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1 Increasing the efficiency of fuzzy logic and neural net-
work algorithms

1.1 Introduction and motivation

Fuzzy logic and artificial neural networks are two fields of the area of modern artificial in-
telligence, providing various algorithms with the ability of learning and providing decision
support for us.

Fuzzy logic has extended the Boolean logic to deal with many truth values. Fuzzy logic
has been used in many applications such as machine control, knowledge-based systems, op-
timization problems, weather forecasting, risk assessment, medical diagnosis, and treatment
plans, etc. Some of its applications can need the processing of very large formulas, e.g. sys-
tem controlling and machine learning, where there can be a large amount of data to run our
algorithms on, so the efficiency of our algorithms is essential. The short-circuit evaluation
technique, which is used for binary logic by the interpreters and compilers of programming
languages, can also be applied to fuzzy logic expressions. Extending this short-circuit evalua-
tion with additional pruning techniques for the evaluation of fuzzy logic formulas can further
improve performance, this motivated me to do this research.

One of the most widely used machine learning algorithms is the Artificial Neural Network
or its Deep and Convolutional variants. Neural network algorithms are supervised machine
learning algorithms, widely used in machine learning. Its major applications include classi-
fication, regression, pattern recognition, function approximation, intelligent control, learning
from data.

Neural network and Convolutional neural network algorithms are among the best perform-
ing machine learning algorithms. One known issue of neural networks used for classification
is that training data usually have binary output values, even when the training samples may
belong to more than one class at a certain fuzzy level. There can be cases where these crisp
(binary) class membership values can be considered misleading, so the correction of these
values can lead to reducing the confounding effect of them. I have developed a simple method
to correct the crisp class membership values via fuzzification.

The performance of the neural network algorithms may vary between multiple runs because
of the stochastic nature of these algorithms. This stochastic behavior can result in worse-than-
average accuracy for a single run, and in many cases, it is difficult to decide, whether we should
repeat the learning, giving a chance to have a better result. Among the useful techniques to
solve this problem, we can use the committee machine and the ensemble methods which in
many cases give better than average or even better than the best individual result. There
are many well-known techniques to do that, I also had intuitions to propose new methods for
ensemble learners.

Enhancements made in machine learning algorithms can expand the range of problems
which we can run on the presently available computers. Better efficiency also can help to
make them usable on lower performance hardware. This can make the application of machine
learning more affordable.



1.2 Primary goals

Short circuit evaluation (or short-cut evaluation) is widely used in programming languages
for efficient evaluation of logical expressions. Parts of the expressions can be cut from the
evaluation if they do not have an effect on the final value of the expression. In the case of
large expressions, this can be very effective. I performed research to develop fast evaluation
algorithms for fuzzy logic expression trees. My goal was to find techniques to make short-cuts
in the recursive evaluation algorithm in addition to the trivial short-cut possibilities, which
are used by the interpreters or compilers of programming languages to evaluate boolean logic
expressions. My research and development was to achieve fast evaluations for large formula
trees of Godel fuzzy logic [1], Product logic 2|, and Lukasiewicz formulae [3, 4] by pruning
from the evaluation nodes and their children, if the values of them do not affect the final
result of the formula.

My goal was also to develop a flexible expression tree generator that can be used to generate
formula trees for the chosen fuzzy logic type, allowing to set the shape of the generated trees
and also providing a parameter to set the value distribution for the leaf nodes.

The planned performance evaluation also required a flexible framework from which the
formula generator and the multiple variants of the fast evaluation algorithm can be executed
to do the measurements.

Committee machines are very efficient in machine learning. I performed research on ad-
vanced techniques for Neural Network and Convolutional Neural Network algorithms using
three different models for performance evaluation. I have examined the usability of fuzzifica-
tion of the crisp (binary) class membership values during training to correct noisy or possibly
misclassified training samples in order to achieve better accuracy. The main goal was the
correction of the training data class membership values, where the given crisp class member-
ship values can be misleading for some samples. I also conducted research on developing new
committee machine (ensemble) algorithms and variations. I have researched the possible use
of new variants of committee machine simple voting functions, and new meta voting functions
which can use the single voting functions as their input.

1.3 Theses and results

1.3.1 Thesis I: Fast evaluation of large fuzzy logic formula trees

I developed new algorithms for the evaluation of fuzzy logic expression trees of Godel type
fuzzy logic [1], Product fuzzy logic [2] and Lukasiewicz fuzzy logic [3, 4] formulas (see subchap-
ters 5.1, 5.2, 5.3 of the dissertation) |5, 6]. The algorithms work by limiting the evaluation of
the actual node by lower and upper limits to set the interval in which we are interested in the
exact value of the node. By this technique, a high ratio of the nodes in a large formula tree
can be pruned from the evaluation, without affecting the final result of the evaluation. This
will lead to an optimized algorithm needing less performance to evaluate the formula tree.

Here we only show one of the proposed fast evaluation algorithms, for the evaluation of
Lukasiewicz fuzzy logic formula trees.



function PruneEvall(node, lower, upper):
if lower >= upper:
return v = lower # cut

if nodetype == NODE_TYPE_NEG:
v = 1 - PruneEvall(child, 1l-upper, 1l-lower)

elif nodetype == NODE_TYPE_AND:
vl = PruneEvall(childl, lower, 1)
v2 = PruneEvall(child2, min(l+lower-v1,1), min(l+upper-vi,1))
v = max(vi+v2-1, 0)

elif nodetype == NODE_TYPE_OR:
vl = PruneEvall(childl, 0, upper)
v2 = PruneEvall(child2, max(lower-v1,0), max(upper-v1,0))
v = min(vi+v2, 1)

elif nodetype == NODE_TYPE_IMP:
vl = PruneEvall(childl, 1-upper, 1)
v2 = PruneEvall(child2, max(lower -1+v1,0), max(upper-1+v1,0))
v = min(l-vi+v2, 1)

else: # NODE_TYPE_LEAF
v = node value

return v

7 end function

value_of_the_expression = PruneEvall(root, 0, 1)

The algorithm starts by calling it with the input formula tree with its root and two
parameters, lower and upper, then it computes the value y of the expression if lower <
y < upper. The interesting interval is represented by the numbers lower and upper, as its
lower and upper limits, for the value v of a node such that this value has an influence on
the result of the main formula if v is in its interesting interval. This interval depends on the
already analyzed part of the expression(tree). The cuts during the evaluation are performed
by adjusting the parameters lower and upper dynamically during the run for each node of
the formula tree. More precisely, the role of lower and upper is as follows.

While evaluating the children of the current node we must continue the evaluation only if
their value can be between the actual limits lower and upper provided for their evaluation.
Intuitively, when lower >= upper, there is no interval between them, thus the given node or
sub-tree can be cut, the value of the main formula does not depend on the value(s) of this
node or sub-tree. We do the recursive evaluation of the formula tree with simple recursive
function calls. The main call can be seen in the last line of the algorithm.

Expression tree generation

For analysis purposes, I developed a framework to produce a large number of formula trees
on which the evaluation algorithms can be executed. The framework has been created for
general purposes allowing to set parameters for the distribution of values in the [0, 1] interval,



the shape of the tree, the allowed maximal number of child nodes for the node types, and the
number of nodes [5, 7], as described below.

Since the fuzzy logic types are three or more valued, many-valued, or have infinitely many-
valued distributions, the ability to generate formula trees for such value distributions has
been added to the framework. It can even generate two-valued formula trees for experimental
purposes. Also, it can be used with random values generated from the [0,1] interval using the
available accuracy provided by the machine and the programming environment.

The parameter setting to determine the shape of the formula tree has been added to be
able to set a simulation environment for various needs since real-life cases show that formula
trees can be very variable. In some cases, problems can be described by balanced or roughly
balanced trees, like an optimal decision tree, which should have a lower depth for faster
decisions. In other cases, the tree can be narrow and deep, e.g. in a communication network,
or a wireless sensor network.

The formula shapes that can be used by the expression tree generator:

- max 10 nodes at each tree level;

- max constant v/ N nodes at each tree level, where N is the required number of nodes of
the tree, given as parameter;

- max h nodes at the tree level of depth h (h =1 for the root);

- max 10h nodes at the tree level of depth h;

- max h? nodes at tree level h;

- no limit is used (i.e., the natural limit 2" nodes at depth level h for a binary tree);

- balanced tree, that is, the depth level of the leaves may differ by no more thanl.

The last two tree shapes are the most condensed ones, their depth can be thought of as
minimal. This is an extremal class in the experiment.

We note that the last two shapes are very similar with the only difference that when
generating the tree with the limit 2" nodes at depth level A, then it will be naturally close to
the balanced tree.

The flexible setting ability for the maximal number of child nodes for each node type is
provided because of the multiple available fuzzy logic types. The Gddel type logic can by
default work with more than two nodes for the MIN and M AX nodes. In the Product logic
there is no default extension to have more than two child nodes for the AND and OR nodes
but with this parameter, it is possible to experiment with such extensions. The FLukasiewicz
logic has weak and strong variants of the conjunction and disjunction operators. We have
chosen the strong variants in our research, which are binary operators.
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Executing two batches of formula tree generation, above we show the minimum tree depth
(level of leaf nodes) for tree sizes up to 4000 nodes, below tree sizes up to 100000 nodes are
shown.

As shown in the figures above and below, the narrowest tree shapes have the smallest
minimum depths and the greatest maximum depths, while the widest shapes in the figure
have the smallest maximum depths and their average minimum depths are among the highest.
This is not a contradiction, leaf nodes can only be closer to the root if other leaf nodes are at
a greater distance.

The figure above shows the minimum tree depths as a function of the tree size for different
tree shapes.

The minimum depth is very important because short-cuts cannot be made without eval-
uating at least one leaf node.

The figure below shows the maximum level of leaf nodes on average for the expression
trees generated in various shapes.

The maximal depth of expression trees is important as well since there can be threads in
the recursive function call flow, where we reach the maximum depth, at which we find the
leaf node with the needed value.

ot
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Maximum tree depth, above we show the maximum level of leaf nodes for tree sizes up to
4000 nodes, below sizes up to 100000 nodes are shown.

As one can see from the above two figures, the narrowest tree shapes have the lowest
minimum depths and the highest maximum depths, while the widest shapes on the figure
have the lowest maximum depths and their average minimum depths are among the highest
ones. There is no contradiction, there can be leaf nodes closer to the root node only if other
leaf nodes will be farther.

Also, we must note for the reader that depths on the figures can be not only integral
numbers because many experiments were executed with the same parameters including the
number of nodes and we show the average results.

Fast evaluation algorithms

The proposed algorithms for fast evaluation of Gddel fuzzy logic, Product fuzzy logic, and
Lukasiewicz fuzzy logic expression trees are shown and described in subchapters 5.1, 5.2, 5.3
of the dissertation. The introduction of the improvements will be shown below.

We use a technique inspired by alpha-beta pruning. Despite the similarity, we will use the
terms lower and upper for the known lower and upper limits of the interval in which in the
actual function call the exact value of the node is interesting. If the interval is zero-length
then the value of the node can be omitted from the evaluation.

The fast evaluation function must be called with the root node as the first parameter, 0
for lower parameter, and 1 for upper parameter. The evaluation works recursively, it will



calculate the value of a node reaching its children nodes via recursive function calls, making
short-cuts where possible. The lower parameter when calling the function for a given node
means that for the evaluation of that node it does not matter that the value of it is less than
lower or equal to lower. Similarly, the upper parameter means that if we know that the value
of the node is at least the value of this parameter then the exact value is not needed.

Pruning the evaluation, i.e. short-cut will be made if the value of the lower parameter is
higher than or equal to the value of the upper parameter, because that means that the value
of that node has no effect on the value of the formula tree.

For each of the three examined fuzzy logic types two variants of the pruning algorithms
are presented in chapter 5 of the dissertation, the first of which if a simpler algorithm, the
second is a more advanced one.

Performance of the fast evaluation algorithms
Some major characteristics of the results will be shown below, the detailed presentation
of them can be seen in chapter 6 of the dissertation.
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The ratio of the pruned nodes executed on Lukasiewicz type fuzzy logic expression trees nodes.
See the result for tree sizes with up to 4000 nodes above and up to 100000 nodes below

The figure shows the ratio of the nodes omitted from the evaluation by the pruning al-
gorithms on Lukasiewicz logic formula tree. About 90% of the nodes were pruned with tree
sizes of a few thousands of nodes. For 100k nodes, this ratio was as high as about 99%.



1.3.2 Thesis II: Improvements for neural network classifiers

I proposed simple additions that can be used for machine learning classifiers to possibly
achieve better performance.

The proposed fuzzification of training data output class membership values can be used
with standalone learners, and with multiple (ensemble) learners as well for better results
[8]. This can be useful for datasets where the given training data have crisp (binary) class
membership values although the "real" class membership value can be fuzzy. Such datasets
can be, e.g., images containing male and female faces, which might be misleading to have
binary class membership values for each image, or weather data where e.g. the class "rain"
could be fuzzy class as well. In addition to possible performance improvement, this technique
has an additional advantage as well. If the algorithm gives fuzzy class membership values
then it has an additional information for the classification.

Another proposed addition is defining new variants for committee machine voting func-
tions which in some cases might have better performance compared to the well-known voting
functions [9].

These additions can be used separately or together as well.

We note that our experiment was done using convolutional neural network classifiers,
however, these techniques might be used for every classifier which can produce fuzzy output
values, as well.

The experiments ran on personal computers equipped with NVIDTA and AMD GPUs
using Tensorflow from Python programs. Our simple framework was based on a file interface
that enables us to run the machine learning on multiple machines, and then later collected
and processed the output files generated by the learners.

For the research, two convolutional neural network learning algorithms with different
strengths have been selected as the basis of the modifications.

The problem set given to the learning algorithms was the well-known MNIST database of
handwritten digits [10]. We plan to perform research on other problem sets as well.

The results may vary given the stochastic nature of the algorithms, so a large number of ex-
periments with different parameters were performed, and average results were analyzed. Since
multiple learners have proven to be more successful when we combine their results through
voting, we might expect better results in setting the fuzzified class membership together as
well. In this experiment ensemble learners in different group sizes were executed. We will
show the results of this research. In these experiments, we have measured the standalone
test results of the learners, as well as the results of the committee-machine voting functions.
When we talk about committee machine voting we can choose from many voting functions,
e.g. fuzzy averaging, plurality(or majority) voting, etc. In our research, we have compared
the results of some of the most well-known voting functions with our newly defined ones.

For the analyses, we used the Python Numpy and Pandas frameworks.

The algorithms were run with different epoch counts to see the behavior of our proposed
algorithm variations not only with the statistically best settings.

1.3.3 Neural network algorithms used in the experiments

For the performance evaluation both in the case of Thesis II/a and Thesis IT/b the following
neural network algorithms were used as the basis of our proposed advanced techniques.



Neural network algorithm 1

Our first base algorithm was selected to be a simple multi-layer perceptron architecture
with 784, 1024, 128, 10 neurons in the successive layers. The activation function of the hidden
layers was the relu, the output activation function was the softmax. This algorithm can be
considered a weak learner, compared to the current state-of-the-art algorithms.

Neural network algorithm 2

The second neural network algorithm for our experiments was a modified variant of a
convolutional neural network [11]. This algorithm can be considered a strong one, although
not as much as the current state-of-the-art algorithms.

Neural network algorithm 3

The third selected algorithm to add our improvements to was a modified algorithm of [12],
using the parameters for the fuzzification. The number of epochs we executed our algorithm
was set from 15 to 20, to eliminate the effect of a statistically chosen best epoch count for a
specific data set.

1.3.4 Thesis II/a

Neural network and convolutional neural network algorithms are powerful machine learning
tools for solving classification or other problems. Their performance can certainly be influ-
enced by the quality of the training data. One common problem is that training data usually
has binary output values, even when the training samples may belong to more than one class
at a certain fuzzy level. These data come usually labeled so that each sample has one or more
labels, each of which means the crisp True membership in the class behind that label, and
crisp False membership value for the other classes in the same category. There can be cases
where these crisp class membership values can be considered misleading, so the correction of
these values can lead to reducing the confounding effect of them. Modification of training
data is often useful for regularization. This can be done by e.g. making distortion, adding
noise, using data augmentation, or adversarial training.

The proposed fuzzification technique might be applied to other classifying algorithms as
well, in case they are able to give fuzzy membership values in their output. Research on other
algorithms in order to apply the fuzzification technique on them can be future research, in
the current research we conducted our measurements with neural network algorithms.

We define simple methods that can be used to modify the target output values given for
the training patterns during the training process to get fuzzy output values from the crisp
(binary) values of the training data set. This class membership fuzzification is done so that
the knowledge gained during the learning process will be used to correct the inaccurate output
class membership values of the training patterns.

Three versions of this algorithm are presented in the dissertation. The first of them
(Algorithm 7) is for single learners, the second version (Algorithm 8) is for multiple learners
the result of which can be used with committee machine voting functions, the third variant
(Algorithm 9) is a simple modification to handle the parameters of the fuzzification for multiple
learners. Here only the variant Algorithm 8 will be shown.



procedure FuzzyTrainingEnsemble (models,train_X,train_Y,FA,FB,FC):
epoch = 0
fuzzy_ Y = train_Y
while epoch<MAX_EPOCHS and CheckEarlyStopCondition()==False:
for model in models:
model.fit(train_X, fuzzy_Y, epochs=1)
out = model.predict(train_X)
if epoch >= START_FUZZY:
fuzzy Y = FAxfuzzy Y + FBxout + FC*traimn_Y
epoch = epoch + 1
end procedure
The algorithm must be called with the learners’ models, the training inputs and outputs,
and the parameters for the fuzzification for the training of a learning model. The parameter
FA is the weight for the momentum which means the importance of the actual (current)
class membership values (the fuzzy_ Y vector). This affects the change from original values
towards the desired values giving the momentum for the actual knowledge. The parameter
FB is the weight for the current knowledge (the out vector), which means the courage to
change. The parameter F'C' is the weight used for the train_Y vector, which means the
importance of the original target output data. The sum of the parameters FFA, F'B, and FC
must be 1.0. In the above-presented algorithm, it is a simple condition to have some epochs
before the first correction. This, of course, can be changed to an adaptive condition to achieve
better performance, however, for our measurement, it is more important to know the number
of correction operations. When the learning starts, the initial values in the fuzzy Y vector
are the same as given in the train_Y vector.

Performance of the proposed neural network class membership value fuzzifi-
cation
The performance evaluation of my proposed training data class membership value fuzzification
is shown and described in detail in chapter 8.1 of the dissertation. The accuracy of the
predictions on test data with three different neural network algorithms for our experiment
will be shown below.

First, we show evidence of the efficiency of our proposed fuzzification algorithm using
the Neural network algorithm 1 thousands of learners learned 20 epochs in ensembles of 10
learners. The ensembles had different parameters for fuzzification, including parameters that
keep the original class membership values (FA =0, FB = 0, FC' = 1). Input data distortions
were applied during the training.

10
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The average performance results of our algorithms on test data, using different parameters
for the fuzzification of the training data class membership values.

The figure above shows the average individual accuracy on test data for the FFA and F'B
parameters (parameter values shown in %), the third parameter FC' = 1— (FA+ FB). The
value with A = 0, FB = 0 coordinates shows the average result without fuzzification. We
can see that with values of parameter F'B around 40% we had better accuracy, especially
when the value of parameter F'A was close to 20%. This means that the stronger fuzzification
with a stronger momentum factor resulted in better accuracy. The difference was significant.

The second experiment was performed using the Neural network algorithm 2. Thousands
of learners learned different number of epochs and with different parameters for fuzzification,
including parameters that keep the original class membership values (FA =0, FB =0, FC =

1).
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The average accuracy results of our algorithms on test data using different parameters for the

fuzzification of the training data class membership values.

The figure above shows the average accuracy of the algorithm on test data for the various
FA and FB parameters (FC = 1—(FA+FB)). The result with coordinates FA = 0,FB =0
shows the average result without fuzzification. The stronger fuzzification resulted in better
accuracy, especially when the value of the FA parameter setting the factor of the current
knowledge (momentum) was between 20% and 30%. The difference between the individual

accuracy of the algorithms with and without fuzzification was significant.

In the third experiment, we executed the learning sessions using the Neural network algo-

rithm 3 as basis of our modifications.
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The results of our algorithms average accuracy on test data using different parameters for the

fuzzification of the training data class membership values.

This figure shows the results of thousands of learning sessions which were executed with
different F'A, F B and FC parameters. The point with A = 0, F'B = 0 coordinates shows the
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average result when class membership values of training data were not corrected. We can see
that the results were higher with lower F'/A and F'B parameter values (FC = 1—(F A+ FB)).
For such parameters the F'C' parameter is higher, so only minor corrections on the training
data class membership values can be made.

Similar to the previous experiments the performance of fuzzification was significant with
this strong algorithm, as well. Although the algorithm without performing fuzzification has
a good performance, adding our method to correct the class membership of the training data
improved the accuracy of the individual learners. The stronger fuzzification, i.e. larger value
for the factor of the actual output of the learner, resulted in higher accuracy.

1.3.5 Thesis II/b

I described some well-known committee machine voting functions in subchapter 3.11 of the
dissertation. Their good performance motivated us to develop our new ones. We defined the
following new committee machine voting functions which we will compare with some of the
well-known voting functions. Some of them belong to the locally weighted average voting
functions.

e Fuzzy average voting weighted by confidence (V2 in the dissertation):

Fuzzy average voting can be weighted by confidence [13]. Here I propose a simple func-
tion with getting confidence from the class membership values. This method obviously
needs less performance compared to other more advanced methods. Class membership
values closer to 0 or 1 will have a stronger weight, we transform the output of the
individual learners before calculating the fuzzy average so that the values which are
considered uncertain (not close to 0 or 1) will be less important by multiplying with
a lower weight. Given the network output o;[j] for each i learner for each j class we
calculate the combined result with the following formula with N learners:

oli) = 3 Dol = 0.5) ¢ (2] = 1+ 0.5)

Then we get the winner class from this weighted average:

I = argmax(o)

e Fuzzy average voting weighted by 1-difference from the combined output
(V3 in the dissertation):

Knowing the outputs of N learners, we can base another weighted average method
based on the better performance of the fuzzy average voting compared to the individual
learners. Starting with the calculation of the fuzzy average, individual predictions will
be multiplied by a weight which is the difference from the ensemble prediction subtracted
from 1. Let o[j] for each j class be calculated as usual for the fuzzy voting. Then we
calculate the new variant with N learners as follows:
1
] = 5 D_((0li] = 0.5) % (1 = |oilj] = o[j]]) + 0.5)

i=1

13



We can find the winner class from the weighted average:
I = argmax(d’)

e Fuzzy average voting weighted by the reciprocal value of the number of failed
training samples (V4 in dissertation):

Let f; be the number of failed (misclassified) samples for each learner ¢ on the training
dataset if it is not equal to 0, otherwise, we use a value between 0 and 1, e.g. 0.5.

The reciprocal value of f; will be used as the weight for the learner 7.

(Lol (L,

From this weighted average we get the winner class:

1 = argmax(o)

Meta-voting variants

Fuzzy average or plurality vote by combining selected voting functions by calculating the
fuzzy average or the plurality of votes on the classes of the results of the selected voting
functions.

For analysis purposes, we define three meta voter variants.

e V8: Plurality voting from the results of V1,V2,V3,V4,V5,V6,V7
e VO9: Plurality voting from the results of V1,V2,V3,V4,V7
e V10: Fuzzy average voting from the results of V1,V2,V3, V4 V7

For the above three meta voting functions we calculate the results of the required voting
functions first, then we combine them as it was described earlier for the voting functions
calculated from the results of the individual learners.

14



Performance evaluation of the proposed voting functions

voting function MIN AVG MAX

min(accuracy) 0.981700| 0.986263| 0.990600
avg(accuracy) 0.983600| 0.988148| 0.990900
max(accuracy) 0.983800| 0.989761| 0.991900
Vi1-fuzzy average 0.987600| 0.992755| 0.994800
V2 weighted by confidence 0.987600| 0.992769| 0.994700
V3-weighted by diff from V1 0.987600| 0.992752| 0.994800
V4-weighted by 1/training fails 0.987600| 0.992761| 0.994700
V5 plurality voting 0.981100| 0.992449| 0.994800
V6-borda voting 0.982000| 0.992537| 0.994600
V7-geometric mean voting 0.987500| 0.992790| 0.994800
V8 meta plurality (V1-V7) 0.987600| 0.992764| 0.994800
V9-meta—plurality (V1-V4,V7) 0.987600| 0.992765| 0.994800
V10 meta fuzzy avg (V1-V4,V7) |0.987700| 0.992776| 0.994800

Minimum, maximum, and average accuracy for ensemble learning voting experiment with the

modified version of Neural network algorithm 1

The table above shows the results where 5 — 20 voters computed their predictions in each
turn. Their predictions were then combined using the voting functions V1-V10. The best
individual result was 81 misclassification on 10000 test samples, the worst individual result
was 183 failed samples and on average they performed only 118.52 fails as individual learners.
The well-known fuzzy voting performed 72.45 misses on average. There were no big differences
among the voting functions, the best average result (72.1 fails on average) was achieved by

the geometric mean (V7) voting function.




voting function MIN AVG MAX

min(accuracy) 0.992700| 0.995422| 0.996900
avg(accuracy) 0.995188| 0.996306| 0.997260
max(accuracy) 0.995600|  0.997043| 0.998000
V1-fuzzy average 0.996000| 0.997351| 0.998400
V2 weighted by confidence 0.995900| 0.997360| 0.998300
V3-weighted by diff from V1 0.996000| 0.997346| 0.998300
V4-weighted by 1/failures 0.995500| 0.997321| 0.998300
V5-plurality voting 0.995500| 0.997280| 0.998400
V6-borda voting 0.995600| 0.997296| 0.998400
V7 geometric mean voting 0.996000| 0.997367| 0.998300
V8-meta—plurality (V1-V7) 0.995900| 0.997353| 0.998400
V9-meta—plurality (V1-V4,V7) 0.996000| 0.997356| 0.998400
V10 meta fuzzy avg (V1-V4,V7) |0.996100| 0.997350| 0.998300

Minimum, maximum, and average accuracy for ensemble learning voting experiment with the
modified version of Neural network algorithm 2

The table above shows the accumulated results of the tested voting functions with the
minimum, average, and maximum number of the failed samples of the individual learners
included. The best individual result was 20 fails on 10000 test samples, the worst was 73
failed samples and on average they performed as low as 36.94 fails from 10000 samples as
individual learners. The well-known fuzzy voting performed 26.49 fails on average. There
were no big differences among the voting functions, the best result was given by the product
voting (i.e. geometric mean—V7) from committee results on training failures.
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voting function MIN AVG MAX

min(accuracy) 0.996200| 0.996878| 0.997700
avg(accuracy) 0.996840| 0.997418| 0.997836
max(accuracy) 0.997100| 0.997914| 0.998500
V1-fuzzy average 0.997300| 0.998126| 0.998700
V2 weighted by confidence 0.997300| 0.998122| 0.998700
V3—weighted by diff from V1 0.997200| 0.998128| 0.998700
V4-weighted by 1/failures 0.997300| 0.998126| 0.998700
V5-plurality voting 0.997000| 0.998044| 0.998700
V6-borda voting 0.997000| 0.998044| 0.998700
V7 geometric mean voting 0.997100| 0.998126| 0.998700
V8-meta—plurality (V1-V7) 0.997200| 0.998125| 0.998700
V9-meta—plurality (V1-V4,V7) 0.997200| 0.998128| 0.998700
V10 meta fuzzy avg (V1-V4,V7) |0.997200| 0.998129| 0.998700

Minimum, maximum, and average accuracy for ensemble learning voting experiment with the
modified version of Neural network algorithm 3

The table above shows the results where 5 — 20 voters voted in each turn using the above-
defined voting functions. The best individual result was 15 fails from 10000 test samples,
the worst individual result was 38 failed samples and on average they performed only 25.82
fails as individual learners. The well-known fuzzy voting performed 18.74 on average. There
were no big differences among the voting functions, the best result (18.71 fails) came from
our meta fuzzy voting function (V10).
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2. Fuzzy logika és neuralis halozat algoritmusok
hatékonysaganak novelése

2.1. Bevezetés és motivacid

A fuzzy logika és a mesterséges neuralis halozatok a modern mesterséges intelligencia két
teriilete, amelyek kiilonféle algoritmusokat biztositanak a tanulds képességével, és dontési
tamogatast nydjtanak szamunkra.

A Fuzzy logika kibGvitette a binaris logikat, hogy tobb igazsagértékkel rendelkezzen. A
fuzzy logikat szamos alkalmazasban hasznaljak, példaul gépi vezérlés, tudasalapt rendszerek,
optimalizalasi probléméak, idGjaras-el6rejelzés, kockazatértékelés, orvosi diagnozis, stb. Né-
hany alkalmazasanak nagyon nagy formulék feldolgozasara lehet sziiksége, pl. gépi vezérlés és
gépi tanulas, ahol nagy mennyiségii adat allhat rendelkezésre az algoritmusaink futtatasahoz,
ezért jo hatékonysaguk elengedhetetlen. A rovidzar kiértékelési technika alkalmazhato fuzzy
logikai kifejezésekre is. A fuzzy logikai formulak rovidzar-kiértékelésének kiterjesztése tovabb
javithatja a teljesitményt, ez motivalt erre a kutatésra.

Az egyik legelterjedtebb gépi tanulasi algoritmus a Mesterséges neurélis halozat vagy an-
nak mély és konvolicios valtozatai. A neuralis halozati algoritmusok feliigyelt gépi tanulasi
algoritmusok, amelyeket széles korben hasznalnak a gépi tanuldsban. F§ alkalmazasai kozé
tartozik az osztélyozés, a regresszio, a mintafelismerés, a fiiggvény-kozelités, az intelligens
vezérlés, az adatokbol valo tanulas.

A neurélis halozat és a konvoliciés neuralis halozat algoritmusai a legjobban teljesité gépi
tanulasi algoritmusok kozé tartoznak. Az osztélyozashoz hasznélt neurélis halozat egyik is-
mert kérdése, hogy a tanulasi adatok altalaban binaris kimeneti értékekkel rendelkeznek, még
akkor is, ha a mintak fuzzy modon egynél tobb osztalyba tartozhatnak. Vannak olyan ese-
tek, amikor ezek a binaris osztalytagsagi értékek félrevezet6nek tekinthetdk, igy ezen értékek
korrekcioja csokkentheti ezek zavaro hatasat. Egy egyszerti modszert dolgoztam ki az éles
(binéris) osztalytagsagi értékek fuzzifikicioval torténd kijavitasara.

A neurdlis halozati algoritmusok teljesitménye tobb futtatas kozott valtozhat, mivel ezek az
algoritmusok sztochasztikus jellegiick. Ez a sztochasztikus viselkedés az atlagosnal rosszabb
pontossagot eredményezhet egyetlen futis sorén, és sok esetben nehéz eldénteni, meg kell-
e ismételniink a tanulast, esélyt adva a jobb eredmény elérésére. A probléma megoldasara
szolgalé hasznos technikdk k6zott alkalmazhatjuk a bizottsag-gépet és az egyiittes modszere-
ket, amelyek sok esetben az atlagnal jobb, s6t gyakran a legjobb egyéni eredménynél is jobb
eredményt adnak. Szamos jol ismert technika létezik erre, kutatdsom eredményeképpen 1j
modszereket javasoltam az egylittes tanuld algoritmusok szaméra.

A gépi tanulasi algoritmusok fejlesztései kibdvithetik a jelenleg elérhetd szamitogépeken
futtathato problémak korét. A jobb hatékonysag hozzajarulhat ahhoz, hogy alacsonyabb
teljesitményt hardvereken is hasznalhatok legyenek. Ez hatékonyabba teheti a gépi tanulas
alkalmazasat.
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2.2. Els6dleges célok

A rovidzar-kiértékelést széles korben hasznaljak a programozési nyelvekben a logikai kifeje-
zések hatékony értékeléséhez. A kifejezések egyes részei kihagyhatok az értékelésbdl, ha azok
nem befolyasoljik a kifejezés végss értékét. Nagy kifejezések esetén ez nagyon hatékony lehet.
Kutatast végeztem a fuzzy logic kifejezésfak gyors kiértékelési algoritmusainak kifejlesztésé-
re. Célunk az volt, hogy megtaldljuk azokat a technikdkat, amelyek a rekurziv kiértékelési
algoritmusban réviditéseket hoznak létre a trivialis roviditési lehet&ségek mellett, amelyeket a
programozasi nyelvek interpreterei vagy forditdi hasznélnak logikai kifejezések kiértékelésére.
Kutatasom és fejlesztésem arra iranyult, hogy a Godel fuzzy logika, a Product fuzzy logika
és a Lukasiewicz fuzzy logika kifejezések nagy méreti fainak kiértékelésére hatékony algorit-
mus(oka)t alkossak gy, hogy az értékeléshol kihagyjuk azokat a csiicsokat és gyermekeiket,
amelyek értéke nem befolyasolja a kifejezés végeredmeényét (14, 5, 6].

Célom egy olyan rugalmas kifejezésfa-generator kifejlesztése is volt, amely felhasznélha-
t6 formulafak elGallitasara a kivalasztott fuzzy logikai tipushoz, lehetévé téve a generélt fak
alakjanak beéllitasat, valamint paramétert biztositva a levélesticsok értékeloszlasanak bealli-
tasahoz.

A tervezett teljesitményértékeléshez rugalmas keretrendszerre is sziikség volt, amely se-
gitségével a kifejezésgenerator és a gyors kiértékelg algoritmus tobb valtozata futtathato a
mérések elvégzéséhez.

A bizottsag-gépek nagyon hatékonyak a gépi tanulasban. Kutatast folytattam a neuralis
halozat és a konvolicios neurélis halozat algoritmusok fejlett technikiival kapcsolatosan, ha-
rom kiilonb6z6 modell felhasznalasaval a teljesitmény értékeléséhez. Megvizsgaltam a binaris
osztalytagsagi értékek fuzzifikiciojanak alkalmazhatosagat a tanulds soran [8], a zajos vagy
esetleg rosszul besorolt tanuldsi mintak kijavitaséara a jobb pontossig érdekében. A {§ cél a
tanulasi adatok osztalytagsagi értékeinek korrekcigja volt, ahol az adott binéris osztalytagsagi
értékek félrevezetGek lehetnek egyes mintak esetében.

Kutatast folytattam 0j bizottsag-gépi (egyiittes) algoritmusok és variaciok kifejlesztésére
szavazéasi funkcionak a lehet&ségét, amelyek az egyszerd szavazasi funkciokat hasznalhatjak
bemenetkeént [9].

2.3. Tézisek és eredmények
2.3.1. Tézis I: A nagy fuzzy logikai kifejezésfak gyors értékelése

Uj algoritmusokat dolgoztam ki a Gédel tipust fuzzy logika, a Product fuzzy logika és Fuka-
siewicz fuzzy logika formuldk kifejezés-fainak kiértékelésére (lasd a disszertacio 5.1, 5.2, 5.3
alfejezetei) |5, 6]. Az algoritmusok ugy miikddnek, hogy az aktualis cstcs kiértékelését also és
fels6 hatarokkal korlatozzak, hogy beallitsak azt az intervallumot, amelyben a cstics pontos
értéke érdekes. Ezzel a technikéval egy nagy kifejezésfa csticsjai magas aranyban levaghatok
a kiértékelésbdl anélkiil, hogy ez befolyasolnd az értékelés végeredményét. Ez ahhoz vezet,
hogy az optimalizalt algoritmus kevesebb teljesitményt igényel a kifejezésfa értékeléséhez.

A javasolt algoritmusok koziil itt csak egyet mutatok be (PruneEvall a Lukasiewicz formula
fak kiértékelésére).
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function PruneEvall(node, lower, upper):
if lower >= upper:
return v = lower # cut

if nodetype == NODE_TYPE_NEG:
v = 1 - PruneEvall(child, 1l-upper, 1l-lower)

elif nodetype == NODE_TYPE_AND:
vl = PruneEvall(childl, lower, 1)
v2 = PruneEvall(child2, min(l+lower-v1,1), min(l+upper-vi,1))
v = max(vi+v2-1, 0)

elif nodetype == NODE_TYPE_OR:
vl = PruneEvall(childl, 0, upper)
v2 = PruneEvall(child2, max(lower-v1,0), max(upper-v1,0))
v = min(vi+v2, 1)

elif nodetype == NODE_TYPE_IMP:
vl = PruneEvall(childl, 1-upper, 1)
v2 = PruneEvall(child2, max(lower -1+v1,0), max(upper-1+v1,0))
v = min(l-vi+v2, 1)

else: # NODE_TYPE_LEAF
v = node value

return v
7 end function

value_of_the_expression = PruneEvall(root, 0, 1)

Az algoritmus tgy indul, hogy meghivjuk a bemeneti formulafival, amelyet a gyokér-
csticesal adunk meg és két paraméterrel: lower és upper. Kiszamitja a kifejezés y értékét,
ha lower < y < upper. Az érdekes intervallumot a lower és upper értékek képviselik, also
és felsé hatarként, egy csomopont v értékéhez tugy, hogy ez a v érték akkor befolyasolja az
egész kifejezés eredményét, ha a v az érdekes intervallumban van. Ez az intervallum a kife-
jezés(fa) mar elemzett részétdl fiigg. Az értékelés soran a vagasokat ugy hajtjuk végre, hogy
a lower és upper paramétereket dinamikusan allitjuk be a futés soran a formulafa minden
csomopontjara. Pontosabban, a lower és upper szerepe a kovetkezs.

Az aktudlis csomopont gyermekeinek értékelése soran csak akkor kell folytatnunk a kiér-
tékelést, ha értékiik a kiértékelésiikh6z megadott tényleges lower és upper hatar kozott lehet.
Intuitiv moédon, amikor lower >= wupper, akkor nincs intervallum kozottiik, igy az adott
csomopont levaghato, a f6 kifejezés értéke nem fiigg e csomopont értékeitsl.

A kifejezés rekurziv kiértékelését egyszert rekurziv fiiggvényhivassal végezziik.

A {6 hivas az algoritmus utols6 soraban lathato.

Kifejezésfak generalasa

A kutatéshoz kidolgoztam egy egyszerti keretrendszert nagyszami kifejezésfa elgallitasa-
hoz, amelyeken az értékelési algoritmusok futtathatok. A keretrendszert altalanos célokra
hoztam létre, lehetdvé teszi paraméterekkel az értékek eloszlasanak szabélyozasat a [0, 1] in-
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tervallumban, a fa alakjanak, a cstcstipusok szamara megengedett maximalis gyermekesiicsok
szamanak és a csicsok szamanak megadasat [5, 7] az alabbiak szerint.

Mivel a fuzzy logika tipusok hérom vagy tobb értéki, sokértéki, végteleniil sokértékii
disztribucioval rendelkeznek, a keretrendszerbe beépitettam a képességet, hogy kifejezésfakat
generaljunk az ilyen értékeloszlasokhoz. Akéar kétértéki kifejezésfakat is létrehozhat kisérleti
célokra. Hasznéalhatoé a [0,1] intervallumbol generalt véletlenszerd értékekkel is, a gép és a
programozasi kornyezet altal biztositott pontossiggal.

A kifejezésfa alakjanak meghatarozéasara szolgalo paraméterbeallitas lehet6vé teszi, hogy
a szimulacios kornyezetet kiilonféle igényekhez lehessen igazitani, mivel a valos élet esetei azt
mutatjak, hogy a kifejezésfak nagyon valtozékonyak lehetnek. Bizonyos esetekben a problé-
makat kiegyensilyozott vagy nagyjabol kiegyensilyozott fak irhatjak le, példaul egy optimalis
(forditott) dontési fa, amelynek csekély meélyeségiinek kell lennie a gyorsabb dontésekhez. Mas
esetekben a fa lehet keskeny és mély, példaul egy kommunikacios halozatban vagy egy vezeték
nélkiili szenzor halézatban.

A kifejezésfa-generator altal hasznalhato szabalyok:

- max 10 csiics a fa minden szintjén;

- max v/ N elem a fa minden szintjén, ahol N a fa mérete, operator cstucsokat és levélcsi-
csokat beleértve;

- max h csics a fa h. szintjén (h =1 a gyokér esetén);

- max 10h cstcs a fa h. szintjén ;

- max h? cstcs a fa h. szintjén ;

- nines korlat, (azaz a 2" cstics a fa h. szintjén binaris fa esetén);

- kiegyenstilyozott fa, azaz a levélesticsok szintjei kozotti kiilonbség maximum 1 lehet.

Az utolsé két faalak a leginkdbb kompakt, mélységiik minimalisnak tekinthets. Ez egy
extrém osztaly a kisérletben.

Megjegyezziik, hogy az utols6 két alakzat nagyon hasonlo, azzal az egyetlen kiilonbséggel,
hogy ha a fat a 2" hatarértékkel hozzuk létre, akkor a csiicsok természetesen kozel allnak a
kiegyenstlyozott fahoz.

Az egyes csucstipusokhoz tartozo gyermekesiicsok maximélis szaiménak rugalmas beéllitési
képessége a tobb valaszthato fuzzy logikai tipus miatt biztositott. A Godel tipusu logika
alapértelmezés szerint ketténél tobb csiicsral miikodhet a MIN és MAX cstcsoknal. A
Product logikdban nincs alapértelmezett kiterjesztés, amely ketténél tobb gyermek csicsot
tartalmazna az AN D és OR cstcsok szamara, de ezzel a paraméterrel kisérletet lehet folytatni
ilyen kiterjesztésekkel. A FLukasiewicz gyenge és erds variansokkal rendelkezik a konjunkcio és
a diszjunkcié operatorok tekintetében. Kutatdsunk soran az erds valtozatokat valasztottuk,
amelyekben a konjunkcio6 és a diszjunkci6 binaris operéatorok.
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A formula fak miniméalis mélysége, a levélcsicsok minimalis szintjét abrazoltuk, fent 4000
csticesal rendelkez6 fa méretig, lent pedig pedig 100000 cstcsig.

Mint az a fenti és az alabb bemutatott abrakon lathato, a legkeskenyebb faalakoknal a
legkisebb a minimélis mélység és a legnagyobb a maximalis mélység, mig az kifejezésfak leg-
szélesebb valtozatainal a legkisebb a legnagyobb mélység, és az atlagos legkisebb mélységiik
a legmnagyobbak kézott van. Ez nem ellentmondas, csak akkor lehetnek levélcstcsok a gyo-
kérhez kozelebb, ha mas levélesiicsok nagyobb tavolsagra keriilnek.

A minimalis mélység nagyon fontos a kiértékelés hatékonysaga szempontjabol, mert a
vagasokat nem lehet elvégezni legalabb egy levélcstcs kiértékelése nélkiil. A fenti abra a
cstcsok atlagos minimalis szintjét mutatja.

Az alabbi dbra mutatja a levélesticsok maximaélis szintjének atlagos értékeit, hiszen fontos
a kifejezés-fak maximalis mélysége is, ugyanis a rekurziv fiiggvényhivasi folyamatban lehetnek
szalak, ahol elérjiikk a maximalis mélységet, amelynél megtalaljuk a kiértékeléshez sziikséges
levélcsticsot.
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A kifejezésfak maximalis mélysége, a levélesucsok maximalis szintjét mutatjuk fent 4000
csticesal rendelkez6 fa méretig, lent pedig pedig 100000 cstcsig.

Gyors kiértékelési algoritmusok

A Godel fuzzy logika, a Product fuzzy logika és a Lukasiewicz fuzzy logika formula fak
gyors kiértékelésére javasolt algoritmusokat a disszertacio 5.1, 5.2, 5.3 alfejezetei mutatjak be
és irjak le. Az algoritmus f6bb tulajdonséagait az alabbiakban mutatjuk be.

Egy az alfa-béta vagas altal inspiralt technikit alkalmazunk. A hasonlosig ellenére az
alfa és béta helyett az also (lower) és felsé (upper) limit kifejezéket fogjuk hasznalni annak
az intervallumnak az ismert als6 és fels§ hataraihoz, amelyben a tényleges fliggvényhivasban
érdekes a csiics pontos értéke. Ha az intervallum nulla mérett, akkor a cstics értéke kihagyhato
az értékelésbol.

A gyors kiértékelési fiiggvény meghivasakor a gyokércsics az elsé paraméter, ezutan 0
érteket adunk a lower (alsé limit) paraméternek és 1 értéket az upper (felss limit) paramé-
ternek. Az értékelési folyamat rekurziv, a csics értékét a gyermek cstics(ok)ig elérd rekurziv
fliggvényhivasok segitségével hatarozzuk meg, vagast végezve, ahol lehetséges. Az alsé limit
paraméter a fiiggvény hivasakor az adott csiics esetében azt jelenti, hogy az értékelésnél az
adott cstics esetében nem szamit, hogy az értéke kisebb ennél az értéknél, vagy egyenls ve-
le. Hasonloképpen a felsg limit paraméter azt jelenti, hogy ha tudjuk, hogy a csucs értéke
legalabb ennek a paraméternek az értéke, akkor a pontos értékre nincs sziikség.

Az értékelés vagasa, azaz rovid-zar torténik, ha az alsé limit paraméter értéke nagyobb
vagy egyenl6 a felsé paraméter értékével, mert ez azt jelenti, hogy az adott csics értéke nincs
hatéassal a formulafa értékére.
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A héarom vizsgalt fuzzy logikai tipus mindegyikéhez a vagassal valo kiértékelés algoritmu-
sanak két valtozatat mutatjuk be a dolgozat 5. fejezetében, amelyek koziil az els6 egy nagyon
egyszer( algoritmus, a masodik egy fejlettebb.

Az eredmények néhany f6bb jellemzGjét az alabbiakban mutatjuk be, ezek részletes be-
mutatéisa a disszertacio 6. fejezetében talalhato.
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A Lukasiewicz tipusi fuzzy logikai kifejezésfakon végrehajtott kiértékelésnél kihagyott csiicsok
aranya. Lasd fent az eredményt azoknal a legfeljebb 4000 csiicsos fak, és lent a legfeljebb
100000 csticsot tartalmazo fak esetén

A fenti abran lathato, hogy a csicsok mekkora hanyadat hagytak ki a kiértékelésbol a
Lukasiewicz logikai kifejezésfa gyorskiértékel algoritmusai.

A metszési ardny a kiilonboz6, eltérs tulajdonsagu faknal kiillonboz6 lehet. A kifejezésfak
értékeloszlasa és alakja erésen befolydsolja a vagasi aranyt. Ezt a viselkedést a disszertacio 6.
fejezete mutatja be és irja le.

2.3.2. Tézis II: Fejlesztések a neuralis halézat osztalyozokhoz
Javasoltam egyszerti kiegészitéseket, amelyek a gépi tanulas osztalyozdi szamara hasznalhatok
a jobb teljesitmény elérése érdekében [8].

A tanulasi adatok kimeneti osztélytagsagi értékeinek javasolt fuzzifikilasa 6nallo tanulok-
kal és tobb (egyiittes) tanuloval is hasznalhato. Ez hasznos lehet olyan adatok esetén, ahol
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a tanulasi adatok adott binaris osztalytagsagi értékekkel rendelkeznek, bar a "valos" osztaly-
tagsagi érték fuzzy lehet. Ilyen adatkészlet lehet pl. férfi és néi arcokat tartalmazo képek,
amelyek megtévesztéek lehetnek, ha mindegyik kép binaris osztalytagsagi értékekkel rendelke-
7ik, vagy idGjarasi adatok, ahol példaul az "es6" osztély fuzzy osztéalyu is lehet. A lehetséges
teljesitményjavitas mellett ez a technika tovabbi el6nnyel is jarhat. Ha az algoritmus fuzzy
osztalytagsagi értékeket ad, az plusz informacioval bir az osztalyozashoz.

Egy masik javasolt kiegészités a bizottsag-gépi szavazasi funkciok uj véltozatainak defi-
nialasa, amelyek bizonyos esetekben jobb teljesitményt nyujthatnak a jol ismert szavazasi
funkciokhoz képest [9].

A fenti kiegészitések kiilon-kiilon vagy egyiitt is alkalmazhatok.

A kisérleteket neuralis hélozat osztalyozokkal végeztem, azonban ezek a technikik alkal-
mazhatok minden olyan osztalyozohoz, amely fuzzy output értékeket is képes elGallitani.

A kisérletek NVIDIA, illetve AMD GPU-val felszerelt személyi szamitogépeken futottak, a
Tensorflow keretrendszerrel, Python programok felhasznalasaval. Egyszert(i keretrendszeriink
fajl interfészen alapult, amely lehet6vé teszi a gépi tanulas futtatasat tobb gépen, majd késébb
Osszegytijti és feldolgozza a tanulok altal generalt kimeneti dllomanyokat.

A kutatashoz egy egyszerd tobbrétegii perceptron (MLP) és két konvolicios neurdlis ha-
lozat tanulasi algoritmust valasztottam kiilonb6z6 erésséggel a modositasok alapjaul.

A tanulasi algoritmusok problémakére a kézirasos szamok jol ismert MNIST adatbézisa
volt [10]. Tervezem, hogy kutatasokat folytatok mas feladatokon is.

Az eredményeket befolyasolja a tanulo algoritmusok sztochasztikus természete, igy a ki-
sérletekhez nagyszamu futtatast végeztem kiillonb6z6 paraméterekkel, és az eredményt ana-
lizaltam. Mivel t6bb tanulé sikeresebbnek bizonyulhat, amikor eredményeiket a szavazason
keresztiil kombinaljuk, jobb eredményekre szamithatunk, ha a fuzzifikilt osztalytagsagot is
kozosen allitjak els. Ebben a kisérletben kiilonbh6z6 csoportméretii egyiittes tanulokat fut-
tattam. A kutatés eredményeit a disszerticio 8.2-es alfejezetében mutatom be. Ezekben a
kisérletekben megmértem a tanulok 6nallo teszt eredményeit, valamint a bizottsigok szava-
zésdnak eredményeit. Amikor bizottsag-gépi szavazasrol beszéliink, szamos szavazo fliggvény
koziil valaszthatunk, pl. fuzzy atlag, tobbségi szavazés, stb. Kutatdsom soran dsszevetettem
néhéany legismertebb szavazasi funkcié eredményeit az tjonnan definialtakkal.

Az elemzésekhez a Python Numpy és a Pandas keretrendszert hasznaltam.

Az algoritmusok kiilonbo6z6 tanulasi ciklus szamban futottak, hogy a viselkedés analizalasa
ne csak a statisztikailag legjobb beéllitasokkal torténjen.

Algoritmusok a javasolt fejlesztések bemutatiasihoz
A teljesitményértékeléshez mind a II/a, mind a II/b tézis esetében a kovetkezs neurdlis
halozati algoritmusokat hasznaltam, amelyekre a javasolt fejlett technikdkat alkalmaztam.

1. Neuralis halozat algoritmus

Az els6 alapalgoritmusunk egy egyszert, tobbrétegl perceptron architektira lett, amely-
nek 784, 1024, 128, 10 neuronja volt az egymast kovets rétegekben. A rejtett rétegek aktivalasi
funkcioja a relu, a kimeneti aktivalasi funkcié pedig a softmax volt. Ez az algoritmus gyenge
tanulénak tekinthetd, a jelenlegi legmodernebb algoritmusokhoz képest.



2. Neuralis halézat algoritmus

Kisérleteim méasodik neurélis hélozati algoritmusa egy konvolticios neuralis halozat mo-
dositott valtozata volt [11]. Ez az algoritmus erésnek tekinthet$, bar nem annyira, mint a
jelenlegi "state-of-the-art" algoritmusok.

3. Neuralis halézat algoritmus

A harmadik valasztott algoritmus, amelyre alkalmaztam a fejlesztéseimet, szintén egy
konvolticios neuralis halozat [12| modositott algoritmusa volt, a fuzzifikicié paramétereinek
felhasznélasaval. Az algoritmus altal végrehajtott tanulasi ciklusok szaméat 15-t61 20-ig alli-
tottam be, hogy kikiiszobdljem egy adott adatsor statisztikailag kivilasztott legjobb ciklus-
szamanak hatasat.

Tézis II/a

A neuralis halozat és a konvolicios neuralis halozat algoritmusok hatékony gépi tanulasi
eszk6z0k osztalyozas vagy mas problémak megoldasara. Teljesitményiiket minden bizonnyal
befolyasolhatja a tanulasi adatok mindsége. Az egyik gyakori probléma az, hogy a tanulasi
adatok altalaban binaris kimeneti értékekkel rendelkeznek, akkor is, ha a tanuldsi mintak
fuzzy modon egynél tobb osztalyba tartozhatnak. Ezeket az adatokat altalaban ugy cimkézik,
hogy minden mintanak egy vagy tobb cimkéje van. "lgaz" az osztélyba tartozés a cimke
mogott allo osztalyban, és "Hamis" tagsagi érték tartozik a tobbi osztalyhoz ugyanabban a
kategoridban. Vannak olyan esetek, amikor ezek a binaris osztalytagsag értékek félrevezetének
tekinthetsk, ezért ezen értékek korrekcioja csokkentheti az emlitett zavard hatast. A tanulasi
adatok modositasa gyakran hasznos a regularizaciohoz. Ez torténhet példaul torzitassal, zaj
hozzdadésaval, adat augmentécioval vagy kontradiktérius tanitassal.

A javasolt fuzzifikacios technika alkalmazhatéo maés osztélyozd algoritmusokra is, abban
az esetben, ha képesek fuzzy tagsagi értékeket megadni a kimenetiikben. Mas algoritmusok
kutatasa a fuzzifikicios technika rajtuk valo alkalmazasa érdekében jovébeli kutatas lehet, a
jelenlegi kutatéasban neuralis halozati algoritmusokkal végeztem méréseimet.

Olyan egyszerii modszereket hataroztam meg, amelyek felhasznalhatok a tanuldsi min-
takhoz megadott osztalytagsagi értékek modositasara a tanulds soran, hogy fuzzy kimeneti
értékeket kapjunk a tanulasi adatkészlet binaris értékeibdl. Ezt az osztalytagsagi fuzzifikaciot
ugy hajtjuk végre, hogy a megszerzett ismereteket a tanulési folyamat soran felhasznaljuk a
tanuldsi mintdk pontatlan kimeneti osztalytagsigi értékeinek kijavitaséra.

Az algoritmus harom valtozatat mutatom be a disszertacio 7.1-es alfejezetében. Az els6
koziiliik (Algorithm 7) egyediilallé tanuloknak szol, a masodik verzio (Algorithm 8) tGbb
tanuloval egylitt alkalmazht6, amelynek eredménye a bizottsig-gépi szavazési funkciokkal is
hasznalhato, a harmadik valtozat (Algorithm 9) egyszerti modositas tobb tanulo szamara, a
kezdeti fuzzifikicioé paraméterek modositasaval. Itt csak a masodik valtozatot (Algorithm 8)
mutatom be.

26



w0 procedure FuzzyTrainingEnsemble (models,train_X,train_Y,FA,FB,FC):

epoch = 0
fuzzy_ Y = train_Y
while epoch<MAX_EPOCHS and CheckEarlyStopCondition()==False:
for model in models:
model.fit(train_X, fuzzy_Y, epochs=1)
out = model.predict(train_X)
if epoch > START_FUZZY:
fuzzy Y = FAxfuzzy Y + FBxout + FC*traimn_Y
epoch = epoch + 1
end procedure
Az algoritmust a tanulok modelljeivel, a képzési inputokkal és outputokkal, valamint a
tanulasi modell képzéséhez sziikséges fuzzifikicios paraméterekkel kell meghivni. Az F'A pa-
raméter az impulzus stly, ami a tényleges (jelenlegi) modositott osztalytagsagi értékek fon-
tossagat jelenti (a fuzzy_ Y vektor). Ez befolyasolja az eddig kialakitott értékekrdl a kivant
értékekre valo valtast, megadva a fontossagat az eddig kialakitott tudasnak. A F'B paramé-
ter az aktualis friss tudas silya (az out vektoré), ami a valtoztatas batorsagat jelenti. A FC
paraméter a train_Y vektorhoz hasznalt stly, ami az eredeti cél kimeneti adatok fontossagat
jelenti. A FA, FB és a FC paraméterek 6sszege 1 (100%). A fent bemutatott algoritmus-
ban egyszerii feltétel, hogy héany ciklus legyen az elsé javitas el6tt. Ez természetesen okosabb
modon is valtoztathato lehet a jobb eredmény elérése érdekében, azonban mérésiink szempont-
jabol fontosabb a korrekcios miiveletek szamanak ismerete. Amikor a tanulas megkezdddik,
a fuzzy Y vektor kezdGértékei megegyeznek a train_Y vektorban megadottakkal.

A javasolt neurdlis hdlézat tanuldsi adat fuzzifikdcid teljesitménye

A javasolt tanulési adat osztalytagsagi érték fuzzifikicio teljesitményértékelését a disszer-
tacio 8.1-es fejezete mutatja be és irja le. Az alabbiakban bemutatjuk a kisérlet eredményét
harom kiilonb6z6 neuralis halozati algoritmus felhasznalasaval, a tesztadatokra vonatkozd
elérejelzések pontossagara.

El6szor a kordbban leirt 1. Neuralis halozat algoritmus teljesitményét vizsgaljuk, a hoz-
zdadott fuzzifikicio alkalmazasaval. Tanulok ezrei tanultak 20 ciklust 10 tanulonként egyiitt-
miikodve. A tanuld algoritmusok kiilonb6zG paraméterekkel rendelkeztek a fuzzifikdciohoz,
beleértve azokat a paramétereket is, amelyek megtartjak az eredeti osztalytagsigi értékeket
(FA=0,FB=0,FC=1).
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1. Neuralis halozat algoritmus fuzzyfikalt valtozatanak hatékonysaga, atlagos pontossag a
tesztadatokon, kiilonb6z6 paramétereket hasznélva a tanulasi adatok osztalytagsagi értékeinek

fuzzifikdlasahoz.

A fenti dbra a kiilonb6z6 FA és F'B paraméterek (% -ban abrazolva) esetén a teszt ada-
tokon mért atlagos egyéni pontossagot mutatja (FC =1— (FA+FB)). AzFA=0,FB=0
koordinatakkal szerepld érték az atlagos eredményt mutatja fuzzifikacio nélkiil. Lathatjuk,
hogy ha az F'B paraméter értéke 40% koriil volt, akkor pontosabbak voltak az eredmények,
kiilonosen akkor, ha az F'A paraméter értéke 20% koriil volt. Ez azt jelenti, hogy erdsebb fuz-
zifikdcié és kozepes impulzus tényezG jobb pontossidgot eredményezett. A kiilonbség jelentGs

volt a fuzzifikicio nélkiili futas pontossagahoz képest.

A masodik kisérlet a 2. Neuréalis halozat algoritmussal keriilt végrehajtasra. Tanulok ezrei
tanultak kiilonboz6 ideig (tanulasi ciklusszamig) és kiilonb6z6 paraméterekkel a fuzzifikacio
eredményességének vizsgalatdhoz, beleértve azokat a paramétereket is, amelyek megtartjak
az eredeti osztalytagsagi értékeket (FA=0,FB=0,FC =1).
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Algoritmusunk atlagos pontossagi eredményei tesztadatokon, kiilonb6z6 paramétereket hasz-
nalva a tanulasi adatok osztalytagsagainak fuzzifikdlasahoz a 2. Neurélis halozat algoritmus

modositasaval.

Az &bra bemutatja az osztalyba tartozasi adatok fuzzifikicios modszerének hatékonysagat,
a 2. Neurdlis halozat algoritmus atlagos pontossagan, a kiilonféle F A és F'B paraméterekkel
(FC =1- (FA+ FB)) folytatott tanulok tesztadatain. A FA = 0, FB = 0 koordinatékkal
ellatott eredmény az atlagos eredményt mutatja fuzzifikicio nélkiil. Az erésebb fuzzifikicio

jobb pontossagot eredményezett, kiilondsen akkor, ha a jelenlegi tudas (impulzus) tényezdjét
meghatarozé F'A paraméter értéke 20% és 30% kozott volt. A fuzzifikicioval és anélkiil végzett

algoritmusok egyéni pontossaga kozott jelentGs volt a kiilonbség.

A harmadik kisérletben a tanitast a 3. Neuralis halozat algoritmus modositott valtozata

segitségével hajtottam végre.
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A fuzzifikicios algoritmus eredményessége a tesztadatokon a 3. Neuralis halozat algoritmuson,
kiilonb6z6 paramétereket hasznalva a tanulési adatok osztalytagsagi értékeinek fuzzifikilasa-

hoz.

29



Az abra tobb ezer olyan tanuld eredményét mutatja, amelyeket kiilonbéz6 FA, FB és
FC paraméterekkel futtattunk. Az FA = 0, FB = 0 koordinatakkal rendelkezd pont azt az
atlagos eredményt mutatja, amikor a tanulasi adatok osztalytagsagi értékeit nem korrigaltuk.
Lathatjuk, hogy az eredmények magasabbak voltak alacsonyabb FA és F B paraméterérté-
kekkel. Ilyen paramétereknél a F'C' paraméter magasabb (FC = 1 — (FA + FB)), igy csak
kisebb javitasok torténhettek a tanulasi adatok osztalytagsaganak értékén.

Tézis II/b

A disszertacio 3.11. alfejezetében néhany ismert bizottsag-gépi szavazasi funkciot ismer-
tettem. Jo teljesitményiik motivélt jak fejlesztésére. Az alabbiakban az 0j bizottsig-gépi
szavazasi fiiggvényeket mutatom be, amelyeket Gsszehasonlitok néhany jol ismert szavazasi
fliggvénnyel. Néhanyuk a lokalisan sulyozott atlag szavazési fiiggvényekhez tartozik.

e Fuzzy atlag szavazas a konfidenciaval stlyozva (V2 a disszertacioban):

A fuzzy atlag szavazas sulyozhato a konfidenciaval. Itt egy egyszert funkciot javaslok,
amely segitségével egyfajta konfidenciat nyerhetiink az osztéalytagsagi értékekbdl. En-
nek a modszernek nyilvanvaloan kevesebb teljesitményre van sziiksége mas komplexebb
modszerekhez képest. Ahol az elérejelzett osztalytagsag értékek koézelebb vannak a 0
vagy 1 értékekhez, ott nagyobb sulyt kapnak, mint amelyek bizonytalanok (tavolabb a
0 vagy 1 értékektsl). Legyen o;[j] a neuralis halozatok kimenete az egyes ¢ tanulok altal
az egyes j osztalyokhoz. A kovetkez6 képlettel szamoljuk ki a kombinalt eredményt:

olj) = ¢ S0~ 05) x (2 o] ~ 1+ 05)

Ebbdl a silyozott dtlaghodl kapjuk meg a nyertes osztalyt:

l = argmazx(o)

Fuzzy atlag szavazas, 1-az atlagtol valo kiilsnbséggel silyozva (V3 a disszer-
tacioban):

A tanulok kimenetének ismeretében alkalmazhatunk egy masik silyozott atlag modszert
a fuzzy atlag jobb teljesitményére alapozva az egyéni tanulokhoz képest. A fuzzy atlag
kiszamitasaval kezdve, az egyéni el6rejelzéseket megszorozzuk egy suly értékkel, amely
az egyéni el6rejelzés érték és a kozos eredmény kozti kiilonbség 1-bol értéke. Szamitsuk
az o[j] értéket a fuzzy szavazashoz definialt modon. Ezutan kiszamitjuk az j varianst
a kovetkezdk szerint:

ol = Z (04[] = 0.5) * (1 = |os[j] — o[4]]) +0.5)

A nyertes osztalyt ezutan a szokasos modon kapjuk:

| = argmax(d’)
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e Fuzzy atlagos szavazas tanulasi mintan val6 tévesztések reciprokaval siilyozva
(V4 a disszertaciéban):

Legyen f; az i tanul6 altali tévesztések szama a tanulasi mintakon ha ez nem 0, egyébként
egy értéket valasztunk 0 és 1 kozott, pl. 0.5.

Az f; reciprokaval sulyozzuk az i tanulo eredményét:
N . N
a-(v57) (54)
Ebbdl a silyozott dtlag eredménybdl megkapjuk a nyertes osztalyt:
l = argmazx(o)
Meta-szavazas valtozatai
Fuzzy atlag, szorzat, illetve legtobb vagy tobbségi szavazas segitségével Osszegezziik a

szavazési funkciok eredményét.
Elemzés céljabol harom meta-szavazd valtozatot hatarozunk meg:

e V8: Legtobb szavazat a V1, V2, V3, V4, V5, V6, V7 funkciok eredményébdl

e VO: Legtobb szavazat a V1, V2, V3, V4, V7 funkciok eredményébdl

e V10 Fuzzy atlag a V1, V2, V3, V4, V7 funkciok eredményébdl
A fenti harom meta szavazasi fiiggvényhez elszor kiszamoljuk a sziikséges szavazési fiigg-
vények eredmeényeit, majd ezeket egyesitjiik, ahogy azt az egyes tanulok eredményei alapjan

szamitott szavazasi fiiggvényekre fentebb leirtuk.

A javasolt szavazasi funkciok teljesitményértékelése
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Szavazoé fliggvény MIN AVG MAX

min(accuracy) 0.981700| 0.986263| 0.990600
avg(accuracy) 0.983600| 0.988148| 0.990900
max(accuracy) 0.983800| 0.989761| 0.991900
V1-fuzzy average 0.987600| 0.992755| 0.994800
V2 weighted by confidence 0.987600| 0.992769| 0.994700
V3—weighted by diff from V1 0.987600| 0.992752| 0.994800
V4-weighted by 1/training fails 0.987600| 0.992761| 0.994700
V5-plurality voting 0.981100| 0.992449| 0.994800
V6-borda voting 0.982000| 0.992537| 0.994600
V7 geometric mean voting 0.987500| 0.992790| 0.994800
V8-meta—plurality (V1-V7) 0.987600| 0.992764| 0.994800
V9-meta—plurality (V1-V4,V7) 0.987600| 0.992765| 0.994800
V10 meta fuzzy avg (V1-V4,V7) |0.987700| 0.992776| 0.994800

Minimalis, maximalis és atlagos pontossag az egylittes tanuldsi szavazasi kisérletbdl az 1.
Neurélis hélozat algoritmus modositott valtozataval

A fenti tabldzat mutatja az eredményeket, ahol minden kérben 5 — 20 szavazo adta le a
voksat, amelyeket aztan a fent definialt szavazé funkciokkal egyesitettiink. A legjobb egyéni
eredmény 81 téves besorolas volt a 10000 tesztmintan, a legrosszabb az egyéni 183 sikertelen
minta volt, és atlagosan 118.52 sikertelen predikcié volt egyéni tanulonként. A jol ismert fuzzy
szavazas atlagosan 72,45 -os tévesztést eredményezett. A szavazasi funkciok kozott nem volt
nagy kiilonbség, a legjobb atlageredményt (atlagosan 72,1 nem sikeriilt) a geometriai atlag
(V7) szavazasi fiiggvény érte el.
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szavazasi fliggvény MIN AVG MAX

min(accuracy) 0.992700| 0.995422| 0.996900
avg(accuracy) 0.995188| 0.996306| 0.997260
max(accuracy) 0.995600|  0.997043| 0.998000
V1-fuzzy average 0.996000| 0.997351| 0.998400
V2 weighted by confidence 0.995900| 0.997360| 0.998300
V3—weighted by diff from V1 0.996000| 0.997346| 0.998300
V4-weighted by 1/failures 0.995500| 0.997321| 0.998300
V5-plurality voting 0.995500| 0.997280| 0.998400
V6-borda voting 0.995600| 0.997296| 0.998400
V7 geometric mean voting 0.996000| 0.997367| 0.998300
V8-meta—plurality (V1-V7) 0.995900| 0.997353| 0.998400
V9-meta—plurality (V1-V4,V7) 0.996000| 0.997356| 0.998400
V10 meta fuzzy avg (V1-V4,V7) |0.996100| 0.997350| 0.998300

Minimalis, maximalis és atlagos pontossag egyiittes tanulasi szavazasi kisérlet eredményeibdl
a 2. Neurdlis halozat algoritmus modositott verziojaval

A fenti tablazat a tesztelt szavazasi funkciok Osszesitett eredményét mutatja az egyes
tanulok sikertelen mintdinak minimalis, atlagos és maximalis szaméval. A legjobb egyéni
eredmény 20 tévesztés volt a 10000 tesztmintén, a legrosszabb a 73 sikertelen minta besorolas
volt, és atlagosan csak 36,94 kudarc volt 10000 mintabol egyéni tanulonként. A jol ismert
fuzzy atlag szavazas atlagosan 26,49 hibazast ért el. A szavazési funkciok kozott nem volt
nagy kiilonbség, a legjobb eredményt a szorzat szavazas (illetve a geometriai atlag - V7) adta
a teszt adatokon.

33



szavazasi fliggvény MIN AVG MAX

min(accuracy) 0.996200| 0.996878| 0.997700
avg(accuracy) 0.996840| 0.997418| 0.997836
max(accuracy) 0.997100| 0.997914| 0.998500
V1-fuzzy average 0.997300| 0.998126| 0.998700
V2 weighted by confidence 0.997300| 0.998122| 0.998700
V3—weighted by diff from V1 0.997200| 0.998128| 0.998700
V4-weighted by 1/failures 0.997300| 0.998126| 0.998700
V5-plurality voting 0.997000| 0.998044| 0.998700
V6-borda voting 0.997000| 0.998044| 0.998700
V7 geometric mean voting 0.997100| 0.998126| 0.998700
V8-meta—plurality (V1-V7) 0.997200| 0.998125| 0.998700
V9-meta—plurality (V1-V4,V7) 0.997200| 0.998128| 0.998700
V10 meta fuzzy avg (V1-V4,V7) |0.997200| 0.998129| 0.998700

Minimalis, maximalis és atlagos pontossag az egyiittes tanulas szavazasi kisérlet alapjan a 3.
Neurélis héalozati algoritmus modositott valtozataval.

A téblazat azokat az eredményeket mutatja, ahol minden kérben 5— 20 szavazo szavazott a
fentebb meghatéarozott szavazasi funkciok segitségével. A legjobb egyéni eredmény 15 sikerte-
len besorolds, ami 10000 tesztmintan keletkezett, a legrosszabb egyéni eredmény 38 sikertelen
minta volt, és atlagosan csak 25, 82 tévedést vétettek egyenként a tanulok. A jol ismert fuzzy
atlag szavazas atlagosan 18,74 hibéaval teljesitett. A szavazasi funkciok kozott nem volt nagy
kiilonbség, a legjobb eredményt (18,71 sikertelen) az egyik meta fuzzy valasztoi funkcionk
(V10) adta.
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