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1. Bevezetés

A Bayes-halo alapu alkalmazasok térhdditasa a 90-es években kezd6dott el (Heckerman1995b), kezdetben foleg
orvosi diagnosztikai és eldrejelzd rendszereknél. Az elmult néhany évben a felhasznalasi kor olyan valtozatos
teriiletekkel boviilt, mint pénziigyi, telekommunikacios vagy hadszintéri dontéstdmogatas és hirszerzoi
informaciok integralasa. A felhasznaldi viselkedéshez kapcsolodo alkalmazasok két fo iranyvonal mentén
fejlodtek, egyrészt a személyre szabott informécioszolgaltatds terén, mint példaul a felhasznalot segitd
sugdrendszerek (Horvitz1998), valamint az informacids rendszerek biztonsaga teriiletén (Wright2004), ahol a
rosszindulatu felhasznalok kisziirése a cél a viselkedésmintazatok vizsgalta alapjan. Ehhez hasonlo osztalyozasi
feladat a spam levelek kisziirése, melyre szamos Bayes-halon alapulé megoldas sziiletett (Sahamil998).
Komplex rendszerek miikodtetésénél, legyen az mozdonyszerelés (Przytula2004) vagy nyomtatorendszer
karbantartds (Skaanning1998), ahol a diagnosztika a bonyolult felépités és bizonytalansag miatt egyszerii
szabalyalapu modszerekkel nem kovethetd, szintén hatékonyan alkalmazhatdé a bayesi megkozelités.
Mindemellett kiilonb6z6 dontéstamogatési rendszerekben (Tchangani2002) és ezen beliil, a kockazat-elérejelzés
(Ramamurthy) terén is jelent6s poziciot toltenek be a Bayes-halo alapu alkalmazasok. Egyes teriileteken, mint a
Bayes-halo alapt adatbanyaszatnal (Myllymaki2001) vagy az el6bb emlitett kockazat-elérejelzésnél a Bayes-
halo tanulasat maga a felhasznalo iranyithatja.



2. Bayes-statisztikai modszerek

A valésziniiség bayesi értelmezése

A Bayes-statisztika és a Bayes-halo modellosztaly kozos alapvetd célja, hogy a bizonytalan hattértudason és
megfigyeléseken alapuld kovetkeztetések szamara axiomatikus alapot és gyakorlati alkalmazéashatosagot
biztositson. A fellépd bizonytalansagnak szamos oka lehet, példaul a tudas kinyerése soran alkalmazott modszer,
az adatgyijtési eljaras, vagy a tudas hidnya, esetleg figyelmen kiviil hagyasa.

A Bayes-statisztikai mddszertan a bizonytalansag kezelésére a valdsziniiségi keretrendszert alkalmazza, a
gyakorisagok hatarértékein alapuld, un. frekventista értelmezéstél. A szubjektivista értelmezésben a
valosziniiségeket az események bekovetkeztében valo, adott kontextushoz tartozd a priori hiedelemnek,
elvarasnak, egyfajta meggydzodési mértéknek tekintjiik. Az axiomatikus szdrmaztatasnal megmutathato, hogy
egy dontési problémaban' minden eseményhez rendelheté egy pozitiv valés szam, mely az adott esemény
valosziniiségeként értelmezhetd €s egy hasznossagi érték, melyekkel a preferenciak egzaktul reprezentalhatok és
racionalis dontések hozhatok.

A bayesi modell
A bayesi modszertan tovabbi axiomatikus alapjat a reprezentacids tételek (Bernardo1995) jelentik, ezek
megmutatjak, hogy egy végtelen felcserélhetséget teljesitd eloszlas (azaz amelyben barmely *n° permutaciora
P(X1,- .. X0)TP(Xn(1)s- - - Xa(my)), reprezentalhatd egy alkalmas adatgeneralasi parametrikus modellosztallyal és egy e
feletti eloszlassal .
A valosziniiség szubjektivista értelmezésére és a fenti tulajdonsagu modellosztalyok Iétére alapozva javasolhato
a Bayes-statisztikai keretrendszer, amelyben a megfigyelési adatokat valosziniiségi valtozok altal paraméterezett
modellegyiittesekb6l szarmaztatjuk, azaz a megfigyelések és a modelparaméterek ugyanolyan modellezési
szinten helyezkednek el.
Gyakorlati megkozelitésekben az alkalmazott modellosztaly paraméterezését hierarchikusan tagoljak,
leggyakrabban a kovetkez6 modon, amit a cikkben is kovetiink: egyrészt a modelltér diszkrét elemek (a
lehetséges modellstruktirdak) halmaza, masrészt hozzajuk numerikus paraméterek tartoznak.

Kovetkeztetés
A kovetkeztetés soran a feladat, hogy megbecsiiljik egy adott esemény, vagy egy modell feltételes
valdsziniiségét az alapismereteink és a megfigyelési adatok szerint. Az els6 esetben prediktiv, a méasodikban
parametrikus becslésr6l (a posteriori eloszlas szamitasardl) beszélink. Mindkét esetben a Bayes-tételbol
indulunk ki, amelynek segitségével események feltételes valdszinliségét szamithatjuk (a tovabbiakban D az
adatokat, G egy strukturat, 0 pedig egy paraméterezést jelol):
o P(G.6O| D) = P(D|G,0)P(G,0)

P(D)

Az a posteriori eloszlast (roviden posteriort) az el6z6leg emlitett modelltér egy struktirdjanak paraméterezésére,
vagy magara a strukturak terére is kiszamithatjuk. A paraméterek esetén a képlet formailag megegyezik (1)-gyel,
a strukturdkra vonatkoz6 pedig a paraméterek kiintegraldsa utan adodik:

[P(D1G.6)P(G.6)d6

P(D)
Predikcié esetén még egy lépést tesziink: a keresett valosziniiséget kiszamitjuk minden létez6 modellre, és
ezeknek a modelleknek a posteriori valdszintiségével sulyozott atlagat vessziik:

3) p(x| D)= p(G, | D) [p(x|6,)p(6, | G, D)d6,

Monte Carlo médszerek
A fenti posteriorok gyakran nem mintavételezhetdk, ezért Monte Carlo modszereket kell alkalmaznunk, példaul
a fontossagi mintavételezést vagy a Markov-lanc Monte Carlo (MCMC) moédszerek egyikét (Gilks1995). A
posterior vizsgalata helyett a feladat gyakran egy vagy tobb ? = E, (0] alaku vérhato érték becslésére

(@) P(G| D)=

egyszeriisodik. Ez megtehet6 a kovetkezo 1épésekkel, melyek helyességét az MCMC modszereknél igazolt nagy
szamok torvénye (2. pont) és centralis hatareloszlas tétel (3. pont) biztositja [Gilks1995]:
1. a {x}" minta vételezése

2. f becsléseaz f= ﬁzj\; f(x,) képlet alapjan

3. konfidenciabecslés az ‘?— J}‘ eltérésre

' Egy dontési probléma egy (E, C, A, <) négyessel definidlhatd, ahol ’E’ az események, ’C’ a
kovetkezmények, *A’ a lehetséges cselekvések halmaza, ’<’ pedig az A’ elemei feletti preferenciainkat tiikkr6zo
rendezés (Bernardo1995).



A Monte Carlo mintavételezés mellett még gyakori a meghatdrozott szamu, legnagyobb a posteriori
valosziniiségli modellstruktura alapjan torténé kiszamitas, amely legegyszerlibb esetben egyetlen, az un. MAP
(maximum a posteriori) modell hasznalatat jelenti. A legnagyobb valdszinliségii modell(ek) meghatarozasat a
tanulasrol szolo fejezet targyalja.

Bayes-statisztikai megkozelités elonyei
A kovetkezd listdban roviden 0Osszefoglaljuk a fentebb ismertetett bayesi modszertannak a klasszikus
statisztikaval szembeni el6nyeit (Roberts2001):

A paraméterek bizonytalansagat a felettiik definialt eloszlassal jellemezziik, igy minden statisztikai
kovetkeztetés egy direkt valosziniiségi allitas, ami az automatizalt tobblépéses tanulasi rendszereknél €s
tudasbazisok generalasanal igen eldnyds.

A paraméterbecslés egy inverzios feladatként foghato fel, hisz itt kizardlag az adatbdl kovetkeztetiink
arra a paraméterre, amely annak generaldsat meghatarozta. A Bayes-tétel pontosan ezt az inverziot
formalizalja, igy a kovetkeztetést a hipotetikus viselkedés figyelmen kiviil hagyasaval végzi, szemben a
klasszikus statisztika egyes modszereivel.

Az a priori eloszlasok (roviden priorok) hasznélata alkalmas az eldismeretek 6sszegzésére vagy akar a
teljes ismerethiany kifejezésére is.

A priorok — mivel leggyakrabban korabbi megfigyeléseken vagy vizsgalatokon alapulnak — az
ismeretszerzési folyamat egyes fazisainak tekinthetok, hisz uj tudasunkat (az a posteriori eloszlast) ez
alapjan szerezziik.

A bayesi kovetkeztetés a Bayes-tétel segitségével egyenrangi modon, normativan kombinalja az
eldismeretekben és az adatokban rejlé informéaciokat. igy a Bayes-tétel hasznalata az adatok és az
eldismeretek egyfajta sulyozasat valdsitja meg: az adatok mennyiségének novekedtével azok befolyasa
is n6 az a posteriori eloszlasra.

Az a posteriori eloszlds hasznalata pontbecslés helyett a predikcié soran nem csak a legvaldszintibb
konfiguracié alapjan szamol, hanem figyelembe veszi a kevésbé valdszinii eseteket is, ami a modell
komplexitasdhoz képest kis mennyiségli megfigyelés esetén fontos.



3. Bayes-halok

A valbészintiségi megkozelitésben bizonytalan tudasunkat sztochasztikus valtozok egyiittes eloszlasaval
reprezentaljuk. A szisztematikus struktiraval nem rendelkezd targyteriiletek esetén (szemben pl. a kép- és
hangfeldolgozéssal) az ilyen eloszlasok modellezésére hasznalt elsddleges eszkozt ma a Bayes-halok jelentik.
Ezekben egy iranyitott kormentes grafban (DAG — directed acylic graph) reprezentaljdk a valtozokat és a koztiik
1évo Osszefiiggéseket: minden csomdpont egy-egy valtozot jelsl, €s minden csomdponthoz tartozik egy lokalis
feltételes valoszinliségi modell, amely leirja a valtozo fliggését a sziileitdl (a pontos definiciot a kovetkezd
fejezet tartalmazza).

Mint reprezentacios eszkoz, egy Bayes-halé haromféle értelmezést kaphat, ezek a felsorolas sorrendjében egyre
erdsebb modellezési, értelmezési lehetdséggel birnak:

e Tekinthetd egyszerlien az egyiittes eloszlas egy hatékony abrazolasanak, hisz a csomopontonkénti
feltételes valoszinliségi modellekre vald faktorizalassal a felhasznalt paraméterek szdma jelentdsen
csokken.

* Egy adott struktura meghatarozza, hogy az &brazolt eloszlasban milyen feltételes fiiggések és
fiiggetlenségek lehetnek, azaz az élek tekinthetok a kozvetlen valdsziniiségi Osszefliggések
reprezentacidjanak, mig a teljes graf a reprezentalt eloszlas fiiggési térképének.

e Az eléz6nél is er6sebb a kauzalis értelmezés, amelyben minden élt az érintett két csomdpont kozotti
ok-okozati 9sszefiiggésként értelmezziik.

A valészintiségi definicio: szintaxis és szemantika

Egy Bayes-halo strukturdja és a reprezentalni kivant eloszlas kozti kapcsolatot az alabbi négy feltételre
alapozhatjuk, melyekrol belathatd (Cowel1999), hogy ekvivalensek.

AP, ..X,) eloszlas faktorizalhato a G DAG szerint, ha:

P(x,..x,) =] P(X, | Pa(x,)),
ahol Pa(X;) az X; csomdpont sziil6i halmaza.
*  AP(X,, ..X,) eloszlasra teljesiil a sorrendi Markov-feltétel G szerint, ha
Oi =1.n: I(X ) | Pa(X ) [{X gy | <\ Pa(X ) 5
ahol az I(X]Y|Z) relacié az X feltételes fiiggetlenségét jelenti a Z-tdl Y feltétellel, m pedig a struktura
egy topologikus rendezése

e A P(X, ..X,) eloszlasra teljestil a lokdlis (sziildi) Markov-feltétel G szerint, ha barmely valtozo
figgetlen nem-leszdrmazottaitol, feltéve sziileit.

* AP(Xj, ..X,) eloszlasra teljesiil a globdlis Markov-feltétel G szerint, ha

O, y,z DX} I(x | 2| ) = 1(x | 2] ),



vagyis, ha z d-szeparalja” x-et y-tol a G grafban, akkor x fiiggetlen y-tol, feltéve z-t.
Egy elfogadott definicio a Markov-feltételek altal adott fiiggdségi rendszer tulajdonsagaira épit (Pearl1988):
A ’G’ iranyitott kormentes grdaf a 'P(U)’ eloszlas Bayes-haldja (U az dsszes valtozé halmaza), akkor és csak

akkor, ha minden u1U vdltozét a grdf egy csomdpontja reprezentdl, a grdfia teljesiil valamelyik (és igy az
osszes) Markov-feltétel, és a grdf minimdlis (azaz barmely él elhagydsdaval a Markov-feltétel mar nem teljesiilne).
Mig ez a definicio egyértelmiien a valdsziniiségi fiiggetlenségek rendszerének reprezentacidjaként tekint a
Bayes-halora, addig a mérnoki gyakorlatban kézkedvelt az alabbi, praktikus meghatarozas:
Az °U’ valésziniiségivaltozé-halmaz Bayes-haldja a (G, 0) pdros,ha G’ irdnyitott kormentes grdf, amelyben a
csomopontok jelképezik U elemeit, 6 pedig csomdpontokhoz tartozé 'P(X|Pa(X))’ feltételes eloszlasokat leiro
numerikus paraméterek osszessége.
Fontos megjegyezni, hogy a definialt modellosztalyban a lehetséges strukturdk szama a csomdépontok szaméaban
szuperexponencialis, ez pedig pl. a késobb targyalandoé tanulas komplexitasat is befolyasolja.
Béar egy Bayes-halo egyarant tartalmazhat diszkrét és folytonos valtozdkat is, mi a tovabbiakban kizardlag
diszkrét, véges valtozokkal foglalkozunk, feltéve tovabba, hogy minden lokalis feltételes valosziniiségi modell a
Egy adott Bayes-halo strukturdja meghatarozza, hogy az milyen fiiggéseket irhat le (pl. kiillon komponensekben
1évo valtozok kozt nem lehet fiiggés), azonban kiilonb6zd strukturdkhoz is tartozhat azonos implikalt fiiggési
rendszer. Ha két strukturabol ugyanazok a feltételes fiiggetlenségek olvashatok ki, a két grafot megfigyelés-
ekvivalensnek mondjuk. Belathato (Pearl1988), hogy két graf akkor €s csak akkor megfigyelés-ekvivalens, ha
iranyitas nélkiili vazuk, illetve v-struktiraik (az A>B<C tipusu részgrafok, ugy, hogy A és C kozt nincs él)
megegyeznek.
A megfigyelési ekvivalencia segitségével a struktirdkat diszjunkt osztalyokba sorolhatjuk. Minden ilyen
ekvivalencia osztalyt egy tn. esszencialis PDAG® graffal reprezentilhatunk. Az esszencialis graf vaza
megegyezik az osztalyba tartozo grafokéval, €s csak azok az élei iranyitottak, amelyek irdnya mindegyik grafban
megegyezik (ezek az un. kényszeritett —compelled— élek).

Kauzalis definicio
Az el6z6, tisztan valdsziniliségi definiciok bevezetése utan formalisan konnyen attérhetiink a Bayes-halok
kauzalis értelmezésére: egy (G, ) pdros kauzélis Bayes-hdloja a P(U) eloszlasnak, ha egyrészt a targyteriilet
valosziniiségi modellje az el6zd értelmezések szerint, tovabba minden él kozvetlen ok-okozati viszonyt jelképe:.
Hasonloan, itt is l1étezik egy Markov-feltétel: egy P(U) eloszlas és egy kauzalis reldciokat leiré G grdf teljesiti a
kauzalis Markov-feltételt, ha G és P(U) teljesiti a lokdlis Markov-feltételt.
A Markov-feltétel teljesiilése biztositja, hogy minden (kazualis) fliggés kiolvashato a grafbol, a masik iranyhoz,
ahhoz tehat, hogy minden a grafbol kiolvasott fliggés teljesiiljon az eloszlasban, annak stabilnak kell lennie. Egy
P(U) eloszlas stabil, ha létezik olyan G grdf, hogy P(U)-ban pontosan a G-bdl d-szepardcioval kiolvashaté
fiiggések és fiiggetlenségek teljesiilnek benne (pl. megfeleld paraméterezés mellett eldfordulhat, hogy egy
A->B->C strukturaban A és C fiiggetlenek).
A fenti kauzalis definicio a modell és a targyteriilet sszefliggéseinek értelmezését illetden igen erés, a
megfigyelési adatok statisztika elemzésének kereteit meghaladd eszkozt szolgaltat. Alkalmazasakor figyelembe
kell venniink, milyen nem kauzalis kapcsolatok okozhatnak valdsziniiségi dsszefliggést két valtozo kozott, azaz
milyen korlatai vannak a kauzalis értelmezésnek. Ilyenek lehetnek pl.:

e Zavar6 valtozok: a két valtozo kozti fliggést okozhatja egy kozos s (az Gn. zavard valtozo) is.

e Kivalasztasi bias: a valtozok kozti fliggés lehet az adatgytijtési mod kovetkezménye is (pl. ha egy
orvosi adatbazisba csak a komolyabb megfazassal kezelt betegek keriilnek be, akkor a 14z és torokféjas
kozott direkt fiiggést figyelhetiink meg).

e Az 8s-0k, leszarmazott-okozat megfeleltetés €s a DAG grafstruktara kizarja a mechanizmusokban 1€v6
visszacsatolasok (ciklikussagok), illetve az oda-vissza hato okozatisag lehetségét.

¢ A modelltér maga (azaz, hogy milyen valtozok szerepelnek, illetve azok milyen értékkészlettel
rendelkeznek) szintén befolyasolja, hogy milyen direkt fiiggések jelennek meg (azaz a graf struktarat).

Bayes-halok és a tudasmernokség
A fontebb definidlt Bayes-halé a tuddsmérnokség eszkozeként jelent meg a 80-as években, konstrualdsa
jellemzden a szakértoktdl szarmazo adatokbdl tortént manudlisan. A kézi konstrudlas még napjainkban is
jelentos sulyt képvisel a Bayes-halok alkalmazasaban, masrészt ahol az adathoz viszonyitva jelent6s a priori
tudas all rendelkezésre, ott a Bayes-halok tudasmérnoki alkalmazasa a bayesi keretrendszer alkalmazasanak egy
kezdeti fazisat jelenti, nevezetesen a prior konstrualast.

27" d-szeparélja "x’-et és ’y’-t a *G’ grafban (x.y.zOV(G)), ha minden ’x’ és ’y’ kozott mend iranyitatlan *p’
utat blokkol, azaz, ha (1) ’p’ tartalmazza ’z’ egy elemét nem Osszefutd élekkel, vagy (2) ’p’ tartalmaz

egy ’'n’csomopontot sszefutd élekkel, hogy °z’ nem tartalmazza sem 'n’-t, sem valamelyik leszarmazottjat.
> Egy PDAG (partially directed acyclic graph) graf vegyesen tartalmaz iranyitott és iranyitatlan éleket.
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A tudasmérnokség metodikajara nagy hatassal volt a nagy mennyiségili elektronikus targyteriileti informacio
megjelenése, a megfeleldé mennyiségli statisztikai adat elérhetdsége, valamint a Bayes-statisztikai alapu gépi
tanulasi modszerek elterjedése. A felépitett tudasbazissal szemben kovetelményként jelent meg a bayesi
modszerek alkalmazésakor, hogy tdmogassa a priorok konstrualasat, hiszen a valdszintiségekkel leirt a priori
tudas és a rendelkezésre allo adatok bayesi frissitéssel torténd kombinacidja szolgaltatja a végsé tudasmodellt.
Mindemellett fontos, hogy a tudasbazis segitse komplex, akar szabad széveges hattérismereteket is tartalmazo
valosziniiségi allitasok megfogalmazasat, valamint tegye lehet6vé a szakértoktdl szarmazé szubjektiv informacio
tarolasat, mely relevans a bayesi a priori tudasmodell megalkotasanal.
Egy tudasbazis megépitéséhez olyan kornyezetben, ahol rendelkezésre all elektronikus targyteriileti tudas,
elegendo statisztikai adat, valamint a megfeleld bayesi modszerek, az alabbi 1épések sziikségesek (amelyekbol a
specifikusokat részletezziik):
1. Célok, alkalmazdsi teriilet és modellezési szintek identifikacicja
Terminologia és ontoldgia elfogadasa.
2. Nem rendszerezett tudas begyiijtése
Ehhez a 1épéshez tartozik az Osszes relevans elektronikus és egyéb szovegalapti informacioforras
feldolgozésa, ami magaba foglalja az a priori informacié kinyerését kiilonféle szovegbanyaszati
metodusok alkalmazéasaval, mint példaul az altalunk kifejlesztett mdodszer, amit a 4.8. fejezetben
mutatunk be.
3. Struktura kinyerése
A G DAG strukturak feletti p(G) priorok konstrualasa, melyek egyesitik a szakértok altal megadott
informaciokat az elektronikus forrasokbol kinyert informaciokkal. A p(G) a priori eloszlast tobbnyire
normalizalatlan formaban lehet eléallitani: pl. egy adott referencia struktiratdl valo eltérés alapjan
P(G[E) [ &% 0<k<1,
ahol ¢ a referenciatdl valo tetszolegesen definialt strukturalis tulajdonsagokbeli eltéréseknek a szama.
4.  Paraméter és hiperparaméter kinyerése
A valoszintiségi paraméterek szamos moddon nyerhetdk: adatbazisok, szakirodalom vagy szakértok
szubjektiv véleménye alapjan. A p(6|G) paraméter prior specifikacidja az altalunk vizsgalt diszkrét,
véges esetben egy egyszerli moddszerrel megtehetd, ha feltehetjiik az egyes valtozokhoz és sziildi
értékkonfiguraciokhoz tartozo paraméterek fiiggetlenségét
P(8 Go.&) [Tie1 al1j-1 i P(EL| Go,8).
tartozd P(Bi,| Go,E) megadasara a Dirichlet eloszlas Dir(Bi,| aj,; &), ahol az ay,; hiperparaméter
jelentése a paraméterhez tartozo sziildi értékkonfiguracio korabban megfigyelt eseteinek szamait jelenti
(Cowel1999). Megmutathato, hogy a Dirichlet csaldd az egyetlen lehetséges valasztas, ha az ugyanazon
megfigyelési ekvivalencia osztalyba tartozé G struktirakhoz ekvivalens priorokat szeretnénk megadni,
ami kauzalis modellezésnél nem sziikségszerii (Heckerman1995a). Tovabbi feltevések mellett az is
bizonyithaté, hogy az Osszes struktirdhoz konzisztens p(6|G) definicidja ekvivalens egy teljes
modellhez tartozo pontparametrizacionak €s egyetlen kordbban megfigyelt Gsszesetszamot jelentd
hiperparaméternek a megadasaval. E kett6 egyiitt valojaban egy a priori adathalmazt definial, ami
korabban megfigyelt eseteket tartalmazza, igy az Osszesetszamot virtualis vagy a priori mintaszamnak
neveziink.
5. Erzékenységi analizis, verifikdcié és validdcié
A modellek posteriorjanak vizsgalata magaba foglalja egyrészt az a priori eloszlasokra vald
érzékenység vizsgalatat (ami kiilonosen fontos a tobb szakértét €s tudasbazist is magaban foglalo
automatizaltan szarmaztatott prioroknal), masrészt referencia priorokkal valé dsszehasonlitast. Mindkeét
esetben gyakran sziikséges a modellosztdly komplexitdsa miatt, egyrészt hogy modell jegyeket
hasznaljunk, masrészt hogy MAP modellre alapozzuk a vizsgalatot.
Mint ahogy az lathato, a tudasbazis épitése a bayesi modellkiértékeléssel zarul. A kiértékelés tartalmazza az adat
és a modell kompatibilitasanak vizsgalatat és az a posteriori valdszinliségek vizsgalatat, azaz a tudasmérnoki
folyamat 1ényege az a priori modell konstrualasa a késobbi tanulasi folyamat szamara.
Kovetkeztetés Bayes-halokban
Egy konkrét Bayes-haloban valo kovetkeztetés alapfeladata a P(X = x|V = y,G,8) mennyiség kiszamitésa, azaz
adott egy struktira és paraméterezése valamint ismert a bizonyitékvaltozok (Y) behelyettesitése, kérdés a
Konnyen belathato (Glymour1999), hogy a feladat NP-teljes (hiszen pl. visszavezethetd a kielégithetoségi
problémara), szamitasigénye a csomopontok szdmaban exponencialis. Ezért a gyakorlatban vagy szimulacion
alapulo, kozelitd eredményt adé Monte Carlo mddszereket (Gilks1995), vagy a grafot masodlagos struktirakba
transzformal6 un. junction-tree algoritmusokat (Huang1996) alkalmaznak.



Hogy a P(X =x|Y = y) mennyiséget kiszdmithassuk, azaz valédi bayesi predikciét végezziink, a (3) képlet
szerinti 0sszegzést és integralast kell elvégezni. Ilyenkor az (2.4) fejezet kozelitései alkalmazhatok.

Bayes-halok tanulasa
Mivel a teljes bayesi kovetkeztetés annak komplexitasa miatt csak kiilonleges esetekben hajthato végre, gyakran
a teljes modelltér helyett csak egyetlen modellt hasznalunk. Ha elegendd statisztikai adat all rendelkezésre, a fent
bemutatott manualis konstrualas mellett szerepet kaphat az optimalis modell keresése, a tanulds, mely végezhetd
a szakért6éi modellbol kiindulva, annak finomitasaval, vagy tabula rasa alapon is. A tanulds, mint az optimalis
modell keresése, a parametrikus kovetkeztetés alkalmazéasanak tekinthetd, és megmutathatd, hogy NP-teljes
bonyolultsagu (Glymour1999), az adatok sziikséges mennyiségére kivant kozelitési hiba mellett (Friedman1996)
ad képletet.
A tanulas két szinten lehetséges: kereshetjik adott struktura mellett az optimalis paraméterezést
(paramétertanulds), vagy a legjobb struktirat és annak paraméterezését (struktiratanulds). Az optimalitas
valamilyen mérték szerint értend6, ez legegyszeriibb esetben a modell a posteriori valdszintisége.
A MAP modell keresése mellett elképzelhetd mas kritériumfiiggvény is, amely leggyakrabban az a posteriori
valdsziniiség egyenletes priorral, kiegészitve valamilyen, a struktira bonyolultsagat biintetd taggal. Az ilyen
biintetés alkalmazasa felfoghaté a prior mddositdsanak: minél erésebb a biintetés, annal kisebb a bonyolult
strukturak valdszintisége. A leggyakoribb ilyen minésitési fiiggvény a bayesi informacio-kritérium fiiggvény
(BIC — Bayesian information criterion), ennek képlete (Friedman1997):

) BIC(G, D) =log P(D|G) —IO%N\H

>

ahol N’ a tanité mintdk, |0| pedig a halé paramétereinek szama. A logN-nel aranyos mellett még elképzelhetd N-
ben linearis vagy polinomidlis biintetés is.
Szamitasigényét tekintve a tiszta a posteriori kritériumfiiggvény, és a teljes, fliggetlen, azonos eloszlast mintak
alapjan végzett tanulds a legegyszeriibb. Ekkor, Dirichlet eloszlasu paraméterpriort feltéve, adott struktira a
posteriori valoszintisége egyszerti, zart formaban szamithaté (Cooper1992):

no g ! -1)! i Y
(5) PG| D)0 PG.D)=PG)[][] Wy 2r 2l (] SZREUYS

=1 j=1 (NU+N1j+r1_1)! = Nljk!
ahol az Ny az i. véltozo j. sziiléi konfiguracidjanak és k. értékének az eléfordulasat, q; az i. valtozo sziiléi
konfiguracioinak a szamat és r; az értékeinek szamat jelenti (Nj; a megfelelé margindlis). Az N’y a megfeleld
virtualis mintaszamokat jeloli (ezek eldismeretek hidnyaban 1-nek valaszthatok).
Paramétertanulds esetén az optimalis paraméterezés az FVT-k kiilon-kiilon, relativ gyakorisdgokkal vald
kitoltésével elérhetd, struktiratanulas esetén pedig minden csomodponthoz kiilon megkereshetd az optimalis
sziiléi halmaz, feltéve hogy ismert a csomopontok egy kauzalis rendezése. Ha ilyen informéacio nem all
rendelkezésre, tigyelni kell, hogy a DAG tulajdonsag ne sériiljon, pl. igy, hogy minden lehetséges sorrendet
kiilon megvizsgalunk.

Bayes-halok tanulasa hianyos adatok alapjan

Amennyiben a tanité adatok hidnyosak, azaz bizonyos véltozok értéke nem minden esetben ismert a tanulas
feladata joval nehezebbé valik. Ilyenkor a paramétertanuldsban iterativ eljarasok hasznalhatok, a legismertebbek
ezek koziil a gradiens alapu kozelitd eljarasok vagy ezek robosztusabb véltozatai, a konjugalt gradiens és a
skalazott konjugalt gradiens algoritmusok (Bishop1995), vagy az expectation maximization algoritmus
(Gelman1995).
Struktdratanulas esetén, mivel a sziil6i halmazok nem tanulhatok kiilon még adott sorrendnél sem, a teljes
strukturateret bejard keresésre van sziikség. Mivel a lehetséges strukturdk szdma a csomdpontok szamaval
szuperexponencialisan nd, a gyakorlatban nem teljes keresési eljarasokat kell alkalmazni, pl. moho keresést vagy
szimulalt lehtitést (ekkor az elemi 1épés pl. egy €l torlése, beszirasa, megforditasa lehet).
Ezek az eljarasok is csak akkor miikddnek azonban, ha az adatokra teljesiil a véletlenszerii elttinés (MAR —
missing at random) feltétele, azaz ha a bejegyzések eltlinése nem fiigg az eltiint értéktol (Gelman1995).

Jegytanulas
A jegytanulas soran bizonyos részstrukturak (un. jegyek) meglétének valdszintiségét keressiik. Ilyen jegy lehet a
legegyszeriibb esetben egy adott él megléte, vagy Markov-hatar keresése. Egy X csomdponthalmaz Markov-
takardja egy olyan Y halmaz, melyre igaz, hogy 'I(X|Y|U\(XuY))’ (azaz Y d-szeparalja X-et a hald tobbi
részét6l). Egy csomopont vagy csomoponthalmaz Markov-hatara annak minimalis Markov-takardja. Ez lehetové
teszi egy szimmetrikus, paronkénti relacié definialasat a Markov-hatarbeliséget, az egymas Markov-hataraban
vald eléfordulast (MBM(X,Y) — Markov boundary membership ). A jegytanulas alternativ megoldast jelenthet a
struktdratanulassal szemben, mivel ha segitségével meg tudjuk allapitani a fent emlitett viszonyok meglétének

*Egy kauzalis rendezésben a csomépontok sziilei csak az dket megel6zé valtozok koziil keriilhetnek ki. Egy
kauzalis rendezés a reprezentans DAG csticsainak egy topologikus rendezése.
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valosziniiségét (azaz, hogy egy csomopont beletartozik-e egy masik Markov-hataraba), akkor ezzel a MAP
modell egy jo kozelitését konstrualhatjuk.
A kérdéses valosziniiségek szamitasa, a bayesi kovetkeztetés sémajat koveti, amibol kovetkezoen 6sszegezniink
kell azon struktirak a posteriori valdszintiségét, amelyek rendelkeznek a kivant jeggyel:
© P(F=f|D)= > P(G,|D)

k1[G l=f
Természetesen itt is alkalmazhatok kozelité Monte Carlo mddszerek, mivel a struktarak feletti 6sszegzés tul
szamitasigényes, hacsak nincsenek rendkiviil pontos a priori ismereteink a lehetséges strukttrakrol.
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4. Kitekintés

Az eddigi fejezetek rovid attekintést adtak a monolitikus Bayes-halok hasznalatarol. A monolitikus jelzd ez
esetben arra utal, hogy egy adott problémara konstrualt haldéban nincsen hierarchikus vagy modularis
dekomponalas. A kovetkezokben rovid attekintést adunk a Bayes-halok kiterjesztésére torekv iranyzatokrol.

Az elsd Iépést ebben az iranyban az annotalt Bayes-halok vizsgalataval tettiik meg, ami lehet6séget adott
tetsz6leges szemantikai informacio bevitelére €s automatizalt felhasznalarasa. A kovetkezd 1épés a mar emlitett
jegytanulas volt, mivel ennek felhasznalasaval felfedezhet6k regularis halorészletek (bizonyos teriileteken
gyakori az ok-okozati mechanizmusokban felfedezhetd, ismétlodé mintazat, pl. a biologidban egyes gének
aktivacios sémai).

A modularizaciés igényre adott formalis valasz az objektumorientalt Bayes-halok (OOBN) megjelenése volt
(Laskey1997). Mint neviikk is mutatja, a programozastechnikaban ismert objektumorientdlt paradigmahoz
hasonldan terjesztik ki a Bayes-halokat. Egy objektumorientalt Bayes-halozat objektumokbol all, melyek szintén
tovabb bonthatok objektumokra, vagy egyszeri valosziniiségivaltozo-csomodpontokra. Ezzel a tobbszintili
hierarchiaval a teljes rendszer funkcionalisan kiilonallo részei elszigetelhetdek egymastol, valamint lehetdvé
valik elore felépitett részhaloknak a teljesbe épitése. Hasonld koncepcid all a valosziniiségi relacios modellek
mogott is (Koller1998).
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5. Bayes halok, dontési halok agensekben
Hasznossdg-orientdlt agensek

A reflex-szeri, memoriaval rendelkezd, cél-orientdlt agens architekturak kozt a legrugalmasabb, amde nem
minden helyzetben optimélis a hasznosssag-orientalt agens. Elméleti szempontbol alapvetden két részre
tagolhato:

1. Valoszintiségi modell

2. Hasznossag modell

Mint ismeretes, a hasznossagfiiggvény létezésének feltételei az alternativdk sorrendezhetdsége, tranzitivitasa,
folytonossaga, helyettesithetésége, monotonitasa és felbonthatosaga [MI].

A bayesi dontéselmélet értelmében ezek felhasznalasaval az optimalis (azaz a varhato hasznossagot maximald)
dontés (A) meghozhaté adott evidencidk (E) mellett.

a* = argmax, EU(a|E) = Z P(Eredmény(a)|Tesz(a),E) U(Eredmény (a))

A hasznossag egy altalanosabb teljesitmény mérték: a vilag allapotainak az Osszehasonlitasa, hogy milyen
boldogga tennék az dgenst, ha elérné azokat.

,,Boldogsag” — tudomanyosan ,,elény6sebb” egy masikhoz képest, ha magasabb a hasznossaga (utility) az agens
szamara.

A hasznossag: egy fiiggvény, amely egy allapotot egy olyan valds szamma képez le, amelyik a hozza rendelt
boldogsag fokat irja le.

A hasznossag fiiggvény: racionalis dontések, amikor a célok bajban vannak
- egymasnak ellentmond6 célok (mint pl. a biztonsagossag és a sebesség),
1. ha tobb cél van, amire az agens torekedhet.

Az altalanos agens architektura a kovetkezo.

f Erzékelok —
Allapot *

Hogyan véltozik a vildg?

Hogyan néz ki most a vildg?

Hogyan fog kinézni, ha az A
cselekvést hajtom végre?

Milyen boldog leszek
egy ilyen dllapotban?

Milyen cselekvéseket
.—»Hasznossag g . .
kell most végrehajtanom?
1
\ Agens Beavatkozok T{ )

A vilag, a cselekedetek és a hasznossagfiiggvény egyiittes reprezentalasara a dontési halé formalizmus
haszndlhato, ami a Bayes halok kiegészitése dontési csomdpontokkal — (négyszogek) ¢€s hasznossag
csomodpontokkal (rombusz).

CMit okoznak a cselekvéseim?

1972AUIQ S|
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6. Bayes halok kooperativ és szekvencialis dontésekben

A Bayes halo reprezentacio idealis eszkoz tobb szakért6i modell fuzionalasara. A lehetséges megkozelitések két
sz€lsdséges példai a kovetkezok

*  Evidenciak kommunikécioja, majd kozos, integralt dontés, vagy

»  Evidenciak kiilon kezelése, kiilonallé dontések, majd azok aggregalasa.

Figure 1 Evidencidk kommunikacidja, majd kozos, integralt dontés (egyes szinek az egyes szakértok).
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Figure 2 Evidenciak kiilon kezelése, kiilonallé dontések, majd azok aggregalasa.
A laborgyakorlat folyaman az utdbbi esettel foglalkozunk. Feltételezziik, hogy a szakértok dontéseiket
szekvencialisan hozzak meg, és az egyeztetés is kiilon, kiilon torténik, azaz minden szakértdé csupan a tobbi

szakért6 altal korabban hozott dontéseket ismeri. Feltessziik tovabba, hogy minden szakértének csak a legutolso
dontése érhet6 el. Ezt ugy kell érteni, hogy a dontéshozas kordkre van osztva (lasd. alabbi abra).

N

Figure 3. Az 5-0s szamu agens 3-dik korben aggregalashoz hasznalt bemenete
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figyelembe vétele.

ciak kiilon kezelése, kiilonallé dontések, majd azok aggregalasa és

Figure 4 Eviden
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7. Fiiggelék
a. A BNet szoftver hasznalata

1.1.

Létezé modell megnyitasa
"File|Open’
A felugro fajlkivéalaszto meniiben valasszuk ki a kivant (*.bn) f4jlt

(lasd még a mappa ikonos gombot az als6 meniisorban)

1.2.

Bayes-halok szerkesztése

Az egyes valtozokat (valtozocsoportokat) érinté miiveletek dialogusablaka (’Variable Definition’ ablak)
a valtozon torténd dupla bal kattintassal, vagy a szerkesztdvasznon torténd jobb klikk utan a felbukkano
meniiben a *Define|Variables’, ’Define|Values’ valasztassal hivhato el

Az ablakban végrehajtott miiveletek csak az ablak aljan 1év6 ’OK’ gomb megnyomasaval
véglegesitddnek

Uj csoport definialasa

A kivant nevet beirjuk a csoport keret ’edit box’-aba, majd az ’Add’ gomb megnyomaséaval
véglegesitjiik a miiveletet

Uj valtoz6 felvétele

Mint a csoportdefinicié esetén, csak a ‘Variables’ keretben
Ha akarjuk a csoportlistabol valasztva megadhatjuk a valtozé csoportjat

Uj értékek felvétele egy valtozohoz

"Variable Definition’ ablak *Variables’ keretében véalasszuk ki a valtozot

A ’Values’ keretben toltsiik ki a szovegbeviteli mezdket (balrdl jobbra a jelentésiik: érték neve, érték
also hatara, érték felsd hatara)

Az érték listaba vételéhez nyomjuk meg az *Add’ gombot

(igy balrdl zart, jobbrol nyilt intervallumokat adhatunk meg)

Valtozo csoportjanak megvaltoztatasa

Valasszunk egy valtozot a valtozok listajabol és egy csoportot a csoportlistabol

Valtoz6 mozgatasa a szerkesztovasznon

A bal gomb nyomva tartasa mellett hizzuk a valtozét a kivant helyre

Iranyitott él hozzaadasa, elvétele

A CTRL’ gomb nyomva tartdsa mellett a bal egérgombbal huzzunk élt a sziil6tdl a gyerekig. Az él
elvételéhez ugyanezt ismételjiilk meg még egyszer.

"CPT’ (feltételes valosziniiségi tabla) modositasa

A jobb klikkre felugré meniiben valasszuk a *Define|CondProb’ pontot

A ’Probability specification’ dialégusablakban a *Variable’ keretben valasszuk ki az adott (gyermek)
csomopontot

A ’Condition (configuration)’ keretben allitsuk be a modositani kivant tablabejegyzéshez tartozé sziil6i
konfiguraciot (a bal oldali listaban egy sziil6t kijelolve valaszthatunk annak értéket a jobb listabdl)

A ’Point specification of conditional probabilities’ keretben véalasszuk ki *TypeScope’-nak el6szor a bal
listabol ’All’-t, majd a jobb listabol *Table’-t (ezzel a csomopont minden bejegyzésének tipusat
egyszerii "pontértékre’ allitottuk)

A keret fels6 listdjaban valaszuk ki a gyermek csomopont megfeleld érékét, majd a ’Specification’
mezdbe irjuk be a kivant értéket €s nyomjunk *Enter’-t

(ha végeztiink az dsszes beallitassal ne felejtsiink el ’OK’-t nyomni)

1.3.

Kovetkeztetés (alap)
Hivjuk fel az ’Inference|Inference’ mentipontbdl elérhetd *Expression specification’ dialégusablakot
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 Allitsuk be az ismert értékeket:

= Valasszuk ki a valtozot a *Variables:’ keret listajabol
= Valasszuk ki a valtozo értékét a *Values:” keret listajabol
= Nyomjuk meg a 'Hard’ gombot a *Virtual evidence’ keretben

* Végezziik el a kovetkeztetést:

=  Nyomjuk meg a ’Values:’ keret Update’ gombjat
= Az egyes valtozok a posteriori eloszlasait megtekinthetjiik, a valtozé kivalasztasaval a *Variables:’
listabdl (az értékek a *Values:’ lista *P:*’ alaku elemei)

* Ismert értékek/megfigyelések visszavonasa

= Vilasszuk ki a valtozot a *Variables:’ keret listajabol
= Vilasszuk ki a valtozo értékét a *Values:” keret listajabol
= A ’Virtual evidence’ keret *Uni’ gombjanak megnyomadsaval toroljiikk az ismeretet

X
—Wariables:
Pathalogy E M P: Unknown
W allR eqularity - MP: Unknawn
Meno - PP Uk rowen
Ascites E MP:Urknown
FPapSmaath - MP:Unknawn
Locularity - M P: Unknown
CA125 <35[0.;35) MP:Unknown
ColScore - R P: Uk rnowen
Filllze <Halfpear[0.;0.5  MP:Unknown
Bilateral E: MP: Unkrown
Valume - MP:Unknown

—Max Probability Set

¥ ‘anableinMP  CPMP config): | Updalel

—Walues:

A

[agl ™1

g
Malignant{1..1.]

0000 F:0.9152 T:M
.0000 P-0.0248 T:N Confidencel

- Collective Probability Set
[ ValusinCPS  CP(Eolective [~ UDda'tel

~ Wirtual evidence

Norm.l Uni. | HardI Set zample | |1.DDDD
Method: ITree of Cliques [exact default] j Closa |
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1.4. Kovetkeztetés (Most Probable Ex: lanation)
Pathology: Benign[0.;0]Malignant{1.1.] Expression pectic il x

~Wariables:
Fathology - WP
wiallRegularity = MP:regular(0.;0.)
Meno - MP:Pre[1.:1.]
Lacites no[0..0.] 0.

apSmoath

Ca128 - MF:-

ColScore - MP:Mo[1.:1.]

Filllze - MP:<Halfyear]0..0.5]
Bilateral niof0.:0.) MP:nof0:0)
Walume - WP <S0[0.;50.]

"Max Prabability Set

V¥ ariable intP  CPMF config | Llpdatel ‘

Cunfidencei

Lipdate |

'apS ool

i Collective Probability Set
I~ WalueinCPS  CF[Colective Ig_] 274 Update |

= Wirtual evidence

Marm Uni | Hardl Set sample |1 0000 ‘
Method: ITIEe of Cliques [exact,default] LI

1.5. Kovetkeztetés (Erzékenység vizsgalat)

Pathology: Benign[0.:0.)Malignant[1.11)

—Wariables:
Fized
‘i allR egularity iregula Fix
Locularity mdlti-[
Free
Meno -
Ascites g |
PapSmaoth
ColScore
Eilatzral j
Analyzed
CA125 N Analyzed |
Fillll s .
“Order”™ |
NoWalue |
allFegu Tt
Pathalogy M alignan Target |
&
~Malues: =

Analyze | Refresh diagram I Cloze

Parameétertanulas

A paramétertanulashoz sziikséges funkciokat a Fémenii *Learn Parameters’ pontjaba csoportositottuk, a tanulas
lépései:
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*  Mintafajl megnyitdsa: ’Open sample’
Az allomanynak a ’csv’ (comma separated vectors) formatumot kell kdvetnie, azaz egy-egy sor felel meg a
kiilonboz6 megfigyeléseknek, melyeken beliil az egyes értékeket vesszdvel kell egymastdl elvalasztani. A
fajl els6 sora a fejléc, itt a valtozok nevei szerepelnek (érdemes azonos neveket hasznalni, mint a modellben,
igy a program automatikusan el tudja végezni a csomopontok €s az oszlopok Osszerendelését — lasd a
kovetkezo pontot).

*  Modellcsomépontok és mintaoszlopok egymashoz rendelése: *Attach fields to nodes’
Egyszerli ,,adminisztrativ”’ 1épés: a dialogusablakban meg kell adnunk, a modell melyik csomopontja a
mintafajl melyik oszlopabol kapja az értékeit.

e ’Convert to IIC sample’: a szoveges adatfajlt egy binaris formara konvertalja.

* A tanulas maga: ’Learn Parameters’
Ez a kovetkezo 1épésekbol all:

*  Uniform paraméterprior bealitasa: A haloparaméterek felett egyenletes a priori paramétereloszlast
allit be az tugynevezett Dirichlet eloszlas felhasznalasaval (lasd MIHF-sillabusz) 1-es értékiire
allitva az oOsszes virtudlis mintaszamot, igy a tanulds végeredménye ezen pszeudd-
mintaszamlaloktol és az adatoktdl fiigg majd.

* A posteriori paramétereloszlas (P(0|G,D)) szamitdsa a hiperparaméterek frissitésével.

*  Paraméterek pontbecslése: Minden paraméterre kiszamitja annak varhato értékét az a posteriori
eloszlasabol.

b. BNet modellek hasznalata a JADE keretrendszerben

A JADE (Java Agent DEvelopment framework) keretrendszer, mint ismeretes, multi-dgens rendszerek
fejlesztésére szolgal. A rendszer résztvevdi, az egyes agensek tobbféleképpen donthetnek arrol, hogy milyen
cselekvéseket hajtsanak végre (pl. miként modositsak kornyezetiik allapotat, vagy épp milyen tipusu €s tartalmu
tizeneteket kiildjenek a tobbi agens felé). A dontéshozasban, adott esetben szakért6i modulok tdmogathatjak dket
(pl. szabalyalapu szakért6i rendszerek, tervkészitd rendszerek, neuralis haldzatok, vagy épp Bayes halo alapu
szakértdi kovetkeztetd rendszerek).

Esetiikben, a jelen segédlethez kapcsoléodd laborgyakorlat sordn olyan JADE-es &4gensekkel fogunk
megismerkedni, melyek dontéshozasaban a Bayes halds szakértdi kovetkeztetés jatszik szerepet. Ilyen
agensekrél mar az 5. fejezetben is olvashattunk. Ebben a szakaszban tehat a JADE-es megvaldsitas fontosabb
részleteit fogjuk targyalni.

A szcenario roviden a kovetkezd: adottak orvosok, és paciensek. A paciensek adott problémakkal
(szimptomakkal) fordulnak az orvosokhoz. Az orvosok diagnosztizaljak a kapott ,leleteket”, és a diagndzist
visszakiildik a paciensnek. Mi tobb, az orvosok képesek adott esetben mas orvosok diagnozisat is figyelembe
venni. Ehhez a paciens agensektdl kaphatnak informaciot. A paciens agensek ugyanis, amennyiben tobb orvost is
ismernek, ugy sorra mindegyikto6l kérnek egy-egy diagnozist, és az adott idépontig beérkezett diagndzisokat mar
a kovetkez6 orvosnak is tovabbitjak. Ezt a felallast (az orvos informéacioit) szemlélteti a 6. fejezet 2. abraja.

Jelen esetben tehat az orvosok Bayes halok felhasznalasaval probalnak meg dontésre jutni a paciensek
diagndzisat illetéen. Bayes haldjukban a kovetkeztetéshez 3 dolgot kell ismernitik: (1) a szimptomak értékét,
mint evidenciat (igaz, hamis, ismeretlen), (2) a célvaltozot, aminek adott értékének (jelenleg az IGAZ értéknek)
a bekovetkezési valdsziniiségét kell megjosolni, és esetleg (3) az eddigi, célvaltozora vonatkozo becsléseket.
Ebbdl az (1)-es és (3)-as informacidt a paciensektdl kapjak. A (2)-es informacié pedig, azaz a célvéltozo
kiemelten szerepel Bayes halojukban.

Az elosztott kovetkeztetési algoritmus (orvos-paciens dialogusra lebontva) tehét a kovetkezo:®

1. A paciens agens felderiti, hogy milyen orvos dgensek vannak a rendszerben.

2. A paciens agens sorra elkiildi nekik a szimptomainak az értékét (igaz, hamis, ismeretlen), és az eddig
kapott, célvaltozora vonatkozd diagndzisokat. Ez utobbiak kezdetben nyilvan még mind ,,ismeretlen”
értékliek. Természetesen a paciens agens mindig bevarja az adott orvos diagnoézisat, miel6tt a
kovetkezonek elkiildené a ,leleteit” (a legfrissebb diagndzisokkal egyiitt).

> Természetesen tetszéleges szamii orvos, és paciens lehet a rendszerben.
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3. Azi. orvos agens tehat megkapja a paciens agenstdl (1)-et €s (3)-at. (3) az addigi (i-1) darab diagndzist,
és (n-i+1) darab ,,ismeretlent” tartalmaz. Természetesen a diagnozisok kozt ,,ismeretlen” érték is lehet.

4. Az i orvos agens aggregalja (3)-at, €s ezt — amennyiben az aggregélas nem ,,ismeretlennek” adodott —

evidenciaként, (1)-el egyiitt beilleszti a Bayes haldjaba. A szimptémak koziil is nyilvan csak azok

tekinthetdk evidencianak, és azok kertilnek beillesztésre, melyek értéke nem ,,ismeretlen”.

Az i. orvos agens ezek utan becslést ad arra, hogy (2) mekkora valészintiséggel IGAZ.

A kapott becslést az i. orvos agens visszakiildi a paciens dgensnek.

7. A péciens agens ekkor vagy uj értéket ad a szimptomadinak, €s az 1. 1épésnél folytatja, vagy rogvest 2.
1€pésnél folytatja, de ott (3)-ban a legutobbi kérben adodott diagnoézisokat kiildi el.

SAld

Mindez JADE-ben a kovetkezdképp néz ki: a paciens agensek rendelkeznek egy GUI-val (lasd. pl. a kovetkezo
abrat). Ezen szerepel a ,New Symptoms” gomb. Ezt lenyomva az emberi felhasznalo megadhatja a
szimptomainak az értékét, majd a ,Diagnose (again)” felirati gombra kattintva elindithatja az elosztott
kovetkeztetést. A kovetkeztetés végén, miutdn mindegyik agenstdl beérkezett a diagndzis, aktivalodik a GUI
felsd részében talalhaté ComboBox, amelybdl kivalaszthato, hogy mely orvos diagndzisara vagyunk kivancsiak.
Ennek értéke ekkor nyomban megjelenik a ComboBox alatti TextBox-ban.

Diagnosis for target

Symptom name Symptom value

d

b

C

New symptoms, Diagnose (again)

Az abran tehat egy ,target” nevezetii célvaltozo, és harom, ,,a”, ,,b”, és ,.c” nevii szimptoma esetén lathatjuk a
paciens agens GUI-jat indulaskor.

Miutan kigyonyorkodtiik magunkat az orvosoktdl kapott diagndzisokban, a fentebb leirt algoritmus 7. 1épésének
megfeleldéen 2 dolgot tehetiink: (1) vagy rakattintunk a ,,New Symptoms” gombra, és akkor minden kezd6dik
elolrdl, vagy (2) Gjra rakattintunk a ,,Diagnose (again)” gombra, és akkor ennek hatdsara az eredetileg megadott
szimptomakkal, és az utébbi korben beérkezett diagnozisokkal (azokat 1épésrdl 1épésre frissitve) kezdjiik el
bombazni az orvos agenseket.

Az orvos agensek is rendelkeznek egy GUI-val. Ezen pusztan csak azt lehet bedllitani, hogy a beérkez6
szimptomakbdl adott esetben (ha nem ,,ismeretlen” értékiiek) melyeket vegyiik figyelembe.

da1 [2 ][5 [

lv|a
¥ib

¥lc

Az orvosok tehat rendelkeznek egy Bayes haloval is. Az el6bbi példanal maradva, a Bayes halo példaul a
kovetkez6 (BNet-ben).
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Az abran az eddig emlitett valtozokon feliil még egy ,,aggregatedDiagnoses” nevezetii valtozo is lathatd. Ez
szolgal arra, hogy az orvos evidenciaként képes legyen beilleszteni a halojaba az addigi diagndzisokat.

Ebben a formaban természetesen egy JADE-es orvos agens nem tudja felhasznalni a Bayes halot. Ezért el6szor a
halét az orvos 4gens altal olvashatd/értelmezhetd formara — jelen esetben XML formara. Ehhez a kattintsunk
BNet-ben a ,,File” menii ,,Export to Pythia XML” mentipontjara.

A kiexportalt halét érdemes oda menteni, ahol maga az orvos 4gens is van (a
\jade\src\ni| ab\l ab04\ Doct or Agent konyvtarba). A fentebbi halot példaul exanpl e01_bnet . xni
néven, illetve eredetiben, exanpl e01. bn néven megtalalhatjuk az emlitett konyvtarban.

Felmertilhet viszont a kérdés, hogy: honnan tudja az orvos agens, illetve a paciens agens, hogy mi a szimptomak
neve, mi a célvaltozo, stb? A valasz igen egyszerii: a rugalmassag kedvéért ezt egy konfiguracios fajl tarolja,
amelyet az dgensek ujraforditasa nélkiil valtoztathatunk épp tigy, mint ahogyan a Bayes haldt is. Valtoztatas utan
viszont az agenseket ujra kell inditani (mivel induldskor olvassak fel a halot €s/vagy a konfiguracids fajlt).

A fenti halonak megfelel6 XML-en tul, amelyet egy JADE-es orvos agens induldskor felolvas, még sziikség van
tehat az emlitett konfiguracios fajlra is. Ez példankban a \ j ade\ src\ ni | ab\ | ab04\ exanpl e01_par am t xt
elérésen talalhato. Tartalma a kovetkezo:

t ar get a b c

Lathato tehat, hogy egy szoveges fajlrél van sz, melyben karakterfiizérek szerepelnek tab-okkal elvalasztva. Az
elso string a célvaltozo neve, a tobbi pedig sorban a szimptémak neve.

A JADE-es paciens &agens (milab.|ab04. Patient Agent. Patient Agent) inditdsakor tehat
paraméterként meg kell adni azt a konfiguracios (avagy paraméter-leird) fajlt, amely tartalmazza a paciens
lehetséges szimptomadinak felsorolasat, és a célvaltozd nevét, aminek kapcsan a diagnozisra (hogy mi a
valdsziniisége annak, hogy IGAZ) kivancsi. Ezek szerint példankban a kovetkezd paraméterrel kellene
inditanunk a i | ab. | ab04. Pat i ent Agent . Pati ent Agent agenst:

\'jade\src\m | ab\ | ab04\ exanpl e01_param t xt

A JADE-es orvos agensnek (m | ab. | ab04. Doct or Agent . Doct or Agent ) viszont mar 2 paraméterre is
szilkksége van indulaskor: (1) kiexportalt Bayes héaldjanak elérése, és (2) a Bayes haldban szerepld
valtozék/csomdpontok, és a célvaltozé nevét tartalmazo konfiguracios fajl elérésére. Ezek szerint példankban a
kovetkez6 2 paraméterrel kellene inditanunk a i | ab. | ab04. Doct or Agent . Doct or Agent &genst:
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\jade\src\m | ab\ | ab04\ Doct or Agent \ exanpl e01_bnet . xmi
\j ade\ src\m | ab\ | ab04\ exanpl e01_param t xt

A JADE-es agensek paramétereit, amennyiben tobb is van, szokozzel kell elvalasztani. Tovabba,
részletkérdésnek tiinhet, de mégis sok galibat okozhat az orvos és a paciens konfiguracios fajljainak eltérése.
Célszerti tehat, ha a konfiguracids fajl mindkét tipusi agensnél egy és ugyanaz. A laborgyakorlat soran is
probaljuk meg ehhez tartani magunkat.

A paraméterezést kovetden a JADE-es agensek elindulnak, majd a fentebb leirtaknak megfelelden miikodésbe
lépnek. Vessiink még egy pillantast arra, hogy milyen tartalmu/felépitést tizenetek cserélnek gazdat kozottik.
Példankban a paciens a kovetkezd — \jadelsrc\nilab\l ab04\ Pati ent Agent\ | anguage01\ | anguage01l. xsd
sémanak megfelel6 — tartalmi REQUEST tizenetet kiildi az orvosnak:

<?xm version="1.0" encodi ng="UTF-8" standal one="yes" ?>
<nmessage>

<synptons>1 1 1</synptons>

<di agnoses>x</ di agnoses>
</ message>

Az tizenetb6l latszik, hogy az ,,a”, ,,b”, és ,c” szimptoméak a paciens szerint rendre mind igazak, tovabba
egyetlen orvos agenssel kommunikal(t), és az éppen az, akinek most ezt az {izenetet kiildi, és akinek az eddigi
diagnozisa ,,x”, azaz ismeretlen értékd.

Az orvos agens erre példankban a kovetkezo -
\j ade\ src\ni | ab\ | ab04\ Doct or Agent \ | anguage01\ | anguage01. xsd sémanak megfeleld — tartalmii INFORM
tizenettel valaszol a paciensnek:

<?xm version="1.0" encodi ng="UTF-8" standal one="yes"?>
<di agnose>0. 500000</ di agnose>

Ezek szerint az orvos szerint %2 annal a valdszintisége, hogy a ,.target” nevii, binaris célvaltozé értéke ,,17”, azaz
IGAZ lesz. Ez akkor sem valtozik, ha a paciens Ujra diagnézist kér (immar a beérkezett diagndzis fényében),
azaz a kovetkez6 tizenetet kiildi az orvosnak:

<?xm version="1.0" encodi ng="UTF-8" standal one="yes"?>
<message>

<synptoms>1 1 1</synptons>

<di agnoses>0. 500000</ di agnoses>
</ nessage>

Az orvos erre is fentebbi tizenettel valaszol. Miért? Mert hidba hasznalja fel ezt az elobbi diagndzist arra, hogy
haléjaban az aggr egat edDi agnoses nevezetli csomodpontnak evidenciaképp értéket adjon, a hald olyan
felépitésti, €s a benne szerepl6 valoszintiségek olyanok, hogy ez a tény nem valtoztat a célvaltozé eloszlasan.

Elképzelhetd azonban, hogy az eddigi diagnozisok masfajta aggregaldsa mellett, és igy masmilyen evidencidval
latva el az aggr egat edDi agnoses nevezetli csomdpontot, mas eredmény jonne ki. Példankban ez éppenséggel
nem igy van, de altalaban elképzelheto, sot, igen gyakori lehet (attdl fliggben, hogy az aggr egat edDi agnoses
csomdpont mennyire meghatarozo a célvaltozdra nézve).

A pacienstol kapott, eddig beérkezett diagnozisok aggregalasat a Doct or Agent osztaly aggr egat eDi agnoses
metodusa végzi. Tehat ennek atirasaval tovabb finomithatjuk JADE-es orvos dgensiink dontéshozasat.
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