V. Bizonytalansagkezelés
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Bizonytalan adatra épiil6 kovetkeztetés [Cﬁ o
Y
Pontatlan miiszerek pontatlan leolvasasa: 80 T £2 T

Bizonytalansag forrasai

Hianyzo6 adat mellett torténd kovetkeztetés
- Mi lehet a paciens betegsége?

Bizonytalan kovetkeztetés:
- Lehet-e egy sarga borii paciens hepatitiszes? “
- Ha ismerjiik sdrga bérii hepatitiszesek / sarga borii betegek aranyat?

— Elmosodott jelentésti allitasok:

. Joska magas szubjekt,
Ellentmondo adatokbdl vagy ellentmondd
kovetkeztetésekbdl szarmaztatott kovetkezmény
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Bizonytalansdgkezelés alapkérdései

0 Hogyan reprezentaljuk a bizonytalansagot?
- Az ismeretekhez numerikus vagy szimbolikus értéket
rendeliink
0 Hogyan kombinaljuk a bizonytalansagot?
~ A logikai miiveletek mentén komponalt dsszetett ismeret
bizonytalansagat a komponensek bizonytalansagabol
szamoljuk.
0 Hogyan kovetkeztessiink bizonytalan informaciobol?
~ Mennyire (milyen mértékben) bizonytalan az a
kovetkezmény, amelyre bizonytalan ismeretekbdl
kovetkeztettiink ?
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Bizonytalansagkezelés technikai

0 Elméleti alapokkal rendelkezé modellek
~ Bayes modell
~ Valésziniiségi (Bayes) halo
~ Fuzzy modell
— Dempster-Shafer modell
0 Heurisztikus modszerek
- MYCIN

0 Altalanositva a bizonytalansigkezelés fogalmét ide sorolhatok még
a nemmonoton kovetkeztetések is, amelyek viszont — ellentétben a
fent felsorolt numerikus technikaju médszerekkel — szimbolikus
technikékat hasznalnak.
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1. Klasszikus valoszintiség szamitds

O A kozponti kérdés annak a meghatarozasa, hogy mi az A
valdsziniisége, ha B bekovetkezik.

Q Feltételes valoszintiség:

p(AAB)

P(A|B)= o(B)

ha p(B)>0
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Valosziniiségi valtozok

0 Jellések:
X;=x; allitasokkal dolgozunk, ahol X; egy diszkrét
valésziniiségi valtozo, X; pedig az értéke.
Specialis eset az, amikor az X; lehetséges értékei: igaz
vagy hamis. Ekkor az X;=igaz helyett hasznalhatjuk az X;-
t, az X;=hamis helyett pedig —X;—t.

Gregorics Tibor Ismeretalapt modellezés 6




Egyiittes valosziniiségi eloszldsfiiggvény
szerepe a valosziniiségi kovetkeztetésben

0 Feltételes valosziniiségek az események egyiittes
valosziniiségi eloszlasanak ismeretében kiszamolhatok.

0 A gyakorlatban azonban

— az egyiittes valoszinliségi eloszlast nem ismerjiik explicit
modon,
ez amugy is tl sok apriori adat tarolasat igényelné, hiszen ;
a memoria igény exponencialisan n6 az elemi események
szamaval,

ezért kiilonféle elkeriil§ technikakat alkalmazunk.
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Bayes tétel kiilonféle alakjai

a) Klasszikus ‘ p(A| B) p(B)
pBIA)= ——————
p(A)
b) Hattértudas mellett
p(AlBE)p@|E)
p(BIAE) =
n(AlE)
¢) Altalanositott ( By, ..., B, teljes és fiiggetlen)
p(AlB)p(B)
pBElA= —
Zp(AIBIP(®B)
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Szuvas-e a fog, ha faj és lyukas?
Russel-Norvig: Al

Q p(szuvas | fajlyukas) = ?

- P(szuvas)=0.65

- P(fa’j\szuvas) =0.5

- P(ﬁz’j\ﬁszuvas):o.l

- P(lyukas | szuvas) =0.95
— P(lyukas \ —szuvas)=0.01
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Példa folytatisa

0 p(szuvas \ fajlyukas) = ?
p(fly [s2) p(s2)
p(fly)
0 Itt a klasszikus Bayes tételt alkalmaztuk, amelyhez csak a
p(sz)-t ismerjiik. Keressiink mas utat!

pszlfly) =

0 Alkalmazzuk a hattér tudas melletti Bayes tételt, ahol a faj
tényt hattérnek tekintjiik. A p(sz | f)-re pedig a kozonséges
Bayes tételt irjuk majd fel. (Bayes-i frissités modszere)

p(ly sz,f) p(sz | ) ly | sz,f) p(f| sz) p(sz
ocsz| iy = _ Plylsz) p(fls2) p(sz)
ply 1) ply 1) p(f)
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Feltételes fiiggetlenség

0 Kozonséges fliggetlenség
P(A.B) = p(A) p(B)
0 Az A és a B feltételesen fliggetlenck a E fennallasa esetén, ha
- p(AB|E)=p(A|E)p(BIE)
0 Gyakori alkalmazasi formaja:
P(AIBE) = p(AlE)
- Ui: p(A|B,E) = p(AB,E)/p(B,E) =
=p(ABIE) p(E)/p(B|E) p(E) = p(AB| E)p(B| E) =
=p(AlE)pBIE)PEIE)=pAlE)
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Példa folytatasa

0 Feltételezhetjiik azt, hogy a lyukas fog a szuvasodas
kovetkezménye, és nem fiigg a fogfajastol, azaz a ly
feltételesen fuggetlen az f-t8l az sz-re nézve

p(ly |sz.f) = p(ly | s2)
0 Osszeolvasva p(ly [ s2) p(f| s2) p(s2)

psz|lyf=
p(ly | ) p(h)

0 Itt csak a nevezdbeli valdszintiségeket nem ismerjiik,
viszont a szamlalobeli sz feltételre felirt valoszintiségek
mellett ismertek a —sz feltétel melletti valdszintiségek
Ilyenkor alkalmazhatjuk a normalizalas technikajat .
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Példa folytatasa

plly|s2) p(fls2) ps2) _

p(sz|lyf= ap(ly|s2) p(fl s2) p(sz)
p(f) p(ly| )

o(sz =P | =52 Pt =52 p(-52)
p(plylf)

=a p(Iy| —52) p(f| —sz) p(—52)

1 =p(sz\|y,f)+ p(—,sz\ly,f)z
= a [ p(ly [s2) p(fl s2) p(sz) + p(ly | =s2) p(f| —s2) p(-s2)]

a =U[p(ly |s2) p(f| s2) p(sz)+n(ly | =s2) p(f| —s2) p(-s2)]
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Példa befejezése

- P(Iyukas|szuvas) =0.7 P(lyukas |ﬁszuvas):0.01
- P(faj | szuvas) =0.5 P(faj | —szuvas)=0.1
- P(szuvas)=0.65

o= U[p(ly | s2) p(f | s2) p(sz)+p(ly | =s2) p(f | -s2) p(-s2)]
=1/[ 0.7*0.5*0.65+ 0.01*0.1*0.35 ]= 0.0001225

p(sz | ly,f)= ap(ly | sz) p(f | sz) p(sz)= « 0.7*0.5*0.65

p(sz|lyf= 02275 =0.99846
0.227535
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Bayes modell értékelése

0 Még a bevetett trilkkok ellenére is sok a priori valoszinliséget
kell tarolni.

0 Az a priori valosziniiségekhez nehéz hozzajutni.

0 A kovetkeztetés tal 6tletszerlinek tiinik, ezért nehéz
algoritmizalni.

0 Matematikailag jol megalapozott, de igen szamitasigényes, és
magyarazatadasra nem alkalmas.

0 A modell 1j ismeretekkel nehezen bévithetd. Nem elég az uj
esemény ¢és a vele kapcsolatos feltételes események
valosziniiségeit megadni, hanem a korabbi valoszinliségi
értékeket is feliil kell biralni.
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2. Bayes (valdsziniiségi) halok

0 Az el6z6 példa megoldasanal alkalmazott modszer
altalanosithato lenne, ha a feltételes fliggetlenségek
felismerése nem lenne esetleges.

0 Egy tomor reprezentacio kellene, amelyb6l konnyt kiolvasni a
feltételes fliggetlenségeket.

- P(szuvasi=0.65
- P(ﬁij|szuvas) =0.5 @ P(Iyukas|szuvas) =0.95

- Pg’dj| —szuvas)=0. P(lyukas | —szuvas)=0.01

Gyukas)
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Reprezentdcio Bayes haloval

0 Tekintsiik a targyprobléma valosziniiségi valtozoit.

0 Feleltessiik meg a valtozokat egy kormentes iranyitott graf
cstcsainak.

0 Abréazoljuk az iranyitott élekkel a valtozok kozotti kdzvetlen
ok-okozati 9sszefiiggéseket (ez altal feltarjuk a feltételes
fuggetlenségeket).

0 Adjuk meg az csticsok feltételes valoszintiségi tablait (FVT):
POX=X | szail6(% ) =X, - %)
ahol a sziild(X;) az X; valtozo cstcsanak sziilcsticsaihoz
rendelt X;,, ..., Xj, valtozok egyiittese.
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Bayes halo kifejezo ereje

0 Az egyiittes valdsziniiségi eloszlas (a lanc-szabaly alapjan)

= POXGEX [ Xy=Xg e, X g =X 0)* POG=X e X=X ) =
= POXG=Xg [ X=Xy, X =X 0)*
*P(Xp1=%p1 ‘ X=Xy s X=X 0) ™ ¥ PX, ‘ Xp)* p(Xy)
0 Sorszamozzuk meg ugy a valtozokat, hogy ha i>j, akkor X;-
bél ne vezessen iranyitott ut Xj—be, azaz minden i-re
szild(X)={Xy , ..., Xia}-
0 Ekkor a feltételes fiiggetlenség miatt
— P(X=x; ‘Xllew--' Xi1=Xi1)= p(X,‘szﬁl&(X,):X,l, i)
O tehat az adott targykor egyiittes valosziniiségi eloszlasa a
Bayes halo FVT-ibél kozvetleniil megkaphato.
X=Xy Xo=Xe) = Ty, POGEX, | s2iilG0X =5, o %30
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Feltételes fiiggetlenség specidlis esetei
Bayes haloban

O Feltételes fiiggetlenség: p(A,B| E) = p(A|E) p(B| E)
Ha E sziil6je A-nak is és B-nek is. e

Ha A sziil6je E-nek, és E sziil6je B-nek.

Ha A sziil6je E-nek, és E sziil6je B-nek
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Feltételes fiiggetlenseg felismerése

Bayes haloban

0 Legyenek A, B és E sszetett események, azaz mindegyikhez
tobb csucs tartozhat a Bayes haloban.

0 Az A és B feltételesen fliggetlen az E-re nézve, ha minden A
¢és B-beli cstics kozti iranyitatlan Gtvonalra az alabbi esetek
valamelyike teljesiil:
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Bayes halok tervezése

0 Hatarozzuk meg a targytartomanyt leiré valtozok halmazat,
majd meghatarozott sorrendben dolgozzuk fel dket:
1. Valasszunk ki olyat, amely kizarolag a halohoz csatolt
valtozoktol fiigg, és 1j csticsként vegyiik fel a haloba
2. A haldbeli valtozoknak vegyiik azt a minimalis
halmazat, amelyek kozvetleniil hatnak az 0j valtozora.
Rajzoljuk be ezeket a fliggbségeket reprezentald éleket.
3. Toltsiik ki az 01j csucs FVT-jét.
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A szomszédunk telefonalt, hogy
szol a betorés-riasztonk a lakdasunkban.

Betortek volna hozzank?Russel-Norvia: A
p(8|sz) =p(Sz| B)p(B) / p(S2)
= ap(sz|B)p(B)
= a[p(SzR | B) + p(Sz—R | B)] p(B

P(RIB)=095 | =alp(sz|RB)pRIB)+

P(R|-B) =0.001 p(Sz|-R,B) p(-R | B)] p(B)

Riasztds ) = alp(sz|R) pR|B) +

p(Sz| -R) p(-=R|B)] p(B)

Betorés

P(Sz| R)=0.9 | = «0.0008575
P(Sz|-R) = 0.05| p(=B|Sz) = «0.0507991
Stomszéd

p(B|Sz) =0.0166
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Kovetkeztetés Bayes halokban

0 Célja egy feltételes valosziniiség meghatarozasa a Bayes
modszerre alapuld szamitassal (Bayes tételek, normalizalas,
felbontas teljes fgl. eseményrendszerre, lanc-szabaly,
feltételes fgl)

0 Egy feltételes valosziniiség kiszdmolasara egy (rekurziv)
algoritmus készithetd, amelynek szamitasigénye erésen fiigg
a halé bonyolultsagatol.

0 Egyszeresen kotott halokra (fa-grafokra), ahol két cstics
kozott nincsenek alternativ iranyitatlan Gitvonalak, van
linedris futasi idejii algoritmus.

0 Tobbszorosen kotott halok esetén kiilonféle redukalo
modszereket alkalmazhatunk.
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Példa kétszeresen kotott
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Bayes halora
Russel-Norvig: Al
L= Esds évszak )E= i h
EE=i 0.0 1.0 EE=i |0.8 0.2
EE=h EE=h |01 0.9
Locsolo

VP= [ h
L+E=ii 0.95 05
L+E=ih 0.9 0.1
L+E=hi 0.8 0.2
L+E=hh 0.1 0.9 \ Vizes pazsit




Kovetkeztetés
tobbszordsen kotott halokban

0 Osszevonasos eljarasok
valtozok Osszevonasaval fa-grafot készitiink.
0 Vagohalmaz feltételezésen alapulo eljarasok
— a halobol tobb fa-grafot készitiink gy, hogy bizonyos
valtozokat elhagyva, azok egy-egy értékét rogzitve készitiink
fa-grafot, és a valasz az igy kapott fa-grafokbol nyert
eredmények (elhagyott valtozok adott értékre vonatkozo
valosziniiségével) sulyozott atlaga lesz.
0O Sztochasztikus szimulacios eljarasok
~ A halo valoszintiségi értékekeit figyelembe véve példakat
generalunk. A valasz a jo példak relativ gyakorisaga lesz.

pA | B)= A és B-nek megfeleld példik szama

B-nek megfeleld példak szama
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Bayes halok tanuldsa

0 FVT tanulasa ismert halo-struktira mellett példak (azaz

valtozok altal felvett érték-egyiittesek) alapjan:
~ Az egyes feltételes valoszintiségeket a példak szama alapjan
mért relativ gyakorisagi értékkel becsiiljiik.
- Probléma: ha a példak hianyosak, azaz nem ismerjilk, hogy
egy példaban bizonyos valtozé milyen értéket vesz fel.

0O Bayes halo szerkezetének tanuldsa:

— Metrikat definialunk a feladat és az azt leiré halo ,tavolsagara”
¢és ez alapjan keressiik a legjobban illeszkedd strukturat.
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Bayes halok értékelése

0 Kevesebb a priori valosziniiséget kell benne tarolni,
mintha az egyiittes valosziniiségi eloszlasfiiggvényt
akarnank abrazolni.

0 Egyszeriien bévithetd anélkiil, hogy eddigi
valdszintiségeket Gjra kellene gondolni.

0 A kovetkeztetés felhasznalhatd magyarazatadasra.

0 Matematikailag jol megalapozott, de - az er6feszitéseink
ellenére - igen szamitasigényes.
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3. Heurisztikus technikak

0 ,,Betorés-riasztd-szomszéd” probléma:
szabalyok:
ha a szomszéd hallja a riasztot akkor szél a riaszténk
Sz— R (0.95)
ha szl a riasztonk akkor betértek hozzdnk
R — B (0.999)
tény: a szomszéd telefonal, hogy hallja a riasztot
Sz
0 Betortek-e hozzank?
- S82,S%9R=R;R,R->B=B
- T(,T—>K(@)=K(p*q)
- Sz (1) = R (0.95) = B(0.95*0.999)
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MYCIN bizonyossagi mértéke

0 A klasszikus valoszintiségi értékek helyett kozelitd
értéket - bizonyossagi faktort - rendeliink az egyes
allitasokhoz.

h bizonyossagi faktora CF[h] = MB[h]-MD[h]
MB[h] ~ a h-ban val6 hit mértéke
- MD[h] ~ a h-ban val6 kételkedés mértéke
0 Az e—h alaku allitasok mértékei

e fennallasa esetén a h bizonyossagi faktora:
CF[h,e]=MB[h,e] -MD[h,e]
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MYCIN kalkulusa

0 Kovetkezmény mértéke
MB[h] = MBJ[e] *MB[h,e]

0 Osszetett allitdsok mértékei

~ MB[h;ah,,e] = min(MB[h,,e],MBI[h,,e])

- MB[h,vh,,e] = max(MB[h,,e],MBI[h,,e])
0 Interferencia szabaly

~ MBIh,e;ne,] =1 MBIh,e;] +MB[h,e,](1- MB[h,e,])

1 ha MD[h,e;re,] =0

- MDIh,e;ne,] ={ MD[h,e;] +MDI[h,e,](1- MD[h,e,])
0 ha MB[h,e;ne,] =1
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MYCIN modell értékelése

a Elényei:
Kozel all az ember valosagszemléletéhez. Ezt sokszor azzal is
er6sitik, hogy a [0,1] intervallum helyett [0,100] skalaval
dolgoznak.

— Konnyti vele szamolni.
0 Hatranyai:
~ Nem altalanosithato a hasznalata.

— Nem rendelkezik jol megalapozott elmélettel. Egy attributum
lehetséges értékeinek CF-jeit dsszeadva nem 1 jon ki

4. Fuzzy kovetkeztetés

0 Tudjuk, hogy
— HA tananyag nehézsége=kozepes ES
jegyzeteltsége=rossz
AKKOR tanulasi_id6=hossza
— HA tananyag nehézsége=konnyii ES
jegyzeteltsége=rossz
AKKOR tanulasi_id6=kozepes

0 Mennyi ideig tanuljuk a 45%-ban nehéz, 31%-o0san jegyzetelt

?
eredményiil. laanyayel
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Fuzzy halmaz Tagsagi fiiggvény

0 Azt eldonteni, hogy egy elem egy adott kategoriaba
besorolhaté-e nem mindig egyértelmii
~ Egy pont félig nehéz tananyag biztosan (100 %-0san)
mondhato kdzepes nehézségiinek. De mit mondhatunk
egy harmad nehézségii tananyagrol? Ez mennyire (hany
szazalékosan) kozepes nehézségii?
0 Egy fuzzy (gyengén definialt) halmazhoz tartoz6 elemekhez
hozzarendeliink egy 0 és 1 kozotti értéket annak kifejezésére,

0 Az A fuzzy halmazhoz tartozo tagsagi fliggvény egy
1 X—>[0,1] leképezés.
~ Megadja egy elemrdl (pl. a 33%-o0san nehéz tananyagrol),
hogy milyen mértékben tartozik egy fuzzy halmazhoz (pl.
a kozepesen nehéz tananyagokhoz).

0 A= {(x(9) [ xeX}

nehézség
hogy mennyire tekinthetd biztosnak az, hogy az elem a 1
halmazban van. L\
— kozepes nehézségli tananyag fogalma tehat egy fuzzy i 1;00%
halmaz, ahol egy konkrét tananyag ennek egy eleme.
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A példa tagsagi fiiggvényei Fuzzy allitas

nehézség tagsagi fiiggvényei: 1 konnyii kozepes nehéz

100%

jegyzeteltség tagsagi fliggvényei:

1 rossz  hianyos  jo

e

tanulasi_id6 tagsagi figgvényei: kozepes hossza
/Y\ nap
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0 Minden fuzzy halmazhoz megadhato az a fuzzy allitas, amely
azt donti el, hogy egy elem a fuzzy halmazhoz tartozik-e.
Ennek kimenetele nem az igaz és hamis értékek, hanem a
[0,1] intervallum egy eleme.
Egy 50%-o0s nehézségli tananyag biztosan (100%), azaz 1
mértékben mondhaté kézepesnek,

- egy 16,5%-o0s nehézségii tananyag mar egyaltalan nem
kozepes nehézségii, azaz 0 mértékben tartozik oda,

~ a33%-os nehézségii tananyagrol csak % mértékben (50%)
mondhatjuk, hogy kdzepes.
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Terminologia

0 Egy fuzzy allitas egy elemrdl (pl. egy 33%-os nehézségii
tananyagrol) donti el, hogy az egy fuzzy halmazhoz (pl.
kozepesen nehéz tananyagok kozé) tartozik-e.

0 Egy fuzzy halmazt egy nyelvi valtozo és annak értéke, a
nyelvi kifejezés egyiittesen hatarozza meg.

o nyelvi valtozo ~ pl. tananyag nehézsége
o nyelvi kifejezés ~ pl. konnyti, kozepes, nehéz.
0 Finomitas céljabol nyelvi kifejezésekre nyelvi modositokat

Fuzzifikalas, defuzzifikalas

0 Fuzzifikalas az folyamat, amikor kiszamitjuk, hogy egy elem
melyik fuzzy halmazhoz milyen mértékben tartozik.

PI: egy 33%-os nehézségii tananyag milyen mértékben tartozik
a kozepes, milyen mértékben a konnyi tananyagok kozé.

0 Defuzzifikalas soran egy fuzzy halmaznak keressiik a
legjellemzdbb elemét, amelynek a fuzzy halmazhoz
tartozasanak mértéke a legnagyobb.

— PI: Hany nap a kozepes tanulasi_id3?

P x . . f . kozepes
(nagyon, tobbé-kevésbé, stb.) is alkalmazhatunk - Sulypont (centroid) médszer P
- = 2
- PL Hnagyon kbnnyz?(x) = /Ukbnnyﬁ(x) ’ l
- v nap
Hisoi kevesbé neniz(X) = Hyene(X)
25 J
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A példa fuzzifikaldasa

A példa fuzzifikaldsanak folytatasa

0 Kérdés: Mennyi ideig tanuljuk a 45%-ban nehéz, 31%-0san - kozepes nehézségli (KZ) 0.68 mértékben
jegyzetelt tananyagot? kozepes
0 El8szor eldontjiik, hogy az adott fuzzy halmazok koziil 1
melyikhez,milyen mértékben tartozik a tananyag? 0.68
- konnyti nehézségii (KN) 0.22 mértékben
45% 100%
L - rosszul jegyzetelt (RJ) 0.48 mértékben
konnyt rossz
1 1
0.48
0.22 ‘
45% 100% 31% 100%
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A példa fuzzy szabalyai

0 Vessziik a tanulasi_idére kovetkeztetd szabalyokat:
- HA tananyag_nehézsége=kozepes (KZN)
ES jegyzeteltség=rossz (RJ)
AKKOR tanulési_id6=hossza (HI)
HA tananyag_nehézsége=konnyli (KNN)
ES jegyzeteltség=rossz  (RJ)
AKKOR tanulasi_id6=kozepes (KI)
0 Mindkét szabaly eléfeltétele — bizonyos mértékben —
illeszkedik a tényallitasokhoz:
kozepes nehézségii tananyag (1 zn(X)=0.68)
rossz jegyzet (ugy(x)}=0.48)
konnyi tananyag (4 gnn(X)= 0.22)
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Miuiveletek fuzzy dllitasokkal

0 Alapmiiveletek: (A és B fuzzy halmazok)
= Ha(¥) = —pa(X) = 1-p4(X)
— tars(X) = (parnu)(X) = min{u(x), 15(X)}
— Hace(X) = (uav ) (X) = max{un(X), ()}
0 Kovetkeztetés:

HaX) és ﬂAgB(va)_ xeA és ha xeA akkor yeB
4a(Y) = supycy Min {u,(X), 240 cs(XY)} yeB

/”A(X ) és Hac B(X) xeA és ha xeA akkor xeB
H(X) = min {z,(X), iz s} xeB
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Fuzzy kévetkezteteés

0 Mindkét szabaly elofeltételét kiszamoljuk
~ (tkan A r)(X) = Min{zeean(X), ppy(X)} = 0.48
— (e ~r2)(¥) = Min{eun(X), 2ry(X)} = 0.22
0 Meghatarozzuk a szabalyok kovetkezményeit
Ha(X) €és g5 (X)
#e(X) = min {u,(X), a6}
Ha(X) = (tizn ~ro) (X) = 0.48 mert (z4ezn gy i) (X)=1
— () = (twn AR (X) = 022 mert (L ~ ry ck)(X)=1
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A példa kévetkezményeinek

tagsagi fiiggvényei
0 Akovetkezményének tagsagi fliggvényei:
hosszll kozepes
0.48 |-
nap 0.22 |- nap

7 7
0 Az ered6 (maximum) kovetkezmény tagsagi fiiggvénye:

kozepes hossza

0.48
0.22 |-
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A példa defuzzifikaldsa

0 A kapott eredmény szamszerisitése centroid (sulypont)
modszerrel: vetitsiik le az ered6 tagsagi fliggvény grafikonja
és a vizszintes tengely altal bezart sikidom stlypontjat a
vizszintes tengelyre.

kozepes hossza
0.48
0.22 |--- 1 nap

0 Tehat 4,5 napig kell tanulni.
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Megjegyzés

0 Ellentétben a Bayes modellel, ahol a bizonytalansagi mérték
az események eléfordulasanak bizonytalansagat fejezi ki, itt a
rosszul vagy pontatlanul definialt események eléfordulasanak
mértékével foglalkozunk.

0 Szemben heurisztikus modellek bizonyossagi tényezdjével
(MYCIN), amelyek azt fejezik ki, hogy mennyire vagyunk
biztosak abban, hogy egy elem beletartozik-e egy halmazba,
itt azzal foglalkozunk, hogy milyen mértékben tartozik bele.
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Fuzzy modell értékelése

0 Elényei:
— Kozel all az ember valosagszemléletéhez: nem kell
szamszerusiteni a bizonyossag mértékét.
— A numerikus modellekkel szemben egyszeriibb a rendszerleiras.
— Elényosen alkalmazhat6 hianyos és bonyolult feladatok esetén
~ Konnyt vele szamolni.
0 Hatranyai:
~ Tagsagi fiiggvény megadasa nehéz, nincs mogotte elméleti
megalapozas.

~ Kombinacios fuggvények kritikaja (pl. tires metszetii halmazok)
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5. Dempster-Shafer elmélet

0 Az allitasok valosziniiségének van egy bizonytalansaga, amit
a tények ismeretének hianya okoz, hiszen egy allitas
bekdvetkezésének valoszinlisége erdsen fligg attol, hogy
milyen tényeket ismeriink.

0 Mennyi annak a val6sziniisége, hogy egy tény tamogatja az
allitast?

- ,,Mit mondjunk, milyen valdsziniiséggel dobhatunk fejet
egy pénzérmével, ha tudjuk, hogy az érme szabalytalan;
mit, ha szabalyos; vagy mit, ha 90%-os valosziniiséggel
szabalyos?”
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Valoszintiség valtozasa a tények fiiggvényében

0 Ha nincs bizonyiték nincs arra, hogy az érme szabalyos:
~ Mennyire higgyiik, hogy a dobas ' valosziniiséggel fej lesz?
Semennyire: 0 * /2 = 0. Ez a fej-dobés valosziniiségének alsé hatéra,
a fej-dobasba vetett teljes bizalom.
~ Mennyire higgyiik, hogy a dobas 2 valésziniiséggel nem lesz fej?
Semennyire. Tehat az ellenkez6 esemény, a fej-dobas
valoszinliségének fels6 hatara, az elfogadhatosaga: 1-0* 2 =1.
~ Afej-dobas kimenetelének bizonytalansaga: [0,1]
0 Ha az érme 90%-os valoszintiséggel szabalyos.
Fej-dobas valoszinliségének also hatara: 0.9* %4 = 0.45
— Fej-dobas valosziniiségének felsd hatara, 1-0.9* %5 = 0.55

Fogalmak

0 Hiedelem fiiggvény értékének szamitasa a valdsziniiségi alap

fiiggvény segitségeével torténik:
- Bel(@)=Z g M(X)

Q Bizalom intervallum: [Bel(a), 1-Bel(—a)]

Q Valosziniiségi alap fliggvény
Legyen @ elemi allitdsok halmaza. Adott tény(ek)hez tartozo
m:29—[0,1] fiiggvény azt mutatja meg, hogy aza = ©
Osszetett allitds milyen mértékben (m(a)) fligg a tényektdl.

0 Definicio szerint a valdsziniiségi alap fuggvényre teljesiil

_ Afej-dobis kimenetelénck bizonytalanséga: [0.45,0.55] 2 oM(x)=1
0 Szabalyos érme esetén az intervallum [, }5] - m(&2)=0
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0. Példa 1. Példa

0 Harom fogoly ( A,B,C) tudja, koziiliik egyet kivégeznek

(Hy), a tobbieket felmentik.
- P(HA)=p(Hp)=p(Hc)= %

0 Ha semmilyen tényt nem ismeriink, akkor csak az biztos,
hogy {H, , Hg, Hc } esemény biztosan bekdvetkezik, azaz
m({Ha Hg, Hc })=1. Azért, hogy X ,_ o m(x)=1 teljesiiljon:
m{HH=m{Hg})=m{H}H=m({Hs HH=..= 0

0 Ekkor A-nak a kivégzésébe vetett hite: [0,1]

- Bel(Hp) = Z xcgray m(x) = m({HA})=0
~ Bel(=H,)= Bel(Hg,Hc) = Z xeqHg Hey M(X) =
=m({Hg}H)+ m({Hc}) +m({Hs Hc}) = 0+0+0 =0

0 Az A fogoly megkéri az ort, vigyen el egy levelet annak a
fogolytarsanak, akit felmentettek. Az A megtudja, hogy
levelet az 6r 80%-os valosziniiséggel B-nek adta.

P(Hg)=0, p(HA)=p(Hc)= %
m({Hg})=0.8* 0, m({Hc})= m({H,})=0.8*%
- M({Hp Hg, Hc H=0.2 (hogy X ,_ o M(x)=1 teljesiiljon)

0 Ekkor A-nak a kivégzésébe vetett hite: [0.4, 0.6]

~ Bel(Hp) = Z xeny m(x) = m({H,H=0.4
- Bel(=H,)= Bel(Hg,H¢) = Z xcqHg Hey M(X) =
=m({Hg}H)+ m({Hc})=0+0.4=0.4
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2. Példa Eredd valosziniiségialap fiiggvény

0 Az A fogoly (most nem tortént meg az el6z6 példaban
emlitett levelezés) csak azt tudja 60%-os bizonyossaggal az
6rt6l, hogy C a halalraitélt.

- P(H)=1, p(Ha)=p(Hg)=0
m({HcH=0.6, m({HA}) = m({Hg}) =0,
m({HaHgHc =04 (hogy 2, o m(X)=1 teljesiiljon)
0 Ekkor A-nak a kivégzésébe vetett hite: [0, 0.4]
~ Bel(Hp) = Z xeqHy m(x) =0
- Bel(=H,)= Bel(Hg,Hc)= Z xcqHg Her M(X) =
=m({Hg})+ m({Hc})=0+0.6
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0 Eredd valosziniiségi alap fiiggvény:
_ 2 XNy=z ml(x)mz(y)
=T o MM )
0 Matematikai alapok: Az eredd fliggvényre teljesiilnek a
val6szintiségi alap fliggvény kritériumai.
Zzg@, 226} mE(Z) =
hiszen Zzg@, b22%) 2><r\y:z ml(X)mz(y) =
= Zzgezxr\y:z m1(X)m2(y)'mey:® ml(x)mz(y):
=Zco Zyco MM (Y)-Zyy=g My (X)M,(y)=
=20 M(X) Zyco My(Y)-Zyqy=gr M1 (X)M,(Y)
= l'zxmy:Q ml(x)mz(y)
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4D




Hiedelmek osszevetése

z xny=z my (x)my(y) m {Ha} {Hc} ©
mo A 0.4 0.2

2=z M(X)My(Y) {Hc} {Hc}H {Hc}

=0.24 © 0.24 12
{H} e

o1 |oos

me({H A}):o.i’éi(i&z@; 021
me ({Hc})=(0.24+0.12+0.16) /(1-0.24) = 0.68
me ({©))=0.08/(1-0.24) = 0.11
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1. és 2. példa ésszevondsa

0 Az Atudja, hogy az 6r 80%-os valosziniliséggel B-nek vitte
a levelet, és 60%-os valdsziniiséggel az 6r szerint C-t itélték
halalra.

0 Akét tény valosziniiségi alap fliggvényébdl kiszamoltuk a
keét tényre egyiittesen tdmaszkodo eredd valdsziniiségi
fiiggvényt. Ez alapjan a hiedelem intervallum: [0.21,0.32]

- m({Ha}=0.21, m({H:})=0.68, m({H,,Hg,H: })=0.11

- Bel(Hp) = 2 xcrgr m(x) = m({HA})=0.21

- Bel(—H,)= Bel(Hg,H¢) = = xcfHg Hey M(X) =
m({HeH+ m({H:})=0+0.68
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Dempster-Shafer elmélet értékelése

0 Eldnyei:
- A klasszikus val6sziniiség szamitassal szemben nem elemi
eseményekkel foglalkozik
- Nem igényli apriori valészinliségek megadasat
- Matematikailag jol megalapozott
- Képes kiilonb6z6 tények bizonyito erejét dsszegezni.
0 Hatranyai:
-~ Osszes megfigyelhet6 esetet eld kell allitani,

- amelyekre az alap valosziniiségi fliggvény értékeket meg
kell adni.
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MYCIN értékelése

0 Egyszeriisitett valtozataival tobb korai szakértd rendszernél

talalkozhatunk.

M.1 bizonyossagi faktora 0 100 kozotti (szazalékos) értéket ad és
kozvetlentil kombinalhato.

0 Elméleti hattér nélkiil (a mértékek nem mutatnak

valosziniiségi eloszlast) bizonyos feladatokon meglepden jol
hasznalhato.

0 Kevés a priori érték tarolasa mellett kicsi szamitasigényl

kalkulus.

0 Jol illeszkedik a szabalyalapt kovetkeztetéshez, a

kovetkezmény bizonyossagi mértéke levalaszthato a
feltételekrdl.
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