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A dolgozat az alakfelismerés témakdoréhez tartozoé specialis problémakkal fog-
lakozik.

Adott objektumoknak egy Q halmaza, melynek minden eleme egyértelmiien
véges szamu ismert osztaly valamelyikéhez tartozik. Ha az osztdlyok szamat
L-lel jeloljiik, az osztalyok halmazat megfeleltethetjitk az Y = {1,2,..., L} hal-
maznak. Azt, hogy az objektumok melyik osztdlyba tartoznak, az Y : Q — Y
fiiggvény irja le, melyet osztdlyozdsnak neveziink. Az Y-t nem ismerjiik. Az ob-
jektumokat egy X fliggvénnyel egyértelmiien le lehet képezni egy X halmazra.
Az X : Q — X fliggvényt alakzatnak nevezziik, és ismertnek tételezziik fel. Az X
az alakzattér, amely matematikai szempontbdl 2-nal jobban modellezhet6 hal-
maz. X egy adott d metrikaval lehet metrikus tér, lehet linedris tér, akar véges
dimenziés vektortér, de speciilis esetben az RP Euklideszi tér is. Az alakfelis-
merés alapfeladata az, hogy egy ismeretlen w € Q objektumrdl megéllapitsuk,
hogy melyik osztalyhoz tartozik. Ehhez meg fogunk adni egy ¢ : X — ), un.
dontésfiggvényt, amivel w-hoz a ¢ (X (w)) osztélyt fogjuk rendelni. Az alapfela-
dat tehat regresszids: az ismert X egy fiiggvényével akarjuk jél megbecsiilni Y-t.
Jelolje az X' nyilt halmazai altal generdlt o-algebrat B! Legyen az X : § — X
mérhetd leképezés. Tételezziik fel, hogy adott egy p mérték az (X, B) mérhetd
téren, melyre abszolit folytonos X eloszldsa, vagyis létezik az fx : X — R
Radon-Nykodim derivélt: P (X € B) = [ fx (z) du (z), minden B € B-re.

B

Tekintsiik most az Y = i eseménynek az X altal generdlt Gx = o (X) o-
algebrara vett feltételes valészintiségét:

7:(X) =P (Y =i|Gx).
Ekkor az (X,Y) pér egyiittes eloszlasa kifejezhetd n;-vel és fx-szel:

P(XeBY=i)= [ n(X)dP= [n;(z)- fx (z)dp(x).
{XeB} B

A képletben szerepld n,(z), i = 1,2, ..., L fiiggvények alkotjat az a’poszteriori
L
eloszldst, hiszen > n;(x) = 1 minden = € X esetén. Adott egy W = (w;;) Lx L-
i=1 -

es matrix, a vesz_teségmdtrix, ahol w;; annak a rossz dontésnek a veszteségét
jellemzi, amit akkor kovetiink el, ha ¢ (X) =i,de Y = j. A ¢ dontésfiiggvény
rizikojdn az

L L
R(W,6) = 2wy P (9(X) =i,V =) =
=1 j=
L L L L
=S Swye [ n(X)dP =3 Ywye [ ne) fx (@) du(x) =
i=1j=1 {¢(X)=i} =1j=1 {¢(2)=i}



értéket értjiik. A rizikot minimalizdlé dontésfiiggvényt Bayes-dontésfigguénynek
nevezziik, és ¢*-gal jeloljiik. A minimalizalt rizik6 az R* Bayes-rizikd.
Belathaté, hogy

L
¢*(x) =1, ha Y wyy -n;(x) < Y wg; -n;(x) minden k # i-re.
=1

Ha w;; = 1—0;;, akkor a Bayes dontésfiiggvény egyszeriibben is megadhato:

¢*(z) = i, ha n;(z) > n,(z) minden k # i-re.

Ilyenkor a Bayes-riziké az L* = P (¢* (X) # V') hibds dontési valdszinliséget
jelenti.

Az (X,Y) pér egylittes eloszldsdnak ismeretében tehdt ¢* megszerkeszthetd.
Az alkalmazdsok tobbségében azonban ezt nem ismerjiik, viszont adott egy

(X,Y),(X1,11),(Xo,Y5), ..., (X0, Yn), ...

fliggetlen, azonos eloszldsi pdrokbdl all6 sorozat, melyet felhaszndlhatunk a
dontésfiggvény (rekurziv) megadasidhoz. A

Dy ={(X1,Y1),(X2,Y2), ..., (X5, Yn)}

halmazt tananyagnak nevezzik. X; az i-edik tanulépont, Y; a megfeleld tanitds.
Gyakran hasznéljuk a 7, = {X1, Xs,..., X} tanuldponi-halmaz elnevezést is,
ilyenkor az X; tanulépont tanitdséra a class(X;) jeloléssel fogunk hivatkozni.
A tanuléalgoritmusok a D,, tananyag fliggvényeként &llitjak el6 a g, : X — Y
dontésfiiggvényt.

Tanulbéalgoritmusokndl az osztalyozds folyamata harom 1épésbdl all.

1° A tananyag atszerkesztése (eléfeldolgozdsa).
2° A dontésfiiggvény elbéllitasa.

3% Ismeretlen alakzatvektorok osztalyozasa.

Az els6 két 1épést csak egyszer kell végrehajtani, mig a harmadik 1épésben az
osztalyozandé alakzatok szama igen nagy is lehet. A tananyag atszerkesztésének
és a dontésfiiggvény eldallitasanak koltségei igy eltorpiilnek az osztalyozas koltsége-
ihez képest. Ezért érdemes a tananyagot el6feldolgozds ald vonni, hiszen az
osztalyozds soran a futtatdsi id6-, szadmitasi miivelet- vagy tarolasi kapacitds



csOkkenés formajaban jelentkezd megtakaritds az eléfeldolgozas koltségeit bésége-
sen fedezni fogja.

A tanulbalgoritmusok g, dontésfiiggvény-sorozatahoz értelmezhetd a
P(gn(X) =4,Y =j [ Dn) =P (gu(X) =4, Y =7 | 9)

feltételes valdszintliség, ahol a feltételben szereplo G a D,, tananyag altal generalt
o-algebra. A g, dontésfiiggvény feltételes rizikéjan a:

Ro=R(W.g,) = Y 5 wyy P (ga(X) =i,Y = j| Dy)

i=1j=1

valdészintségi valtozot értjiik.
Ha lim ER, = R*, akkor a {g,} dontésfiiggvény-sorozat, illetve a kapcso-

n—oo
latos tanuléalgoritmus gyengén konzisztens.

Az alkalmazisokban az egyik legnépszeriibb tanuléalgoritmus a legkdzelebbi
szomszéd mddszer (vagy legkizelebbi tdrs mddszer), amelynél a dontésfiiggvény-
sorozat definicidja.:

gn () =Yj, ha d(z, X;) = _ranin d(z, Xa).

a= LM

Altaldnos feltételek mellett megmutathatd, hogyha létezik lim E (R (E, gn)) =
n—oo —

Ry, akkor R* < Ryny < 2R*, vagyis R* = 0 esetben a legkozelebbi tars tanu-
léalgoritmus gyengén konzisztens lesz.

A dolgozat kizardlag a legkozelebbi tars mddszerrel foglalkozik. Az az a-
lapfeladat, hogy egy # € X metrikus ponthoz megtaldljuk egy T, C X véges
elemszamu halmaz tyn(x)-szel jelolt legkdzelebbi elemét. Ismeretes (pl. DE-
VROYE (1981)), hogy metrikus térben, az alakzat dltaldnos eloszldsa mellett a
legkozelebbi tars modszer a mintaelemszam végtelenhez tartdsa esetén olyan
¢,, dontésfiiggvény-sorozatot produkal, melyek osztdlyozdsi hibdja az elvileg
legjobb (Bayes) hiba kétszeresénél nem lehet nagyobb. Egyszeriisége és ez a
tulajdonsag teszi azt, hogy a legkdzelebbi tars mddszer az alkalmazasokban
igen népszeri. Hatranya az, hogy mindig csak véges elemszamu tananyag all
a rendelkezésre, mellyel az osztdlyozds igen koltséges, hisz az osztalyozandd
ponthoz mindegyik tanuléponttdl vett tavolsdgot ki kell szamolni. Egyes alkal-
mazasokban a tavolsag kiszamitasa nagyon hosszadalmas és koltséges. Gondol-
junk pl. a meteoroldgiai hossziutavi analdgids elorejelzésnek a problémajara.
A pillanatnyi id6éjarasi helyzetet megel6z6 féléves id6szakot kell a meteorolégiai
archivumban tarolt féléves hosszisagi idészakaival Gsszehasonlitani. Ki kell
valasztani azt az évet, amelyben a félévnyi lefolyds leginkdbb hasonlit a most
vizsgalandé idOszak féléves elézményéhez. Ezt az évet egy nagyon komplikalt
metrikafliggvény segitségével, a legkozelebbi tars mddszerrel hatarozzak meg.
Ennek a legkozelebbi tars idojarasi helyzetnek a folytatddasa képezi az elorejelzés



alapjit. Az alkalmazdsokban tehat felvetddik az a kérdés, hogy miképpen le-
hetne csokkenteni a tananyag elemszaméat, hogy az osztalyozas pontossidga ne
csokkenjen jelentds mértékben. (Hasonlatos a probléma a kecske és a kaposzta
dillem&jéhoz...) A disszertdcié azokat a lehetéségeket jarja koril, hogy mit
lehet tenni ennek az ligynek az érdekében. Milyen atalakitdsok, szerkesztési
miiveletek szilikségesek ahhoz, hogy az osztalyozas koltségeit leszoritsuk mikozben
nem romlik a pontossig. A szerkesztési miiveletek vonatkozhatnak egyrészt a
D,, tananyag tanulépontjaira, a tanitasokra és a tavolsdgot definidlé d metri-
kafiiggvényre egyarant. Megvizsgaljuk azt a kérdést is, hogy egyaltalan sziikség
van-e minden tanuléponttal valé tavolsdg kiszamitasara, vagy kevesebb 1épéssel
is eljuthatunk a legkdozelebbi tarshoz.

A dolgozat harom fejezetre tagozddik.

Az elsé fejezet témaja a D,, tananyag szerkesztése. Alapvetéen négy szer-
kesztéstipust targyalunk.

1. A D, ritkitasa. Ha a D,, tananyag olyan D}, részhalmazat allitjuk eld,
mellyel a D,, tanulépontjai D, -gal pontosan osztalyozhatdk lesznek, ritkitdsrol
beszéliink. pontosabban fogalmazva olyan 7, C 7, részhalmaz el6allitasa a cél,
amely rendelkezik az aldbbi két tulajdonsaggal:

a.) T pontjai pontosan osztilyozzdk a T, \ 7, tanuldpontokat, azaz 7.*
konzisztens.

b.) 7. minimadlis elemszdmu konzisztens részhalmaza T,-nek.

Osszefoglaljuk az irodalomban javasolt ritkité algoritmusokat. A tananyag
ritkitdsanak témakorében az els6 eredmény HART (1968) kondenzalt legkdze-
lebbi tars moédszerének (CNN) megjelenése volt. HART iterativ algoritmusa
olyan konzisztens 7% C T, halmazt allit el6, ami fiigg a feldolgozas sorrendjétol,
és dltaldban nem minimadlis elemszamui. A CNN-médszert tobben médositottak.
Legélesebb eredmény RITTER et.al (1975) nevéhez fliz6dik. Kozolt algorit-
musuk minimélis elemszdmui konzisztens részhalmazt allit el6. A kozolt al-
goritmus bonyolult, nehezen implementalhaté. Erdekes TOMEK (1976) meg-
oldasa, amely vektortérben Euklideszi-metrikanal alkalmazhaté. Nem bonyo-
lult, iteracios 1épések sorozataban torekszik eljutni a konzisztens részhalmazhoz,
hanem feléllit egy kritériumot a konzisztens halmaz elemeire. A feltételt kielégitd
idegen pontpdrok halmaza ugyan még nem konzisztens halmaz, de ebbdl kiin-
dulva a CNN-mdédszerrel kevesebb iteraciéval lehet konzisztens halmazt konst-
rudlni. A disszertaciéban tjdonsigként megadjuk TOMEK idegen-pontparokat
szerkeszt6 algoritmusanak altaldnos metrikus térben is alkalmazhatd valtozatat.

2. A D, tomoritése. Ekkor a D,, alakzatpontjait helyettesitékkel valtjuk
fel, megkonstrudlva egy kisebb elemszami az osztélyozdsnal tananyagként fel-
hasznalhaté P, prototipus-halmazt. P, tanulépontjai nem feltétleniil vannak
benne D,-ben, hanem a metrikus tér alkalmasan kivélasztott j pontjai is
hozzatartozhatnak P,,-hez. Tehdt a Py, = {(z1,11), (22,12) ..., (Zm,lm) },2i € X



, l; € Y a D, prototipusa, ha tananyag, m << n és P,, pontosan osztdlyozza
D,,-t. Altalsban P g Dy, s6t Py, N D,, = B is elképzelhetd.

A dolgozatban attekintjiik az irodalomban javasolt megolddsokat. A t&émori-
tési algoritmusok egyik része specialis metrikus térben alkalmazhat6. Kihasznal-
jak, hogy X elemei pl. vektorok, és a prototipus pontokat a tanulépontok
atlagaival definidljak. A maésik lehetséges megoldés az, amikor a tanitdsokat
valtoztatjak meg, és a kapott halmazt ritkitjak. A disszerticiéban a szerzd dltal
kozolt tomoritd eljards altalanos metrikus térben alkalmazhaté. Feltétel az,
hogy rendelkezésre alljon egy Hy C X segédpont-halmaz is. A prototipushalmaz
szerkesztése gy torténik, hogy Hy-bol kivalasztjuk azokat az elemeket, ame-
lyekkel D,, tanulépontjai koziil egyszerre tobbet is ki tudunk valtani.

3. A D, tananyag dtdefinidlisa. A harmadik atszerkesztési lehetdség a
tananyag osztdlyainak dtdefinidldsa. Ezen egy f : {1,2,..,L} — {1,2,...,K}
transzformécié megadasat értjiikk, amikor is t € T, esetén class(t) helyett
f(class(t))-t tekintjik a ¢ tanulépont 1j tanitisdnak. Ha a tanulépont ed-
dig az i osztalyhoz tartozott, ezutdn az f (i) osztdlyhoz fog. Az 4j tana-
nyaggal javul az osztdlyozas pontossidga. Néhany alkalmazdsndl tapasztalhato,
hogy kiilonb6z6 osztalyok tanulépontjai teljesen Gsszekeveredhetnek, illetve van
olyan jelenség is, amikor bizonyos osztalyok pontjai markans klaszterekbe sze-
paralédnak. Pl. egy digitalis miiholdfelvételen a kép pixelei a féldfelszin olyan
osztalyaihoz kapcsolhatdk, mint a buza, kukorica, napraforgd stb. Azonban a
vegetacios idGszak kezdeti szakaszaban ezek az osztalyok teljesen egybeolvadhat-
nak. Egy késobbi idépontban készitett felvételen viszont pl. a buza képpontjai
kiilonbozé jol szétvalaszthatd alosztalyokba tomoriilnek a mindség alapjan. A
tananyag atdefinidldsi lehetGségeinek attekintése ennek a disszertacionak az
eredménye.

4. A D, szirése. Megfogalmazunk olyan kritériumokat, amelyek az egyes
osztalyokban a tipikus tanulépontoktdl szélsOségesen eltéré tulajdonsdgu ta-
nulépontokra igazak. Ezek a devidns tanulépontok, melyeket az osztalyozasnal
mashogy vessziikk majd figyelembe. A devidns (vagy outlier) tanulépontok az
osztéalyozdsok soran a hibas besorolasok tobbségét okozhatjak. A disszerticiéban
megadjuk a devidns tanulépontok definiciéit. A devidns pontoknak Osszesen
tiz tipusat értelmezziik. Az egyes tanulépontokat deviancia silyokkal lehet
felszerelni, attdl fiiggden, melyik deviancia-kritériumnak feleltek meg. Ami-
kor a devidns pontokat masképpen vessziik figyelembe a dontésben, akkor azt
mondjuk, hogy a tananyagot megszirtik.

- Konjuktiv sziirés. Dy,-bol toroljik azokat a tanulépontokat, amelyek az
adott deviancia-kritériumok mindegyikének szimultdn megfelelnek.

- Tdébbségi szirés. D,-bol tordljik azokat a tanulépontokat, amelyek az
adott r deviancia-kritérium koziil legaldbb ¢ (< r)-nak megfelelnek.

- Stlyozott szirés. Dy-bol azokat a t tanulépontokat toroljiik, melyek de-
viancia sulya meghalad egy el6irt kiiszobot: dev(t) > Tgeq-

Sziliréskor tehdt olyan T* C 7, részhalmaz elééallitdsa a cél, amelynél T*
pontjait az legkdzelebbi szomszéd médszerrel pontosabban lehet osztdlyozni. A



Tn \ T* halmaz elemei lesznek az adott d metrikdval osztélyaik rosszul oszté-
lyozhat6 (devidns vagy outlier) tanulépontjai. T*-ot a fenti 1. pont szerint
vagy 2. pont szerint tovabbi feldolgozdsnak vetjiik ald, 7, \ T pontjait vagy
kiilon kezeljik, vagy pedig mérési hibakbdl eredéeknek tekintjiik, és elhagyjuk
a tovabbi szamolasbdl Oket.

A dolgozat mésodik fejezetének témaja a tanulépontok gyors megke-
resése.

A metrikus térben a haromszog-egyenl6tlenségeken alapul6 kizarasi feltételeket
fogalmazhatunk meg, melyeket beépitve a keresés folyamataba gyorsabban el-
juthatunk a legkdzelebbi tarshoz.

A dolgozatban 6t kizédrasi feltételt fogalmazunk meg, melyek a kovetkezok:

2.1. TETEL: At € Tp\ {tiy, iy, ---, ti,, } tanulépont biztosan nem legkozelebbi
szomszédja x-nek, ha az alabbi kizarasi feltételek valamelyike igaz ra:

Koo 2dW, <d(t0))
Ky : 0< 'Hllan (d(t,tij)—Qd(.’L‘,tij));
J=1,,
K : dtk) <ji111?4§’k|d(t,tij) —d (z,t;;)];
Gt (R,
Ks : 2d§:i)n <d (t, tg@v) vagy dgfgx - dgfi)n >d (tgfj)v, t) :

ahol dﬁ:i)n = min d(m,tij),dfrlfa)‘x = max d(x,tij)’
Jj=1,....k j=1,....k
-

Ny = arg min kd(x,tij),tgj)v = arg 'maxkd(x,tij).
i= =

..... =1,...,

A felsorolt kizarasi feltételek koziil csak Ks-nak vannak el6zményei az iro-
dalomban, a t6bbi 1j eredmény.

A 2.2 és 2.3 tételek megadjak a kizarési feltételek k6zott meglévs er6kapcsolatot:

2.2. TeTEL: K; = K;, ha (4,5) € {(1,2),(2,3),(4,3),(5,3)}, ahol a =
arra utal,ha KC; kizdr egy € A’ pontot, akkor K; is kizarja azt.

2.3. TETEL: Ki #= K;, ha
(1,7) €{(3,2),(3,1),(2,1),(3,4),(3,5),(2,4),(4,2),(1,4), (4, 1)} .

A 2.4 és 2.5 tételekben a K kizardsi elv két olyan tulajdonsigat targyaljuk,
ami a kizarasos keresd stratégiak megalkotasandl jatszanak szerepet:



2.4. TETEL: A K; kizdrasi feltétel antiszimmetrikus és nem tranzitiv. (Ha
a kizarja b-t, akkor b nem zarhatja ki a-t. Viszont 1étezhetnek olyan a,b,c
tanulépontok, hogy bér a kizérja b-t, b c-t, de a nem zérja ki ¢-t.)

2.5. TETEL: Ha 3d(z,a) < d(a,b) és 3d(x,b) < d(b,c), akkor 3d (z,a) <
d(a,c).

A kizarési feltételek egyre élesednek, attdl fiiggéen mely tanulépontoktdl
vett tavolsagokat szdmoltuk mar ki. Fontos tehat, hogy jé sorrendben dolgoz-
zuk fel a tanulépontokat. A feldolgozds sorrendjét meghatdrozoé elvet keresési
stratégianak nevezzilk. A disszertdciéban megvizsgilunk néhany szébajohetd
keresési stratégiat. A kisérleti futtatdsok alapjan a minimax keresési stratégia
tlinik a legjobbnak. Tegyiik fel, hogy mér feldolgoztuk a t, ,t,,,...,t,, ta-
nulépontokat. A kovetkezd, k + 1-edik tanulépont az lesz, melyre

t = arg min max |d (t,ty,) —d(ty,, a:)|

Vi+1 L
tET\{tyy sty rerosty, J 1ok

teljesiil. A minimax keresés tehat arra a tanuldpontra poziciondl ra, amely
leginkdbb 1gy helyezkedik el a metrikus térben mint az = a t, ,t,,,...,t,,
tanulépontokhoz képest. A disszerticiéban foglalkozunk a kizdrdsos keres6
stratégidk hatékonysiganak jellemzésével. Megadunk egy olyan algoritmust,
amely a tanulépontokat ugy rendezi at adott x osztalyozandé pont ismeretében,
hogy a legkozelebbi tars megkeresésének lépésszama minimalis legyen. Fz-
zel a minimadlis 1épésszammal lehet Osszehasonlitani egy tesztelendd NN-keres6
stratégia lépésszamat. A minimalis 1épésszamnak a meghatarozdsahoz elé kell
allitani az x ponttdl fliggd Gn. optimdlis janicsarhalmazt. Az optimailis ja-
nicsarhalmazt el6allité algoritmus a disszertacio eredménye. Két kizarasos NN-
keresé stratégia esetében meg is tessziik a hatékonysdg ellentrzését, amikoris
30 szamitégéppel szimuldlt esetben elvégezziik kiilonboz6 bedllitdsok mellett a
keresést.

A dolgozatban megmutatjuk, hogyan lehet a hagyomdanyos szekvencidlis és
a legjobbnak tartott /3 kizardsos minimax keresd stratégiaval miikodo algorit-
musokat 6sszehasonlitani. Megallapithatd, hogy bonyolult metrikdk esetén még
kis mintaelemszamnal is a kizarasos keresés a jobb.

Nemcsak pontonként, hanem csoportonkénti kizdrdsi elv is érvényesitheto,
ha el6z6leg megfeldlen struktdraljuk a 7, tanulépont halmazt. A lefedd gomb
fogalma segitségével definidljuk a szepardlhatdsdg fogalmat.

2.1. DEFINICIO Legyen A C T,. A G(¢,R) = {z; x € X, d(c,z) < R} ¢
centrumd, R sugari zart gémb az A-t lefedé gémb, ha c € A és A C G (¢, R).
Az A-t lefedd zért gdbmbok kozott azt a G4 (ca, Ra)-val jeloltet fogjuk legkisebb
lefedd zdrt gombnek nevezni, amelynél sugdr minimédlis. A ¢4 az A halmaz
centruma, R4 pedig a takard-sugdr.



2.2. DEFINfci®:  Legyenek A, Ay C T,. Jelolje rendre ¢;,cs a centru-
maikat, és Ry, Ry a takaré-sugaraikat. Az A;, Ay halmazok szepardlhatdak, ha
d (01,02) > Ry + Ry + max {Rl,Rz} .

Szeparalt halmazok esetén lehetdség nyilik a kereséskor csoportos kizardsra.

2.6. TETEL: Legyenek A;, Ay C T, szeparalhatéak. Ha z € X-re teljesiil,
hogy d(z,c1) < Ry, akkor min d (z,2) < min d (z,y) .
2€A1 YyEA2

2.7. TETEL: Legyenek Ay, Ay C T, szepardlhatéak. Ha x € X-re teljesiil,
hogy d(x,c1) + Re < d(z,c2), akkor tyn () ¢ As.

2.8. TETEL: Tegyiik fel, hogy mar kiszdmoltuk a d (z,t1) ,d (z,t2) , ..., d (x, t))
tavolsdgokat. Legyen dEr]fi)n = min kd(x,ti) 68 AC T \{t1, -t}

Ha dfrlfi)n + Ra < d(z,ca), akkor tyn (z) ¢ A.

A harmadik fejezet targya a metrikak optimadlis atskalazasa. Egy adott
metrikat alkalmas sulyok segitségével hogyan lehet tgy atkaribldlni, hogy az
osztalyozds pontossdga novekedjen? Az atkalibralt metrikdval hogyan valtozik
meg az NN-keresés sebessége? Ezeket a kérdéseket tisztazzuk ebben a fejezet-
ben. Hogyan lehet adott X alaphalmazhoz metrikafiiggvények egy A halmazdbdl
az optimélisat kivalasztani, amivel egy teszthalmazon az osztdlyozasi hiba re-

lativ gyakorisdgat minimalizaljuk. A leirds soran az X alaphalmaz a p-dimenzios
P
R? vektortér lesz. Egy d(z,u) = . p(x;,u;) szerkezetli bazismetrikdbdl indu-

i=1
lunk ki, ahol p egy metrika R-en. Ilyen pl. az Euklideszi-, Minkowsky-, City-
blokk vagy a Canberra-metrika.
A béazismetrikaval generaljuk a

A= {daida ) = ¥ Aip(arw) 4> 0

halmazt. A minden eleme metrika RP-n. A célkitlizésiink az, hogy ebbdl
valasszuk ki az optimalisat.

Az n elemszamu tananyagot egy m elemszamu D;, és egy I elemszami D;*
részhalmazra bontjuk fel. (n = m +1). A tovdbbiakban D7, jitsza a tana-
nyag szerepét az osztdlyozdskor. D;*-et tesztanyagnaek fogjuk nevezni. Jel6lje a
tananyagot

Dm = {(thl) ’ (£27y2) PRRET] (&maym)} 3 ahol
z,; az i-edik tanuldpont, y; az i-edik tanitds.

A tesztanyag



Dl** = {(£m+17ym+1) 3 (£m+27ym+2) [RRRS) (gm-i-l?ym—i-l)}

lesz, ahol z,, , ; az j-edik tesztpont.

Jelolje a A metrika-csalddhoz tartozd silyozott metrikds legkozelebbi tars
dontésfiiggvények halmazat Cp,! A dontésfiiggvényeket a kapcsolatos A skalazo-
vektorral fogjuk indexelni.

A ¢, dontésfliggvényhez tartozo, a D, feltételre vett feltételes dontési hiba

val6szinfiségét L (p4) = P (¢4 (X) #Y | D) jel6li. A ¢, dontésfiiggvény az
L(p,s) — ¢1€ncf L (¢) kiilonbséggel jellemezhetd.

Jelolje gF, € Cp, azt a dontésfliggvényt, amelynél

N

Lmi(gt)= min Ly, , ahol
1(g5) = min Lo (94) ; aho

. l
L, (¢A) = %g:l I{¢A(£m+i)¢ym+i} az L (¢A) dontési hibavaldszinliség empiri-

kus becslése.

Az optimalis A* > 0 skdldzé vektort gy fogjuk eldallitani, hogy felirjuk
azt egy G- A <0, A >0, A # 0 homogén linedris egyenlétlenség-rendszer
megoldésaként, ahol a G métrix minden sordban van legaldbb egy negativ kom-
ponens. A D;* teszthalmaz minden eleméhez megkisérliink eléallitani egy vagy
tobb sorvektort a G matrixban. Amelyik tesztpontnal ez nem sikeriil, azo-
kat rosszul fogja osztélyozni még az optimalis g, dontésfiiggvény is, de eze-
ket minden mas ¢, € C,, dontésfiiggvény is rosszul osztdlyoznd. Az ismer-
tetendd algoritmus két fizisban oldja meg a feladatot. Az elsé fazisban me-
gadjuk a G matrixot. A feladat felallitdsahoz sziikséges G egyiitthatématrix
komponenseinek eléallitdsa ennek a dolgozatnak az eredménye. A mésodik
fazisban meghatarozzuk a g -hoz tartozé A* > 0 skédldzé vektort. A feldllitott
egyenlétlenségrendszer megolddsa FARKAS GYULA (1902) klasszikus médszerével
torténik.

A legfontosabb eredményt a 3.1. tételben mondjuk ki.
. !
3.1. TETEL: Az Ly, (¢) = %lg Lty (a, . ) #m s} COOPITIkUS hibavalésziniséget
minimalizalé g}, = arg¢min I:m,l (¢4) dontésfiiggvényre minden & > 0 esetén

AECm

fennall, hogy
P (Lo~ juf L()>2 (D) <ae (P(3)" e, abo
L(¢)=P(¢(z) #y|Dm)-
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A fenti tétel segitségével meg lehet adni azt, hogy a silyvektor eléallitdsakor
a tananyag-tesztanyag elemszam m : [ ardnya hogyan valasztandé meg. Az
I = 55, m ~ n— - védlasztds esetén a becsld kifejezés minimalizalhato az
n — oo atmenetkor, azaz viszonylag kis elemszamu tesztanyag levalasztasaval
pontossa tehetd a metrikasilyozdsos osztalyozas.

A fejezet végén megmutatjuk, hogy a silyvektort eldallité algoritmus alkal-
mazhatd metrikak keveréséhez felhaszndlhatd egyiitthatérendszer el6allitasara
is. Legyenek dy,ds, ..., d, kiilonb6z6 metrikdk X-hez. Ezekkel, mint bazismetri-

kéakkal képezzik a

p
A= {dA; da(z,u) =Y, Aid; (z,u), AZQ}

metrika-halmazt. Feladatunk az, hogy D}, és D* segitségével olyan 0 < A* =
A (D, Df*) skaldzé vektort megadjunk, amivel d 4~ minimalizalja az

Lm,l ((z)A) =

~|=

!
1;1 I{¢A(zm+i)7ﬁym+i}

hibabecslést. Ezekkel minden megismételhet6, amit az optimalis silyvektorok
elodllitasardl elmondtunk. Ezzel a technikaval jé metrikakbol keverhetiink ki
még jobb metrikdt. Ugyanis, ha W; C T; jeloli a teszthalmaz azon részét,
melyet a d; metrikdval a legkozelebbi tars mddszerrel jol osztélyozzuk, akkor a

p
d 4+ metrikdval a jol osztdlyozhaté tesztpontok halmaza |J W; lesz.
i=1
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