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Bevezetés

A Mesterséges Intelligencia és az Adattudomany széles korben elterjed mddszerei kozott
tartjdk szdmon a mesterséges neurdlis hdlézatok hasznalatat.

Ezen modell felépitésének fontos kulcseleme a hdldzat silyainak tanitdsa, bedllitasa algo-
ritmikus médszerekkel. Jelen TDK dolgozat egy Uj tanitomérték és egy dj algoritmus részletes
elemzését tlizi ki célul. Ez a mddszer a tanitds, mint optimalizalasi problémanak a megoldasa-
ra a Levenberg-Marquardt (LM) algoritmust hasznalja egy fontos tjitassal médositva. A hiba,
eltérés méréséreaz adattudomanyban elterjedten hasznalt (4tlagos) négyzetes hiba (MSE) he-
lyett a kutatds Silva et al.| (2008)) 4ltal bemutatott integralt exponencidlis hiba tovabbfejlesztett
valtozatat, az Gjonnan bevezetett abszolutértékes exponencidlis hibat alkalmazza, valamint az
LM elgoritmust is kiegésziti uj elemekkel.

Ez a tobbszordsen tovabbfejlesztett algoritmus nagyszamui benchmark adathalmazon ke-
riilt tesztelésre. A dolgozat ennek a tesztelésnek tobb f6 szempontjai szerint, mint pontossag,
sebesség, stabilitds kiértékelését mutatja be, ezeken kiviil beszdmol a témahoz kapcsolodo
relevins tudomdnyos irodalomban fellelhet6 state-of-the-art eredményhez képest elért jobb
algoritmikus teljesitményrdl is.

(A szerzd az alapotlet korabbi véltozatat és mas aspektusait BSc szakdolgozataban (Sziics

(2020)) és kordbbi TDK (Sztcs| (2021)) dolgozatdban is vizsgélta.)



1. fejezet

Irodalmi attekintés

1.1. Levenberg-Marquardt algoritmus

Ez az alfejezet bemutatja a Levenberg-Marquardt algoritmust, mint optimalizdlasi felada-

tot, valamint emlitést tesz arrdl, hogy ez hogyan alkalmazhat6 neuralis halé tanitdsban.

1.1.1. Optimalizalasi feladatként

A Levenberg-Marquardt algoritmust két kutaté Kenneth Levenberg és Donald Marquardt
fejlesztette ki egymdstol fiiggetleniil, az algoritmus nem-linearis fiiggvények minimalizalasa-
ra ad numerikus megoldast (Yu & Wilamowski, 2011). A kdvetkez6 bekezdésekben az olvasé
végigkovetheti a Levenberg-Marquardt (LM) algoritmus "evoluciéjat" a gradiens médszert6l

kezdve, ez az LM mddszer eldnyos €s eldnytelen tulajdonsagainak jobb megértését szolgalja.

1.1.1.1. Gradiens moédszer

A gradiens mddszer esetén az f(x) fiiggvény minimumhelyének keresése egy adott pont-
bdl (xx) indul és a legnagyobb csokkenés irdnydba halad 1€pésrdl 1€pésre. A csokkenés a
gradiens vektor ellentettjeként hatarozhaté meg, ami alapjan az Gjabb (minimumhelyhez "ko-

zelebbi") pont (xi.1) a kovetkezd képlet szerint kaphato:

Xke1 = Xk — @V f(Xg) (L.1)

Vagyis az xi érték eltolodik a csokkenés irdnyaba a gradiensnek valamilyen a-szorosaval
(o > 0). A gradiens médszer hatranya, hogy nem taldlja meg biztosan a fiiggvény globalis

minimumat. Ha az algoritmus altal meghatdrozott x, pontok sorozata egy lokélis minimum-



helyhez konvergalt, akkor a tovdbbiakban is ennek a pontnak a kornyezetében fog maradni,

az algoritmus ebben az esetben nem taldlja meg a globdlis minimumot.

1.1.1.2. Newton modszer

A Newton-mddszerben a minimalizdland6 fiiggvényt kozelitjiik annak elséfoku Taylor-

polinomjaval az xi pontban.
fO ~ fxi) + f (Xi)(x = xi0) =t f(X) (1.2)
Majd ennek az f fiiggvénynek kell keresni a minimum helyét, vagyis ahol:
F0 = 1)+ fxi)(x = Xi) = 0 (1.3)
Az f” zérushelye fogja megadni az Gjabb pontot (X 1):

F'Xi1) = /(%) + 7 (X)X — Xi) = 0 (1.4)

Ezt atrendezve adodik:

J' (%)
=X — 1.5
Xk+1 = Xk 7(%e) (1.5)
Az gradiens vektor és a Hesse-matrix jeloléseinek behelyettesitésével:
X1 = Xk — H™' (x0) V f(x00) (1.6)

A Newton médszerben sziikséges az f fiiggvény kvadratikussdganak feltételezése. Az al-
goritmus hatrdnya, hogy nem csak az els6, hanem a masodik derivéltak ismerete (kiszdmitdsa)
is sziikséges hozza.

1.1.1.3. Gauss-Newton modszer

A Gauss-Newton modszer nem-linedris legkisebb négyzetes problémdkra alkalmazhato.
Itt a cél az els6foki Taylor-polinomjaval becsiilt minimalizdlandé f fiiggvény (f) norma

négyzetének a minimalizdldsa(Boyd & Vandenberghe, 2018]).
A2
min || /()| (1.7)

Az elsd és masodik derivéltak a kovetkezOképpen alakulnak:
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(700l

= f®V ) = I (%) f(xi) = Vf (1.8)

(IFcol)

= Jx0J) + Y [0V i) = o) = H - (1.9)

A madsodik derivaltban a szummads tag elhanyagolhatd, mivel a szorzanddk valamelyike
mindenképpen nagyon kicsi lesz (Ranganathan, [2004). Ezeket 6sszevetve a[l.6egyenlettel, a

kovetkezd képlet adja meg az Xy, q-et.

Xt = %~ (37 (003 0) I (%60/ (%) (1.10)

A Gauss-Newton mdédszerrel val6 kozelitésben nem sziikséges kiszdmolni a masodik de-
rivaltakat, viszont a J7J invertalhatésdga mar okozhat problémat. Ezenkiviil az igy kapott

minimumhely messze is eshet a valédi minimumbhelytdl.

1.1.1.4. Levenberg-Marquardt médszer

A Levenberg-Marquardt algoritmusban nem csak az f fiiggvény norma négyzetének mi-
nimalizdldsa a cél, hanem egy regularizalé tag is bevezetésre keriil, ami szabélyozza, hogy
mennyire eshet tdvol a kozelitett szElsdérték a valoditdl (u, > 0) (Ez a Gauss-Newton algorit-

musnak hatrdnya volt). Ami képlettel az alabbiak szerint frhato fel:

min ([|£00]]" + pulix = xul) (L.11)

Ez alapjan a Hesse-madtrixra ezt a kozelitést kapjuk:

H(xi) ~ J7 () () + gl (1.12)

Az Xi,1 kiszdmitasdnak a képlete pedig:

T -l
Xiert = Xie — (7 I + k) I (%) £ (%) (1.13)

Ezzel a Levenberg-Marquardt mddszer az invertdlhatdsdg problémdjat is kikiiszoboli (Yu
& Wilamowski (2011)), viszont a J maétrix esetlegesen nagy mérete még szintén okozhat
szamitasi nehézségeket.

Lathato, hogy az LM algoritmusban a p; adaptiv megvalasztdsaval egy olyan algoritmus
valésul meg, ami u — 0 esetén a Gauss-Newton mddszer szerint viselkedik, u — oo esetén

pedig a gradiens mdédszerhez hasonldan tesz 1épéseket.
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1.1. dbra. A Levenberg-Marquardt algoritmus folyamatdbrdja. Forras: |[Yu & Wilamowski
(2011)

Célszer( tehat az optimalizdlds sordn a y; értékét bizonyos feltételektdl fliggden varidl-
ni példdul mint [I.1] dbrdn, igy mindkét algoritmus (gradiens, Gauss-Newton) el6nyos tulaj-
donségai egyidejlileg kihasznalhatova vdlnak. Ha a feltételek engedik, akkor begyorsul az
algoritmus, viszont ha "¢vatossdgra" van sziikség, akkor gradiens moédszer szertien 1épeget a

minimumhely felé.

1.1.2. Neuralis halok tanitasa

A neurdlis hal6 tanitdsa sordn a modellen képzett output és ez elvart kimenet kozotti kii-
16nbség négyzetének minimalizalasa a cél, ha az MSE a hibamérték az adott feladatban. Az
output lefrhat6 a halé silyainak (mint véltozéknak, [I.1.T]részben xi) a fiiggvényeként, majd
ezzel négyzetes hibat képezve kaphat6 a minimalizdland6 célfiiggvény (I.1.1]részben az f).
fgy tehat a neurdlis hdlo tanitdsa optimalizdldsi feladatként allt eld.

Ugyanez lesz a kulcs mds hibamértékek hasznélata esetén is. Ennek a megoldasahoz most
mar csak az optimalizdl6 mddszer elemeinek kiszdmitdsa (képletének meghatarozasa), LM
esetén ez a Jacobi matrix, és az algoritmus futtatdsa sziikséges. Erre az irodalomkutatds a TDK
dolgozat szempontjabol fontos, két lehetséges mddszert is bemutat, melyek alapjan kétféle 1j

algoritmus is levezethetd.



1.1.2.1. |Yu & Wilamowski-féle Nagymatrix alapu tanitas

Yu & Wilamowski|(2011) a négyzetes hibadsszeg (Sum of Squared Error, SSE) minimali-
zalasdra torekszik. A Jacobi matrixot tigy definidljdk, hogy a sorokat az adott patternek esetén
adott output csicsok hatdrozzak meg, az oszlopokat pedig a silyok. A matrix elemei az adott
patternre, adott csicson kijové output elvarttdl valo eltérésének az adott sily szerinti derivalt-

jalesz. A Jacobi matrix sorainak szima pattern szam x output szam, oszlopainak szamat

pedig a silyok szama adja.

[ dey dey | der |
ow Own G
661’2 e deyp
ow owy e Iy
dein,  Oerny dei Ny
owy owy e Iww
J= (1.14)
dep Oep; Oep;
ow owy e Oy
(961{2 (’)e‘p,z (9832
owp ows T Oww
depny  Oerny dern
L Ow owy e Iy

“((RawNTr.:#Patterns(P) x #Outputs(Nz)) X ColumnNr.:#Weights(W))

Az algoritmus futtatdsa sordn a u értékét ugy véltoztatja, hogy egy nagysagrenddel ndve-
li, ha az algoritmus éppen tdvolodik az optimum ponttdl, és csokkenti, ha jé irdnyban halad.
Ez a fajta "josdg" a frissitett sulyokon kiszdmitott hiba el6z6leg mért hibaval val6 dsszeha-
sonlitdsabdl deriil ki. A [Yu & Wilamowski-féle Nagymatrix modszer részletes levezetését

és kiilonboz6 szempontok szerinti értékelését tartalmazza a szerz6 kordbbi TDK dolgozata
(Sztcs| (2021)).

1.1.2.2. Heravi & Hodtani-féle Kismatrix alapu tanitas

Heravi & Hodtani| (2016) a LM algoritmusban a Correntropidbdl (CorrE) Gauss kernel
segitségével szarmaztatott mérték felhasznalasat célozza meg. Ez a mértéket mintaelemenként
definidlja, majd ebbdl épiti fel a Jacobi matrixot a kdvetkezd képpen. A kiillonbozé sulyok

adjak a sorokat, az oszlopokat pedig az egyes mintaclemek (pattern), a métrixban pedig a

szarmaztatott mérték suly szerinti derivéltja szerepel.



[ 6e(1)  0e(2) de(P) |
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Majd ezzel a Jacobi matrixszal a megfelelden definialt sulyfrissitési képlet segitségével
hajtottdk végre az optimalizaciot. [[.1.2.1}t6] ez abban is kiilonbozik (a hibamértéken til),
hogy a szerz6k nem vették kiilon-kiilon output csicsonként a hibat. Ezzel a matrix dimenzidja

az outputszamszorossal kisebb lett, vagyis pattern szam x a silyok szama.

1.2. Lehetséges hibamértékek

Ebben az alfejezetben elsGsorban a neurdlis hél6 tanitdsra kordbban, az irodalomban hasz-

nalt informacidelméleti mértékek és azok egymashoz valé viszonya keriil bemutatdsra.

1.2.1. Neuralis halo tanitasban hasznalt mértékek

Korunkban a mesterséges intelligencia és a gépi tanulds az €let szdmos teriiletén fontos
szerepet jatszik, rengeteg kutat6 foglalkozik a médszerek tokéletesitésével és alkalmazasaval.
Mar az el6z0 szazad vége felé megindult ezeknek az elméleti fejlesztése Prieto et al.| (2016).
A modellezési feladatokban -, mint a mesterséges neurdlis hdlok (ANN) - az klasszikusan
hasznalt (4tlagos) négyzetes hiba (MSE) mellet mar Gjabb hibamértékeket (példaul az infor-
madcidelmélet teriiletérdl) is elkezdtek haszndlni a tanité algoritmusokban. Azdta is tobbeket
foglalkoztat ez a felvetés és kiilonbozd aspektusai, ennek a fejlédésnek a - jelen dolgozat
szempontjabdl is 1ényeges - kulcs momentumairdl ad attekintést a kovetkezd néhany bekez-
dés.

A témakorrel foglalkoz6 egyik elsé kutatdsban [Hopfield (1987) a valészintiségi fiiggvé-
nyek Osszehasonlitatsdra j6l hasznélhat6 entrépidt alkalmazza optimalizdland6 koltségfiigg-
vényként kétféle neurdlis halé tipusndl: a hdrom rétegli analég perceptronndl és a Boltzmann
halonél. Hopfield cikkében Osszeveti ezt a két modellt, de mds hibafiiggvényt nem vizsgal.

Watrous| (1992) mar elvégzi a relativ entropia négyzetes hibdval vald Osszehasonlitast kii-

16nb6z6 optimzal6 algoritmusokban, viszont nem dllapit meg egyértelmii hasonldsagot vagy
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kiillonbséget a teljesitményiik kozott.

Park et al.| (1995) vizsgdlja a gradiens mddszerben a négyzetes hiba (mint MSE) és a re-
lativ entrépia (mint CE) mds alternativait, mint Kullback-Leibler (KL), Jensen (J) és Jensen-
Shannon (JS) divergencia. Részletezi a neurdlis hdlé miikodését €s elemzi a mértékek vi-
selkedését kiilonbozd haloparaméter bedllitdsok mellett. Szemlélteti az alternativ mértékek
eldnyeit, viszont az is kitlinik, hogy ezek nagyban fiiggenek a paraméterbedllitasoktol.

Az ANN tanit6 algoritmusok egyfajta optimalizalé mddszernek is tekinthetdk. [Erdogmus
& Principe| (2002) cikkiikben elméleti megéllapitdsokat bizonyitanak az informéciéelméle-
ti mértéket hasznalo optimalizdlé algoritmusokra. Kutatdsukban a Shannon-entrépia (SE)
neurdlis-hélé tanitdsban val6 alkalmazhatdsagat vizsgaljak. Belatjdk, hogy az a-rendl Rényi
entrépia (RE) minimalizalja a Csiszar-tadvolsagot, ezért egy specidlis esetben, a SE-ra (ami a
RE @ — 1) igaz, hogy minimalizdlja a tdvolsdgot a bemend-kijovd illetve a bemend-elvart
kimenetd adatparok stirtiségfiiggvényei kozott. Bebizonyitottak azt is, hogy az approximdlt
siriségfiiggvénnyel szdamolt entropia globdlis minimuma megegyezik a tényleges entropidé-
val, ezért a kozelitett entropia haszndlhato az optimalizdlds sordn. Ezek a megéllapitasok a
jelen TDK kutatds szempontjdbodl is fontosak, mert megteremtik az elméleti hétterét a lehet-
séges megoldasoknak.

Ez az alapvetd informéciéelméleti mérték (SE) volt Silva et al.| (2005b) jeloltje az Alta-
lanosan haszndlt négyzetes hiba lecserélésére, amit gradiens médszert alkalmazé tanitasba
illesztettek bele adaptiv tanuldratat alkalmazva. A tapasztalatok azt mutattdk, hogy az algo-
ritmus stabilitdsa kiilonosen érzékeny volt a nemparaméteres kernelbecsld simasdgi paramé-
terére. Az SE-t az MSE-hez és a CE-hez hasonlitva azt a kdvetkeztetést vontdk le, hogy az
SE képes bizonyos esetekben jobb teljesitmény elérésére a tesztelési hibat és annak szorasat
tekintve.

Rady| (2011b) részletesen Osszehasonlitotta az MSE-t és SE-t. Leirta, hogy az MSE j6
valasztds a tanitdsra linedris rendszer és Gauss-zaj esetén, viszont nemlinedris rendszerben és
nem-Gaussos zaj esetén hibazik. A SE egy olyan alternativéja lehet az MSE-nek, ami képes
ezt a problémadt kikiiszobolni. A kutatdsban kiilonbozd feltételek mellett (kiilonféle aktivacids
fliggvények és tanuldratak) tesztelték az MSE-t és a SE-t, ami alapjan mindkettér6l megalla-
pithatok elony0s tulajdonsagok. Péld4ul, hogy az MSE gyorsitja a konvergencia sebességét,
viszont a konvergencia foka SE esetén magasabb. (A cikkben még mds szemponti dsszeha-
sonlitdsok is szerepelnek, de azok jelen kutatds szempontjabol kevésbé fontosak.)

Az RE (Rényi Entrépia) egy altalanositott informéciéelméleti mérték « (alpha) paramé-
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terrel, aminek masodrendd véltozatit (¢« = 2) hasznaljak altaladban a tanitéalgoritmusokban.
Rady| (2011a) cikke a MSE és a RE tapasztalati alapu dsszehasonlitdsat mutatja be. Hason-
16an a Rady| (2011b) munkdjahoz a tanité algoritmust kiillonb6z6 szempontokbdl vette gércséd
ald és azt a megallapitast tette, hogy az MSE jobban gyorsitja a konvergenciét, mint az RE,
viszont az RE esetén magasabb a konvergencia foka.

A kolcsonos informdcié (mutual information - MI) egy KL-hez hasonl6 informaciéelméle-
ti mérték. Olyan gyakorlati Al problémak megolddsanél nagyon hasznos, ahol valészintiségi
stiriségfiiggvények Osszehasonlitdsa a feladat. Ez tobb modszerrel is lehetséges, amit [Wen
et al. (2019) cikke is bemutat, koztiik a sajat kutatasi eredményiikként 1€étrejott tobbvaltozos
permutélt feltételes kdlcsonos informécié hasznalatit. Egy hasznalhat6 djszeri megoldast fej-
lesztettek, ami robusztus és hatékony, valamint kevésbé szamitdsigényes, mint mds hasonld
modszerek.

Az irodalomban nem csak a j6l ismert informacié elméleti mértékek lelehetdk fel, hanem
djonnan fejlesztett mértékek is, amik tobbféle adattudomanyi probléméra alkalmazhatdk. Sil-
va et al.|(2008) példaul egy olyan hibafiiggvényt konstrudltak neurélis hal6 tanitdshoz, ami két
matematikai teriiletet integral, a statisztikat és az informéciéelméletet. Ez az exponencidlis hi-
ba (Eg,p), ami igéretes kombindcidja kiilonbozd mértékeknek egy paraméter fiiggvényében.
Ez az 4j mérték kiilonosen is fontos a TDK kutatds szempontjabdl, részletesebb taglaldsa
al4bb olvashato, a részben.

Amaral et al.| (2013) kiilonboz6 koltségtiiggvényekkel tanitva elemezte az auto-encoder
miikodését. A CE és az Osszesitett négyzetes hiba -SSE (MSE-hez hasonld) hiba mellett a
Silva et al.-féle exponencidlis hibat (Eg,, - csak 7 > O-ra) is alkalmazta az el6tanit6 €s finom-
hangol6 fazisokban. Az osztilyozasi feladatokon szerzett tapasztalatok azt mutatjak, hogy
a SSE a legjobb az el6tanitasra, a CE és Eg,, pedig az elvartndl korabban megallt a beépi-
tett korai ledllasi feltétel (early stopping) miatt. A kiilonb6zd koltségfiiggvény pdrositidsok
nem voltak nagy hatdssal a klasszifikdcié eredményére, bar az megfigyelhetd volt, hogy az
Eg,, fiiggvény a finomhangolds sordn jol kezeli a kiegyensilyozatlan adatot. Ehhez hasonld
viselkedés volt megfigyelhet6 a CE-re is a kisérleti eredmények alapjan.

A gyakorlatban az Ep,, tobbek kozott 6zonepizédok forrdsainak kutatdsaban hasznaltak,
ami a troposzférdban el6forduld 6zon egészségre karos hatdsa miatt fontos. [Fontes et al.
(2014)) konstrudlt és optimalizalt egy Multilayer Perceptront (MLP) az 6zonepizédok bindris
predikcidjdra. A tanitds sordn a hiba mérésére CE-t €s E,,-t hasznéltak, valamint keresték az

optimdlis modellparamétereket (7 értéke, és a rejtett rétegen 1évd csicsok szdma). Cikkiikben
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csak pozitiv T értékeket haszndltak, valamit azt is megemlitették, hogy az Eg,, rendkiviil
érzékeny a 7 paraméter értékének megvalasztasra.

Silva et al. (2014) cikkiikben részletesen értékelték az MSE €s néhdny informaciéelméleti
mérték (CE, SE, kvadratikus RE - RE2, zero-error siirliség - ZED) teljesitményét. Multilayer
perceptront tanitottak ezen hibafiiggvények felhaszndlasaval osztalyozési problémékon. 35
valés adathalmazon végzett tesztelés és ennek statisztikai elemzése utdn azt taldltdk, hogy
a sz€leskortien hasznalt MSE-nek jobb alternativdja lehet az CE és az Eg,, , illetve azt is
megallapitottdk, hogy a tesztelésben hasznalt adathalmazok esetén az SE és RE2 hasznélata
kevésbé eredményes.

A hasznalt hibamértékek mellett az algoritmus egyéb részletei €s paraméterei is meghata-
rozdak lehetnek az ANN tanitds szempontjabdl. Rimer & Martinez (2006) egy 1) osztalyozasi
feladatokra specializdlt modell mértéket vezetett be, az MSE-nél és CE-nél jobb teljesitmény
elérése érdekében. Az j mddszer egyik kulcspontja, hogy a tanitds sordn mddositja a mo-
dellhiba mértéket, mivel dinamikus allitja a kimeneti célértéket minden tanit6 adatpontra.
Azt is megfogalmaztdk, hogy az dltalanos differencidlhaté mértékek, példaul az MSE arra a
feltételezésre tdmaszkodnak, mely szerint mintdk kimenetei az inherens Gauss-zaj éltal el-
lenstlyozottak, normadlis eloszlasuak a klaszter dtlag koriil. Megéllapitottdk, hogy mds hi-
bamértékek (mint CE) megfelel6bbek osztidlyozasi probléma esetén. A jolismert benchmark
adathalmazokon torténd validdcié alapjan megfigyelhet6 volt, hogy az MSE és CE optima-
lizalé halémodell kozel azonos eredményt ér el, ezért az i) modellnek csak a CE-vel valo
Osszehasonlitdst prezentéltdk a rovidség kedvéért. Az eredmény, hogy a bevezetett mdédszer
a 11-bdl 10 adathalmazon nagyobb tesztelési pontossagot €s sziikebb konfidencia intervallu-
mot eredményez, mint a CE esetén, anélkiil, hogy sulyfelejtés torténne a hiba-visszaterjesztés
(Back-Propagation - BP) soran.

Ahogy fentebb lathat6, sokféle informaciéelméleti mérték létezik és az algoritmus
részleteinek és paramétereinek médositasara is sok lehetoség all rendelkezésre. SG6t ezek
még Ossze is vegyithetéek, mint ahogy Heravi és Hodtani cikkeiben (Heravi & Hodtani,
2018alb,c, [2019) is olvashat6. Meghatdrozé és fontos eredményeket publikalt Heravi & Hod-
tani| (2018c) mind elméleti mind szimulédcids szempontbdl. Tisztaztik a kapcsolatot az MSE,
Minimum Error Entropy (MEE, RE2-vel kapcsolatos) €s a Maximalis Correntropia kozott
(CorrE), kiemelve két f6 sorrendet, hierarchiat befolydsol6 tényezot: a jel-zaj viszont (Signal-
to-Noise Ratio (SNR)) és a hozzdadott zaj (incorporated noise) Gauss-eloszlastol valé tavolsa-

gat. Ennek a latens faktornak a mérésésre a Kullback-Leibler divergencia (KL) alkalmazhat6.
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Roviditések

Al Mesterséges Intelligencia (Artificial intelligence)

ML Gépi Tanulds (Machine Learning)

ANN Mesterséges Neurdlis Halo (Artificial Neural Networks)
BP Back-Propagation

I™ Informécidelmélet (Information Theory Measure)

MSE (Atlagos) Négyzetes Hiba (Mean Squared Error)

CE Cross-Entropia (Cross-Entropy)

KL Kullback-Leibler divergencia (Kullback-Leibler divergence)
J Jensen divergencia (Jensen divergence)

IS Jensen-Shannon divergencia (Jensen-Shannon divergence)
SE Shannon entrépia (Shannon Entropy)

RE Rényi entrépia (Rényi Entropy)

RE2 Misodrendl RE (quadratic RE, @ = 2)

MI Ko6lcsonos Informacié (Mutual Information)

Egyp (Silva-féle) Exponencidlis Hiba (Exponential Error)
CorrE Correntropia (Correntropy)

MEE Minimum Error Entropy

EXP Eg,, fort >0

ZED(M) Zero Error Density (Minimisation)

RR Osztalyozasi hibarata (Recognition Rate)

1.1. tdblazat. Az itt felsorolt roviditések haszndlatosak a dolgozat tobbi részében is.

"Egyszer" Gaussos zajeloszlas esetén, alacsony SNR érték mellett, az MSE feliilmilja az
MEE (és a CorrE-t), de magas SNR értéknél a teljesitményiik hasonld. Cauchy zaj esetén az
informdcidelméleti mértékek (MEE és CorrE) szignifikdnsan jobban teljesitenek az MSE-nél.
Hasonl6an Laplace zajeloszlas esetén, ha a Laplace eloszlds tgynevezett skaldz6 paramétere
nagy, akkor az informdaciéelméleti mértékek szignifikdnsan tulteljesitik az MSE-t, viszont, ha
ez a paraméter igazdn kicsi, teljesitményiik hasonl6 lesz. Ez a kutatas egyértelmien igazolja,

hogy kiilonbozd mértékek folénye valtozo lehet az elemzés koriilményeitdl, az adatteriilettdl,

/////

1.3. Informaciéelméleti mértékek és a Levenberg-Marquardt

algoritmus

Az irodalomkutatas egyik fontos szempontja volt, hogy milyen mértékeket haszndltak mar
korabban a Levenberg-Marquardt (LM) algoritmusban a neurdlis hél6 tanitasa sordn. Képfel-
ismerési feladatra hozott 1étre egy Gj mdédszert Thévenaz & Unser (2000), amiben a KL és LM

algoritmus kombinécidjat valositjdk meg. A cikkben leirjdk az ehhez sziikséges algoritmikus
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elemeket, mint a KL megfelel$ derivaltjai és a Hesse matrixbeli elhanyagolasok. Tesztelési
eredmények alapjan azt a kovetkeztetést vonjdk le, hogy a az 4j moédszer gyorsabb és ponto-
sabb, mint az akkoriban (2000) ismert egyéb képfelismerd modszerek.

A képparok rendszerezése vagy felismerése sok kiilonb6zd gyakorlati alkalmazasban el-
vards. Dowson & Bowden|(2007) tudoméanyos munkdja az egyik népszerl informacidelméleti
mértéket MI-t haszndlja a LM algoritmusban neurdlis hél6 tanitdsra. Az MI méri a megosz-
tott informdciot két jel kozott, ami a cikkbeli alkalmazasi teriilet szempontjabdl az jelenti,
hogy két kép (jelek) intenzitdsdnak (amplitidd) egyiittes eloszlasfiiggvényét szamitjak ki. A
szerzOk ennek motivéacidjaként a konkrét alkalmazasi teriiletet emlitik meg. Az MI haszna-
lata csak kevéssel tobb szamitést igényel, mint az MSE, viszont szdmos elénye van az adott
feladat szempontjabol. Nevezetesen az MI tolerdlja a nemlinedris kapcsolatokat is a képek
intenzitdsa kozott, és a zajra nézve robusztus. A szerz&k bebizonyitottdk, hogy az & kép-
feldolgozasi feladatukra a bevezetett inverz-kompoziciéjd, MI alapi mérték szignifikdnsan
talteljesiti az MSE alapu technikdkat, a modellpontossdgot sebességet €s stabilitast tekintve a
tanitasi folyamat soran.

Thévenaz & Unser (2000) kutatdsa alapjdn, |Panin & Knoll (2008) fejlesztett egy sablon
kovetd (template tracking) eljardst. A cikkiikben MI-t LM-ben alkalmazva és az SSE-hez
(mint MSE) hasonlitva arra jutottak, hogy az 1j algoritmus robusztus és alkalmazhaté 3D
textirdju objektumokon.

Heravi & Hodtani (2016) egyik elsd cikkében LM algoritmust tanitottak, ahol hibafiigg-
vényként a correntrépidt (Correntropy-CorrE) hasznéltdk, a stirtiségfiiggvényt Parzen-féle ab-
lakmddszerrel kozelitve. A cikkben mds CorrE alapu algoritmusokkal 6sszehasonlitva azt

talaltak, hogy az ujonnan létrehozott CorrE alapi LM gyorsabb és robusztusabb.

1.3.1. A mértékek 'hierarchiaja"

Az neurdlis hdl6zatok tanitdsdban hasznélt mértékek irodalmanak 4ttekintése alapjan meg-
allapithato, amit Heravi & Hodtani (2018c) is kimondott, valamit az alkalmazassal kap-
csolatos cikkek sugalltak (pl. Rimer & Martinez (2006); |Silva et al.| (2014)), hogy nem
allapithaté meg egyértelmii sorrend a mértékek performanciaja kozott.

Ezt szemlélteti a[I.2]tdblazat is, ahol az irodalomkutatas sordn 4ttekintett irodalmakban le-
irt, a mértékek egymashoz val6 viszonyardl sz616 megallapitdsok keriiltek 0sszegzésre. A °+’
jel szemlélteti, ha volt olyan jelent6sebb eredmény egy cikkben, ami arra vonatkozott, hogy

az oszlop fejlécében taldlhaté mérték modellpontossdgban feliilmulta az adott sorhoz tartozé
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| Modellpontossdg | MSE | SE | CE [ CorrE | REQ2) | MI | J [ IS | Eg,, |
MSE o+++o | ++o0 + |o| o +
CE
CorrE
RE(2)
ZED(M) + +
J o
JS o
Eg.p, +
8

0|l +| o]0

| Osszegzés || | 4 | 2 [J1]2]2] 1 |

1.2. tablazat. A kiilonb6z6 mértékek folénye a tobbihez viszonyitva a végsé modellpontossag
tekintetében a ma ismert irodalmak alapjan. Az oszlopok fejléce mutatja a folényben 1évo
mértéket, a sorban 1évo mérték felett. *+’ jel azt jelenti, ha valamely cikkben fontos eredmény
mutatta az oszlop tetején 1évé mérték jobb teljesitményét a sorban 1évd mérték felett. o’ jelzi,
ha egy kutatdsban hasonl6 eredményt értek el.

mértéket. A o’ jeloli, ha az adott szerz6k a hasonl6 teljesitményre vonatkoz6 konklizidkat
vontak le. Ha egy celldba tobb ’+’ vagy ’o’ jel keriilt, az azt jelenti jelen esetben, hogy az

adott mértékek viszonyaval frekventdltabban foglalkoztak az irodalomban.

1.3.2. Kiilonb6z6 mértékek a tanité algoritmusokban

A korédbbi bekezdések részletesen bemutatjdk azon tudomanyos miiveket, amikben a ne-
urdlis héldzat tanitasara kiilonb6zo mértékeket alkalmaztak. Jelen kutatds szempontjabol vi-
szont nemcsak a tanitomérték a lényeges, hanem maga a tanitéalgoritmus is. Hiszen ezen
technikdk széles tarhdza all a kutatdk rendelkezésére akar csak a Backpropagation médsze-
reket tekintve (pl. original, ADAM, sztochasztikus, stb.). A [I.3]tdbldzat bemutatja az egyes
mértékek alkalmazasit Backpropagation algoritmusokban, valamint kiilon kiemelten a LM
algoritmusban, szemlélteti, hogy szdmos olyan mérték 1étezik, amit nem integraltak a LM

algoritmusba, ami lehetséges tudomanyos rés.

16



BP LM
Meértékek]

MSE Watrous| (1992), [Park et al.| (1995 Marquardt (1963
Erdogmus & Principe (2002
Silva et al.| (2005b, [2008, 2014), |[Kline & Berardi| (2005
Rimer & Martinez[ (2006)), [ Dowson & Bowden| (2007
Panin & Knoll| (2008), Rady| (2011a bi)
Heravi & Hodtani (2018aic,b, 2019
SE Erdogmus & Principe| (2002), [Silva et al. (2005b, 2014
Rady|(2011b
CE ‘Watrous| (1992); Park et al. (1995
Silva et al.| (2005b, [2008, 2014
Kline & Berardi (2005); Rimer & Martinez| (2006
Fontes et al.|(2014), Nilsaz-Dezfouli et al.| (2016

CortE Heravi & Hodtani (2016, 2018a,H,H 2019 Heravi & Hodtani
Heravi & Hodtani

RE Rady (2011a), Silva et al.| (2014
ZEDM Silva et al.| (2008, 2014,

E,.p Silva et al.| (2008, [2014)), Fontes et al.| (2014
KL Park et al.| (1995

MI

J Park et al.| (1995

JS Park et al.| (1995

1.3. tablazat. Kulonbozo mértékek és BP illetve LM-beli alkalmazasuk a szakirodalomban.

A LM-ban kordbban nem hasznalt mértékek koziil az egyik aSilva et al.| (2008)-féle E,,,,

ami igéretes valasztas lehet az altalanosito képessége miatt.
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2. fejezet

/

Uj algoritmus egyideju, statisztikai és
informacioelméleti mértékek alapjan

torténo tanulasra

Az irodalmi attekintés 1| ravilagit arra, hogy a Levenberg-Marquardt algoritmus szamos
elényos tulajdonsdggal rendelkezik a gradiens mddszerhez képest €s alkalmas a neurdlis ha-
16 tanitdsdra. Az is kitlinik, hogy a kutatok méar a kordbbiakban is kisebb-nagyobb sikerrel
probalkoztak kiilonb6z6 mértékek haszndlataval. Vajon melyik lehet az a hibafiiggvény, amit
érdemes lenne az LM algoritmusban is hasznalni? Erre egy igéretes jelolt az Silva et al.- fé-
le Eg,, egy 1ényegi modositdssal. (Ennek az ujonnan definidlt mértékenek a LM-ba torténd

integracidjat a szerz6 korabbi mivei Sztcs (2020, 2021) mas aspektusokbdl is vizsgaljak.)

2.1. Jelolés

A[2.1]tdblazatban bemutatott jelolések érvényesek a kovetkez6kben a kutatdsban hasznalt

algoritmusok bemutatdsa sordn.
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Jelolések

0 Az output vektor az [ -dik rétegen
[ 0,...,L
L -1 Rejtett rétegek szdma
o’ Az MLP input vektora
o Az MLP output vektora
of” A kimenet n;-dik kimeneti csticson, az [-dik rétegen
n; O, ey N 1
N; Az output csucsok szdma az /-dik rétegen
Wh o1 -bdl o, -be vezetd és silya
l 1,...,L (a0-dik rétegbe nem mutatnak sulyok)
P A pattern indexe
p 1,...,P
P A patternek szdma
i Az iteraciok indexe
i 1,...,1
1 Az iteraciok szama
T Valés paraméter (tau)
en, tn, — O
t,,  Elvart kimenet (target) ért€ke
oﬁL Valédi kimenet (output) a kimeneti rétegen
o Szigmoid aktivécids fliggvény

2.1. tablazat. Jelolések a matematikai hattér bemutatasaban.

2.1.1. Neuralis hal6 (Multilayer Perceptron)

A dolgozatban a késébbiekben bemutatott tanité algoritmusok olyan MLP-kre definidltak,

amelyek szigmoidot haszndlnak aktivacids fiiggvényként a cstiicsokban, és rétegenként bias

taggal rendelkeznek.

/

e 0, = 1 : Bias-cstcs az [-dik rétegen,
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[

w0 = 01 A bias nem kapcsolodik az el6z6 réteghez. Jelen kutatdsban hasznalt

o W

neurélis hdlé minden rétegére van kiilon bias érték, amik fiiggetlenek egymdstol.

A neurdlis halé tanitdsanak els6 1€pése az inicializalt hdlén output képzése adott bemeneti

vektorra. Az [-dik réteg n; indext csucsdnak kimeneti értéke:

Ni-y

I 2: ! -l

Oy =0 Wit ™ Oniy 2.1)
n=0

A kapott kimenet az MLP kimeneti cstcsain:

Np-1

L _ z: L L1

On, =0 Waping " Py (2.2)
n=0

A tovabbiakban az fentebbi képletek eredményét tekintjiik a hdloén egy adott bemeneti

vektorra kapott kimenetként az adott rétegen 1évo adott indexd csucson.

2.2. Abszolut értékes exponencialis hiba (Egy,aps)

Ez az alfejezet részletesen bemutatja az E,,-et €s ismerteti az optimalizdlhatosagi lehe-

toségit. Majd ezek ismeretében Ujradefinidlja azt az Egy,45, formajaban.

2.2.1. Motivacio - Silva et al.-féle Exponencialis hiba (Eg,,)

Ahogy mar kordbban is emlitésre keriilt (T.2) az exponencidlis hiba (E,,) egy olyan fligg-
vény, amely tobb mds hibafiiggvényt dltalanosit (Silva et al.| (2008)). A kovetkez6 bekezdé-
sek bemutatnak egy olyan tttérd tudoményos eredményt, ami a TDK dolgozatnak is az egyik
alappontjat jelenti. Silva et al. megvizsgéltdk tobb hibamérésre alkalmas fiiggvény hasznos
tulajdonsdgait és ezek alapjan létrehoztak egy integralt mértéket. A tovabbiakban a fejezet

attekinti, hogy milyen mértékeket és hogyan intergal az Eg,,.

2.2.1.1. Atlagos négyzetes hiba (MSE)

Az adattudoményi algoritmusokban, mint a ANN tanitdsban éltaldnosan hasznalt hiba-
mérték az atlagos négyzetes hiba (MSE). Az elvart (t) és az aktudlisan kapott (0,) kimenet
kiillonbségének a négyzete.

1 P Np
MSE==3 > e, (2.3)

p=1 n;=1
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Marquardt (1963) mar egy ehhez hasonlé mérték minimalizédlasdra épitette fel az algorit-

musat. O csak a négyzetes hibat hasznalta a patternszammal valé normalizalds nélkiil.

2.2.1.2. Cross-entroépia (CE)

Az itt 1athaté Cross-entropia képlet a Kullback-Leibler tdvolsdgbdl szarmaztathatd (Co-
ver Thomas & Thomas Joy, 1991)).

P N,
CE=) ZL: |~tpu, - log (o%,,)] 2.4)
p=1 \n.=1

Silva et al.| (2008]) tobb irodalmi forrdssal is aldtdmasztja, hogy a "CE vérhat6an pontosab-
ban kozelit alacsony valdszintiségeket", mint az MSE.
2.2.1.3. Zero-error siriiség minimalizalas (ZEDM)

A zero-error siirtiségfiiggvény szintén [Silva et al. (2005al)-hoz fliz6d6 eredmény, amit az

entropia kritérium inspirdlt. Képlete a kovetkezo:

P Np
ZEDM = Z [Z [hz : exp(—ﬁ Aty — o,’;,m)z)” (2.5)

p=1 \nr=1
ahol h a Gauss kernelfiiggvény simasagi paramétere. Fontos kiemelni, hogy a tanitasi
folyamat sordn a ZEDM maximalizdldsa a cél.
2.2.1.4. Exponencialis hiba, az altalanositott mérték

Az el6bbi harom hibafiiggvény gradiens viselkedésének megfigyelése alapjan, (Silva et al.,

2008)) megalkottak az uj hibafiiggvényt az exponencidlis hibat.

P 2 P Np
e 1
Egyy = Z Texp (%) = Z Texp [; Z eﬁbp) (2.6)

p=1 p=1 np=1

Megillapitottdk, hogy a v paraméter ért€kétdl fliggben az Eg,,, MSE, ZEDM vagy CE

szerint viselkedik, az alabbiak szerint:
e If 7 > 0 akkor CE,
o If 7 < 0 akkor ZEDM,

o If 7 — oo akkor MSE.
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A tesztelések sordn ezt a T paramétert ugy vélasztottdk ki, hogy vették a valés szdmok
egy diszkrét, dltaldban kifejezetten alacsony szamossagu halmazat (pl. 5-10 db). Ezekre a
lehetséges T értékekre megvizsgaltdk az algoritmust, végiil kiértékelve a legjobban teljesit6t

sz

valasztottak az adott adathalmazon torténd tanitashoz.

2.2.1.5. Eg,, az optimalizal6 algoritmusban

Az Eg,, alakuldsdnak megfigyelése egy pattern esetén a |2;1'| abréan lathaté feliiletet ered-
ményezi, ami a 7-tél (piros tengely) és az e-tSl, mint a elvart és a valddi kimenet kozotti

kiilonbség (z0ld tengely), fiigg.

2.1. dbra. erry™ a t (piros tengely) és az e, mint a elvart és a valédi kimenet kozotti
kiilonbség (zold tengely)

Itt az latszik, hogy az Eg,, minimalizilasa nem feltétleniil minimalizalja a hibat az
adott adathalmazon. A problémat az okozza, hogy negativ T esetén a fiiggvény a végtelenbe
tart, vagyis a minimalizal6 algoritmusnak nem lesz érdeke minimalizalni az eltérést a valddi és
az elvart kimenet kozott (zold, e tengely), elegendd, ha 7 értékét folyamatosan csokkenti. Ha
T — —oo, akkor a feliiletnek nem lesz optimum pontja, a fliggvény nem taldl minimumbhelyet,
illetve a —oo-be tart.

Az irodalomkutatds sordn dttekintett cikkekben (Amaral et al.| 2013} [Fontes et al., 2014,
Silva et al|, 2014)) is, amiben késébb alkalmaztik az Eg.py-et, az ldthato, hogy a T paraméter

negativ tartomdnydt nem haszndltdk, vagy eleve csak pozitiv tartomdnyra definidltdk.
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2.2.2. Az abszolutértékes exponencialis hiba Eg, 5,

A[.2.1.5bemutatta az Eg., fiiggvény modellhiba mérésben ad6d6 problémdjit. A TDK
kutatds sordn ennek az akadalynak a megsziintetése a kordbbiakban mar bevalt mddszer alkal-
mazdsdval val6sult meg (2020). Az a kovetkez6 képletekkel definialt abszolitértékes
exponencidlis hibafiiggvényeket jelenti:

Egy mintaelemre:
| b 1 X 2
errgprbs = |T| exp [m Z eiL,P) = |T| exp [m Z (tnL - OﬁL) ) (27)
np=0 np=0

P darab mintaelemre:

P 2 P Np
_ € 1 2
Egpaps = Zl Irlexp (W) = Z; Il exp (ﬁ > ew] (2.8)
p= p=

np=1

A[2.2) dbrdn szemléletesen is latsz6dik, hogy a feliileten érdemes minimumhelyet keresni

(vagyis az Egy,aps-0t minimalizalni).

2.2. abra. Ep.pap fligg a 7-t6l (piros tengely) és az e-t0l mint az elvért és a valédi output
kozott (zold tengely)

Ahogy a[2.2.1.4] szakaszban is be lett mutatva, 7 < 0 esetén volt az Eg,, hibafiiggvény
viselkedése a ZEDM-hez hasonld. Az Eg, 45, haszndlataval, viszont a T nem tekinthetd nega-
tivnak, vagyis ezdltal a képletbdl "elveszett” egy informdcioelméleti mérték. Viszont az MSE

(nagy 7 érték esetén) és CE (kis 7 érték esetén) szerii ketto viselkedés tovabbra is meg-
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maradt, ezaltal tovabbra is megorizve a lehetoséget a statisztika és az informaciéelmélet

egyiittes figyelembevételére az Er, ), haszndlatdval a tanitdsi algoritmusban.

2.3. Levenberg-Marquardt algoritmus €s az Eg, 4,

Jelen kutatdsban az altaldnosan haszndlt MSE helyett az Eg,paps keriilt az LM algorit-
musba hibafiiggvényként. Az algoritmusban egy kiilonosen fontos kulcsmdédositas, hogy
a neuralis halé tanitasa soran adaptaloédik a 7 paraméter. Mindez gy valésul meg, hogy
a Levenberg-Marquardt algoritmusban nem csak a sulyokat tekintjiik valtozé paraméternek,
hanem a 7 értéket is, igy a véltoztatdsa a hald sulyainak valtoztatdsdaval egyiitt valésul meg. Ez
az optimalizdlashoz hasznélt Jacobi matrixban definici6tdl fiiggden egy plusz sor vagy oszlop

bevezetését jelenti.

2.3.1. Kismatrixos modszer

A feladatnak szerzd szakdolgozatidban megvaldsitott Szlics| (2020) lehetséges megolddsa
a Heravi & Hodtani| (2016)-féle kismatrixos médszerre timaszkodik. Igy jelen feladatban az

aldbbiak szerint épiil fel a[I.1.2.2]szakaszban bemutatott Jacobi-matrix.

ExpAbs

r ExpAbs ExpAbs
derr, HPADS derr, PADS Oerryp,
T T T
(’)WO’] 19w0‘| [)w(“
ExpA ExpAbs <pAbs
(38}’7‘1 xpAbs aerrz xpAbs 6err£,\pAba
1 1 1
6w1,1 awu Bwl’l
ExpAbs ExpAbs ExpAb:
J = derr ok derr, PADS BerrPXp bs (2 9)
i T T T .
6WN],| (9WN1,1 (')leyl
6errlEprbs 8err2Eprba aerriprb.r
N, N, N,
owk ow, L owE
N1.NL NN NN
(‘)(’I‘)’f xpAbs (’)()N‘f xpAbs (,)grrll;f,\’/ml)s
ot or or

J4(RawNr.:(#Weights(W)+1)xColumnNr.:#Patterns(P))

A[2.9 elemei az egyes patternek esetén kapott output vektorokra szamolt abszolit értékes

exponencidlis hibak (err

1

ExpAbs

) sulyok és 7 szerinti derivaltjai.

Példaul egy haromrétegii neurdlis hdlon az p = 1-es indexi pattern esetén kapott hiba

ExpAbs

(err, ) visszaterjesztése az 0. réteg 1-es indexli csticsabodl (0‘1)) az 1. réteg 1-es index
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L 1 2 1 . ExpAbs | o s 21e P ..
cstcsaba (o)) mutato sulyra (w ), vagyis a err) wy , szerinti parcialis derivaltja a kovet-

kezoképpen all eld.

ExpAb: ExpAb: ExpAb:
derr" derr " 8ot B0l Berr| """ o3 o)

1 - 2 1 1 2 1 1
awl’] do] 0o, me do; 0o, awl’]

(2.10)

Ezen példa alapjan is lathat6, hogy a Jacobi maétrix elemeinek kiszdmitdsahoz éaltalanos-
sdgban (3-ndl tobb rétegli hdlo esetén is) az aldbbi parcidlis derivéltak képletének ismeretére

van sziikség a hiba-visszaterjesztéshez (back-propagation).

erry P derivaltja a T-ra nézve:
8err§prbs 1 NL 1 Ni
: 2 2
—— = sign(t) - exp| — e 1l -— e 2.11
- gn(-exp|im D e | 1= D e (2.11)
n;=0 n;=0
errlyP4"* derivaltja az output (L-dik) réteg csticsain kijévs outputok szerint:
derrs? 1 &
p 2
G0l = 2[R >l ens (2.12)
n nLZO

v

A kimeneti réteg adott csicsan kijové output derivéltja az el6z6 réteg adott outputja sze-

rint.
doy, 5 , i
50’111—711 = O'(OnL) . (1 — O'(OnL)) Wy (2.13)
Ugyanez altaldnositva:
o 1)
500:11 = o(0},) - (1= o(0f,) - wh, . (2.14)

nj-1

z_ 7z

[-dik rétegen 1év6 kimenet(csucs) derivdltja a csicshoz kozvetleniil kapcsolddo sily sze-
rint.

00!

gu = lon) (1=a(on)) ol (2.15)

2.3.2. Moédszerek a stabilabb és gyorsabb futas érdekében

A LM és az Eg,paps fentebb leirtak szerinti kombinacidja konvergélé algoritmust ered-
ményezett, ami sebességben és stabilitdisban még fejlesztést igényelt. Erre a problémara két
tovdbbi mddszer is integrdldsra keriilt: a momentum mddszer (Rumelhart et al.| (1986)) és a
SuperSAB Tollenaere| (1990). Ezek kombinaciéjaval médositott LM algoritmus ebbdl a

szempontbol is djdonsagnak szamit.
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2.3.2.1. Momentum modszer

A [2.3] dbra kiemeli a tipikus karakterisztikdjdt a 7 véltozasdt dbrdzolé gorbének a tanitds
alatt. J6l reprezentdlja, hogy a tanitasi folyamat végén a 7 értékek (majdnem) ugyanazok adott

adathalmazon (pl. az [risz adathalmazon kb. 0.2).

=B
— 0.1
— 1000

10

0.5

Tau

0 1000 2000 3000 4000 5000

Iteration

2.3. dbra. 7 érték valtozdsa a neurdlis hdl6zat tanitdsa alatt kiillonboz6 kezdeti értékekrol
inditva. Az abran a fliggdleges tengely logaritmikusan skaldzott.

A momentum mddszer (Viharos| (1999)) bevezetésének apropdjat az adta, hogy a tanu-
14s sordn a T paraméter a kezdeti 1épésekben egy hosszabb kozel linedris gorbe (logaritmikus
skaldn) mentén csokkent. Ennek a linedris szakasznak a roviditése céljabol meriilt fel a mo-
mentum moddszer Otlete, ami ez aldbbiak szerint keriilt bevezetésre (csak) a 7 paraméterre

vonatkozdan.

Tiel = Tr + QAT (2.16)

A kifejezés szerint az 7 értéke a kovetkezd iterdcidban az el6z6 T modositds irdnyat is
figyelembe veszi. A momentum moddszer alkalmazdsdval modositott algoritmus igy egy Uj a

paraméterrel boviilt.

2.3.2.2. ’SuperSAB’

A ’SuperSAB’ egy mér tradiciondlisnak szdmtité gyorsitasi mdédszer, ami a gradiens alapu

technikdk esetén haszndlhat6. A [Tollenaere|(1990) alapotletének harom komponense:
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e Az tgynevezett n (eta) paramétert szorzoként rendeli a modell stlyok derivéltjaihoz,

kovetkezésképpen a tanulasi 1épés nagysdga az n és a derivéltak szorzatatol fiigg.

o Egyedi n értéket alkalmaz minden siilyhoz. Tehat minden paraméternek sajit szorzéja

van.

v

o Ennek az ujszerii n szorzonak az értéke dinamikusan adaptdlodik az elozd tanuldsi lé-
pés irdnya és a derivdlt irdnya kozott fenndllo reldcio alapjan. Ha ezek az irdnyok
megegyeznek (vagyis a tanitdsi 1épések folyamatosan ugyanabba az irdnyba haladnak)
az n szorz6 enyhén novekszik, de amikor ez az irdny ellentétes (vagyis a tanulds meg-
valtoztatja az irdnyat), akkor az n szignifikdnsan csokken. A kismértékd novelés és
nagymértékii csokkentés fontos ebben a gyorsitasi technikaban. Igy amikor a tanitds
sordn a sulyfrissitések folyamatosan azonos irdnyban realizdlédnak (folyamatos suly-
novekedés vagy csokkenés) az n-val val6 szorzds noveli a tanitds sordn megtett 1épést,
ami az egyszerl derivalt alapjdn volt szdmolva. Ha a sulyfrissités irdnya fluktuéciot
mutat, akkor az n szorzé csokkentésével az algoritmus kis, biztonsdgos 1épéseket tesz

az aktudlis paraméterpont koriil.

Ennek a gyorsitasi triikkknek a részleteit Tollenaere| (1990) irja le, aminek az egyik legf&bb
hatdsa, hogy 1-2 nagysdgrenddel nagyobb tanuldsi sebességet eredményez, mint a momentum

modszer.

2.3.2.3. A momentum médszer és a SupreSAB \ij kombinacidja a Levenberg-Marquardt

algoritmusban

Eme két gyorsitdsi technikdnak a Levenberg-Marquardt algoritmusba illesztése nem feltét-
leniil egyértelmi feladat, mivel a LM tanités is egyfajta gyorsitdsi megoldas, valamint fennall
annak a kockdzata, hogy az integralt megoldasban kioltjak egymads gyorsitd hatdsat a kiilon-
b6z6 mddszerek.

Az uj algoritmusban a momentum és a SuperSAB modszer is csak a T paraméter vdltozdsdt
befolydsolja. Természetesen a mdodszereknek nem csak a sebességre nézve lehetnek pozitiv
hatdsai, hanem a konvergencidra, stabilitasra, stb. is.

A végs6 algoritmusban tehat a kovetkez6 technikédk alkamazésdval 4ll el6:

e [ evenberg-Marquardt algoritmus a neurdlis hdl6zat minden sulyara és a T paraméterre

e SuperSAB gyorsitdsi modszer a T paraméterre
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e momentum gyorsitdsi médszer a T paraméterre
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2.4. dbra. Az els6 harom grafikon a csak momentum mddszeres gyorsitast hasznalé algorti-
must szemlélteti ugyanazon a haldstruktiran futattva kiilonbozé kezdeti T paraméterek (10, 3,
1) esetén.Az utolsé pedig a SuperSAB-bal is kombindlt algortimus a 7 = 1 indul6 értékkel.
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[2.4] dbra szemlélteti az alkalmazott gyorsitdsi médszerek miikodését a tanitdsi folyamat
sordn ugyanazon a haldstruktiran kiilonbozo 7 értékekrdl inditva. Lathatd, hogy a kiilonb6z6
tanitasi bedllitasok hasonl6 karakterisztik4ju tanulédsi gorbéket eredményeznek, de jelentdsen
gyorsabb lefutdsiak alacsonyabb 7 érték esetén. Az is megfigyelhet, hogy a mddszerek
kombin4cidjdval (LM, momentum, SupreSAB) stabilabb és sokkal gyorsabb lesz a tanitdsi

folyamat, kisebb oszcillacidval, mint csak momentum mddszer hasznalata esetén.
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3. fejezet

Eredmények

Ebben a fejezetben az el6z6ekben bemutatott 1 algoritmus tesztelésének koriilményirdl

és a tesztelésbdl levont kovetkeztetésekrodl lesz szo.

3.1. Tesztelési koriilmények

A kisérletek egy rejtett rétegli Multi Layer Perceptron-on futottak, kivéve a fejezet-
ben részletesen bemutatottat.

A kiértékelés a UCI Repository-bdl szdrmazé 13 kiilonb6zd banchmark adathalmazon
tortént a 7 paramétert nem varialo és ezaltal gyorsitdst sem tartalmazd, Ep,paps-0t haszna-
16 Levenberg-Marquardt algoritmus (tovdbbiakban réviden fix vdltozat) és a -t dinamikusan
valtoztatd kombindlt médszerrel (momentum és SuperSAB) gyorsitott LM algoritmus (to-
vabbiakban roviden dinamikus vdltozat) kiilonboz6 szempontok szerinti dsszevetésével. Az
adathalmazok részletes bemutatdsa tablazatban olvashato.

ElsGsorban osztdlyozdsi feladatokra esett a vdlasztds, mert|Silva et al.| eredetileg osztdlyo-
zdsi feladatokra fejlesztette az Egy,-et (CE miatt). Az adathalmazok tanité €s teszthalmazra
lettek felosztva 70:30 aranyban. Mindkét adathalmazon legaldbb 30 kiilonboz6 random inicia-
liz4lt halon és ujragenerélt train-test felosztdson lett futtatva az 0j algoritmus mindkét verzidja
a 16 kiilonbozd induld 7 érték mellett. A futtatds sordn korai ledlldsi feltétel (early stopping)
szerint allt meg az adott hdld tanitdsa - ahol az early stopping paraméter 200 volt-, avagy
maximaélisan 5000-es tanitd 1épésszamig futott.

A momentum médszer a paramétere 0.1-nek lett vdlasztva, a SuperSab paraméterek pedig

n. = 1.05,n7_ = 0.5 (Viharos| (1999)).
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Ie

H Iris \ Linnerud \ Wine Diabetes Boston \ Breast cancer \ Ecoli \ Glass
# Minta 150 20 178 442 506 569 327 214
# Input 4 3 13 10 13 30 5 9
Input tipus folytonos (4) | folytonos (3) | folytonos (13) diszkrét (1) diszkrét (1) folytonos (4) | folytonos (5) | folytonos (9)
folytonos (9) folytonos (12)
Output tipus diszkrét folytonos diszkrét folytonos folytonos folytonos diszkrét diszkrét
# Osztaly 3 - 3 - - 2 5 6
Osztaly 50, 50, 50 - 59,71, 48 - - 217, 357 143,77, 35 70, 76, 17
eloszlas 20, 52 13,9, 29
# Output 1 3 1 1 1 1 1 1
Feldat osztalyozds multi-output osztalyozds regresszio regresszio osztidlyozds | osztilyozds | osztdlyozas
tipus regresszio
# Csticsok a 7 6 14 11 14 15 10 15
rejtett rétegen
Feladat Iris novények | Fitneszklubba Borok Betegség Hazak Rékos sejtek Fehérje Uveg tipusok
osztalyozdsa jarék osztdlyozdsa | elorehaladdsdnak | értékeinek osztdlyozdsa | lokalizdcids | osztdlyozdsa
a virdgaik fizioldgiai kémiai prediktdldsa elérejelzése képek helyek kémiai
adatai értékeinek Osszetételiik 1év alapjan prediktaldsa | Osszetételiik
alapjan prediktéldsa alapjan elteltével alapjan

3.1. tablazat. A kiértékelés sordan hasznélt adathalmazok legfontosabb jellemz6i Az adatok forrdsa a UCI Repository Dua & Graff|(2017).




[43

H Ionosphere \ Blood \ Parkinson \ Thyroid \ Vowel
# Minta 351 748 195 215 990
# Input 34 4 21 5 10
Input tipus folytonos (34) folytonos (4) folytonos (21) | folytonos (5) | folytonos (10)
Target tipus diszkrét diszkrét diszkrét diszkrét diszkrét
# Osztaly 2 2 2 3 11
Osztaly 225,126 178, 570 147, 48 150, 35, 30 90, ..., 90
eloszlas
# Output 1 1 1 1 1
Feladat osztalyozds osztalyozds osztalyozds osztalyozas osztalyozds
tipus
# Csucsok a 15 6 15 8 15
rejtett rétegen
Feladat Ionoszféraban Adott személy Egészséges Péciensek Kiilonbozo
1évd szabad ad-e vért ¢és parkinsonos | pajzsmirigy beszél6ktol
elektronok | 2007 méarciusdban emberek miikodésének szdrmazo
osztalyozdsa elkiilonitése elérejelzése hangok
felismerése




3.2. Futtatasi eredmények

Az eredmények kétféle 6sszehasonlitdsi médszerbdl szdrmaznak, egyrészt a tanuldsi gor-
bék alakuldsdnak 0sszevetésébdl, masrészt az egyes esetekben megtaldlt, vélhetéen optimum
pontban (early stopping pont) a futtatdsban mért kiilonboz6 mértékek boxplotos dsszehason-
litdsabol.

A tanitds sordn kiilonbozd modellhibat mérd értékek keriiltek rogzitésre a paraméterek
pillanatnyi értékei mellett. A tanitisi folyamatot dbrdzolé grafikonokon a piros szaggatott
vonal jeldli a T értékét, a fekete az Egy,ap5-0t, a zO0ld a CE-t, a vastag aranysarga az MSE-t,

a vékony naracssdrga az osztdlyozasi hibaratit (Recognition Rate), a vékony kék pedig a u

paraméter valtozasat.

3.2.1. Kismatrixos tanulasi gorbék

A kismatrixos médszer esetén [3.1)dbran lathaté médon alakulnak a tanulds gorbék és azok

fazisai.

E_expabs
CE
TAU

Fozs

=====

3.1. dbra. Tipikus tanuldsi fazisok kismatrixra az iris adathalmazon bemutatva. Més adathal-
mazra is hasonléan néz ki.

A tanulési fazisok kiilonbozdek, attél fiiggden, hogy az algoritmus CE vagy MSE irdnyd,

inkdbb informéacidelméleti, vagy inkabb statisztikai mérték szerint halad a tanulas.

I. Ebben a fazisban az MS E értéke és a CE egyiitt novekednek a T paraméter novekedésé-
vel. Ez egy érdekes kezd6fazis, amiben mind a statisztikai, mind az informacidelméleti

modellhiba romlik, az Egy,aps €rtéke pedig rendiiletleniil csokken (konvergdl). Ugy
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néz ki, hogy a modellnek egy olyan poziciéba kell magét "rontania", ahonnan sikeres

tanitdsi folyamatot indithat.

Az MSE és a CE is csokken, mig a 7 oszcilldl. Ebben a fazisban a statisztikai és
informdciéelméleti modell szerint is javul a teljesitmény. A 7 oszcillacidja azt jelenti,

hogy az algoritmus egy aktiv, felfedez6 szakaszban van és gyorsan konvergal.

A CE novekszik, az MS E csdkken, habar a minimalizdland6 fiiggvény inkdbb az M S E
mint a CE irdnyét preferdlja. Ebben a fazisban 7 elkezdi ersiteni a CE-t, de egy rovid

meredek novekedés utan ujra csokken.

Az MSE és a CE is csokken, a 7 kb 200 iterdcion keresztiil oszcilldl, ami nagyon
hasonlénak tlinik a II. fazisbelihez. Ennek a fazisnak a végén a u atlagban csokkenést
mutat, ami az jelenti, hogy az algoritmus Gauss-Newton irdnyba tolddik el, vagyis a

gyorsabb konvergencia felé.

Ez ismét egy kiilonosen érdekes része a tanuldsnak, mivel az MS E és a CE ellentétes
irdnyba halad. A 7 paraméter folyamatosan csokken, ami arra utal, hogy az optimaliza-

16d6 hibafiiggvény inkdbb CE-hez hasonld viselkedésii.

Mindegyik hiba és paraméter konstanssa valik. Az algoritmus csak gradiens irdnyba
megy, ami az tipikus végs6 fazis az LM hasznalata esetén. Az Eg,, 45 nem csokken

tovabb, mivel elérte a minimumot.

3.2.2. Az 1j algoritmus teljesitménye modellpontossag szempontjabol

A kisebbb €s a nagyobb kezdeti 7 értékekere is a dinamikus algoritmus ért jobb eredmé-

nyeket, mint a fix. Az alabbi bekezdésekben a modellpontossagot a végsd (optimalis) MSE és

CE mértékek szemléltetik. Fontos, az aldbbi dbrdkon az x tengely nem lindrisan, hanem diszk-

réten skdldzddik a T értékek szerint, mivel a kiilonbség az egyes esetek kozott ilyen médon jol

reprezentalhatod.

3.2.2.1. Atlagos modellpontossag Kis 7 értékekre

MSE: A [3.2) dbra azt mutatja, hogy az egyes kis 7-nkénti medidn MSE értékek sokkal

kisebbek az tjonnan definialt gyorsitott, dinamikus algorimtus esetén, mint a fix verziora. Ez

tehat az mutatja, hogy kis t értékekre az iij dinamikus algoritmus pontosabb modellt ér el,

mint a fix T alapi, Egpaps-val tanitott LM.
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3.2. dbra. Kis 7 értékekre a dinamikus algoritmus (kék) sokkal kisebb medidn MSE értékeket
eredményez, mint a fix (piros) valtozat. Az a grafikon a Blood adathalmazon szemlélteti az
eredményt, de a tobbi tesztelt adathalmazra is hasonl6 dbra adédik.

CE: Hasonl6 viselkedés figyelhetS meg a CE esetén a [3.3] dbrdn. A medidn értékek a
dinamikus tanuldsi folyamat végén sokkal kisebbek, mint a fix valtozat esetén alacsony 7
értékekre. Silva et al.| (2008) cikkiikben emlitik, hogy 7 > 0 estén az Eg,, CE-hez hasonldan
viselkedik, habar az aktudlis eredmények azt mutatjak, hogy ez hatir nem O (hanem kissé
magasabb). A 7 > 0 futtatdsokat tekintve az eredmények két részre oszthatok. Az latszik,
hogy a fix t-s algoritmus csak a 0.1-100 T érték esetén miikodik jol, a dinamikus vdltozat

viszont minden kezdeti T érték (kissebbekre is) megfelelé megolddst taldl.

0.36
B dynamic
0.35 > . . O fixed
0.34 ‘é
0.33 bL° i
" ¢ ¢
© om == § iT;
.‘ . ! : %
2
0.31 .
0.3 .
0.29
0.05 0.1 0.2 0.5 1

initial tau

3.3. dbra. Kis 7 értékekre a dinamikus gyorsitott algoritmus (kék) alacsonyabb median értékek
elérésére képes, mint a fix 7-s véltozat(piros).Az a grafikon a Blood adathalmazon szemlélteti
az eredményt, de a tobbi tesztelt osztidlyozasi adathalmazra is hasonlé dbra adodik.
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3.2.2.2. Atlagos végs6 modell pontossag nagy 7 értékekre

MSE: A [3.4]képen lithatd, hogy magasabb inndulé 7 értékekre (nagy 7 érték azt jelenti,
hogy f6ként MSE-hez hasonl6 tanuldst végez a modell) a dinamikus algoritmus jobb teljesit-
ményt tud elérni, mint a fix valtozat. Lathatd, hogy egy bizonyos szakaszon a 7 értékekre a fix
7-s véltozat alacsonyabb MSE értékeket képes elérni, de nagyobb 7 értékek esetén ez a medi-
an romlik. Silva et al. (2008) leirjak, hogy amikor a 7 — oo az Eg,, hiba mérték hasonldan
viselkedik az MSE alapu tanuldshoz. Jelen kutatas eredményeit figyelve ez nem teljesen igy
miikodik, az ellenkezdje tapasztalhatd. Ez felveti annak a lehetSségét, hogy 1étezik egy opti-
malis 7 érték/intevallum az adott adathalmazra. Ez viszont a tanitdsi folyamatot megel6z&en
nem ismert, igy a korabbi irodalomban bemutatott fix 7-s megoldas ezt nem taldja meg, mig a

TDK-ban bemutatott viszont igen.

B dvnamic * H
O fixed

MSE
o
=)
=3

5 10 50 100 300 1000 5000 10000

initial tau

3.4. abra. Nagy 7 értékekre a dinamikus algoritmus (kék) alacsonyabb medidan MSE értékeket
ér el, mint a fix (piros) véltozat. Az 4bra az Ecoli adathalmazon elért eredményeket szemlél-
teti, de a tobbi tesztelt osztalyozasi adathalmazra is hasonl6 eredmény adddik.

CE: Kevésbé latvanyos ez az Osszefiiggés CE-t vizsgalva, de szintén megfigyelhetd a ma-
gasabb 7 értékekesetén. A neurdlis hdlé végsd dllapotdban alacsonyabb CE értéket ér al a

dinamikus algoritmus esetén, ami azt jelenti, hogy sokkal pontosabb ebben a 7 tartomdnyban.

(3.5 abra)
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3.5. dbra. Magas 1 értékekre a dinamikus algoritmus (kék), alacsonyabb medidn CE értékeket
ér el, mint a fix vdltozat. Az dbra a Parkinson adathalmazon elért eredményeket szemlélteti,
de a tobbi tesztelt osztilyozasi adathalmazra is hasonlé eredmény addodik.

3.2.3. Az gj algoritmus teljesitménye stabilitas/robusztussag szempontja-
bol
A dinamikus algoritmus fiiggetlen az indul6 7 értékétdl a kiillonb6z6 modellpontossagot

mérd mértékek esetén, mig ez a fix 7-s vitozatra nem igaz.

3.2.3.1. A modellpontossagok atlaga a Kiilonb6zo kezdeti 7 értékek esetén is ugyanazok

Egpaps: A 3.7 bemutatja, hogy a végsé modell pontossdgdt mérd Eg,,aps értékek majd-
nem ugyanazok a tanitdsi folyamat végén, kovetkezésképpen fiiggetlenek a kezdeti T értéktdl,
ami egy fontos jellemzG6je a dinamikus algoritmusnak. (Belathat6 a fix valtozat T fligg6sége

(3.6fibra), ahol a tanulds sordn ez a paraméter nem viltozik.)
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3.6. dbra. Végs6 Eg,,aps medidn értékei 7-nként, logaritmikus y tengellyel dbrdzolva. Az dbra
reprezentélja, hogy a fix verzié nagyban fiigg a tau értékét6l. Ez a kép az Ionosphere adat-
halmaz eredményi alapjan késziilt, de hasonlé viselkedés figyelhetd meg a tobbi osztalyozdsi
feladatra is.

5.1 hLLILE] LOEITEL,

0.1
0.05 0.1 0.2 0.5 1 2 3 4 5 10 30 100 300 1000 5000 10000

initial tau

3.7. dbra. A végsd Ep.paps értékek medidnjai minden tau értékre szinte ugyanazok, ami mu-
tatja a dinamikus algoritmus 7 fiiggetlenségét. Ez a kép az lonosphere adathalmaz eredményi
alapjan késziilt, de hasonl6 viselkedés figyelhetd meg a tobbi osztdlyozdsi feladatra is.

MSE: A fix (3.8|dbra) és dinamikus (3.9] dbra) algoritmus Osszehasonlitdsa a végsé MSE
értékek medidnjait tekintve azt mutatja, hogy mig a dinamikus algoritmus koriilbeliil hasonl6é
értékeket ér el, addig a fix valtozat eléggé v érzékeny. Az érzékenységre vonatkozé megal-
lapitast [Silva et al. (2008, 2014); Fontes et al. (2014); |Amaral et al. (2013) is megtették, 6k

7 oz

teszteléssel valasztottdk ki a megfeleld értéket, amelyikre a legjobban teljesité modellt kap-

tdk. A késObbiekben lathatd, hogy a dolgozatban bemutatott algoritmus dinamikus verzidja

sokkal elénydsebb és pontosabb modellt ér el.
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3.8. dbra. A végsé MSE értékek medidnjai T-nként dbrdzolva. Az dbra azt mutatja, hogy a fix
véltozat erSsen 7 fliggd. Ez a kép az Glass adathalmaz eredményi alapjan késziilt, de hasonl6
viselkedés figyelhetd meg a tobbi tesztelt osztdlyozdsi feladatra is.
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3.9. dbra. A végsd MSE értékek medidnja hasonldak a kiilonbozd tesztelt indul6 7 értékekre,
ami mutatja a dinamikus algoritmus kezdeti 7-t6l valo fliggetlenségét. Az dbra azt mutatja,
hogy a fix véltozat er6sen 7 fiiggd. Ez a kép az Glass adathalmaz eredményi alapjan késziilt,
de hasonl6 viselkedés figyelhet6 meg a tobbi tesztelt osztilyozdsi feladatra is. (Ezen az dbran
a 0.05 érték kivételt képez, de a tapasztalatok alapjan ezen a indul6 7 értékre a fix és dinamikus
algoritmus is meglehetdsen instabil.)

3.2.3.2. Az atlagos lépésszam Kkiilonbozo kezdo 7 értékek esetén ugyanaz

Tanito lépések szama: A t-fliggetlenség nemcsak a modellpontossagi mértékek esetén
lathat6, hanem az elvart iterdcids lépésszamban is (3.10]dbra). Ez azt jelenti, hogy a dinamikus
algoritmus futasi ideje nem fiigg a dinamikusan valtoz6 v paraméter kezdeti értékétdl, ez igen

elényos tulajdonsag.
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3.10. abra. Az egyes 7 ért€kenként végzett 30-30 futtatds 1épésszamanak boxai nagyon hason-
16ak egymashoz. Ez a kép az Ionosphere adathalmaz eredményi alapjan késziilt, de hasonl6
viselkedés figyelhetd meg a tobbi tesztelt osztdlyozdsi feladatra is.

3.2.4. Sikeres gyorsitas

Az [3.11] abra a [2.3.2] fejezetben ismertetett 3 kiilonbozd verzidjat mutatja a dinamikus
Egypaps alapi LM algoritmusnak. Ha a kezdeti 7 érték kozel van a végs6hoz (optimalishoz)
akkor a sebesség novekedés kisebb, viszont a kombinalt megold4ds (momentum és SuperSAB)
tanuldsi sebessége sokkal jelentdsebb novekedést mutat, ha a végsd 7 értéktdl tavolabb esik a
kezdeti (3.12)dbra). Ez a sebesség nivekedés konzekvensen megfigyelhetd a tesztelt kezdeti
értékek teljes tartomdnydra (3.13]abra).

L1 — momentum & superSAB
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3.11. dbra. Kiilonboz gyorsitdsi modszerek a dinamikus 7-s verzidra az Iris adathalma-
zon (két kiilonb6zd tanitast szemléltetve): folytonos vonal a momentummal és SuperSAB-
bal gyorsitott, a pontozott vonal a csak momentummal gyorsitott, a szaggatot vonal pedig a
szimpla dinamikus esetet jeloli. Az egyszer(i dinamikus és a gyorsitott valtozatok is ugyanazt
a kozelitSleg optimalis 7 értéket taldljak meg, de kiillonbozé sebességgel.
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3.12. dbra. Oriési gyorsulds figyelhetd meg nagyobb 7 értékek esetén. A legjobb gyorsitasi
modszer kevesebb, mint 100 iterdcié alatt megtaldlja a megfelel6 T értéket, mig a tobbi méd-
szer viszonylag lassan tanul.
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3.13. dbra. 7 paraméterre vonatkozé kiilonbozd tanuldsi gorbék az Iris adathalmazon (t6bb
tanulés, eltérd induld 7 értekek esetén): folytonos vonal a momentummal €s SuperSAB-bal
gyorsitott, a pontozott vonal a csak momentummal gyorsitott, a szaggatot vonal pedig a szimp-
la dinamikus esetet jeloli. Fontos, itt az y tengely logaritmikus.

3.2.5. Az 4j algoritmus Osszehasonlitasa a az irodalomban fellelheto, ak-

tualisan legjobb megoldassal

Az Eg,, alkalmazasaval kapcsolatos szakirodalom elég ritka, az egyik legkorszer{ibb meg-

oldast és eredmény |Amaral et al.| (2013) irjak le. Ok kiilonbozé koltségfiiggvény kombinaci-

okat teszteltek auto-encoder tanitdsara. A bevezetett eldtanitdsi fazisban az volt a cél, hogy
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a neurdlis hal6zathoz taldljanak egy olyan kezdeti bedllitast egy kivalasztott hibamérték se-
gitségével, ami a random inicializalasnél jobb. Majd ezt az elGtanitott halot egy masik hiba-
mértékkel tovabb tanitottdk a finomhangolasi fazisban. Ebben a két fazisban 3-3 kiillonb6zo
koltségfiiggvény lehetséges paros kombindcidit alkalmaztik: CE, SSE (MSE), Eg,,, (csak po-
zitiv, fix 7 értékkel).

A UCI gépitanulasi adattdrhdzdbol szdrmazé Adult adathalmaz megfeleld (és a koarbbi
cikk leirds miatt egyetlen) jeldlt a jelen TDK dolgozat témdjaul szolgalé algoritmus €s a ko-
rabbi, ismert legkorszerlibb megoldads 0sszehasonlitdsdra. Ez azért lehetséges, mert Amaral
et al. (2013) ugyanezeket a hibamértékeket alkalmaztdk a tanitas soran, és cikkiikben a kap-
csol6dé eredmények megfelelden dokumentéltak.

A fentebb emlitett kutatdsban a hal6 struktira az Adult adathalmaz tanitdsanal 2 rejtett
réteget tartalmazott és mindkettdn 2-2 neuront. Ledllasi feltételként az early stopping mdd-
szert alkalmaztak rogzitett tanité (5000 adatpont) és validacids (1414 adatpont) halmazra, a
modelleket pedig 26147 adatponton tesztelték.

Jelen kutatdsban a ledllasi feltétel look-ahead paramétere 500 volt (25 helyett, amit Amaral
et al. (2013) cikk haszndlt). Az n, és n_ paraméterek értékei 1.02 és 0.3, az induld 7 10-
nek lett vdlasztva a dinamikus 7-t hasznél6 valtozatban, a momentum mddszer o paramétere
pedig 0.1-nek. A neurdlis halézat struktdrdja az idézett kutatdshoz hasonldan két rejtett rétegti
halézat volt 2-2 neuronnal.

Amaral et al| (2013) kutatdsdnak tanulsaga, hogy az osztalyozasi feladatokban az eld-
tanitasi fazisban a SSE teljesit a legjobban. Azt is megfigyelték, hogy a finomhangoldsudi
1épésben a CE koltségfiiggvény jol kezeli a kiegyensulyozatlan adatot. Ezért a legjobb hiba-
mérték pdrositds az elStanito és finomhangol6 fazisokra az SSE és a CE, amit a [3.14] dbra is

szemléltet.
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3.14. dbra. Az 4j algoritmus osztilyozasi hiba szdzaléka (1 - RecRate) (kék box a jobb olda-
lon) 6sszehasonlitva a Amaral et al.|(2013) cikkében taldlhaté eredményekkel (fehér boxok).
Az 4bra azt mutatja, hogy a jelen dolgozatban bemutatott 1j, dinamikus algoritmus jelentsen
jobban teljesit 2 rejtett réteg és azokon 2-2 rejtett csucs esetén.

Ha Osszevetjiik a jelen kutatds eredményivel, az 6sszehasonlitds azt mutatja meg, hogy a
Uj, dinamikus modszer sokkal pontosabb modellt képes tanitani, mint az Amaral et al.| (2013)

dltal bemutatott két lépéses state-of-the-art megkozelités.

3.3. Osszegzés

A dolgozatban bemutatott irodalmak, az 0j algoritmus levezetése és valdés adathalmazo-
kon valé tesztelése alapjan a kovetkez6 megallapitasok tehet6k. A TDK kutatas eredménye,
azaz, a bevezetett ij dinamikus, statisztikai és egyidejiileg informaciomléleti mérték al-

kalmazasa és a kapcsolodd, Gj tanité algoritmus azt eredményezték, hogy

T1: a az1j, dinamikus valtozat alacsony és magas indulé 7 értékek esetén jobb modell-

pontossagot ért el, mint a fix;
T2: a dinamikus algoritmus 7 fiiggetlen, stabilabb a fix valtozatnal;

T3: a momentum médszer és a SuperSAB kombinacidjanak Levenberg-Marquardt al-
goritmusba agyazasa valoban sokkal gyorsitja tanitast dinamikusan valtozoé 7 ese-

tén;

T4: a dinamikus 7-s valtozat hasznalataval kikiiszobolhet6 az el6tanitasi 1€pés és pon-
tosabb modell érhet6 el, mint a korabban ismert Amaral et al. (2013)-féle, state-

of-the-art kutatasban.
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Ezek alapjan elmondhatd, hogy a TDK kutatds téméjaul szolgal6 algoritmus jol teljesit és a
benne megjelend Otletek a tovdbbiakban is igéretes kutatdsi teriiletet jelentenek (a kutatdsokat

célszerl tovabb folytatni).

3.4. Kitekintés

sz

Tovébbi kutatdsi otletek kozott szerepel a modszer regresszids problémara torténd tovabb-
fejlesztése, a gyorsitasi technikdk kiterjesztése a hdlo sulyaira is, valamint més alkalmas mér-
tékek kiprébalasa kiilonbozo igéretes tanitd/optimalizald algoritmusokban.

Egy maésik kovetkezd kutatdsi irdny ugyanezen dinamikus, integralt mérték bedgyazasa
mads tanité algoritmusba, pl. ADAM teriiletén az elsé viszgdlatok - pozitiv eredménnyel - mar

meg is torténtek.
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