
jott létre. A modszer arra ad vélaszt, hogy hogyan lehet a w; és u; paramétereket megkeresni.
Tegyiik fel, hogy nagyon sok alternativat kell josdguk szerint rendezni, példaul adott 100000 cég,
és rangsorolni kell 6ket, vagy adott tobb ezer beadott palyamunka, és ezeket kell rangsorolni.
[lyen esetekben nehézkes lenne kérdéivek alapjan az 6sszes paraméter meghatarozasa és érdemes
szakértéket megkérdezni néhany alternativa rendezésérsl.

Peéldaul:

as > ay > az > a2
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ay > ag > as

Az eljaras soran feltessziik, hogy > w; =1

w; beolvasztahto u;(x) -be, legyen w;(x) = w;u;(x). Tehat w;(z) maximalis értéke w;.

Wit e e e e e —

Wo————————————— =

X X

3.2. 4abra.
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Az u;-t linearis szakaszokkal probaljuk meg kozeliteni:

Y Y
Wi o e
3
——————————————— T T T T T T T T T T T T W s s oo e e —_——
e e g——
// //
z- Py 3
2 ~ Vs
z Z 2
// _____________________________
_____ e E—————.
4 y
1 / /
1
X X
3.3. abra.

19 (@) = a9 (&) + b0

Ebben az esetben a kovetkezSképpen fogjuk felhasznalni a rendezési informaciot: pl. a5 > a;
ul(a5) + UQ((I5) > ul(a7) —+ Ug(a,'y)

Az a5 pl az elsd illetve a masodik fiiggvénynél:

Y Y
Wil
3
W2~ == -
Is
I
ya [
as X as X
a) b)
3.4. abra.

1 1 2 2 1 1 2 2
19 (@) + 19 (@) > 11V (@) + 18 (@)

Behelyettesitve az lgj ) értékeket:
agl)xél) + b1 + a§2)azé2) + by > agl)xgl) + b1 + a§2)az$2) + by

Azonban nem ismertek agj ) 6s b; értékek. Atrendezve az egyenl6tlenséget kapjuk:

ZXQ>0,
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ahol az a tartalmazza az egyes paraméterek értékeit (aﬁj ), b;)

Igy egy egyenlétlenségrendszert kaptunk. A legutolsé értékek osszege 1, mivel S w; = 1. Ez a
konstrukcié az LP feladathoz hasonlit, de még nincs célfiiggvény, csupan a korlatok adottak.
Konstrualjuk meg a célfiiggvényt!

Azt tudjuk, hogy as > a7, de azt nem, hogy as mennyivel jobb, mint a;. Vezessiik be ennek
érdekében a kovetkezd mennyiségeket: 01,09, ,0, , ahol 6; >0 ha 0 <i<n

> 0; tehat azt jelenti, hogy mennyivel jobb az egyik alternativa a masiknal. Ezek alapjan a

célfiiggvény:
Z d; — max

Az UTA-eljaras a tanulhato preferencian alapszik, egy tanuléalgoritmus is egyben, mely a

dontési eljarast tanulja. Az eljarasnak tobb modositasa létezik:
o Az egyenlGség relacié megengedése: két alternativa kozott az egyenlGséget is megenged;jiik.

e [terativ modositas: az alapeljaras végeredményébdl tijabb egyenleteket adhatunk iterativ
modon, ezzel pontositva a végeredményt. Veszélye ennek a modositasnak a manipulalha-

tosag (pl. palyazat elbirdlasa soran egy elére maghatéarozott palyazatot elére helyezve).

e Manipulacio kikiiszobolése: fiktiv alternativak generalasaval lehetséges. Paldaul ha cégeket
akarunk rangsorolni profit és foglalkoztatott munkavéllalok szédma szerint, és adottak A,
B, C fiktiv cégek. Az A cég profitja évi 100 millio Ft, és 300000 embert foglalkoztat, a
B cég profitja csupan évi 1 millio6 Ft, és 10 emberrel miikodik, és legyen a C' fiktiv cég
profitja évi 50 milli6 F't, és dolgozoinak kétszama 1000 ember. A dontéshozok szerint a C'

vallalat jobb, mint a B, de roszabb, mint az A.

Az értékels fliggvény monoton és a paraméterei szabadon véltoztathatok. A hasznossagi fligg-

vényre tovabbi korlatozasok érvényesek.

3.3. Outranking eljarasok

(francia iskola) Az outranking eljarasok preferenciaviszonyt allitanak fel az alternativak kozt,
melyet egy preferenciamatrix reprezentél, aminek megfeleltethets az alternativék feletti iranyi-
tott graf. Az angol outrank sz6 jelentése rangban megeldz valakit, mely az alternativak felett
értelmezett relaciora utal.

Lathato, hogy vannak hianyzo élek, hiszen nem minden alternativa kozott ismerjiik a pre-

ferenciét.
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a1

1. Az ELECTRE-1 eljarés:

Az ELECTRE-1 eljaras a ROY eljarascsalad tagja, az elnevezés az angol election (sza-
vazas) szobol ered. Az ELECTRE még az UTA el6tt sziiletett meg. Az eljaras az alter-
nativak Gsszehasonlithatosagan alapszik. Fontos fogalom a diszkordancia (nem 6sszeha-
sonlithatosag), és a konkordancia (preferaltsag). Az eljaras lényeges eleme az alternativak

tulajdonsagai kozotti osszefiiggés mértékeét leird p vektor.

c cy - Cn
a | I ) Tn
Yi Y2 o Yn
w1 Way W,
pr P2 0 Pn

A téblazatban ¢; kritériumok, a és b alternativak, w; sulyok és p; preferencidk (0 < i <
n). Az alternativakat fliggslegesen oszlop szerint, z; 7 y; illetve vizszintesen soronként,
x; 7 i és y; 7 yie1 is Osszehasonlithatjuk. Tekintsiik a fiigg6leges Osszehasonlitést,
tehat a p; preferenciék jeloljék az oszlop szerinti 6sszehasonlitasokat, ahol p; € [0,1]. A
preferencidkra egy p vektort kapunk aszerint, hogy az adott wx; érték milyen relacioban

allt a vele egy oszlopban 1évé y; értékkel, példaul:

Tn>ym = pp=1

Ta <Y = p2=0

Tpn > Yn = pnzl

A fenti megaddsa p-nek nem mond semmit arrél, hogy mi torténjen egyenléség esetén.

Most megallapodas szerint legyen: ha x; >y, = p; = 1
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Tehéat p bindris vektort kapjuk a preferencidkra. Ha a stilyok egyenlSk voltak, akkor
tekintsiik a » | p; értéket, amennyiben a sulyok kiilonboznek, ugy vegyiik a > w;p; értéket.
Példaul a wip; jelentése az, hogy x; jobb y; -nél a 0,9 fontossag figyelembe vételével,

amennyiben w; értéke 0,9. Egy sulyozott, iranyitott grafot kapunk (3.6. dbra).

3.6. abra.

A graf iranyitottsaga forditott, ha (a,b)-t felcseréljiikk. Azt mondjuk, hogy P(a,b) igaz,
ha %E pi > %

Igy feltéve, hogy nincs olyan tulajdonsag, amiben a és b megegyezne:

L P(a,b)
+ %P(b, a)
1

Ha a w; fOIltOSSégOk nem egyformék:
E w;p; > —1
) 9

Problémat jelent az egyenlGség, ugyanis ha egy ¢él iranyat meg akarjuk forditani, akkor a

p vektor elemeinek az ellentettjét kellene venniink:

P(a,b): 1. 0 1 --- 1
Pb,a): 01 0 --- 0

De z; = y; esetén, ha egy értéknél 1 volt, akkor az 0sszegben ez kétszer jelenik majd meg:

l(P(a, b) + P(b,a)) # 1

n
Ennek kikiiszobolésére egyenldség esetén legyen P(a,a) = 3, és igy:

l(P(a, b) + P(b,a)) =1

n
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Igy helyredll a P(a,b) és P(b,a) kozti 6sszefiiggés. A preferenciarelacié tehat:

ha =<y

ha =y

0,
pi(z,y) =< 3,
L,

ha x>y

Felmeriil a probléma, hogy a kapott graf nem feltétleniil tranzitiv. Sziikség van a tran-
zitivitas helyreallitasara. Ennek érdekében vizsgalnunk kell még egy tényezét, méghozza
azt a tényt, hogy vajon minden alternativa 6sszehasonlithaté-e minden tekintetben mind-
egyikkel. Vagyis a diszkordanciat, annak mértékét, hogy mennyire osszehasonlithato két
mennyiség. Ha tul nagy eltérés mutatkozik valamelyik tulajdonsag szerint két alterna-
tiva kozott, gy azok nem oOsszehasonlithatoak. Tehét felvessziik a dy, ds, ..., d, értéke-
ket, melyek a konkordancia kiiszoboket adjak meg. Nem allithato fel preferenciarelacio,

amennyiben legalabb 1 kritériumnal nem Osszehasonlithatoak, azaz a kiiszobeikben na-

gyobb eltérés van, és az iranyitott grafban nem hizzuk be azt az élt.

Az eljaras hatranya az, hogy a preferencia érzéketlen a kiillénbség mértékére, és ez nem re-
alis abban a tekintetben, hogy amennyiben nagyon kis eltérés mutatkozott két mennyiség
kozt, tgy is 1-et ad értékiil, csakiigy mint, amikor nagy az eltérés. Ennek a probléméanak
a feloldasasra sziiletett meg az ELECTRE-1 fuzzysitasa. Ennek a moédszernek a kiindu-

l6pontja az, hogy legyen a preferencia a kiilonbség fiiggvénye, vagyis egy fuzzy halmaz:

A halmazhoztartozasi fliggvényeknek kiilonb6zs alakja lehet (pl. lasd 3.7. ébra).

y
1

12

3.7. abra.

A diszkordancia értékeket is lehet aggregalni, fuzzysitani. Rendeljiink kiiszobértékeket
mind a konkordancidhoz, mind a diszkordancidhoz (01, d2). Ez a meggondolas mar koze-
lit az ELECTRE-3 eljarashoz, amelynél mindkét oldal fuzzy. Ennek a megkozelitésnek
tobb valtozata van, példaul amikor a két d; és d9 kiiszobbdl egy ¢ kiiszobot generalunk

(aggregalunk), melyet konnyebb mozgatni, mint kettst.
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Az ELECTRE eljarasokrol 146 jelents cikk jelent meg. Két magyar kutato is foglalkozott
ezzel az eljarascsaladdal: Kindler és Papp, 6k alkottdk meg az ugynevezett KI-PA elja-
rast, ami szintén egy ELECTRE-varians. Az ELECTRE esetében a silyozasi médokbol

rengeteg van.

. PROMETHEE-eljarés:

T i) T3
Y1 Y2 Y3
d(xlvyl) d($2>?/2) d(x?ny?))

Itt a d(z;,y;) értékek a kiillonbségeket jelentik. A kiilonbségfiiggvények mindig két para-
méteresek, és ezt a két paramétert kell megadniuk a kérdezetteknek. Ezen fliggvények

alakja 6-8 féle lehet, és kérdések alapjan ezeket kell meghatarozni. Pl:
1. Kis kiilonbségek vannak: rogton preferalt lesz, amint atlépi az értéket
2. Van ,¢érzéketlenség” adott egy kiiszob, mely alatt ,levagjuk” az értéket
3. Egyenletesen valtozo fliggvény
4. Eltolt egyenletes (ELECTRE-jellegii)
5. S-alaku fiiggvény, ahol az élesség (meredekség) meghatéarozasa a jelentds

6. Lépcsss fliggvény: egy hatarig 0, aztan %, majd egy hataron tul 1

S wip(a,b) = P(a,b)
Minden alternativa jellemezhets, és igy koztiik rangsor is megadhato.

U~(a) = 1 5 Pla,a)
Ut(a) =13 P(z,a) is szamolhat6

A PROMETHEE is tartalmaz diszkordanciat. Meghatéarozasa: az a és b alternativak vi-

szonyat vizsgaljuk a tobbi alternativahoz képest.
Ut(a) <UT(b) A U (a)>U (b)

az Osszehasonlithatosag feltétele.

. AHP-eljaras:

Az AHP betiiszo jelentése: Analytical Hierarchic Process, vagyis analitikus hierarchikus
eljaras. Az eljaras megalkotoja, Thomas L. Saaty statisztikaval foglalkozott. Amikor meg-

sziiletett ez az eljaras, minden korabbit (UTA, ELECTRE, stb.) ,elsoport”, és ennek oka
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hasznalatanak egyszertisége. Azota szamos kritika érte, de Gjabb modositédsai miatt nem

vesztett népszertiségébdl. (Saaty eredményeit elészor egy pszichologiai lapban tette kozzé.)

Az emberek altalaban nehezen tudjék szamokkal reprezentalni azt, hogy melyik alterna-
tivat mennyivel tartjak jobbnak egy masiknéal. Azonban sokkal kénnyebb, ha csak egy
sziikitett skalaval kell abrazolniuk a kiilonbségeket. Az AHP-eljaras soran a sulyok ara-
nyat kell megbecsiilni, ami egy paros osszehasonlitas, vagyis L‘}’—J hanyados. Az eljarasban
csupan 1 — 9-ig hasznalhatok a szamjegyek, igy a lehetséges szamjegyek é, é, a1, 2,

)

Az Osszehasonlitasokbol egy matrixot kapunk:

wowy ow wy
w1 w2 w3 Wn
A= | v w2 ows W
w1 w2 w3 Wn
Vizsgaljuk meg az A méatrix rangjat! Ha adott az els§ sor a; = (¥ % ... %) akkor
w1 wo Wn

az 0Osszes tobbi elemet is meg tudjuk hatarozni, ugyanis:

w1
wg_w3_w3
T
W3 ws Wao

A matrix els6 sorabol gyakorlatilag kiszamithato az egész matrix, tehat a matrix rangja
1. Mivel azonban nem konzisztens a becslés, a rang n legtébbszor. Szorozzuk be az A

matrixot a w vektorral:

w1 w1
w1 w2 w3 Wn,
w2 w2 w2 . W2 wo Wy
w1 w2 w3 Wn =n
w Wn, Wn
1 w2 w3 Wn

Tehat az egyenletiink alakja az alabbi:

Aw = nw

Ez a sajatvektoregyenlet. Tegyiik fel, hogy a sulyokat normalizaltuk : > w; = 1 legyen. A
modszeriink a kovetkezd: hatarozzuk meg az A matrix sajatvektorat (ez lesz a sulyvektor -
w), illetve a hozza tartozo sajatértéket (n). Saaty megvizsgélta, hogy ha a kérdezettek nem
konzisztensen toltik ki a kérddiveket, nem kovetkezetesek a valaszaik, akkor ezt hogyan
lehet mérni. Mivel szamithato

AE - )\maarg
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sajatérték, célszerd a ’X’%{”—t a konzisztencia-mérgszamnak valasztani.

A kovetkez6 problémék meriiltek fel az AHP-eljarassal kapcsolatban:

1. Példaul azt a problémat szeretnénk megoldani, miszerint egy atomhulladék lerakohe-
lyet kell telepiteni. 5 kiilonbo6z6 alternativa johet szoba, és koriilbeliil 90 faktort kell
figyelembe venni (pl. lakosség ellenéllasa, politikai megfontolasok, mennyire védhetd
a hely, mennyire van tavol a hulladék keletkezési helyétsl, pénziigyi megfontolésok,
stb. — lasd 3.8. abra). Ekkor a faktorokra vonatkozo kérdsivek 89 - 90-es méretiek,
ami viszont oridsi mennyiség, ennyi kérdést nem lehet szakértGknek feltenni, és valo-
szintileg nagyon nem konzisztens valaszokat kapunk. A kiilonboz6 faktorokat szétva-
laszthatjuk kategoriakra, ezaltal fat épithetiink. Ennek az az elénye, hogy az egyes
szakteriiletekre vonatkozo kérdéseket csak az adott szakembereknek tessziik fel, igy

kevesebb kérdést kell feltenni, és csak a témaban kompetens embereknek.
2. Az eljarasban a L‘}’—J hényadosokbol > w;z;-vel szokéas tovabbszamolni. Felmeriilt a

kérdés, hogy miért pont stulyozott Gsszeggel szamitjuk a sulyokat?

Atomhulladék lerakdhely

szociologiai miszaki hadi

~=/N\
/N

3.8. abra. Atomhulladék lerakohely probléma faktorai.

A 3.9. abra szerint a 90 kritériumot lekezeltiik 4 szinttel. A szintek kozé silyokat tesziink,
és ezekre hatarozzuk meg a wi, wsq, ..., w, értékeket. A legals6 szinten vannak a végss

kritériumok, amik alapjan donteni kell.

A ¢; levelekben mar ismertek a stlyok:

Hwi = ¢

Ehhez a fahoz még hozzatessziik az alternativakat (jelenleg az 5 helyet: A,B,C D FE,
igy kapunk még egy 5 X 5-0s matrixot, mely az alternativakat és a hozzajuk tartozo

sajatértékeket tartalmazza — 3.10. abra):

A > w;z; kifejezésbdl megkapjuk a végss x; értékeket.
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SN
VAN
o

3.9. dbra. Kritériumok lekezelése 4 szinttel; ¢;-k végs6 kritériumok.

VAN
/1N

X1 X2 X3 X4 X5
sajatértékek

3.10. dbra. Fa kib6vitése a helyek alternativaival.
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A Microsoft cég is készitett egy AHP-eljarast megvalositoé szoftvert, neve SMART.

Az alabbi kritikak érték az eljarést:

— A konzisztencia-érték szamitas nem jo.

— Onkényes az 1,2,3,...,9 szamok valasztasa. (Mas szamstruktiraval méas lesz a kon-

zisztencia mértéke.)

— Az aranymérés utan megfelelé-e a szamtani kozéppel dolgozni? (A geometriai kozép

jobb vélasztés.)

Az eljaras igen sikeres, mégis néha nem indokolja kellGen az eredménye. Egy tudomanyos
kozleményben volt olvashato, hogy 5 éve Finnorszagban ezt az eljarast alkalmaztak annak
eldontésére, hogy hova létesitsenek hockey-palyat. Finnorszagban mindossze 5 nagyobb
varos volt a jelolt. A palyat nagyvarosban akartédk elhelyezni, ami 4-5 telepiilés kozos
palyaja lehetett volna. A kérdés az volt, hogy pontosan hol legyen a beruhazas. Szamos
kritériumot vetettek fel, példaul szocioldgiai szempontokat, parkolasi lehet&ségeket, a te-
lepiilés(ek) befogadoképességeit, stb. Osszesen mintegy 70-80 szempont jott 6ssze. Az 5
lehetséges helyszint rangsorolni kellett. Az AHP-eljaras eredménye a 2. alternativa volt.
Ekkor azonban kozbeszolt a politika, és onkényesen a 4. alternativat valasztottak, melyet
egyébként az AHP a legrosszabb helyre sorolt. Megépiilt a palya, és par év miilva megvizs-
galtédk, hogy mennyire volt rossz a dontés. Kideriilt, hogy valojaban a dontés megfelel

volt. Az AHP tehat nem mindig irja le jol az adott dontési szituaciot.
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4. fejezet
Dontési fak

4.1. Bevezetés - ID3

Az ID algoritmusok egy elemhalmaz felhasznalaséval elemek egy osztélyozaséra alkalmas don-
tési fat (decision tree) hoznak létre. Az elemeknek elére meghatéarozott, kozos attributumaik
vannak, minden elem attribatumainak értéke ismert. Az algoritmus altal létrehozott dontési
fa barmely nem levél csomopontja egy attributum alapjan osztja szét az elemeket, az attri-
butum minden lehetséges értékéhez egy agat rendelve. A fa leveleihez egy-egy osztalyértéket
rendeliink, amely az elem osztalya. Az algoritmus egy elemhalmazra eldonti a legalkalmasabb

attributumot, mely szerint az adott halmazt szétvagjuk. Igy rekurzivan felépiti a déntési fat.

Az algoritmus miikddéséhez az aldbbiakat kell meghatéarozni:

1. Attributum-kivélaszto szabaly: ennek segitségével a fa egy pontjan meghatarozzuk, hogy

mely attribitummal érdemes a mintahalmazt felbontani.

2. Tovabbonto szabély: ennek segitségével bontjuk tovabb rekurzivan a mintahalmazt, vagyis

tovabbi fapontokat hatarozunk meg.

3. Befejezo szabaly: ennek segitségével eldontjiik, hogy meddig kell bontani a mintahalmazt,

vagyis mikor neveziink el egy pontot levélnek.

4. Osztalyozo szabaly: ezzel minden levélhez egy osztéalyértéket rendeliink.

A négy szabaly alapjan egy altaldnos faépits eljaras a kovetkezd:

1. 1épés: A befejez6 szabaly alapjan eldontjiik, hogy kell-e tovabb bontani a fat. Ha nem,
az aktualis 4ghoz az osztéalyozo szabaly alapjan rendeljiink osztalyértéket, kiilonben foly-

tassuk az eljarast a 2. 1épéssel!

101
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2. 1épés: Az adott mintahalmazra az attributum-valaszto szabaly szerint valasszunk egy

attributumot, és folytassuk a 3. 1épéssel!

3. 1épés: A kapott attributummal a tovabbonto6 szabély alapjéan bontsuk fel a mintahalmazt,

és folytassuk a 4. 1épéssel!

4. lépés: A kapott részhalmazok mindegyikéhez egy-egy édgat rendelve hajtsuk végre az
eljarast mindegyik agra!

Az algoritmus neve ID3, megalkotoja Quinlan. Amennyiben nagy szama mintahalmazunk

van, nem érdemes az algoritmust az Osszes elemre lefuttatni, hanem csak a mintahalmaz egy

részhalmazara (ablakara). Ez alapjan az ID3 altalanos leiréasa:

1. 1épés: Vilasszuk ki véletlenszertien a mintahalmaz egy részhalmazat, és folytassuk a 2.

lépéssel!

2. lépés: Ismételjiik az alabbiakat, amig a dontési fa tokéletesen nem miikodik a minta-
halmazon! To6kéletesnek neveziink egy dontési fat, amennyiben a mintahalamaz minden

elemét helyesen osztalyozza.

a.) Az aktudlis ablakra futtassuk le a faépitd eljarast, majd b.) lépés!

b.) Keressiik meg azokat az elemeket, melyekre a kapott dontési fa rosszul osztélyoz,
majd c.) lépés!

c.) Hozzunk létre egy uj ablakot a jelenlegibdl, és a b.) lépésben kapott elemekbdl!

Az ID3 eljarasnak szamos valtozata van, példaul olyanok, melyek kezelik a mintahalmaz
zajossagat, vagy a hidnyos attributumértékeket is, stb. (P1. ID3-IV, GID3-1V, CID3, kombinalt
folytonos ID3 — C4.5, stb.)

Egy dontési faval megoldhato feladat: adottak péaciensek, illetve vizsgalati eredményeik, és
azt szeretnénk eldonteni, hogy melyik paciens milyen betegségben szenved. Ekkor a fa cstcsait
az egyes vizsgalatok fogjak képezni, és az adott csticsnak annyi gyereke lesz, ahany féle eredmé-
nye lehetséges a viszgalatnak (pl. a vércukorszint lehet alacsony, normalis és magas, tehat itt
3 gyereke lesz a vércukorszint csomoépontnak), illetve a levelekben kétféle érték lehet: az adott

betegségben szenved vagy nem.

4.2. A dontési fak tanulasa, entropia

A dontési fa épitése soran a megoldandd feladattipus nem mas, mint egy fogalomtanulés diszkrét
értékkészlett jellemzdkre. Az eljaras alapotlete William Ockham (egyes forrasokban Occam, to-

vabbiakban itt Ockham) a 14. szdzadban élt angol szerzetes gondolata, mely Ockham-borotvaja
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néven valt ismertté: A konzisztens hipotézisek koziil a legegyszertibb a legjobb.” Vagyis a leg-
egyszertibb olyan fat keressiik, mely jol osztalyozza a mintakat. Ennek érdekében példaul fe-
lesleges attributumokat (melyek nem befolyasoljak a mintahalmaz felbontasat) nem sziikséges
figyelembe venniink.

Egy dontési fa felépitése egy adott mintahalmazon (adatbéazison) tulajdonképpen egy elemi
tanulasi modell. A kapott dontési fa egy dontési eljarast ir le. A faépités egy hierarchikus elja-
ras, hiszen az attributumokon tulajdonképpen egy sorrendet allitunk fel. A minimélis dontési
fa készitése NP nehéz feladat, igy heurisztikat kell alkalmazni. Nyilvan az attributum-—valasztas
lesz a kulcskérdés, hiszen arra toreksziink, hogy ugy vagjuk szét a mintahalmazt, hogy utana a
lehetd legkisebb fat tudjuk felépiteni. A heurisztika alapja az entropia. Az entrdpia gorog ere-
dett sz6, melynek jelentése rendezetlenség. FEz a fogalom két teriileten is megjelenik: a fizikdban,

illetve az informatikaban.

e Fizika: Itt az entropiafogalom Boltzmann nevéhez ftizédik. A hémozgast végzs részecskék
elmozdulasanak valészintisége az entropia. A hétan egyik alapvetd kérdése az volt, hogy ha
két kiilonb6z6 hémérsékletii gazt dsszeeresztiink, akkor mi torténik az entropiaval? Arra
az eredményre jutottak, hogy az entropia mértéke novekszik, és hogy a hékiegyenlitddés
mindig egyiranyu (ez a hétan egyik alaptorvénye). Ezen jelenség altal definialhat6 az id6
irdnya, ami zart rendszerekben igaz. Ehhez kapcsolodik a héhalél-elmélet, ami azt mondja
ki, hogy a Vildgegyetem entropiaja folyamatosan nd, és igy egyszer - koriilbeliil tobb 100

milli6 év mulva - eléri az egyensilyi allapotot, mely ellehetetleniti majd az életet.

e Informatika: Koriilbeliil a '40-es évek vége 6ta hasznaljak ezt a fogalmat, Shannon nevéhez

flizédik. Az entropia itt a kiilonb6z6 csatornakban az atvett informécié mértékét jelenti.

A dontési fa épités soran az informatikidbol ismertté valt Shannon-féle entropiat hasznaljak.

Eg =~k _pilog,p; (4.1)

A Shannon-féle entropia (4.1), ahol p; az informaci6 mennyiség valoszintisége, log, p; pe-

dig az informéaci6 mértéke. Az entropiafiiggvény az informéaciémérték varhatod értéke, maxi-

muma ott van, ahol a valészintiségek egyformak, tehat p; = % Kétvaltozos esetben: Eg =
—k Y pilogyp; = —(zlogy x + (1 — x) logy(1 — x)), tehat a maximum i-nél van (4.1. dbra).

Megjegyzés: Nem csak Shannon alkotott entropiara vonatkozo képletet, hanem példaul Rényi

Alfréd matematikus is. A Rényi-féle entropia (4.2) éaltalanosabb, mint a Shannon entropia,

mivel (4.3).

En(p) = —— log > (4.2)

a—1
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0,5 1 X

4.1. dbra. Az entropiafiiggvény maximuma kétvéaltozos esetben %—nél van.

lim Er(p) = Es(p) (4.3)

a—1

4.3. Az algoritmus miikodése

Vezessiik be az alédbbi jeloléseket! Legyenek:

m — az attributumok szama

A — A={A, Ay, -, A,} az attribatumhalmaz (m elem)

R(a;) — az attributumok lehetséges értékeinek szama

P — az osztalyok szama

C — C={C,0y,---,C,} az osztalyhalmaz (p elem)

S — a fa egy pontjanal a mintahalmaz
A fentiek alapjan bevezetjiik még a Vi, Vs, -+, V,,Cy, m + 1 elemt jelsorozatot, mely segitsé-
gével minden S-beli elem leirhato, és ahol V; € R(4;) , 1 =1,2,--- ,m , és Cy € C az elem
osztalyértéke.

e Az attributum-vélaszto szabaly:

A fentiek alapjan |Cy|g kifejezés az Cj, osztalyértékkel rendelkez6 S halmazbeli elemek

szamossaga. Ekkor az informacié mértéke:

p
|Ck|s |Ck|s

1(5) = _Z log,
2 s] H

Az algoritmus minden olyan a; attribatumra, mely t6bb, mint 1 értéket ve-

het fel S elemeiben az S halamazt R(A;) darab S, részhalmazra bontja, ahol



4.3. AZ ALGORITMUS MUKODESE 105

S; ={eeS| ha e—re: A; =V}, vagyis S; minden olyan elemét tartalmazza S-
nek, melyre e elem A; attributuma a V; € R(A;) értéket veszi fel. A kapott részhalmazok

entropiaja:
E(A,S)= Y T2I(S)
V;€R(A;)
A szabaly azt az A; attributumot valasztja, melyre
Gain(A;,S) = 1(S) — E(A;,S)

értéke a maximumot adja az 6sszes S-beli attribatum kozil.

e A tovabbonto szabaly:

Az attributum-kivéalaszto szabaly altal kivalasztott attribatum értékei szerint részhalma-
zokat képzilink a mintahalmazbol, a kivalasztott attribatumot kihagyjuk a részhalmazok

elemeibdl.

e A befejez§ szabaly:

Ha a mintahalmaz azonos osztalyértéki elemeket tartalmaz, akkor a dontési fat nem

bévitjiik tovabb, az agat levélnek nevezziik.

e Az osztalyozd szabély:

Egy levélhez a hozzé tartoz6 mintahalmaz elemeinek osztalyértékét rendeljiik.

Az ID3-algoritmus nem képes visszalépni, moh6 médon torténik a valasztas, igy nem ga-
rantalt, hogy a globalis optimumot megtalalja. A gyakorlat azonban azt mutatja, hogy az

algoritmus szamos esetben j6 megoldést ad.

4.3.1. Egy példa az ID3 miikodésére

A koévetkezdkben Quinlan példéajat ismertetjiik. Vesziink egy embereket leir6 adathalmazt, ahol
minden embernek szerepeltetjiik a magassagat (magas, alacsony), hajszinét (sétét, voros, széke),

2

illetve szemszinét (kék, barna), valamint mindegyiket a ,+” (pozitiv) vagy a ,/” (negativ) osz-
talyba soroljuk. Az S halmaz a kovetkezs elemekbdl all a magassag, hajszin, szemszin értékei

szerint:
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magassag hajszin szemszin | osztaly
1. | alacsony  sz6ke kék +
2. magas szGke barna -
3. magas vOros kék +
4. | alacsony  sotét kék -
D. magas sotét kék -
6. magas szGke kék +
7. magas sotét barna -
8. | alacsony  szbke barna -

Lathato, hogy a befejezd szabaly szerint tovabb kell még bontani a mintahalmazt, hiszen tobb-

féle osztalyértékd elem van S-ben. Az attributum-kivalaszto szabaly alapjén:

1) 1% og, 1 1 g 101
=—%b&§+—gb&§:0ﬂmm4
A magassag attributum vizsgalatahoz sziikségesek a kovetkezs informéciomeértékek:
) = ~ 5 2 gy s L g, [
= —% log, % + —g log, g =0,970950
(S =1 e B+ 0 s, s

L 1 ! + 2 1 2 0,918295
= —— 10 — ——10 - =
3 g2 3 3 g2 3 )

Ezeket az értékeket behelyettesitve:

’ Sma as Sa acson
E(magassag, S) = | \Sg\ ‘I(Smagas) + %[(Salacsmy) =

5 3
=3 0,970950 + 3 0,918295 = 0, 951204

Vagyis

Gain(magassag, S) = I1(S) — E(magassdg, S) = 0,954434 — 0,951204 = 0, 003230
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Viszgaljuk meg a hajszin attributumot!

| +|s C+|s | —|s-- ; |C—|s-- .
[ S35 ¢ _ sotét 1 sotét _'_ _ sotét sotét
( ' t> |Ssotet| |Ssotet| |Ssétét| 2 |Ssétét|
0 0 3 3
— —logy = + —=logy = =0
Cyls 1Cils, C s, . C_ls.. .
I Sq)fjr('js — V6168 l V0TS + _ V6168 10 vords __
( ) |Svoros ‘ g ‘ Sviﬁrés ‘ | Svérés ‘ g2 ‘ Sviﬁrés ‘
1 1 0 0
= _Ilog21+_110g21 =0
I(S _ ) — | +|Sszoke l |C+|Ssz6k:e + |C |Sszoke l |C_|Ssz6k:e —
szoke | Sszoke | | Sszéke | | Sszoke | | Sszéke |

2 2 2 2

= _110g21+_110g21 =1
Ezeket az értékeket behelyettesitve:
. |Ssétét | ‘ Sviﬁrés | | Sszoke |
E<ha.]7 S) = [<Ssétét) + [<Sv5rés> + [<Ssz5ke =
5] 5] 5]
_3 0+ ! 0+ 1 1=0,5
-8 8 g

Gain(haj,S) = I(S) — E(haj, S) = 0,954434 — 0,5 = 0,454434

A szem attributumra szamolando értékek:

|C+|Skék |C ‘Skekl ‘C*|Skék _

G
I(S y kék |
N T T R T
3 3 2 2
I(Sb ) = 7| +|Sbarna l wm + |C |Sbarna 1 |C_|Sbarna _
e | Sbarna | | Sbarna | | Sbarna | | Sbarna |

0 0 3 3
:—510g2§+—§10g2520

Ezeket az értékeket behelyettesitve:

S e SaT’na
E(szem, S) = | ‘g‘ﬂ (Sker) + | 1‘75‘ |[<Sbarna) =
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5 3
= go, 970950 + §O = 0,606843

Tehat:
Gain(szem, S) = I(S) — E(szem, S) = 0,954434 — 0,606843 = 0, 347590

A szamitasok alapjan az attribatum-kivalaszto szabaly a haj attributumot valasztja ki,
mivel annak a legmagasabb a Gain értéke (0,454434 > 0,347590 > 0,003230). A tovabbonto

szabdly a haj értékeinek megfelelGen 3 részhalmazt képez:

sotét: alacsony, kék - magas, barna - magas, kék -
vOrds:  magas, kék +

szbke: alacsony, kék + magas, barna - alacsony, barna - magas, kék +

Rekurzivan a s6tét 4gra meghivva az algoritmus befejez6 szabédlya nem bontja tovabb a részhal-
mazt, ehhez a levélhez az osztalyozo szabaly szerint a .- osztalyértéket rendeli, majd visszalép.
Hasonléan a voros agra, de ott a ,,+7 osztalyértéket kapja a levél. A sz6ke ag viszont tovabbi
attributumbontast igényel. A sziikséges szamitasok:

Cols , 1C-ls 1Ol _

Cils
log
|51 S| 18]

E

1(S) =

log,

21 2+ 21 2 1
= —— 10 — —— 10 —_ =
1 g24 1 g24

A magassag attributum vizsgalatahoz sziikségesek a kovetkezd informéciomértékek:

[(S ) _ ‘C+ |Smagas log |C+ ‘Smagas . |Cf ‘Smagas log ‘Cﬁ ‘Smagas .
magas |Smagas | 2 ‘Smagas| ‘Smagas| 2 ‘Smagas‘
1 1 1 1
= —510g2§+—§10g2§ =1
[(S / ) - _ |C+ |Salacsony 10 |C+|Salacsony o |C_ |Salacsony 10 |C_ |Salacsony —
wacsony ‘Salacsony‘ 2 ‘Salacsony‘ |Salacsony| 2 ‘Salacsony‘

1 1 1 1
:—510g2§+—§10g2§:1

Ezeket az értékeket behelyettesitve:

’ Sma as Sa acson
E(magassag, S) = | \ST |I(Smagas) + %[(Salacsmy) =
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Vagyis
Gain(magassag, S) = 1(S) — E(magassag,S) =1—1=0

Ez azt jelenti, hogy ezen a halmazon a magassig attribitumnak semmi informaciotartalma
sincs. A szem attribatumra a szamolando értékek:

|C |Skek
| ke

|C_ |Skék _
| Ske|

C
Hsen = el (Gl

log
| Skek| > |Sker

+

2 2 0 0

510825 T =5 log g =0
C C- C_
I(Sbarna — | +|Sbarna 1 | +|Sbarna + Hml HM _
| Starnal > | Sharnal | Sharnal 27| Sharnal

0 0 2 2

= —510g2§—|——§10g2§ =0
Ezeket az értékeket behelyettesitve:
‘Skek‘ ‘Sbarna‘
E(szem,S) = I(Sker) + 1(Sparna) =
5] 5]
2 0+ 2 0=0
=7 1 =

Vagyis
Gain(szem,S) = I(S) — E(szem,S)=1—-0=1

Ez azt jelenti, hogy ennek az attributumnak a segitségével teljesen szét lehet valasztani
a halamaz elemeit. Igy az attributum-kivalaszté szabély a szem attributumot valasztja ki to-

vabbontésra, a tovabbont6 szabaly pedig ennek megfelelGen két részhalmazt hoz 1étre:

kék: alacsony + magas +

barna: magas -  alacsony -

Az algoritmust rekurzivan meghivva a részhalmazokra a befejezé szabély nem bontja to-
vabb egyiket sem, a kék részhalmazhoz az osztalyozd szabdly a ,+”, a barna részhalmazhoz
pedig ,-” osztalyértéket rendeli. A létrehozott dontési fa a 4.2. abran lathato. Vegyiik észre,

hogy a magassig attributumot egyaltalan nem kell megvizsgalni az elemek osztélyozasakor.
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haj
sotét véibs%ie
4,57 3 szem
@ @ lkék&ina

1,6 2,8
4.2. dbra. A létrehozott dontési fa.

Az ID3 algoritmus tulajdonsagai

1. Béarmilyen ellentmondésmentes példahalmazhoz képes konzisztens hipotézist talalni, azaz
nem biased olyan értelemben, hogy nem sziikiti le eleve a hipotézisteret (restriction bias).
A bias a kovetkeztetési mechanizmusaban van, mivel a kisebb faja hipotéziseket preferalja

(preference bias).

2. Mivel az egyes csticsokban az attribitumokat moh6é moédon vélasztja, ezért nem képes

visszalépésre, és nem garantalt, hogy globélisan optimalis fat talal.

3. Nem érzékeny a zajokra, ugyanis az egyes csucsokban statisztikai alapon (az oda es6
példak alapjan) valaszt attributumot. Mivel a fa épitése soran egyre lentebb haladva
egyre kevesebb az egy cstcsra es6 példa, ezért a zaj csak a fa aljan fog zavart okozni. Ezt
csOkkentheti a fa csonkolasa (lasd késbb). Vegyiik tovabba észre, hogy az ID3 algoritmus
az ellentmondo példakat is képes kezelni! (Ekkor t6bbségi alapon hoz dontést).

4. A tanulés eredménye emberi szemmel is értelmezhetd, példaul a fat IF-THEN szabalyokka

alakitva.

5. Kiterjeszthetd tigy az algoritmus, hogy hianyz6 attribitumok esetén is miikodjon.

A dontési fa tanulas kiterjesztése mas feladatokra

a.) Kiterjesztés osztalyozasra
Ekkor a fa levelein +,- helyett osztalycimkék lesznek. Az algoritmus kiterjesztése nagyon
egyszerl, ugyanis az entropia tobb érték esetére is definialt, ahol P tetszéleges diszkrét

valoszintségi eloszlas a p; értékekkel.
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Kiterjesztés folytonos véaltozokra

Egy folytonos valtozo értékkészletét < , > feltételekkel intervallumokra bonthatjuk. Ily
modon a folytonos valtozok elvileg kezelhetSk. A tanuléalgoritmus azonban tébbféle mo-
dositast igényel (pl. az intervallumok automatikus kialakitasara a példék alapjan)
Megjegyzés: Folytonos térben a modszer tengelyekkel parhuzamos téglalapok uni6javal

osztalyoz.

Kiterjesztés regressziora

A folytonos értékkészlett fiiggvények tanulasdnak leggyakoribb esete valamely valoszint-
ségi eloszlas tanulasa. Leggyakrabban azt varjuk a dontési fatol, hogy ne csak egyetlen
osztalycimkét adjon vissza, hanem hogy az egyes osztalyokhoz valoszintiségeket rendeljen.
Ez megoldhat6 az alap ID3-algoritmus kovetkez6 modositasaval: Ahol eddig a leggyako-
ribb osztaly-cimkét adta vissza, ott e helyett az osztalyétékek ardnyat adja vissza. (Ilyen

donteési fak esetében gyakran a CART elnevezést hasznéljék.)

A dontési fa vagasa (pruning)

Ellentmondésmentes példak esetében az ID3 algoritmus addig fut, amig a befejezd szabaly

alapjan minden ag levél nem lesz. Kevés tanulopélda esetén ilyenkor kénnyen elGallhat egy

olyan helyzet, melyben a levelek egy része csak egyetlen példa alapjan kap cimkét. Ennek

eredményeként az alabbi problémak léphetnek fel:

e Tultanulas fellépése, vagyis a rendszer tulzottan precizen betanulta a tanulopéldékat,

ennek kovetkeztében az altalanositési képesség roomlik.

e Zajérzékenység fellépése, mivel a levélcimke egyetlen, esetleg hibas példan alapszik.

letes

Megoldést nyujthat a fenti problémakra, ha nem engedjiik, hogy a dontési fa ennyire rész-

en szétossza a tanulopéldakat, és az egyes dgakat magasabban elvagjuk. Ennek megvaldsi-

tasara alapvetGen kétféle modszer 1étezik:

o A faépités korai leallitasa.

e A fa utolagos csonkolasa (ez a modszer a gyakoribb).

A dontési fak csonkolasa

e Csonkolas validacios példaszett segitségével:

Az utolagos csonkoldshoz az a legjobb, ha rendelkezésiinkre all egy validacios készlet,

amelyen megbecsiilhetjiik a fa altalanositasi képességét. A legegyszertibb modszer, ha
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iterativan eltavolitjuk (alulrol felfelé) azokat a csicsokat, amelyek kidobésa a legnagyobb
mértékben csokkenti a hibat a validacios szetten. Ezt addig végezziik, amig a hiba néni

nem kezd.

e (Csonkolas validacios példak nélkiil:

Példaul statisztikai vagy komplexitési feltételek alapjan végezziik a csonkolést.

A dontési fak alkalmazasi teriiletei

e Hadiipar: A dontési fa gyorsabban tud valaszolni az adott kérdésekre, mint az emberi

reakeioidd.

o Kozgazdasagi dontések: példaul vannak multra vonatkozo dontési szituaciok (adatok). Ak-
kor a multra vonatkozéan meg tudjuk mondani, hogy mikor kellet volna részvényt venni
vagy eladni. Az osztalyérték visszamendleg megadhato. Igy az ID3-algoritmus alapjan el
tudjuk késziteni, hogy a multtal konzisztens dontésekben milyen dontési fat kell konst-
rualni. Ha megvan ez a dontési fa, akkor az adott szituacioban, a dontési faval ki tudjuk
szamolni, hogy hogyan kell donteni. Fontos, hogy minden relevans informéaciénak benne

kell lennie. Példaul a politikai események is meghatarozzak a kozgazdasagi folyamatokat.



5. fejezet

Adatbanyaszat és adatvizualizacio

5.1. Bevezetés

A vilag adatmennyisége évente nagyjabol megdupléazodik, ezért egyre nehezebb megtalalni azo-
kat az adatokat, melyekre sziikség van. Sokszor az adatok 6nmagukban nem igazan haszno-
sak, csak a beldliik kinyerhetd informacié az. Az adatbéazisok mérete tobb gigabajtos is lehet,
amelyhez példaul az SQL lekérdezs nyelv nem elég, hogy kinyerjiik a hasznos informaciot (a
sziikséges informacié nem elérhets egy egyszerti SELECT lekérdezés formajaban). Igy termé-
szetes az igény egy olyan eszkoz irant, amely nagy mennyiségii nyers adat elemzésére képes. Ez
az eszkOz az adatbanyészat, mely az 1990-es években bontakozott ki. Az adatbanyaszat tehat
,hyers” adatokbol olyan informéciokat, illetve ismereteket allit el§, melyek lehetnek korabban
nem ismert kapcsolatok, szabélyok, esetek, ok-okozati Osszefiiggések stb., és amelyek nagyban
segithetik, javithatjak az tizleti dontések eredményességét. Az adatbanyaszat tehat azzal foglal-
kozik, hogy hogyan lehet nagy adatbazisokban rejtett tudast, uj Osszefliggéseket, szabélyokat,

mintakat taldlni.

5.2. Adatbanyaszat

Egy iizleti vallalkozés megfelel6 miikodéséhez elengedhetetlen a dontések meghozatalat elGse-
git6 informaciok megszerzése. Ilyen informécio lehet példaul a vallalkozas szolgéltatasait igénybe
vev( vasarlok életkora, a lefolytatott reklamkampéany eredményessége, a bankhitelt igényl6k csa-
ladi allapota. Az ilyen informaciok megszerzéséhez hatalmas adatbazisok allnak rendelkezésre.
Azonban ezek pusztan adatkezelési (pl. SQL) és statisztikai eszk6zokkel torténd feldolgozésa
csak a ,felszint” tudja elérni, amely nem elégséges. Olyan automatikus eszkdzokre van sziikség,
melyek az adatbéazisokban rejlé ,mélyebb”; rejtett kapcsolatok felkutatésara képesek.

Az adatbanyaszatrol, mint mesterséges intelligencia 6nallo teriiletérsl nem lehet beszélni.

113
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Ugyanis az adatbanyészat az Osszes el6zéleg targyalt tanulé modszert, a neuralis halozatokat,
genetikus algoritmust, dontési fakat, keresési eljarasokat, klaszterzéseket, egyszoval a mestersé-
ges intelligencia teljes fegyvertarat hasznalhatja és ebben az értelemben a mesterséges intelli-
gencia szinte minden része gyakorlati alkalmazast nyer. Igy azt is mondhatnank, hogy nincs mit
irni rola. Mégis az adatbanyaszat specialis feladatanak megértésével lehet csak az algoritmuso-
kat jol kivalasztani. Ezért az els6 részben a problémét vazoljuk, megemlitve az alkalmazhato
eljarasokat. Mivel az algoritmusok alkalmazéasa onmagaban nem nyijt megfelel6 megoldast, a
méasodik részben részletesen targyaljuk a gyakorlatban hasznélatos adatbanyészati eszkozokkel
egyenrangu fontosségu fejlett grafikus feliiletet, amely a sokszempontt lekérdezést és dontésho-

zast taAmogatja.

5.2.1. Az informacios tialterhelés

Az informacios tarsadalom létrehozasa szinte minden féorumon elsédleges téma. A halézatok
robbanéasszeri terjedése miatt az informacios korszak kezdetének nevezik korunkat, ugyanis a
lokalisan rendelkezésre 4ll6 informaciok a haldzatok segitségével mindeniitt elérhetévé valnak. A
globalis informacidaramlasnak a felallitott biztonséagi eljarasok sem tudjak utjat allni. Minden-
esetre a hélozaton elérhetd informéaciok olyan gazdagsagaval allunk szemben, ami a kezelhetGség
szempontjabol Gj problémakat vet fel. Ha ehhez hozzévessziik a nem ingyenes adatszolgaltatok
altal nytajtott informacio-6zont, tényleg elveszett embernek hihetjiik magunkat. Az informéciot
nemcsak gy lehet elrejteni, ha titkositjuk, hanem ha mértéktelen mennyiséghen &ll rendelke-
zésre adat.

Egy torténettel megvilagitva a fentieket, tegyiik fel, hogy a kirdly titkos iizenetet akar
elkiildeni. Ekkor folyamodhat ahhoz, hogy rébuszokban beszélve kiilldoncével egy étel elkészité-
sének modjat taglalva adja tudtara tervét: "Ne baranybol készitsd az ebédet, elég, ha kappannal
fogadod vendéged, amit kell6képpen fiiszerezel és hozzé savanytsag helyett kompotot télalsz
... " Az ellenfélnek - a kiildoncot elfogva és megtalalva az tizenetet - csak arra kell koncentral-
nia, hogy a megfelels értelmezést megadja. A helyzetet ugy jellemezhetnénk, hogy a kiildénc
receptek tucatjait esetleg egy szakicskonyvet visz magaval és csak azt az informaciot tartja a
fejében, hogy melyik receptet kell atadnia a kiraly bizalmasanak. Az ellenség megkaparintva a
recepteket, szinte reménytelen helyzetbe keriil a megfejtést illetGen.

A mai helyzet szerint a példaban szereplé mennyiségeket nagysagrendekkel megnovelhet-
nénk. A kiraly iizenete esetiinkben valamilyen torvényszertség (tarsadalmi, pl. fogyasztoi szo-
kas), aminek megfejtése a feladat. Az adatbanyaszat” szo azért terjedt el, mivel a valodi banya-
szat esetén is az érték csak toredéke a megmozgatott anyag mennyiségének. ElGszor is 6ssze kell

gytjteni azokat az anyagokat, amikbdl kinyerhets az érték. Erre a fazisra jellemzdé a halozatok
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épitése, illetve az adataruhézak létrehozésa. Ma mindenki az adatok felhalmozasanak sziiksé-
gességérdl beszél és csak masodlagosnak tekintik a feltaré folyamatot, aminek az a veszélye,
hogy a nem—feladatorintalt megkozelités sok felesleges munkat eredményez. A felhalmozas még
csak az el6késziileti fazis, ettdl még nem lesz meg az adatbanyéaszat eredménye: az dsvany illetve
a ,kincs”. A gazdasigi haszon miatt nem egyetlen ember, vagy szervezet indul az informéciod

felderitésének, valamint megszerzésének versenyében.

5.2.2. Az adatelemzés fontossaga

Az adatbanyaszat nem csak a kecsegtetd haszon miatt fontos, hanem egyszertien kényszer is,
mert a vildgban felgyorsult folyamatokra adatbanyaszati eszkozok hasznélata nélkiil a szerve-
zetek mar nem tudnak megfelelGen reagalni. Ismét hasonlattal élve olyan ez, mint amikor az
utcén kozlekedd autok sebességkorlatozasa megsziinik és a gyalogosok kozlekedése lehetetlenné
valik, vagy mint amikor a szamitogépes jatékoknal a képernyén mozgd objektumok sebességét
tobbszorosére noveljiik és nem lehetséges hatékony beavatkozas. Valahogy igy kell elképzelni a
tarsadalmi folyamatok felgyorsulasa kozepette valo létiinket is.

Az adatok kozotti tajékozodas szinte minden vallalat és szervezet szamara létsziikségletté
valik. Nemcsak a profit nagysaga fiigg ettsl, hanem sokkal tobb, az életben maradasé. Sziikségiik
van szolgaltatasaik, termékeik, piacuk, pénziigyi helyzetiik pontos meghatarozasara nemcsak
lokélis kornyezetiikben, hanem sokkal szélesebb korben, a globalizalodo vilagban is. (Tipiku-
san ilyen feladat a termékmenedzseré, a véasarloi szokasokat feltard elemzéé, a piackutatoé,
a gazdasagi stratégiat meghatérozoé, stb.) Nemcsak a torvényszertségeket kell feltarni, a ve-
zetd szdmara néha sokkal fontosabb a rendellenességek megtalélasa a folyamatok megértése. A
nagy szervezetek létben vald fenyegetettsége azt is jelenti, hogy statisztikusokat alkalmaznak
adatelemzés céljabol, akik a statisztikdhoz ugyan értenek, de a vallalat irdnyitasahoz nem, és
alkalmazéasuk csak részben oldja meg a problémét. Az eredmények értelmezésében ez mindig
gondot okoz, nem beszélve arrél, hogy bizonyos fontos diszciplindk nem is tartoznak a statisztika
teriiletéhez, igy példaul a tanulas, neuralis halok dontési fak stb. alkalmazasa.

Az eurépai szervezetek (de nemcsak az eurdpaiak) eddig képtelenek voltak felvenni a ver-
senyt a kihivasokkal. Uj tipusi vezetsi szemlélet kell ahhoz, hogy a helyzetet meg lehessen
menteni és - a kovetkezd generacié szinrelépéséig - a kozépvezets rétegnek kell ezt a problé-
méat megoldani. 6k csak kozvetve valnak felelGssé a dontésért azzal, hogy elvégzik a dontési
lehet&ségek feltarasat.

Az adatbanyészat eszkoz az informacio-rengetegben valo tajékozodashoz. Segitségével gyor-
sabb, jobb javaslatok készithetSk el6 és segiti az tligyintézést is. A legnagyobb probléma, hogy

az alkalmazok nem adatelemzd specialistak, ezért a jelenleg rendelkezésre allo eszkozok alkal-
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matlanok szamukra. Mint ahogy a radidhallgaténak sem kell ismernie a radi6 miikodését, ahhoz
hogy hasznalja, ezért arra van sziikség, hogy elkésziiljenek a felhasznalot messzemenden figye-
lembe vevs djszerd programok, lehetéleg azt a fejlédési fazist is kihagyva, amikor az eszkoz
josagat annak bonyolultsaga igazolta. Jol ismert tény, hogy az egyszertiség marketing szem-
pontbol jelentds elény. (Az automata fényképezdgép sokkal nagyobb piaci szegmenst birtokol,

mint a professzionalis gépek.)

5.2.3. Mi az adatbanyaszat?

Az adatbanyaszat, mint 6néllo diszciplina a statisztika mellett Ggy johetett létre, hogy konnyen
hasznalhato elemzd eszkozoket kellett biztositania az {izleti szakértSknek, a piackutatoknak,
a gazdasagi és stratégiai tervezésben érdekelteknek. Ezeknek az eszkozoknek a kozos 1ényegi
vonasa, hogy hasznaldikat segitik az adatelemzésben és az adatelemzés részletei helyett inkabb
az lizleti problémakra lehet koncentralni.

Az adataruhézak manapsag az informéaciofeldolgozas 6sszes forméjaval foglalkoznak, kiilo-
nosen nagy hangsilyt fektetve az adatbanyészat iranyzatara.

Az adatbanyéaszatot nem konnyd definialni: régebben tudas-kezelésnek (knowledge manag-
ement), vagy tudas-technologidnak nevezték. Az adatbényaszat altalanosan elfogadott defini-
cibja: ismeretlen mintédk és Osszefiiggések keresési folyamata a teljes adatbézis alapjan. A régi
keresési modszerek, amelyek az adatbazis alapjan bizonyos kritériumnak valé megfelelést vizs-
galnak (specialis tényre vagy tényekre vonatkoznak), nem azonosak a mai adatbanyaszatéval.
Az adatbanyaszat eljarasa sokkal inkabb hasonlit egy torvényszéki nyomozé tevékenységéhez,
aki minden lényegesnek tiing tényt megvizsgél és keresi az Osszefiiggé motivumokat, hogy fel-
deritse a biincselekményt. Nem hasznél lekérdezs nyelvet a speciélis adatok keresésére, hanem
inkabb megvizsgalja az Osszes tényezdt, hogy kideritse, van-e olyan motivum, vagy Osszefiiggés,
aminek értelme (jelentése) van.

A béanyaszat helyett tehat a nyomozas, felderités legalabb olyan j6 sz6, mert a tevékeny-
ségre utal. Az adatbanyaszat feladata olyan eszkozrendszer 6sszeéllitasa, kifejlesztése, ami segiti
a feltard folyamatot. Az adatbanyaszat olyan keresési modszert alkalmaz, amellyel kialakul a
mintédk egy bizonyos sorrendje. Az adatbanyaszat software-termékei specialis eszkdzok, ame-
lyekkel a felvetett kérdésekre adhatunk vélaszt azzal, hogy lehetévé tessziik a felhasznaloknak,
hogy keres§ eljarasokat hajtsanak végre. Az adatbanyészat igy tartalmazza a lekérdezd (SQL)
nyelvek fejlesztését is.

Az adatbanyaszat soran a nagy adatbazisokbol olyan kapcsolatokat, motivumokat és jel-
legzetességeket keresnek, amelyekrdl el6z6en nem tudtak, hogy léteznek, vagy nem is voltak

lathatoak. A megtalalt kapcsolatokat ugyan elfogadhattak a szakemberek vagy értékesitck, de
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miel6tt alkalmaznak, elGszor ki kellett probalni, esetleg pontositani, finomitani kellett Gket.

Az adatbanyészat eredménye olyan Gj informécioé vagy tudés, amely lehetévé teszi a felhasz-
nalo kozosségeknek, hogy hatékonyabbak legyenek. Az adatbanyaszat nehézsége, hogy néhény
Osszefiiged tény feltarasa miatt hatalmas adatbazist kell feldolgozni. Mint ahogy nincs két egy-
forma biiniligy, igy ugyanazt az algoritmust és keresési kritériumot, amit egyszer hasznaltunk,
valoszintleg nem lehet mar tGjra pontosan ugyanolyan moédon hasznalni. Osszefoglalva: az adat-
bényaszat egy olyan informaci6 feldolgozo eljaras, amely megmutatja a valaszokat azokra a
kérdésekre is, amelyeket gyakran még fel sem tudunk tenni. Ahelyett, hogy egy relacios adatba-
zisnak hagyomanyos lekérdezé nyelven azt mondanank: "Menj és keresd meg azokat az embe-
reket, akik ebben az évben ablakredényt vasaroltak és valamivel kés6bb agynemtit is vettek!",
az adatbanyaszatban a kérdés igy hangzik: "Talald meg az Osszefiiggs vaséarlasi mintakat!". A
valasz pedig: "van egy minta, ami az id6 x szazalékaban jelenik meg, mégpedig akkor, ha valaki
ablakhoz sziikséges alkatrészeket vasarol (nemcsak redényt) és 1-3 hénapon belill 4gynemtit
is vasarol, a kovetkezd négy honapon beliill még butort is vesz". Ha egy speciélis Osszefiig-
gésre kérdeziink ra, akkor pontos, de hasznalhatatlan informaciot kapunk. Ha viszont olyan
kapcsolatokra kérdeziink, amelyeknek a létezésérsl még nincs tudomasunk, sokkal jelent&sebb
Osszfiiggésre talalhatunk, aminek iizleti értéke van. Szamos technologiat kell alkalmazni ahhoz,

hogy az adatbanyészat mikodsképes legyen.

ElGszor is, az egyik legfontosabb feladat egy adataruhaz létrehozasanak véllalasa. Az adat-
bényaszatnak képesnek kell lennie az Osszes adat megvizsgaldsara, amihez egy adatraktéarat
kell késziteni. Az adatbézisok adataruhazza vald atalakitéasa csak az elss, kezdd lépésnek lehet
tekinteni az adatbanyészat megvalositasaban. Masodszor, 1éteznie kell egy jegyzéknek az adat-
bézisok tartalmarol, azaz egy metainformécios rendszert is létre kell hozni. Ez azért sziikséges,
hogy a hasznéalok (elemzok) tudjak milyen adatok allhatnak rendelkezésiikre. Az olyan infor-
méaciods rendszer, ami az iizleti adatoknak csak egy részét teszi elérhetévé, valojaban értéktelen.
Az adatok hatékony feldolgozasidhoz a legkiilonbozébb forrasbol szarmazod adatokat is ismer-
niink kell. Az adatbanyészati eszk6zoknek ténylegesen képesnek kell lenniiik az adataruhazi és

barmilyen mas, példaul a szerveren szétszort adat megkeresésére.

Harmadszor, olyan eszkozokkel kell rendelkezni, amelyek kivitelezhetévé teszik az adatbé-
nyaszati technologiat. Szamos eszkoz all rendelkezésre, amelyek kiilonboz6 kategoridkba sorol-
hatok pl. a legkozelebbi szomszéd algoritmus, a dontés-fak és az adatok vizualizacidja. Néhény
eszkOz az ipar sajatos teriileteire specializalodik, mint példaul a pénziigyre vagy a biztositasra,

kihasznélva a sajatos lizleti modelleket és speciélis, jol meghatérozott Osszefiiggéseket keresve.

Az altalanos adatbanyaszati eszk6zok is kezdenek megjelenni, amelyek ugyan nem specialis

tizleti dgakra irdnyulnak, de meghatarozott Osszefiiggéseket keresnek. A neuralis halozaton ala-
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pul6 technikak rendkiviil hasznosnak bizonyulnak. A humén kérdésfelvetést meghaladé eljaras
jott létre alkalmazéasukkal, ami csupan a tanuléas sikerességére koncentral. De ebbe az osztélyba
tartozik a dontési fak konstrualasa is tablazat alapjan. Az adatbanyaszatban ezen technikik
megvaldsitasa egy 1j informéaciofeldolgozasi eljarast jelent. A SQL és a statisztika elavultnak

tinik hatékonysaguk tiikrében.

5.2.4. Adatbanyaszati technologiak

Az adatbanyészat szempontjabol a relacios adatbazisok jelentik a kiindulé pontot. Az adat-
banyaszat sikere részben a mar meglévé kapcsolatoktol fiigg, tjabb kapcsolatok pedig konnyen
beépithetsk. Az adatbazisokbol visszanyerhetd informécié azonban nem sziikségszertien az adat-
bézis szerkezetébdl szarmazik, hanem az Osszefliggések elemzésébdl. A tények felderitésére két
kiilonb6z6 technikat alkalmaznak, a szarmaztatast és a kovetkeztetést (dedukcio, indukeio).

A dedukcios modszerek altalaban az Osszes relécios adatbaziskezel§ rendszerben rendelke-
zésre allnak (DBMS), mig az induktiv modszerek nem hasznalhatok fel kozvetleniil. A deduk-
ci6 mindig olyan informéaciokat ad, amelyeknek be lehet bizonyitani a tényszertiségét, mig az
indukcié olyanokat, amelyekrél elfogadhato, hogy valamilyen valoszintiséggel igazak, de nem
sziikségszertien bizonyithatéak. Az adatbanyaszatban induktiv moédszereket kell alkalmazni.
Nagy mennyiségti adatot kell megvizsgalni, hogy eljussunk az eredményekhez, amit csak j
technologiak alkalmazésaval lehet végrehajtani. Ezek a technologidk részben a relacios DBMS
rendszerek tovabbfejlesztéseként allnak rendelkezésre. Az adatok tipusatol fiiggéen kiilonbozd
eljarasok léteznek. A legfébb probléma az, hogy a hagyomanyos SQL moddszerek nem hasznalha-
tok adatbanyaszatra jelenlegi korlataik kovetkeztében és igy teljesen 1j fejlesztések sziikségesek
ennek a folyamatnak a végrehajtéasahoz.

A feltaras soran - az adatbanyaszat eszkozeinek és modszereinek alkalmazéaséaval - elGszor
megfelel adatelemzésekkel lesziikitik a vizsgéalt adathalmazt, majd ezutan torténik a tényleges
feltar6 munka. Az adatbanyaszat egy részletesen kidolgozott folyamatnak, az Adatbazisok Tu-
dasfeltarasanak (Knowledge Discovery in Databases - KDD) az egyik kulcsfontosségu eleme.

Az Adatbazisok Tudéasfeltarasa az alabbi fazisokra oszthato:

1. ElSkészits fazis: az alkalmazasi teriilet feltarasa, elGzetes ismeretek és igények begytjtése,

célok kijelolése.

2. Adatkivalasztis: ennek soran hozzak létre a céladatbazist a felhasznalandd adatbazisok-

bol.

3. Adattisztitas: téves bejegyzések eltavolitdsa, hianyos mezék potlasa, stb.
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4. Adattér meghatéarozasa: egyrészt az adatbazisbol csak a cél szempontjabol érdekes attri-

butumokat emeli ki, masrészt tovabbi attributumok szerezhetsk mas tablakbol (pl. kiegé-

szit6 demografiai adatok vasarlasa).

5. Adattranszformécio: az adatok jobb Gsszehasonlithatosédga érdekében sziikséges lehet az

adatok transzformacioja. Ilyen transzformécié lehet példaul karakteres cimek helyette-
sitése teriileti kodokkal, sziiletési datum helyett életkor megadasa, kiilonféle vetitések

végrehajtasa, (PCA, LDA), klaszterezés, stb.

6. Tudésbézis 1étrehozasa: ebben tarolhato a formalizalhato tudas, a kiillonb6z6 paraméterek,

kiiszobértékek, mutatok, stb.

7. Adatbanyészati algoritmus kivalasztésa: a mintak kinyerésére alkalmazandd algoritmus

kivalasztasa, elemzése (futasids, memoriaigény, stb.).

8. Minta kinyerése Az alkalmazo6 szamara értékes minték kinyerése a kivalasztott adatba-

nyészati algoritmus segitségével.

9. Mintakiértékelés: a kinyert informécioé értelmezése. Minél jobban egybe tudjuk épiteni
az adatbanyaszati modult a mintakiértékeléssel, annal hatékonyabb és gyorsabb lehet a

tudasfeltaras. Ez a lépés magaban foglalhat adat-vizualizaciot is a jobb megértés céljabol.

10. Jelentés készitése: az algoritmus és a mintakiértékelés eredményeinek elemzése, illetve ezen

eredmények tovabbi alkalmazasa tjabb adatokra.

5.2.5. Adatbanyaszati feladatok csoportositasa

Az adatokbol torténé tudés kinyerésének alapvetGen két célja van:

1. Adatok jellemzése: az adatokat jellemezni szeretnénk a feltart tulajdonsagaik alapjan. Itt

a cél az adathalmaz altalanos tulajdonsagainak karakterizalasa.

2. Adatok el6rejelzése: eldrejelzéseket, kovetkeztetési szabalyokat szeretnénk a meglévs ada-

tok alapjan megfogalmazni.

Az Osszefliggések tipusa szerint az adatbanyaszati feladatok az 5.1. abran lathato csoportokba

sorolhatok.

1. Adatok jellemzése - Descriptive Data Mining

a.) Asszociacios szabalyok ( - association rules)

Ebbe a csoportba tartoznak az ,, X terméket vasarlok k%-a Y terméket is vasarol” tipusi
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Adatbanyaszati feladatok

Adatok jellemzése Adatok el6rejelzése
——Asszociacios szabalyok —— Osztalyozas
—Klaszterezés —Sorozatillesztés
F——Epizodkutatas

Eltérés elemzése

——Webes adatbanyaszat

5.1. dbra. Adatbanyaszati feladatok felosztéasa.

értékelések. Az X — Y alaku asszociacios szabalyok felhasznalhatok példaul aruhazak,
szupermarketek akcidinak tervezésére (X termék arat csokkentjiik 10%-al, Y termékét
pedig 20%-al noveljiik), vagy nagy aruhézak terméktérképeinek kialakitasahoz (X termé-
ket Y termék kozelébe célszert elhelyezni), vagy cégek alkalmazottainak, tigyfélkorének

elemzésére, stb.

b.) Klaszterezés ( - clustering)
A Kklaszterezés tulajdonképpen hasonlosagkeresés, melynek alapjan az objektumok ha-
sonlosaguk alapjan kiilonb6zé csoportokba sorolhatok. A csoportok tehéat nincsenek elére
definidlva, ezeket az adatbanyészo algoritmusnak kell meghataroznia. Ilyen eljarast hasz-

nalnak példaul a csillagaszatban a galaxisok, csillagok, egyéb égitestek szeparalaséra.

c.) Epizodkutatas ( - time-series analysis)
Hossz eseménysorozatokban gyakran el6forduld elemeket, illetve elemhalmazokat keres-
nek. Az epizédkutatés az asszociacios szabalyokbol fejlédott ki. A kiilonbség a kettd kozott
az, hogy amig az asszociacios szabalyok a tranzakcidkon beliili Osszefliggéseket vizsgal-
jék, addig az epizodkutatatas a tranzakciok kozotti Osszefiiggéseket elemzi. Felhaszna-
lasi teriiletei példaul a direkt marketing (pl. a videomagnot vasarlok 40%-a 2-3 honap
multdn videokamerat is vasarolt, ezért érdemes a videomagnot vasarloknak videokamera-
prospektusokat kiildeni), vagy az orvosi diagnosztika (epizodkutatas segitségével megha-

tarozhato, hogy egyes betegségeket milyen tiinetek, illetve mas betegségek eléztek meg).

d.) Eltéréselemzés
Azon elemek vizsgélata az adatbazison beliil, melyek tulajdonsagai eltérnek az altaldnos
jellemzsktsl. Egyéb adatbanyaszati modszerek ezeket az adatokat figyelmen kiviil hagy-

jak, illetve adattisztitas soran kisztrik. Jellemz6 alkalmazasi teriiletei példaul a csalasok,
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visszaélések kisztlirése (biztositotarsasagok, bankok, stbh.), illetve virusok detektalasa, stb.

e.) Webes adatbanyaszat
A legnagyobb adattomeg az Interneten talalhato, igy az innen torténd informécio kinyerése
is az adatbanyaszathoz sorolandé. Felhasznélasi teriiletei példaul az intelligens keresés,

oldalak rangsorolasa, hasonl6 tartalmu oldalak megtalélasa, sth.

2. Adatok el6rejelzése - predictive data mining

a.) Osztalyozas ( - classification)
Az osztélyozésnal az adatok csoportokba lesznek sorolva. Lényeges kiilonbség azonban a
klaszterezéssel szemben, hogy itt az elemek osztalyai elére meghatérozottak. A cél egy ta-
nuldalgoritmus és egy eldre osztalyozott adathalmaz segitségével olyan modell létrehozésa,
melynek segitségével egy nem osztalyozott objektumréol nagy pontossaggal eldonthetd,
hogy melyik osztalyba tartozik. Az osztalyozashoz hasznalt modellek példaul a dontési
fak, neuralis halok, stb. Felhasznalasi teriilete példaul a hitelelbiralas bankoknél, illetve
virusirté programok, ahol az ismert virusszignatturédk alapjan olyan modelleket allitanak
fel, melyek jol leirjdk a virusok tulajdonséagait, és igy egy még nem latott virust is nagy

valoszintséggel ki tudnak szirni.

b.) Sorozatillesztés
Adott sorozatok egy halmaza. A cél egy 1j sorozat esetén a hozza leginkabb hasonlito

sorozat illetve részsorozat meghatarozéasa. Ez is egyfajta osztélyozas.

5.2.6. Adatbanyaszati algoritmusok csoportositasa

Az adatbanyészati eszkozoket a feldolgozd algoritmusok és eljarasok szerint négy f6 tipusba

lehet sorolni:
e cgyesités vagy Osszekapcsold elemzés asszociacio
e sorrendi mintak
e csoportositas (clustering)

e osztalyozés

Az egyesités vagy Osszekapcsold elemzés

Az adatbanyaszati asszociaciok altalaban arra iranyulnak, hogy az adatbazisbol kikeressék az
Osszes olyan tranzakciot, amelyek nagy valoszintiséggel ismétlGdnek. A kérdésnek ehhez a ti-

pusahoz egy olyan algoritmus sziikséges, amely megtaldlja az Osszes olyan szabalyt, ami az
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események vagy adatok egy készletét Osszefiiggésbe hozza egy mésikkal. Az ilyen tipusu folya-
matra jellemzé eredményeket a kiskereskedelmi példak hasznalata mutatja legjobban. Tipikus
valasznak tekinthets a kovetkezs: Azok koziil, akik hordozhato széamitogépet vasérolnak, 78
% tovabbi kiegészité termékeket is vasarolni fog. Ezt a tipusu feldolgozast minden olyan re-
lacios adatkészleteknél lehet hasznalni, amelyek standard SQL allité logikat hasznalnak. Az
asszociativ algoritmusok célja, hogy bévitsék az SQL lehetGségeit. Az algoritmusoknak nagyon
alkalmazkodoknak és dinamikusaknak kell lenniiik. Szabalyok szerint kell megtalalni a mintat,
mikozben valtozhat a megvizsgélt adatkészlet és ennek megfelelGen az asszociacids szabalyok
ill. a benniik el6forduld szazalékok is valtoznak. Ezeket a szabalyokat aztéan rendezni lehet a
gyakorisdgok szerint, hogy a felhasznalé megtalalja a legjobb lehetséges jelenségeket az iizleti
stratégiak és termékelhelyezések szempontjabol. Pl. Az élelmiszeraruhazakban meghatérozo,
hogy az italvasarlok nagy szazalékban sos siiteményt is vasadrolnak, ha az iizletben ugyanazon
az utvonalon van a két termék. Ma mér sokrétii asszociacios algoritmusok és feldolgozé eszkdzok
allnak rendelkezésre, amelyek mind az ipar, mind pedig az iizleti folyamatok teriiletén hasz-
nalatosak. Az altalanositott algoritmusok jok ugyan, de legtobbszor nem biztositjak a kivant

pontossagot a versenyképes iizleti gyakorlatban.

Sorrendi mintak

A sorrendi mintédk ugyanazokra az alapadatokra tdmaszkodnak, mint az asszociativ eljarasok,
azzal a kiegészitéssel, hogy az adatokat egy meghatarozott idétartam szerint kell 6sszegytjteni,
ami a rendszerbdl kigytijtott tételek és tranzakciok egy un. torténeti adatkészlete, az eredmény
pedig az ismétldésre legnagyobb valoszintségii mintékat tartalmazza. A sorrendi mintakat
az lizleti életben leginkabb mintaelemzésre hasznaljak. Ez a leggyakoribb példa arra, hogy az
adatbanyaszat hatékonysagat bemutassdk. A sorrendi mintakkal az a probléma, hogy nagyon
sok hasznalhatalan eredmény keletkezhet. Az események sorrendjében nagy valosziniisége van
annak, hogy egy bizonyos id¢ elteltével az els6 és a mésodik esemény egy olyan mintat mutat,
ahol a harmadik esemény sohasem fordul els. Az iizletelemz6 6 feladata a szabalyok finomitésa
az ismétlédd végrehajtasok soran, beéllitva a minimum és maximum szazalékos kiiszoboket. A
sorrendiségnek van még egy masik megkozelitési modja is, ami az iizleti életre hatéssal van.
Ezt a technikat hasonl6 sorozatoknak nevezik. A sorrendi mintéknél az eredmény az események
idébeli lefolyésa. A hasonlo sorozatoknal az idébeli események sorrendje hasonlit egy masik sor-
rendiséghez. Példaul a kiskereskedelemben olyan iizleteket keresiink, ahol hasonléak az eladasi

arképzési stratégiak, vagy olyan raktarakat, amelyeknél hasonlé armozgassal dolgoznak.
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Csoportositas (Clustering)

Az adatbanyéaszat soran néha még hipotézisiink sincs arra, hogy miképp tegyiik fel a kérdést.
Ezekben az esetekben csoportosité algoritmust kell hasznélni, hogy felfedezziik a jellegzetesség
egy eddig ismeretlen, vagy csak sejtett formajat. A csoportosité példak hianyelemzések, vagy
rokoni viszonyban all6 csoportelemzések. Vannak eljarasok, amelyek olyan csoportot talalnak,
ami néhany gyakori osztalyt bont részekre. A csoportosité folyamatok néhany olyan sajatos
eseményen alapulnak, mint pl. amikor egy jo vasarld6 megsziinteti hitelkartyajat. Ebben az
esetben a vevd tipusdt meghatérozo szabélyok ismeretlenek. Ahhoz, hogy ennek a vevének a
tipusat meghatéarozzak, a csoportosités (clustering) képes olyan szabalyokat létrehozni, amelyek
lehet6vé teszik a tarsasagnak, hogy megel6zze a fent emlitett hitelkartya torlését. A "clustering"-

et irdnyitatlan tanuldsnak nevezik.

Osztalyozas

Az osztalyozés, vagy mas néven (iranyitott) tanuld algoritmus, olyan eljaras, amelynél példak
alapjan kell az algoritmusnak a szabalyokat megtalalni. A szabalyok alapjan pedig az adatallo-
many bdévitése soran létrejovs eseményeket lehet jellemezni, ill. események bekovetkezését lehet
megjosolni. Az adatbanyaszatban legf6képpen az tizleti haszon alapjan kell meghatarozni a sza-
balyokat. Pl. feladat a nyereség meghatarozasa a vallalat egyéb jellemzsinek felhasznalasaval, a
megoldas pedig a szabalyrendszer megalkotéasa. Az osztalyozas a relacids adatbazisban nagyon
Osszetett folyamatta valhat, mert gyakran sok tablédzatot és tulajdonsagot kell megvizsgalni.
Igy aztan nincs adott neviik vagy tulajdonsagtipusuk sem. A leggyakoribb iizleti példa az osz-
talyozasra a hitelkartya jovahagyo eljaras. A legnevezetesebbek a perceptron, back-propagation

és a dontési fakra (ID3, C4.5) vonatkozo algoritmusok.

5.2.7. Asszociacios szabalyok

Mint az el6z6ekben méar szerepelt, ebbe a csoportba tartoznak az , X terméket vasarlok k%-a
Y terméket is vaséarol” tipusu feladatok. Az asszociaciés algoritmusok megértéséhez elsGként

néhany alapfogalmat kell tisztézni.

Adatbéazis Abrazolasa

Formalisan az adatbazistabla (jele: D) felfoghato egy logikai relaciés tablanak. Az oszlopok
(mezok) a kiilonboz6 termékeket jelolik, a sorok (rekordok) pedig az egyes tranzakciokat, me-
lyet a szakirodalmak kosdrként (basket) definidlnak. Amennyiben az adott kosar egy terméket

tartalmaz, a mez6 értéke 1, ha nem, akkor 0 lesz. A tovabbiakban a termékek halmazat A
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(attributes), a kosarakat pedig r jeloli. Az alabbi példaban tehat A = {a,b,c,d, e} az attribu-

tumhalmaz.
Kosarak(r) [a b ¢ d e
1 1 0 0 1 1
2 1 01 1 0
3 01 1 00
4 01 1 01
d 1 01 01
6 1 11 10

Az igy létrejott logikai tablat fizikailag kétféleképpen rendezhetjiik:

1. Horizontalisan: ekkor a kosarakhoz azon termékek halmazat rendeljiik, melyek az adott
kosarakba bekeriiltek, vagyis az adatbazisban értékiik 1 volt. Az el6z6 tablat felhasznalva,

az alabbi horizontalis elrendezést kapjuk:

cas

ade
acd
be
bce
ace

abed

@OT%OO[\DH"‘S

A téablazatban a cas (canonical attribute sequence) az adott kosarakban 1év6 termékek

halmazat jeloli. Tehat a horizontalis elrendezés (r, cas) parok halmazabol &ll.

2. Vertikalisan: ekkor a termékekhez rendeljiik az 6ket tartalmazé kosarakat. Igy a vertikalis
elrendezés (aj, list) parokbol all, ahol a; € A, list pedig az a;-t tartalmazo kosarak

(tranzakciok) rendezett listaja. A fenti példa alapjan az elrendezés a kovetkezo:

a b ¢ d e
1 3 2 1 1
2 4 3 2 4
5 6 4 6 5
6 5

6
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Az asszociacios algoritmusok altaldban a vertikélis elrendezésbdl indulnak ki.

Termékhalmaz el6fordulasa

Legyen D C Nt x P(A) éss,u C A. Jelolje A(s) az adott s termékhalmaz el6fordulasat, ahol

A(s) = {r|s Cu,(r,u) € D}
Példéul:
Aa) = {1,2,5,6}  A(be) = {3,4,6}
AMab) = {6}  Xa,b,c,d,e) =0

Termékhalmaz tamogatottsaga (support)

Egy s C A termékhalmaz tamogatottsdga (support) azon kosarak szdmanak arénya az 0sszes
kosarszamhoz (|D|), amelyek tartalmazzak s-et.

[A(s)]
D]

supp(s) =

Példaul:

supp(a) = |{1’2é5’6}| =66,7% supp(b) = % =16,7%

Tétel : Legyen s,s' C A. Ha s’ C s, akkor sup(s’) > sup(s), tehat barmely termékhal-
maz tetszéleges részhalmazanak tamogatottsaga nagyobb vagy egyenld, mint az eredeti halmaz
tamogatottsaga, mivel minden kosar, mely tartalmaz egy termékhalmazt, tartalmazza annak

Osszes részhalmazat.

Gyakori termékhalmaz

Gyakori termékhalmaznak nevezziik azon termékhalmazokat, melyekre igaz:
supp(s) = o,

ahol o egy elére meghatéarozott tdmogatottsagi kiiszob. A fenti tétel alapjan egy gyakori ter-

mékhalmaz minden részhalmaza gyakori.

Asszociacios szabaly

Legyen:
- s,u€ A, ugy hogy snNu=0
- A(s = u)=A(sUu)

-0 =10,1] és v = [0, 1], ahol o a tamogatottsagi kiiszob (support threshold), v pedig a

felhasznalo altal adott tigynevezett bizonyosséagi kiiszob (confidence threshold).
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Egy kosarhalmazban s — u -t supp(s — u) tamogatottsagi, conf(s — u) bizonyossagu

asszociacios szabalynak nevezziik, ha:

[A(s = u)
supp(s%u):T
conf(s - u) = A8 Wl

82w =10

A szabalyban s-t el6zménynek vagy feltételnek, u-t pedig kovetkezménynek nevezziik. Egy

asszociacios szabaly ovy-érvényes (oy-valid), ha az alabbi két feltétel egyszerre teljesiil:
- supp(s — u) > o, vagyis s-nek és u-nak elég a tranzakciok o%-aban egyszerre szerepelni.
- conf(s — u) > v, amennyiben v # 1 az azt jelenti, hogy megengedett a 100%-t6l valo

eltérés, tehat az asszociacios szabaly csak ,koriilbeliil” igaz.

Ervényes asszociacios szabaly

Egy s — u szabaly érvényes asszociacios szabaly, amennyiben ovy-érvényes. v = 1 esetén egzakt

asszociacios szabalyrol beszéliink. Az érvényes asszociacios szabaly keresése két 1épésbdl all:

1. Gyakori termékhalmazok keresése: az A termékhalmazbol kikeressiik azon y C A ter-

mékhalmazokat, melyekre igaz, hogy supp(v) > o

2. Ervényes asszociacios szabalyok kivalasztésa a gyakori termékhalmazbol. Ez az eljaras
a kovetkezd: kivalasztom azon s — u szabalyokat, melyekre u = v\s és u # © és

conf(s - u) >~

Amennyiben a fenti feltételek teljesiilnek, s — u érvényes asszociécios szabaly.

Példaul:

Legyen mindkét példanal: o = 50% és v = 100%
1. Példa: legyen s = {b} és u = {c} !

As = u) = A(sUu) = A({b} U {c}) = A({b, ¢})
_ Ay U{eh)]  [{3,4,6}]

ow) = _ — 50
supp(s — u) D) 5 %

NPy ULD] [{3.4.6)]
OBy 0%

Tehat s — u érvényes asszociacios szabaly, mivel ovy-érvényes.

conf(s — u) =
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2. Példa: legyen s = {c} és u = {b}

MU hI _ [13,4,6}]
D] 6
cont(s s w) - PUGUODI B4} (0

{A{eD} 1{2,3,4,5,6}]

Mivel ennél a példanél conf(s — u) > 7 nem igaz, ezért a ¢ — b szabély nem érvényes.

supp(s — u) = = 50%

Vagyis aki ¢ terméket megvésarolja, az nem vesz feltétleniil b terméket is.

Tétel: Legyenek s és u gyakori termékhalmazok. Ha s C u és u o-gyakorisédgu (o-frequent),
akkor s is az.

Bizonyitas:

Ha u o-gyakorisagu, akkor sup(u) = % > 0. Az el6z6ekbdl kovetkezGen supp(s) > supp(u),

tehat ha u o-gyakorisagu, akkor az Osszes részhalmaza is az.

Kovetkezmény:

Ha s nem o-gyakorisagu, akkor az 0sszes olyan halmaz, melynek s részhalmaza sem lehet az.
Az adatbanyaszat témakore nagyon jelentss szerepet jatszik példaul a villamosenergia-ter-

melés soran. Ebben az ipardgban rendkiviil fontos az aramfogyasztas megbecslése, milliardokat

lehet havonta spoérolni egy pontos becslés altal. Az ilyen problémaéakat megold6 szoftverek éra

igen magas, viszont gyakran 1 héonap alatt mar megtériil.

5.2.8. Az adatbanyaszatban alkalmazott technikak

Az adatbanyéaszat alapfeladata:

Adott egy adathalmaz (adataruhéz), amelybdl szamitogépes tanulas utjan 4j informéaciot, illetve
1j ismeretet, tudést kell elgallitani, azaz olyan mintakat, kapcsolatokat, amelyekrél el6z6en nem
tudtéak, hogy léteznek, vagy nem voltak lathatoak. (Informacié példaul minta vagy dontési tabla,

ismeret, tudas példaul dontési vagy osztalyozo szabély.)

Adat | — | Gépi tanulas modelljei | — | Informécid, ismeret, tudas

Az adathalmaz nagy meéreti és jellemzGen elosztott (altalaban tobb, egymastol fliggetlen
adatbazisra). A gépi tanulas célja az, hogy keressiik azt a hipotézist, amely ,legjobban illeszke-
dik” a kiindulésul vett adatokra - azzal az elvarédssal, hogy ez a hipotézis alkalmazhato legyen
elére nem latott adatok esetére is. Egy adatbézis felett megfogalmazott SQL lekérdezés soran a
feltett konkrét kérdésekre konkrét valaszokat kapunk (mégpedig az adott kérdésben megfogal-
mazott feltételeknek eleget tevs adathalmazt). Az adatbanyaszatban jellemzGen nem megfogal-
mazhato kérdésekre keressiik a valaszt. Itt a munka két részbdl all: az elsé rész a hipotézisek

felallitasa és tesztelése, a masodik a hipotézis alapjan torténd tényleges adatfeltéaras.
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1. Az els6 részben a szakember a kiindulé adatbazis elézetes elemzése révén (,ranézésre”)
feltevéseket, hipotéziseket allit fel, és megfelel§ adatbanyaszati eszkozokkel megprobalja
azokat igazolni. A hipotéziskeresés és annak igazolasa matematikai statisztikai modsze-
rekkel és (az adatbanyaszati eszkozok éltal erésen tamogatott) kiilonbo6z8 vizualizacios
modszerek alkalmazasaval torténik. A felallitott el6zetes hipotézisek segitségével kezelhe-
tévé valik az adatbanyaszati probléma. Ezen hipotézisek bizonyos Osszefiiggések kézzel, a
szakember altal, valo feltarasat jelenti, melyek a késébbi, automatizalt részben felhaszna-

lasra keriilnek.

2. A masodik részben a szakember az igazolt hipotézis alapjan feltarast végez, melynek soran
a rendelkezésére allo kiilonboz6 algoritmusok felhasznéalasaval az (elss részben el6készitett)
adatbazisbodl jellemz6 mintékat, Osszefliggéseket emel ki. A feltaras jellemzéen a gépi
tanulds modszereinek alkalmazasaval torténik a vizualizacios lehetGségek kihasznélaséval;
az eredmény egy leird és (tablazatokkal, grafikonokkal stb.) vizuélisan megjelenithetd

modell.

Ez a két rész gyakran Osszefonddik: az adatfeltaras eredményeit elemezve esetleg tjabb hipotézi-
seket készit a szakember, majd azok sikeres igazolasa utan tjabb feltarast indit. Természetesen,
az alkalmazott adatbanyaszati technikéktol, eszkozoktdl fiiggen a kiindulasi adathalmazt els-
feldolgozéasnak kell alavetni; ez az adatok megsziirését, tisztitasat, kivalogatasat, esetleg transz-
forméciojat jelenti.

A korszert adatbanyészati eszkozokben felhasznalt technikak:

1. Magasszint statisztikai és egyéb elemz6 modszerek: példaul statisztikai probak, klaszter-,
faktor-, diszkriminancia analizis, tobbdimenzios skilazas, lineéris és nemlinearis modellek,
kontingenciatablak, conjoint elemzés, preferencia térképek, tovabba idGsorok elemzése, li-
nearis és nemlineéris regresszid-analizis, linearis és nemlinearis programozas, 6konometriai

modellek, szimulacios és egyéb specidlis eljarésok

2. Vizualizacios technikak: két- és haromdimenzios grafikonok, tudomanyos és iizleti diagra-

mok, specialis abrazolasok, térképek, térinformatikai eszk6zok, valamint multimédia

3. Kovetkeztets technikak: dontési fat vagy szabalyhalmazt generaldé induktiv technikék,

fuzzy technikak, genetikus algoritmusok, neuronhalézatok

A két utébbi csoport az adatbanyészat masodik részében alkalmazott ,ismeretfeltard” mestersé-
ges intelligencia-technikakat fogja Ossze. A ,feltard” jellegli adatbanyaszati technikak tipikusan
induktiv jellegtiek: egyedi esetekbdl jutnak altalanos érvényt kovetkeztetésre, szemben a logikai

rendszerekben alkalmazott deduktiv kovetkeztetéssel, amely az altalanosboél indul ki. (A relacios
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adatbazis-kezel6 rendszerek mar rendelkeznek bizonyos deduktiv képességekkel, de induktiv ki-
terjesztésiik az adott technologian beliill nem lehetséges.) Az induktiv technikék az adatokbol
a gépi tanulas egyes modszereit alkalmazva kiilonb6z6 modelleket épitenek, melyeket az adat-
banyaszati eszkozok a megértést segitendd, vizualisan is megjelenitenek. Az adatbanyaszatban
alkalmazott gépi tanulasi modszerek végss célja az, hogy a megtanult minta vagy Osszefiiggés
alkalmazhat6 legyen el6re nem latott esetekre is. A gépi tanulasnak feliigyelt és nem-feliigyelt

valtozatait szokas megkiilonboztetni:

- A feliigyelt tanulast (supervised learning) prediktiv vagy kovetkeztetd, joslo elemzésnek
is nevezik. Ez az adatbanyéasz szakember altal manuélisan iranyitott tanulasi folyamat,
melynek soran a szakember ismert (a tanulotol is elvart helyes vélasz ismert) adatokat
prezentél a tanulo algoritmus szamara, mely ezekbdl a tanitd példakbol allit 6ssze olyan

modellt, amelynek segitségével képes lesz ismeretlen példédkon is helyesen miikddni.

- A nem-feliigyelt tanulast (unsupervised learning) deszkriptiv vagy leir6 elemzésnek is
nevezik. Ez egy olyan automatikus folyamat, melynek célja az adatbazisbol (1) mintak,

Osszefiiggések felfedezése.

A feliigyelt tanulas

A feliigyelt tanulas a meglévs adatok kozott Osszefiiggést keresve egy 1j, ,,megjosolt” adatmezét
ad eredményként (melyet az angol terminoldgia label-nek nevez). A tanulas sorén a feliigyelt
tanulast végzd algoritmusnak a szakember olyan példakat prezentél, melyeknek a label mezGje
helyesen ki van toltve. A létrejott modellt teszt példak felhasznalaséval tesztelik, azaz olyan
példakkal, melyeknek a label mezGje ,letakarasra” kertil.

Formalisan a feliigyelt tanulas algoritmusai egy fiiggvényt hataroznak meg, illetve kozelitik
azt: legyenek adottak (z;,y;) valtozd parok, ahol j = 1,...,m. Eldéllitand6 az az y = f(z)
fiiggvény, amely minden valtozoparra teljesiti, hogy y; = f (ﬁ) Altalaban minden x; ertek
valamely objektum vagy esemény leirasa (pl. a beteg tiinetei). Az y; értékek az x; értckekbdl
torténs kovetkeztetéseket reprezentaljak (pl. a beteg diagnozisa).

Feltételezziik, hogy a tanulds soran az y; értékeket a ,felligyeletet ellatoé tanar” hatarozza
meg. A bemend adatok, azaz z; értékei lehetnek szamszertiek (pl. életkor, fizetett Osszeg),
kategorizaltak (pl. nem, lakhely), de lehetnek valamely eléfeldolgozas eredményeként kapott
értékek is (pl. atlag, maximum, minimum). Ha az y valtozonak csak két lehetséges értéke van (pl.
Linfluenzas”/ nem-influenzas”), akkor fogalom tanulasrol (concept learning) beszéliink. Ebben
az esetben a tanité példakat két diszjunkt részhalmazra lehet bontani: a pozitiv és a negativ

példédk halmazara. A feliigyelt tanulds soran két feltételezéssel éliink:
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1. Az f fliggvény egyedi példakbol altalanositassal torténd elGallitasara egyszert szamitogeé-

pes modellt tudunk adni - bizonyos pontossag mellett.
2. A tanit6 példahalmaz eléggé informativ az el6bbi altalanositas elvégzéséhez.

A modell ezeknél az algoritmusoknal jellemzGen nem teljesen pontos (csak hipotézist kapunk),
ezért fontos kérdés a pontossiag mértékének megallapitasa. E modszerek kozott aszerint, hogy az
1j mez6 (label) diszkrét vagy folytonos értékkel rendelkezik megkiilonboztetiink osztalyozést,

illetve regressziot.

- Az osztalyozas vagy klasszifikacid tanité példak alapjan tanulja meg az osztalyozéas sza-

bélyait, melyeket szabalyok vagy dontési fa formajaban fogalmaz meg. (A tanito példak
rendre tartalmazzak a megfelel§ osztalyértéket). A kapott eredményt tesztpéldakkal szo-
kas ellenérizni. Az eredmény (vagyis az osztalyozas) pontossiga novelhets a betanitas
soran alkalmazott tanitopélda-halmaz méretének novelésével. Egyes algoritmusok kezelni
tudjak a hidanyosan, illetve a zajjal terhelt példakat is. Jellemz§ osztalyozo modszerek:
dontési fakat generalé induktiv modszerek (ID3 algoritmus és bévitett valtozata a C4.5
rendszer), szabalyhalmazok tanuldsa, tanulads neuronhélozatok (pl. Hopfield tipust ha-
lozatok) felhasznalasaval. Az osztalyozo eljarasok alkalmazasa f6képpen az tizleti jellegi
problémaknal torténik. Tipikus eset az, amikor egy cimjegyzék elemeirdl kell eldonteniink,
hogy érdemes-e nekik termékmintat és/vagy prospektust kiildeni, azaz fognak-e vasarolni
az adott termékbdl (fogalom tanulas). Nagy haszna van a banki hitelkérelmet elbirald
rendszereknél torténd ,elérejelzd” alkalmazéasoknak: a korabbi tigyféladatok (a kérelem-
ben szereplé fontosabb adatok, a visszafizetés pontossaga, késedelmek stb.), mint tanito
példak alapjan kidolgozott osztalyozo alkalmazasa nagyban megkonnyiti - és biztonsa-
gosabbé teszi - a bejovs 1j kérelmek elbirdlasat. Ehhez hasonlé problémakor példaul a

hitelkartyakkal elkovetett csaldsok gyakorisdgénak vizsgalata.

- A regresszié esetében hasonl6 a helyzet, mint az osztalyozéasnal, azonban az Gj mezs6 ér-
téke nem diszkrét, hanem folytonos. (Mivel ez nem kozvetlentil a mesterséges intelligen-
cia teriilete, ezért ennek részletezésével itt nem foglalkozunk.) A regresszioval torténd
fiiggvényrekonstrukcio leggyakoribb felhasznalasa a gazdasagi matematikaban talalhato,
ahol idGsorok (egy része) alapjan kell elére jelezni az adott id&sorok jovébeni allapotat.
Szintén alkalmazzak még termékek tizleti sikerességének elérejelzésére is. A hagyoményos
(koz)gazdasagtani matematikai modszerek egy tgynevezett sikerfiiggvény alkalmazasaval
dolgoznak, amelynek argumentumai kozott szerepelhet példaul a termék reklamkampa-
nyara koltott 0sszeg, a megcélzott vasarloi réteg vagy a termék ara, mig kimenete a varhato

haszon.
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A nem-feliigyelt tanulas

Jollehet a feliigyelt tanulast alkalmaz6 adatbanyaszati szoftvermegoldésok nagy hatékonysagra
képesek, alkalmazasuk eléggé koltséges és idGigényes (informativ tanito- és tesztpéldak elGallitsa,
modositasa). Bizonyos feladatokra egyszertibb modszerek is elegenddek. A gépi tanulés ilyen
egyszertibb, automatikusan alkalmazhaté modszerei a nem-feliigyelt tanuld technologiak. Itt
a cél az, hogy az adatbéazisban korabban nem ismert mintakat, Osszefiiggéseket talaljanak.
Formaélisan: az algoritmusok csak az z; értékeket kapjak meg (i = 1,...,m), és azok elemzése
révén szabalyossiagokat ,fedeznek fel” e minta elemei kozott. A nem-feliigyelt tanulasnak két

jellemz6 modszere a csoportositas és az asszociacio.

- A csoportositas vagy klaszterezés (clustering) feladata az, hogy az elemzends adathal-

mazokat homogén diszjunkt részhalmazokra bontsuk. A homogenitast ebben az esetben
a csoport elemeinek hasonlésidgéara alapozzuk. Szemléltetésként képzeljiink el egy kupac
labdat, pirosakat és fehéreket. Nyilvanvalo ekkor, hogy a labdak két homogén csoportra
oszthatok, mégpedig a sziniik szerint. Amennyiben a labdak méretiikben is kiilénboznek
(kicsik és nagyok), tgy mar négy homogén csoportot nyeriink: piros kicsik, piros nagyok,
fehér kicsik valamint fehér nagyok. Altalanositva a feladat nem egy fiiggvény, hanem
valamely homogenitasi relacié definidlasa. Ez a legegyszeriibben egy tavolsagmetrika se-
gitségével oldhaté meg, vagyis egy csoportot homogénnek vesziink, ha barmely két eleme
kozt a tavolsdg nem ér el egy kiiszobszamot (ez a kiiszobszam a rendelkezésre allo ada-
tok alapjan automatikusan is szdmolhat6). A probléma ezzel a megkozelitéssel, hogy a
tavolsdgmetrikaval definialt hasonlosagi relacié nem kotelezGen ekvivalenciarelacié (ab-
bol hogy A hasonlit B-re, és hogy B hasonlit C-re nem feltétlen kivetkezik, hogy A is
hasonlit C-re, azaz nem feltétleniil tranzitiv a relacionk), ezért nem alkalmas a homo-
gén ekvivalenciaosztalyok meghatarozasara. Kiillonb6z6 modszerek 1éteznek a hasonlosagi
relaci6 megfelel§ atalakitasara, hogy ekvivalenciarelaciot kapjunk. Osztéalyozési szabaly
kidolgozasaval optimalis particionélasi feladatot tudunk megoldani. Itt a hasonlosag mér-
tékének meghatarozasa halmazfiiggvények alkalmazaséval torténik: legyen a feladat egy
A halmaz megfelel§ diszjunkt A; részhalmazokra bontasa. Definidljuk az A; részhalma-
zok stlyat valamely F'(A;) halmazfiiggvény segitségével, az A halmaz stlyat pedig ezek
Osszegével vagyis: F'(A) = > (F(A;)). Ekkor a particionalasi feladat a kévetkezdképpen
hatarozhato meg: vegyiik azt a részhalmaz-rendszert, amely mellett F'(A) optimalis (pl.:
minimalis). A csoportositasnak sokféle modszere van; ezek alkalmazéasa kiilonosen akkor
ajanlhato, ha a vizsgalt adathalmaz nagy és/vagy attekinthetetlentil bonyolult. A modszer
az adatok kozotti rejtett Osszefiiggések feltardasaval hasonlo karakterisztikaju csoportokba

tudja rendezni az adatokat. (Egy-egy csoporton beliil esetleg mér ra lehet érezni valami-
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lyen heurisztikara - igy alkalmazhato lehet ott a feliigyelt tanulas valamely modszere.)

- Az asszociacio (egyesités vagy Osszekapcsolo elemzés) a nem-feliigyelt tanulas fontos mod-

szere. Ennek célja altalaban az, hogy az adatbazisbol kikeressék az Osszes olyan tranz-
akciot, amelyek nagy valoszintiséggel ismétlédnek. Igen sok kiskereskedelmi alkalmazasa
van e modszernek (pl.: a tejet vasarlok 55 %-a egyéb tejterméket, 42 %-a pedig kenyeret
is vasarol). Az asszociativ algoritmusok bévitik az SQL lehetSségeit valtozo adatalloméany
és valtozo ,yviselkedés” figyelembevételével. Sokféle asszociacios technika all rendelkezésre
az egyes adatbanyészati eszkozokben; ezeket mind az ipar, mind az iizleti folyamatok
teriiletén kiterjedten hasznaljak. Az asszociativ algoritmusokhoz hasonldéak a sorrendi
minték, amelyek meghatarozott idétartam szerint kigytjtott adatokkal dolgoznak, és e
torténeti adatok elemzésének eredményeként megadjak a legnagyobb valdszintséggel is-
métl6ds mintakat (mintaelemzés). A sorrendi mintak mellett a hasonlé sorozatok tech-
nikajat is szokték alkalmazni az iizleti életben. Itt nem az események idébeli lefolyasat
elemzik (mint a sorrendi mintédknal), hanem az id6beli események sorrendjét. Példaul ha-
sonlo arképzéssel dolgozo kiskereskedelmi iizlet keresése vagy hasonld armozgassal dolgozo

raktarak keresése.

5.2.9. A keresé eljarasok

Az adatbanyaszati modszerek tipusai utan vizsgaljuk meg a keresd algoritmusokat. Hiaba vég-
ziink el egy részletes keresést, az adatbazis méreteinek koszonhetGen ezt mégsem mindig cél-
szeri megtenni a feladat komplexitasa miatt. Hatékony keresé algoritmusokra van sziikség. A
legtobb adatbanyaszati megoldés klasszikus logikai lekérdezést hajt végre, s aztan a lekérde-
zéseket modositja iterativ modon, az tizleti célnak megfelels hatarérték eléréséig. Ezekben a
megkozelitésekben szamos kiilonbo6z§ tipusu stratégia 1étezik. Nincs legjobb megkozelitési mod,
a feladattol fiigg, mikor melyiket célszerii alkalmazni. A keresés kezdeti megkozelitésének fligg-
vényében beszélhetiink felfelé vagy lefelé iranyul6 folyamatrol. A felfelé irdanyuld megkdzelitést
adatvezérelt megkozelitésnek nevezziik. Mint a szakértGi rendszereknél, ez egy adatbazissal és
egy kezdeti szaballyal indul, majd finomito eljarast hajt végre, mindaddig mig a hatarértéknek
megfelel6en nem tartalmaz olyan adatot, amely megszegi a szabalyt. Egyszertibben kifejezve,
megvizsgalja az adatot, megkeresi benne az 6sszes egyedi elemet, amely megfelel a szabalyok-
nak és aztan ezekbdl az elemekbdl meghatarozza az eredményt. A lefelé iranyuld megkozelités
szabaly-vezérelt keresés és néhany leir6 mivelet alkalmazasaval kezd&dik, ami elindit egy valo-
gatast. Kezdetben, az 0sszes adatbol indulunk ki, a finomitési eljarasok folyaman végiil azokat

az elemeket kapjuk, amik nem tesznek eleget a szabalyoknak. Az eljaras addig folytatodik, amig
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olyan adatmennyiséget kapunk, ami megfelel a kivant értékhataroknak. A felfelé¢ iranyulé meg-
kozelités csak a kriteriumoknak megfelel6ket valogatja ki, hogy végiil megtalélja az események
mintajat és sorrendjét. A lefelé iranyuld megkozelités pedig hatalmas készlettel indul és csak
a kriteriumoknak nem megfelelGket valogatja ki. Mindkét megkozelitésnél finomitasi és mive-
leti eljarasokat hajtunk végre, amely 4j adatbazist, vagy adatbézis lefrast eredményez. Aztan
tjrakezdédhet a folyamat egy mésik adatbézisra ugyanazokat az eljarasokat alkalmazva. Ez az
eljaras az 0j szabalyok megtalalasa mellett az adatbézist szem elGtt tartva a keresés grafikonjat
is felépiti segitve ezzel az eldirt hatarértékek figyelembe vételét. A folyamatot konnyebb meg-
érteni egy valos példan. A szabalyalkotés és finomitéas bemutatasahoz probéljuk meg elképzelni
a kovetkezd miveleteket:

1. Vizsgaljunk meg minden vasarlast, ami egy élelmiszeriizletben tortént és valasszuk ki
barmelyik két elemet ebbdl az egyéni vasarlasbol. 2. Vizsgaljuk meg az 0sszes tobbi vasarlast.
Nézziik meg, hogy a két kivalasztott kezdeti elemet ugyanakkor vasaroltédk-e. Ha ezen vasarlasok
szama az el6irt hatarértéket eléri, elkezdhetiink egy eredménykészletet épiteni. 3. Vegyiik az
egyik els6 elemet és parositsuk Ossze egy masikkal az els6 vasarlasbol. Ezutéan inditsuk djra az
eljarast.

A keresG eszkozok a mesterséges intelligencia kutatasanak kézéppontjaban allnak. Kiilon-
b6z6 megkozelitéseket és stratégiakat alkalmaznak, hogy megel6zzék a részletezd keresést és

gyorsan egy konkluziohoz érkezzenek.

5.2.10. Adatbanyaszati médszerek

Az el6z6ekben lattuk, hogy milyen szines az a technikai paletta, amelybdl az adatbanyaszat
jelenlegi eszkozei épitkeznek. Ezen technikék és a kereskedelemben kaphaté adatbanyasz esz-
kozok ismerete azonban nem elég a sikeres ismeret-feltarasi munkahoz. Tudni kell azt is, hogy
hogyan formalizaljuk a megoldandé problémat, és hogy milyen lépéseket, lépés-sorozatot cél-
szerd tenni a probléma megoldasa érdekében. Az egyes adatbanyéasz eszkézok kinalnak ilyen
fejleszt6i modszertant az adatbanyész szakember szamara. Egy adatbanyaszati alkalmazés fej-

lesztésének modszertana a kovetkezs fazisokat irja eld:
1. Az fizleti probléma megismerése és fogalmazésa.
2. A rendelkezésre all6 adatok megértése.

3. Elemzés. Ez egy ciklus, melynek lépéseit tobbszor hajthatjuk végre:
a.) AdatelSkészités a probléma és az alkalmazand6 eszkoz specifikumaira figyelve.

b.) Modellezés.
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c.) Tesztelés.

d.) Kiértékelés.
4. Alkalmazas.
5. Karbantartas (amennyiben sziikséges).

E fazisokat nem taglaljuk részletesen, csupan néhany jellegzetes fejleszt6i fogast vazolunk a
kévetkezSkben. (Az IBM méar 1996-ban kiadta sajat adatbanyaszati modszertanéat ismertetd

fehér konyvét”.)

Adattisztitas

A hianyzo6, vagy rossz adat kezelésének modszere. Nagy adatbazisokban gyakran elGfordul, hogy
egyes attributumok rosszul keriilnek be az adatbazisba, vagy be sem keriilnek oda. Ennek t6bb
oka lehet: hiba vagy hanyagsag tortént az adatfelvitelben, vagy egyszertien az adott attribi-
tumrol nem volt informécié (nem adtak meg, titkos, maganjellegi stb.) Ugyanakkor szeretnénk
konzisztens, helyes ismerteket kinyerni az adatbazisbol a hibék, hianyok ellenére is. A hibas

adatok kezelésére kinalkoz6 modszerek példaul:
- Nem vessziik figyelembe a hibas adatot az adatbanyaszat soran.

- Figyelembe véve az adott attribitumhoz tartozé tobbi adatot, az adatbézisban statisztikai

eljarasokkal javitjuk a valoszintileg hibéas adatot.

- Olyan tanuléalgoritmust hasznalunk majd az adatbanyaszat soréan, amely kevésbé érzé-

keny a hibakra.

Adatintegralas

Az adatintegritas tobb forrasbol szarmazéd adatok integralasat jelenti. Elképzelhetd olyan eset,
amikor az adatbanyaszathoz sziikséges adatok tobb kiilonboz6 adatbazisban vannak. Lehetsé-
ges, hogy az egyes adatbazisokat kiilonb6z6 adatbazisszerverek téaroljak, kiillonb6z6 formaban.
Ekkor az adatokat Ossze kell gytjteni az egyes adatbazisokbdl, és egységes forméatumra kell
hozni. Erre a problémara nytjtanak megoldast az ugynevezett adattarhazak (data warehouses),
melyek egyszert konzisztens hozzaférést nytjtanak szervezetek és intézmények adatbazisaihoz,
egységesitve az egyes osztalyok adatbazisait. Ezekben a tarhédzakban altalaban a cégek régebbi
adataikat publikaljak (tehat amennyiben aktudlis adatokkal akarunk dolgozni, akkor az adato-
kat a megfelel adatbéazisokbol kell kigytjteni).
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A tanulbalgoritmus megvalasztasa

Az adott feladatnal a tanuléalgoritmus megvélasztasakor figyelembe kell venniink, hogy a meg-
szerzett ismeretet milyen forméban akarjuk reprezentalni. Példaul egy osztalyozd problémat
viszonylag jol tud megoldani egy neuronhal6é alapt alkalmazés, ugyanakkor rejtve marad a
dontési mechanizmus, hogy egy adott példanyt mi alapjan sorolt be az osztalyba, illetve ve-
tett el. Lehetséges, hogy ugyanerre a feladatra egy szabalyalapt rendszer kevésbé jo megoldast
ad, de a felhasznalo sokkal tobb informaciot (,magyarézatot”) tud adni a felhasznalonak. Az
adatbanyaszat korében elényosen alkalmazhatok a tobbféle tanulo (és tovabbi méas) technikékat

egyiittesen tartalmazo, igynevezett hibrid eszkozok.

Adatvalasztas

Az adatvélasztas arra a kérdésre keresi a valaszt, hogy hogyan kell a megfelel§ tanitohalmazt
megvalasztani. Az adatbanyészat soran nem hasznéljuk az adatbazisban tarolt egész adat-
mennyiséget f6ként annak méretei miatt, csak annak egy joval kisebb részét. Ez alapjan fogjuk
a mintakat, osszefiiggéseket megkonstruélni és elvarasaink szerint ezek az Osszefliggések az egész

adatbazisra vonatkozni fognak.

Adattranszforméacid

Az adattranszformacioé sordn arra a kérdésre keressiik a vélaszt, hogy hogyan hozzuk az adatot
olyan formara, hogy a tanuldalgoritmus hasznélni tudja azt? Sok esetben az adatbényéaszatban
hasznalt tanuldalgoritmus adott forméban vérja a bemend adatokat (pl. ha dontési fat kivanunk
generalni, szimbolikus adatokbdl dolgozunk). A bemenet tipusa lehet numerikus is ha neuron-
halot, Support Vector Machinet vagy més fiiggvénykozelité modszereket hasznalunk. Ekkor az
adatokat megfelel§ forméra kell hozni. Az utébbi esetben ez azt jelenti, hogy kell talalnunk egy
olyan fiiggvényt, amely az adat tulajdonsagait egy olyan szamra képezi le, amely megfelelGen
reprezentalja az adatot. A fliggvény megkonstrualasa lehet konnyt, de igen bonyolult is; ez
mindig a konkrét problématol fiigg. Altalanos recept nincs, ugyanakkor az informéciéelmélet

eszkozeit sokszor sikeresen lehet alkalmazni (entropia, kélesonos informécio stb.).

5.2.11. Az adatbanyaszat reprezentaciés technikai

Lényeges kérdés a felderitett eredmények megjelenitésének formaja. Barmilyen értékes 1j fel-
fedezésre jutottunk egy eszkoz segitségével, ha azt nem lehet érthetGen és latvanyosan megje-
leniteni, haszna kevés lesz. A kinyert eredmény reprezentalasanak f&bb fajtai: dontési tablak,
dontési fak, osztalyozo szabélyok, tarsito szabalyok, kivételek, példany-alapt reprezentécio, cso-

portok. Az aldbbiakban ezek révid informélis bemutatésat adjuk.
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1. Dontési tablak (decision tables)

Ez a legegyszertiibb, legalapvetébb, kozismert reprezentacios forma. A probléma itt az,
hogy nem tudjuk a tablazat alapjan ,ranézésre” eldonteni, hogy mely attribitumok hagy-

hatok el anélkiil, hogy a dontés eredménye ne valtozzon.

. Dontési fak (decision trees)

Ez a reprezentacio az oszd meg és uralkodj (divide-and-conquer) megkozelitéssel konzisz-
tens reprezentaciot ad a megszerzett ismeretekrsl. A gyokértdl a levélig vezetd utakrol
leolvashatjuk az egyes dontési szabélyokat. Ugyanakkor méar nem til nagy vizsgélt attri-
butum halmazra is nehezen értelmezhets, hatalmas méretd és két dimenziéban nehezen

abrazolhato fahoz juthatunk a kiillonb6zé attributum értékek vizsgélatakor.

Osztalyozo szabalyok (classification rules)

Egy osztalyozo szabaly olyan tesztek sorozata, amely (mint a dontési fa egy aga) egy
osztalyt (vagy osztalyokat) hataroz meg. A szabaly feltételrésze tartalmazza a teszte-
ket, kovetkezményrésze pedig az osztalyt/osztalyokat. Elsfordulhat azonban, hogy ezek
a szabalyok nem konzisztensek, ellentmondasra vezetnek, kiilonosen, ha nem egy dontési
fa alapjan generaljak Sket. A problémara megoldéast nytdjthat, ha megszamoljuk, hogy
egy adott példanyt az algoritmus hanyszor sorol az egyik, illetve a mésik osztalyba, és a
nagyobb szamossagut vessziik figyelembe. Masik megoldas, hogy az adott példanyt nem
soroljuk be egyik osztalyba se. El6nye ennek a reprezentacionak, hogy egy 14j szabaly
az el6z6ek modositsa nélkiil hozzdadhato a szabalyhalmazhoz (a dontési fanal az egész
fat at kell alakitani). Hatrany az, hogy a szabéalyhalmaz nem tartalmazhat egymésnak

ellentmondé koévetkezményrészii szabélyokat.

. Téarsito szabélyok (association rules)

Ezek olyan osztalyozo szabalyok, melyeknek kovetkezményrésze attributumokra vonat-
koz6 értékadast is tartalmaz. A tarsito szabalyok kiilonbozd torvényszertiségeket fejeznek

ki, és sorrendjiik kotott.

. Tovabbi, specialis szabalyformék

A szabalyokban megfogalmazhatunk kivételeket (exceptions) is a specialis, kirivo esetek
kezelésére. A kivételeket megfogalmazd szabalyok egymésba is dgyazhatok. Bizonyossagi
tényez6t (certainty factor) is kapcsolhatunk a szabélyokhoz, amely megmutatja, hogy az

adott szabély mekkora bizonyossaggal all fenn.

. Példany-alapu reprezentéacié (instance-based representation)

A tanulas legegyszertibb formaja az egyszerii memorizalas, melynek soran jellemz&en a
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legjobban hasonl6 példanyokat vessziik segitségiil. A | legjobban hasonld” definialésa sok-
féle modon torténhet. Lehet akar példaul osztalyozd szabalyok segitségével is. Ismertek
az euklideszi tavolsagmértékkel operald legkozelebbi szomszéd, vagy k legkozelebbi szom-
széd eljarasok. Ezek esetén az attributum-értékeket normalizalni szokas. Bizonyos esetek-
ben a tavolsidgmérték szamitasahoz csak az ,érdekes” attribitumokat veszik figyelembe.
Nem-numerikus attributumok esetén az egybeesés, illetve a hasonlosag mértékének rep-
rezentaciojat meg kell oldani. A példany-alapta reprezenticional az egyes példanyokat
pontokként jelenitjiik meg a képernydn, ahol példaul az egy osztalyba tartozo (ilyen érte-
lemben hasonlo) példanyok egy alakzatba keriilnek. Méas modszerek lehetGséget nytjtnak

bonyolultabb dontési feliilet megjelenitésére.

7. Csoportok (clusters)
Sokszor adott tulajdonsag(ok) alapjan csoportokba szeretnénk osztani a példanyokat. Az
abrazolds modja igen sokféle lehet: az n dimenzios sikok felosztdsa n — 1 dimenzios te-
rekkel; halmazokkal torténd abrazolas (Venn-diagram); tablazatos abréazolas (valoszintsé-
gekkel); fastruktira-abrazolasok (dendogram), csoport-alcsoport abrazolés (egy elem t6bb
csoportba is beletartozhat, 1d. Venn-diagram) stb. A fastruktira-abrazolasokbol konnyti
osztalyozd szabalyokat kiolvasni. Itt minden levélhez egy szabdly tartozik: a kovetkez-
ményrész a levélhez kapcsolt csoport, mig a feltételrész a csomoponti feltételeknek felel

meg.

5.2.12. Konkrét adatbanyaszati alkalmazasok

Az elsg ,jintelligens” adatbéanyéaszati konferenciat 1995-ben tartottak (KDD-95: Knowledge Dis-
covery and Data Mining Conference). A kovetkezSkben kiemeliink a konferencian megismert,
az adatbanyaszati eszkozpiac, illetve az adatbényaszati technikakat alkalmazo, sikeres alkal-
mazasok koziil néhany tanulsidgosat, megjelolve a fejlesztés soran felhasznalt adatbanyaszati
eszkozoket (a fejlesztés intézményét); az eszkozbe integralt vagy mas eszkozbdl vett mestersé-

ges intelligencia technikakat.

1. Gazdasagi alkalmazasok

a.) Gazdasagi adatok tisztitasa (Lockheed)
Eszkoz: Recon (Lockheed); deduktiv adatbazis, induktiv szabalygeneralas. Az alkalmazas
célja egy pénziigyi torténeti adatallomény megtisztitasa volt; az adatbazis tobb mint 2200
mexikoi, brit és Euro kétvényrdl tartalmazott adatot. 10 tabla és 150 mez6 felhasznalasé-
val irta le az egyes kotvények feltételeit és tovabbi hattér-informéciokat. Ugyanakkor az

adatbazis nem tartalmazott szigort adatellenérzési mechanizmust, igy az adatok integri-
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tasa kétséges volt. Ezért volt sziikség a Recon eszkoz alkalmazasara. Elemzdék kiilonb6zé
adatbéazisokbol a Recon segitségével informaciokat (kiilonbozd korlatozasokat) nyertek
ki az egyes kotvényekkel kapcsolatban, amelyeket beleépitve a Recon-ba, futattak azt a
kotvényeket tartalmazo adatbazisra. A kirivo esetek megtalalaséra természetesen felhasz-
naltak a Recon vizualis eszkoztarat is. Ezt az eljarast alkalmazva sikeresen novelték az

adatbazis konzisztenciajat, kisztirve a hibas bejegyzéseket és a lejart kotvényeket.

b.) Tézsdei arfolyamok ellendérzése (Reuters)
Eszkoz: Clementine (Integral Solution Ltd.); neuronhalozatok, induktiv fa- és szabalyge-
neralas. Ez egy olyan, kiilfoldi t6zsdeadatokban hibat keres alkalmazés, amely az aktualis
arfolyam alakuléas alapjan durva elérejelzést is szolgéltat. Nagy elénye, hogy a rendelke-
zésére bocsatott adatokbol automatikusan, (emberi) szakérts alkalmazasa nélkiil képes

dolgozni valtozo arfolyam-alakulés feltételei mellett.

c.) Hatralék problémék elérejelzése (The Leeds)
Eszkoz: XpertRule Analyzer (Attar Software); induktiv szabalygeneralas. A Leeds célja az
volt, hogy feltérja, milyen hatralék problémak léphetnek fel az altala kezelt 500000 szer-
vezet jelzalog szamlajan. Kifejlesztettek tobb adatprofil-meghatéirozo szabalyt: egészséges
szamla, hatralékban 1év6 szamla, teljesithetetlen kintlévéség, regionalis hatralékok, és a
hatralékokban 1évG szamlak egyéb karakterisztikidjanak a kisziirésére. A Leeds ugyancsak
adatbanyéaszo algoritmust alkalmazott a hitelképesség kiértékelésére, illetve célorientalt

marketing-terv elkészitésére.

. Egészségiigyi alkalmazasok

a.) Med-Al: Betegségek modellezése, silyossagi esetek kisztirése, adattisztitas (Med-
AT Inc.)
Eszkoz: a Med-Al egyben eszkoz is; neuronhalozatok, indukcios technikdk. A Med-Al célja
az volt, hogy nagy korhézi adatbézisokboél olyan ismereteket nyerjen ki, amelyekkel javi-
tani tudnak az ellatés hatékonysagat. ElGszor kiillonbozé adatbazisokbol osszegytijtotték
két év korhazi bejegyzéseit. Ezek koziil a hibas adatokat - neuronhalézatos és induktiv
technikak alkalmazéasaval - kisztirték. Ennek soran sikeriilt feltarni nem csak a hibas szam-
lakat, hanem helytelen, illetve gazdasagtalan klinikai eljarasokat is. Fény deriilt tobbek
kozott arra is, hogy a klinikdn miért volt olyan sok operacié utan fellépé megbetegedés.
Ezeket a fertézéseket emelt szintd antibiotikum adagolassal kezelték, ami jelentGsen meg-
novelte a gydgyitas koltségeit. Korabban nem tudtak kideriteni e rejtély okat. A Med-Al
kimutatatta, hogy az érintettek zome olyan helyen lakott, ahol csatorna vagy més mér-

gez$ anyagokat tarolo hely talalhato. Igy az orvosok mar specifikusabb gyogyszerekkel
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sikeresen vehették fel a harcot az operaciok utan fellépd fertézésekkel szemben. Szamos
korhaz alkalmazza a Med-Al szolgaltatasait. (Florida allamban 25 millié beteg rekordot

vizsgaltak meg felhasznélasaval.)

b.)KEFIR: Key Findings Reporter for Analysis of Healthcare Information (GTE Labs)
Eszkoz: Information Harvester (Information Harvesting). A KEFIR-t arra fejlesztették
ki, hogy automatikusan megtalaljon kirivo eltéréseket egy nagy, idében gyorsan valtozo
korhézi adatbéazisban, illetve annak jelentGsebb attributumaiban. Az eltéréseket a vart
és multbeli értékek alapjan sziri ki. Ahol sziikséges, a program egy megfelels értéket
generél és ajanl fel az altala hibasnak vélt érték helyére. A program tovabbi érdekessége

egy Netscape-et hasznélod grafikus felhasznaloi feliilet.

3. Marketing alkalmazasok

a.) Vasarlasi trendek feltérképezése (Dickinson Direct)
Eszkoz: Information Harvester (Inf. Harvesting); induktiv szabalygeneralas, fuzzy tech-
nika. A Dickinson Direkt ugyan csak 230 f6t foglalkoztato direkt marketing cég, de olyan
nagy vallalat-oriasokkal all kapcsolatban, mint az AT&T és az IBM. Az Information
Harvester adatbanyaszo szoftvert arra hasznaljak, hogy a rendelkezésére allo torténeti
vaséarlasi adatok alapjan kimutassak tigyfeleinek f6bb vasarlasi trendjeit, és szabalysze-
riiségeket mutassanak ki a korabbi marketing tevékenység alapjan. Adatbanyészati mod-
szerekkel meg tudjak tobbek kozott allapitani a tipikus vasarlo profiljat, melynek alapjan

célorientalt marketing stratégiat tudnak kidolgozni.

b.)Piackutatas (Reader’s Digest Canada)
Eszkoz: Knowledge Seeker (Angloss Software); dontési fa és induktiv szabalygeneralas. A
f6bb piaci szegmensek meghatirozasa utan meghataroztak a profitabilis részeket, majd
feltartak a valtozo kapcsolatokat (kolesonhatasokat, értékesoportokat, hierarchikus kap-

csolatokat stb.). Ezzel erds piaci poziciot tudtak szerezni.

4. Kiskereskedelmi alkalmazasok

a.) Lottogépek felallitasi helyének kijelolése (Automated Wagering, Inc.)
Eszkéz: ModelMax (Advanced Software Applications); neuronhalézat. Egy kisvallalkozas
megnyitasakor nagyon fontos a megfelels helyszin kijel6lése; ez olykor eldontheti, hogy
az adott véllalkozas sikeres lesz-e. Florida allamban a ModelMax prediktiv modellezését
és a foldrajzi elemzés modszereit egyiittesen alkalmazva sikeres elérejelzéshez jutottak

lottogépek felallitasi helyének meghatarozasaban.

b.) Gépkocsik sztereo berendezéseinek piackutatasa (Washington Auto Audio, Inc.)
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Eszkéz: AIM - Abductive Information Modelling (AbTech Corp.); neuronhalézat és reg-
resszios analizis helyett abduktiv modellezés, fuzzy technika. Négy év (14000 ember) de-
mografiai adatait elemezve arra a kérdésre kerestek valaszt, hogy kik lehetnek a potencialis

vasarlok - és ezeket céloztak meg marketing akcioikkal.

5. Biiniild6zési alkalmazas

Pénzmosas kisziirése - FAIS (US Dep. of Treasury, Financial Crimes Enforcement Net-
work)

Eszkozok: NetMap (Alta Analytics), és (2) Nexpert Object (Neuron Data); frame- és sza-
balyalapt kévetkeztetés. Az USA nagy pénziigyi visszaéléseket felderits hivatala a FAIS
(FinCen AI System) alkalmazast abbol a célbol fejlesztette ki, hogy kisziirje a gyants
pénziigyi tranzakciokat, a lehetséges pénzmoséasokat. A FAIS egy (a Nexpert Object esz-
kozzel készitett) olyan szakértérendszer, mely a NetMap fejlett adat vizualizacios eszko-
zeivel erdsen tamogatja a dontéseket. Adatbanyaszati technikdkat arra hasznaltak, hogy a
legkiilonbo6z&bb perspektivakbol osszefliggéseket talaljanak, és hatékony forméaban jelenit-
sék meg a feltart relaciokat a felhasznalo el6tt, megkonnyitve a hatalmas adattomegben

valo tajékozodasat.
6. Tudomanyos alkalmazasok

a.) JarTool: a Vénusz kratereinek felderitése (JPL: Jet Propulsion Lab)
Eszkoz: JPL Adaptive Recognition Tool (JPL and Caltech). A JPL adaptiv felismerd
eszkoztarat alkalmaztak a Vénusz SAR képeinek elemzésére, mely soran sikeresen katalo-

gizaltak a Vénusz felszinén talalhato kis vulkanokat.

b.) SKICAT: Az égi objektumok katalogizalasa (JPL: Jet Propulsion Lab)
Eszkoz: Sky Image Cataloging and Analysis Tool (nemzetkozi fejlesztés); dontési fa. A
SKICAT adatbanyaszo programban dontési fak alapjan osztalyozték égi objektumok mil-
1i6it precizebben és gyorsabban, mint barmilyen (emberi) szakérts. Rovid id6 alatt a SKI-
CAT t6bb szazmillio égi objektumot katalogizalt, és segitségével 10 1j kvazart fedeztek

fel az univerzumban.

A mai adatbényészati eszkozok nagy része kiilonféle intelligens mintafelismerési technolo-
giat hasznal, mint példaul neuronhélézatok, dontési fak, indukcios szabalykeresés, fuzzy logika.
Ellentétben a tipikus algoritmusos adatbanyaszattal, ami a korabban emlitett Al technikdkon
alapul, kdnnyebben hasznalhatok azok az adatbanyasz programok, amelyeknek jol meghataro-
zott profiljuk van. Ilyen példaul az IVEE Development’s Spotfire 1.0 rendszer, amely minden
statisztikai valtozohoz egy beallité csiszkat rendel, amelyekkel a valtozok egymaésra hatésa

megvizsgalhato és igy az érdekes mintak felfedezheték. Arra is lehetséget ad, hogy valamilyen
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hattérinformacioval (pl. egy térképpel) egylitt mutassa be az adatokat, hogy még konnyebb
legyen felfedezni a mintékat. Az ilyen rendszerek mégis korlatozottabban hasznalhatok, mint a
hagyoményosak — f6ként ha a neuron hélozatok flexibilitasdhoz hasonlitjuk — mivel a hasznalok
a sajat kiilonleges adatbéazisra épiil6 tudéasukra korlatozottak. Masrészrél, ahogy Chris Alberg
az I[VEE Development-t6] kimutatta, a legtobb szakember jobban ismeri a sajat tizletét, mint
egy neuralis halozat. Valojaban a neuralis halozat tanitasdnak eredménye erésen filigg attol az
egyéntdl, aki a tanitast végzi. A Cognos, az elemz folyamatok eszkozeinek egyik vezetd képvi-
selGje. A Right Information System egy neurélis hélézaton alapuld software {izleti mintakra és
elérejelzésekre. A SAS Intézet altal kifejlesztett DMINE nevi termék a neuralis halozatok, a
dontési fak és vizualis technikdk kombinacioja és az iizleti életrere iranyul. Manapsag a dontés-
készit6k sok id6t toltenek az adatbéazisok lekérdezésével. Annak érdekében, hogy az adatbanyé-
szatot elérhetévé tegylik szélesebb kort kozonség szaméra és segitsiik a dontéshozokat, hogy ezt
a rendszert a sajat PC-jiikon futtathassdk, a SAS Intézet egy olyan modszert tamogat, amely
ot alapvetd 1épésbdl all: kivalasztas, megvizsgalas, kezelés, mintaelGallitas, becslés. A modszer
az adatbazis egy részét hasznalja, hogy csdkkentse az eljarasok futasi idejét. Az adatok vizuali-
zacidja segiti a hasznalot, hogy a helyes adatalloményrészt valassza ki. Ha az adat til osszetett
a grafikus bemutatasra, akkor a hagyomaéanyos statisztikai modszerek hasznalhatok, mint pl.
csoportositas, osszefliggés-elemzés. Az ilyenfajta adatvizsgalattal a felhasznalo megtisztithatja
és aktualissa teheti a kivalasztott részt, aztan futtathatja a keresé folyamatot, amely meghaté-
rozza azokat a legfontosabb ismertetGjeleket, amelyek a megadott adatallomanyhoz tartoznak.
A folyamat utolsé lépéseként a hasznalo értékeli a mintékat és a valosidggal szembesitve ellenérzi
az értékét. Az Isoft az Alice nevid termékének egy leegyszertsitett valtozatat forgalmazza sike-
resen. Az Alice széles korti statisztikai algoritmusokat hasznél. A program a minta eredményeit
dontési fakban jeleniti meg, lehetGséget adva a hasznalonak, hogy megértse az adatbazis belsd
viszonyait és konnyen ellendrizhesse a feltevéseket. A dontési fak készitése nagyon vonzova te-
szi az adatbanyészat folyamatat, ezzel az adatok nagy tomegét is eredményesen tudja kezelni.
A dontési fak segitségével a felhasznald szét tudja valasztani, vagy egybe tudja olvasztani a
csomopontokat, lecsokkentheti, vagy kib&vitheti az dgakat és meghatarozhatja a paraméterek
szamét egy faban. Raadasul a felhasznalé konnyen kivélaszthatja azokat az &gakat, amelyek
érdeklik. A vizualis adatbanyaszat lehetévé teszi az algoritmusok Osszekapcsolasat a szemé-
lyes tapasztalattal és tudassal, igy a statisztikai eredményeket konnyebben le lehet forditani
életképes tizleti stratégiara. Fzen alapul a Cygron DataScope nevi rendszere, ami nem az al-
goritmusokra, hanem az emberi intuiciéra koncentralva interaktiv jatszadozést tesz lehetévé
az adatokkal, mely kozben értékes felfedezések sziilethetnek. A folyamatok megértése itt fon-

tosabb, mint egy szabalyrendszer létrehozasa. A kévetkezs rész a DataScope vizualizaciojaval
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foglalkozik.

Az adatbanyasz rendszerek meg tudjak mutatni az idébeli valtozasokat és azt, hogy néhény
valtozé hogyan befolyasolja a tobbit. Mégis az a mod, ahogy ezeket az informaciokat kifejezik
gyakran misztikus hatast és néhany tizletember szaméra nehezen érthets. Sziikség van egy
olyan nyelvre, amely kozvetleniil az iizleti élet képvisel6i szaméra transzformélja a gépi tudast.

Tovabbi adatbanyasz eszkozokrdl tajékoztatok példaul az alabbi internet cimeken talalha-

tok:
- http:/ /www.kdnuggets.com/software /index. html

- http:/ /www. datamining. hu

5.3. Adatvizualiziacid

Az adatbanyaszati eljarasokat két {6 szempont szerint lehet értékelni: a torvényszertiségek meg-
talalasa, ill. az eredmények értelmezhetésége szempontjabol. Az utobbi az eredmények cognitiv
aspekusa, amely a vezetSk szaméra sokkal jelentGsebb, mint pl. egy nagy pontossagu statisztikai
mintavételen alapuld szabaly. A vizualizacié éppen ezért keriilt a kozéppontba. Tébb modszer
alkalmazhato az adatok vizualizélasara, melyek koziil megemlitiink néhany példat. Egy konkrét
alkalmazés a DataScope szoftver, mely egyediilallo modon, vizualisan valdsitja meg a lekérde-
zést. 1997-ben Eurépai Informéacié Technologiai dijjal tiintették ki innovativ megoldéasaért. A

tovabbiakban a DataScope f6bb jellegzetességit ismertetjiik.

5.3.1. Vizualizacios technikik

A statisztikat illetve a szamitogépes grafikat széles korben alkalmazzak numerikus adatok vizu-
alis abrazolasara, mint példaul diagramok készitésére vagy egyéb fejlettebb eljarasokkal torténd
abrézolasra, tobbek kozott Andrews gorbe, Chernoff arc vagy Korhonen harmonikus haz mod-
szereinek felhasznalasaval. Ezek a technikak segithetnek az adatok osztalyozasa (klaszterezése)

soran.

e Andrews gorbéje:

Ezzel a modszerrel minden adattényezs egy kétdimenzios harmonikus gérbeként abrazolt,
a valtozok szama korlatozatlan. A harmonikus gorbe a valtozok alkalmazasi sorrendjétsl

fiigg. Az (5.1) képlet trigonometrikus sor.

U(t) = ¢y -sin(1t) + o - sin(2t) + . .. (5.1)
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e Chernoff Arc:

Chernoff emberi arc forméjaban abrazolt tobbtényezds adatokat. Az arc kiilénbozd ré-
szeinek megfeleltetett informécié hatarozza meg az arcrész formajat, nagysagat, stb.

(5.2. abra).

Szemek tavolsaga(ll)

Fej elnydltséaga(l)
Szemd1ldok emelkedése(10)

Szem elnyiltséaga(9)
Szem mérete(2)

Pupilla mérete(8)
Orr hossza(3)

Orr szélessége(7)
Sz&aj gorbiilete(4)

Szaj nyitottsaga(6) Szaj szélessége(5)

5.2. dbra. Példa Chernoff arc részeire

A Chernoff arc jol definialt geometriai alakzatokbol all 6ssze (korivek, ellipszis ivek, egye-
nes vonalak, stb.). Chernoff eredetileg 18 paramétert javasolt, de az arcokat kevesebb,
koriilbeliil minimum 10 paraméter esetén mar meg lehet rajzolni. Vegytlink példaul egy

autos adatbazist, melyben minden auté-rekordhoz 11 numerikus érték tartozik.

arcrész | 3 5 2 6 8 1 10

autd | ar | fogy. | 16er6 | csomagt. nagysaga | C'Os kib. | személyek szama | gyorsulas

Audi | 13 9 110 60 8 ) 9

Fiat 2 6 72 32 6 5 12

Az értékek megfelels arcrészhez rendelése utdn meghatarozhatjuk a ,szép” archoz tar-
tozo értékeket, majd minden rekordhoz készithetiink egy arcot, amelyeken az arcrészek
yborzultsaga” jeleniti meg az optimalisnak valasztott értékektsl valod eltérést. Kiilonbozé

rekordokhoz rendelt Chernoff arcok kozotti kiilonbségek lathatok az 5.3. abran.

Chernoff modszerének legnagyobb elénye, hogy az arcon sok jellegzetességet egyidejtileg
tudunk megjeleniteni. Természetesen a ,szép” arc meghatarozasa egyéltalan nem trivialis

feladat. A szimmetria megsértése altalaban silyos problémakat tiikroz.

e Korhonen harmonikus héz:

Korhonen a tébbtényezds informaciokat hazak formajaban vizualizalta (5.4. abra). Ez a

leképezés is alkalmas az adatok kiértékelésének megkonnyitésére. Kiilonbozé cégek adatait
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5.3. 4bra. Kiulonboz8 Chernoff arcok.

egy-egy héazként vizualisan abrazolva a megjelenitett képi informéciok alapjan a megkér-
dezettek 98%-ban meg tudtak hatarozni azt az 5 céget reprezentald hazat, amelyek cs6dbe

jutottak. Ugyanez a numerikus adatok alapjan nem sikeriilt nekik.
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5.4. dbra. Korhonen harmonikus haz: A-harmonikus, B-kevésbé harmonikus

Statikus valtozat: egy haz minden céghez. Pillanatnyi allapotot tiikroz, valtozést nem.

Dinamikus valtozat: animécié a hazon (cég mutatoin) tortént valtozasok szemléltetésére

A deformaélt hazak rossz értékeket takarnak. Természetesen nem egyértelmii, s6t, altalaban
kifejezetten nehéz kritériumokat tgy hozzarendelni a hazakhoz, hogy a ,szép” haz legyen a
legjobb alternativa. Tobbtényezds dontések esetén a legtobb tényezét ugy kezeljiik, hogy
minél nagyobb (vagy kisebb) az érték, annal jobbnak tekintjiikk a dontés szempontjabol.
A harmonikus haz azonban nem tesz eleget ezeknek az eléfeltételeknek, mivel a ,szépség”

nem &ll aranyban a méretekkel, hanem inkabb a kiilonb6z6 részek kozotti aranyossagtol

fiigg.

5.3.2. Mi a DataScope?

A DataScope egy Microsoft Windows 3.1 alkalmazés, melynek segitségével adatbéazisainkon ha-

tékony elemzéseket végezhetiink. A szoftver grafikusan megjeleniti egy tetszéleges adatbéazis
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tartalmat, és sokféle eszkozzel tamogatja az egyes adatbazis rekordok kozotti viszonyok tanul-
méanyozasat, valamint a (pozitiv vagy negativ értelemben) kivételes tulajdonsagokkal rendelkezd
alternativak kivéalasztasat. A DataScope hasznélhato grafikus on-line lekérdezd rendszerként is.
Kiilénb6z6 szempontok szerinti sziiréseket (lekérdezéseket) is végezhetiink vele és a munkat a
leszlirt adatokon folytathatjuk. A rendszer segitségével az adatok kozotti osszefiiggések sokkal
jobban és gyorsabban feltérképezhetsk, igy hatékonyabb dontések hozhatok. Ezt egy példan
keresztiil mutatjuk meg. Tekintsiink egy adatbazist, amelynek rekordjai autok néhany adatéat
tartalmazzak. Az egyes autokrol a kovetkezd adatok éllnak rendelkezésre: név, ar, teljesitmény,
fogyasztas, hengertirtartalom és a hasznalt izemanyag fajtaja. Ezekre a mezdkre a bemuta-
tas soran hivatkozunk. Felsorolunk néhany tipikus kérdést, amivel a vezetGk az adatbazishoz

fordulnak és eddig csak lekérdezd nyelv segitségével voltak megvalosithatok:
e Melyik a legdragabb /legolcsobb auto?
e Melyik a legdragabb /legolcsobb dizel auto?
e Driga-e az aut6?

e Melyek azok az autok, amelyeknek a fogyasztasa kisebb, mint 7 1/100 km és ara alacso-

nyabb 20000 markanal?
e Hogyan lehet néhany autot sok tulajdonsag szerint konnyen ésszehasonlitani?
e Mi az ara egy kozepes ara auténak?
e Mi az ara egy kozepes ara dizel autoénak?
e [gaz-e, hogy a dizel autok altaldban dragabbak, mint a benzinesek?
e A 20000 markanal olcsobb autéknak hany szazaléka dizel?
e Hany auto elégit ki egy bizonyos feltételt?
e Hény auténak nincs az arardl adat?
e Mi a dizel és a nem dizel autdk aranya az adatbazisban?
e Van-e kapcsolat a fogyasztas és a teljesitmény kozott? Melyek a kivételek?

e Hogyan talalhato olyan autd, amelynek dra 20000 méarka koriil van, és teljesitménye minél

magasabb?

e Hogyan lehet egyszertsiteni a munkat, ha csak a dizel autokkal akarunk foglalkozni?
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e Hogyan jelolhets ki az Gsszes olyan autd, amelynek ararol nincs adat?
e Hogyan jelolhet§ ki lokalisan a 10 legnagyobb teljesitményt autd?

e Ha van egy diszkrét mezénk, és pontozni tudjuk az egyes kategoridk josdgat, hogyan

készithetlink olyan numerikus mez6t, amelyben ezek a josagi értékek szerepelnek?

A fenti kérdések DataScoppal vizualisan, egér mozgatassal megvalosithatok és a valasz
vizualisan all rendelkezésre. A program nemcsak az adatbéazis egyes rekordjainak elemzésére
alkalmas. LehetGséget biztosit csoportos kivalasztésra, sztirésre is. Barmely ablakban (azaz
barmelyik tulajdonsag szerint) kivalaszthatunk tetszéleges rekordokat. Ezt lokalis kijelolésnek
nevezziik. A lokalis kijelolések Gsszességébdl az unié (vagy), vagy a metszet (és) operator se-
gitségével képezhetd a globalis kijelolés (eredmény). Igy példaul konnyen kijellhetjiik az oleso
és kis fogyasztasu autokat. A tobbi ablak is mutatja, hogy melyek a kivalasztott elemek, igy
ezutdn megvizsgalhatjuk ezek teljesitménymutatoit, vagy a relacios diagramok alapjan megke-
reshetjiik a kivételes tulajdonsagokkal rendelkezéket. Készithetiink egy 1j projektet is, amely
csak a globalisan kijelolt rekordokat tartalmazza, ezzel kiszlirve az érdektelen alternativakat és

attekinthet8bbé téve adatainkat.

5.3.3. Kijelolések, sziirések

Miel6tt a mezdket megjelenits ablakok hasznélataval foglalkoznank, meg kell ismerniink né-
hany fogalmat. Mint a bevezet&bdl tudjuk, a DataScope segitségével nemcsak egyes rekordok
tulajdonségait vizsgalhatjuk, hanem rekordcsoportokét is. Ehhez ki kell jelolniink a vizsgalando
rekordokat. A kijelolésnek két tipusa létezik: a lokalis (feltételrendszer) és a globélis (eredmény)

kijeldlés.

Lokalis kijeldlés

Barmelyik mez6 szerint kivalaszthatunk bizonyos rekordokat. Példaul, ar szerint kijelolhetjiik
a 15000 és 20000 méarka kozotti autokat, vagy az azonosité mezs alapjan bizonyos autokat (pl.
az Gsszes Audit 6s BMW-t), vagy az Uzemanyag mez6 szerint az 6sszes dizel autot. Mivel akar
minden rekordrol egyesével megmondhatjuk, hogy az kijelolt-e (kivéve a diszkrét mezdket, ahol
csak egész kategoridkat jelolhetiink ki), ez a kijelolés tetszélegesen bonyolult kritériumok sze-
rint torténhet. Ezt a kijelolési format a mezd szerinti lokalis kijelolésnek nevezziik. Egyidejiileg
tobb mez6 szerint is elvégezhetjiik. Az egyes mezdk szerinti lokalis kijelolések fiiggetlenek egy-
méastol és barmikor modosithatok. Minden mezdablak jelzi, hogy az altala képviselt mezd(k)

szerint milyen lokalis kijeloléseket végeztiink. Az azonosité ablakoknak (1d. késobb) kitiintetett
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szereplik van, mivel ezek mindig az éppen aktiv ablak szerinti lokalis kijelolést jelzik. A status-
sorban megjelenik az aktiv ablakban megjelenitett mez6 lokalisan kijelolt rekordok szama ill.
az, hogy ezek az Osszes rekordnak hany szazalékat képviselik. A figyelmiinket felkelts rekordok
megjelolhetsk egy, legfeljebb kétbetiis azonositoval. A jelek az Osszes diagramon megjelennek,
igy a tovabbiakban a rekordok kénnyen nyomon kovethet&k. A jelolés lehet&séget ad a rekordok
tulajdonsagainak Osszehasonlitasara is (pl. néhany megjelolt auto koziil azonnal latszik, hogy

melyik a legolcsobb).

Globalis kijelolés vagy eredmény

Globalis kijelolést a lokalis kijelolések egytittes figyelembe vételével az Unid vagy Metszet miive-
let végrehajtasaval hozhatunk létre. Egyidejtileg csak egy globalis kijelolés létezhet. A globalis
kijel6lés hasznalataval meghatarozhatjuk azokat az adatbéazisrekordokat, amelyek egy adott fel-
tételkombinacionak eleget tesznek. A metszetképzés az "és" tipusu kapcsolatok megadasara
szolgal. Ha az el6bb emlitett két lokalis kijeloléssel rendelkeziink (15000 markanél alacsonyabb
aru autok és 7 liter alatti tizemanyagfogyasztasu autok), akkor ezek metszetét véve megkapjuk
az olcso és kis fogyasztasi autokat. (A metszetben szerepld autok mindkét feltételnek eleget
tesznek.) Az unioképzés segitségével "vagy" tipusi kapcsolatokat allithatunk fel. Példaul, ha lo-
kalisan kijeloljiik a 15000 mérka alatti autokat az arat képvisel§ ablakban, valamint a 7 liternél
kisebb fogyasztastakat a megfelel6 ablakban, akkor az unioképzéssel megkapjuk az olcsd vagy
kis fogyasztésu autok csoportjat. A lokalis kijeloléseket barmikor modosithatjuk és uj globalis
kijel6lést hozhatunk létre. Sziikség lehet erre példaul, ha nincs olyan autd, amelyik megfelelne
minden megadott feltételnek. Ekkor a metszetképzés tires halmazt eredményez. Ilyen esetekben
megprobalhatjuk béviteni valamelyik lokélis kijelolést, és tjraképezni a metszetet. A statussor-
ban megjelenik a globalisan kijeldlt rekordok széma, és hogy ezek az Osszes rekordnak hany

szazalékat képviselik.

5.3.4. Adatbazismezdk tipusai

A DataScope segitségével megjeleniteni, vagy elemezni kivant adatbézisok kiilonféle mezsket
tartalmazhatnak. A megjeleniteni kivant adatbéazis mez6i harom tipusba sorolhaték: Azonosito,

numerikus, diszkrét mezs.

Azonositéo mezd

Ennek alapjan torténik az egyes rekordok azonositasa. (A példaban ez az autok megnevezése.)

Az azonositoé mezé az adatbéazis rekordjainak egyedi azonositaséara szolgal. Fontos, hogy értéke
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minden rekordnal kiilonb6zé legyen, vagy legalédbbis, csak igen ritka ismétlédések forduljanak
el6. Egy személyek adatait tartalmazé adatbazisban a rekordok azonosithatok a személyek ne-
vével, vagy személyi szamaval, vagy akar mindkettGvel (t6bb azonosité mezot is megadhatunk).
A projektnek nem kotelezé azonosité mezét tartalmaznia, nélkiile azonban a DataScope lehe-
tGségei lesziikiilnek tendencidk megallapitédsara. A konkrét rekordok vizsgélata nem lehetséges.

Az azonosit6 mezd tartalma listaban jelenik meg (lasd az 1. ablakot az 5.5. abréan).

Ar " Alctiv ablak altal képviselt
onosito Mezénéw mezd ertéket
\ | /
1. Méw 7 -
“olvo 340 [ 158840 ﬂ
Ford Fiesta CL<X1.8D 158866
Peugeot 308 GR Il 150058
Citroen B 14 RE Il 13070
Subary Justy 1200 Il 15200
Ford Ezcont &1.80 [ | 19336
Cpel kKadett LS 1.3 (S]] 19370
Wi Golf 1.6 D [ | 15810 j
. Wiy detta L 1.3 Il 1395875
Eivalasetott ||Rensutr 18 TD 20080
pmn—itrosn B 16 RE 20152
rekord lzuzu Gemini CLD = N 20330
Miggan Sunny S 1.6 1 20445
Mitzubizhi Lancer 1.5 GLxi 20830
Ford EscotCL 16 ] 0595 :
Eekordok jelet Lolkaliz Globalis
ijelolés kijelslés

5.5. dbra. DataScope 1. ablak: az azonosité mez6 tartalma listaban.

A listdban a mez&tartalom mellett az éppen aktiv ablak altal képviselt mezd tartalma
is szerepel és a lista ez utobbi mezd szerint rendezett. (A képen az autok ar szerint vannak
rendezve, az arak az autok neve mellett lathatok.) Ha maga az azonosito ablak az aktiv, akkor
a lista dbécé sorrendbe rendezett; Ha valamely mas mezGablak az aktiv, akkor a lista az aktiv
ablak altal képviselt mez§ értékei szerint rendezett. (Mivel a rendezések egy eléfeldolgozo 1épés
soran megtorténnek, ez nem igényel id6t.) Igy az adatokat tetsz6leges szempont szerint rendezve
vizsgalhatjuk.

Az éppen kivélasztott rekordot inverz sav jelzi. Az azonosité ablakban minden rekord neve
mellett két négyzet talalhato. Az egyik négyzet a lokalis, a masik a globalis kijel6lések jelzésére
szolgal. Ha a jobb oldali (nagyobb) négyzet megjelenik, akkor az adott rekord beletartozik az
éppen aktudlis globalis kijel6lésbe. Hasonld ugyan a lokalis kijeloltséget jelzd kisebbik négyzet
szerepe is, mégis van egy fontos kiilonbség: ez a négyzet mindig az éppen aktiv ablak szerinti
lokalis kijelolés allapotat mutatja. Ha egy masik ablakot aktivalunk, akkor az abban érvényes
lokéalis kijelolés jelenik meg az azonosité ablakban. (Ez azért hasznos, mert igy lathatjuk az aktiv
mezGablak lokalis kijel6lésébe tartozo rekordokat azonositojuk szerint is.) Az azonositok mellett
lathatjuk a rekordhoz rendelt bettjelet is, ha vannak ilyenek. Az utolso oszlopban jelennek meg

az aktiv ablak altal képviselt mez6(k) értékei.
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Ha egy rekordnak kiilonos figyelmet kivanunk szentelni, és szeretnénk azt a tovabbiakban
egyszertien nyomon kovetni, célszerti hozzarendelni egy azonosito jelet. Az azonosité jel minden
ablakban megjelenik, igy a rekord kénnyen nyomon kévethets. Ez nagyon hasznos lehet példaul
akkor, ha néhény rekord viszonyat tanulményozzuk: mindegyiket megjelolve anélkiil lathatjuk
elhelyezkedésiiket, hogy meg kellene Gket keresniink a kiilonb6z6 ablakokban.

Az azonosit6 ablak altalaban a sztirési miveletek végén hasznos. Ha nem csak tendenciakat
kivanunk megallapitani, hanem konkrétan kivancsiak vagyunk, hogy melyek azok a rekordok,
amelyek feltételeinknek eleget tesznek, akkor végiglépkedhetiink a globalisan kijelolt rekordo-
kon, és az azonosito ablakban mutatja, hogy melyek ezek. Ha a relacios ablakban (lasd késGbb)
egy pontra rakattintunk, akkor szintén az azonosité ablakban éallapithatjuk meg, hogy melyik

rekordot képviseli.

Numerikus mezd

Ertéke tetszéleges szamadat lehet. (Ilyen példaul az ar vagy a fogyasztas.) A DataScope ké-
pes feldolgozni olyan adatbézist is, ahol nem all minden rekordrol rendelkezésre az Osszes adat
("nincs adat" mezdéérték). Numerikus adatok esetén a DataScope az adatok eloszlasfiiggvényét
abréazolja, grafikonja 1épcsés szerkezeti.. (Ilyen példaul, az autok ara, fogyasztésa; személyeket
tartalmazo adatbazisnal a bér, az életkor, stb.) A képen ilyen a 2. ablak. Az X tengelyen az ada-
tok a legkisebb értéktdl a legnagyobbig vannak abrazolva. Az Y tengelyen szazalékos abrazoléast
lathatunk, ahol a 0% képviseli a legkisebb adatot, a 100% pedig a legnagyobbat. A szazalékos
érték azt mutatja, hogy az adatbazis rekordjainak hany szézaléka el6zi meg sorrendben a re-
kordot (a sorrend a rendezettségtdl is fligg). Példaul, ha (csokkend rendezettség esetén) egy
autd arahoz 40% tartozik az Y tengelyen, akkor az adatbézis autoi kozil 40 széazalék ara ma-
gasabb (a csokkend rendezettség miatt a legdragabb auto az els§). Mas szoval, az Y tengelyrol
a kivalasztott rekord helyezését olvashatjuk le.

Az 5.6. abrarol leolvashaté az éppen kivalasztott rekord adott mezdje értékének viszonya
a tobbihez. (A képen az 1. ablakban az Audi 80 D a kivalasztott és a 2. ablak grafikonjan a kis
négyzet azt jelzi, hogy ennek az auténak az ara igen magas a tobbiéhez képest. Az X tengely
alatt leolvashato a konkrét ar (27850 DEM), az Y tengely mellett pedig az, hogy az autok 95.2%-
a ennél olcsobb.) Forditva, a grafikon tetszdleges pontjara ramutatva a névlista beall a ponthoz
legkozelebb es6 rekordra, a tobbi ablak pedig megmutatja a rekord egyéb tulajdonségait.

Az éppen kivalasztott rekord helyét egy kis négyzet jelzi a fliggvénygorbén. Fontos, hogy
tobb olyan rekord is lehet, amelynek az ablak altal képviselt mezGje azonos értékd, igy egy
bizonyos X értékhez tobb rekord is tartozhat. Igy eléfordulhat, hogy tovabb mozgunk az adat-

bézisban, de a kis négyzet nem mozdul, ha a kovetkez6 rekordnél sem valtozott a mezd értéke.
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5.6. abra. DataScope 2. ablak: a grafikon az ar szerinti empirikus eloszlasfiiggvény.

Az ablak als6 részén latjuk a kivalasztott rekord mezd&jének értékét, valamint a legkisebb és a
legnagyobb mez&értéket. A bal szélén a kivalasztott mezé értékéhez tartozd szazalékos érték
(az eloszlasfiiggvény értéke a kivalasztott pontban) lathato. A kijeloléseket az ablak jobb szélén
és aljan 1évé teriileteken lathatjuk. Az ablak jobb szélén két egymas melletti oszlop talalhato.
A bal oldali a lokalis, a jobb oldali pedig a globélis kijelolést jelzi.

Az ablak aljan 1év6 vizszintes téglalapok mindig folytonosak, és az elsé lokalisan (globalisan)
kijelolt rekordtol az utolsoig tartanak. Segitségiikkel leolvashato, hogy a kijelolt rekordok az
adott mezd szerint milyen értéktartomanyba esnek. Példaul, ha az ’Ar’ ablakban a legolcsobb
és a legdragabb auto globalisan kijelolt, a fels6 vizszintes sav az ablak bal szélétsl a jobb széléig
terjed. Az eloszlasfiiggvény alatt 1évé vizszintes sav megmutatja, hogy az ablak altal képviselt
mez6 értékei milyen tartoméanyba tartoznak a legutolso sztirés szerint. Példaul, ha kivalasztjuk a
dizel, 70 l6erénél nagyobb teljesitményt autokat, akkor az arat képviselg ablak aljan lathatjuk,
hogy a feltételnek megfelel§ autok arai milyen intervallumba esnek, és kivalaszthato legolesobb.

A globalisan kijelolt rekordok helyét mutato fiiggéleges sav az utoljara megadott feltételt
kielégits rekordok elhelyezkedését mutatja. Ha globalisan kijeloljiik a nagy teljesitményt auto-
kat, az ’Ar’ ablakban lathatjuk, hogy ezek nagy része magas art (a fiiggdleges vonal felsé részén
tobb lesz a kitoltott tertilet).

Az eloszlasfiiggvényrsl més informéciok is leolvashatok. Ha az eloszlasfiiggvény szokatlanul
hosszu vizszintes vonalat tartalmaz, az azt jelenti, hogy az X tengely ezen intervalluméhoz nem
tartoznak rekordok. Példaul a fenti képen a jobb fels§ sarokban lathatd egy hossziu egyenes
szakasz, tehat itt egy nagyobb tartoméanyba egyetlen autod ara sem esik.

A hosszu fligg6leges vonal azt jelzi, hogy az adott X értékhez nagyon sok rekord tartozik.
Az 5.7. abran példaul a dizel autok hengertrtartalmat dbrazoltuk. Lathatjuk, hogy nagyon sok
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az 1588 kobcentiméteres autd. Ez egy régebbi (nyugat-eurdpai) korlatozas eredménye, amely
az 1600 cm3 feletti dizel autokat megadoztatta. Utana egy hosszu vizszintes vonalat is latunk,

amely mutatja, hogy egy nagyobb tartomanyba nem esnek autok.

7. Dizel hengeridan. &

9.5%

B 14 1555 1207 B

5.7. abra. DataScope: a grafikon a Dizel hengertirtartalom szerinti empirikus eloszlasfiiggvény.

A vizszintes, illetve fiiggleges vonalat természetesen szabadabban is értelmezhetjiik (f6leg
mivel sok rekord esetén az eloszlasfiiggvény nem ilyen tagolt). Ha példaul sok 1580 és 1600 cm?
kozotti autod szerepelne, akkor a vonal nem lenne teljesen fiiggSleges, de csak kis vizszintes iranyt
eltérések lennének. Mas szoval, az eloszlasfiiggvény azon a helyen meredekebben emelkedne.
Ugyanez igaz a vizszintes esetre is: ha az eloszlasfiiggvény nem, vagy csak alig emelkedik, akkor
kevés rekord esik abba az értéktartoményba. Az eloszlasfiiggvény egy masik tulajdonsaga: az
a kijelentés, hogy kozepes aru diezel autok dragabbak, mint a benzinesek, vizualisan pontosan

megmutatja. Valasszuk ki az 50%-hoz legkozelebb ess aru autot a Dizel ar ablakban (5.8. abra).

ZAr - 5. Dizel ar .
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i i,
). ).
[E1E===] 22475 DEM SHE4 B 1e210 F247T5 T34

5.8. dbra. DataScope: szinkronitasnak koszonheten mindkét ablakban kivalasztodik a rekord.

Amint latjuk, a dizel autok esetében az 52.4%-o0s ar 22475 DEM. A DataScope szinkronitési
elve miatt most ugyanez a rekord kivalasztodott az Ar ablakban is, itt azonban szézalékos
érteke 73.5%. Ez azt jelenti, hogy ami egy dizel autonal kozepes arnak szamit, az az Osszes
auto kozott mar a magas arkategoriat képviseli. Vagyis a dizel autok dragabbak. Ehhez hasonlo

kovetkeztetések levonasara alkalmas a feltételes mezd.
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Diszkrét mezo

Tartalma altalaban néhany kiilonbo6zs érték lehet. (A fenti példaban a hasznalt tizemanyag faj-
tajat — dizelolaj(’D’), normal benzin(’N’), szuperbenzin(’S’) — tartalmazo6 mez6 ilyen.) A diszk-
rét adatok kiilonféle modokon abréazolhatok (pl. kordiagram, oszlopdiagram, stb.). A DataScope
itt is jelzi, hogy az éppen kivélasztott rekord melyik kategoridba tartozik. (Az 5. ablakban a
diagram alatt a "D" (dizel) tartoményban lathato egy jelz6vonalka.) A diszkrét kategoridkat
ossze is vonhatjuk. (Példaul a kiilonféle benzintipusoknak (normal, szuper) megfelels felosztas
helyett tekinthetiink egyszertien dizel- és benziniizem autokat.) Ha egy mez6 lehetséges értékei
nem szamok, vagy az el6forduld értékek szamok ugyan, de csak néhany kiilonboz6 szam, ak-
kor érdemes diszkrét tipustinak definialni a mez&t (ha az értékek nem szamok, akkor kizérolag
diszkrét tipusi lehet). Ilyenkor a DataScope kategoriakat képez az adatbézis rekordjaibol. Egy
kategoriaba azok a rekordok tartoznak, amelyeknél az adott mez&ben szerepls érték azonos. Az
autés adatbazisban diszkrét mezé a hasznélt iizemanyag tipusa (Uzemanyag mez6), amelynek
lehetséges értékei a D, N, S betiik. Mas adatbazisokban ilyen lehet mondjuk egy olyan mez6,
amely rekordokat osztalyoz (pl. A, B, C osztalyon dolgozo6 személy; ., I1. vagy III. osztélyd aru,
stb.) A megjelenitésre tobb lehet&ség van. Az oszlopdiagrammon az egyes kategoriak szazalékos
aranyat lathatjuk (5.9. abra). A kivalasztott rekord helyét itt is egy vonalka jelzi (a képen az D
teriilet alatt). A lokalisan kijelolt kategoriakat vastagabb keret jelzi (D kategoria). Az oszlopok
belsejében lathato, hogy az egyes kategoriakbol mekkora rész tartozik a pillanatnyilag érvényes

globalis kijelolésbe.

4. lzemanyag -
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5.9. dbra. DataScope: oszlopdiagramm az ilizemanyag kategoriak szazalékos aranyat mutatja.

A masik megjelenitési mod az eloszlasdiagram (5.10. dbra). Ez egy allandé magassagu
oszlop, amely az egyes kategoridk ardanyaban van felosztva. A kivéalasztott rekord és a lokalis
kijelolés jelzése az oszlopdiagramnél leirt médon torténik. Hasonldéan az oszlopdiagramhoz, itt
is latjuk, hogy az egyes kategoridk mekkora része esik az éppen aktudlis globalis kijelélésbe.

A diszkrét tipusi mez6t megjelenits diagramokat a szokésos modon hasznalhatjuk statisz-

tikai kovetkeztetések levonéasara. A diagramokon kényelmesen jelolhetiink ki kategoridkat (csak
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5.10. abra. DataScope: eloszlasdiagramm az iizemanyag kategoridk aranyaban felosztva.

egész kategoridkkal dolgozhatunk) és végezhetiink veliik sziirési miveleteket. Példaul egy kat-
tintassal kijelolhetjiik a dizel autokat, és a Kijelolés menii segitségével modosithatjuk globalis
kijelolésiinket. Diszkrét mezGk esetében a lokalis kijelolés kategoridnként torténik, vagyis egy
egész kategoriat jeloliink ki egyszerre. Ez gyorsitja az egyes kategoridk szerinti sztiréseket. Ha
létrehoztunk egy globalis kijelolést, az oszlopdiagramon lathatjuk, hogy az hogyan oszlik meg az
egyes kategoriak kozott. Igy lathatjuk, hogy egy bizonyos feltételrendszert kielégité rekordokbol
mennyi esik az egyes kategéridkba. Példaul ha kivalasztjuk a 20000 markanal olecsobb autokat
és belsliik globalis kijelolést képziink, akkor az Uzemanyag ablakban lathatjuk, hogy ezek az
autok nagyrészt a benzines kategoridba esnek. Ha kivanjuk, a diszkrét kategoériankat ossze is
vonhatjuk. Ha két kategoridnak ugyanazt a rovid nevet adjuk, azok ideiglenesen Gsszeolvadnak.
Példaul megtehetjiik, hogy a normél és szuper benzinnel iizemel6 autékat egybevonjuk tgy,

hogy mindkét kategorianak a "B’ révid nevet adjuk. Ezutan csak D és B jeld kategoridk lesznek.

Relaciés diagram

A leghatékonyabb megjelenitési mod az un. relaciés diagram (3. ablak az 5.11. &dbran). Ez
két numerikus adatmezé viszonyadnak elemzését teszi lehetévé. Az egyik tengelyen az egyik
adatmezé értékeit dbrézoljuk a minimalistol a maximaélisig, a masik tengely ugyanigy képviseli
a masik adatmezd6t. Az adatbéazis rekordjait egy-egy pont jelzi, amely a rekord két mezdje
eloszlasfiiggvény értékének metszéspontjaban helyezkedik el. A relacids diagram lehetséget ad
a kivételek gyors kisztirésére. Minél tavolabb van egy pont az atlotol (az y = x egyenestdl), annal
inkabb eltér az adott rekord az atlagtol. A fenti példdban a 3. ablak az ar (vizszintes tengely)
és a teljesitmény (fliggbleges tengely) mezdk kapcesolatat abrazolja. A listabol kivalasztott Audi
80 D helyét egy kettGs négyzet jelzi. Az dbrarol leolvashatd, hogy ennél az auténal igen magas
arhoz alacsony teljesitmény (14.5%) tartozik, ami kedvezétlen tulajdonsag. Azt is lathatjuk,
hogy az autok tulnyomo részénél a két tulajdonsag kozott linearis a kapcesolat, és f6képp negativ

kivételek vannak. Ha a diagramon kiszemeliink egy szamunkra érdekes pontot, rakattinthatunk
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az egérrel. A tobbi ablak (koztiik a névlista) azonnal megmutatja, hogy melyik rekordrol van
sz6 és milyenek az egyéb tulajdonsigai. Természetesen tobb kiilonb6zs relacios diagramot is
megnyithatunk és az egyiken egy kivételes rekordot kivalasztva, megallapithatjuk, hogy az mas

szempontok szerint is eltérg-e az atlagtol.
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B] \\
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L B | =
g - 'A' :
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5.11. abra. DataScope 3. ablak: két numerikus adatmez6 viszonyanak elemzését teszi lehetévé.

Az ablak atloi fontos valasztovonalak, ezek mentén helyezkednek el ugyanis azok a rekordok,
amelyeknél a két tulajdonsag szerint elért helyezés hasonlo (pl. atlagos ar/teljesitmény viszony).
Minél tavolabb helyezkedik el egy pont ettél az egyenestsl, anndl inkabb kivételes az altala
képviselt rekord.

Ez az ablaktipus tehat jo lehetGséget ad a kivételek gyors kisztirésére. Ha abrazoljuk két
mez$ viszonyat, akkor azonnal szembeotlenek a kiugré pontok. Egy pontra rakattintva kiva-
laszthatjuk a hozzatartozo rekordot, és megnézhetjiik az azonosité ablakban, hogy név szerint
melyik az. Mas ablakokban pedig lathatjuk annak egyéb tulajdonsagait. Ha tobb relacios ab-
lakot is megnyitottunk, akkor ezekben azonnal lathatjuk azt is, hogy més szempontok szerint
is kivételes-e az adott rekord.

A relacios ablak a kivételek mellett a tendencidkat is mutatja. Egy pillantassal megallapit-
hatjuk, hogy milyen jellegti kapcsolat van a két tulajdonsig kozott, és hogy ez mennyire "erds",
azaz hogy mennyi olyan pont van, amely nem koveti ezt a tendenciat.

Az 5.12. abra példaul a Vilag orszagainal mutatja a nemzeti jovedelem és a szaporulat aré-
nyat (1988-as adatok). Jol lathato a tendencia, amely szerint minél gazdagabb egy orszéag, annal
kevesebb gyermeket véllalnak. Megjeloltiink néhany kivételt is: B - Kuvait, C - Libia, D - Vene-

zuela. Ko6zépen alul a kivalasztott rekord Magyarorszag. A tovabbi kivetkeztetések levonasat az
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5.12. abra. DataScope: orszagok nemzeti jovedelmének és szaporulatanak aranya.
Olvasoéra bizzuk. Azt is konnyen megvizsgalhatjuk, hogy létezik-e egy bizonyos rekordnal jobb

valasztéas. Abrazoljuk az autok ar/teljesitmény viszonyait egy relaciés diagrammon, mindkettét

novekvs rendezettséggel (5.13. abra).
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5.13. abra. DataScope: autok ar/teljesitmény viszonyainak relacios diagrammja névekvs rende-

zettséggel.

Vizsgaljuk meg a fenti képen a "P" betiivel jelolt autot. Tegyiik fel, hogy szeretnénk egy
hasonl6 ari, de nagyobb teljesitményd autdt. Mivel az arat a vizszintes tengelyen abrézoltuk,
ezért az azonos aru autok azon a fligg6leges egyenesen helyezkednek el, amelyik atmegy a "P"
ponton. Lathatjuk, hogy bar ezen az egyenesen nincs masik pont, joval a "P" {616tt, egy kicsivel
jobbra van egy érdekes pont, amelyet "A"-val jeloltiink meg. Az "A" pont altal képviselt auté
egy Kkicsivel dragabb ugyan, viszont a teljesitménye joval nagyobb. Ezutan eldonthetjiik, hogy
megéri-e nekiink az artébbletet ez a teljesitményndvekedés, és persze meg kell vizsgalnunk a
masik auto egyéb tulajdonsagait is. Azt is lathatjuk a képen, hogy a "P"-vel azonos teljesitmé-
nyd autot olesobban is kapunk (pl. a "B", "C" és "D" jeli autok ilyenek). Természetesen itt is

meg kell vizsgalnunk, hogy ezek megfelelnek-e egyéb elvarasainknak is.
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5.3.5. A DataScope f6bb tulajdonsagai és tovabbi lehetGségei
Felismerhet6 adatbazisok

A DataScope az adatokat a Microsoft Open Database Connectivity (ODBC) szabvanya segit-
ségével olvassa be az adatbazisokbol. Ez a szabvany lehet6vé teszi tetszéleges tipusi adatbazis
kezelését egy meghajto segitégével. A DataScope-hoz mellékelt meghajtok segitségével beolvas-
hatok adatok szoveges, DBase, Excel, Paradox, Btrieve, MS-Access, FoxPro file-okbol, és SQL

szerverek adatbazisaibol. Tovabbi meghajtok a Microsoft-tol szerezheték be.

Szinkronitas

A program legfontosabb jellemzGje a teljes szinkronitas. Az el6bbiekben lattuk, hogy mikozben
az adatbazis valamely elemét egy bizonyos szempontbol vizsgéljuk, a program automatikusan
megjeleniti ugyanazon elem mas tulajdonsagait is. Kivalaszthatunk meghatérozott szempont
szerint is bizonyos tulajdonsagi elemeket, és lathatjuk ezek egymashoz valé viszonyat mas
szempontok szerint. Egyidejtileg 16 ablakot nyithatunk meg, azaz egyszerre ennyi tulajdonsag
(vagy tulajdonsagpér) szerint tanulmanyozhatjuk az adatokat. Interaktivités, grafikus lekérde-
zés Az adatbazis a megjelend diagramokbol interaktivan lekérdezhets. Ez sziikségtelenné teszi
parancsok begépelését. Egyszertien csak ki kell jelolni egy pontot, vagy intervallumot az egérrel
a kivant informacié megjelenitéséhez. A DataScope ezért tekinthets kozvetlen vizualis lekérdezé

rendszernek is.

Kontextfiiggd elemzés

A numerikus adatok elemzése sokkal hatékonyabban torténik. Eddig nagyon sok idénkbe telt
megéallapitani egy rekord viszonyat a tobbiek kozott, az eloszlasfliggvény értéke azonban ezt
azonnal mutatja. Példaul, ha azt hallottuk, hogy X auté Y litert fogyaszt, nem tudtuk, mennyire
jo ez az érték, amig nem néztiink at egy autokataldogust, vagy nem hasznaltunk statisztikai
modszereket, hogy képet kapjunk a jelenlegi helyzetrsl. Most, a DataScope-pal egyszertien csak

leolvassuk a szazalékos értéket az Y tengelyrdl.

Interaktivitas, grafikus lekérdezés

Az adatbazist interaktiv modon, kdzvetleniil az dbrazolt diagramokbol kérdezhetjiik le, igy sziik-
ségtelenné valik szoveges parancsok kiadasa. Egyszerten csak ra kell mutatnunk a diagramok
megfelels pontjara vagy intervalluméra, és azonnal megjelenik a kivant informacio (5.14. abra).

Igy a DataScope on-line lekérdezs rendszerként is jol alkalmazhato.
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5.14. abra. DataScope: interaktiv, grafikus lekérdezések.

Elemzés a DataScope-pal

A DataScope projekt fajlokkal dolgozik, amelyek tartalmazzék az adatbézis adatait, és minden

beallitast, ami a munka késébbi folytatasahoz sziikséges.

Bonyolultabb miiveletek megvalésitasa

Az Unié és a Metszet meniipontok mindig torlik az el6z6 globalis kijelolést, és tjat hoznak
létre az Osszes lokélis kijelolésbél. A DataScope egy specialis technikaval lehet&séget biztosit
bonyolult lekérdezések megvalositéasara. Miutan a lokélis kijelolésekbdl 1étrehoztunk egy globalis
kijelolést, amelyen mésféle miiveletet is szeretnénk végezni, elGszor rogziteniink kell a globalis
kijelolést. Majd létrehozhatunk egy 1j diszkrét mezét, amelynek két lehetséges értéke van:
"Igen", ha a rekord beletartozik a globalis kijelolésbe; "Nem", ha nem tartozik bele. Az 1]

mezének nevet adva a késobbeik sordn ugyanigy hasznélhaté mint a diszkrét mezé.

Numerikus mezé6 1étrehozasa a globalis kijelolésbdl

Lehetdségiink van arra is, hogy a globélis kijel6lésbdl egy Gj numerikus mez6t készitstink va-
lamelyik, mar létez6 numerikus mez§ alapjan. Ennek segitségével elérhetjiik, hogy csak egy

bizonyos feltételnek megfelels rekordcsoport tulajdonsagait vizsgéljuk
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Uj projekt létrehozasa a globalis kijel5lésbél

A globalis kijel6lésbe tartozo rekordokbol 1j projektet hozhatunk létre a Kijelolés/Globalisbol
1j projekt meniipont hasznéalataval. Az Gjonnan létrehozott projekt adatbézisa csak a kijelolt

rekordokat fogja tartalmazni.

Kijelolések torlése, komplementalasa

Egy adott mezGablakhoz tartozo lokalis kijelolést megsziintethetiink a Kijelolés/Lokalis tor-
lése mentipont segitségével. Megtehetjiik azt is, hogy a kijeloléseket ellenkezGjére forditjuk
(komplemens-képzés). Ezzel a kijelolt rekordokbol jeloletlenek, az eddig nem jeloltekbol pe-
dig kijeloltek lesznek.



6. fejezet

Metaheurisztikak

6.1. Bevezetés

A kombinatorikus optimalizélas teriiletén szamos olyan probléma adddik, melyek nehezen meg-
oldhatok, NP-teljesek (a feladat optimalis megoldasa legjobb esetben nem végezhetd el po-
linomialis id6ben). Mivel az ilyen probléméak megoldasi ideje altalaban a feladat méretének
exponencialis fiiggvénye, ezért legtobbszor nem lehet hatékony, egzakt algoritmust alkalmazni.
Az NP-teljes problémak esetében bevett gyakorlat olyan kozelité algoritmusok kidolgozésa,
melyek elfogadhaté idén beliil produkélnak kielégité megoldasokat, amik sok esetben nem op-
timalis megoldasok.

Az utobbi években a nehéz optimalizacios problémak megoldaséara kifejlesztett kozelitd
algoritmusok a metaheurisztikdk jutottak nagy szerephez. Az els6 metaheurisztikdk az 1970-es
években jelentek meg (pl. evolucios algoritmusok), alkalmazasaik, illetve fejlesztéseikre iranyulo
kutatasok a '90-es évektdl egyre kiterjedtebbek lettek. A metaheurisztikus modszerek sikere
foként annak koszonhetd, hogy széles korben alkalmazhatok, rugalmasak, és szadmos probléma-
tipus esetében bizonyitottan kiemelkedd eredményeket produkalnak.

Az optimalizalas probléméinak megoldéasara léteznek ,klasszikus” algoritmusok is, melyek
sok esetben alapjat képezték a metaheurisztikiknak. Az ilyen klasszikus algoritmusoknak alap-

vetGen kétféle megkozelitése létezik:

1. Konstruktiv algoritmusok:

E technika a kozelité megoldast inkrementalis modszerrel allitja els. Egy ,iires” megol-
dasbol kiindulva minden lépésben tjabb elemet adunk hozza a megoldasunkhoz, mig a
teljes, megvalosithatd megoldas fel nem épiil. Egy tisztan konstruktiv algoritmus e folya-
mat soran nem hasznal visszalépést. A megoldas kovetkezs elemének meghatéarozasakor

altalaban probléma-specifikus heurisztikakat szokas alkalmazni, és a valaszthato elemeket

159
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a beillesztés haszndnak becslése alapjan szokas rangsorolni.

2. Lokalis keresési algoritmusok:

A lokalis keresési megkozelités egy teljes megoldasboél indul ki, és azt javitja lépésrol
lépésre. Az elnevezés onnan ered, hogy ezek az algoritmusok nem a teljes megoldasteret
vizsgéljak, hanem egy adott megoldas jol definialt kdrnyezetében keresnek egyre jobb meg-
oldasokat. Ezt a kornyezetet sokszor valamely egyszertibb, a megoldést médositéd operator
hatarozza meg. A lokalis keresési algoritmus azokat a megoldasokat értékeli ki, amelyek
az aktualis legjobb megoldasbol a moédositoé operator egyszeri alkalmazésaval elérhetGek.
Ha ezek kozott talél olyat, amely javitja az aktuélis legjobb megoldast, akkor ennek a

kornyezetében folytatja a keresést.

A gyakorlatban ritkan alkalmazzak a két megkozelités valamelyikét, ugyanis a két megko-

zelités altalaban jol kiegésziti egymast, igy gyakran hasznalnak hibrid algoritmusokat.

A legsikeresebb metaheurisztikak

1. Evolucios algoritmusok (evolutionary algorithms, EA):
Evolucids algoritmusok kozé soroljuk tébbek kozott a genetikus algoritmusokat, a geneti-

kus programozéast és az evolicios stratégiat.

2. Szort keresés (scatter search):
A szort keresés alapvets jellemzéit tekintve nagyban hasonlit az evolicios algoritmusokra.
Itt is a megoldasok egy halmazéaval dolgozunk. A megoldasok ezuttal vektorok. A meg-
oldasok tobb vektor linearis kombinécidjaként allnak els. Az elGallitott vektort egy erre
kialakitott eljaras alakitja at a megoldastér részét képez6 megvalosithaté megoldassa. A
megoldasok mingségének kiértékelésén alapuld selejtezési mechanizmusnak koszonhetGen
a megoldasok halmazanak mérete a szort keresés esetében kisebb, mint az evolicios algo-

ritmusok esetén és nem valtozik.

3. Tabulistas keresési algoritmusok (taboo search):
A tabulistas keresés alapotlete az, hogy a keresést a lokalis optimum elérése utan is moz-
gasban tartsuk, akkor is tovabblépiink az aktudlis legjobb megoldas szomszédsdgaban
talalhatd megoldas vizsgalatara, ha a kivalasztott megoldas rosszabb a jelenlegi legjobb
megoldasunknél. Mivel a keresés konnyen ciklikussa valhatna tabu tablakkal jeloljiik ki,

hogy merre jartunk és hogy merre nem érdemes tjra keresni.

4. Monte-Carlo algoritmus (Monte-Carlo algorithm):

A Monte-Carlo algoritmus egy igen széles korben elterjedt algoritmus, mely a statisztikan
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alapszik. A neve is erre utal, ugyanis a modszer egy monte-carlo-i kasziné ruletteredmé-
nyeit is alapul vehetné. Véletlenszerti pontokban vizsgaljuk a feladatot és ezen véletlen

pontokban kapott eredményekbdl vonunk le kovetkeztetéseket.

5. Hangyakolénia rendszerek (ant colony systems):

A hangyakolonia koncepcio a taplalékot keresé hangyék viselkedésének imitacidjan alapul.

A fenti felsorolas természetesen nem teljes, szamos egyéb sikeres metaheurisztika létezik
(pl. memetikus algoritmusok - memetic algorithms, moho6 adaptiv véletlen keresés - greedy

randomized adaptive search, adaptiv Gjrainditéas - adaptive multisearch). A 6.1. dbran lathato

optimalizalasi technikdk egy felosztasa.

OPTIMIZATION
TECHNIQUES
CALCULUS
BASED RANDOM ENUMERATIVES
DIRECT INDIRECT GUIDED NON GUIDED GUIDED NON GUIDED

Fibonacei Newton  Greedy

Dynamic Branch &
Las Vegas Programiing Bound Backtracking
Tabu EVOLUTIONARY Simulated NEURAL
Search ALGORITHMS Annealing NETWORKS
EVOLUTION GENETIC GENETIC Hopfield Kehenen Backpro-
STRATEGIES PROGRAMMING ALGORITHMS Maps  pagation
PARALLEL SEQUENTIAL
GAs GAs
Atomatio  Ona popliaton, COARSE GRAIN  FINE GRAIN Generational Seo'”  Messy
Paralielism Parallel avals. + SASEGASA State
PGAs FPGAs
{compiler) Cross. + Mutat.

6.1. abra. Optimalizalasi technikdk osztalyozasa.

A metaheurisztikdk kozos jellemzdi

1. A keresés soran megtalalt megoldasok legfébb tulajdonsagai valamilyen adatszerkezet se-
gitségével memorizalasra keriilnek. Az evolicios algoritmusok és a szort keresés esetében
a populacioban megérzott megoldasok taroljak a keresés eddigi tapasztalatait; a tabulis-

tas keresésnél maga a tabulista, a hangyakolonia rendszerekben pedig a feromon-métrix

szolgél memoriaként.
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2. A memoriaban felhalmozott informéciok felhasznalasra keriilnek a tovabbi megoldasok

elsallitasa soran.

3. A metaheurisztikus koncepciok énmagukban nem képesek jo mingségi kozelité megolda-
sok elgallitasara, az ismert klasszikus modszerek iranyitott alkalmazésan alapulnak. Az
eredményes implementéciok altalaban tobb klasszikus modszert 6tvoznek (hibrid algorit-

musok).

A metaheurisztikus moédszerek sikere tobb tényezdbdl adodik

e konnytd alkalmazhatosig

e a modellek bévithetGsége (a gyakorlati alkalmazas soran felmeriils specifikus korlatozo

feltételek a legtobbszor probléma nélkiil beilleszthetsk)

e a kapott megoldésok j6 minGsége

6.2. Az evoliciés algoritmusok

A természetben lejatszodd evolicid igen Osszetett feladatokat oldott meg az id6k folyaman.
Ilyen feladatnak tekinthets példéaul az emberi szem kifejlédése, melynek soran tobbek kozott a
szemet alkoto palcikdknak, csapoknak és az azokat ellatd ereknek minél hatékonyabb konfigu-
racioban, mennyiséghen és aranyban kellett kialakulniuk. Rengeteg szempont mellett sziiletett
egy rendkiviil eredményesen miikod6é megoldas az emberi latas problémajara.

Az evolucié6 nem méas, mint egy rendszer fokozatos (és véget nem érd) fejlédésének, at-
alakulasdnak a folyamata. Az evolicio a szelekcidt, a keresztezést és a mutaciot felhasznélva
egyedek egy adott generaciojabol egy ujabbat generdl tugy, hogy az utdéd genericidé nem lesz
tokéletes maéasolata az eredetinek. Emiatt id6rél idére felbukkan egy, vagy tobb utod, amely
olyan génekkel rendelkezik, hogy az életben maradas tekintetében elényt élvez més ut6dokkal
szemben. Emiatt nagyobb eséllyel marad életben, és legtobbszor nagyobb eséllyel szaporodik,
mint a tobbi utod. Igy egy sikeres génallomany el6bb-utobb meghatarozobba valik, mint egy
kevésbé sikeres, és elterjed a populacion beliil, mig a sikertelen hattérbe szorul.

A szelekcid sordn a populaciobol kivalasztasra keriilnek az ,erdsebb” egyedek, melyek
szaporodhatnak. Ez biztositja, hogy csak a kellGen erds, egészséges, életképes egyedek adhatjak
tovabb a génjeiket. A rekombinacié vagy keresztezés soran a két sziils tulajdonségai keveredve
atoroklédnek az utdédokba. A mutacié soran a sziils egyes génjei véletlenszertien megvaltozva

keriilnek at az utddba.
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Az egyes egyedeket a DNS kodolja, ez tartalmazza az egyed tulajdonsigait. Az evolicid
soran a DNS-en mennek végbe a valtozasok. Az evolucio soran létrejovs egyedeknek két végss

feladatuk, és hatékonysagi mércéjiik van, a tulélés és a reprodukcié képessége.

6.2.1. Szamitégépes megvalositas

Az evolucios algoritmusok (EA) alapotletét maga az evolucio adta. Meghatéarozéasra keriil egy
fiiggvény, ami azt mutatja meg, hogy egy lehetséges megoldas mennyire j6 megoldés. Ez a
fitnesz fiiggvény (fitness function). Minél jobb egy megoldés, annal jobb a fitnesz fiiggvény-
értéke.

Az algoritmus tervezése soran egy adott probléméara megkeressiik, hogy egy lehetséges
megoldast hogyan tudunk reprezentalni. A reprezentacionak olyannak kell lennie, hogy rajta
el tudjuk végezni a rekombinécié és a mutacié miiveleteit, valamint lehetGség szerint minél
gyorsabban megéllapithato legyen az adott egyed fitnesz értéke.

Ezt kovetGen legeneraljuk lehetséges megoldasok egy halmazét a fenti reprezentaciot hasz-
nalva. Ez lesz a kezd& populacio, a 0. generacio. A kezds populacié generalasa utan kiértékeliink
minden egyedet, azaz meghatérozzuk a fitnesz értékeket. Ezek utan kivalasztunk valamilyen
stratégia alapjan k elemet, és végrehajtjuk veliik a rekombinécié miveletét. Miutan létrejottek
az 1j egyedek egy el6re meghatéarozott stratégia szerint kialakitjuk a kévetkezs generaciot, egy
1j populaciot, mely tartalmazhat egyedeket az el6z6 generaciobol is, de allhatnak kizarolag
utodokbol is. Az algoritmus tervezésekor sziikség van egy megallasi feltételre is, ezek kozil az

alabbiak a leggyakoriabbak:

El6re meghatarozott maximélis generacioszam elérése,

El6re meghatarozott fitnesz érték elérése,

El6re beallitott maximalis futési id6 elérése,

A populacié valtozatossdganak egy elére meghatarozott szint ala siillyedése,

A fitnesz érték valtozasanak aranya egy elére meghatarozott érték ala siillyedése.
Az algoritmus lépései sematikusan a kdvetkezok:
Init lépés: Konstrualjunk egy véletlenszerd F, populaciot, ¢ = 0.

1. lépés: Ertékeljiik ki Pi-t! Ha a leallasi feltétel teljesiil, vége az algoritmusnak.
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2. lépés: Hajtsuk végre Pi-n az alabbi 1épéseket:

a.) Szelekecio

Rekombinécid

)
b.)

c.) Mutécio
d.) Visszahelyezés, vagyis a P, ;1. generaci6 kialakitasa

3. 1épés: i =1+ 1, és folytassuk a végrehajtast az 1. lépéssel, amig a megallasi feltétel nem

teljesiil.

Az evoluciora épiils optimalizacios eljarasok hatékonyak abban a tekintetben, hogy képesek

megfelel6 megoldast talalni bonyolult optimalizéciés problémékra is.

6.2.2. Az evoltciés algoritmusok tipusai

Az evolicios algoritmusok altaldnos lefrasa nem hatérozza meg pontosan sem a reprezenticiot,
sem a miiveleteket, sem az egyéb paramétereket. Igy ezek megvélasztasaval igen sokféle evoltcios

algoritmus alkothaté meg. A leggyakrabban hasznalt tipusok a kovetkezdk:

Evolicios stratégiak (ES) A megoldasokat valos szamokbol allo vektorokkal dbréazoljak, és

gyakran adaptiv mutacios ratat hasznélnak (Rechenberg, Schwefel 1969).

Genetikus algoritmusok (GA) Ez a legnépszertibb tipusa az evolicios algoritmusoknak. A
megoldésokat bitekbdl, vagy egy véges abécé elemeibdl allo elére meghatarozott hosszi-

sagu sorozatok alkotjak. Szamos altipusa ismert (J. Holland 1962).

Genetikus programozas (GP) A megoldasokat szamitogépes programok (tradicionalisan
zérojelezett LISP kifejezések), illetve hasonld strukturdk alkotjak. Fontos tulajdonsag,
hogy mig a kordbban emlitett tipusoknal a megoldasok reprezentaci6it valamilyen al-
goritmussal ki kell értékelni, genetikus programozasnal az egyedek ezt az algoritmust

magukban hordozzék (J. Koza 1994).

6.2.3. Genetikus algoritmusok (GA)

A genetikus algoritmusok olyan keres6 eljarasok, amelyek a természetes kivalasztodas és a
genetika mechanizmusain alapszanak. A kromoszomak megfelel6i egyszer binaris stringek |,
amelyek a géneknek megfeleltetheté paraméter értékeket hordoznak.Az algoritmus egy véletlen
modon eldallitott kezdeti populaciobol (binaris string készletbdl) indul. Az egyes stringekhez

egy kritérium-fliiggvény egy, az alkalmassagot/életképességet mérd egyszertd skalar értéket
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ES GA GP
leggyakoribb valos értékd véges binéris vagy fa vagy
reprerezentacio abécé feletti szavak programstruktura
onadaptiv igen nem nem
szelekciod determinisztikus sztochasztikus sztochasztikus
problémak folytonos optimalizalasi | diszkrét, kombinatorikus | algoritmusok, fliggvények,
problémék optimalizalési probléméak logikai aramkdorok opt.

6.1. tablazat. Az evolucids algoritmusok tipusainak Osszehasonlitasa.

rendel,amely alapvetGen meghatérozza az adott string "élet-esélyeit" azalgoritmus tovabbi
lépései soran. Az alkalmassag/életképesség aranyaban , de véletlen kivalasztéassal elGallitunk
egy Uj populéciot.ez a reprodukcié mivelete. Az 0j populaciobol parokat valasztunk véletlen
modon. a string parok tagjait ugyanabban a (véletleniil kivalasztott) string poziciobanelvagjuk,
és a hatsd tagokat megcseréljiik. Ez a keresztezés miivelete. A keresztezéssel létrejon egy
tjabb populacid.Az Gjabb populci6 tagjaira elvégezziik az alkalmassagi-életképességi vizsgala-
tot, majd ennek az aranyait figyelembe véveismét kovetkezhet a reprodukcié.A természetben
fellelhetd mutacié "miivelete" viszonylagosan kis elGfordulasi valoszintiséggel megel6zheti az
tjabb reprodukcios lépést. Ennek konkrét megjelenési forméja egy véletleniil elGallo "bithiba"
a binaris stringben példaul minden ezredik reprodukcios fazist megel6zéen. Az algoritmus
konvergencidja azon keresztiil mérhets lehogy az alkalmassagi/életképességi mérGszam a glo-
balis optimum felé tart a legjobb string és populacié atlagara nézveegyarant. A konvergencia
szokéasos kritériuma: egy populacié konvergalt, ha minden gén(azaz paraméter) konvergalt,

ami alatt azt értjik, hogy a populéacioé 95%-a ugyanazt az értéket veszi fel.

Egy tradicionalis genetikus algoritmus

BEGIN /* genetic algorithm™/
generate initial population
compute fitness for each individual
WHILE NOT finished DO
BEGIN /*produce new generation™/
FOR population _ size DO
BEGIN /*reproductive cycle*/
select two individuals from old generation for mating

/*biased in favour of the fitter ones™*/
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recombine the two individuals to give two offsprings
compute fitness of the two offsprings
insert offsprings in new generation

END

IF population has converged THEN
finished:=TRUE

END
END

A genetikus algoritmusok jellegzetességei

1. A GA-k a paraméter halmaz kodolt valtozaténak operalnak, és nem magukkal a paramé-

terekkel.

c sz

3. A GA-kkritérium-fiiggvény értékekre alapoznak, és nem derivaltakra vagy egyéb segédin-

formaciokra.

4. A GA-k valosziniiségi alapon valasztanak tovabblépésiik soran.

6.2.4. Hasonlésagi mintak (szkémak)

Egy szkéma egy olyan hasonlésagi minta, amely stringek részhalmazait irja le bizonyos string
poziciokban. A binéris abécét kiegészitjik a "*" don’t care értékkel : {0, 1,*} . Példaul a *111*
szkéma egy négytagi halmazt ir le: {01110,01111,1110,1111}. Nyilvan egy konkrét string
nagyon sok kiilonb6zd szkéma eleme lehet. A szkémék és tulajdonsagaik segitségével vizsgaljuk

és osztalyozzuk a stringek hasonloséigait.

Definiciok, jelolések

V = 0,1 : binaris 4bécé. A = aaaaaaa :egy T-elemd string, ahol a egy binaris jellemz6t vagy
detektort jelol. Ez felel meg a természetben a génnek. Elképzelhets olyan string is, amelyben
a detektorok nem szekvencidlisan helyezkednek el. A jeloli az A;,j = 1,2,...,n stringek egy

épiil. Egy [ hossztisagi binaris stringekbdl allé populacié minden eleme 2! szdmu szkéma

1nskn

reprezentansa, hiszen minden bit pozicioban vagy az aktualis érték, vagy szerepelhet. Mivel
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a populéacié n elemi, ezért legfeljebb n? szama szkémét tartalmaz a populacio. A szkémak
nem egyforman specifikusak. Példaul a 011*1** szkéma egy hatarozottabb allitast testesit meg
fontos hasonlosagrol, mint a 0****** gzkéma. Szamit ezenkiviil a "kiterjedés" is: az 1***¥*1*
szkéma jobban kiterjed astring egészére, mint az 1*1**** gzkéma. Egy H szkéma rendje ,
amelyet o(H) jelol, a mintdban 1év6 fix poziciok szamat adja meg. Példaul o(011 % 1 % %) = 4
. Egy H szkéma definialdé hosszasaga , amelyet 0(H) jelol, az els§ és az utolso specifikalt

pozicio tavolsagat adja meg. Példaul 6(011x1xx) = 4 . Egyetlen specifikalt pozicié esetén § = 0 .

A populacié szkémai szamanak varhatoé alakulasa reprodukcidé soran:

Tegyiik fel, hogy a t id6pontbana H szkéma m példanyban van reprezentalva az A(t) populacio-
ban. Ezt m = m(H,t) jeloli. A reprodukcio soran egy A; string p; = f;/3; f; valoszintiséggel kertil
kivalasztasra. ha f; > (X f;)/n, azaz az alkalmassag/életképesség a populacio atlagos alkalmas-
sagahoz/életképességéhez képest nagyobb, akkor a string esélyes a szaporodasra. Ezzel analog
modon, ha a H szkémat reprezentalo stringek atlagos alkalmassaga/életképessége f(H) nagyobb
a populécio atlagos alkalmassagéhoz/életképességéhez képest, akkor a H szkéma reprezentalt-
sdga a reprodukcioval elGallo populacioban névekedni fog. A szkéma névekedési/csokkenési

egyenlet ennek megfelelGen:
m(H,t+1) =m(H,t)f(H)/ f,

ahol f = (Xf;)/n . ha egy H szkémaéra teljesiil, hogy az alkalmassaga rendre c f -el eltér az
atlagtol, (c konstans), akkor m(H,t) = m(H,0)(1 + ¢)’, azaz egy mértani sornak felel meg.
Hiaba szaporodnak azonban fel a jo stringek a populaciéban, reprodukcioval 1) informéciohoz
nem jutunk a keresési térben. Ehhez sziikség van a keresztezésre. Ennek révén exponenciali-

sannove/csokkend szkéma-részletek jelennek meg a populacioban.

Példa arra, hogy mi torténhet egy szkémaval keresztezéskor (I =7) :

A= 011 | 11000 Lathato, hogy H; szétesik keresztezéskor, Hy pedig
Hy = «1x | 1™9%0 tualeli a keresztezést.
Hy= xxx | 110%*
Mivel 0(H;) = 5, és a keresztezési pont [ — 1 = 6 pozici6 valamelyikén lehet. A szétesés

valoszintisége ps, = 0(Hy)/(l — 1) = 5/6. A talélésé p, = 1/6 . Hasonloképpen a Hs szkéméra:
§(Hy) =1, ezért p,. = 1/6,p; = 5/6 . Altaldban a tulélés valoszintisége p, = 1 — 6(H) /(I — 1).

Ha maga a keresztezés véletlen moédon , p. valoszintséggel keriil végrehajtasra, akkor
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pe >1—po(H)/(I—1). A reprodukeio és a keresztezés egyiittes hatasaval:
m(H,t+1) > m(H,t)/ £[1 = pd(H)/(l = 1)]

A mutacié hatasanak figyelembevétele:

Egyetlen bitpozicio véletlen megvaltozasanak a valészintisége p,,. A szkéma tovabb él, ha
a specifikalt pozicioi tovabb élnek. Egyetlen pozicio 1 — p,, valoszintiséggel él tovabb. o H)
szamu pozicid egyiittes tovabbélési valoszintisége 1 — pZ(LH). Ha p,, << 1, akkor ez kozelithetd
1 — o( H)pm-el. Ezzel kiegészitve a fentieket (tovabbi kozelitésekkel) :

m(H, ¢+ 1) = m(H, ) f(H)/ £ [1 = ped(H)/(l— 1) — o(H)py]

Szavakban: az atlagosnal jobb szkémak exponencidlisan novekvd esélyekkel indulnak a ko-

vetkez$ generaciokban. Ez a megallapitds az ugynevezett szkéma tétel illetve a genetikus

algoritmusok alaptétele.

6.2.5. Miiveletek

Az evoliciés algoritmusok sorédn hasznalt mitveletek altalaban nagyban fiiggnek a hasznalt
reprezentaciotol. Az aldbbiakban csak néhény példat adunk az evolicios stratégidkban és a

genetikus algoritmusokban hasznalt operatorokra.

Rekombinéacid

Diszkrét egypontos keresztezés A két sziil6t egy pontban két részre vagjuk, és a hatso

részeket megeserélve két 1j egyedet kapunk:

ABCDBA — ABDCAD
BBDCAD — BBCDBA

Diszkrét kétpontos keresztezés Hasonlo az egypontos keresztezéshez, de itt csak a szek-

vencia egy kozbiils6 részét cseréljiik meg:

ABCDBABDA — ABDCADBDA
BBDCADAAB — BBCDBAAAB
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Valos értéki atlagolt rekombinacié Az 1j egyedet a szilSk (teljes, vagy részleges) atlaga-

bol kapjuk.

4,12; 5,90; 6,98; 1,73;3,62 — 4,12; 5,90; 4,15; 2,48 3,62
2,75; 5,27; 1,32; 3,23: 7,34 — 2,75; 5,27; 4,15; 2,48; 7,34

Mutacid

Diszkrét moédositas A megoldast reprezentald vektor egy vagy tobb elemét lecseréljiik:

ABEDCABDE — ABEACABDE

Diszkrét csere A megoldast reprezentald vektor két tetszdlegesen valasztott elemét megcese-
réljik:
ABEDCABDE — ABBDCAEDE

Diszkrét athelyezés A megoldast reprezentald vektor egy elemét véletlenszertien egy 1j po-
zicioba helyezziik:

ABEDCABDE — ABCEDABDE

Valos értéki additiv A vektor egy eleméhez hozzaadunk egy (altalaban Gauss-eloszalst)

véletlenszamot:

4,12; 5,90; 6,98; 1,73; 3,62 0—>12 4,12; 5,90; 6,86; 1,73; 3,62

Valos értékid multiplikativ A vektor egy elemét megszorozzuk egy (altalaban Gauss-

eloszlasi) véletlenszammal:

4,12; 5,90; 6,98; 1,73; 3,62 o 4,12; 5,90; 6,98; 2,16; 3,62

Szelekcio

A kivalasztéast is a miiveletek kozé soroljuk, bar ez nem az egyedeken, hanem a populacidkon
miikodik. Eppen ezért legtobbszor fiiggetlen a reprezentaciotol. Legismertebb fajati a kovetke-

z8k:
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Legjobb egyed (best selection) Fitnesz érték alapjan sorbarendezziik az egyedeket, és az
els6 N darabot valasztjuk ki. Amennyiben k > N sziilére van sziikségiink, egy egyedet
tobbszor is kivalasztunk, mégpedig legalabb |k/N |, legfeljebb [k/N] alkalommal.

Rulettkerék (roulette wheel selection) Amikor a kivalasztas valoszintisége a fitnesz érték-
kel aranyos, rulettkerék kivalasztasrol beszéliink, ugyanis ez a kivalasztas pont gy miko-
dik, mintha az egyedeket egy olyan rulettkerék cikkelyeihez rendelnénk, ahol a cikkelyek

nagysaga a fitnesz értékkel ardnyos (lasd 6.2. abra).

f(e:)
ZeiEPop f(ei)

é@

P(e;) =

[ Egyedl
9 % W Egyed2

[ Egyed3
[J Egyed4

6.2. abra. Rulettkerék szelekcié 4 egyedre.

Parverseny (tournament selection) A kivélasztas ugy is torténhet, hogy rendre kivalasz-
tunk két egyedet, és a fitnesz értékiik alapjan versenyeztetjiik ¢ket, mégpedig gy, hogy
a nagyobb fitnesz értékd nagyobb eséllyel gy6z. Ez a modszer akkor is hasznos lehet, ha
valami miatt nem tudunk fitneszt szamolni, de két egyed josagat ossze tudjuk hasonlitani

(példaul jatékok nyerd stratégiainak keresésekor a két stratégiat egymaés ellen alkalmazva).

Rangsorolas (rank selection) Hasonlo a rulettkerék algoritmushoz, de a kivalasztas valoszi-

niiségét nem a fitnesz érték hatarozza meg, hanem az egyed rangsorban elfoglalt helye.

6.2.6. Példak

Szamos probléma megoldhatd evolicios algoritmusokkal. A kévetkezGkben ezekbdl mutatunk
be négyet, és ezen keresztiil személtetjiik az evoluciés algoritmusok néhany lehetséges megva-

lositésat.
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Egyszeri példa

Maximalizaland6 az f(x) = z? fiiggvény, ahol x 0 és 31 kozotti értékeket vehet fel.

171

4 elemii populéciobol indulunk. Minden elem (string) 5 bites, mert ezzel binarisan kédolni

tudjuk a szamokat 0 és 31 kozott.

A string sor- Kezdeti popu- x érték f(x) értek f(z)/>_f Aktualis

szama lacio egyedszam

1. 01101 13 169 0.14 1

2. 11000 24 576 0.49 2

3. 01000 8 64 0.06 0

4. 10011 19 361 0.31 1

Osszeg: 1170 1.00 4

Atlag: 293 0.25 1

Maximum: 276 0.49 2

Parositas repr. Péarok kivalasz- Keresztezés he- Az 4j popu- =z f(x)

utan tasa (sorrend)  lye lacio

011011 2 4 01100 12 144

110010 1 4 11001 25 625

111000 4 2 11011 27 729

101011 3 2 10000 16 256

Osszeg: 1754

Atlag: 439

Maximum: 729
Megjegyzések:

1. Lathato, hogy az 0j populécié alkalmassagi/életképességi mutatoja mind az atlagra, mind

a maximumra nézve jelentGsen javult.

2. A kezdeti populécio véletlen modon lett generalva (20 pénzfeldobas)

3. Az els6 reprodukcios 1épés soran elGallo populacid generélasa illusztralhato példaul ugy,

hogy 4-szer megporgetiink egy olyan rulettkereket, amelyen az alkalmassagi értékek ara-

nyaban van a korlap felosztva, igy a "jobb" egyedek esetében nagyobb annak a val6szint-

sége, hogy a kerék éppen a hozzarendelt tartoményra mutatva all meg. A példa szerinti

3. szamu string nem reprodukélddott, "kihalt."

4. A parok kivalasztasa véletlen moédon torténik, de két egyméasutani képezi a part.
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5. A parok keresztezési helye ugyancsak véletlen modon keriil kivélasztasra.

6. A mutaciot bitenként képzelhetjiik el. Ha a utacié valészintisége 0.001, akkor az érintett

20 bitnyi generaciokra atlagosan 0.02 bit esetében szamithatunk mutaciora.

Grafszinezés

Egy példa genetikus algoritmusra: grafszinezés probléméja. A gréafszinezés soran adott egy G
graf, melyet optimalisan és jol kell kiszinezni, vagyis a lehetd legkevesebb szint hasznalva tgy,

hogy a szomszédos csticsok mast szint kapjanak. Példaul adott a 6.3. abran lathato graf.

6.3. dbra. Grafszinezési probléma.

A csicsokat megsorszamozzuk, a szineket pedig bettikkel (Pl A - sarga, B - kék, C -
z0ld stb.) jeloljik. A szinezés leirasdhoz a csicsok sorszaménak megfelel§ sorrendben irjuk le
a szinek bettikodjait. Igy példaul az ABCDE szamsor azt jelenti, hogy mind az 5 cstics mas
szind, és a szineik sorban sarga, kék, zold, stb. Nyilvanval6an ez nem optimalis szinezést jelent. A
fitness-érték pedig az azonos szind szomszédos csicsok szama (pl. fitness(ABCDEF) = 5).
Minél kevesebb azonos szint szomszédos csticsot szeretnénk (lehetSleg egyet sem), tehat ez
egy minimalizalasi probléma. Operatorként a diszkrét keresztezGdések és mutéaciok barmelyikét
hasznalhatjuk.

A szelekcié miivelet kiiszobértékét onkényesen hatarozzuk meg, illetve a leallasi feltétel

ne

attol fiigg, hogy mennyire "‘j6"” megoldast szeretnénk. Természetesen a fenti graf esetében a 0
fitness-érték elérése a cél, viszont nagyon nagy grafok esetén elfogadhato lehet ennél nagyobb
(rosszabb) fitness-értékid megoldas is. Egy ilyen kis graf esetén a genetikus algoritmus elég

gyorsan megtalalja az optimalis megoldast (AACAB).

Nyolc kiralyné probléma

A nyolc kiralyné probléma esetén a feladat az, hogy egy sakktablan 8 kiralynét kell elhelyezni
ugy, hogy ne iithessék egymaést, azaz egy sorban és egy oszlopban pontosan egy kiralyné lehet.

A nyolc kiralyné probléma reprezentacidja példaul torténhet ugy, hogy megadjuk az adott
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konfiguracioban az egyes kiralynsk melyik sorban és melyik oszlopban éllnak. Példaul az aldbbi

téablazattal:

sor oszlop
1. 2 4
2.1 5 6
3.1 3 7
4.1 5 4
5.1 6 3
6.1 3 5
7.0 4 5
8.1 1 3

Ezt akar abrazolhatjuk egy 16 elemti vektorral is, amelyre a kordbban emlitett diszkrét
operatorokat alkalmazhatjuk, de magunk is definidlhatunk mutéacié operatort, példaul egy ki-
ralyng eltolasa vizszintesen, fiiggSlegesen vagy atlos iranyban. A fitneszt az egymaést 1ité babuk

széama adja, az optimum a 0, teh&t minimalizalasi probléméval allunk szemben.

Utaz6 ligynok probléma

Az utazoligynok probléma (TSP - Travelling Salesman Problem) soran adottak varosok, me-
lyeket az ligynoknek be kell jarni tigy, hogy az 0sszes varosban pontosan egyszer jarjon, és az
eljaras végén az tigynok visszatérjen a kiinduld varosba. A cél egy olyan ttvonal meghatarozésa,
melynek a koltségei a legkisebbek. Koltség leggyakrabban az utvonal hossza.

Az egyedreprezentéicio a TSP esetén egy vektor lesz, melyben a varosok sorrendje szerepel
ugy, hogy a varosokat szamokkal reprezentéljuk. A fitness-érték az utazas Osszkoltsége. A
TSP problémanak az inputjat szokas sulyozott graffal megadni. Azonban probléma lehet a
miveletek megvalositasanal abban a tekintetben, hogy mivel az egyed tulajdonképpen egy
korat a grafban, a mutacionél figyelni kell arra, hogy a moédositani kivant cstcs ne jelentsen
,Szakadast” a koratban (vezessen bele él az 6t megel6z6 csuicsbol, illetve vezessen belgle él az
6t kovetd csuiesba). A keresztezés szintén bonyolult egy ilyen esetben, hiszen ha két egyeden
egypontos keresztezést hajtunk végre, akkor elGfordulhatnak szakadasok, illetve hogy csiicsok
tobbszor szerepelnek majd az ut soran. Megoldast jelenthet a probléméra, hogy vagy csak ,,jo”
valtoztatast engedélyeziink az egyedeken, vagy pedig a fitness fliggvényt kibGvitve nagyon

nagy biintetést adunk a nem megfelels egyedeknek (szelekcio igy biztosan kiszorja Sket).
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Hatizsak probléma

A hatizsak probléma szintén megoldhato evolucids algoritmusokkal. A probléma soran adott egy
hatizsak, melynek van egy adott kapacitasa (C), illetve van n darab targy, adott térfogattal (w;),
és az értékkel (p;). A cél, hogy minél nagyobb értékben helyezziink el targyakat a hatizsakban.
A taskdban elhelyezett targyak sulya:

C>w= Zwixi, (6.1)
i=1

ahol z; € {0, 1} jelentése, hogy az i-edik elem benne van-e a hatizsdkban. A feladat célfiiggvénye,

amit jelen esetben maximalizalni szeretnénk a kovetkezs:

E= zn:pzwi, (6.2)
=1

ahol a p; az i-edik elem értéke. A probléma atfogalmazhato a kovetkezSképpen: hatarozzuk meg
a targyak halmazéanak azon részhalmazat, melyre £ maximélis!

A algoritmus definidlasahoz rogzitsiik a targyak sorrendjét. Ekkor a probléma egy lehetséges
megoldésa egy n hosszu binaris vektorral reprezentalhato, melynek az i-dik elemének értéke 1,

ha az 1. targy ki lett valasztva, és 0, ha nem. Tehat egy egyed alakja:

Ennél a feladatnal szintén a korabban felsorolt diszkrét keresztezést és mutaciot hasznal-

hatjuk. A maximaélis kapacitas betartasat biintetépontok levonésaval kényszerithetjiik ki.

Foldgaz vezeték iranyitasa

Egy 10 kompresszorbol és 10 csszakaszbol allo (soros) csévezeték esetén. A rendszer viselke-
dését nemlinearis allapotatmenet egyenletek irjak le: ezek hatarozzak meg a csGszakaszokban
bekovetkezd nyomés-esést, illetve a kompresszorokban bekovetkezd nyomas-novekedést. A be-
meneti és a kimeneti nyomasok négyzetének kiilonbsége a normal térfogatdram négyzetével
aranyos :

PSt, — PD} = KiQi]Ql,

ahol PS (suction pressure) a belépd nyomés, PD (discharge pressure) a kilépd nyomés , @
a normal térfogataram, K a csé ellenéllas egyiitthato és ¢ pedig a cs6-kompresszor-index. A
kompresszor altal elfogyasztott energia (H F;) a kovetkezs formaban adhato meg:

HP;, = Q;|A;(PD;/PS;)“ — By,

ahol A;, B;, C; a kompresszor allomasra jellemz6 konstansok. A kompresszorok iizemanyagét
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kozvetleniil a csévezetékben dramlod gaz szolgaltatja, ami el6re ismert, konstans mértékd. En-
nek figyelembe vételével:

Qit1 = (1 — 1)@,

ahol r; az lizemanyag kivételezési tényezd.

A feladat: minimalizédlandé az iizemanyag-fogyasztas el6irt maximalis és minimalis nyomés
illetve nyoméas-irany mellett, azaz min >, HP.

Fontos 1épés: Hogyan képezziik le a fizikai jellemzdéket stringekbe?

Sokféle lehetéség van erre. a példat U; = PD? — PS? valasztés esetére dolgoztak ki. Az U;
valtozok négybites, fixpontos pozitiv egész szamokként keriilnek kédolasra. A stringek 10 db
egymasba lancolt 4-bites kodbol épiilnek fel. A 4-bites kodok tartoménya megfelel a fizikai
[Unins Unaz] tartoménynak. Harom kisérletet hajtottak végre n = 50-es populacioval, p. = 1.0
keresztezési valoszintiséggel, és p,, = 0.001 mutacios valoszintiséggel. Mindharom kisérlet kap-
csan elmondhato, hogy kb a 20. generéaciotol kezdve a populacio legjobbjat tekintvetovabbi
javulas nem volt elérhets: az eljaras az optimumhoz elég kozel keriilt. a populacio atlagot te-

kintve ugyanez kb. a negyedik generacié esetében mondhato el.

Strukturalis optimalizacié

10-tagu sikbeli racsszerkezet optimalizalasa. A célfliggvény a szerkezet stulyanak minimalizélasa
az egyes elemekben fellépd fesziiltség (nyomés) maximaélis és minimalis értékének elGirdsa mel-
lett. A tervezés valtozoi az egyes elemek keresztmetszetei (A;) 4 biten kodolva ugyanigy, mint

az €l6z6 példaban. A leképezés linearis A, = 0.1in? és 10 in? tartomanyban.

Rontgen-képek Gsszeillesztése

A szubtrakcios angiografiAban a vizsgalt érrdl két rontgen-felvételt készitenek. Az els6t az ér-
festés el6tt, a mésikat pedig utana. A digitalizalt képeket kivonjék egymésbol, és ekkor elvileg
a kiilonbségi kép az ér belsejét kell, hogy mutassa. A két felvétel azonban nem egybevago, mert
kis elmozdulasok torténhetnek a két felvétel kozott: a két képet elészor valahogy egymasra kell
illeszteni, és azutan lehet a kivonast elvégezni. az illesztési feladat egy binaris leképezéssel mo-
dellezhets, de a leképezés paramétereit nem ismerjiik. Az érfestés el6tti kép (z,y) koordinatéit
(', ') koordinatékba transzforméljuk:

' (x,y) = ap + a1x + agy + asxy

Y (z,y) = by + bix + boy + byzy

Az ismeretlen egyiitthatok meghatarozasara GA-t hasznaltak. A célfiiggvény az atlagos abszo-
lut kép-differencia minimalizalasa volt. A kép 100*100 képpontbol allt. A 4 kép-sarok (z,y)

koordinataja 8 bites string-elemként keriilt kodolasra-8 és +8 kozott linearis megfeleltetéssel.
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Ezek a kodok a sarkok idealistol valo eltérését fejezik ki, és egyben egyértelmtien meghataroz-
zék a bilinearis transzformacio 8 ismeretlen paraméterét. A 8*8=64 bites stringekre egyszerd
genetikus algoritmust alkalmazva az optimalizalas mesterségesen elGallitott képekre és rontgen-
képekre egyarant sikeresnek bizonyult.

Egy ilyen képfeldolgozas nagyon mivelet-igényes: 100*100=10000 képpont transzformaciojat és

kép-kiilonbség-szamitasat kell elvégezni.

6.2.7. Az evoliciés algoritmusok tulajdonsagai

Az evolucids algoritmusok hatékonysagat gy szokték szemléltetni, hogy az egyes populéciok-
hoz hozzarendelik az adott populacioban fellelhets egyedek fitneszértékének atlagat és szélsé-
értékeit, és ezt grafikonon abrazoljak. Egy maximalizalasi probléma esetén leggyakrabban a

6.4. abran lathaté gorbéhez hasonlé grafikont kapunk.

Fitness érték

1dé

6.4. abra. Evolucios algoritmusok hatékonysaganak szemléltetése.

Az evolucioés algoritmusok elényei:
- Altalaban egyszertien kodolhato.

- Igen széles korben hasznalhato (nagy keresési térben is alkalmazhato, kevés informéciot

igényel a célfiiggvényrdl).
- Zajos fitneszfiiggvény esetén is miikodik.

A felsoroltakon kiviik fontos megemliteni az alabbi (elméleti jelentSségt) tételt:
Tétel: A genetikus algoritmusok globalis optimumhoz konvergalnak.
(Ennek bizonyitdsdt ldsd: Futé Ivan: Mesterséges intelligencia.)

Gyakorlatban az evoliciés algoritmusoknak bizonyos hatranyaik is vannak:

- Lokalis optimumot ad csak (véges lépésben).
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- Vannak olyan problémak, melyek esetén nehézkes az egyedreprezentacio, illetve a mive-

letek megvalositéasa.
- Az algoritmus futasi ideje nagy.
- A peremfeltételeket nehéz kddolni.

A teljesség kedvéért megjegyezziik, hogy az evoliciés algoritmusok irodalma elég széles-
kord, sok gyakorlati problémara létezik mar megoldas, és az algoritmusok hatékonysdganak
novelése érdekében is szamos technikat fejlesztettek ki. Ilyenek példaul a kovetkezsk: Az eljaras

hatékonysaganak novelése érdekében:
1. Elitizmus bevezetése, azaz a legjobb egyedeket mindig megérizziik.
2. Egy mutacié mtveletet csak akkor végrehajtani, ha elényos a mutacio.

3. Tobb populacio segitségével a keresési tér jobban lefedhets. Ha az egyes populaciok talal-
kozasat is implementaljuk, akkor elkeriilhets, hogy az algoritmus egy lokélis optimumnal

beragadjon.

4. Sok esetben léteznek jarulékos informaciok, amelyet a kivalasztédsnal vagy az operatorok

alkalmazasanal felhasznalhatunk.

6.3. Hegymaszo6 algoritmus - hill climbing

A hegymaészo stratégia egy igen egyszeri meggondolason alapszik, miszerint ha egy diszkrét ér-
telmezési tartoményt fiiggvény maximumét keressiik, akkor ezt a legkdnnyebben tugy tehetjiik,
hogy kiindulunk egy pontbdl és megvizsgaljuk, hogy a pont szomszédjai koziil van-e olyan, ami-
nek fliggvényértéke nagyobb mint az aktualis ponté. Ha talalunk ilyen pontot, akkor valasszuk
azt aktualis pontnak és ismételjiik meg a vizsgalatot csakiigy, mint egy hegymészo, aki nem
latja a cstcsot, és mindig folfelé torekszik. (Egyfajta moho stratégiat megvalositva.)

A hegymaszo algoritmus szamos probléma optimumét jol kozeliti, és egyszeri a kodolasa
is. Az algoritmus megéallasi feltétele az, hogy egy adott pont kdrnyezetében nem taldlunk olyan
pontot, melynek fliggvényértéke nagyobb lenne, mint az aktuélis ponté.

A hegymasz6 algoritmus nagy hatranya, hogy gyakran lokélis optimumba ragad.

Példa a hegymészo algoritmus miikodésére: adott egy 50 x 50-es négyzethéld, melyben
szamok vannak elhelyezve. A cél az, a szamokon haladva megtalaljuk azt a 20 hosszusagu utat,
mely 0t mentén a szamok Osszeges maximalis, és amely szomszédos szamokat kot Ossze (a

szamok kozott csak jobbrol balra, és fentrdl lefelé lehet haladni).
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Véletlenszertien kivéalasztunk egy pontot, és megvizsgaljuk példaul a 3 x 3-as kornyezetét,
majd innen probalunk magasabb értékre 1épni. Ha sikeriilt magasabb értékre 1épni, akkor a ka-
pott magasabb értéket kiinduldé pontnak tekintve vizsgaljuk a kérnyezetet. Ehhez természetesen
sziikség van egy fiiggvényre, mely megmondja egy megoldas ,,josagat”.

A feladat megoldhat6 azonban egyszeriibben is: a szdmokat diszkretizaljuk nagysaguk sze-
rint, és ennek megfelelGen kiszinezziik a mezéket (igy a szamokat akar ki is torolhetjiik). Ezek
utan a szemiinkkel pontosan latjuk, hogy hol vannak a hegygerincek, és ez alapjan kénnyen
meghatarozhatjuk az optimumot. Tehat a szemiink jobb, mint szamos heurisztikus algoritmus,

mert a szem parhuzamosan képes feldolgozni a kiilonb6z6 informéciokat.

6.4. Szimulalt hiités - simulated annealing

A fent megismert hegymaszo stratégia bar egyszertien adoptalhaté szamos probléma esetében,
és széles korben hasznaljak, mégis javitasra szorul, hiszen gyakran ragad lokalis optimumba.
Ennek a problémanak a feloldasara javasolt Kirkpatrick, Gelatt és Vecchi 1983-ban egy mod-
szert, mely tulajdonképpen a hegymészo stratégia egy javitasa. Az altaluk javasolt Szimulélt
Hiités (Simulated Annealing) egy véletlenszertien vélasztott megoldasbol kiindulva keres an-
nak kornyezetében egy 11j megoldast, viszont bizonyos valoszintiségi feltételek teljesiilése esetén
megengedi a megoldéas romlasét is. Ezért ki tud 1épni a lokélis optimumbol, melyet egy gradiens
alapi vagy egy hegymészo tipusi algoritmus nem képes.

A szimulalt hiités is alapvetGen egy természetbeli (ipar eljarasok soran hasznalt) termodina-
mikai folyamaton alapszik. Magas hémérsékleten a folyadék molekuléi egymashoz viszonyitva
szabadon mozognak. Ha a folyékony halmazallapotd anyagot lassan htitjiik, a hGenergiéja,
vagyis a molekuldk mozgési energidja csokken. Ekkor az atomok megprobélnak elrendezédni és
tiszta kristalyracsot kialakitani, ami a rendszer legalacsonyabb energiaszintii szerkezetét jelenti.
A fokozatos hiités sordn a termikus zajnak koszonhetGen néha novekszik a folyadék energiaja,
azonban kellGen lassan hiitott rendszereknél a természet képes megtalalni a globalisan minimaélis
energiaszintt allapotot. Ha a folyékony fémet gyorsan hiitjiik vagy megedziik, az nem éri el ezt a
szerkezetet, hanem polikristaly vagy amorf allapotba keriil valamivel magasabb energiaszinten.
Ezen a természeti jelenségen alapul a Szimulalt Hiités modszere is.

Az iterativan javul6 tipusu eljarasoknal véletlen pontok sorozatat generaljuk, amig a cél-
fliggvényben javulést figyelhetiink meg. Ebben az esetben a véletlen pontot elfogadjuk. Mivel
ez az eljaras csak lefelé menetet enged meg a tartomanyon beliil, igy az optimalizalas konnyen
megakadhat egy lokalis optimumban. Ennek elkeriilése érdekében a hiitési eljardas mellé egy

méasodlagos kritériumot kell adnunk a modszerhez. E szerint, ha a véletlen pont nagyobb cél-
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fliggvényértéket eredményez, mint az eddigi legjobb eredmény, akkor ennek a véletlen pontnak

az elfogadési valdszintisége:

Itt a AF az aktuélis és a vizsgalt megoldas energiajanak kiilonbsége, T' pedig az aktualis hGmér-
séklet. Lathato, hogy az elfogadasi valoszintiség fiige attol, hogy mennyivel rosszabb a vizsgalt
megoldas az aktudalisnal, illetve, hogy mennyire magas a hémérséklet (nagyobb hémérsékleten
nagyobb valoszintiséggel fogadunk el rossz megoldasokat). Ekkor valasztunk egy véletlen szamot

a [0, 1) intervallumbol, és ezt a valoszintiséget Osszehasonlitjuk vele.

P > random|0, 1)

Ha a feltétel teljesiil, akkor a véletlen pontot elfogadjuk, ellenkezé esetben pedig elutasjtjuk.

Ez a véletlen szamoktol valo fiiggbség teszi a szimulalt hiitést sztochasztikus eljarassa.

Kezd6 megoldas
(Legjobb megoldas)
Homérséklet : T
Iterdcié: i=0

lenlegi
Jeenggl

legjo
megoldas
Szikség esetén
frissités
Sziilé <

megoldas

Igen i > Maxit

iNem

Hémérséklet

csokkentése <
Paraméterek

[\ mddositasa —>{Uj megoldés Legjobb:= Uj »—
ir=1
l Tlgen

P -5 Nem|
obb az U lgen _Jobb az Gj a oy
Jmegoldéé? Iegjobbngl?

——> Vége iNem

Igen

Random<exp(-dE/KT)

‘ Nem

6.5. abra. A SA folyamatabraja.

Ennek a javitési iterdcionak a tobbszori végrehajtdsa minden adott T" kontroll paraméter-
értékre, tulajdonképpen a fématomok hétermikus Gjrarendezédésének a szimulacidja az adott
hémérsékleten. Az adott hémérsékleten végzett iterdciok képezik az eljaras bels6 ciklusat, a

kiils6 ciklus pedig a T" kontrollparaméter (hémérséklet) csokkentése. A T' kezdd értékének meg-
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feleléen magasnak kell lennie, amit a meghatarozott hiitési iitemezés szerint csékkentiink. Az
eljaras folyamatabraja a 6.5. &bran lathato.
A SA stratégia alkalmazasahoz minden optimalizélasi probléma esetén sziikséges definialni

a kovetkezs 4 {6 elemet:

1. Probléma konfigurdcio/Solution space. A keresési tartomany megadésa, amely felett az

optimumot keressiik.
2. Kornyezet konfigurdcio/ Transiotion. Uj véletlen pont generalasanak modja.

3. Célfiigguény megaddsa/Fitness function. Egy valos értéki fiiggvény, amely méri minden
lehetséges megoldas silyat, igy minden lehetséges megoldashoz szolgaltat egy értéket attol

fiiggGen, hogy az a pont mennyire jo.

4. Hdtési utemterv/Annealing Schedule. A bels ciklusban végrehajtandé iteraciok széma,
illetve a kontroll paraméter kiils§ ciklusbeli csokkentésére hasznalt modszer meghataro-

zAasa.

Paraméterek: Tj - kezd hémérséklet ;| g() - hiitési fliggvény,
S - a megoldasok halmaza, N(z) - az © szomszédja
hitési feltétel:maximalis iteraciészam elérése

megallasi feltétel

procedure simulated annealing
begin
t:=0;
inicializalas T = Tp;
random inicializalas = € S;
repeat
repeat kivalaszt y € N(x);
if f(y) < f(z) then z:=y
else if random|0, 1) < el 7]
then z := y;
until (hitési feltétel);
T :=g(T,t);
t:=1t+1;
until (megéllasi feltétel);

end;



6.4. SZIMULALT HUTES - SIMULATED ANNEALING 181

Az algoritmus egyik el6nye, hogy egyszeriien megvalosithato. Tovabba az SA algoritmus
megfelel§ paraméterezéssel nem ragad lokélis optimumba. Pontosabban, ha minden lehetséges
megoldas elérhets a kiindulési allapotbol (az egyes allapotok kdrnyezetkonfiguréacio segitségé-
vel), akkor a globélis optimumot el is érjiik elegendd sok iteracio utan. A legegyszertibb hiitési
titemterv a linearis: (T4 = aT;,a € (0,1)). Azonban a hiitési litemezésre siirtin alkalmaz-
nak exponenciélis és szigmoid htitési fliggvényeket. A 6.6. abran az SA elfogadasi valoszintisége
van abrazolva a hémérséklet és a hémérséklet-valtozas (AT = f(z) — f(y)) figgvényében. Jol
lathato, hogy minél rosszabb allapotba szeretnénk atlépni, annal kisebb valoszintiséggel fogad-
juk el az atmenetet. Illetve minél alacsonyabb a hémérséklet, annél kevésbé fogadunk el egy
rosszabb allapotot.

A szimulalt hiités sokvaltozos optimalizalasi problémakat is képes kezelni, illetve akkor is
miikodik, ha sok lokélis optimuma van az optimalizdland6 fiiggvénynek. Azonban nem min-
dig trividlis az algoritmus paramétereinek beallitasa (nincs egyértelmd szabaly, hogy milyen
feladattipusnal milyen paramétereket érdemes hasznalni, ez altalaban tapasztalati tton kell

meghatarozni), illetve a futési id6 nagy.

o
©

Elfogadasi valdszinuség

2 z 0 0
Homérséklet AT

6.6. abra. Az SA elfogadasi valdszintisége.

Az algoritmus hatékonysagat javitani lehet példaul azzal, ha tobbszor egymés utéan le-
futtatjuk, akar véletlenszertien valasztott pontbdl kiindulva, akir az el6z6 végrehajtasok soran
megtalalt optimumbdl kiindulva. Szamos teriileten hasznaljak a szimulalt htitést, példaul kombi-
natorikus optimalizalési probléméak megoldasanél, vagy integralt aramkorok tervezésénél, illetve

az orvostudomanyban tomografidval késziilt felvételek feldolgozéasanal.
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6.5. Hangya kolénia algoritmus - ant colony system

A hangya algoritmus szintén a természetbdl vette az alapotletét. Mint mar a bevezetében emli-
tettiik, a hangyakolonia koncepcié a taplalékot keresé hangyak viselkedésén alapul. A hangyak
igen kifinomult modszerekkel képesek az egymas kozti kommunikaciora, ugyanis a bolytol a kii-
16nb6z6 taplalékforrasokhoz vezets ttvonalakat a bolyhoz visszavezetd tton feromon hormon
kibocséataséaval jelolik meg. A feromon-Osvényeket a tobbi hangya érzékeli, és nagy valdszind-
séggel kovetni kezdi. Az élelmek felé vezet§ utak nagyon kiilonbozéek lehetnek, akadalyok is
el6fordulhatnak kozottiik. A hangyéak célja természetesen minél tobb élelem begytijtése. Az
egyes egyedek adottsagai korlatozottak, viszont a kolonia egysége igen hatékonyan oldja meg
ezt a problémat.

Az egyes hangyaegyedek elszigetelten gyakorlatilag véletlenszertien mozognak, viszont felis-
merve a feromonnal megjelolt 6svényeket nagy valoszintiséggel kdvetni is kezdik azt. Mindekoz-
vonzerejét. Igy a gyakran hasznalt ttvonalak feromon szintje egyre erésodik, mig az elhanyagolt
osvényeké csokken.

A hangyak altal kibocsatott feromon folyamatosan parolog, azaz az adott utvonalon meg-
ergsités (ajabb feromon adag kibocsatéasa) nélkiil folyamatosan cstkken a feromon szintje (amig
tartalmaz feromont). Abban az esetben, ha két ut all rendelkezésre ami a taplalékhoz vezet,
a rovidebb utvonalon gyakrabban képesek fordulni a hangyak (mivel hamarabb érnek oda és
vissza). Igy gyakrabban megerdsitik a feromon szintet, ezaltal magasabb ,yonzerst” biztositva
az utvonal szaméra. Am ez tovabbi hangyakat csabit at a rovidebb ttra. Egy id6 utan a révi-
debb uton fog a legtobb hangya kozlekedni, mig a hosszabb ut feromon szintje minimélis szintre
csokken.

A hangyakolonia hatékonysagat novelni lehet azéltal, hogy ha a hangyak az élelemtdl
visszafelé vezets tton erGsebb feromonokat hagynak maguk utdn abban az esetben, ha jobb
élelmiszerforrast talaltak. Egyes hangyafajokra jellemzs ez a viselkedés.

Az optimalizaciés problémak megoldésara alkalmazott hangyakolonia metaheurisztika
yhangyanak” nevezett dgensek kozott osztja meg a keresési feladatokat. Ezek az dgensek nagyon
egyszeri alapadottsdgokkal rendelkeznek, és bizonyos fokig a valodi hangyak viselkedését szimu-
laljak. A hangyakolonia rendszerekben a ,mesterséges hangyak” (dgensek) megfelel probléma-
specifikus konstruktiv heurisztika alapjan épitenek fel megoldasokat. A megoldéas épitGelemeinek
a jo megoldasok felépitése soran alkalmazott sorrendjét egy feromon-matrix segitségével hata-
rozzuk meg. A feromon-matrixban tarolt értékeket a tobbi agens valdszintiségi alapon figyelembe
veszi a sajat megoldasainak konstrualasakor. A mesterséges hangyék ugy kutatjék fel a feladat

megoldésterét, mint a valodi hangyak a kornyezetiiket; a talalt élelmiszerforrasok minGsége az
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elgallitott megoldasok célfiiggvény-értékének felel meg: a feromon-6svények tekintheték adaptiv
memorianak. A megoldas felépitése soran a mesterséges hangyék a probléma-specifikus memo-
rian tulmenden sajat memoriaval is rendelkeznek, ahol taroljak a felépitett megoldas minden
fontos tulajdonsagat.

Az els6 hangyakolonia rendszert az utazoigynok probléma (TSP - travelling salesman
problem) megoldasara alkalmaztak. Legyen a bejarandd varosok széma n. A varosok kozti
tavolsagokat egy n X n-es D matrixban taroljuk, melynek egy d;;jeleme az i-dik varos j-diktél
vett tévolsagat tartalmazza. Sziikségiink lesz egy F' feromon-matrixra is, amelynek f;; eleme
az i-dik és j-dik véaros kozti ut feromon-szintjét tarolja. Az F' métrixot egy kiindul6 (alacsony)
értékkel inicializaljuk. Virtualis hangyéaink minden iteracios lépésben kivalsztjak a kovetkezd
meglatogatandd varost. A dontéshozatal el6tt minden varoshoz kiszamitunk egy valoszintiséget,
ami az aktualis varos és a vizsgalt varos kozti ut hosszéanak és feromon-szintjének fliggvénye. A
mar latogatott varosok ajboli valasztésat természetesen nem engedjiik meg, az ezekhez tartozo
valészintiségeket zérusra allitjuk. A latogathato varosokhoz tartozo valoszintiséget szamolhatjuk
példaul a koévetkezd képlettel: ,

i
ij

o 16
ZkEL[ikd_m :|

Itt az ¢ az aktudlis varos indexe, j egy vélaszthatd varos indexe, L a valaszthato varosok

Dij =

halmaza, o és f paraméterek, melyek segitségével beallithatjuk a heurisztikus informéciok és a
keresési tapasztalatokbol szarmazo informéciok egyméshoz viszonyitott jelentGségét.
A hangya az igy kapott valoszintiségeken alapuld véletlen valasztéssal hozza meg a dontését

a korutba kovetkezdként felvett varost illetGen:

e Feromon-pérolgas: a feromon-méatrix minden elemét beszorozzuk egy 0 és 1 kdzotti parol-

gasi egylitthatoval. A feromon parolgasa megakadélyozza a korai konvergenciat.

e Feromon-frissités az elGallitott megoldas alapjan: az elGéllitott korut szomszédos varosai

kozti feromon-szintet megnoveljiik a korut teljes hosszanak figyelembevételével:minél ro-
videbb korutat talalunk, annéal inkabb megndveljiik a bejart itvonal szakaszaihoz tartozo

feromon-szintet. A fenti folyamat memorizalja a keresés tapasztalatait.

e Megoldas kiértékelése: ha az elGallitott korat jobb az eddigi legjobb megoldésnal, akkor

eltaroljuk.

A hangyakolénia-rendszerek altalaban kolonidkba szervezik a hangyakat, azaz egy keresési
lépésben tobb hangya allitja el megoldasait az aktuélis feromon-értékek alapjan. a gyakorlati

tapasztalatok szerint ez nagyban noveli az algoritmus stabilitasat. Az jabb és ujabb lépéseket
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vagy el6re meghatarozott lépésszam eléréséig folytatjuk, vagy akkor allunk le, ha hosszabb ideig

nem javit a legjobb megoldason az algoritmus.

A kovetkezd szempontokat kell figyelembe venni egy tetszGleges problémara felépitendd

hangyakolonia-rendszer implementélasa esetén:

a.)

d.)

Feromon definicié:

Az adaptiv memoriat megvalosité adatszerkezet kivalasztasa dontGen befolyasolja imple-
mentacionk sikerességét. Az utazoligynok probléma megoldasara bemutatott példaban az
fi; feromon-szint megkozelitleg azt fejezi ki, hogy a teljes korut mindsége szempontjabol
mennyire elényos az ¢ varos utan kozvetleniil a j varost valasztjuk. A varosok koriton be-
informaciot szolgaltat. Az f;; egy masik értelmezése lehet, hogy mennyire elényos az i
varost a j-dik allomasként meglatogatni. Mivel kérutakkal dolgozunk, a 7 = (1,2,--- ., n)
megoldasi permutécié megegyezik a 7’ = (n, 1,2, -+ ,n — 1) megoldassal, tehat a varosok
koriaton beliili abszolut pozicidja teljességgel indifferens; az erre alapozott adaptiv me-
moria nem hasznalhato fel a keresés folyaman. Ugyanakkor méas (elsGsorban iitemezési)

problémékban az abszolut pozicidé memorizalasa lehet a jo valasztas.

Egyenstly a konzervativ és felfedezd keresés kozott:

A konzervativ és felfedezd keresés kozti megfelel egyensiily biztositasa minden meta-
heurisztikus modszernek alapveté problémaja. A konzervativ szemlélet a keresés folya-
man Osszegyljtott tapasztalatokat hasznalja ki, mig a felfedezd hozzaallas a megoldastér
mindeddig ismeretlen részei felé orientalja a keresést. Barmelyik szemlélet kizarolagos
alkalmazasa problémakat eredményez: a konzervativ keresés nagyon gyorsan bekeriil a
lokalis optimum csapdéjaba, mig a felfedezés tulzott erdltetése megbizhatatlan keresési
folyamatot ad (esetleg a megoldéastér igéretes részeit nem vizsgalja kell6 alapossaggal).
Az ismertetett példaban az egyensilyt a mesterséges hangya-konstrukecié soréan alkalma-
zott dontési mechanizmusa biztositja: a feromon-szintek figyelembevételével konzervativ

irdnyba visz, mig a valoszintiségi valasztas a felfedezé irdnyba.

Lokalis keresés alkalmazasa:

Az ismertetett implementacio valészintileg igen gyengén teljesitene az utazoiigynok prob-
léma megoldasa soran. A hangyakolonia-rendszerek altalaban felhasznélnak valamilyen
probléma specifikus lokalis keresési modszert, ami a hangyék altal konstrualt megoldést
eljuttatja a legkozelebbi lokélis optimumig. A feromonfrissitést pedig mar a lokalis kere-

séssel feljavitott megoldas alapjan végzik el.

Heurisztikus informéciok felhasznélésa:
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A probléma-specifikus heurisztikik felhasznalasa a megoldas felépitése sordn nagyban
javitja a hangyakolénia-rendszer teljesitményét. Az ismertetett példakban heurisztikus
informacioként a korutba kovetkezoként beilleszthets jeloltek kozelsége szolgélt, melyeket

rendkiviil egyszertien a tavolsag reciprokaként szamitottunk.

e.) A hangyakolonia mérete:

A gyakorlati tapasztalatok azt mutatjak, hogy a tobb hangyabol allo koloniak jobban tel-
jesitenek, mint egyetlen hangya. A hangyék szama erésen fiigg a probléma jellegétél, vagy
akar a feladat egy-egy adott tulajdonsagatol. A megfelels értéket altalaban a fejlesztés

utolso fazisaban allitjak els, a tesztfuttatasok alapjan.

f.) Jeloltlistak alkalmazéasa:

A mesterséges hangyak konstruktiv algoritmusanak fejlesztése soréan talalkozhatunk az-
zal a probléméval, hogy a megoldas épitésének egy korai allapotaban tilsagosan nagy
szamu tovabblépési lehetGség koziil kell valasztanunk. Ez egyrészt nyilvanvaloan jelentGsen
megnovelheti az algoritmus idGigényét, masrészrél tiulsadgosan szétszorhatja nagymeéreti
megoldéstérben a hangyakat, amik igy nem tudnak jol egylittmikodni. Ez a probléma
felmeriilhet példaul nagy mérett utazdiigynok problémanél. Ilyen helyzetben érdemes a
feladat elézetes elemzésébdl szarmazo informaciok alapjan cstkkenteni az adott allapot-
bol valé tovabblépési lehetGségek szaméat. Az utazoiigynok probléma esetében példaul
minden varoshoz kigytdjthetjiik annak legkozelebbi szomszédjat, és ezek fogjak alkotni a
varoshoz tartozo jeloltlistat. A kovetkezs alloméas kivalasztasakor pedig csak a jeloltlistat
vizsgaljuk, és ha lehet, onnan valasztunk. Egy adott varos tagabb kornyezetét csak akkor

vizsgéljuk ha a jeloltlista minden varosa mar szerepelt az ttvonalon.

Korébban lattuk, hogy mar a korai hangyakolénia implementaciok tulléptek a valodi han-

c sz

sikeresebb alkalmazasok egyre tavolabb keriilnek a kiindulasi anal6giatol. Tekintsiink néhény

tovabbfejlesztést!

1. Feromon-frissités teljes megoldasok alapjan: a korai hangyakolonia-rendszerek a konst-

ruktiv algoritmus minden lépése utén kiértékelték a csonka megoldast, és annak mindsége
alapjan szamitottak a megtett lépéshez kapcsolodo feromon-értéket. Mivel a csonka megol-
dasok értékelése mindig ,rovidlatod”, az implementéaciok gyorsan attértek a teljes megoldas

alapjan valo, eredményesebb utoélagos feromon-frissitésre.

2. Elitista stratégia: a kiindulasi elgondolas szerint a feromon-szinteket minden elGallitott

megoldés alapjan novelni kell, az elGallitott megoldés mingségével aranyosan. Ez a mod-
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szer sok helyen tartotta magasan a feromon-értékeket, és ezaltal nem eredményezett meg-
felel6 megoldashoz valé konvergenciat. Az elitista stratégia szerint minden iteracié utan
(egy iterédcid soran a hangyakolonia minden tagja konstruél egy 0j megoldast) a legjobb
megoldas alapjan noveljiikk a feromon-szinteket. A legjobb megoldas jelentheti az adott
iteracio legjobb megoldésat (gyenge elitizmus), vagy a keresés eddigi legjobb megoldasat
(erds elitizmus). Az elitista stratégia altalanositdsdban nem egyetlen megoldas mentén

noveljiik a feromon-szinteket, hanem tobb j6 megoldas alapjan.

3. Pszeudo-random valasztasi szabaly: a bemutatott rendszerben a hangyak a heurisztikus

informaci6 és a feromon-szintek alapjan vélasztottak ki a valoszintiségi alapon a konst-
rukcio kovetkezd lépését. Mivel igy, a tapasztalatok szerint, til nagy szerepet kapott a
véletlen, ezért bevezetésre keriilt a pszeudo-random vélasztasi szabaly, amely soran egy
1j paraméter keriilt bevezetésre. A paraméter altal kifejezett valoszintiséggel a hangya a
heurisztikus informécio és a feromon-szintek alapjan a legelényosebbnek ting lépést fogja
valasztani. Az 1j szabaly bevezetése jelentGsen novelte a kozelitd algoritmus robosztussé-

gat.

4. Feromon-parolgas helyett feromon-koptatés: a feromon pérolgasa minden iteracié utan

egységesen csokkenti az Osszes feromon-szintet. A feromom ,koptatasa” csak az adott ite-
racioban létrehozott megoldasok mentén csokkenti a feromon-szinteket (lokalis feromon-
frissités). Ez a technika a megoldastér eddig fel nem deritett részei felé orientélja a keresést,

ezaltal fenntartva a keresés felfedez§ jellegét.

5. A feromon-szintek korldtozasa: néhany implementécio a feromon-szintek kétoldali bekor-

latozasaval gatolja a tul korai konvergenciat. A feromon-szintek maximuméat és minimu-
mat meghatarozo korlatok dinamikusan is valtozhatnak; a keresés korai szakaszaban a
felfedezé jellegre helyezve a hangsilyt, majd a keresés késébbi szakaszaban a konzervativ

keresés iranyéaba eltolva azt.

6. Diverzifikicios keresési fazis a feromon-szintek jrainicializalasaval: amennyiben érzékel-

jiik, hogy a keresés stagnalo fazisba jutott, azaz hosszt ideje ugyanazt a megoldast allitjak
el6 a hangyék, akkor megprobéalhatunk elmozdulni a holtpontbol azéltal, hogy a feromon-
szinteket egységesen visszaallitjuk a kezdeti érékekre, ezzel kényszeritve a hangyakat a

felfedezést eredményezd viselkedésre.

A hangyakolénia koncepcit fejlédése egyre sikeresebb implementaciokat eredményezett.
Ennek hatésara a kombinatorikus optimalizdlas szamos teriiletén probalkoztak meg a szakem-

berek az 1j modszer bevetésével. A modszer altalanossidgat és rugalmassagat igazolja, hogy
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a legvaltozatosabb statikus és dinamikus problémékra sziilettek sikeres implementaciok (pl.
hozzéarendelés - quadratic assignment, gyartéasi sorok iitemezése - sequential ordering, grafszi-
nezés - graph coloring, tobbszoros hatizsak probléma - multiple knapsack problem, iitemezési
problémak, halozati forgalomiranyitas - network routing, jaratiitemezési probléma, stb.).

A hangya algoritmus kombinalhato a hegymaszo és a genetikus algoritmussal is. A hangya
algoritmus el6nye a genetikus algoritmusokkal szemben, hogy a késébbiekben képes emlékezni

a legjobb utakra.

6.6. Tabulistas keresés - taboo search

A tabulistas keresés teljes egészében az eddig ismertetett modszereken alapszik, azok kozvet-
len tovabbfejlesztése. Az aktualis megoldasunk kozvetlen kdrnyezetében vizsgalédunk 1j, jobb
megoldasok felé. A keresést ennél a moédszernél allanddan igyeksziink mozgasban tartani, igy
mindig a koérnyezetben taldlhato legjobb megoldés iranyaban kutatunk tovabb, még akkor is,
ha az a vizsgélt megoldésnél rosszabb.

Mivel ezzel a modszerrel rengeteg lehetGséget kell vizsgalni, igy szdmon kell tartanunk,
meg kell jelolniink, hogy melyik iranyban jart mar a keresés, és melyik iranyban még nem. Ezt
ugynevezett tabu listakkal oldjuk meg, melyek tabu tabldkbol allnak. A tabu tablak korlato-
zésai segitik azt, hogy a mar bejart utakat még egyszer ne jarjuk be, ezzel novelve a keresés
hatékonysagat. Egy keresés folyaman egyre tobb tabu tablat helyeziink el, amellyel kialakul a
tabu lista, amit allandoan figyelembe véve ki tudjuk kiiszobolni az algoritmus ciklikussagat. A

legoptimalisabb helyet is mindig tarolnunk kell.

6.7. Egyéb példak

A metaheursztikus modszerek kozos tulajdonsaga egy alarendelt klasszikus heurisztika valamely
magasabb szintd koncepcié altal iranyitott alkalmazésa. A metaheursiztikik a hagyomanyos
probléma-specifikus technikékra alapoznak, de ezeket a legvéltozatosabb forrasokboél szarmazé
(pl. biologia, genetika, fizika, stb.), dltalanosan alkalmazhato6 elgondolasokkal 6tvozik.

Néhény példa arra, hogy a kiilonb6z6 forrasok hogyan kapcsolhatok algoritmusokhoz:

e Kvantum-szamitogépek™ Az atommagok koril elektronok keringenek, melyeknek tigyne-

vezett spinjik van. A spin nem maés, mint az elektronok forgési iranya az atommag kortil;
ezt altalaban 0-val és 1-el szokas jelolni, attol fliggden, hogy jobbrol balra vagy forditva
keringenek az elektronok. Ha iitkoztetiink két atommagot, akkor a spinek megvéltoznak

attol fiiggben, hogy milyen atomok iitkoztek, illetve hogy milyen koriilmények kozott, stb.
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Amennyiben minden koriilmény ismert lenne, tgy a kvantummechanika bonyolult diffe-
rencialegyenletek segitségével ki tudja szamolni, hogy pontosan milyen valtozasok mennek
majd végbe. A természet azonban egy pillanat toredéke alatt ,,dont”, és végrehajtodnak a
folyamatok. Ilyen értelemben az atomok is ,szamitdégépek”, melyek felmérve” a koriilmeé-
nyeket, spineket, stb. azonnal reagélnak egy iitkozésre, differencidlegyenletek sokaségait
megoldva egy pillanat alatt. (Jelen esetben a szamitogépet nem mint periféridkkal ren-
delkez6 eszkozt tekintjiik, hanem mint egy feladatokat megoldé szerkezetet, fliggetleniil a
fizikai megvalositasatol.) Ezek a ,kvantum-szamitogépek” a legkisebb, legelemibb ,szami-

togépek”.

A vizfeliilet, mint szamitogép: A vizfeliilet a kornyezeti valtozasok (pl. idGjaras) hatasara

hullamokat képez. Ha meg szeretnénk hatarozni, hogy a kovetkezé pillanatban a vizfeliilet
milyen hullamokat fog elGallitani, akkor a vizfeliilet mozgasat leir6 differencidlegyenleteket
kell megoldanunk. Ez egy ember, s6t még egy szamitogép szamara is nehéz feladat hiszen
rengeteg differencidlegyenletet kell megoldani, ha minden tényezét figyelembe szeretnénk
venni(pl. szél eréssége, folyo sodrasa, dgak vizbeesése, o6rvények keletkezése, stb.). A viz-
feliilet egy masodperc toredéke alatt meghatérozza a hullamokat (= ,megoldja a differen-
cidlegyenleteket”), ebbdl a szempontbol a vizfeliilet is egy ,szamitogép”. Ha a vizfeliiletet
szamitogépként tekintjiik, akkor ezen szamitogép miikodéséhez az sziikséges, hogy a be-
menetet, vagyis a kornyezeti tényezéket (pl. idGjaras) pontosan megadjuk, hiszem maga
a szamitas mar rendkiviil gyorsan elvégzédik. A bemenet megadasa itt igen Osszetett
feladat, sokkal id&igényesebb, mint maga a szamitas. A vizfelszin parhuzamos (parallel)
miikodést, minden molekula az 0sszes tobbivel egylitt, 6sszhangban végzi a tevékenységét
(,szamitasat”). Egy szekvenciélis szamitogépnél pont forditva miikodik, hiszen altalaban
az input megadasa konnyt feladat, de a szamitas lassa. Altalaban elmondhato, hogy a
parallel folyamatok gyorsabbak, viszont nehezebben kezelhetSk. Az emberi gondolkodast

is csoportosithatjuk ezek szerint:

— ,Szekvencialis” gondolkodas: a gondolkodés folyamata (egy probléma megoldésa) a
kezdeti feltételrendszerbdl egyfajta sorrend betartasaval torténik (pl. tétel, bizonyi-

tas, levezetés, kovetkeztetés, stb.)

— Meditativ gondolkodas: meditacié révén egyfajta nyugalmi allapotba keriilve egy
kezdeti feltételrendszerbdl egyszer csak elGéll a végeredményt. Ez a parhuzamos gon-

dolkodés szimulacidja az agyban.

Parhuzamos szamitéasra példa, ha egy grafot elkészitiink spargabol ugy, hogy a graf csicsa-

inal legyenek a spargan csomok. Ha két csomé mentén széthuzzuk a spargat, megkapjuk a
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két cstics kozti legrévidebb utat. Ennek a megoldésnak a szamitasigénye elhanyagolhato,

viszont a feladat elkészitése hosszadalmas folyamat.

e A genetika és veszélyei: Legyen adott egy elzart kis sziget, melyen kiilonféle légytorzsek

élnek. Az egyes légytorzs egyedeinek atlagos élettartama 3 honap. Ezen torzs esetében
minden 48-dik generéci6 tagjainak nincsenek szarnyai egy genetikai hiba révén. A tudo-
sok azt tapasztaltdk, hogy mintegy 100 évente van a szigeten egy olyan id6szak, amikor
nagyon erds szél fuj a szigeten a szarazfold irdanyabol. Ezen idészak alatt minden szarnnyal
rendelkezd légy elpusztul, és csak azok a legyek maradnak életben, melyek szérny nélkii-
liek (,,nyomorékok”). Ezek alapjan tehat az evoltcio hosszu téavon optimalizalast hajt végre
az egyedeken. Az ember életében ez azt jelenti, hogy 400 generacié utan hasznéljuk ki
a genetika hibajat. Az algoritmus”’ futasi ideje nagy (100 év és 3 honap), viszont igen

hatékony.
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7. fejezet

Neuralis hal6zatok

7.1. Bevezetés

A mesterséges neuronhalok alapotletét szintén a természetbdl (biologiabol) meritették. Az em-
beri agy nagyon jo feladatmegold6 képességgel bir, hiszen rengeteg olyan problémét képes
megoldani, ami matematikailag nehezen megfoghato (pl. arcfelismerés, egyenstlyozas, latés
vezérlése, stb.), ezért megprobaltak az agy miikodésének bizonyos aspektusait felhasznalni a
szamitastudomanyban. Ismert, hogy az emberi agy egymashoz kapcsolt neuronok (specilis,
nyulvanyokkal rendelkezd idegsejtek) sokaséga, azok héalozata. A neuronok egyiittmiikodése ré-

vén vagyunk képesek probléméak megoldasara. Egy neuron felépitése a 7.1. abran lathato.

<«— dentrit

7.1. abra. Neuron felépitése.

A neuron nyulvanyai koziil a révidebbek, melyek fogadjak a més neuronoktol érkezd infor-
méaciokat az ugynevezett dendritek, a hosszu pedig az Ggynevezett aron, mely hozzédkapcsolodva
més neuronok dendritjeihez tovabbit elektromos impulzusokat. Ezek a nytlvanyok biztositjak
a kapcsolatot a neuronok kozott, vagyis egy ingeriilet terjedését. A neuronok kozti kapcsolat a

SZINAPSZIS.

191



192 FEJEZET 7. NEURALIS HALOZATOK

A nyulvanyok miikddése a kovetkezs: a szinapszisokon keresztiil kémiai transzmitter (to-
vabbito) anyagok keriilnek a dendritbe, melyek hatasara a sejttest elektromos potencialja mo-
dosul, és amennyiben elér a potencial egy kiiszobértéket, egy elektromos impulzus halad végig
az axonon mas neuronok felé. A neuronok kommunikécidja tehat a nytlvanyaik kozvetitésével
torténik.

Az emberi agy megkozelitéleg 101 darab neuronbol épiil fel, és egy neuronnak csaknem
4000 kapcsolata lehet. Az agyat felfoghatjuk egy hatalmas automataként is, melynek olyan
sok allapota van, hogy életiink soran nem is tudjuk az Osszeset kiprobalni. Az agyban tébb
neuron van, mint ahany bit a szamitogépes munkaédllomasokban, illetve az agyat nagyfoku

parhuzamossag jellemzi.

7.2. A perceptron-modell

Az els6 neuronhélds modellek a perceptron-modellek voltak. A perceptron egy szamitasi modell,
mely adott szamt bemenetre general 1 kimenetet, tulajdonképpen egy egyszertisitett természe-

tes neuronmodell. Rosenblatt 1958-ban alkotta meg perceptron-modelljét (lasd 7.2. dbra).

7.2. 4bra. Perceptron modellje.

Egy perceptron az alabbi elemekbdl all:

e w; az i. bemeneti (dendrit) csatorna sulya,

x; az i. bemeneti (dendrit) csatorna aktuélis értéke,

0, a perceptronhoz tartozo kiiszobérték,

e y, a perceptron kimenete,

f, a perceptron integracios fiiggvénye, mely rendszerint a stulyozott Gsszeg,

e ¢, a perceptron aktivacios fliggvénye.
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A perceptron-modellben az z; és y értékek binarisak. Egy perceptronnal csak linearisan
szeparalhaté mintakat tudunk reprezentalni.

A perceptron tanulasi modellben, a tanulas a w; és ¢ értékek beallitasat jelenti. Tulajdon-
képpen a perceptron tanulasa soran egy sikot szeretnénk talalni, amely szétvalasztja a pozitiv
és negativ példakat. (A dontési fak esetében csak tengelyekre merdleges sikokat tudunk talalni
a mintak szétvalasztasara, viszont itt mar képesek vagyunk meredekséggel rendelkezé szeparald
sikot konstrualni.)

A perceptron-modell tanulasi képességének vizsgalatanal a wy, ws, ..., w, sulyokat kell meg-
probalni meghatarozni. Az adatbézisban (adattablaban) 1évs x; elemekhez (minték) egy meg-
hatarozott y értéket (osztalyokat) rendeliink. A tanuloképesség az adatbazisunkkal konzisztens
rendszer konstrualasat jelenti perceptron segitségével.

A perceptron elmélet megjelenésekor voltak olyan tudosok, akik ellenezték a modellt, bi-
raltak az algoritmus altalanossagat, korlatossagat. Példaul ilyen volt Marvin Minski, aki még
egy tanulmanyt is irt a perceptron-modell hasztalansagarol. Hires ellenpéldaja az algoritmus

altalanossagéval szemben.

Y

7.3. abra. Marvin Minski ellenpéldéja az algoritmus altalanossagaval szemben.

Belss kérben legyenek a pozitiv példak, a kiils§ gytirtiben pedig a negativ példék (7.3. abra).
Ebben az esetben nem tudunk egyetlen olyan hipersikot sem venni, ami szétvalasztand a pél-
dékat. Ez a megallapitds valoban igaz, a perceptron-modell képtelen egy ilyen mintahalmazt
kezelni, viszont nem létezik olyan algoritmus, mely minden problémat képes lenne megoldani.
Azonban attél, hogy létezik olyan probléma, amit az adott algoritmus nem tud kezelni, még
nem biztos, hogy az algoritmus rossz.

A perceptron-modell hatékonysagat pedig az alabbiakkal tAmadta Minski: a példakat nem
szabalyokkal irja le, hanem szeparal6 sikkal, ami nem elég egzakt.

Tekintsiink egy szeparal6 sikot, mely pozitiv és negativ példédkra bontja a mintahalmazt!

Ha a példakat szabalyokkal szeretnénk koriilirni, akkor ezt ,négyszogek” definialasaval tudjuk
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megtenni, mely négyszogek a példak egy halmazat fedik le (7.4. abra).

A
Y Negativ példak Pozitiv példak
2

ylr—————- --

X1 X2 X

7.4. dbra. Pozitiv és negativ példakat elvalaszto szeparalosik.

Igy rengeteg négyszoget kell definialnunk annak érdekében, hogy a példakat szét tudjuk
valasztani, tehat rengeteg szabalyra lenne sziikség. A szeparédld sik megadasa joval tomorebb
forméban tudja tarolni az informéciot, mint a szabalyrendszerek (joval kevesebb paraméter),

tehat igazabol ez az érv nem szol a perceptron-modell ellen.

7.3. A perceptron konvergencia tétele

A perceptron tanulédsa nem més, mint a w; stlyok, és a § aktivicios szint meghatarozasa. Ebben
az esetben § egy konstanst jelent, ilyen értelemben maéas, mint a w; sulyok. Vegyiink fel még
egy bemeneti élt a rendszerben —1 sullyal! Ekkor a Y w;x; > 6 feltétel az alabbira modosul:
S wiz; + (—1)0 > 0. Igy a tanulas kezelhetobbé valik:

E?:O w;r; 2 0= £<n) = [_17 xl(n>7x2(n>7 e 7xp(n>]
w(n) = [O(n), wi(n),wa(n), - wy(n)]
Jeloljék az osztalyokat a Cy,Cy bettik! Ekkor:

ha wl'z>0 — C

ha wlz <0 — G

Tovéabbra is csak olyan adatokkal dolgozunk, melyek linearisan szeparalhatok. A w; sulyok
csak akkor kertilnek modositéasra, ha az osztalyozas nem megfelels. Vezessiik be az n(n) tanulasi
konstanst! Ekkor:

w(n +1) = w(n) —n(n)-z(n)

Tétel (a perceptron konvergencia tétele): Ha n értéke elég kicsi, és a példahalmaz linearisan
szeparalhato, akkor az algoritmus minden esetben véges lépésben konvergal egy olyan sulyvek-

torhoz, mely linearisan szeparalja a példahalmazt.
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Bizonyitas:
Legyen a bejové mintahalmaz z(n) = [—1,21(n), ..., z,(n)]", és a hozzajuk tartozo silyok
w(n) = [0(n), wi(n), ..., wy(n)]"! A szeparalo sik egyenlete: v(n) = w”z.

Ha w’z > 0, akkor x € C;, egyébként z € Cy. Tegyiik fel, hogy adott stlyok mellett egy
olyan z vektort kapunk, amely nem teljesiti ezeket a feltételeket, ezért a sulyokat modositani

kell (7 - tanul6 konstans)!

w(n+1) = w(n) —nz(n), ha w' (n)z(n) > 0 és z € Cy (7.1)

w(n +1) = w(n) +nz(n), ha w' (n)z(n) <0és z € C (7.2)
Tekintsiik a mésodik (7.2) esetet! Ekkor

wn+1) = wn)+z(n)
wn+1) = z(1)+-+x(n)

Feltettiik, hogy a vektorrendszer linearisan szeparalhato, azaz w(n)’z(n) > 0, ha z € C;.

Legyen

. T
. , 7.3
= min w z(n) (7.3)

Az el6bb kapott egyenldség mindkét oldalat megszorozva w{ -tal, a kovetkezét kapjuk:

wo'w(n+1) = w'z(l)+- - +w'z(n)
|wol " [lw(n + 1) > n-a
[lal[?|[B][* > [|a - b][? (7.4)

Erre a Cauchy-Schwartz-Bunyakovszki egyenl6tlenséget (7.4) alkalmazva kapjuk:

[lwol P[lw(n + DI* = [Jwe"w(n + 1)

[[wol[*[Jaw(n + )| > n?-a?
2

3 '012
lwt+ D > <

Térjiink vissza a w(k + 1) = w(k) + z(k), k = 1,...,n egyenletekhez! Négyzetre emelve egy
ilyen egyenlet mindkét oldalat, kapjuk:

llw(k + DII* = [lw(®)I* + [lz(®)]* + 2||w" (k)z(k)]]
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[|lw? (k)z(k)|] < 0 a feltétel szerint (7.2), amib6l kivetkezik:

lw(k + D)1 < [fw(®)|* + [z (k)| (7.5)
Osszegezve ezeket az egyenl6tlenségeket k =1, ..., n-re, kapjuk:
lw(n+DIF <Y llz(k)]?
k=1
Legyen 8 = max ||z(k)||*! Ekkor:
z(k)eCy

lw(n + 1> < np

Az eddigieket felhasznalva:

n-o
= n
[[wol 2 p ,
—  Bllwoll
n = 2

Ez lesz az az n, aminél meg kell alljon az algoritmus.

Megjegyzés:
o A tétel elméleti jellegi, gyakorlati tanacsot nem ad n meghatarozasara.
e n-ra 1-nél kisebb szamot célszert adni, és folyamatosan lehet valtoztatni.

e A perceptron az 6t ért aktivitastol fiiggden vagy ad kimenetet, vagy nem. Ugynevezett

ugré fliggvényt hasznaltunk ennek eldontésére.

7.4. A neuronhalbézatok és a Backpropagation algoritmus

7.4.1. Neuronhal6zatok

Egy perceptron 6nmagéban szamos probléméat képes ugyan megoldani, viszont nem elég uni-
verzalis modell. Ha azonban tébb perceptront kétiink 6ssze halozatta, egy sokkal univerzalisabb
strukturat kapunk. A neuronhalézat perceptronok rendszere, tobb egymas utan kapcsolt per-
ceptron (7.5. abra). A neuralis halozatok legéaltalanosabban hasznélt valtozata a feed-forward,
vagy el6recsatolt haldzatok, ahol a perceptronok rétegekbe szervez&dnek, és az ingeriilet mindig
a kovetkez6 réteg perceptronjaira tevédik at, nincs visszacsatolés, vagy rétegen beliili ingeriilet
atadas.

Egyetlen kozti réteg elegendd, hogy az elbbiekben emlitett (Minski-féle) koncentrikus kor

példat az algoritmus meg tudja tanulni.
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7.5. 4bra. Neuronhalo.

K

a) b)

7.6. abra. a) Ugro fiiggvény; b) Szigmoid fiiggvény

A perceptron kimenetére egy szigoru feltétel van: > w;x; > §, csak ekkor generalodik

kimenet. Ez felfoghato, mint egy ugro fligguény vagy ,hard limiter”.

A valos életben azonban tobbnyire a dontéseknél ,soft limiter” rendszereket hasznalunk,
vagyis nincsenek ilyen éles hatarok (= fuzzy). Tehat az ugro fiiggvény helyett érdemesebb szig-
moid fiiggvényt alkalmaznunk. Altalaban a neuronok szigmoid aktivacios fiiggvénnyel dolgoz-
nak, amelynek meg van az az elénye, hogy minden pontban differencialhato, az ugré fliggvénnyel

ellentétben. A tanulési eljaras szigmoid aktivacios fiiggvény esetén gradiens modszer alapjan
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torténik.
B 1
g(x) = 11 o Aa—d)
6—1}
! = —_—
g (.T) _ <1+€,m>2
e’ 1

l+e® 14+e®

1 1

et +1 14+e7

N 1+ e 2 14+e®

= (1—g(x)g(z) (A=1ésd=0 esetén)

A perceptron tanulési algoritmus viselkedése rossz, ha a példahalmaz nem linearisan szepa-
ralhat6. A gradiens alapu keresés azonban a legjobban elvélaszto hipersikhoz fog konvergalni.
Az alapotlet a kdvetkezd: javitas soran gradiens alapu keresést valositunk meg a halo lehetséges
silyainak terében.

Megtanulando6: d : R™ — R™ figgvény, d = (dy,ds, . .., dy).
Ismert: (z;,d;), i = 1,...,k input-output parok.

A halozat altal kiszamitott fliggvény:
Flw, z) = (Fi(w,z), F(w, x), -+, Fn(w, 1))

Minden sulyvektorhoz megadunk egy hibaértéket:

k m
> (Z(dz(ﬁi) — F(w, L’))Q>

1=1 =1

Vezessiink be egy energia fliggvényt! Az energia fiiggvény képlete legyen:

E(w,z) =

N | —

> (di(z) — Fw,z))’
=1

Ez egy parabolikus feliilet egy globalis minimummal. A feliileten a gradiens vektorral el-
lentétes iranyba fogunk lépni. Legyen E'(w, z) a w valtozok szerinti parcialis derivaltakbol allo
vektor.

) oOF
E’ == ..., —
(w) {8@00’ ’ 8wn}

Legyen a = Y 1", w;xz; illetve y = g(a)
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)
5 = (4= 9(a)) - g(a)ri = ~(d~y) - g'(a)z;
Modositsuk a stlyokat!
Wyj = Wyegi — UVE(M)

Wy = Wyegy — 77(d - y) ’ gl(a’)xi

Wy = Wyegy — 77(d - y) ’ y<1 - y)xz

Megjegyzés:
e A gradiens alapu keresésnél egyszerre dolgoztuk fel az Gsszes példat.

e Ha tokéletes szepardcié nem lehetséges, akkor az algoritmus minimaélis hibaja stlyokhoz

konvergal, azonban nem garantalt, hogy véges lépés utan véget ér.

7.4.2. Perceptron tanitasa gradiens eljarassal

Kozelits eljaras: egy adott pontbol indulva a pont gradiensének iranyaba lép, ami az 4j kozelits
érték lesz. Gradiens eljarassal keresi a hipersikot.

Perceptron fliggvény:

Tp(w) =) w" -y, (7.6)

ahol Y a rosszul osztalyozott pontok halmaza. Akkor kapunk szélsGértéket, ha nincs rosszul
osztalyozott pontunk. Gradiens jele: V

Venniink kell a parcialis derivaltakat w szerint, a perceptron gradiensét:

Vip(w) ==Yy (7.7)

Altalanos gradiens eljaras

Wy = a +1(k) - Vp(w), (7.8)
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ahol w;,, a keresett vektor kovetkezd kozelitése, n(k) skalazo konstans. A gradiens iranyaba

léplink. A perceptron gradiens eljaras:

Példa:

Legyen n(k) = 1, minden k-ra értékre.

ahol wy vektor, y pedig a pontok. Ebbe a képletbe kell behelyettesiteni, ahol nem &ll fenn a

relacio (azaz nem nagyobb, mint 0), azok a pontok rosszak. Tehat a tiikrézott pontok:

A(-2,1)
B(2,4) 1
Wy =
C(4,2) 1
D(5,1)
1. 1épés: wl -y >0
-2
A pontra (1,1) - = 241 = -1<0 A rossz pont
1
2
B pontra (1,1) = 244 = 6 >0 B pont megfelel
4
4
C pontra (1,1) = 442 = 6 >0 C pont megfelel
2
5
D pontra (1,1) = 5+1 = 6 >0 D pont megfelel
1
1 -2 —1
A gradiens: w, = +1- = , wi =(-1,2)
1 1 2
——
Arosszpont

2. 1épés: wi -y >0
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—2

A pontra (—1,2) - = 242 = 4>0 A pont megfelel
1
2

B pontra (—1,2) = 248 = 6 >0 B pont megfelel
4
4

C pontra (—1,2) = 4+4 = 0<0 C rossz pont
2
5)

D pontra (—1,2) = -5+2 = -3<0 D rossz pont
1

, 1 9 8 .
A gradiens: w, = +1- = . wy = (8,5)
~ 2 3 )
W1
Wy, > rossz pontok(C,D)

6 T

rossz pont:A wy = ws = (6,6)
6
4

rossz pont:A w, = wh = (4,7)
7
2

rossz pont:A wy = wl =(2,8)
8

nincs rossz pont!
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Tehat a (2,8) pontba mutaté vektor normalisat (ra4 merdleges egyenesét) vessziik, akkor

kapunk egy megoldés egyenest.

Példa:

Az el6z6 példa, csak itt n(k) = 0,1, azaz sokkal finomabb a lépéskoz, amivel toljuk majd

a megfelel§ iranyba az egyenesiinket, folyamatosan kozelitve a megoldashoz.

1 ) 0,8
w; = +071 =
1 1 1.1
0,6
Wy =
1,2
0,4
w =
P ls

Apré lépésenként mozgatja lefelé a rossz pontok irdnyaba az egyenest. Szeparalhatd pontok

esetén jo ez az eljaras, ellenkezs esetben viszont nincs minimum.
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Perceptron egy lépéses gradiens eljaras

Adottak a pontok (A,B,C,D), ciklikusan ismételve menjiink sorban végig a pontokon, ha a
vizsgalt pont jo, akkor menjiink tovabb. Ha rossz, akkor azt az egy pontot modositsuk, majd

lépjiink tovabb. Akkor all meg az eljaras, ha mar minden pont jo.

rOSsz jo rossz jo rOSsz jo 1 j6 | j6 | jo

Tehéat ws-ra nézve jo lesz mind a négy pont, igy 3 lépésben megkaptuk a jo megoldast ezzel a

modszerrel.

Wy = wp + (k)Y Yy =wy +y,,
1 ¥EY

ahol Y, adott pillanatban egy rossz pont koordinatai. Az eljaras konvergens, ha szeparalhato

ponthalmazunk van.

Perceptron gradiens eljaras hiba becslése

Tegyiik fel, hogy szeparalhat6 ponthalmazunk van, w a feladat egy lehetséges megoldéasa. Azt

becsiiljiik, hogy az adott megoldas mennyivel tér el az optiméalistol.

lwppr =@l = g — - @ +y, [P = lw, — - @l +2- (w, —a- @) -y, + |lull
y rosszul osztéalyozott pont, Y, - Wy negativ lesz, ezért ha ezt elhagyjuk, akkor

<lwy —a- | =2 -y, +]ly,lI°

I

Igaz az allitas, ha a-t elég nagyra valasztjuk, ekkor2-a-w -y, >2- ||gk

ezért teljesiil:

< lwy, — - @[]* = [y, |I”
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7.4.3. Backpropagation algoritmus

A | Backpropagation” angol kifejezés, szd szerint visszacsatolast jelent, amely jol tiikrozi az
algoritmus alapotletét: visszafelé haladva a halozatban, elérejelzések segitségével modositjuk a
sulyokat.

Algoritmus:
1. Inicializalés: a stlyoknak kis véletlenértékeket adunk

2. Tteracio: amig a megallasi feltétel nem teljesiil, hajtsuk végre minden tanuloépéldara a

kovetkezdket:
a.) Engedjiik at a tanulopéldat a neuronhalon!
b.) Legyen a k a kimendGegység hibaja: ox = yr(1 — y)(dx — yx)

c.) Legyen a h a rejtett egység hibaja (rétegenként visszafelé):

on=yn(l=yn) D winb

keUses(h)
d.) wj; = wj; + né;z;;, minden i-bél j-be mend parra
Az 1j sulyokat az alabbi levezetéssel kaphatjuk meg:

e Egy neuron tanitasa szigmoid fiiggvénnyel:

E(w,z) = % (d—g (sz%))

n
a = E W; - Tj
i=1

P e (d—g(@) - g(0) m = (A~ y) (@)
% ~~~

Wi = Weegi TN (d—=y)g' @)z =W,y +n-(d—y)-y-(1—-y)-2z

_9E
o= da

e Neuronhélézat tanitasa szigmoid fiiggvénnyel:

Output neuron esetén:
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7.7. abra. Output neuron esetén.

wij = wij + 1 (dj — y;)g5(a;) yi,
—————

.= oOFE
J Baij

ahol tetsz6leges k-val indexelt neuronra o, a neuron kimenete, g ezen neuronra alkalma-
zott aktivacios fliggvény, w;; pedig az i-vel indexelt neuronbdl a j-vel indexelt neuronba

vezetS kapcsolat silya, illetve a; = > w;jy;.

Kozbiils§ neuron esetén:

TN

7.8. abra. Kozbiils§ neuron esetén.
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Ew,z) =g ijkgj Zwijyz‘
N——
@;

OE _ OE Oy; Oa; _ OF ,
dwy - dy; Oa; dwy; B Zk: Oay, wik | g5(a;) i
O

d;

Mivel a felhasznalt g fiiggvényre ¢'(a) = g(a)(1 — g(a)) =y - (1 —y), igy a sulyok:

1. Output neuron esetén:

Wi = Wy5 + 7753‘?/1‘7 ahol 5j = (dj - yj)yj(l - yj)

2. Kozbiilss neuron esetén:

w;; = w;j +no;y;, ahol 0; = <Z 5kwjk> yi (L—y;)
k

- A rejtett (= hidden) rétegek szaméarol az algoritmus nem ad leirést, az szabad paraméter

marad (probléméatol fiiggéen valtoztathatjuk a szamat).

- Az algoritmus soran elGszor nagy lépesekkel érdemes kozeliteni az optimumot, majd egyre

kisebb lépésekkel. Ezt szabalyozza a tanuld konstans.

- A neuronhélé minden része Gssze van kotve. A sulyok beéallitasa hosszu id6, nagy tapasz-

talatot igényel.

A Backpropagation algoritmusnak kiilonb6zé valtozatai vannak, attol fliggéen, hogy
e milyen minimalizaci6s modszert hasznalunk,
e hogyan adjuk meg a kezdeti stulyokat,

e hogyan adjuk meg a hélozat architekturajat.
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A Backpropagation algoritmust felhasznaljak példaul tézsdei arfolyamok elérejelzésére, ha-
diiparban, de akéir felhasznalhato egy totoszelvény kitoltésére is.

A neuron modell hatranya:

A neuron nem csak akkor ad kimenetet, ha az inputok stlyozott értéke meghaladja a kiiszobot.
A természetben azonban ez a kiiszob valéban 1étezik, vagyis a matematikai modell tavol all a
biologia analdgiatol. Mig a biologiai modellben van visszacsatolas, addig a neuronban nincs.
Masrészt az evolucios folyamat nem optimalizacios folyamat.

Visszacsatolast megvalositd egyéb modellek:

1. A Hebb féle tanulési eljaras visszacsatolt rendszert valésit meg.

2. Kohonen pedig az asszociativ jelleget vette figyelembe, lényegében a parhuzamos feldol-

gozés soran tartoméanyokat vett sorra. Ezt asszociativ klaszterezésnek nevezziik.

3. Radial basic function:
Az e=*" a standard normélis eloszlas képlete, melynek specialis tulajdonséga az, hogy nin-
csen primitiv fliggvénye. A statisztikaban ma is tdblazatot hasznélnak a standard normalis
eloszlas értékének meghatarozasahoz. A standard normalis eloszlas fliggvényapproxima-
cidja Ew,e*(%y, melynek segitségével kozeliteni lehet az értéket. Ez is egy tanulasi

eljaras.

4. Reinforcement learning (=megerdsitéses tanulés):
Példaul egy labirintusban az egér keresi a sajtot. Az egér minden egyes ajtéhoz ,hoz-
zarendel” egy valoszintiséget, annak fényében, hogy mennyire érdemes belépni oda. A
tanulas soran ezeket a valoszintiségeket sajatitja el. Az egér algoritmusa azonban diszkrét

feladatot képes csak megtanulni.



8. fejezet

Interaktiv bizonyitasok

Berkeley gondolata:
LA wvildg dolgai nem léteznek, gyakorlatilag az egész vildg csak virtualitds.”

Berkeley tagadta a vilag létezését azzal, hogy minden csak az érzékeinken (tapintas, la-
tas, szaglas, stb.) alapszik. Ebbgl a példabol is lathato, hogy vannak olyan tézisek, melyek
helyességét nem tudjuk bizonyitani a matematikabol megismert klasszikus modszerekkel.

Tegyiik fel, hogy egy olyan algoritmusunk van, amely meghatarozza, hogy egy fan hény
falevél talalhato. Nyilvanvalo, hogy nem tudjuk ellenérizni az algoritmust, hiszen ehhez meg
kellene szamlélni a faleveleket, ami szinte teljesen lehetetlen, mert rengeteg levél talalhato
a fan, és talzottan hosszu ideig tartana az ellenérzés ezen forméja. Ha azonban elvesziink
20 levelet, majd ujra lefuttatjuk az algoritmust és eredményiil 20-szal kevesebb levelet tippel
az algoritmusunk, mint az elébb, akkor mér biztosabbak lehetiink annak helyességében. Ha
elvégezziik ezt a kisérletet 100-szor és mindannyiszor helyes valaszt kapunk, akkor az algoritmus
josdganak valdszintisége minden probalkozassal né.

A fenti bizonyitas soran nincs informéacionk a helyes megoldas értékérsl. Azonban tudjuk
azt, hogy a bemeneti értékek bizonyos modositasa mekkora valtozast kell eredményezzen a
kimenetben. Tehat a fenti bizonyitas interakcion alapszik. Ezt az tjfajta bizonyitasi eljarast
2000 kornyékén vezették és az interaktiv bizonyitds nevet kapta.

A latasi és tapintasi ingereink egybeesnek attol fiiggetleniil, hogy feltételezziik, hogy a
minket koriilvevs vilag csupan vizualitds. Ha a keziinkbe vesziink egy targyat, attol még, hogy
elhissziik Berkeley tézisét, latjuk, hogy a targy hol van, tapintasunk, és latasunk is alatamasztja
a tényt, hogy a targy a kezlinkben van. Ez az agy szamara egy interaktiv bizonyitas lehet arra
vonatkozolag, hogy a valosdg létezik. Kotddiink a minket koriilvevs vilaghoz szaglasunkkal,
érzékszerveinkkel és mentalis képességeinkkel allanddan ,ellendrizziik” ezt a minket koriilvevs

vilagot. A valosagot elképzelhetjiik virtualisnak, de annak a valoszintisége, hogy minden érzék-
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szerviink ugy csal, hogy konzisztens modon el tudja fedni a valésagot, nagyon kicsi.

Véges szamu jo eset nem bizonyithatja egy algoritmus helyességét. Azonban megfelels
bizonyitast adhat a valoszintiségszamitas és az interaktiv bizonyitas egyiittes hasznélata. A
klasszikus matematikaban nem létezik indukci6 olyan értelemben, hogy véges esetbdl induktiv
modon kovetkeztethetiink végtelen sok esemény kimenetére, de az interaktiv bizonyitas esetén

néhany (100) véges esetbdl nagy valdsziniséggel tudunk kovetkeztetni a végtelenre.

8.1. Véletlen szamok alkalmazasai az interaktiv bizonyi-
tasban

Tekintsiik az (z —y)(z —u) — (x — 2)(y —u) + (z — u)(y — 2) = 0 egyenletet! A kérdés az, hogy

ez vajon minden esetben teljesiil-e. A zarojeles szorzatok kibontéasaval

(x—y)(z—u)—(z—2) (y—u)+(z—u)(y—2) = rz—ru—yz+yu—cy+rut+yz—uz+ry—rz—yu—uz = 0,
(8.1)
tehat azonossidghoz jutunk.

Elvileg ezzel a modszerrel véges id6 alatt barmilyen polinomokra vonatkoz6 azonossagot
ellenérizni tudunk, am ha csak kéttagi Osszegeink vannak, de 50 tényezd, akkor a szorzat
kibontasahoz 2%° tagot kellene felirnunk, ez pedig a legfejlettebb szamitogépek segitségével is
rengeteg idSbe tellene. Igy mas megoldast kell keresniink a problémaéra.

Egy konkrét helyettesitésre konnyld az azonossdgot ellendrizni: ehhez ugyanis nem kell
zardjeleket felbontani, hanem elvégezhetjiik a kijelolt miiveleteket gy, ahogyan a zérojelezés
mutatja. Ha kellen sok kiilonb6zs, véletlenszertien vélasztott helyettesitést tekintiink, akkor
valoszintileg a polinom értéke csak akkor lesz minden esetben 0, ha azonossagrol van szo.

Pontositsuk ezt a gondolatot. A kovetkezékben tekintsiik az f(xy, z,. .., z,) polinom min-
den olyan helyettesitését, ahol x; € {0,1,..., N — 1}, és f foka legyen legfeljebb k. Be fogjuk
latni, hogy

ha f nem azonosan 0, akkor a tekintett N™ helybdl legfeljebb kN™"! esetben veszi fel a 0

értéket.

Bizonyitasunkhoz teljes indukciét alkalmazunk n-re: n = 1 esetén egy k-ad foku egyvaltozos
polinomot vizsgalunk, amelynek valoban legfeljebb k-db valos gyoke van, igy allitasunk erre az
esetre igaz. Tegyiik fel, hogy n > 1, és hogy n — 1 valtozora igaz az allitas! Az f polinomot

felirhatjuk a kovetkez§ alakban:

flzr,.. o xn) = folay, .o xpa1) Fanfi(e, ooy xnq) + -+ 2 fr(an, .o Tpet), (8.2)
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és nyilvan r < k, illetve f,.(x1,...,2,_1) foka legfeljebb k — r. Rogzitsiik elészor xy, ..., z, 1
értékét! Ekkor f az x, valtozd legfeljebb r-ed foku polinomja, amelyben az egyiitthatok az f;
polinomok helyettesitési értékei. Ha f,.(z1,...,2,-1) # 0, akkor ez az Osszeg z,, r-ed foku poli-
nomja, sziikkségképp legfeljebb r db egész gyoke van, igy a lehetséges N db x,, értékbdl legfeljebb
r fogja teljesiteni az egyenletet. Mivel z1, . .., x,_; lehetséges kiilonb6zd értékeinek szama N™~ 1,
a polinom legfeljebb 7 N"~1 ilyen tulajdonsigui helyen tiinhet el. Ha f,(z1,...,2,_1) = 0, akkor
akar az osszes N db tekintett z,, helyen elttinhet a polinom (ha minden egyiitthaté 0); az ilyen
esetek szama viszont legfeljebb (k —r)N™"~2 lehet az indukcits feltevésiink miatt, igy legfeljebb
(k—r)N" 2N = (k — r)N" ! ilyen tipusii helyen ttinhet el a polinom. A két esetet dsszegezve
kapjuk, hogy az f(x1,...,x,) polinom legfeljebb rN"~! + (k — r)N"1 = kN""1 esetben veszi
fel a 0 értéket, ezzel allitasunkat belattuk.

Tekintve, hogy Osszesen N™ esetiink van, annak a valoszintisége, hogy egy véletlen helyet-
tesitésre a helyettesitési érték 0 lesz legfeljebb k/N. Igy N = 2k esetén 1/2 valoszintiséggel
kideriil, ha az adott egyenlet nem azonossag. Ez persze tdl nagy esélyt ad a hibanak; de megis-
mételhetjiik a kisérletet egymés utan mondjuk 20-szor, akkor a hiba valdszintisége kisebb lesz,
mint 1/2% ami mér altalaban teljesen elfogadhato.

Igy véletlen szamokat hasznalva, egy polinomrol viszonylag hatékonyan ki tudjuk deriteni,
hogy azonosan 0-e vagy sem. Erdekes megjegyezni, hogy véletlen szamok hasznalata nélkiil nem

ismeretes olyan modszer, amely elkeriilné a bevezet6ben emlitett ,exponenciédlis robbanast”.
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9. fejezet
A kernel-alapti mo6dszerek aAttekintése

A kernel-alapt modszerek az alakfelismerési (pattern analysis) problémak megoldasanak egy
megkozelitése. Ennek lényege, hogy a bemeneti adatok — altalaban az R™ tér pontjai — leképe-
zésre keriilnek egy vektortérbe, a jellemz6 térbe (feature space), abbol a célbol, hogy az eredeti
térben az adatpontok kozotti nemlinearis relaciok linearis relaciokként jelenjenek meg a jellemzé

térben.

9.1. dbra. Jellemz6 leképezés célja

Az emlitett leképezést jellemzs leképezésnek (feature map) nevezziik. Ezutan lineéris re-
laciok felfedezése torténik a bemeneti adatok jellemzs térbeli képei kozott, oly moédon, hogy
a jellemzG6 térbeli pontok nem keriilnek felhasznalésra, csak azok paronkénti belsé szorzatuk.

Ezek a belst szorzatok kozvetleniil szamolhatok a bemeneti tér pontjaibol a kernel fiiggvények
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hasznalataval. Tehat a kernel fliggvény, a kovetkez6 x : R" x R™ — R leképezéssel definidlhato,
ahol tetszbleges z,y € R™ esetén k (Z,y) = (P(Z), P(y)) leképezés, itt a bemeneti teret R™, a
jellemz6 teret F' C RY, a kozottiik 1évs leképezés pedig @ : R® — F jeloli. A kernel fiiggvények
lehet6vé teszik olyan jellemz6 terek hasznalatat is, melyek dimenzidja exponencialisan nagy
vagy néha végtelen, megtartava a szamitéasi hatékonysaggal tdmasztott kdvetelményeket. Adott
® : R" — F jellemz6 leképezés, k kernel fiiggvény, S = {z1,...,7;} € R" vektorhalmaz esetén
a kernel matrix az a matrix, melynek elemei G;; = x(Z;, Z;), ahol 1 < 4,5 <. A bels§ szorzat
tulajdonsagai miatt a kernel matrix szimmetrikus, pozitiv szemi-definit méatrix. A |2, 3| b&vebb
leirast tartalmaz a téméarol. A kernel-alapt modszerek miikodését szemlélteti a kovetkezd abra.

Az alabbi tablazat néhany példat mutat kernel fiiggvényekre, [1] jegyzet alapjan.

név definicio leiras

Gauss-RBF kernel | k(Z,y) = exp (— ||£;g”2), forgatas, eltolas
oeRT invarians

Polinomialis kernel |  (z,7) = (z7y+ o), forgatés
oceRT, ¢geN invarians

Cosinus polinomié- | « (Z,y) = (cos (£ (Z,7)) + 0)?, | forgatas, nyujtés
lis kernel oceR" qgeN, Z(z,y) az T, | invarians

és g altal bezart szog

Inverz multikvadra- | k(z,7) = ———— forgatas, eltolés
’ VilE=ilP+o’ ’
tikus kernel o€ R" invarians
.. N T 1
Racionalis k(z,y) =1 T

kvadratikus kernel | o € Rt




Ajanlott irodalom

e Steven Pinker:

- Hogyan miikodik az elme?
Jol reprezentdlja, hol is tart napjainkban a mesterséges intelligencia. Nem tankdinyv,
sok vitat kivdlto m1.

- Nyelvi 6szton

Kissé ironikus hangnemi, természetes nyelvekkel, nyelvészettel foglalkozo mi.

e Daniel C. Denett:

- Micsoda elmék

- Darwin veszélyes ideaja

A darwinizmust kritizdlja.

- Az intencionalitas filozo6fiaja
Az intencionalizmus eqy filozdfiai iranyzat, mely a targyak megszemélyesitésére épiil

- ,a dolgok arra valok, hogy csindljanak valamit” = intencid.

e William H. Calvin:

- A gondolkodoé agy

e Mérs Laszlo:

- Eszjarasok

e Richard Dawkins:

- Az 6nzé gén
Az evolicionak ellentmond az onzetlen viselkedés, példdul az, hogy a méhek életiik

drdan védik a kaptdart; ezzel a kérdéskorrel foglalkozik a mi.
- A hédito gén
- A vak 6rasmester
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e Hrask6é Andras (Szerk.)

- Uj matematikai mozaik



Irodalomjegyzék

[1] Andras Kocsor. Alakfelismerés statisztikus mddszerei.

[2] John Shawe-Taylor and Nello Cristianini. Kernel Methods for Pattern Analysis.
Cambridge University Press, 2004.

[3] http://www.kernel-machines.org)/.

215



