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1 A pomegranate python programozasi kornyezet Bayes-halézatok
kezelésére és kiterjesztése dontési halézatokra

1.1 A gyakorlat célja

A gyakorlat egy atfogd gyakorlati példan keresztiil mutatja be egy programozési kérnyezet, a python
alapi pomegranate konyvtar felhasznialasat Bayes-halozatok létrehozésara és halékban torténd
kovetkeztetésre. Ezen funkcidk és a bemutatott mintdk a kovetkeztetés érzékenységét vizsgald
kis hazifeladat megolddsat segitik.

FEzen feliil a gyakorlat bemutatja a Bayes-halok kibovitéseként eloallitott dontési halok alkalmazasat
is, illetve a valészintiségi halokbdl torténd mintavételezést és az adatokbdl torténd struktira tanuldst
is. Ezen funkcidk a kotelez6 nagy hazifeladat és a zarthelyit kivalté hazifeladat megoldasat segitik.

1.2 Emlékezteto: Bayes-hal6zatok

A feltételes valdsziniiség definicidja szerint két valtozo egyiittes valdszinliségét fel lehet bontani
az aldbbi médon: P(A,B) = P(A|B)P(B). Ezen felbontés tetszéleges szamu valtozéra torténd
altalanositasat lanc-szabalynak nevezziik, amely n darab valtozora az alabbi médon hajthato
végre:

P(X1,Xs,...,X,) = P(X| X1, Xn—2, ..., X1) P(Xp—1|Xn—2, Xpn_3, ..., X1)...P(X2| X1) P(X1)

Vagy révidebben:

n
P(X1, Xy, .., Xn) = [[ P(Xil Xio1, ..., X1)
i=1

Egy modell valtozoinak egyiittes valdszintisége ilyen abrazolasban viszonylag nehezen atlathato, f6-
leg nagyobb méretii modellek esetén. Ebbol adéddan érdemes valamilyen graf alapt reprezentaciét
bevezetniink, amely attekintheté formaban mutatja be a modell valtozoéi kozott fenndllé kapcsola-
tokat. El6szor is feltételezziik, hogy a modell minden A valtozdjara létezik egy olyan Parents(A)
valtozéhalmaz, amely halmazok esetén az alabbi szorzat alakban torténé felbontds (faktorizacio)
érvényes lesz a modell egyiittes valdszintiségére, n darab valtozét tartalmazé modell esetére:
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P(X1, X, ... Xp) = [ [ P(X;| Parents(X;))
=1

A grafos reprezentéciéban ekkor a Parents(A) halmaz elemeit A valtozé sziileinek, azon X val-
tozokat pedig, amelyekre a A € Parents(X) pedig A gyerekeinek jeloljik (ha a szovegkornyezet
megengedi az 1-1 megfeleltetés miatt a valdészinliségi valtozo és csomdépont megnevezést ekvivalen-
sként hasznaljuk).

Bayes-halé (Definici): Azt a kormentes irdnyitott grafot (Directed Acyclic Graph - DAG),
amelynek csomépontjai a modellben taladlhatd valdszintiségi valtozdk, élei pedig a valtozok kozotti
fiigglségi (sziil6-gyerek) kapcsolatot reprezentaljak tgy, hogy az él a sziil6bdl kiindulva annak
gyerekébe mutat, Bayes-halénak nevezziik, ha teljesiti fenti faktorizacids egyenletet és minimélis.
A gyakorlatban egy Bayes-halé definiciéjaba a graf azon kvantitativ annotécidjat is beleértjiik,
amely minden csoméponthoz rendel egy feltételes valdsziniiségi eloszlast, amely a sziil6k értékei
fliggvényében meghatarozza a gyermekcsomépont dltal reprezentalt valdszintiségi valtozo eloszlasat.

1.3 Kovetkeztetés Bayes-halékban

Valészintiségi modellek esetén kovetkeztetés alatt azt értjik, hogy egy adott valtozéhalmaz (evi-
dencia) értékének ismeretében kiszdmitjuk az ismeretlen értékii valésziniiségi valtozdk egy részhal-
mazanak egyiittes valosziniiségét.

Az egrakt és a sztochasztikus (avagy Monte Carlo) kovetkeztetési médszerek részletes leirdsa meg-
talalhat6: Stuart Russell és Peter Norvig Mesterséges Intelligencia - Modern megkozelitésben cimii
konyvének 14.4. és 14.5. fejezetében.

2 A programozasi kornyezet

A gyakorlat sordn feltételezziik a Python nyelv, és a Google Colab kornyezet alapszintii is-
meretét. Ezeken feliil 1ényegében két eszkozt fogunk hasznalni: a pomegranate python konyvtarat
a valésziniiségi halék implementiciéjahoz, illetve az ez altal haszndlt pygraphviz konyvtarat a
megalkotott hdldk vizualizacidéjahoz.

Ezek telepitéséhez futtassa le az aldbbi kédblokkot:

hhcapture

mpip install pomegranate
mapt—get install -y graphviz-dev
mpip install pygraphviz

Varja meg, amig a telepités befejez0dik, majd importalja a kezdetben sziikséges konyvtarakat az
alabbi kodblokk lefuttatasaval:


https://mialmanach.mit.bme.hu/aima/ch14s04
https://mialmanach.mit.bme.hu/aima/ch14s05

[2]:

/%matplotlib inline

import matplotlib as mpl

# Just so the generated figures won't look too ugly
mpl.rcParams['figure.figsize'] = [3, 2]
mpl.rcParams['figure.dpi'] = 200

from matplotlib import pyplot as plt

import pomegranate as pg; print('pg: ' + pg.__version__)
import numpy as np; print('np: ' + np.__version__)

pg: 0.12.2

np: 1.18.2

Amennyiben a telepités sordan, vagy a késébbiekben hibat észlel, vagy barmilyen egyéb kérdése van,
jelezze ezt a targy Teams csatornajan vagy konzultécidkon.

3 A jarmiivezeto6i faradtsag modelljének bemutatasa

A modern autéiparban egyre gyakrabban alkalmaznak vezetdi faradtsdgot detektald rendszereket
(Adaptive Driver Assistance Systems, ADAS). A gyakorlat egy ilyen modell implementalasan
keresztiil fogja bemutatni a valdszintiségi kovetkeztetd rendszerek miikodését egy programozasi
kornyezetben.

Egy kiinduldsi ADAS modell elérhet6 a BayesCube rendszer grafikus felhaszndaléi feliiletén keresztiil,
illetve egy egyszertisitett modell is, amely a tovabbiakban hasznalt.

A valtozdk tekintetében az egyszeriiség kedvéért feltételezziik, hogy a rendszer mar elézetesen
feldolgozott, magas szintii informaciot kap, igy a bemenetek mindegyike diszkrét, tobbségiik binaris.

A modellben bevezetendo valdszintiségi valtozok az alabbiak:

Az ut hossza (LengthOfDrive): Bindris valtozo, értéke igaz, hogyha a vezetd dltal egy-
huzamban megtett Ut hossza egy adott hatarértéknél magasabb.

Forgalmi dugé (TrafficJam): Igaz, hogyha az 0t sordn a sofér jelentés dugéba kertiil.
Lassult szivverés (LowHeartRate): Igaz, hogyha a sofér pulzusa az alvis sorén jellemz6
tartomanyban van.

A pulzus mérhetd példaul egy, a kormanykeréken elhelyezett szenzor segitségével.

Sévtartas (LaneStability): Attdl fiiggben, hogy a sof6r tartja a savot, enyhén instabilan
vezet, vagy éppen elhagyja a savot, az értéke lehet Straight, Slalom vagy Leaving.

Szemek (Eyes): Ertéke lehet Open, Blink vagy Closed attél fiiggéen, hogy a sofSr szeme
folyamatosan nyitva van, gyakran pislog, vagy teljesen csukva van.

A szemek viselkedése egy, a sof6rrel szemben elhelyezett kamera képébdl kinyerhet6 valamilyen
képfeldolgoz6 modell segitségével.

Faradtsdg (Fatigue): Igaz, hogyha a vezet6 faradtsiga annyira magas, hogy nagy
valosziniiséggel elalszik a volannal.


https://www.mit.bme.hu/system/files/oktatas/targyak/9892/DriverFatigue_v2020.xml
http://bioinfo.mit.bme.hu/
https://www.mit.bme.hu/system/files/oktatas/targyak/9892/DriverFatigue4colab_v2020.xml

Valoszintiségi valtozok lehetséges értékeinek gyakran csak boolean tipust hasznaltunk,
azonban a keretrendszer sok egyéb tipus mellett timogatja a string tipusi értékeket is.
Ebbdl adéddan az atlathatdsag kedvéért érdemes a lehetséges értékek meghatarozasanal
a modell bemutatasanak végén lathato feltételes valdsziniiségi tablaban hasznédlt megn-
evezéseket hasznalni. (Tehét ‘Straight’, ‘Slalom’ és ‘Leaving’ értékek a LaneStability
valtozondl, illetve ‘Open’, ‘Blink’, ‘Close’ értékek az Eyes esetén)

A tovabbakban a révidség érdekében képletek esetén az aldbbi jeldlést alkalmazzuk a valtozdkra:

Valtozd neve Jelolés
LengthOfDrive LOD
TrafficJam TJ

LowHeartRate LHR
LaneStability LS
Eyes E
Fatigue F

Az oksagi relacidk elképzelt aszimmetrikus tesztelése alapjan addédik, hogy az elsé két valtozd
(LengthOfDrive, TrafficJam) a faradtsagnak (Fatigue) okai, az utanuk kévetkezé harom pedig
(LowHeartRate,LaneStability, Eyes) kovetkezményei. Ebbé&l adéddéan a valtozdk egytittes
valésziniisége felirhaté az aldbbi médon:

P(LOD,TJ,LHR,LS, E,F) = P(LOD)P(T.J)P(F|LOD,T.J)P(LHR|F)P(LS|F)P(E|F)

A valtozdk valdszintliségi eloszlasat pedig az alabbi feltételes valésziniiségi tablazat adja meg:

LOIP(LOD)TJ P(TJ§) LOIXJ F P(F|LODFTJLHIRP(LHR|F) LS P(LS|F)F E P(E|F)

true0.1 | true0.3 | trueStraiQl®9 | trueOpen0.1
fals®.9 fals®.7 | trueSlalothl | trueBlink).85
| trueLeavih@l | trueClosdd05
| falsStraiQld |  fals©pen0.94
| fals&laloth01 falsBlink).05
|

|

|

truetrue(.8
true fals®.2
falsérue0.3
falsdals®.7

| truetruetrue0.65 |
| truetrue fals®.35 |
| truefalsérue0.45 |
| truefalsdals®.55 |
| falséruetrue0.55 |
| falséruefals®.45 |
| falsdalsérue0.35 |
| falsdalsdals®.65 |

|
|
!
|
| falsd.eaving fals€losdil01
|

|

4 A Bayes-hal6 létrehozasa

Célunk, hogy a LengthOfDrive, TrafficJam, Fatigue, LowHeartRate, LaneStability és Eyes
valtozokbol hozzunk 1étre egy Bayes-halot. Ehhez el6szor inicializalja a valtozdk eloszlasait az alabbi
kédblokk lefuttatasaval:
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from pomegranate import DiscreteDistribution, ConditionalProbabilityTable

lengthOfDrive = DiscreteDistribution({True: 0.1,
False: 0.9})

trafficJam = DiscreteDistribution({True: 0.3,
False: 0.73})

fatigue = ConditionalProbabilityTable([
[True, True, True, 0.65],

[True, True, False, 0.35],
[True, False, True, 0.45],
[True, False, False, 0.55],
[False, True, True, 0.55],
[False, True, False, 0.45],
[False, False, True, 0.35],

[False, False, False, 0.65],
], [lengthOfDrive, trafficJam])

lowHeartRate = ConditionalProbabilityTable([
[True, True, 0.8],
[True, False, 0.2],
[False, True, 0.3],
[False, False, 0.7],
1, [fatiguel)

laneStability = ConditionalProbabilityTable([
[True, True, 0.8],
[True, False, 0.2],
[False, True, 0.3],
[False, False, 0.7],
1, [fatiguel)

eyes = ConditionalProbabilityTable([
[True, True, 0.8],
[True, False, 0.2],
[False, True, 0.3],
[False, False, 0.7],
1, [fatiguel)

Mint lathat6, a Pomegranate konyvtarban az 6nallé eloszlasok (a kédban DiscreteDistribution)
meghatarozasa egy-egy Python dictionary segitségével torténik, amelyben a kulcsok a valtozo lehet-
séges értékei, a kulcsokhoz tartozé értékek pedig azok valdszintisége egy [0-1] tartoményba esd
valos szam formajaban. Ezzel szemben a feltételes valoszintiségek meghatarozasa a fentebb lathato
modszerhez hasonlban egy feltételes valdszintiségi tablazat (a kédban ConditionalProbability Table)
segitségével torténik, amely tulajdonképpen egy kétdimenziés tomb (témbok témbje). Ezen tomb
utolsé el6tti oszlopa mindig a valtozd lehetséges értékeit, az utolsé oszlopa pedig a hozzajuk tartozo
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valoszintiséget tarolja a feltételként jelen 1év6 valtozok fiiggvényében. Ezen két oszlopon kiviil a
toémb elején annyi oszlop van, amennyi sziiléje van a kérdéses valtozdénak. Végiil pedig a valtozd
szileit (vagyis a valdsziniiségében feltételként megjelolt valtozokat) egy kiilon tombben adjuk meg
referenciaként, olyan sorrendben, amilyen sorrendben az oszlopokat hozzajuk akarjuk rendelni.

Ezt kovetGen definidljuk az ezen eloszlasokhoz tartozd csomépontokat:

from pomegranate import State

# All nodes should be initialized with their corresponding distributions.

# From now, the unique name (given here) will identify the wariables during,
—1inference.

lengthOfDriveNode = State(lengthOfDrive, name="LengthOfDrive")
trafficJamNode = State(trafficJam, name="TrafficJam")

fatigueNode = State(fatigue, name="Fatigue")

lowHeartRateNode = State(lowHeartRate, name="LowHeartRate")
laneStabilityNode = State(laneStability, "LaneStability")

eyesNode = State(eyes, "Eyes")

Majd példanyositsunk egy halot, adjuk hozzd a csomépontokat és a kozottiik futd éleket, végiil
pedig a bake() fiiggvény segitségével véglegesitsiik a modellt:

from pomegranate import BayesianNetwork

# Initialize a new Bayesian network
model = BayesianNetwork("Driver Fatigue")

# Add the wvariables to the model.
# The order only matters <f you're planning to indexr the wariables directly,
—later.
model .add_states(lengthOfDriveNode,
trafficJamNode,
fatigueNode,
lowHeartRateNode,
laneStabilityNode,
eyesNode)

# The edges should be added separately here.

# This seems a bit redundant, but note that a distribution can belong to more,
—than one node,

# 1.e., names in the specification of distributions are not unique identifiers,
< (only the ""node tidentifiers)

model .add_edge (lengthOfDriveNode, fatigueNode)

model .add_edge (trafficJamNode, fatigueNode)

model .add_edge (fatigueNode, lowHeartRateNode)

model .add_edge (fatigueNode, laneStabilityNode)

model .add_edge (fatigueNode, eyesNode)



# Finally, we must 'bake' the model to finalize it in it's current form.
# We can only perform inference after finalizing the model.
model . bake ()

Az igy elkésziilt modell struktirdjat graf formdjaban kirajzolhatjuk a plot() fliggvény segitségével:

[6]: model.plot()

LengthOfDrive

LaneStability

5 Kovetkeztetés a modellben

A valOszinliségi hélékban végrehajtott kovetkeztetés soran az ismeretlen valtozdk lehetséges
értékeinek valdszintiségére vagyunk kivancsiak, a méar megfigyelt (és igy ismert) valtozok értékeinek
fliggvényében.

A pomegranate keretrendszerben a predict _proba() (azaz predict probability) figgvény segitségével
hajthatunk végre kovetkeztetést, amelynél a mar ismert valtozok értékét egy, azok nevével indexelt
dictionary-ként adhatjuk meg, visszatérési értékként pedig az Osszes valtozé ismert értékét, vagy
ismeretlen valtozdk esetén azok aktudlis eloszlasat kapjuk egy tomb forméjaban.

A figgvény kimenetének attekinthetébb kifrasahoz definialjunk egy fliggvényt, az alabbi kodblokk
lefuttatasaval:

[0]: from pomegranate import Distribution

def print_inference_result(inference_result: []):

Thts function prints the result of the 'model.predict_proba' method in a
more interpretable way than it's original ToString function.

mnimn

global model

assert len(model.states) == len(inference_result)

for i in range(len(model.states)):
# We print the name of every wvariable
print(model.states[i] .name + ':')
# If a vartable is an instance of Distribution,
# that means that it's value isn't known already.
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if isinstance(inference_result[i], Distribution):

# We print out the probability of all possible wvalues of

# the unknown variable, along with their names.

for key in inference_result[i].parameters[0] .keys():

print('\t' + str(key) + ':\t' +
("%.4f" % inference_result[i] .parameters[0] [key]))

else:

print('\t' + str(inference_result[i]))
print ()

5.1 Feltétel nélkiili marginalisok kiszamitasa

Kezdetben feltételezziik, hogy a valtozok egyike sem ismert. Ekkor a valtozdk lehetséges értékeinek
aktudlis valosziniiségét egy iires dictionary-vel végzett predict_proba() hivassal kérdezhetjiik le,
majd irassuk is ki az eredményt a fenti fiiggvény segitségével:

evidence_set = {}

inference_result = model.predict_proba(evidence_set)
print_inference_result(inference_result)

LengthOfDrive:
True: 0.1000
False: 0.9000

TrafficJam:
True: 0.3000
False: 0.7000

Fatigue:
False: 0.5800
True: 0.4200

LowHeartRate:
False: 0.4900
True: 0.5100

LaneStability:
False: 0.4900
True: 0.5100

Eyes:

False: 0.4900
True: 0.5100

Az eredménybdl lathatjuk, hogy amennyiben nincs semmilyen el6zetes tudasunk, akkor a faradtsag



valészintisége 0.42.
#4#Tovabbi példak kovetkeztetésre

Tegyiik fel, hogy a GPS szerint hosszu ideje iton van a sof6r, viszont a tervezett ttvonalon nincs
forgalmi dugé. Ekkor a hidnyzd valtozok valésziniiségét az alabbi médon kaphatjuk meg:

[9]: evidence_set = {"LengthOfDrive": True,
"TrafficJam": False}

inference_result = model.predict_proba(evidence_set)
print_inference_result(inference_result)

LengthOfDrive:
True

TrafficJam:
False

Fatigue:
False: 0.5500
True: 0.4500

LowHeartRate:
False: 0.4750
True: 0.5250

LaneStability:
False: 0.4750
True: 0.5250

Eyes:
False: 0.4750
True: 0.5250

Ezen eredménybdl megfigyelhetjiik, hogy a faradtsidg valdsziniisége bedllt a feltételes valdszinliségi
tablaban a LengthOfDrive=True és TrafficJam=False evidencidkhoz meghatarozott, 0.45-6s
értékre. Ez azonban nem jelenti azt, hogy a modell jelenleg ismeretlen véltozéinak evidenci-
aként torténé bevezetése ne valtoztathatna a valdsziniliségén, Bayes-halokban ugyanis egy valtozo a
sziileinek ismeretében csak a nem-leszarmazottaitol valik fliggetlenné, a maradék harom csomépont
pedig mind a Fatigue valtozonak leszarmazottja.

Feltételezziik, hogy a korméanyban elhelyezett szenzor azt jelzi, hogy a sof6r pulzusa normalis, nincs
kozel az alvas sordan mérhet6 értékhez. Ekkor a valdszinliségek az alabbi médon alakulnak:

[10]: evidence_set = {"LengthOfDrive": True,
"TrafficJam": False,
"LowHeartRate": False}



inference_result = model.predict_proba(evidence_set)
print_inference_result(inference_result)

LengthOfDrive:
True

TrafficJam:
False

Fatigue:
False: 0.8105
True: 0.1895

LowHeartRate:
False

LaneStability:
False: 0.6053
True: 0.3947

Eyes:
False: 0.6053
.3947

o

True:

Mar a feltételes valészintiségi tablaban meghatdrozott értékekbdl is lathatd, hogy a LowHeartRate
viszonylag er6sen korrelal a Fatigue valtozoval. Ebb6l adédéan nem meglepd, hogy a faradtsag
valészintliségét ezen valtozo igazra allitasa 0.35-r6l ~0.19-re csokkentette, ugyanis az erds evidencia-
nak szamit ezen valtozo False értéke mellett.

Tegylik fel, hogy a vezetd arcat néz6 kamera szerint a sofér gyakran csukja be a szemét révidebb
idore. Futtassa le az aldbbi kédblokkot, amelyben 1é6v6 kovetkeztetés a meglévé harom evidencia
mellett mar tartalmazza az Eyes=‘Blink’ evidenciat is:

[11]: evidence_set = {"LengthOfDrive": True,
"TrafficJam": False,
"LowHeartRate": False,
"Eyes": 'Blink'}

inference_result = model.predict_proba(evidence_set)
print_inference_result(inference_result)

LengthOfDrive:
True

TrafficJam:
False

Fatigue:

10



False: 0.8105
True: 0.1895

LowHeartRate:
False

LaneStability:
False: 0.6053
True: 0.3947

Eyes:
Blink

Amennyiben a kdvetkeztetést megfelelden hajtotta végre, igy a Fatigue valtozo valésziniiségeként
~0.8-at kellett kapjon. Ha figyelembe vessziik, hogy a feltételes valésziniiségi tabla szerint faradt-
sag esetén a gyakori pislogas esélye 0.85, mig faradtsag hidnyaban csupan ~0.05, akkor lathatjuk,
hogy az Eyes valtoz6 még erésebb korrelaciét mutat a faradtsaggal, mint a LowHeartRate val-
toz6. Ebbol adéddan érthetd, hogy a faradtsag valdszinliségét ezen valtozd evidenciaként torténo
bevezetése ~0.19-r6l ~0.8-ra novelte.

Végiil pedig tegyiik fel, hogy az auté kiils6 kameraja szerint a sofor elkezdte elhagyni a savot.
Vezesse be az alabbi kodblokkban az eddigi evidencidk mellé a LaneStability="‘Leaving’ értéket,
majd futtassa le a blokkot:

[12]: evidence_set = {"LengthOfDrive": True,
"TrafficJam": False,
"LowHeartRate": False,
"Eyes": 'Blink',
"LaneStability": 'Leaving'}

inference_result = model.predict_proba(evidence_set)
print_inference_result(inference_result)

LengthOfDrive:
True

TrafficJam:
False

Fatigue:
False: 0.8105
True: 0.1895

LowHeartRate:
False

LaneStability:
Leaving

11



Eyes:
Blink

Ha joél hajtotta végre a kovetkeztetést, akkor a faradtsig valészinlisége 1. Ez a jelenség viszony-
lag ritka a valdszinliségszamitasban, és a valdszintiségi kovetkeztetésben, és ha be is vezetiink 1
valoszintiségi valtozo-értéket, akkor azt altalaban evidenciaként szoktuk értelmezni. Ha azonban
alaposabban megfigyeljiik a feltételes valdszintiségi tablazatot, akkor lathatjuk, hogy a LaneSta-
bility=‘Leaving’ érték valdszinlisége 0 abban az esetben, hogyha a firadtsag értéke igaz, és nul-
lanal nagyobb, hogyha nem. Ez réviden azt jelenti, hogy a LaneStability=‘Leaving’ érték
mellett kizart, hogy a faradtsag értéke hamis legyen, igy tehat mindenképp teljesiil, hogy Fa-
tigue=True. Lényegében ugyanezt az allitast tiikrozi a kovetkeztetés soran kapott P(Fatigue =
True|LabeStability = Leaving) = 1 valésziniiség is.

6 3. A dontési halo 1étrehozasa

A valészinliségi halékat leggyakrabban dontéshozé, vagy dontéstamogaté rendszerekben szokés
hasznélni, ahol egy (vagy tobb) célvaltoz6 ismert evidencidk melletti valésziniisége alapjan sz-
eretnénk meghatarozni a lehetséges dontések koziil a lehetd legjobbat. Ennek végrahajtasdhoz a
Bayes-halot ki kell béviteniink tigy, hogy meghatarozzuk a lehetséges dontéseket, majd hasznossag
(vagy veszteség) értékeket rendeliink a célvaltozé értékei és a lehetséges dontések Gsszes kombind-
ciéjéhoz. Az igy kibovitett valoszinliségi halét dontéasi halénak nevezziik.

Dontési halékban egy adott dontés varhaté hasznosséga (vagy vesztesége) alatt a célvaltozo értékeire
az adott dontés-érték parhoz meghatarozott hasznossdg (vagy veszteség) értékét értjik a valtozé-
érték aktudlis valoszinliségével megszorozva, a szorzatot a célvaltozo értékei folott Osszegezve. Egy
adott pillanatban mindig a legnagyobb varhat6é hasznossigi (vagy legkisebb varhaté veszteségii)
dontést érdemes meghozni.

Tegyiik fel, hogy kétféle médon tudjuk figyelmeztetni a sof6rt: egy, a kezel6feliileten megjelend
értesitéssel, vagy egy nagy hangerejii figyelmezteté hangjelzéssel. Igy tehdt minden idépillanat-
ban harom lehetséges dontésbdl kell vilasztanunk: ne csindljunk semmit (Idle), jelenitsiink meg
egy értesitést a kezelSfeliileten (Notify), vagy szélaltassunk meg egy hangos figyelmeztetést ( Warn-
ing). Egyértelmi, hogy a legrosszabb eshetéség, hogyha a sofér elalszik a volanndl, és semmilyen
médon nem figyelmeztetjiitk. Emellett viszont az sem jo, hogyha tulzottan gyakran kiildiink fi-
gyelmeztetést, ebben az esetben ugyanis a rendszer miikédése zavard lehet a sofér szamara, és
fennall az esélye, hogy kikapcsolja azt, ezen feliil pedig az is el6fordulhat, hogy egy nagy hangerejii
hangjelzés megzavarja a sofort a vezetésben. Ebbol kiindulva vezessiik be az aldbbi hasznossag
értékeket a célvaltozd értékeinek, és a dontéseknek lehetséges kombinacidira:

Fatigue  Alarm  U(Alarm|Fatigue)

true Idle —-300
true Notify 10
true Warning 100
false Idle 10
false Notify —50
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Fatigue  Alarm  U(Alarm|Fatigue)
false  Warning —100

A pomegranate keretrendszer jelen allapotdban nem tamogatja a doéntési halok létrehozasat,
igy definidlnunk kell egy fliggvényt, amely meghatdrozza a lehetséges dontések aktudlis
hasznossagértékeit a valdszintiségi halén végzett kovetkeztetés eredménye alapjan. Fzt az alabbi
kédblokk lefuttatasaval tehetjiik meg:

[0]: from pomegranate import Distribution

utilities = {
(True, "Idle"): -300,
(True, "Notify"): 10,
(True, "Warning"): 100,
(False, "Idle"): 10,
(False, "Notify"): -50,
(False, "Warning"): -100

def print_utility_values(inference_result: []):
Thts function computes and prints the utilities of the possible actions,
based on the probability of the Fatigue wvariable.
global model
assert len(model.states) == len(inference_result)
expected_utilities = dict()
for i in range(len(model.states)):
# We need only the probability of the 'Fatigue' wvariable
if model.states[i] .name == "Fatigue":
for key in utilities.keys():
# Take the probability for the corresponding value of the 'Fatigue',
—variable
prob = inference_result[i] .parameters[0] [key[0]]
try:
# If we've seen this dectision before, correct the expected utility.
expected_utilities[key[1]] += prob * utilities[key]
except KeyError:
# Otherwise create a new wvalue for this decision.
expected_utilities[key[1]] = prob * utilities[key]

# Get the best decision based on the expected uttility values, then print,
—1t.
best_decision = list(expected_utilities.keys()) [0]
for key in expected_utilities.keys():
print(key + ": " + str(expected_utilities[key]))
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if expected_utilities[best_decision] < expected_utilities[key]:
best_decision = key
print ("The current optimal decision is: " + best_decision)

return

Tegyiik fel, hogy nincs forgalmi dugé, nincs hosszt ideje titon a sofér, és a pulzusa is normaélis (egy
széval minden rendben van). Ebben a szitudciéban a lehetséges dontések hasznossigéit az aldbbi
modon irathatjuk ki:

[14]: evidence_set = {"TrafficJam": False,
"LengthOfDrive": False,
"LowHeartRate": False}

inference_result = model.predict_proba(evidence_set)
print_utility_values(inference_result)

Idle: -31.333333333333492

Notify: -41.99999999999998

Warning: -73.33333333333324

The current optimal decision is: Idle

Lathato, hogy egy ehhez hasonld, normélisnak mondhaté szituaciéban a modell szerint nem érdemes
semmilyen figyelmeztetést eszk6zolni, ugyanis a sofér nagy valdszintiséggel nem almos.

7 Mintavételezés statisztikai adat generalasahoz és struktura tan-
ulas

AlapvetOen a valésziniiségi halok a modell valtozdinak teljes eloszlasat hivatottak modellezni,
vagy legalabbis kozeliteni azt. Ebbdl addéddan alkalmasak arra is, hogy segitségiikkel olyan adat-
mintdkat generdljunk, amelyek valés koriilmények kozott is el6fordulhatnak. Més szavakkal élve
tehdt mintavételezést hajtunk végre a modell eloszlasa f6lott.

A mintavételezési modszerek kozil talan a legegyszeriibb a topologikus sorrendben torténd
mintavételezés (forward sampling), amely soran a halé csomépontjain (ahogyan a név is sejteti)
topologikus sorrendben végighaladva mintavételezziik az aktudlis csomoépont értékét (tehat kvazi
sorsolunk neki egy értéket az aktudlis eloszlasa alapjan) a sziilei ismeretében.

A topologikus sorrend ebben az esetben olyan sorrendet jelent, amelynél egy csomépon-
tot csak akkor mintavételeziink, hogyha a sziileinek mindegyikébdl vettiink mar mintat.
Az altalunk alkotott Bayes-hald esetén példaul egy topologikus sorrend az aldbbi:
LengthOfDrive, TrafficJam, Fatigue, LowHeartRate, LaneStability, Eyes

Az egyszerti, topologikus sorrendben térténd mintavételezésnél sokoldalibb és jobb ered-
ményt add, &m bonyolultabb mintavételezési mdodszerek is 1éteznek, ezekrdl a korabban
is emlitett Mesterséges Intelligencia - Modern megkozelitésben ciml kényv 14.5. fe-
jezetében olvashat.
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[0]:

A mintavételezés mellett egy masik fontos valdszinliségi hélékkal kapcsolatos médszer az ugyn-
evezett struktara tanulas. Ennek soran lényegében mar 1étez6 mintdk sorozatabdl allitunk eld
egy Bayes-halot, amely lehetOség szerint minél jobban illeszkedik a mintak valds eloszlasdra. Habar
a struktira tanulds elméleti hatterének, és az azt implementalé algoritmusoknak ismertetése béven
talnyulik ezen labor hatarain, a konkrét alkalmazasat ettol fliggetleniil is ki tudjuk prébalni.

A gyorsabb tanulas érdekében a modellbeli paramétereket diszkriminativabba tettiik.

Sajnos a pomegranate keretrendszer jelenleg nem tamogatja nativ médon a Bayes-halokbdl torténd
mintavételezést, illetve a struktira tanuldst is csak szdmszer(i (illetve folytonos) értékkészlettel
rendelkez6 valdszinliségi valtozdk esetén tamogatja kozvetlenil. Ezek orvoslasa végett a gen-
erate__topological _samples és new_model _from__samples fiiggvényeket az alabbi kédblokk lefut-
tatasaval:

# The wvariables are 'quantized', because we gave them numerical values
# instead of the string and boolean values they had before.
# However, the meaning of the possible walues are still the same.

lengthOfDrive_quantized = DiscreteDistribution({1: 0.1,
0: 0.9}

trafficJam_quantized = DiscreteDistribution({1: 0.3,
0: 0.7

fatigue_quantized = ConditionalProbabilityTable([
1, 1, 1, 0.65],

[1, 1, 0, 0.35],
[1, 0, 1, 0.45],
[1, 0, O, 0.55],
[0, 1, 1, 0.55],
[0, 1, 0, 0.45],
[0, 0, 1, 0.35],

(o, o, 0, 0.65],
], [lengthOfDrive_quantized, trafficJam_quantized])

lowHeartRate_quantized = ConditionalProbabilityTable([

[1, 1, 0.8],
[1, 0, 0.2],
[0, 1, 0.31,
[0, 0, 0.7],

1, [fatigue_quantized])

laneStability_quantized = ConditionalProbabilityTable([

[1, 0, 0.21,
[1, 1, 0.65],
[1, 2, 0.15],
[0, 0, 0.9]1,
[0, 1, 0.09],
[0, 2, 0.01]
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], [fatigue_quantized])

eyes_quantized = ConditionalProbabilityTable([

[1, 0, 0.1],
[1, 1, 0.85],
[1, 2, 0.05],
[0, 0, 0.94],
[0, 1, 0.05],
[0, 2, 0.01]

], [fatigue_quantized])

def generate_topological_samples(sample_count: int = 1) -> np.ndarray:

nnn

Thts function tmplements the topological sampling algorithm on our model.
global lengthOfDrive_quantized, trafficJam_quantized, fatigue_quantized
global lowHeartRate_quantized, laneStability_quantized, eyes_quantized

result = []

# We run the sampling 'sample_count' times...

for i in range(sample_count):
# First, we sample the variables without parents:
LOD_sample = lengthOfDrive_quantized.sample ()
TJ_sample = trafficJam_quantized.sample()

# All of Fatigue's parents are sampled, so we sample Fatigue:
F_sample = fatigue_quantized.sample(parent_values={lengthOfDrive_quantized:,
—L0OD_sample,
trafficJam_quantized:
—TJ_sample})

# Fatigue 1s the only parent of the last three wariables,

# so we can sample them in any order by now:

LHR_sample = lowHeartRate_quantized.sample(parent_values={fatigue_quantized:
< F_sample})

LS_sample = laneStability_quantized.sample(parent_values={fatigue_quantized:
< F_sample})

E_sample = eyes_quantized.sample(parent_values={fatigue_quantized:
—F_sample})

# Finally, we store the generated sample in the result variable:
result.append([LOD_sample, TJ_sample, F_sample,
LHR_sample, LS_sample, E_sample])

return np.array(result)

def new_model_from_samples(samples: np.ndarray) -> BayesianNetwork:
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[25] :

nnn

In this function we basically generate a Bayesian network from the given
samples with the butlt-in function 'BayestianNetwork.from_samples', and then
rename the states to make the resulting network eastier to interpret.
learned_model = BayesianNetwork.from_samples(samples)
state_names = ["LengthOfDrive",
"TrafficJam",
"Fatigue",
"LowHeartRate",
"LaneStability",
"Eyes"]
for i in range(len(learned_model.states)):
learned_model.states[i] .name = state_names[i]
return learned_model

Kezdetben generaljunk 10 darab mintat, majd struktira tanuldssal hozzunk létre egy halét a gen-
eralt mintak alapjan az alabbi kddblokk lefuttatasaval:

(Itt fontos realizalni, hogy a struktira tanulds soran a modell semmilyen informéaciéval nem ren-
delkezik az eredeti modellrél, csak az abbdl generdlt mintakat latja)

num_samples = 10
samples = generate_topological_samples(num_samples)

learned_model = new_model_from_samples(samples)
learned_model.plot ()

LengthOfDrive

LaneStability

Jol lathatd, hogy a kialakult modell viszonylag kis hasonlésdgot mutat az eredeti valdszintiségi
héléval, amelybol a mintdkat generdltuk. Ez els6é sorban annak készonheto, hogy 10 darab minta
jellemzdéen kevés egy ehhez hasonld, bonyolultabb struktira felismeréséhez.

Az aldbbi kédban a mintak szamanak novelésével kisérletezze ki, hogy nagyjabdél mekkora minta-
halmaz sziikséges ahhoz, hogy a kialakult Bayes-hal6 topolégiaja hasonlitson az eredetihez:

Miel6tt belekezdene, mindenképp vegye figyelembe, hogy tulzottan nagy mintaszam
esetén a mintagenerdlds és a struktira tanulds szamitdsigénye, és igy idétartama is
jelentésen megnéhet, igy torekedjen a mintaszam évatos nGvelésére.
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[26]:

Ezen feliil érdemes még megjegyezni, hogy ugyanazon mintaszam mellett az egyes futé-
sok eredménye drasztikusan eltéro lehet. Ez féként a mintak véletlenszerii generalasabol
adédik, azonban a struktira tanulds nemdeterminisztikus tulajdonsaga is kozrejatszik
benne. Ebbdl addodbéan ugyanazon mintaszam mellett érdemes tobbszor is le-
futtatni a blokkot, ugyanis eléfordulhat, hogy egy futds igy is jobb eredményt ad az
el6zénél.

# TODO: Define a sample count, that is mnecessary to learn the model accurately.
num_samples = 100000
samples = generate_topological_samples(num_samples)

learned_model = new_model_from_samples(samples)
learned_model.plot ()

TrafficJam

LengthOfDrive
@Rat/e LaneStability

Nagyjabol akkor szamit jénak az eredmény, hogyha a tanult modell irdnyitatlan viza megegyezik
az eredetivel. Tokéletes az eredmény, ha a tanult modell és az eredeti modell ugyanabba a meg-
figyelési ekvivalenciaosztalyba tartozik. Emlékezziink vissza, hogy ez megengedi tigynevezett nem
kényszeritett (non compelled) élek kiilonb6z6 iranyitottsagat.

Mindemellett az is konnyen eléfordulhat, hogy egy valtozo sziilei, vagy gyerekei kozott valamilyen
kapcsolatot vél felfedezni. Ez nem meglepd, ugyanis egy adott valtozé sziilei a kérdéses valtozén
keresztiil kbzvetetten fiiggenek egymastdl, illetve hogyha a valtozd értéke nem ismert, akkor ez a
gyerekeire is igaz.
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