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Abstract

Kiilonb6z6 tipust mintazatok informacidtartalmanak és entropidjanak egységes, a hagyomanyos
informécio- és entropiafogalmakkal kompatibilis kombinatorikai meghatéarozasa, ttllépve az ergodikus
Markov-folyamatokra értelmezhets Shannon-informécié korlatain. Kiilonb6z6 tipusi véges mintazatok
informaciotartalmat hasonlitjuk Ossze és ebbdl meghatarozzuk az infromaciémennyiség altalanos
tulajdonsagait, és ezek segitségével definidlunk Kolmogorov-komplexitas és a tomoritési algoritmusokon
alapul6 normalizalt informéciobecslési modszereket. A kombinatorikai nézépont alapjan djradefinialjuk
az entrépia fogalmat a hagyomanyos entrépiaval aszimptotikusan kompatibilis médon.

1 Bevezetés

Az anyag jellemzGje a mintazata, amit tag értelemben értelmeziink, mint az elemi részek elrendezédését.
Ez magéiba foglalja az egyes részek kozotti kapcsolatokat is. A fizikai valdsigban minden véges
dimenziés mintazat valamilyen pontossaggal modellezhets egy dimenziés véges sorozatként, ezért az
informéciét és az entropiat véges sorozatokkal (mintazatokkal) osszefliggésben vizsgaljuk. Jelolje X*a
véges mintazatok halmazat, ahol X halmaz a mintédzatok értékkészlete vagy mas néven alaphalmaza.
Egy adott A € X*, A = (x1, 2, ..., z,) mintazat esetén jeldlje n = |A| a mintézat hosszat, k = | X| az
értékkészlet elemszamat, f(x), x € X pedig az x elem el6fordulasi szaimét a mintazatban.

Az informécié nem mas, mint a binaris dontések szama [6], amellyel egy mintézat egyértelmiien
meghatarozhato, vagyis kombinatorikailag a dontések szama, amivel az adott mintazat kivilaszthato
az 0Osszes lehetséges mintazat és az lires mintazat koziil. Az informéacié alapegysége a binaris dontés,
amelynek bit a mértékegysége. A gyakorlatban a a dontések szdma csak egész szamot vehet fel, de ha
folytonos fiiggvényt hasznalunk, nem kapunk mindig egész értékeket, ami a dontések elméleti szama.
A matematikai szamitasok egyszeriisitése érdekében a dontések szaman a tovabbiakban mindig az
elméleti dontésszamot értjiik. Ezért és més okokbdl is az informéciémennyiség meghatarozisa mindig
kozelité meghatarozas.

Definicié 1. Egy véges A € X™* mintazat informécidja legyen a mintézat egyértelmii meghatarozésahoz
sziikséges binaris dontések minimélis szama, jeldlése legyen I(A), ahol I : X* — R* fiiggvény és

I(A) = min{n|A reprodukdlhaté (dy,da, ..., d,) elemi dontéssorozattal} O (1)

Ez a definicié altalanos, mivel nem fiigg semmilyen konkrét rendszertdl, tisztédn elméleti, mivel minden
implicit informécié explicit médon beépiil, és filozdfiailag kevéssé vitathatd, mert a minimalis dontések
szdma az informaciétartalom legaltalanosabb mértéke. Ugyanakkor a definiciéban talalhaté fogalmak
nincsenek pontosan meghatarozva ahhoz, hogy a gyakorlatban vagy akar elméletben alkalmazhato



legyen: nem rogzitettiik, mit neveziink pontosan elemi dontésnek és reprodukalhatésagnak és az sem,
hogy egy mintazat létrehozasanak a leirasat hogyan bontjuk elemi déntésekre.

A fenti informacié definicié egy specidlis esete a Kolmogorov-komplexitas [4], amely egy univerzélis
Turing-géppel hatarozza meg, hogy hany dontés sziikséges a mintézatok leirasdhoz:

Definicié 2. Legyen U egy rogzitett univerzalis Turing-gép. Ekkor egy véges A € X* mintazat
Kolmogorov-komplexitasa I (A) az alabbi modon adhatd meg:

Ix(A) = min|B|: UB)=A 2)

ahol | B | a binaris program (bitsorozat) hosszat jeloli, és a minimumot azon B programok kozott
keressiik, amelyek bemenetként véve a U univerzalis Turing-gépen pontosan A-t allitanak el§ kimenetként.
O

A Kolmogorov-komplexitas sajnos dltalanossagban nem kiszamithato [1]. Az informacidtartalom bizonyos
hataresetekben azonban nagyon pontosan, explicit médon meghatarozhaté: ilyen példaul a szamok,

a konstans mintazatok az egyenletes eloszlasi véletlen mintazatok és bizonyos jol meghatarozott
statisztikai jellemzGkkel rendelkez6 mintazatok, mint pl. az ergodikus Markov-folyamatokkal elgallithato
mintazatok.

Ha az informacié meghatirozasihoz elméleti és gyakorlati téren is pontosabb moddszereket keresiink,
mindenképpen érdemes el6szor a hatareseteket és az emlitett specidlis eseteket vizsgalni.

2 Konstans mintazat informacidja

Konstans és véges A € {a}* mintazat esetén a mintazat egyes elemeinek a meghatérozasahoz nincs
sziikség informaciora, mivel egyetlen elemet ismétliink. Egyediil a mintazat hossza, azaz n hordoz
informéciot, melynek meghatarozésdhoz maximum [logan] dontésre (informéaciora) van sziikség, mert
minden dontés megfelezi a lehetGségeket. Az egyszeriiség és a matematikai kezelhetGség kedvéért
hasznéljuk a logon elméleti kozelitést.

Az egész szamok informacidjabol kiindulva barmilyen azonos elemekbdl 4116 mintézat informaciotartalma
kiszamolhato, ha az informaciot az Osszes lehetséges részmintazatbol vald kivalasztasként értelmezziik,
beleértve a nulla hosszusigi mintazatot.
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Table 1: Az n hossztisagu konstans mintézat esetén az informécié meghatarozasat az n + 1 elem koziil
torténd kivalasztéasra egyszertsithetjiik, ahol () jeloli az iires mintazatot.

A mintazat elemeibgl Gsszerakhato Gsszes lehetséges mintazat sziménak logaritmusa adja a konkrét
mintazat informaciotartalmat, ekkor az A mintazat informacidja:

Iconst (A) = lOgQ (n + 1) (3)

Az n helyett az n+1 azért praktikusabb, mert igy az iires mintézat informaciotartalma is értelmezve van
és figyelembe vessziik, hogy az iires mintazat, mint lehet&ség is hordoz informéciot. Konnyd belétni,



hogy a véges mintazatok koziil a konstans mintézatok informéciotartalma a legalacsonyabb, mert a
nem konstans mintézatokban a kiilonb6z6 elemek miatt tobb dontés sziikséges a mintazat egyértelmd
meghatarozasihoz, ami noveli az informacidtartalmat.

Azért sem hasznéljuk az logs(n) képletet, mert akkor egységnyi hosszisagu mintazatok esetén a
szubadditivitas nem teljesiil. A szubadditivitas feltétele I,.q4nq(ab) < L.ana(a) + Lana(b). Ha a logan
képletet hasznalnank, akkor n = 1 hossztsagt mintazatok konkatenacidja esetén a szubadditivitds nem
teljesiilne: log2(2) £ loga(1) + loga(1). A loga(n + 1) képlet esetén viszont a szubadditivitds minden
n > 0 esetén teljesiil:

[ n1 [ ng [ Szubadditivitas |
0 0 | logal < logal + logal
loga2 < logal + logo2
log23 < loge2 + logs2
loga4 < logs2 + log23
log2b < loga3 + loga3
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Table 2: A szubadditivitas teljesiilése kiilonb6z6 hosszisagtu egyenletes eloszlast véletlen sorozatok
esetén.

3 Egyenletes eloszlast véletlen mintazat informacidja

Az egyenletes eloszlasu véges mintazat A € X* ugy allithato els, hogy a mintazat minden eleme egy
logs (k) bites fliggetlen dontés eredménye. Figyelembe véve, hogy az {ires mintézatot is szamolva n + 1
kiilénb6z6 hosszuisdgi mintazat koziil valaszthatunk, a mintézat informacidtartalma:

Lana(A) =loga Y k' (4)
1=0

Haa k = 1, vagyis az A konstans mintézat, akkor a képlet a konstans mintazat képletére egyszertsithets:

Iana(A) = loge Z 1° = loga(n + 1)
=0

Az Irgna(A) = loga (X1 o k') = loga (’%:;1) komplexitasa O(n - logs(k)), tehat elegendSen nagy n
és k esetén I,.onq(A) = n - loga(k) képlettel is szamithato. A n - loga(k) képletet hasznalva azonban a
konstans mintézatok esetéhez hasonl6an nem teljesiilne a szubadditivitas: 2-loga(2) £ 1-loga(1) +1-

log2(1), és a konstans mintazatok esetén sem kapnank megfelels képletet.

2, »

4 Ergodikus Markov-folyamattal el6allithaté mintazat informaciéja

Legyen A € X* mintazat, amely ergodikus Markov-folyamattal elgallithato, és legyenek fr.c;(z;) =
@, x; € X, 1 = 1,...,k az egyes értékek relativ gyakorisdgai a mintdzatban. Shannon eredeti

Ishannon(A) = Zle frel(mi)loggﬁ képlete [6] nem lenne kompatibilis az egyenletes eloszlast
mintézatok és a konstans mintazatok képleteivel, azért modositani kell. A mintazat informacioja

Shannon képletét modositva:



Imark(A) = logsy Z H frel(x)_i'fv-el(l') (5)

=0 zeX

Ha a k = 1, vagyis az A konstans mintazat, azaz f..;(x) = 1, x € X akkor a képlet a konstans mintézat
képletére egyszertisithetd:

Tnark( lOQQZ H 17" = loga(n + 1)

=0 xeX

Egyenletes eloszlastu folyamattal elgallithato mintazat esetén, ahol fr . (z;) = , z,eX,1=1,..,k,
vagyis az értékek relativ gyakorisagai azonosak, a képlet az egyenletes eloszlasu mintizat 1nformac1o
képletére egyszertisodik:

Imark:<A) = logs Z H (;) % Z H i % = logs Zkl
= ex =0

Megmutathato, hogy 1im, oo Imark(A) = Ishannon- Legyen ¢ = [[,cx frel(m)’f”l(m). Ha n — oo,
n+1 1

akkor Ipqrk(A) = loga Y i " ~ logs (C — ) ~ n - logac. Ebbdl kévetkezik, hogy ILnark(A) =~ n -
loga [T,e x frei(z)~F<1®) ami alogaritmus tulajdonsagai alapjan a Inark (A) & n-Y",  x Loga (frei(x) ~Tret @)

alakra hozhato, ami tovabb alakitva Inark(A) = n - ) cx fre(T) - loga (m) = Ishannon(A).

Allitas 1. Ergodikus Markov-folyamatokkal elddllithaté véges mintdzatok Iark (A) értéke akkor mazimadlis,
ha az értékek relativ gyakorisigai egyenldek, azaz fre(x) = %,Vw eXO.

Az informécioméreési képlet atirhaté logaritmus segitségével I, qpi (A) = loge (31 o 278 2eaex Frei@)logzfrei())

alakba. Mivel a —logox fiiggvény konvex, ezért alkalmazhatjuk a Jensen-egyenlStlenséget: Y« frei(2)logs frei(x) <
logs (D pcx frei(r)-1), ami nem més, mint )« fre(x)logs frei(x) < 0. Az egyenléség akkor ll fenn,

ha az Osszes frei(z) azonos, azaz fre(z) = %,Vm € X. Tehat az ergodikus Markov-folyamatokkal

elgallithaté véges mintazatok informéciétartalma pontosan akkor maximélis, ha minden érték azonos
gyakorisidggal fordul el a mintdzatban, és ebbdl kdvetkezik, hogy az egyenletes eloszlasu véletlen

mintézatok rendelkeznek a maximalis 1nformac10mennylsegge1 és az informaciotartalmuk logs 1" K.

Shannon az ergodikus Markov-folyamatokra hatérozta meg az informaciot [6], de fontos tudni, hogy
a gyakorlatban a mintazatok jelentés része nem hozhaté létre ergodikus Markov-folyamattal, ezért
Shannon képlete ezekben az esetekben nem hasznédlhatd informécio- és entropiamérésre. Az Gsszes
lehetséges véges mintazat ko6zott csak egy viszonylag kis rész az, amely ergodikus Markov-folyamattal
létrehozhat6. Ennek oka, hogy az ergodikus Markov-folyamatok &ltal generalt mintazatoknak meg kell
felelniiik bizonyos statisztikai tulajdonsdgoknak és dtmeneti valoszintiségeknek. Shannon moédszerénél
altalanosabb megoldast kinal Kolmogorov [4]. A Kolmogorov-komplexitas A Shannon-informacioval
ellentétben minden létezd véges mintézat esetén értelmezhetd.

5 Altalanos mintazatok informaciétartalma

5.1 Az informacié altalanos tulajdonsagai

Konnyen belathato a kovetkezd allitas:



Allitas 2. Legyen A € X* mintdzat, legyen B € X* egy konstans mintdzat, C € X* egy véletlenszeri
mintdzat és |A| = |B| = |C|. Ekkor igaz a kovetkezd egyenltlenség:

Iconst(B) S I(A) S IK(A) S Imark(A) S Irand(C) (]

A random mintéazat I,,,q informacidtartalma a legnagyobb és a konstans mintazaté I..,s; a legkisebb.

A Kolmogorov-komplexitas a Turing-gépekre épiil, ezért nem minden esetben képes olyan révid leirast

adni egy véges mintézatra, amelyet Turing-gép nélkiil, mas modszerrel adhatnank: Ix nagyon jol
kozeliti az informéacidtartalmat, de lehet nala nagyobb. Az ergodikus Markov-sorozatokra optimalizalt

Ly ark modositott Shannon-informacié nem ergodikus és nem Markov-folyamatok esetén az informécidtartalmat
feliilbecsiili, és a kevésbé véletlenszerd mintézatok esetén magasabb értéket ad.

Allitas 3. Az informdcid dltaldnos tulajdonsdgai:

1. Normalizalas: logs(n+ 1) < I(A) <logs > o k', barmely A € X™ és n € NT esetén.
2. Szubadditivitas: I[(AB) < I(A)+ I(B), barmely A, B € X*.
3. Reverzibilitas: |I(A) — I(A®)| < ¢, valamely ¢ € R esetén, ahol AR[i] = A[n —i], Vi €

{1,...,n}, barmely A € X* esetén.
4. Monotonitas: I(A) < I(B), barmely A, B € X* esetén, ha A részmintézata B-nek.

5. Redundancia: |I(A") — (I(A)+logz(r))| < ¢, valamely ¢ € R esetén, ahol A™ az A mintazatot
tartalmazza r-szer.OJ

A normalizalas tulajdonsaga kovetkezik a konstans mintazat I.onst (A) = loga(n + 1) és az egyenletes
eloszlasu véletlen mintazat Irqnq(A) = loga Y i, k' informaciojabol és az 1. allitasbol.

A szubadditivitas konnyen belathaté a konstans mintazat esetén: loga(n +m + 1) < loga(n + 1) +
loga(m+1), ami atalakitva logs (n+m+1) < loga(n-m+n+m+1), ez minden esetben telesiil. Ergodikus

Markov-folyamatok esetén legyen C = [] .y fre(2)?(®), ekkor az egyenlétlenség logs ot <

logs 1y O~ + loga Y1, €~ ami atalakitva Y77 O~ < (X0, C%) (X, C~%). A jobb oldali
Bsszeget talakitva Y 71" CTF < YT (ST C7 0D = ST <Zk7hk+l:i C_i). Minden k-hoz

legalabb egy (k, 1) par létezik, mely teljesiti a feltételeket. Ez azt jelenti, hogy a bels6 6sszegek legalabb
egyszer tartalmazzdk a C~" tagot, ezért az egyenl6tlenség teljesiil.

A reverzibilitds azt jelenti, hogy mindegy, melyik oldalrol kezdjiik el olvasni a mintézatot, az nem
befolyasolja az informéciotartalmét, ami trivialis, mert a mintazatot az értelmez6 konnyedén megfordithatja.
A monotonitas szintén trividlis a konstans mintézatok és az ergodikus Markov-folyamattal elgallithato
mintézatok esetén egyarant.

Legyen A" = AA...A redundans, nr hosszusagi mintézat. Ekkor I.onst(A"™) = loga(nr+1) = loga(n +

1) + logar + loga ((ZTST) A logs (&TST kifejezés értéke n és r nodvekedésével 0-hoz kozelit, igy

korlatos, ezért mindig van olyan ¢ € Ry, hogy |[I(A") — (I(A) + loga(r))| < c. Véletlenszeri és
ergodikus Markov-folyamatok esetén és altaldnos esetben is intuitiv mdédon belathato az Gsszefiiggés.

Definicié 3. legyen az A € X* véges mintdzat minimélis informacidja az aldbbi I, : X* —
R fiiggvény:

Imin(A) =loga(n+1)

maximaélis informécidja pedig legyen az alabbi I, : X* — R fiiggvény:

Imaa:(A) = l092 Z k7 O
=0



5.2 Informacié szamitasa Kolmogorov-komplexitas alapjan

Az informéacié az 1. definicioban ismertetett altalanos meghatarozasa szorosan kapcsolodik a 2.
definicibban meghatérozott Kolmogorov-komplexitashoz [4], amely egy adott univerzalis gépen a mintazatokat
elGallito6 legrovidebb binaris programkédok hosszaként hatarozza meg a mintazatok informéaciétartalmaét.

A Kolmogorov-komplexitas esetén az univerzéilis gép rogzitése biztositja, hogy a kiilonb6z6 mintazatok
informacidja Gsszehasonlithatd legyen, az univerzalis gépek eredményei kozott ugyanis lehet konstans
eltérés. Az eltérések hosszabb mintazat esetén elhanyagolhatok, rovid mintazatoknal viszont jelentGsek
lehetnek. Az informéci6 és a Kolmogorov-komplexitéas kozti kapcsolatot a K(A) = I(A) + ¢ képlettel
jellemezhetjiik [2], ahol ¢ a K kiszamitasahoz hasznalt univerzalis gépre jellemz6 konstans érték. Mivel
az Ipnin (A) minimalis informéaciot pontosan ismerjiik, igy a konstans eltérést kikiiszobolve meghatarozhato
az informéacié Kolmogorov-komplexitas alapjan torténd mérése:

Definicié 4. Az A € X* mintizat Kolmogorov-komplexitassal mért informécioja legyen:

IK (A) = K(A) - Kmin(A) + I’rnin (A) (6)

ahol K,,;n(A) az n hossztisagt konstans mintézat Kolmogorov-komplexitasa:

5.3 Informacidé szimitasa tomoritési algoritmus alapjan

A Kolmogorov-komplexitas, vagyis az informécié pontos meghatarozéisa azonban altalanos mintazatok
esetén elméletileg lehetetlen, csak kozeliteni lehet, és erre a legjobbak a veszteségmentes tomoritési
algoritmusok. [5] Az ezekkel tomoritett mintazatok a nagy informaciostriség miatt kozel véletlenszertek.
Ha a betdomoritett mintazat informacidétartalmat megmérjiik véletlenszerdi mintézatot feltételezve,
akkor megkapjuk a kozelité informécidtartalmét az eredeti mintazatnak. A tomoritési algoritmusokra
jellemz6, hogy a tomoritett kodba gyakran a kitomoritéshez sziikséges algoritmust és méas adatokat is
beleirnak, ami kisebb mintazatok tomoritésekor ardnyaiban nagy tébbletinforméciot jelent, ezért az
eredményiil kapott informéciét normalni kell.

Definicié 5. A C': X* — X*fiiggvényt tomoritésnek nevezziik, ha:

1. C injektiv, azaz ha A, B € X* és C(A) = C(B), akkor A = B.

2. Minden A € X* esetén | C(A) |<| A |.

3. Létezik legalabb egy A € X*, amelyre | C(A4) |<| A|. O
A t0morits fiiggvényt az egyszertiség kedvéért ugy definidltuk, hogy a tomoritetlen és a tomoritett
mintézatoknak azonos legyen az értékkészlete.
Allitas 4. Ha C: X* — X* tomaorités, akkor I(A) < C(A) birmely A € X* esetén.

Definicié 6. Legyen A € X" tetszéleges mintazat, C' : X* — X* tetszéleges tOmoritési algoritmus,
akkor az A mintazat C' tOmoritési algoritmussal mért informéacidja legyen:

ImazC(A) — Ign‘n(A) I
Igzaw(A) - IC A) e

lo(A) = (A) + Imin(A)




ahol

C _ .
Iin(A) = Ane%?" Inaz (C(A))

Lax(A) = max Inaa(C(4)) O

Az 1T gm és IC  meghatarozasa a definicié alapjan a gyakorlatban latszolag kériilményes, de ha figyelembe
vessziik, hogy a tomoritett mintazatok a nagy informéciosiiriség miatt kozel véletlenszertek, és ezért
Markov-folyamattal jol modellezhet6k, akkor alkalmazhatjuk a kovetkezs kozelitést:

ahol B € X" tetsz6leges konstans mintézat és D € X" tetszbleges egyenletes eloszldsu véletlen
mintazat.
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Figure 1: Az 4bran kiilonboz6 értékkészlett, 1000 karakter hossziisagi mintazatok (FUGGELEK 1.)
informaciéértékeinek az Gsszehasonlitdsa lathaté. M: a maximalis informaciémennyiséget jeldli, ami
az adott hosszusagu és adott értékkészletd mintazat esetében lehetséges. S: a mintdzat modositott
Shannon-informaciéja. T: a mintazat GZip tomoritési algoritmussal mért informaciéja. K: a mintazat
kozelité Kolmogorov-komplexitisa. A véletlen mintazat egy bizonyos foku redundancidval rendelkezd
véletlen binaris mintazat, a strukturalt mintazat pedig egy 40x25 mérett binaris karaktermétrix,
amelyen az l-es szimbolumok koncentrikus kdérokben helyezkednek el. Latszik, hogy a Fibonacci-
sorozat informaciotartalmét a latszoélagos véletlenszertisége miatt még a tOmoritési algoritmus sem
tudta meghatarozni, mig a Kolmogorov-komplexitisa alacsony informéacioétartalmat mutat. Az angol
szOveg és a véletlen mintazat esetén a Shannon-féle modszer és a tomoritési algoritmus egyarant jo
eredményt adott. A struktaralt szdveg esetén viszont a tomoritési algoritmus latvinyosan jobban
kozeliti a valés informacidtartalmat, mint a Shannon-féle képlet, amely a véletlenszerid mintazatokra
lett kitalalva. (A hasznalt algoritmuosok a FUGGELEK II-TV-ben olvashatok.)

Informéci6 [bit]
g
8

A kiilonb6zd informéaciomérési modszerek kiilonbozs struktirdk esetén eltérd hatékonysaguak, ezért
nagyobb pontossag érhetd el, ha tobbféle modszerrel mért informacié eredményeinek a minimumat
vessziik.

Definicié 7. Ha (I, Is, ..., I,;,) informéaciomérési modszerek, akkor A € X™ mintéazat I,,, informaciomeérési

modszerekkel mért informacioja:

I,(A)= min [L(A)DO (7)

i=1,....m



6 Véges mintazatok entropiaja

Az entrépia az informécioval ellentétben a mintazatnak egy atlagos jellemzgGjét jelenti, az egy elem
meghatarozasdhoz sziikséges atlagos informéciomennyiséget. A legtobb esetben az entrépiat - tévesen
- a Shannon-entropidval azonositjak [7], amely ergodikus Markov-folyamatok esetén kozeliti csak jol
az elemenkénti atlagos informacidtartalmat. A Kolomogorov-komplexitdasbol szamolt entrépia jobb
kozelitést ad és altalanosabb, ezért az entropiat célszertibb az informécidtartalom alapjan definialni,
ahol az informécidtartalom mérésének modszere nem meghatarozott.

Ha A € X* konstans sorozat, X = {a}, és () jeloli az iires sorozatot, az entropia az iires mintazatot is
figyelembe véve, kombinatorikai szempontbdl a kovetkezd képpen értelmezhetd:

|

n \ Mintazat \ Entropia ‘
0 0 loga(1)
1
2

O(a) | loga(2)/2
O(a)(a) | loga(3)/3

Table 3: Konstans mintazat entropiaja.

Altalanossagban az entropiat ebben az értelmezésben az alabbi modon definialhatjuk.

Definicié 8. Egy véges A € X* mintazat Ho : X* — RTentropidja legyen a mintazat elemeinek
atlagos informaciétartalma, azaz

Hc(A) = (8)

ahol I az informéacio. O

Az n + 1 a nevez6ben lehetGvé teszi a képlet lires mintazatokon valo értelmezését. Konstans A € X*
mintazat esetén, ha |X| = 1, az entropia H(A) = %, ami azt jelenti, hogy n novekedésével az
entrépia aszimptotikusan kozelit a nulldhoz.

Ergodikus Markov-folyamatok esetén az entrépia n névekedésével a Shannon-entrépidhoz konvergal:

LMoo Ho(A) = H(A)

H(A)

05

"

‘ 10 100 n

Figure 2: Konstans mintézat entrépiadja n fliggvényében. Shannon eredeti jelforrasokra definialt
entropiaértelmezésével ez Osszhangban van. Hétkoznapi értelmezésben ésszerii az a feltevés, hogy
a jelforras ha nem bocséat ki jelet, az nem meglepd, alapédllapotnak tekinthetd, ezért az entropiaja
nulla. Ha kibocsat egyetlen jelet és elhallgat, az meglepetést okoz. Ha két azonos jelet bocsat ki,
kicsit nagyobb a meglepetés, ha azonban a kibocsatott azonos jelek sorozata egyre hosszabb lesz, egyre
kevésbé lesz érdekes.



7 Osszefoglalas

Ez a tanulméany egységes szemléletet kinél a véges mintazatok informacio- és entropmeértékeire, talmutatva
a hagyomanyos Shannon-megkozelitésen. Az ergodikus Markov-folyamatokra épiilé Shannon-entrépia

és a Kolmogorov-komplexitas jellegl altalanosabb eljarasok tsszevetésével szélesebb perspektivat nyujt

a kiilonb6z6 szerkezetd mintak informécidtartalménak mérésében. Bemutatja a konstans, véletlen
tulajdonsagokat, mint a szubadditivitas és a redundancia. Mig a hagyomanyos moédszerek gyakran
pontatlan becsléseket adnak révid mintak esetén, ez a keret, kiegészitve gyakorlati, tomoritési technikakkal,
nagyon rovid szekvencidkra is elfogadhat6 eredményt szolgéltat, és hidat képez az elméleti megfontolasok

és a valos alkalmazasok kozott. Az itt bemutatott egységes megkozelités tisztazza a kiillonb6z6 entropiafogalmak
alkalmazhatdsigat kiilonféle adatstrukturak esetében, mikdzben vilagos példakkal, formalis bizonyitasokkal
és ujszerd felismerésekkel szolgdl a matematikusok, informatikusok, illetve a magas szintii adat- és
informacidelmélet irant érdekl6dsk szamara — akar a jol ismert, akar a kevésbé feltart teriileteken.
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FUGGELEK 1.

tok.

taza

1sagi min

hoz hasznalt 1000 karakter hossz

as

hasonlit

O 0SSsze

Az 1. 4bran lathat

Fibonacci-sorozat

0123581321346566891442333776109871597268441816765109461771128665746368750251213931964183

178115142298832040134626921783093524678570288792274651493083622415781739088169632459861
0233415516558014126791429643349443770140873311349031701836311903297121507348075269767

7787420491258626902520365011074329512800996533162911738626765712721395838624465225851433

717365436296162591286729879956722026041154800875659202504730781961405273953788165567470
319842106102098577231716768017756565277778900352884494557021285372723460248141117669030

4609941903924907091353080615211701294984540118792648065155330493931304969544928657211

1485077978050341645462290670755279397008847578944394323791464144723340246762212341672
83484676853788906237314390661305790721611591991948530947554971605006438163670882596895
49691112258542019614072748967367989163763861225811000877783661019311779979416004714138

9288006719437081612046600466103755303097540113804746346429122001604151218767381974027

421986822316731940434634990099905516807088654858323072836211434898

Angol szoveg

April 21, 1838 - December 24, 1914),[1] also known as "John of the Mountains" and "Father of the National Parks",[2] was a Scottish-born American[3][4]:

John Muir (/mjuver/ MURE

His books,

His activism helped to preserve the Yosemite Valley

42 naturalist, author, environmental philosopher, botanist, zoologist, glaciologist, and early advocate for the preservation of wilderness in the United States.

letters and essays describing his adventures in nature, especially in the Sierra Nevada, have been read by millioms.

The Sierra Club, which he co-founded, is a

and Sequoia National Park, and his example has served as an inspiration for the preservation of many other wilderness areas.
In his later life, Muir devoted most of his time to his wife and the preservation of the Western forests.

prominent American conservation organization.

As part of the

campaign to make Yosemite a national park, Muir published two landmark articles on wilderness preservation in The Century Magazine, "The Treasure

Véletlen sorozat
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FUGGELEK II.

Minimélis és maximélis informéaciomennyiség algoritmusai.

public class MinInfo{

public double minInfo(Collection values){
if (values == null) {
return 0;

if (values.isEmpty()) {
return 0;

if (values.size() — 1) {
return 1;
}

return Math.log (values.size () + 1) / Math.log(2);

}

public class MaxInfo{

public double maxInfo(Collection values){
if (values == null) {
return 0;

if (values.isEmpty())
return 0;

if (values.size() = 1) {
return 1;
}

Set atomicSet = new HashSet<>(values);
int k = atomicSet.size ();

int n = values.size ();

double v = n % Math.log (k) / Math.log (2);
if (v > 500) {

return v;

if (k= 1) {
return Math.log(n + 1) / Math.log (2);
}

return Math. log (
(Math.pow(k, n + 1) — 1) / (k — 1)) / Math.log(2);

11



FUGGELEK II1I.

public class ModifiedShannonInfo{

public double modifiedShannonInfo(Collection values) {

if (values == null || values.isEmpty()) {
return 0;
}
if (values.size() =— 1) {
return 1;
}

Map<Object , Double> map = new HashMap< >();
for (Object x : values) {
Double frequency = map.get(x);

if (frequency =— null) {
map.put(x, 1.0);
} else {
map.put(x, frequency + 1);
}
}
int n = values.size ();

if (n > 100) {
return shannonlInfo.value(values);

if (map.size() =— 1) {
return Math.log(n + 1) / Math.log (2);
}

for (Object x : map.keySet()) {
map.put(x, map.get(x) / n);
}

double info = 0;
for (int i = 0; i < n; i++) {
double p = 1;

for (Object x : map.keySet()) {
double f = map.get(x);
p *= Math.pow(f, —i * f);
}
info += p;

}
return Math.log(info) / Math.log (2);

19



FUGGELEK 1V.

public class GZipInfo{

private final MinInfo minInfo = new MinInfo ();
private final MaxInfo maxInfo = new MaxInfo ();

public double gZipInfo(Collection values) {
if (input == null || input.size() <= 1) {
return 0;

}

byte[] values = ObjectUtils.serialize (input);
double gzipInfo = ArrayUtils.toGZIP (values).length * 8;

double min = minInfo.minInfo(input);
double max = maxInfo.maxInfo(input);

double minGzipInfo = ArrayUtils.toGZIP(
new byte[values.length]).length * 8;

double maxGzipInfo = ArrayUtils.toGZIP(
generateRandomByteArray (values)).length x §;

if (originalMax = originalMin) {
return (newMin + newMax) / 2;
}

return newMin + ((gzipInfo — minGzipInfo)
/ (maxGzipInfo — minGzipInfo)) * (max — min);
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