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Bevezetés

Az utobbi évtizedekben follendiilt a mesterséges intelligencia (M) kutatasa. Dolgozatomban
az ezen kutatasi teriiletnek csak egy kis szeletével fogunk foglalkozni a neurdlis halézatokkal.
A szamitastechnikaban hasznalatos neuralis halozatok biologiai indittatastak. Megalkotasuk
célja valosziniileg az emberi agy bizonyos funkcionalitasanak gépi alkalmazasa lehetett. A
bioldgiai, illetve mesterséges neurdlis halozatok kozott szamos parhuzam és ellentét
megfigyelhetd, de funkcionalitasukat tekintve tobbé-kevésbé ekvivalens modon viselkednek.
Az MI ezen aga fOleg osztalyozasi, approximacids (fliggvénykozelités) problémakkal

foglalkozik, vagyis olyan feladatokkal, amelyekre nem léteznek egzakt algoritmusok.

A neuralis haldzatokat eredetileg bizonyos képek felismerésére alkottdk meg. Ezen feladat
tipikusan egy osztalyozasi problémanak feleltethet6 meg. Napjainkra a neuralis haldzatok
tulnottek a veliik szemben kezdetben tamasztott kdvetelményeken, és szamos egyéb dologra
is alkalmazhatoak, mint példaul iddsor eldrejelzés, tdzsdei arfolyam valtozasanak becslése, de

neurdalis hal6zatok alkalmazhatoak a képfeldolgozas teriiletén is.

Mi is az a neurdlis halézat? A dolgozat bevezetd részében a neurdlis halozatokrol
altalanossagban fogunk beszélni, megprobalunk rajuk egyfajta kozelité definiciot adni.
Megadjuk a fobb kiilonbségeket és hasonldsagokat a bioldgiai, illetve a mesterséges neuralis
halozatok kozott. Ezt kovetéen a dolgozat mdésodik részében a neuralis halézatok négy
kiilonb6z6 osztalyaval fogunk megismerkedni; az elérecsatolt [3],[6], az RBF, az SVM [7],[8]
illetve az evolucidés neuralis halozatokkal [4],[S] egy specidlis matematikai szoftver, a
MATLAB [9] vonatkozasdban. A dolgozat sordn a hangsuly féleg ezen haldzatok tanitdsan
lesz, amelyhez olyan algoritmusok keriilnek bemutatasra, amelyek a napjainkban felmeriild

problémakra is konnyedén alkalmazhatoak.



1. Fejezet

Elorecsatolt neuralis halozatok

A neurdlis hélézatok tdrgyalasanak alapja, hogy megismerjiik ezek felépitését. Barmely
neuralis haldzatrol elmondhatd, hogy neuronokbol épiil fol. Ezen neuronok olyan agysejtek,
amelyek alapfeladata valamilyen elektromos jelek tovabbitasa [1] mas neuronok felé a
kapcsolataikon keresztiil. Valoszintsithetd, hogy az agy informacié feldolgozo képessége és

kapacitasa e neuronok valamilyen halozatabol alakul ki.
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1. abra Bioldgiai Neuron sematikus rajza. — Wikipedia illusztracié

Az 1. abra egy egyszerlsitett bioldgiai neuront abrazol. Kénnyedén leolvashatdak a neuron
fobb részei. A tovabbiakban azon részeit fogjuk bemutatni a fenti neuronnak, amelyek
fontosak a dolgozatunk tovabbi részeinek megértése céljabol. A dendrite a gordg deéndron
szObdl szarmazik, melynek magyar megfeleldje fat jelent. Az agysejtek eme részét konnyen

beazonosithatjuk az 1. abra bal oldalan lathat6. Nevéhez hiien tényleg hasonlit egy fahoz.



Feladatat tekintve a dendritek tekinthetdek a neuron bemeneteinek; elektrokémiai folyamatok
soran valamilyen elektromos jeleket tovabbitanak a sejtmag, azaz a nucleus felé. Fontos
azonban megjegyezni, hogy a neuronok nem a dendritjeiken keresztiil csatlakoznak
egymashoz, hanem a dendriteken taldlhaté szinaptikus kapcsolatokon keresztiil. Ezen
szinaptikus kapcsolatok pontosan két neuron kozott jelatvivé szerepet tdltenek be. Miutan a
neuron sejtmagja feldolgozta az elektromos ,kisiilésként” kapott informaciot a sejttesten
keresztiil (szoma) az axon felé egy valamilyen mértékii elektromos jelet kiild. Ezen
elektromos jel a sejt Axonjan at jut el egy axon-terminalnak nevezett részre, amely
funkcionalitasat tekintve azonos a dendritekkel, azzal a kiilonbséggel, hogy informaciokiildé

szerepet jatszik, hasonléan szinaptikus kapcsolatokon keresztiil mas neuronok dendritjeivel.

Lathato, hogy egy bioldgiai neuron harom f6 részbol tevodik Ossze igy bemenet, kézponti
egység, illetve kimenet. 1943-ban McCullock és Pitts (lasd [1]) megalkottak egy mesterséges
neuront, amely funkcionalitasat tekintve azonos egy bioldgiai neuronnal. Ezt nevezziik
mesterséges neuronnak. A mesterséges neuron vagy mas néven Perceptron egy egyszerisitett
biologiai neuron viselkedését szimulalja. A 2. abran egy ilyen perceptront lathatunk, ahogyan
azt a MATLAB [9] matematikai szoftverben implementaltak Rosenblatt-féle modell [3]

szerint.
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2. abra Rosenblatt-féle Perceptron modell, ahogyan azt a MATLAB [9] szoftverben hasznalhatjuk.
A 2. abra két részbdl tevodik Ossze, de még mieldtt ratérnénk, e kiilonbségek targyalasara

ismerkedjlink meg a mesterséges neuralis haldzat alapegységeivel, a mesterséges neuronokkal

részletesebben.



Minden mesterséges neuralis halo iranyitott kapcsolatokkal 6sszekotott neuronokbdl épiil fol.
Ezen kapcsolatokat szinaptikus kapcsolatoknak vagy egyszerlien szinapszisoknak nevezziik.
Ekkor jeldlje wij a j-edik neurontél az i-edik neuronig vezetd szinapszist. Ezen szinapszisok
rendelkeznek egy tulajdonsagnak, amit a kapcsolat sulydnak neveziink. Ezen suly

meghatarozza a kapcsolat erdsségét és elgjelét [1],[2].

m
In; = Z Wi * Pk - €Y)
k=0

Minden neuron elsé 1épésként a bemeneteinek stulyozott 0sszegét allitja eld. Ez azt jelenti,
hogy adott p bemeneti vektor, tovabba p minden értékéhez egy o suly. Fontos megjegyezni,

hogy az (1)-es képlet megadhat6 az alabbi modon:

(w,p). (2)

Itt a (,) a bels szorzat, T pedig a transzponalas miivelete. Ezek alapjan a (2)-es képlet az

alabbi formaban is felirhato.

m
(w,p) = (UT*P = Zwi,k*Pk-
k=0

Az (1), illetve (2) képletek egymassal ekvivalensek. A kovetkezO fazisban a neuronnak
valamilyen modon reagalnia kell az éppen feldolgozott inputra. Azaz hasonldéan a bioldgiai
neuronhoz, amely egy elektromos jelet kiild a kimenetei felé, a mesterséges neuronnak is egy
kimenetet kell kiildeni a hozza kapcsol6do neuronoknak. A kimenetet ugy kapjuk meg, hogy
egy f(.) aktivacios fiiggvényt alkalmazunk az (1) (2) képletek alapjan kapott In; sulyozott

0sszegre:

0;=f(n)=f (Z Wi * pk)- 3)
=)

Az aktivacios fiiggvénytdl altalaban két dolgot varnak el [1]. Az egyik, hogy amennyiben p
»1gaz” bemenetet jelent, az aktivacios fliggvény egy ,,+1”-hez kozeli értéket generdljon, mig
,hamis” bemenetre ,,0” (vagy ,,-1” értéket). Az utdbbi szamos tényez6tol fiigg. A neuralis
halozatok alkalmazdsara nem Iétezik konkrét séma, amelyet tetszéleges problémara
alkalmazhatnank. Minden problémara mas ¢és mas neurdlis halot kell 1étrehoznunk. Az

aktivacios fiiggvénytdl egy masik dolgot is elvarunk, mégpedig azt, hogy ne legyen linearis.



ez elsésorban azért fontos, mert a neuralis halok egyfajta fiiggvényt valdsitanak meg, amely
fliggvény kozeliti azon adatokat, amelyekre a halot betanitjuk. Ha linedris aktivacios
fliggvényeket hasznalnank, a neurdlis haloézatunk egy linedris fliggvényt valdsitana meg és
linearis fiiggvényt illesztene a tanuldadatokra. Ez sok esetben azt eredményezi, hogy a haldzat
hibdja nem csokken le kelléképpen. A numerikus matematikdban ezt nevezziik

alulillesztésnek.

A perceptron tanitasa

Fontos megjegyezni, hogy egyetlen perceptron Oonmagaban is képes bizonyos feladatok
megoldasara, igy példaul egyszerli osztalyozasi feladatok végrehajtasara. Miel6tt megadnank
a perceptron tanuldsanak folyamatat tisztaznunk kell két fontos fogalmat, a visszacsatoldst és

az eltolas-sulyt.

A tovabbiakban jeldlje x(n) a neuron p bemeneti vektorat az n-edik iddpillanatban.
Visszacsatolas

TetszOleges neuron egy x(n) bemenet hatasara general egy y(n) kimenetet. Azon adatokat,
amelyek esetében {x(n), d(n)} ismert, tanuldadatoknak nevezziik, ahol x(n) a neuron

bemenete d(n) pedig az a kimenet, amit elvarunk a neurontol.

(d(m) —y(m)* - 0. 4)
A (4)-es Osszefliggés altal definialt mennyiséget a neuron négyzetes hibajanak nevezziik.
Ezen hibat csokkentve y(n) és d(n) kozotti kiilonbség is csokkenni fog. Ezt igy tudjuk elérni,
hogy a neuron bemeneti stlyait valamilyen mdédon megvaltoztatjuk. Ezt a folyamatot

nevezzuk visszacsatolasnak.
Eltolas-suly

Ahhoz, hogy megértsiik az eltolas-suly jelentdségét tekintsiik a kovetkezd példat. Legyen

adott a kovetkez6 halmaz:

{(x(0),d(0)), (x(1),d(1)),, ..., (x(m), d(m)), (x(m + 1), d(m + 1)), ..., (x(n), d(n))} (5)



Amely halmazban jeldlje x(0), x(1), ... ,x(m) az egy osztalyba tartozo pontokat, illetve
x(m+1),..., x(n) egy masik osztalyba tartozo pontokat. Azt mondjuk, hogy e két ponthalmaz
elvalaszthatd egy hipersikkal, amelyet szepardlé hipersiknak neveziink olyan modon, hogy
X(K), k=0,1,....m, a szeparalé hipersik jobb, x(I), I=m+1,m+2,....,n, a szeparald hipersik bal
oldalan talalhatéak. TetszOleges szeparaldo hipersik megadhaté a (2) Osszefiiggéssel
(pontosabban szdlva (w, p) = 0 egyenlettel). Ezen 6sszefiiggés egyetlen hatranya, hogy az igy
definialt hipersik atmegy az origon. Az adathalmazunk szempontjabol azonban egyaltalan
nem garantalt, hogy egy origon athalado hipersik szeparalni tudja, ezért el kell azt tolnunk
valamilyen irdnyban. Azt a vektort, amellyel eltoljuk a szeparald hipersikot elfolds-sulynak

nevezzik.

Vegyiikk észre, hogy ez esetben mind az (1), mind a (2), illetve (3) Osszefliggések
megvaltoznak. Ezen Osszefliggések a 2. abra bal oldali perceptronjat irjak le. Ahhoz, hogy a

jobb oldali perceptront leirjuk meg kell adnunk ezt az eltolas-sulyt.

m
In; = zwi,k* P+ b. (6)
k=0

Az (1) Osszefiiggés azt irta le, amelyet egy neuron els6 1épésként végrehajt minden bemenetén
kapott vektorokkal. Vegylik észre, hogy a (6) Osszefliggésben mar helyet kapott a b eltolés-

suly paraméter is. Ennek hatasat a 3. abran figyelhetjiik meg.

3. dbra Az (5) halmaz pontjai Descartes féle koordinatarendszerben abrazolva. Kék/Piros jelzik a két osztalyt amelyet a
neuronnak szeparalnia kell a két halmazt elvalaszté egyenes megtaldlasaval.

Az 3. abran lathato, hogy a szeparald egyenes nem az origon halad at, hanem el lett tolva b
értekével. Az is kdnnyen lathatd, hogy a két adathalmaz b eltolas-stly hasznalata nélkiil nem
lenne szeparalhatd, mert lennének olyan pontok, amelyek nem a megfelelé osztalyba
keriilnének besorolasra. Ennek kovetkeztében a (4) Osszefiiggés altal definialt hibat

bovithetjiik m-dimenzios esetre.



E() = ) (dim) = yi(m)*. @
i=0

Az ilyen moédon definialt hibat Mean Squared Error (MSE) —nak nevezziik [4]. Amennyiben

3. abranak megfeleld esetben nem hasznalunk eltolas sulyt a (7) Osszefliggés altal definialt

hiba értéke nem fog 0-hoz konvergalni, hanem megragad egy valamely ee[® értéknél. Ezt az

okozza, hogy a perceptron nem tud olyan szeparal6 egyenest konstrudlni, amely elvalasztana

egymastol a két ponthalmazt olyan modon, hogy a ,,piros” pontok az egyenes jobb mig a

,,k€k” pontok az egyenes bal oldalan helyezkedjenek el.

Egy masik fontos paramétert kell még tisztdznunk. Mit jelent a wy; paraméter a szeparalod

hipersik vonatkozasdban. Az eltolas-suly megadja, hogy milyen mértékben toljuk el a

szeparalo hipersikot az origbhoz képest, ahogyan azt a 3. dbran lathatjuk. A szinaptikus stly e

szeparald hipersik egy normalvektorat jelenti. Vagyis a szinaptikus suly megadja, hogy a

szeparalo hipersik milyen meredek illetve, hogy melyik irdnyba ,,d61”.

Tanulas

Az egységes kezelés érdekében érdemes wy = b €és xy = 1 jelolést hasznalni (azaz a

sulyvektor els6 koordinataja b, az inputé pedig 1). Legyen a két halmaz Al és A2. A két

halmazt szeparald hipersik w normalvektorara legyen (x(n), w) > 0, hax(n) € A2 és

(x(n), w) < 0, hax(n) € Al. Az ilyen modon leirt tanitasi folyamat az alabbi 1épések

legfeljebb véges sokszori végrehajtasaval irhato le.

1.

1épés: Kezdeti o vektor paramétereinek megvalasztasa. J6 dontés lehet, ha
egyenletes eloszlasu véletlen szdmokkal toltjiik fel a (0,1) nyilt intervallumbol.
Adott tanuldadatra a perceptron kimenetének meghatdrozasa.

Ha (x(n),w(n)) < 0, de x(n) € A2 — x(n) irAnyaba forditjuk el a sulyvektort,
vagyis w(n + 1) = w(n) + n(n) = x(n).

Ha (x(n), w(n)) > 0,de x(n) € A1 — x(n)-nel ellentétes iranyban forditjuk el a
stlyvektort, vagyis w(n + 1) = w(n) —n(n) * x(n).

Ha (x(n), w(n)) < 0 és x(n) € Al vagy (x(n), w(n)) > 0 és x(n) € A2, akkor

x(n) pontot jol osztalyozta a perceptron, igy w(n + 1) = w(n).

10



Itt n(n) tanulasi paraméter.

A tanuldpontok szdma véges. Ekkor belathatd, hogy véges sok tanulopont esetén véges sok
Iépésben meghatarozhaté a stlyvektor. Azonban a stlyvektor meghatarozasahoz nincs
sziikséglink minden tanulopontra. Elegendéek azon tanuldpontok a fenti eljaras
végrehajtasahoz, amelyeket a haldzat rosszul osztalyoz. Ezen pontokat korrekcios pontoknak
[10] nevezziik. Ha a sulyokat a fenti eljaras szerint bedllitjuk w;; szerint minimalizaljuk (7)

Osszefiiggést. Véges sok 1€pés utan a perceptron helyesen fogja osztalyozni a tanulépontokat.

Neuralis Halozatok Strukturai

Onmagaban a perceptron képes egyszerli osztalyozasi feladatok ellatasara. A gyakorlatban
azonban nem minden osztalyozasi feladat olyan egyszerli, hogy egy perceptron egyediil képes
legyen megfeleld szeparald hipersikot taldlni. Ahhoz, hogy a bonyolultabb feladatok is
megoldhatoak legyenek, a neuronokat valamilyen analdgia szerint 6ssze kell kapcsolni mas

neuronokkal. Az dsszekapcsolas mddja szerint kétféle haldzatot kiilonboztetiink meg:

1. Elérecsatolt (feed-forward) neuralis halozat [1],[2],[4],[10]. Az elérecsatolt neuralis
halézat egyetlen ismeretlen paramétere a haldzatban szerepld szinaptikus kapcsolatok
stlyaibdl alkotott sulyvektor. A halézat adott x(n) bemeneti adatra ugyanazon y(n)
kimenetet fogja adni barmennyi iteracio utan.

2. Asszociativ/Visszacsatolt/Rekurrens (recurrent) neuralis halozat [1],[4],[5].[6]. Az
asszociativ neuralis halozatok jellegzetessége, hogy a szinaptikus kapcsolataik nem
csak mas neuronok bemeneteire vannak rakapcsolva, de sajat bemenetiikre is. Ezen
halozati struktura egy graffal szemléltetheté a legjobban. Az asszociativ halo egy
olyan graf, melyben tetszdleges hossziisaghi koroket talalunk. Miutan e halozatokban
tetszOleges neuron kimenete kapcsolodhat egy masik neuron bemenetére, ezért a
halozat aktualis kimenete mar nem csak a halozat szinaptikus kapcsolatainak sulyai
altal generalt vektortol, de a halozat korabbi allapotatdl is fligg [4]. Ennek

koszonhetden a rekurrens hal6zatokban kialakul egyfajta memoria.

A dolgozat kovetkezd részében az elGrecsatolt neuralis haldzatokkal fogunk foglalkozni,

illetve ezek specidlis valtozataival. A hangsuly végig ezen haldzatok tanitasan lesz, hogy az

11



milyen elven zajlik le a MATLAB matematikai szoftverben. Ezt kdvetden megismerkediink
két olyan tanuldalgoritmussal, amelyek nem talalhatbak meg a MATLAB-ban, de ezek
lényegesen javitjak az elérecsatolt haldzatok approximald képességeit. Igy a kovetkezkben

bemutatandoé elérecsatolt halozatok a kovetkezOk lesznek:

e Tobbrétegli perceptron (Multi Layer Perceptron — MLP) [4],[10]. Ahhoz, hogy
targyalni tudjuk a tobbrétegli haldzatok viselkedését illetve tanitasuk modszereit,
elészor is tisztaznunk kell a rétegek fogalmat. Ellentétben a Perceptronnal az
tobbrétegli perceptronban a neuronok rétegelt architekttrat alkotnak.

e Radial Basis Function (RBF) halézatok: Gyakran talalkozhatunk olyan problémakkal,
amelyeknél az adataink nem linearisan szeparalhatéak az adott térben, amelyet
meghatdroz ezen adatok reprezentacidja. Ilyenkor az adatokat egy magasabb
dimenzidja térbe transzformaljuk ahol ezen adatok linedrisan szeparalhatoak. Ezen

probléma megoldasara alkottdk meg az RBF halozatokat. Az ilyen magasabb térbe
valé transzformalas egy f: R'SR™ (n K m) leképezés.
e Support Vector Machines (SVM)[7][8]: Az RBF halézatokhoz hasonlo f R" >

R™ (n « m) leképezésen alapulnak, vagyis tetszéleges x(n) — f(x(n)) adatokhoz
keres szeparalo hipersikot. A fontebb emlitett megoldasokkal k6zos ,,hatranya” az,
hogy két linedrisan szeparalhato adathalmazhoz nagyon sok szeparald hipersik

megadhatd. Az SVM nagy eldnye, hogy az optimalis hipersikot taldlja meg.

Tobbrétegi perceptron

Tobbrétegli perceptronrol akkor beszéliink, ha a bemeneti, illetve kimeneti rétegek mellett a
halézatban megjelenik egy vagy tobb rejtett réteg is. Egy ilyen halozatot dbrazol a 4. abra a
MATLAB Neural Network Toolbox [9] megvalositas szerint. Lathato, hogy a haldzatban egy
rétegben tetszoleges szdmu neuron helyezhetd el. Arra a kérdésre, hogy egy probléma
megoldasahoz rétegenként hany neuron sziikséges, még ma sem tudunk pontos valaszt adni
[4]. A tobbrétegii halozatok kozos jellemzoje, hogy adott k-adik réteg neuronjainak kimeneti
szinaptikus kapcsolatai csak a (k+1)-edik réteg neuronjainak bemeneti szinaptikus kapcsolatai

lehetnek.
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Altalaban, ha egy probléma megoldésa soran a halozat hibaja nem csokken az adott korlat ala
a rejtett neuronok szamat igyeksziink novelni. Személyes kutatasaim azt mutatjak, hogy egy
rejtett réteg neuronjainak szama nem feltétlen javitja a hald approximald képességét, ha
meghaladja az adott réteget megel6z6 neuronok szamanak, illetve a kdvetkez6 réteg neuronjai
szamanak, a szorzatdnak a felét. Ha ez az eset 4llna eld, célszeriibb egy uj réteget 1étrehozni a
halézatban az adott réteg utdn. Fontos tovabba megjegyezni, hogy az elérecsatolt neuralis
halozatok esetében a valasztott tanitdeljaras megszabja a halozat elvi felépitését. A legtobb
tanitds egy tetszOleges hibafiiggvény minimalizalasat jelenti. Egy fiiggvényt minimalizalni
pedig kétféle modon tudunk. Ha analitikus modon hatdrozzuk meg egy minimum helyét,
akkor gyakran lokalis minimumba ériink. A masik megoldas, ha a minimumhelyet valamilyen
heurisztika alapjan keressiik. Ezek az eljarasok gyakran globalis optimumot adnak [4],[5]. A
megoldasok barmelyike megszabja a haldézat neuronjainak vagy az egész halozatnak a
felépitését. A MATLAB els6 neuralis haldzatot tanité eljarasa a backpropagation tanitas,
amellyel késébb részletesebben fogunk foglalkozni. Ennél a tanitéeljarasnal az a 1ényeg, hogy
a halézat kimenetén keletkezd hibat a kimenet feldl a bemenet fel¢ aramoltatjuk. Ezt a

folyamatot nevezziik hiba visszaterjesztésnek.

Input  Hidden Layer Hidden Layer Output Layer
I"_'"‘]1|‘ L f |

W r?'|

P
P, )
Py

Py

4. dbra Tobbrétegli perceptron a MATLAB Neural Network Toolbox megvalésitasaban.

A 4. abran ez azt jelenti, hogy a halozat kimenetén meghatarozzuk a hibat, majd ezt visszafelé
aramoltatjuk a halézaton a p bemeneti vektorig. Globalis optimalizaciés eljarasok esetén a
halozatnak nem kell garantdlnia ezt a fajta viselkedést; a hibat ugyanis nem fogjuk visszafelé

aramoltatni a haldzatban.
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A tobbrétegii perceptron tanitasa

A 4. abra egy haromrétegli tobbrétegii perceptront szemléltet. Ezen haldzat tanuldalgoritmusa
hasonl6 a korabban bemutatott perceptron tanuldalgoritmusahoz azzal a kiillonbséggel, hogy a
kimenet nem garantélt, hogy egy x €I valés szam, lehet, hogy x € R" valés értékii vektor.
Ebben az esetben kell alkalmaznunk a (7) Osszefiiggésben megadott Mean Squared Error
hibafiiggvényt, amelyet az egyszeriiség kedvéért most eljeldliink h, (x)-szel. A kimeneti

rétegre igy az alabbi Osszefiiggést kapjuk:
m
1 2
ho () = 5% ) (diw) = yi()° ®
i=0

Amely Osszefliggésben d;(n) jeloli az adott tanuldpontra elvart kimenetet, mig y;(n) az adott
tanulopontra elvart tényleges kimenetet jelli. Tovabba tudjuk, hogy y;(n)-re a (3), illetve (6)
Osszefliiggésekbdl kovetkezik, hogy:

m
i) = o Y oy +b). 9
j=1

ahol ¢@(.) jeloli az i-edik neuron aktivacidés fiiggvényét. Ekkora a (8) Osszefiiggésbe

behelyettesitve a (9) y;(n)-re megadott képletét az alabbi 0sszefiiggéshez jutunk:

2

1 m m
he(x) = P * Z d;(n) — @, z W j* Xj - (10)
j=0

i=0

Tobbrétegli perceptron tanitasanal is a feladatunk a halozat paramétereinek helyes beallitasa.
Ahogy azt mar kordbban emlitettiik elérecsatolt haldzati architektira esetén a halozat egyetlen
paraméterhalmazzal rendelkezik, ami a neuronokat 0sszekoté szinaptikus kapcsolatok

sulyaibol 4116 vektort jelenti. A feladat a hibafliggvény minimalizaldsa w; ; szerint:

2

1 m m
min—*z d;(n) — ¢, Zwij*xj : (11)
wji 2 4 . ’
i=0 j=0
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Ahhoz, hogy meg tudjuk hatarozni, milyen w;; paraméterek sziikségesek a hibafliggvény
minimumanak eléréséhez, be kell latnunk, hogy a hiba visszaterjesztése egy kétlépcsos
folyamat [4]. A (10) Osszefiiggés altal definialt h,(x) ugyanis csak a kimeneti rétegre lett
definialva. Azt ugyanis, hogy a rejtett rétegekben a neuronokt6l milyen kimenetet varunk el
nem tudjuk megmondani. A kimeneti rétegben a stly valtoztatasanak mértékét az alabbi

Osszefiiggés alapjan szamolhatjuk ki (Gradiens modszer). A gradiens:

oh l 9
20 () — i) = 25— () — 3, ) » 220

a0‘)1,] l,] l,]

9
—(d;i(m) - yl(n))*<p(1n)* I"l:
l,]

(o)
k

—(di) = yi() * ¢'(Iny) * y; ().

—(d;(n) — y;(n)) * @' (Iny) * 5

Vagyis rétegenként a stlyok modositasa a fenti levezetés eredményeképpen az alabbi mdodon

adhaté meg:
Wij < Wit P ((di(n) —yi() * @' (Iny) * y,-(n)) =w;; +ux*8*ym). (12)

Itt u > 0 tanulasi paraméter. Ez a képlet kozvetleniil szamolhato a kimeneti rétegben.

A tobbi rétegben viszont tdmaszkodnunk kell az azt kovetkezo rétegre.

= §i(n) = - o) 4 |okalis gradiens a mar korabban kiszamolt lokalis gradiensek
dIn;

segitségével (a lancszabaly alapjan) szdmolhato ki:
8 = @i(In;) * Z Ok * Wi i
k

az Osszegzés az i-edik neuron utani layer 6sszes, k-val jel6lt neuronjara kiterjed.

Az altalanos sulymoédositasi formula tehat a kovetkezéképpen irhato fol:

Wij < Wi+ px 6+ yi(n)
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Kotegelt tanitas

Kotegelt tanitas esetén a tanuldpontokat egyszerre hasznaljuk, azaz minden tanulépont esetén
meghatdrozzuk a hibat, majd ezen hibdk Osszegének atlagat probaljuk meg csokkenteni,
amely hiba a (20) Osszefiiggés alapjan szamithat6. Vegyiik észre, hogy ez a folyamat nagyon

lasst €s szamitasigeényes. Ennek belatasara, vezessiik be a kovetkez6 Aw;; mennyiseget:

dhg, (x)
a(l)j‘i

Awj;i(n) = —p * : (17)
Definialja Awj;(n) a (17) 6sszefliggés 4ltal leirt mennyiséget. Kotegelt tanitas esetén minden

tanuldadatra meghatarozzuk az alabbi halmazt.
{0w;;(0), Aw;; (1), Aw;;(2), Aw; ;(3), ..., Aw; ;(n) } (18)

azaz elsO lépésben minden tanulopontra meghatarozzuk a Awj;(k) értékét, majd ezt kovetden

a sulyokat (19) képletnek megfelelden irjuk feliil:

Belathato, hogy az igy megadott eljards lassu és szamitasigényes. Személyes tapasztalatom
az, hogy az ilyen moédon tanitott hdlézatok a tanuldéadatokat sem minden esetben tudjak
megfeleld mértékben kozeliteni ellenben a halozat approximécidos képessége még igy is

megfeleld egyszerlibb osztalyozasi feladatok megoldasahoz.

Az eljarast a szakirodalmak szerint célszerii olyan modon inicializalni, hogy a stlyoknak
onkényesen adunk egy tetszOleges értéket [4],[10]. A személyes tapasztalataim azt mutatjak,
hogy a konvergencia jelentdsen felgyorsulhat, ha a sulyokat nem 6nkényesen valasztjuk meg
hanem a [0,1] intervallumbdl generdlunk egy egyenletes eloszlasti véletlen szamokat
tartalmazd vektort; és ezen vektort hasznaljuk a halézat sulyparamétereiként. Ezt kdvetden
ezen sulyparamétereket minden epoch végén modositani fogjuk egészen addig, amig a
gradiens vektor elég kicsivé nem valik [10], vagy amig az egy epoch alatt kapott atlagos hiba
egy adott korlat ala nem csokken [10].
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Szekvencialis tanitas

Az el6zéekben bemutatott tanitas hatranyossagat probalja meg kikiiszobolni. Gyorsabb tanitas
¢s alacsonyabb szamitasi kapacitas elérése volt a cél, amikor megalkottak a szekvencialis
tanitds modszerét, amelyet ma is széles korben alkalmazunk a gradiens alapi minimalizalo
eljarasokkal parhuzamosan. Ezen tanitdsi modszer 1ényege, hogy a tanulépontokat egyenként
hasznalva minden tanulopontra meghatarozzuk a halozat hibdjat, majd ezen hibat minden
1épésben minimalizaljuk. Egyszeriien megfogalmazva a tanulépontok ataramoltatdsa utan a
halozat sulyait moédositani fogjuk. Ezen eljaras esetén fogjuk megadni a klasszikus tobbrétegii

perceptron tanitasi algoritmusat, ahogyan azt a MATLAB szoftverben implementaltak.

1. Iépés: Az adott tanulopontot végigaramoltatjuk a halozaton, és meghatarozzuk a (10)
képlet alapjan a halozat mintara generalt hibajat.

2. lépés: A halozat kimeneti rétegében a sulyokat egybdl modosithatjuk a (12)
Osszefiiggés felhasznalasaval.

3. 1épés: Minden kimeneti rétegeket megel6zd rétegben eldszor meghatirozzuk a réteg
altal generalt hiba mértékeét (6;) a (15) Osszefiiggésnek megfelelden.

4. 1épés: Az adott réteg bemeneti sulyait felillijuk a (16) Osszefiiggés alabbi
egyszeriisitett valtozataval: w;; < w;; + p * §; x y;(n), ahol y;(n) az adott rétegbeni

i-edik neuron kimenetét jelenti.

Ezen négy 1épés véges sokszori alkalmazédsaval a halézat altal generalt atlagos hibat olyan
modon csokkentjiik, hogy az atlagos hiba 0sszes hibatagjat csokkentjiik. Az atlagos hibat az

alabbi Osszefiiggéssel tudjuk leirni:

e(m) = ) hy(®) (20)
p

A kovetkezdkben bemutatjuk, hogy milyen mddon tudunk létrehozni egy a 4. abranak
megfelel architektiraju halézatot MATLAB-ban, illetve ezt hogyan tudjuk betanitani
szekvencialis  hiba-visszaterjesztéses tanuloalgoritmussal egy egyszerii osztalyozasi

problémara, a XOR problémara.

Ezt kdvetden ugyanezen tipust haldzatokhoz megismerkediink egy olyan tanuléalgoritmussal,

amely jelenleg még nem érhet6 el a MATLAB Neural Network Toolbox
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programcsomagjaban. Az altalam bemutatott eljaras egy genetikus algoritmusbol, illetve a

nem linedris Levenberg Marquardt optimalizacids eljaras 6tvozésébdl alakult ki.

MATLAB példaprogram - XOR probléma

A MATLAB szoftverben kétféle modon tudunk létrehozni neuralis halozatokat. Az elsd és
egyben nehezebb megvalodsitasi koncepcid, hogy a program Command Window paneljat
hasznalva parancsnyelven hozzuk létre azt a halozati strukturat, amire éppen sziikségiink van.
A tovabbiakban mi egy egyszeriibb megoldast fogunk elényben részesiteni. A Neural
Network Toolbox [9] megjelenésével a MATLAB-ban megjelent egy grafikus eszkdz neuralis
halozatok kezelése céljabol. Az 5. abra ezt a grafikus feliiletet szemlélteti. A neuralis
halozat/adat kezeld inditasdhoz a MATLAB Command Window paneljaban a kovetkezd

parancsot kell kiadnunk:

>>nntool

4l Neural Network/Data Manager (nntool) l = f———
B Input Data: W Networks il Output Data:
@ Target Data: x Error Data:
) Input Delay States: ) Layer Delay States:

5. dbra A MATLAB NNTool nevii grafikus Neuralis Hal6zat kezel6 csomagja.

A fonti parancs kiadasa utan az 5. abrat fogjuk magunk el6tt latni. Tekintsiik at, hogy mit is
jelentenek szdmunkra a dolgozat szempontjabdl érdekes részek. A tovabbiakban igy az alabbi

paneleket fogjuk attekinteni:
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e Input Data — Bemeneti adatok

e Target Data — A haldzat bemeneti adataira elvart kimeneti adatok

e Networks — A neuralis haldézatok

e Output Data — A haldézat szimulacioja soran kapott aktualis kimeneti értékek

e FError Data — A haldzat hibai

Természetesen lehetdségiink lenne mindezeket a MATLAB parancsnyelvén 1étrehozni és erre
lehetdséglink is van. Amennyiben kiils6 mar parancsnyelven létrehozott objektumokat
akarunk felhasznalni az nntool csomagon beliil akkor ezeket az Import... gombra valo
kattintassal tudjuk hozzdadni a megfeleld panelekhez. Fontos azonban megjegyezni, hogy az
Output Data, illetve Error Data objektumokat nem magunknak kell 1étrehoznunk, ugyanis
ezeket a MATLAB fogja létrehozni. Az eldbbit a haldzat szimuldcidja utdn, mig az utobbit a

halézat tanitdsa sordn tolti 6l a program.

Tovabbd masik fontos dolog, hogy amennyiben a halozatot parancsértelmezon keresztiil

hozzuk létre, ugy a kdvetkezd parancsformat kell hasznalnunk:

>>[nev] = newff (PR, [S1 S2 S3 ... Sn],{F1 F2 ... Fn},BTF,BLF,PF);

ahol az egyes paraméterek jelentése a kovetkezo:

PR — Egy R X 2 —es matrix, amely az egyes neuronok bemeneti értékeinek minimumat

¢s maximumat jelentik.

Si — Az i-edik réteg neuronjainak szama. Annyi rétegii lesz a haldzat, ahany elemet
megadunk ennek a vektornak, és az egyes rétegek pontosan annyi neuront fognak

tartalmazni, amennyi az i-edik eleme ezen vektornak.

Fi — Az egyes rétegek aktivacios fiiggvényeit adja meg. Itt fontos megjegyezniink,
hogy a MATLAB szoftverben a neurdlis halozatok aktivacios fiiggvényei nem a
neuronokban vannak letdrolva, hanem rétegszinten. Ennek fOként az az oka, hogy
minél kevesebb memoriat foglaljon le a halézatunk. Hasonlo hatast elérhetiink azon
magas szintl programozasi nyelvekben, amelyek képesek kezelni a
fiiggvénymutatokat. Igy csupan egyetlen helyen taroljuk a fliggvényt, és ha
hasznalnunk Kell, csupan e fiiggvény cimére hivatkozunk. Ezen paraméterek

alapértelmezetten ’tansig’ aktivacids fliggvényt valdsitanak meg.
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2

tansig(x) = m— 1

(21)

Lathato, hogy ezen aktivacios fiiggvény nem a [0,1] hanem a [-1,1] intervallumra
képez le, ahogyan azt a dolgozat kordbbi szakaszaban olvashattuk. Az aktivacios
fiiggvényeket is a megoldand6d problémahoz kell igazitanunk. A XOR probléma
megoldhato mind a (21) aktivaciés fiiggvény segitségével mind pedig egy olyan

aktivacios fiiggvénnyel, amely a [0,1] intervallumra képezi le a paraméterét.

BTF — a backpropagation héaldzat tanit6 algoritmusat adja meg. Ezen eljards szerint
tanitjuk be a halozatot a tanuloadatok segitségével. Ezen paraméter alapértelmezett
értéke ’traingdx’ amely az angol Gradient descent with momentum and adaptive
learning rate backpropagation megnevezést takarja. Az algoritmus 1ényege, hogy a

legmeredekebb irany mentén indulunk el a hibafiiggvény minimalizalasa soran.

BLF — a backpropagation suly/eltolas-stly tanuld algoritmusat takarja. Azaz, hogy a
halézat milyen algoritmussal fogja megvaltoztatni a sajat sulyvektordnak paramétereit.
Ezen tulajdonsag alapértelmezett értéke ’learngdm’, amely az angol Gradiens descent

with momentum weight and bias learning algoritmus roviditése.

PF — az angol Performance Function mozaiksz6 roviditése. Azt szablya meg, hogy
milyen hibafiiggvényt akarunk minimalizalni. Ezzel lényegében azt is megmondjuk a
halozatnak, hogy kotegelt vagy szekvencialis tanitdst akarunk végrehajtani. Az
alapértelmezett ért¢k 'mse’ amely ugyanazon képlet szerint keriil meghatarozasra,

amelyre mi a dolgozatban (7) 0sszefliggést alkalmaztuk.

A tovabbiakban az nntool [9] alkalmazast fogjuk hasznélni, hogy a haldzatot betanitsuk a
XOR problémara. A XOR probléma alatt a logikai XOR miiveletet megvalositd neuralis
halézatra kell gondolnunk. A 6. dbra a XOR logikai miivelet igazsagtablajat szemlélteti, jobb

oldalon pedig a XOR miiveletet megvalosito logikai kaput lathatjuk.
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6. abra A XOR logikai miivelet igazsagtablaja, illetve az ezt megvaldsité logikai kapu sematikus rajza.

Ezen probléma neuralis haldzattal torténd megvaldsitasdhoz a kovetkezdket kell
észrevenniink. A XOR egy binaris logikai miivelet, azaz két bemeneti adatbol egy kimeneti
adat fog elballni. Az egyszeriiség kedvért, illetve mivel kezdetleges algoritmust fogunk
hasznalni a haldzat tanitasara, egy kétrétegli haldézatot fogunk hasznalni. Mivel két bemend
adatunk van, ezért a halozat elsé rétegében két neuront fogunk létrehozni, mig a masodik

rétegben egyet. A tanito adataink a fenti tablazat oszlopai lesznek.

Jeldlje a tanitoadatok halmazat T, az elvart kimenetek halmazat pedig D. Ekkor a két halmaz

az alabbi elemeket tartalmazza:
T:={0011],[0101]} (22)
D:={0110]} (23)

Lathatjuk, hogy mind T mind pedig D halmazok vektorokat tartalmaznak. Ezeket az alabbi
modon fogjuk 1étrehozni. Az nntool panelen kattintsunk a New... gombra majd valasszuk ki a

Data panelt, amelyre kattintva a 7. dbran lathat6 ablakot fogjuk latni.
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C ¢ Create Network or Data l = &]1
Network | Data
Name
datal
Value Data Type
[01-1;231] @ Inputs
) Targets
) Input Delay States
_ Layer Delay States
) Outputs
1 Errors
’ ,\{ Create ] ’ @ Close ]

7. abra Adatobjektumok Iétrehozasa varazslé

Ezen panel harom f6 részbdl épiil fol. A felsd vizszintes részben az adat-obkejtumunk nevét
adhatjuk meg. Adjunk meg ennek most az ,,inputs” nevet. A jobb oldalon azt valaszthatjuk
ki, hogy milyen tipusu adatobjektumot akarunk létrehozni. Alapértelmezésben az Inputs van
kivalasztva, és mivel bemeneti adatokat, azaz a T halmazt fogjuk megadni, hagyjuk ezen
tipust bejelolve. A baloldalon lathatunk a Value felirat alatt egy példabemenetet. Cseréljiik ki

ezt a T halmaznak megfeleléen a kovetkezore:
[0011;0101]. (24)

Majd kattintsunk a Create feliratia gombra. Ezutan ugyanezen ablakot fogjuk latni. Ezattal az
elvart kimeneteinket fogjuk l1étrehozni, vagyis a D halmazt. A jobb oldali listabol valasszuk Ki

a Targets lehetdséget, majd a bal oldali szovegdobozba adjuk meg az alabbi vektort:
[0110]. (25)

Neévnek pedig gépeljiik be az , desired output” azaz elvart kimenet szoveget. Ha ezzel
elkésziiltiink, a Data panelra tovabb nincs sziikséglink. A kovetkezdkben létrehozzuk a
neuralis halozat objektumunkat magat, amelyet képesek lesziink betanitani. A haldzat

létrehozasahoz nincs sziikség tovabbi vektorok létrehozasara. A Network panel felépitését a 8.
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abra szemlélteti, ahol mar beallitasra keriiltek a sziikséges opcidk. A 8. abranak megfeleléen
allitsuk, be a paneliinket, majd Kattintsunk a Create felirat gombra, majd zarjuk be ezen
ablakot.

~
"¢ Create Network or Data | = &J
MNetwork | Data
Name
XOR_example_network
Network Properties
MNetwork Type: | Feed-forward backprop -
Input data: | inputs -
Target data: desired_output =
Training function: TRAINLM =
Adaption learning function: | LEARNGDM -
Performance function: | MSE hd
Number of layers: 2
Properties for: La_yerl -
Nurnber of neurons: 2
Transfer Function: | TANSIG = |
I D View J I ¥ Restore Defaults J
‘5‘,) Help ¢ Create @ Close
L

8. dbra Network panel a sziikséges beallitasokkal.

Szamunkra a Network Properties érdekes. A halozat tipusa amint latjuk eldrecsatolt hiba-
visszaterjesztéses haldzat. Ez azért fontos, mert a hibat a kimenettdl a bemenet felé visszafelé
aramoltatjuk. Az Input data értéke az altalunk létrehozott inputs objektum, amelyet a (22)
halmaz alapjan a (24) MATLAB vektor ir le. A Target data az elézével ekvivalens mddon
jott 1étre a (23) halmaz alapjan a (25) vektor-objektum létrehozasaval. A valasztott tanitd
algoritmus a Levenberg-Marquardt eljaras lesz, ’learngdm’ stly illetve eltolas-suly tanuld
algoritmus szerint. A hibafiiggvényiink pedig a szekvencialis tanitashoz felhasznalt MSE (7).
A halozatunk rétegjeinek szamat allitsuk kettdre, valamint a neuronok szamat is kettére kell
allitanunk. Az aktivaciés vagy MATLAB terminologia szerint transzfer fliggvénynek
megfeleld az alapértelmezett tansig, amelyet a (21) Osszefiiggés szerint definidltak a

MATLAB 7-es verziojaban.

Ha kivancsiak vagyunk, hogy néz ki vizualisan a l1étrehozott halézatunk azt a View gombra
kattintva tekinthetjiik meg, melynek kimenete, ha minden jol csindltunk a 9. abran latott

halozat lesz. Lathat6, hogy két bemeneti pontja van a halozatnak, két rejtett neuronnal €s egy
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kimeneti neuronnal. Az eltolds-suly értéke alapértelmezés szerint nulla, igy ezzel a haldzat

nem szamol a tovabbiakban.

L Al
«d\ Custom Neural Network (view) E@ﬂ

Hidden Layer

Output Layer

3
=

4

9. abra A létrehozott elGrecsatolt hiba-visszaterjesztéses neuralis halézat sematikus abraja, ahogyan azt a MATLAB 7
verzidjaban lathatjuk.

A halbzat tanitasahoz a 5. abra szerinti Networks panelen Iétrejott XOR_example_network
nevére kétszer kattintva egy uj ablak jelenik meg. Ezen az ablakon valasszuk ki a Train

panelt, és az Inputs valamint Targets paraméterek értékeinek adjuk, meg az altalunk
1étrehozott objektumokat majd kattintsunk a Train Network gombra.

r
I Network: XOR_example_network

Train | Slmulatel Adaptl Reinitialize Weights | View/Edit Weights
Training Infe | Training Parameters

=Tl

Training Data Training Results
Inputs inputs > | | Outputs IR_example_network_outputs
Targets

Errors {OR_example_network_errors
Init Input Delay States

Final Input Delay States =ample_network_inputStates
Init Layer Delay States (zeros)

Final Layer Delay States example_network_layerStates

‘] Train Network

10. abra Az elkésziilt Neuralis halézat tanitasi paramétereinek beallitasai

Ha rékattintunk, a gombra egy ujabb ablak nyilik, meg amely a héaldézat tanulasanak allasat
hivatott a felhasznaldéval ko6zolni. Ezen ablakot a 11. dbra szemlélteti. A tovabbiakban

attekintjiik ezen ablak fobb Osszetevoit, illetve azok jelentéseit.
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r h
4\ Neural Network Training (nntraintool) EI_IE

Neural Network

Hidden Layer Qutput Layer
Input |ﬁ Output
2 1
2 1
Algorithms
Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
il Derivative: Default (defaultderiv)
Progress
Epoch: 0 || fi iterations 1000
Time: 0:00:00
Performance: 0115 [T ER0e0 T | 1.00e-07
Gradient: 0.450 2.19e-06 | 1.00e-05
Mu: 0.00100 1.00e-09 1.00e+10
Validation Checks: o [ f 50
Plots

Training State (plottrainstate)
(plotregression)

Plot Interval: O 1 epochs

V Opening Regression Plot

D Stop Training @ cancel

11. abra Az elkésziilt neuralis hal6zat tanulasanak fazisait szemléltet6 panel. A panel felsé részén a halézat sematikus
rajzat lathatjuk. Ezt kévetGen a tanito algoritmusra vonatkozo tulajdonsagok lathatéak, majd a tanitas jelenlegi allasat
kovethetjiik nyomon

Amint azt a 11. dbra magyardzata mutatja a tanuldsi fazist mutaté panel harom f6 részbol
tevddik Ossze. A negyedik részét csak a tanulés befejezte utan érhetjiik el. Tekintsiik most 4t e
részek pontosan mit is mutatnak, és mit jelentenek a mi XOR problémat megold6 haldézatunk

szempontjabol.

A panel els6 része a Neural Network nevet kapta. Itt az altalunk 1étrehozott halozat sematikus
rajzat lathatjuk. Ezen rajzon fel van tiintetve, hogy hany bemeneti csomdpontunk van,
rétegenként hany neuront hoztunk létre illetve, hogy hany kimeneti csomoponttal rendelkezik
a halozat. A rétegekben csupan egyetlen neuron elvi felépitését lathatjuk, de ebbdl is

elmondhat6, hogy milyen modon épiilnek fel a neuronok a MATLAB programban.
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Neuronok a MATLAB szoftverben

A MATLAB specialis médon kezeli a neuronokat. Minden neuronhoz tarol egy vektor-
objektumot, amelyekben a szinaptikus kapcsolatok sulyparaméterei, illetve egy valos
paramétert, amely az eltolas-stlyt reprezentalja. Fontos megjegyezni, hogy a MATLAB-ban
nem a neuron felelds sajat kimenete aktivalasaért, hanem a neuront tartalmazoé réteg felelds a
benne talalhato sszes neuron kimenetének aktivalasaért. Ennek elsésorban helytakarékossagi
okai vannak. Miikodését tekintve a MATLAB neuronok kimenetit a (6) Osszefiiggés alapjan
hatarozzak meg. A sulyvektorok a neuronokkal egyiitt tarolt vektorok. Ennek elsésorban az az
oka, hogy sok tanitéeljaras koztik az altalunk is alkalmazott Levenberg-Marquardt
optimalizacié Ax = b alaku linedris vagy nem-lineéris egyenletrendszerek megoldasat végzik
el ,ahol x az ismeretlen vektort jelenti. Esetiinkben az Ax = b egyenletrendszer x komponense

a sulyok alkotta o vektor.

A 11. 4dbran szemléltetett panel masodik része a tanitdshoz felhasznalt algoritmusokrdl ad

altalanos informaciot. Szamunkra két fontos paraméter talalhatod ezen a részen:

1. Training: A héldézat hibafliggvényének minimalizdlasdhoz felhasznalt eljaras neve.
Esetiinkben ez Levenberg-Marquardt optimalizacido, amelyet a matlab ’trainlm’
konstanssal nevez meg. Ez egy nem linearis kvazi newton moddszeren alapul, amely

megoldasat az alabbi képlet alapjan keresi:
Aw < [[T(@) = J(@) + p* 1171« ] (w)e (26)

Ahol J(.) a jacobi matrix, I az egységmatrix, & u > 0 valés szamok, a /7 (w) * J(w)

pedig a Hesse matrix numerikus kozelitésére szolgal bizonyos feltételek mellett.

2. Performance: megszabja, hogy milyen hibaszamitasi modszert hasznalunk, és ezzel
megadja a MATLAB-nak, hogy milyen tanitast hajtson végre a halozaton. Kotegelt
tanitashoz a halozat 1étrehozdsanal az *SSE’ azaz 'Sum Squared Error’ hibaszamitasi
modot kell valasztanunk, mig szekvencialis tanitdshoz a valasztott "MSE’ vagyis
"Mean Squared Error’ a megfeleld valasztdas. A MATLAB rendelkezik egy harmadik

tipusu hibaszamitadsi modszerrel, de ezt dolgozatunk soran nem fogjuk érinteni. A
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késdbbiekben egy teljesen mas hibaszamitasi modszert fogunk latni amit "CEE’ vagyis

‘Cross Entropical Error’-nak neveziink.

A harmadik része a paneliinknek a leglényegesebb a tanulds folyaman. Az itt 1évo 1ényeges
pontokat részletesen bemutatom a kdvetkezdkben. ElStte azonban tisztdznunk kell egy mar
korabban emlitett fogalmat, az epoch fogalmat. Egy epoch alatt az Gsszes tanuldpont
halozaton torténd ataramoltatast értjiik [10]. A MATLAB az iteracid és az epoch fogalmat
Osszemossa, de vegyiikk észre, hogy programozoi szemszogbdl ez nem tul szerencsés.
Tanécsosabb, ha egy iteracid alatt egy tanulopont haldzaton torténd atdramoltatasat értjiik,
mig egy epochot a fontebbi definici6 szerint értelmeziink. Ebben a megkozelitésben egy
epoch nem feltétleniil egy iteracid. A legtobb tanitd eljaras tanuldsi-szabdlya epochra
vonatkozik, nem pedig iteraciora. A tanulasi-szabaly nem mas, mint a tanulasi algoritmust
termindlo feltétel megnevezése. Ezen fogalmak bevezetése utan lassuk mi is a jelentése a

szamunkra 1ényeges tulajdonsdgoknak a panel harmadik szekcidjaban:

e Epoch: Megmutatja, hogy a tanitasi folyamat sordn hanyadszor aramoltatjuk at a
tanuloadatok teljes halmazat a hal6zaton.

e Time: Azt mutatja meg, hogy a tanulasi folyamat kezdete 6ta mennyi ido telt el.

e Performance: A halozat atlagos hibafliggvényének értékét mutatja meg. Fontos
megjegyezni, hogy ez az érték csak epochonként valtozik meg!

e (QGradient: A gradiens vektor méretét adja vissza. A MATLAB a gradiens vektor

hosszat euklideszi norma szerint hatarozza meg, azaz az alabbi 0sszefiiggés alapjan:

||v||w=ijv73. @7)
i=0

Ezek a szamunkra 1ényeges tulajdonsagok a harmadik panelen. Korabban mar lattuk, hogy a
tanitds kétféle modon allhat le. Vagy tul kicsivé valik a gradiens vektor, vagy pedig két
egymast kdvetd epoch soran a haldzat hibaja meghatarozott korlat ald csokken. A MATLAB
ettdl kiillonbozo nézetet vall. Ha tul kicsivé valik a gradiens vektor a tanulas terminalni fog, de
a hiba als6 korlatot elveti. Helyette inkabb egy maximalis epoch szdmot definil, amit elérve a

tanulasi folyamat megszakad. Ez nem tul szerencsés hiszen, ha nem kortiltekintéen valasztjuk
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meg a tanuldshoz a maximadlis epochok szamat, akkor lehet, hogy azel6tt megszakitjuk a
minimalizéléasi folyamatot miel6tt egy minimumot elérnénk. Tanacsos nagy maximalis epoch
szamot valasztani, mert igy garantaljuk, hogy a tanulasi folyamat konvergenciaval terminal és

nem all fonn annak a veszélye, hogy azel6tt terminalna miel6tt a hiba értéke konvergalna.

Ez azonban veszélyes is ugyanis nem tudjuk megmondani, hogy adott adathalmazra kapott
hibafiiggvény minimumat hany iteracid alatt érjik el. A gradiens vektor méretével valo
terminalas lényege az, hogy ha tal sok epochot adunk meg a haldzat tanitasara és azt amint a
fenti abra is mutatja hat epoch alatt a halézat képes be tanulni a mintdkat, folosleges varni
még 1000-6 epoch végigszamolasara. Ezen a ponton ugyanis a gradiens vektorunk, amint azt
az abra is szemlélteti 2.19e — 06 méretlire csokkent, vagy elértiink egy lokéalis minimumot,

innen nem fogunk elmozdulni Iényegtelen, hogy hany epoch van még hatra.

Ezzel a XOR problémat megoldo MATLAB példaprogramunk végére értiink. A kdvetkezd
részben egy alternativ hibrid tanit6 algoritmus keriil bemutatdsra, amely igen széles korben

alkalmazhat6 a napjainkban felmeriild problémak barmelyikére.

Elorecsatolt halozatok tanitasa: A DE-LM algoritmus

A kovetkezdkben nem osztalyozasi feladatot, hanem nem-linedris fliggvény approximacios
feladatot fogunk megoldani Differential Evolution (DE) és Levenberg Marquardt (LM)
algoritmusok egy kombindlt véltozataval [11]. Ahhoz, hogy targyalni tudjuk e kombinalt
algoritmus mukodését, eldszor meg kell ismerkedniink az algoritmust alkotd két

optimalizacios technikaval.

Differential Evolution

A kovetkezOkben a Differential Evolution megnevezés helyett a DE roviditést fogjuk
hasznélni. Az eljards a magyar szakirodalomban sajnos nem kapott megfelel6 forditadst am
mivel miikddése nagyban hasonlit a szimulalt hiitéséhez és mivel Genetic Annealing néven is

gyakran hivatkozzdk magyar megfelelje akar a Genetikus Hiités is lehetne. Maga az
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algoritmus, ahogyan a neve is mutatja egy genetikus algoritmus ezen algoritmuscsalad

minden eldnyével illetve hatranyaval.

Ezen algoritmus alkalmazhatd n-valtozos fiiggvények minimumhelyének megtalalasara egy
fix elére definidlt méretli keresési térben [11]. Hasonloan a részecskerendszer modszerhez
[4][5] itt is populacio alapu keresésrél van szo. A populacio egyedei jelen esetben a

minimalizalandé fiiggvény értelmezési tartomanyanak elemeiként vannak definialva.

P € Ry, ahol Rr az f(x) fliggvény értelmezési tartomanyanak halmaza.

Legyen adott f(xq,xy,...,x,) flggvény melynek keressik xj,x3,x3,...,x, helyen

értelmezett f* helyettesitési értékét melyre teljesiil, hogy
Vi f* (), x5, e, x0) < f(xd, L, o, xh) (28)

ahol az [xq, x5, ..., x,] N-dimenzios vektort a populacié egyedeinek nevezziik, mig a teljes

populacié egy R™” nmétrix, amely a kovetkezdképpen van definialva:

x]]: cee x;"i mxn
p=|: -~ :|leR"". (29)

Ekkor [x1,x3,...,x}] jeloli a teljes populacio elsé egyedét, mig [x™, x, ...,x] a teljes
populacié m-edik egyedét reprezentdlja. Ezen egyedek kozvetett moédon rendelkeznek egy
ratermettségi mutatoval, amely nem mas, mint az f fliggvény helyettesitési értéke az adott

egyed altal reprezentalt pontban.

A DE eljarasban definialt az egyedek kozott egy specidlis egyed amelyet Gp-vel jelolink.

Ezen egyed rendelkezik a legjobb ratermettségi mutatoval a populacid 6sszes egyede koziil.

min{ f (p;) }

ahol p; a P matrix i-edik sora altal értelmezett egyedet jelenti.

Az eljaras soran minden egyedhez a mutacios operator segitségével egy probavektor keriil
generalasra. A mutacios operator két paraméterrel rendelkezik, amely ket paraméter a G,
illetve az aktudlis egyed vektora. Ezen probavektort a (30) Osszefiiggés alapjan hatarozzuk

meg.



Vigi1 = Xpig + F * (a6 — Xr36) (30)

Ahol 7y, , illetve r3 egymastol kiilonbozé egyedek P matrixbeli sorindexeit jelolik, valamint
G az aktualis generacio6 indexe. Generacio alatt ezen eljarasra vonatkoztatva azt értjiik, hogy a
P matrix egyedei maximalisan hanyszor keriiltek megvaltoztatasra. Az F paraméter egy

tetszoleges valos szam, amelyet a felhasznalé ad meg.

Tovabba az eljaras general egy véletlen szamot (jeldlje ezt a szdmot Rand;), majd ezen
generalt véletlen szdmot Gsszehasonlitva egy a felhasznald altal megadott véletlen szammal
(CR) eldonti, hogy az aktualis egyedvektor a (G+1)-edik generacidban a (30) képlettel

meghatarozott probavektor legyen —e; vagy maradjon az eredeti.

_ {Uj,G_H ha Rand; < CR 31
X+ = XjG+1 ha Rand] > CR ( )

Vegyiikk észre, hogy a CR paraméter az eljards futasa sordn nem valtozik meg, azt a
felhasznalo maga definialja az eljaras hivasakor. Ezzel ellentétben Rand; minden probavektor
generdldsa utan Ujra meghatarozasra keriil. A probavektor ilyen modda alkalmazésanak
koszonhetden kikiiszobolhetd a tul korai konvergencia, amely nagyban ndveli egy lokalis
minimumban torténd megrekedést, ugyanakkor az eljaras teljes mértékben érzéketlen arra,
hogy a probavektor altal definialt egyed ratermettségi mutatdja (azaz az f fliggvény
helyettesitési értéke a probavektor altal definialt helyen) alacsonyabb —e, mint az el6z6.
Azonban fontos megjegyezniink, hogy a DE algoritmus futdsa soran egyaltalan nem garantalt
a konvergencia; azaz, az algoritmus rendelkezik a genetikus algoritmusok bizonytalan

viselkedési jellemzoivel is.

Formalisan az algoritmus az alabbi elven mikodik: Legyen f: E™ — R a ratermettségi mutatot
megado fiiggvény, amelynek egyetlen argumentuma a populacid egy egyede, amelyet egy n elemi
valds szamokat tartalmazoé vektor szemléltet. Az f fiiggvény gradienstere ismeretlen; a cél egy olyan m
egyed eldalltasa amelyre telesiil, hogy f(m) < f(p) a keresési tér minden p elemére. Ez azt jelenti,

hogy az m egyed az f fiiggvény globalis minimumanak kozelében van.

A neuralis halozatok genetikus algoritmussal vald tanitdsa nem napjaink kérdése. Az elsd
ilyen alkalmazasr6l Haykin [4] konyvében is olvashatunk ahol rekurrens halozat
sulyvektoranak bedllitasara hasznaljak a genetikus algoritmusokat. A kovetkezd algoritmus,

amelyet bemutatok a Levenberg Marquardt féle nemlinearis optimalizacids eljaras.
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A Levenberg-Marquardt algoritmus

A Levebmerg-Marquardt algoritmus talan az egyik legszélesebb korben hasznalatos
optimalizacios technika. Sokkal hatékonyabb, mint az egyszeri gradient descent
algoritmusok, és mint a legtobb konjugalt gradiens modszer, szamos probléma tekintetében. A
probléma, amelyre az LM algoritmus megoldast nyujt a Nemlinedris legkisebb négyzetek
modszere. Ez formalisan a (32) képlet altal definidlt fliiggvény minimalizacié végrehajtasat

jelenti.
F(x) = %* Z(fi(x))z — MIN (32)
=1

A Levenberg-Marquardt algoritmus egy olyan iteracios eljaras, amely egy B vektor altal
definialt irdny mentén keres minimumot [16]. Els6 1épésben akar a gradient descent alapu
algoritmusok esetében meg kell hatdroznunk egy induld S vektort amelyet az eljaras f + &-ra

probal javtani, az alabbi modon:
filB+8) = f(B) +]r(6) (33)

ahol Jr az f fiiggvény Jacobi matrixa. Tovabba ismeretes az, hogy a minimaliziland6 F

fiiggvénynek adott X pontban akkor van minimuma, ha VsF(X) = 0. Innen meghatarozhatd

§-ra az alabbi Osszefiiggés:
(R 17, (XD) %8 = —JF,(X) + £i(X) (34)
Amely 6sszefliggésbol §-t (]}i (X)) = Jr, (X L-)) matrix invertalasaval kaphatjuk meg. Az eljaras
tovabbi sajatossaga, hogy a a fenti matrixot felskalazza valamilyen A vektorral.
UF (XD 5, (XD + 2+ 1)8; = ="+ F(X) (35)
ahol | az egységmatrix.

A fentieknek megfeleléen valamint mivel az eljaras iteracios jellegli a feladat az X vektor

finomtésa a (35) képlet megoldasaval. Ezt az alabbi formula szerint fogjuk megtenni:

xien =% — (VPF()) ™ % VF (%) (36)
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ahol V2F(X;) az F(.) fiiggvény masodrendii parcialis derivaltjai 4ltal alkotott Hesse matrix;
amelyet az eljaras a (]]?i (X)) = Jr, (X l-)) matrixal kozelit. Ezen kozelités alkalmazhatosagahoz

egy¢eb specialis feltételeknek kell teljesiilnie amelyektdl most eltekintiink.

A korabban bemutatott MATLAB neuralis halozatot ezen algoritmust felhasznalva tanitottuk
be. Természetesen az elmult években ezen algoritmusnak is sziilettek varidnsai, javitasai. Az
eredeti algoritmust Marquardt mutatta be, amelyben egy 6 paraméter iranyitotta a keresést.
Az algoritmus szamos javitasa koziil a Powell féle ugynevezett Dog Leg [12] azaz kutyalab

algoritmus terjedt el hasonlé mértékben, mint maga az LM optimalizacios eljaras.

A kovetkezOkben egy alternativ tanuldalgoritmus keriil bemutatasra. Ezen algoritmus az
el6zéekben bemutatott DE, illetve LM algoritmusok kombinacidjabol jott létre. A DE
algoritmusa a korabban mar emlitett modon keresi az idedlis sulyvektorokat, amelyekre
teljesiil, hogy csokkentik a haldzat végén megjelend atlagos hibat. Az LM algoritmusa a
Hessian matrixot kozelitve mind az elsérendii, mind pedig a mésodrendii parcidlis derivaltakat
felhasznalva kozeliti egy (32) alaku fliggvény minimumhelyét. A tovabbiakban a (7) pontban

definialt Mean Sqared Error-t fogjuk alkalmazni és e fiiggvényt fogjuk minimalizalni.

A DE-LM algoritmus

Egy eldrecsatolt neuralis halozat kimenete a halozat szinaptikus kapcsolatai erésségének ¢és a
halozat bemenetének fiiggvénye, vagyis y = f(x, w). Adott kimeneti érték esetén a (d — y)?
eltérést a halozat hibajanak nevezziik. A hibat ezattal E-vel fogjuk jeldlni. Vegyiik észre,
hogy a halozat hibdja egy kétvaltozds fiiggvény, amely a halozat elvart kimenetétdl és az

aktudlis kimenettdl fligg. A haldzat hibdja tehat E(d, f (x, w)). A (7) pontban definialt Mean

crer

N
E= % (- Flx i) (37)

k=1

Itt N a tanuldadatok halmazanak szdmossagat, vagyis a tanuloadatok szamat jelenti. A tanitas

céllja az E fiiggvény minimalizadlasa, a halézat szinaptikus kapcsolatai erdsségének
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optimalizalasaval (w = [wq, W3, W3, ..., wy]). A minimalizdlast a kovetkezd eljaras hajtja

végre:

1. 1épés: A populacido egyedeinek inicializalasa. Generaljunk egyenletes eloszlast
véletlen szamokat a [0,1] intervallumbol pontosan olyan dimenziészdmmal amennyi

suly szerepel a halozatban.

T
PG = [wl,G' wZ,G' (,()3,6, ""wN,G] ,G = 1,2,3, ""GMAX - GMAX a DE

algoritmus altal maximalisan elérheté Generaciot jelenti.

Cl)i'G = [wl,i,G’ wz,i,G’ w3,i,G’ ) wD,i,G] B i = 1,2,3, ey N - N a hal6zat

sulyparamétereinek szama.

2. lépés: Minden egyedre hatarozzuk meg E értékét a (37) Osszefliggés alapjan.

3. 1épés: Minden egyedvektorhoz vélasszunk ki véletlenszerlien 14,75, 15 € {1,2,3, ..., N}
indexeket ugy, hogy az aktualis egyedvektor, illetve 1, r,, 3 kiilonbozéek legyenek!

4. lépés: Alkalmazzuk a DE-nél megadott mutacidés operatort a (30) Osszefliggésnek
megfelelden a harmadik [épésben kivalasztott 1y,7,,73, egyedvektorokra igy
l1étrehozva egy (G+1)-edik generacios probavektort.

5. lépés: A (31) oOsszefiiggésnek megfelelden keresztezziikk a populacid vektorait a
negyedik 1épésben 1étrehozott probavektorokkal. A (31) Osszefliggésben szereplé CR
konstans egy [0,1] intervallumba es6 egyenletes eloszlasu véletlen szam legyen. Az itt
Iétrehozott vektorokat jelolje x; 1.

6. Iépés: A kovetkezd 1épés a szelekcio. Ezt nem adtuk meg a DE algoritmusnal, mert
probléma specifikus fliggvényrél van sz6, azaz problémahoz kell igazitani. A
szelekcid lényege, hogy Uj populaciot hozzon létre attol fiiggden, hogy milyen
ratermettségi mutatoval rendelkeznek az egyes egyedek. A szelekciods fliggvény a mi

esetiinkben az alabbi modon adhat6o meg:

Yiger,  haE(d f(xwie)) <E(d f(x wi))

Wic+1 = L1714
Wi G egyébként

Ahol az x; 41 az 5. 1épésben létrehozott vektorokat jelenti. Ez lényegében a DE

algoritmus leirdsanal megadott P populaciés matrix egy sorvektora.



7. lépés: Egy adott K iteracid utan kapott o vektorral inicializaljuk az LM algoritmus
sulymatrixat. Ezen sGlymatrixhoz mar ismerjik E értékét, mivel a DE algoritmus
meghatarozta azt.

8. 1épés: Hatarozzuk meg J(w) Jacobi matrixot.

9. 1épés: Hatarozzuk meg Aw értékét az alabbi egyenldség kiszamitasaval:
Aw = [JT(@) *J(@) +p 17 =] (w) x E
Ezen szamitasi mod hasonlit az L-M algoritmus kozelitési képletéhez [12].

10. 1épés: Szamoljuk Gjra E értékét (w + Aw) mellett. Ha az 0j E értéke kisebb mint a 7.
1épésben meghatarozott E értéke csokkentsiik p-t €s térjiink vissza az 1. 1épéshez.

11. Az algoritmus akkor konvergal, ha gradiens vektor egy tetszélegesen valasztott
normaja (legyen p-norma) [IVE|l, = )T (w) *d — f(x, )|l egy adott érték ala

csokken, vagy a haldzat atlagos hibaja csokken egy adott korlat ala.
IVEI, <y
ahol y > 0 valds szam jel6li ezt a korlatot.

Ezen algoritmus hatasfokat tekintve jelentdsen noveli az eldrecsatolt neuralis haldzatok
approximald képességét a fliggvény approximacios feladatok megoldasaban. A 12. dbran egy
DE-LM algoritmussal tanitott haldzatkimenete, illetve annak hiba-grafikonja lathat6. Ezen

tesztadatokat a [12] cikkben k6zolték. A cél egy nemlinearis rendszer kozelitése volt.

actual
DELLM+NN

Mos o@mo@m O

actual va DE+ LM+ NN autput

100 200 00 400 500 600
Time step

Error DE+LM+MMN

o 100 200 200 400
Time step

g

&00

12. abra A DE-LM algoritmussal tanitott el6recsatolt haldzat fliggvény approximacios képessége illetve hibajanak
alakulasa[12]
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Ezen nemlineéris rendszert a kovetkezd Osszefliggés irja le:

Yp (k) * [y, (k — 1) + 2] * [y, (k) + 2.5]
8.5+ [ (O] + [k — D]

Yk +1) = u(k)

Ezen modellt kozelitették a szerzok, Bidyadhar Subudhi és Debashisha Jena a 2008-ban
kozzétett publikdcidjukban a DE-LM algoritmussal tanitott elérecsatolt neuralis halozattal.
Amint lathaté az ezen eljarassal tanitott halé approximald képessége jelentdsen megndtt az
altalanosan alkalmazott algoritmusokhoz képest. Kutatdsaim szerint ezen algoritmus, hasonlo
hatékonysaggal alkalmazhat6 idésor elorejelzésre és az osztalyozasi feladatok egy részére is.
Az altalam vizsgalt problémak, iddjaras elorejelzési kisérletek voltak, amelyhez az adatokat
Metnet.hu iddjarasi portalrdl tudtam XML formatumban beszerezni illetve a tényleges
eredmények is ugyanilyen forméaban csak késébbi idépontban keriiltek lementésre. A masik
teriilet ahol ezen algoritmus hatékonysagat vizsgaltam, az az egyes pénznemek arfolyam

valtozasait probalta meg eldre jelezni.
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2. Fejezet

RBF Halozatok

Az alapvetden rosszul felallitott problémak megoldasara Tyihonov a regularizaciot javasolta.
A regularizacid szerint ezen problémadkra is adhato helyes valasz. Ezt ugy érhetjiik el, hogy
nem negativ segédfiiggvényekkel probaljuk meg stabilizalni a megoldast. Regularizacio egy
olyan F: R™ >R alaka leképezés keresését jelenti, amely jol illeszkedik az (x;,d;)
adatainkra azaz F(x;) = di, i = 1,2,..,N. Ekkor az illesztés hibaja az alabbi Gsszefiiggés

altal adhat6 meg:

N
e(F) =3+ (d; ~ F(x))’ + A+ + IDFIE. (39)
i=1

Ezen 6sszefliggésben szerepld tagok a kovetkezdket jelentik:

. g* SN (d; — F(x))" jelenti a sztenderd hibat. Ezen hibat kell minimalizilnunk a
halézat tanitasa folyaman. Jeldlje £5(F) ezen hiba értékét.
o %* IDF||? tagot, regularizacids tagnak nevezziik. Ezen regularizacids tagban D egy

Hilbert-téren értelmezett linearis operator, amely a problémar6l elézetes informaciot
tartalmaz. Ezen linearis operator feladata a megoldas stabilizalasa. Szokdsos elnevezeés

még a biintetd fiiggvény is. Jeloljiik el a hibafiiggvény ezen tagjat €. (F) — szel.
Tehat az (39) Osszefiiggés altal leirt képlet az alabbi formaban is megadhato:
(F) = &,(F) + A x &.(F), (39)

amelyet minimalizalnunk kell, és ezen fiiggvény minimumhelyét F, (x)-szel jeloltiik. Ekkor A-
t regularizaciés paraméternek nevezziik, amely egy pozitiv valdés szam. Két fontos

tulajdonséaggal rendelkezik:

1. Ha A kicsi, akkor az adatok a meghatarozoak.

2. Ha A nagy, akkor az eldzetes informaciok lesznek meghatarozoak.
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A feladat tehat a (39) Osszefiiggésben szereplé e(F) fiiggvény minimumhelyének

kiszamolasa, melyre az alabbi Osszefliggés adodik:

N
F(x) = z w; * G(x,x;) . (40)
i=1

Ezen képletbdl az latszik, hogy a minimumproblémara konkrét pontos matematikai megoldas
adhaté az RBF halozatok esetén. Az Osszefliggésben szereplé G (x, x;)-t Green-figgvénynek

nevezziik. A fenti F;(x) —re kapott kifejezés specialis esetben atirhato az alabbi formara:

N
B = ) o G(lx = xlD. (41)
i=1
Ezen kifejezés egyetlen ismeretlen paraméterét, w; —t az alabbi modon fejezhet;jiik ki:

1
W; = 7% (di — Fi(x)). (42)

Green-fiiggvénynek pedig valaszthatjuk a tobbdimenzidés normalis eloszlas suriiségfiiggvény
tetszOleges skalarszorosat: Ny, (x;, 07 * ). Az ilyen médon megadott fiiggvényt, az I-hez

tartoz6 Green-fliggvénynek nevezziik.

1
G(x,x;) = exp {— PP |lx — xillz} . (43)

L

Az ilyen modon Ilétrehozott regularizacidos haldzatokat RBF (Radial Basis Function)
halézatoknak nevezziik. Ezen halozatok probléméja az, hogy til sok neuron van a rejtett
rétegben. Pontosan annyi ahany tanuldpontunk van. Ennek belatdsara tekintsik a

kovetkezoket. Ismeretes, hogy [4]

N
R =) @i+ 6(nx), (44)
i=1

w = [wy,wy,..,oy]T =(G+Ax1)"1xd, (45)

ahol d a d; mennyiségekbdl alkotott vektor, G pedig a Green-fliggvény segitségével adott,

NxN-es matrix:
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G(xy,%1) - G(xg,x5)

G = : . : .
G(xn,x1) - G(xy,xy)

Lathato, hogy G egy kvadratikus matrix, azaz a halézat @ paramétereit egy (G + A *I) x w =

d linearis egyenletrendszer megoldasaval kapjuk. Konnyen belathatd, hogy ilyen esetben a ®

paramétervektor kiszdmitasa rendkiviil miiveletigényes. Tetszéleges M € R™  matrix
inverzének meghatarozasahoz N3 miiveletvégzés sziikséges. Ez a probléma a mar korabban
vazolt regularizacios héldzat rejtett rétegbeli neuronjainak szamabol fakad. N tanuldpont
esetén a rejtett rétegben N darab neuron lesz. Ezen probléma megolddsira a haldzatot
redukaljuk, amennyire csak lehet olyan modon, hogy az a problémara még elfogadhatd
valaszt adjon. Az ilyen mddon kapott regularizacios halozatot altalanositott RBF halozatnak
nevezziik. A tovabbiakban megismerkediink az altalanositott RBF halozattal, illetve annak
tanitdsi modszerével. Ezt kovetden egy egyszerii fliggvény approximacios feladat kertil

megoldasra, ezattal a MATLAB parancsnyelvét felhasznélva.

Altalanositott RBF halozatok

A korabban emlitett RBF halézatok probléméja, hogy a hélézat sulyparamétereinek
meghatirozasihoz egy NxN-es matrix inverzére volna sziikségiink, amelyet csak N3 miivelet
elvégezésével tudnank eldallitani. Ennek megoldasara a korabban bemutatott RBF halézat
rejtett neuronjainak szamat redukalni fogjuk, amennyire csak lehet olyan moédon, hogy a
halozat aktualis problémara adott megoldasa még elfogadhatod legyen. Ezeket a haldzatokat
nevezziik altalanositott RBF halozatoknak. Jelen helyzetben a korabban (39) kifejezés altal
definialt kozelités hibajat az alabbi modon irhatjuk fol:

m-1 2

N
1 1
E(F*):E*Z di—Za)j*G(xi,tj) +§*/1*|IDF*||2. (46)
=

i=1

Lathatdé, hogy az el6zbekben N darab rejtett rétegbeli neuronok szamat m-1 darabra

redukaljuk. Ezen kozelitési hiba tagjai az elézdekben targyaltakkal ekvivalens modon

38



értelmezhetbek, vagyis a cél jelen helyzetben is €(F*) minimalizilasa, amelyet F; (x) helyett

F*(x) —el fogunk jelolni és az alabbi modon definialjuk:

m-—1
F*(x) = Z w;j * G(x,t;) (47)

j=1
Mind (46) mind pedig (47) Osszefiiggésekben 1j t;, ismeretlen is szerepel. Ezt a t;
mennyiséget kdozéppontnak nevezziik. Egy altalanositott RBF feladat megoldasa az alabbi

mennyiségek ismeretét feltételezi:

o {(xq,dy),(x3,d5), ..., (xy,dyn)} — A tanulépontok nem iires véges halmaza.
o {ty,ty, ..., t;—1} — A kOzéppontok nem iires véges halmaza.
e ((o,0) — Green-fliggvény, amelyet ez esetben is valaszthatunk a (43) Gsszefiiggésben

definialt fliggvénynek.

Kozéppontok

Tetsz6leges t; kozépponton a G(o,t;) Green-figgvény kozéppontjat értjiik. Altalanositott
RBF halozatok esetén ezen t; paraméterek is befolyasoljak a tanulast a sulyparamétereken

kiviil. A kdzéppontok meghatarozasara harom maodszer 1étezik:

1. A kozéppontok véletlenszert kivalasztasa
2. A kozéppontok 6nszervezddo kivalasztasa

3. A kozéppontok feliigyelt kivalasztasa

crer

Tekintsiik most 4t a fenti harom mddszer altal meghatarozott tanulési stratégiakat egyenként.
Ezt kovetden megadjuk az RBF halozatok tanuladsi algoritmusat, majd konkrét fiiggvény
approximacios feladatot oldunk meg MATLAB-ban, de ezittal nem a grafikus nntool eszkozt

fogjuk hasznalni, hanem a parancsértelmezés feliiletet.
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Véletlenszertien valasztott, de aztan rogzitett kozéppontok
Green-fiiggvényként hasznaljuk a (43) —beli G(||x — t;||?) fiiggvényt. A

{X,, X5, X3,X,, ..., Xy} tanulopontok koziil valasszuk véletlenszerlien a {ty, t,, t3, ts, ..., tin1}

pontokat. Legyen dy.x € IR a t; pontok kozotti legnagyobb tavolsag.

Legyen konkrétan G (||x — ¢;]|?) az alabbi:

, . dz
G(le—tiHZ):exp{— ’2”1 *||x—ti||2} Ez nem mas, mint N, (t MAX)

)
dyax 2%m,

stiriségfiiggvényének szamszorosa.

Ha specialisan A = 0, akkor
1
e(F*) = > ld — G * wll*.

Ezen &(F*) minimumét keressiik, melynek megoldasit (GTG)w = GTd normalegyenlet

megoldasaval kaphatjuk meg.

Lathatd, hogy a véletlenszerlien kivalasztott kdzéppontok esetén a feladat megoldasa egy
numerikus minimalizaci6és feladat megoldasat jelenti. Ez a moddszer rendkiviil konnyen
szamolhat6, de szamos feladat esetében igen nagymértékben ronthatja az RBF halozat
approximald képességét. Ezen gyongeség kikiiszobolésére, de az alacsony szadmitasigény
megtartasara egyéb a gépi tanuldsban haszndlatos eljarasokat szokas hasznalni. Az ilyen
modon elvégzett kivalasztasi modszert nevezik onszervezddd kivalasztasnak. Leggyakrabban
a k-kozép (KNN) algoritmust szoktak alkalmazni ezen moddszer esetén, mert konnyen

implementalhat6 €s igen gyors, mas hasonld algoritmusokhoz képest.

A kozéppontok onszervezodé kivalasztasa
Ez egy Osszetett folyamat, amelyet két egymastol jol elkiiloniilé részre bonthatjuk:

1. A rejtett rétegbeli pontok kivalasztdsa — A kozéppontokat a klaszterezés k-kozép

modszerével valasztjuk ki. A klaszterezés olyan specialis osztalyozast jelent, amely
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osztalyozasnal az osztalyokat is mi magunk alakitjuk ki. Ezen eljards Iépései a

kovetkezok:

1.1. t,(0),t,(0), ..., t;,—1(0) : Kezdeti kozéppontok véletlenszerli kivalasztiasa olyan
modon, hogy minden ¢;(0) egymastdl kiilonbozd legyek.

1.2. Az n-edik 1épésben a haldzat bementén az X,, tanulopont jelenik meg.

1.3. k(x) = annak a ti(n) —nek az indexe amely X, —hez a legkdzelebb van. Azaz

minimalis tavolsagra. A tavolsadgot euklideszi norma alapjan szamolhatjuk.

1.4. Az 0j klaszterkozéppont kivalasztasa: try(n + 1) = tyn(n) + 1 * (x(n) —

tiego ()
15. nen+1 és térjiink vissza 1.2 pontra, amig a ty) kozéppontnal valtozas

tapasztalhatd. Ha ezen valtozas egy adott érték ala csokken allitsuk le az eljarast.

2. A kimeneti rétegbeli stilyok meghatarozasa.

Az fent kozolt eljaras tehat egy klaszterezd algoritmust hasznal fel a kozéppontok
kivalasztasara. Minden n-edik lépésben csak egyetlen ty(,y keriil megvaltoztatasra. Az eljaras
egyetlen paramétere az n € (0,1) egyenletes eloszlast véletlen szdm. Fontos megjegyezni,
hogy a tanulopontokat nem feltétleniil csak egyszer aramoltathatjuk at a halézaton, de akar
tobbszor is. Ekkor a fenti eljaras kiegészithetd egy feltételvizsgalattal, amely csak akkor
cseréli le a mar meglévé klaszterk6zéppontot, ha az jobb £(F*) értéket eredményez. Ezen
feltételvizsgalat azonban azt feltételezi, hogy minden iteracioban meghatarozzuk e(F*)

értékét, amely linearisan ndveli az eljaras szamitasigényét.

A kozéppontok feliigyelt kivalasztasa

Az éltalanositott regularizacios haldzat hibafiiggvényének minimum helyére legyen adott a

kovetkezd Osszefiiggés:

m—1
F@ = ) o+ 6(lx-tll)
i=1

amely Osszefiiggésben w;, t;, ¢; ismeretlen paraméterek. Ekkor a halozat hibajat az alabbi

modon definialhatjuk:
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m-1

= Y (4= F(x))

j=1

NI»—\

Az igy definidlt € hibat kell minimalizalnunk o,t és K szerint, ahol K-t az alabbi mddon

kaptuk:
NG * x—x)II?P = (x—t)T«CF x Cix (x—t) = (x—t)T* K1 (x — 1)

A minimalizalds gradiens moddszer szerint vezetjik le, de alkalmazhaté rd a korabban
bemutatott DE algoritmus is. A késObbiekben bemutatunk egy masik populacié alapa
minimumkeresd eljarast, amelyet alkalmazhatunk az & fiiggvény minimumanak

megkeresésére, a Particle Swarm Optimization (PSO) [4][5] algoritmust.

Az £ figgvény minimalizalasat tehat w;, t;, K paraméterek szerint kell elvégezni. Gradiens
modszerrel vald megoldds szerint ehhez harom parcidlis derivaltat kell meghatdroznunk,

amelyek rendre a kovetkezok:

9E(M) 9E(M) 9E(n)
Y dm) 2 3t T

Végezziik ez ezen parcidlis derivalasokat:

Végezziik el az 1) parcialis derivalast. Vegyiik észre, hogy ezen derivalas eredménye az £
fliggvény o szerinti minimalizalasat jelenti tehat ezen parcidlis derivalas eredménye a

regularizaciés haldzat sulyvektoranak modositasaért felel.

0E(n)

win+1)=wm-—mn dw ()

N
0E(n)
St = Zd—F@)MN%tmmJ

A 2) parcialis derivalt a kozéppontok megtalalasaért felelés. Ezen derivalt az adott &£
fliggvényt t; paraméter szerint minimalizdlja, vagyis a haldzat altal hasznalt kozéppontokat
modositja. Vegylik észre, hogy a kdzéppontok dnszervezddo kivalasztasanal ezért volt felelds

a k-kozép algoritmus, amely klaszterezéssel oldotta meg ezen problémat.
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0
ti(n+1) =t;(n) - le%:
E(n)
ot;(n)

—F* (x]) * w;(n) * G’ (||x] tl-(n)”Ci) *2x K1 (xj(n) — ti(n)) :

“MZ

A 3) és egyben utols6 parcidlis derivalt az £ hibafiiggvény K~1 szerinti derivaltjat jelenti,
vagyis ezen paraméter szerint minimalizilja € —t. Ezen derivalt értéke a K; ' értékét
modositja iteraciorol iteraciora.

0
K+ 1) = K7 ) = g
9E ()

oK, 1(n) - F" (x])) *wi(n) *G' (||x] ti (n)”c( )) ( Xj — ti(n))

= an

Xj — ti(n))

Ezen harom parcialis derivaltakra kapott képlet felhasznalasaval € —t minimalizalhatjuk az
adott harom ismeretlen paraméter szerint. A kovetkezdkben tekintsiik at a Particle Swarm
Optimization algoritmusat, amely egy hatékony kozéppont kivalaszté algoritmus lehet

alacsony szamitasigény mellett.

Particle Swarm Optimization

A PSO algoritmust 1995-ben Kennedy és Eberhart [4] mutattak be. Az algoritmus Otletét egy
specialis megfigyelés, adta amely azt vizsgalta, hogy miként keres egy madarraj egy
¢lelemforrast zart térben. A két tudds a madarak megfigyelése utan fejlesztette ki a Particle
Swarm Optimization algoritmusat, amelynek az id6k folyaman szamos modositasa és javitasa

szliletett. A tovabbiakban a klasszikus PSO algoritmus keriil bemutatasra.

A PSO egy sztochasztikus populacié alap optimalizal6 eljaras, amely alkalmas folytonos és
diszkrét fliggvények minimumhelyének keresésére. Az eljarasban részecskék mozognak adott

szabalyok szerint a keresési térben és ezen részecskék adott pozicidja reprezentalja a

43



minimalizédland6 fiiggvény helyettesitési értékét a részecske helyén. Jeldlje p a részecskék

halmazat a kovetkezofélekeppen:

Y= {?—/711 P2, P35 ey ﬂ?k}

Az eljaras célja egy f:0 — ]E(G) c ]E) adott fliggvény minimumhelyének megkeresése,
amelyet az alabbi modon formalizalhatunk:
0" = argminf(@) = {@) €EO: f(@)) < f(@),v@ € 0}
e

ahol © egy k-dimenzids vektor, amely a keresési tér eleme. Keresési tér alatt az f(.) fliggvény

értelmezési tartomanyanak azon részhalmazat értjiik, amely részhalmazban a keresés zajlik.

A keresOrészecskék két alapvetd tulajdonsdggal rendelkeznek, amely tulajdonsagok a
részecskék mozgasat irjak le a térben. Ennek megfeleléen minden részecske rendelkezik egy
aktualis pozicidval, amelyet a tovabbiakban x,(t) —vel, illetve egy sebességvektorral
v,(t) —vel jelolink. Az algoritmus minden iterdcioban minden részecske ezen két

tulajdonsagat modositja az alabbi szabalyok szerint:
(e +1) = 0B + @y + U1 (0) + (B, (0) = (D)) + 02+ Uz (0) (L) - F(D)),  (48)

x(E+1D)=x0+v(+1). (49)

crer

az (49) osszefliggés alapjan. Ezen algoritmus els6sorban azért tudott igen nagy mértékben
elterjedni, mert ezen két miivelet iterdcionkénti elvégzését igényli. Egyetlen hatranya a
megallasi feltétel meghatarozasa. Megallasi feltételként a legtobb szakirodalomban egy
maximalis iteracioé szamhoz kotik az algoritmus futasat. Amennyiben az aktudlis iteracid eléri
ezen maximalisan megszabott iteracié szamot [4], az algoritmus leall. Ezen megkozelitésnek
van egy er0s hatranya, mégpedig az, hogy ezen maximalis iteracid szdm elérése esetén az
algoritmus részecskéi kozotti tdvolsag nem feltétlentil kicsi. Ez azt jelenti, hogy a részecskék

a keresési térben még elszortan helyezkednek el.

Ezen algoritmussal kapcsolatos kutatasaim azt mutattak, hogy amennyiben a PSO algoritmust
a korabbiakban emlitett RBF hdalozat kozéppontjainak kivalasztdsara hasznaljuk fol,

megadhatunk egy alternativ megallasi feltételt az alabbiak szerint:
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Ertelmezziik két részecske kozotti tavolsagot a kovetkezd p-norméanak megfelelden:

k
p
D@upd = | ) (pal = lpab? .
=1

Valamint értelmezziik a teljes populécido minden egyede kozotti 6sszegzett tavolsdgot ezen p-

normak osszegeként:

izl 2l

[ = Z z D(pip;)

i=1j=1

Ekkor az algoritmust olyan médon kell modositanunk, hogy minden iteracié végén hatarozza
meg ezen [, fliggvény értékét, és alljon meg a keresés ha két egymast kdvetd iteracio soran [,
illetve Ty, abszolut értékes eltérése egy adott ¥ € & ala csokken. Ekkor az algoritmus

megallasi feltételét az alabbi moédon formalizalhatjuk:

A kovetkezokben foglaljuk Ossze a klasszikus Particle Swarm Optimization algoritmus
1épéseit. Magat az eljarast két részre fogjuk bontani [5]. Egy inicializald, illetve egy f6 ciklus
részre. Az inicializacios rész feladata a populacio 1étrehozésa. A f6 ciklus feladata a populacio

egyedeinek modositasa a (48), (49) osszefiiggések alapjan.

PSO algoritmus lépései

Az algoritmus megadasat kezdjiilk az inicializacios blokk feladatainak megadéasaval. Az
eljaras ezen része felelés a populacio egyedeinek kezdeti tulajdonsadgainak bedllitdsaért. A

dolgok egyszertisitése miatt jelolje O a keresési teret.

véletlen szamokat tartalmazo6 vektorra. (x, € 0").
2. 1épés: Minden p; részecskének v, tulajdonsagat allitsuk nullara. V;: v, = 0.

3. Iépés: E = X, , ahol E a populacio legratermettebb részecskéje.
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Ezen 1épéseket az eljaras inditasa elott célszerli végrehajtani. Fontos megjegyezni, hogy
amennyiben tobb egymastol fiiggetlen keresést hajtunk végre, ezen lépések végrehajtasa
nélkiilozhetetlen. Masképpen fogalmazva, az inicializalo 1épéseket pontosan annyiszor kell
végrehajtani, ahany egymastol fliggetlen keresést hajtunk végre. Ezt kovetéen a
részecskerendszeriink készen 4all az adott f(.) fliggvény szeélsdértékének keresésére. A keresés
megvaltoztatjuk. A masodik 1€pésben a populacio legratermettebb egyedét valasztjuk ki. Ezen
részecske szerepe a klasszikus PSO algoritmusban a megoldas megtaldlasa. Egy adott
m iterdcios lépés elérése utdn ezen legratermettebb egyed tartalmazza a megoldést. Az
algoritmus igy egy lokalis széls6érték-kereso eljarassa redukalodik. Ha a részecskék kozotti
Osszesitett tavolsag alapjan termindljuk az algoritmust, ezen részecske koré csoportosul a

tobbi részecske.

1. 1épés: L) = arg min f(F;(t)), amely tetszOleges p; részecske szomszédos
b;(t)

részecskéi altal az eddig elért legjobb pozicio.

2. lépés: Generaljunk 71 illetve 72) matrixokat ugy, hogy 71 € ]E”p”x vl

diagonalis
matrix melynek f6atlgjat [0,1) intervallumbol generalt véletlen szamok alkotjak.
3. 1épés: Mddositsuk v;(t) —t a (48) Osszefiiggésnek megfelelden.

4. 1épés: Modositsuk x, (t) —t az (49) dsszefliggésnek megfelelden.

A fenti négy 1épés felel6s a populacid egyedei tulajdonsaganak modositasaért, a (48) és (49)
Osszefliggések felhasznalasaval. A klasszikus PSO algoritmus tehat a E részecskét adja vissza

megoldasként. Ezt az alabbi modon teszi:

1. 1épés: Menjiink végig a teljes populacion, a fenti négy 1épés befejezte utan hajtsuk
végre az alabbi miveletet:
(r&®) < f(B®)) 2 b©) =%®
Ezen lépések véges sokszori végrehajtasat kovetden, egy egyszerll feltételvizsgalattal

allithatjuk meg az eljarast. A bemutatott klasszikus PSO értelmében ez azt jelenti, hogy

amennyiben az aktudlis iteracid szdm elérte az altalunk megadott felsé korlatot, az algoritmust

leallitjuk és az eredményt E(t) —ben talaljuk.
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A kovetkezokben egy konkrét fliggvény approximaciés feladatot fogunk megoldani

crer

valamint a most bemutatott PSO algoritmussal.

MATLAB: Fiiggvény approximacio RBF halozatokkal

A kitizott cél egy adott f(.) fiiggvény approximacidja. Az approximacioé szd jelentése
kozelités. Az approximacié ismeretlen mennyiségek kozelitd pontossaggal valod
meghatarozasara szolgald eljaras. Tudjuk, hogy az RBF haldzat a nemlinearis legkisebb
négyzetek mdodszerének megoldasat allitja el6. Azon specialis esetben mikor a G matrix NxN-
es, vagyis nem altalanositott halozatrol van szo, ez az egyszerl linearis legkisebb négyzetek

feladatanak megoldasat jelenti.

Definicio: A legkisebb négyzetek modszere az adott fliggvényosztalybol azt az f fliggvényt

hatarozza meg, amelyre fliggvényértékek kiilonbségeinek négyzetosszege, vagyis a

kifejezés értéke minimalis.

Tekintsiik a kovetkez6 harom fiiggvényt, amelyeket majd RBF halozattal szeretnénk
kozeliteni. A kozelitést a [-4,4] zart intervallumon végezziik el. A mintavételezéshez, az
eredeti kozelitendd f(.) fliggvény értelmezési tartomanyabol valasszunk fix 1épéskozzel
diszkrét valos értékeket 0.5, 0.3 , majd végiil 0.1 1épéskozokkel. Az igy kapott vektor minden
eleméhez hatdrozzuk meg ezen fliggvények helyettesitési értékét egy ujabb vektorban, majd
ezen adatokat felhasznalva tanitsunk be egy RBF halozatot a MATLAB Neural Network

Toolbox [9] programcsomagjat felhasznalva. A feladat az alabbi harom fiiggvény kozelitése:

1. f1(x) = sin(x) + cos?(x)
2. fo(x) =sin(5*x) +x

3. fz(x) =2 =x%—sin(x?) +

4xx
2
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Ezen feladatok megvaldsitasahoz tudnunk kell ezen fiiggvények helyettesitési értékét adott
pontokban. Ehhez az alabbi MATLAB parancsot fogjuk felhasznalni:

>> <objektumnév> = [<kezd&érték> : <lépéskdz> : <végérték>];

A parancs szintaxisa nagyon egyszerll. Szemantikajat tekintve egy (<végérték> -
<kezddérték>) / 2 elemii vektorobjektumot hoz Iétre, mely vektor elemei <kezddérték>-tol
1épéskoznyi differenciaval <végértékig> kovetik egymast. Tovabba tudnunk kell RBF

halozatot 1étrehozni. Ezt az alabbi paranccsal tehetjiik meg:

>> <haldbézatnév> = newrb (P, T, goal, spread, MN, DF);

Tekintsiik meg, mit is jelentenek a newrb(.) fiiggvény argumentumai. Kénnyen észreveheto,
hogy az elsé két argumentum ugyanaz, mint a newff(.) fliggvény esetén voltak. Egyetlen
megszoritas ezen két argumentumra, hogy a be €s kimeneti vektorok dimenzidszdmanak

azonosnak kell lennie. A specifikaci6 szerint:

P e R¥esT e B*

vagyis P és T matrixok, amely matrix sorvektorainak dimenzidja megegyezik, de a két matrix
sorvektorainak szama kiilonbozhet. A spread paraméter alapértelmezett értéke 1.0, és feladata
a kozelités simasaganak meghatarozasa. Ez azt jelenti, hogy minél jobban ndveljiik a spread
paramétert a fliiggvénykozelités anndl finomabb lesz, de egyuttal egy nagy spread paraméter
eredménye az a mellékhatas is, hogy igen sok neuronra lesz sziikkség a fiiggvény
kozelitéséhez. Azonban a spread paraméter til alacsony értéke a halozat altalanosito
képességének romldsdhoz vezethet. Lathatd, hogy amig MLP esetén a haldzat neuronjainak
szamat nehéz megmondani, addig RBF halozatok esetén a spread paraméter értéke mutat
chhez hasonlo viselkedést. A megoldas erre a problémara az, ha a newrb(.) fliiggvényt tobb

spread paraméterrel is kiprobaljuk.

Szamunkra a jelenlegi feladat megoldasahoz a newrb(.) fiiggvény ezen paramétereinek
ismerete sziikséges. A tovabbiakban tekintsiik meg, hogy hogyan is néz ki egy RBF hélozat
MATLAB vizualizdciéban. A 13. 4bra egy RBF neuront szemléltet annak bemeneti

vektoraval €s belso felépitésével.
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13. abra Altalanositott RBF halézat MATLAB Neural Network Toolbox programcsomagjaban.

Lathat6, hogy a MATLAB RBF [9] neuronjanak implementacidja az altalanositott RBF
héalézati modellt alkalmazza. Ezt onnan lehet észrevenni, hogy egy neuronnak egy R elemi

vektor a bemenete (R,1) kapcsolat szerint, amely nem megfeleld a linearis RBF halozat (R,R)
kapcsolati viszonyanak.

MATLAB segitségével az RBF halézat létrehozasakor a halozat neuronjainak szama
automatikusan meghatarozodik és a tanuldsi fazis rogton kezdetét veszi, nincs sziikség
explicit parancs kiadasara. A tovabbiakban az elézéekben megadott harom fliggvény
approximacidja a feladat. Erre a célra harom kiilonb6z6 modon tanitjuk be az RBF halonkat.
Az elsd fiiggvényt a kozéppontok Onszervezddd kivalasztasaval és azon belil a KNN

algoritmussal betanitott RBF halézattal fogjuk kozeliteni. Ezen fliggvény abrazolasat a 14.
abra szemlélteti.

—2F

14. abra Els6 kozelitend6 fiiggvény - F1(x)
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A feladat altal megszabott mintavételezést a fiiggvény értelmezési tartomanyanak egy

részhalmazan kell elvégezni 0.5-0s 1épéskozzel. Ezt az alabbi MATLAB parancs kiadasaval

tehetjiikk meg:
> x = [-4.0 : 0.5 : +4.07];
>> flx = sin(x) + cos(x.72);

A kovetkezé dolgunk az x vektor altal meghatiarozott pontokban az f;(x) fiiggvény
helyettesitési értékének meghatdrozasa, amelyet a masodik parancs kiadasaval kaphatunk
meg. Ezzel eljutottunk arra a pontra, amikor rendelkezésiinkre all a newrb(.) fiiggvény elso
két argumentuma. A kovetkezd argumentum, amit meg kell adnunk a hiba értéke. A halozat
tanitasa akkor fog véget érni, ha a halozat altal generalt hiba értéke ezen goal paraméter értéke
ala csokken. Ezen paraméter értékét nullanak valasztjuk. A kovetkezd paraméter a mar

modszerrel maradhat alapértelmezett. A kiadandé parancs tehat a kovetkezo:

>> net rb = newrb(x, flx);

Ezen parancs kiadasara létrejon az RBF halozatunkat tarold objektum és megkezdddik a
tanitds folyamata. A 15. abran a halozat atlagos hibajanak alakuldsat lathatjuk. Lathato, hogy

a halozat hibdja 102> —es nagysagrendiire csdkkent alig 17 epoch alatt.

Ebbdl az lathatd, hogy a kdzéppontok dnszervezddd kivalasztasaval kapott tanuldsi stratégia
nagyon gyors, ¢és a halozat atlagos hibdjanak értéke is nulldhoz kozeli. Jelen helyzetben e
tanulasi stratégia altal kapott altalanositasi képességet akarunk tesztelni. Tehat a tanulds
ugyan effektivnek nevezhetd, de a cél most nem a legkisebb hiba elérése, hanem a 14. dbran

megadott fliggvény minél pontosabb kozelitése.

A tovabbiakban azt kell megnézniink, hogy a halozat, hogyan tudja visszarajzolni nekiink az

f1(x) figgvényt, amelyet az eldz6ekben az aldbbi modon definidltunk:

f1(x) = sin(x) + cos?(x)
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15. dbra Az RBF halozat atlagos hibajanak valtozasa F1(x) kozelitendd fliggvény esetén.

Ahhoz, hogy a halézat altal generalt fliggvény grafikonjat megjelenithessiik, szimuldlnunk
kell a halézatot. A szimulaciot, mivel a halozat approximacios €s altalanositdé képességére
vagyunk kivancsiak, az x intervallum felére adjuk meg, de a haldzat kimenetét a teljes x
intervallumon jelenitjilk meg. Ezen kimenetet a 16. dbra szemlélteti. Lathato, hogy a halozat,

approximacios képessége igen gyenge.

Ak + ¥ N |

16. abra Az RBF haldzat tanitasanak eredmény F1(x) fliggvényre, a kozéppontok 6nszervez6dé kivalasztasaval KNN
algoritmus szerint.
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A halozat koriilbeliil azon az intervallumon kozeliti jol f;(x) —et amely intervallumra
szimulaltuk a halét a tényleges f;(x;) helyettesitési értékkel. Ezt kovetéen a haldzat, a
betanult adatok alapjan probat meg altalanositani a kozelitett adatok alapjan. Az abran a piros
pontok jelolik a kozelitendd fliggvényt, mig z6ld folyamatos vonallal keriilt kirajzolasra az
RBF halézat altal generalt fiiggvény képe. Lathatd, hogy ugyan a halozat hibaja nagyon
alacsony, a haldzat altalanositd képessége ezen tanuldsi mddszer alkalmazasaval nagyban
fiigg attol, hogy a halozatot milyen adatokra szimuldljuk alkalmazasa el6tt. Ezen moddszer
tehat nem a legalkalmasabb fiiggvénykozelitési feladatokra. Osztalyozasi feladatoknal e
modszer sokkal jobban teljesit, ha a newrb(.) fiiggvény spread paraméterét koriiltekintéen

valasztjuk meg.
Tekintsiik a kovetkez6 példat, azaz f,(x) —et amelyet az alabbi mddon definialtunk:
fo(x) =sin(5*xx) + x

Ezen feladat esetében tanulasi stratégidnak a kozéppontok feliigyelt kivéalasztasat fogjuk
alkalmazni. Az ilyen modon tanitott halozat globalis hibajanak valtozasat a 17. abra

szemlélteti.
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17. abra Az RBF haldzat globalis hibajanak alakulasa F2(x) kozelitendé fliggvény esetén.
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Lathatod, hogy ezen modszer lassabban konvergal, és a hiba értéke is csupan 1071° —es
nagysagrendbe csokkent le. Ebbdl kovetkeztethetnénk arra, hogy ezen tanitdsi moddszer
rosszabb, mint a kdzéppontok Onszervez6dd kivalasztasa, de tartsuk szem el6tt, hogy a

halozat altalanositasat vizsgaljuk.

A modszer ugyanaz lesz, amit az el6z6 példanal alkalmaztunk. A haldézatot szimulaljuk a
[—2,+2] intervallumra a pontos f;(x;) helyettesitési értékekre, illetve a [—4, —2] U [+2, +4]
intervallumon a halozat 4ltal betanult kozelitésre. Ezen kozelités grafikonjat szemlélteti a 18.
abra. Lathatd, hogy a kozelités 0.75 1épéskozzel is megfeleld a [—4,—2] U [+2,+4]

intervallumokon is, szemben az 6nszervezddd kivalasztassal, amely esetén 0.1-es 1épéskozt

crer

Lathato tehat, hogy a kozéppontok feliigyelt kivalasztasa a halozat globalis hibdjat ugyan nem
csokkenti olyan mértékben, mint a KNN algoritmussal torténd onszervezddd kivalasztas, de

jelentésen noveli a hélézat approximacios képességét még akkor is, ha a halozat

crer

N
f
4 -, 4t -
- ." \ f 3r + i
I J + hY
2r ;./'\\‘ 2t £ _
:,-f\ / v 1l £ A 1
{
1 ,r: L i L i'll 1 1 L L 1 L | O0F 4 v * F i
4 -2 \ " 7 4 4 |
A | V| AN S
f \/; _af 2 K 1
/ + + -,
/; / I 3 ]
/ [ r + *
/ \_/ I 4 + |
-4}
ll'll I I3 I I I I I I I
-4 3 -2 1 0 1 2 3 4

18. abra Bal oldalon a kozelitend6 fiiggvény, jobb oldalon pedig a betanitott RBF halézat altalanositasi képessége 0.75
lépéskozzel F2(x) fliggvényre.

Az ilyen médu tanulasi stratégia tehat rendkiviil jol altalanosit approximdacios feladatok
megoldasaban, am a tapasztalat azt mutatja, hogy osztalyozasi feladatokra a modszer sokkal
lassabb, mint a kozéppontok Onszervezddd kivalasztdsaval kapott tanulasi stratégia, és a

halozat altalanositdsa sem annyival jobb, hogy megérje ezt a modszert alkalmazni.
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Lathatjuk tehat, hogy mindkét modszernek megvannak az eldnyei illetve hatranyai. Amig a
koézéppontok feliigyelt kivalasztasa rendkiviil jol altalanosit approximacios feladatokon, addig
osztalyozasi feladatok megoldasanal nem éri meg alkalmazni a kdzéppontok Onszervezddd
kivalasztasaval szemben. Mig az utdbbi approximacios feladatoknal igen rosszul képes
altalanositani, de osztalyozasi feladatok elvégzésében sokkal jobban alkalmazhato. A
kovetkezOkben bemutatjuk a csomopontok Onszervezddd kivalasztasan alapuld tanulasi
stratégiat PSO algoritmussal alkalmazva. A PSO algoritmus megallasi feltétele nem a
klasszikus algoritmusban leirt maximalis iteracid szam elérése, hanem a részecskék kozotti

teljes tavolsagra vonatkozott.

A halodzatot az alabbi mdédon definialt f5(x) kozelitésének céljabol hoztuk Iétre:

4% x
f3(x) = 2% x? — sin(x?) + —

Ezen eljarashoz felhasznaltuk a MATLAB Particle Swarm Optimization Toolbox altal
elérhet6 PSO algoritmust. A fiiggvényt a [—4,+4] intervallumon kozelitettiik, 1.025-6s
spread paraméter alkalmazasa mellett. A kozelitendd fiiggvény grafikonjat a 19. dbran

lathatjuk.
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19. abra A kozelitend6 F3(x) fliggvény grafikonja.
A haldzat tanitasi stratégidja tehat a kdzéppontok Onszervezddd kivalasztdsan alapul, de a

korabbi KNN algoritmust lecseréltiik PSO algoritmusra. Az ilyen méddon tanitott haldzat

globalis atlagos hibajanak alakulasat a 20. abra szemlélteti.
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20. abra A kozéppontok dnszervez6dé kivalasztasa PSO algoritmussal - tanulasi stratégiat hasznalé RBF haldzat globalis
atlagos hibajanak alakuldsa a tanitas folyaman.

Lathato, hogy a halézat tanulasa 81 epochot vett igénybe és a globalis atlagos hiba értéke
1077 nagysagrendii. Azért kellett globalis atlagos hibat figyelni, mert a PSO egy részecske
alaptt optimalizacios eljaras, igy a teljes populacid egyedei eltérd globalis hibat
eredményeznek. Ennek elkeriilése érdekében ezen globélis hibdk atlagoldsra keriiltek és ez

lett a halozat kimenetén megjelend hiba értéke is.

A halozat altalanositdsanak tesztelésére ugyanazon elv a kovetendd, amelyek az el6z6 két
példaban is alkalmazasra keriiltek. Az igy kapott halozat kimenetét a 21. abra szemlélteti. Az
abran megjelend piros pontok a tanitdshoz felhasznalt mintavételezési pontok voltak. A
halozat kimenetét pedig a kék folytonos vonal jelzi. Lathato, hogy az illesztés tokéletes még a

pontos szimuldcios pontokon kiviil is.

A PSO eljarast hasznalo tanulasi stratégidk tehat rendkiviil j6 approximald képességgel
rendelkeznek €s jelentdsen novelik a halozatok altaldnositasi képességét. Ez elsGsorban annak
koszonhetd, hogy nem minden esetben ugyanaz a részecske keriil kivalasztidsra, mint a
populacioé legratermettebb egyede és két egymast kovetd iterdcioban ugyanazon részecskét
figyelemmel kisérve a részecske sebessége és aktudlis pozicidja nem egyezik meg. Noha ezen

eljaras konvergenciajara nincs semmiféle garancia a felmeriild problémak széles skalajara
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alkalmazhat6. Az ilyen modon tanitott halozat fiiggvény approximacios képessége kivald. Az
altalam kiprobalt feladatok azt mutatjak, hogy ezen eljards hasonld tulajdonsédgokkal

rendelkezik az osztalyozasi feladatok megoldasanal is.
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21. abra A kézéppontok 6nszervez6dé kivalasztasa PSO algoritmussal az F3(x) fliggvény kozelitésére.

Ezzel az RBF halozatok képességét bemutatd MATLAB példa végére értiink. A Kovetkezd
témakorben megismerkediink az SVM (Tartovektor gép) ,,halozatokkal”, azok két tipusdval

illetve tanitasi algoritmusaval.
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3. Fejezet

Szeparalo hipersikok

Az Tartovektor gépek a kordbban targyalt neurdlis halézatok gyengeségére adnak egy
lehetséges megoldast. Mindkét esetben adathalmazokat szepardlunk egy valamilyen
hipersikkal amelyet a (w”x) + b Osszefiiggéssel tudunk leirni. Ebben a formaban w —t az
elvalasztd hipersik normalvektoranak nevezziik. Egy ilyen szeparaldsndl az a legnagyobb
probléma, hogy két adathalmazt A ésB nem csak egy szeparald hipersikkal tudunk

szétvalasztani. Ezt szemlélteti a 22. abra.

-2}

-3}

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3
22. abra Két adathalmazt szeparalé egyenesek.

Ekkor tetszdleges a € A U B pontrdl Ggy tudjuk eldonteni, hogy melyik osztalyba tartozik,
ha meghatarozzuk az (51) kifejezés értékét, amely egy adott x pontrdl eldonti, hogy melyik

osztalyba tartozik.
hep(x) = sign(w”x + b), (50)

ha

w = zai * y(l) *x(i)
i
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alaku fiiggvény. A probléma a 22. abran szemléltetett 1), 2), illetve 3) szeparald egyenesekkel
az, hogy adott a € A U B pont esetén a h, ,(x) értéke nem feltétleniil egyezik meg.
Tekintsiik példaul az (1.75,2.0) pontot. Ez a 2) szeparalo egyenest felhasznalva h,, ,(x)
értékére a pontot a B osztdlyba sorolnd be, mig az 1) illetve 3) szeparald egyeneseket
folhasznalva az A osztalyba. A feladat SVM-nél tehat nagyon hasonld a klasszikus neuralis

halézatoknal alkalmazott osztalyozasi feladatokhoz. Adott

{([xlﬁxZ)x3l "'lxN]ll yl)l ([xlr X2, X3, "'IxN]ZI yZ)l ey ([xlr X2,X3, "'IxN]KI yK)}

tanul6 adathalmaz, amely halmaz elemei elem parok. Ezen elem parok elsé komponense egy

R"-beli vektor, mig masodik komponense egy {—1,+1} halmazbeli érték, amely azt jelzi,

hogy az adott [x;, x5, X3, ..., Xy ]; pont melyik osztalyba tartozik.

Konnyen belathatd, hogy két adathalmazt szeparald hipersikok halmazéban talalhaté egy
optimalis hipersik, amely mindkét halmaz elemeitél maximalis tdvolsagra van. Ismeretes,

hogy a feladatot az alabbi modon formalizalhatjuk:
1 , . .
mini * ||wl||? feltéve,hogy y(‘)(wa(‘) + b) > 1.
A Kuhn-Tucker-tétel felhasznalasaval belathato, hogy alabbi problémat kell megoldani

1 ) . ) )
maxz a =5 Z y @D 5y« q; x a; « (x@,xD), bizonyos linearis feltételekkel
. &

l L

Az optimalis hipersik normalvektora:

w = Zai *y(l) *x(i)
i

(0

lesz, ahol az a; ) a fenti feladat megoldasa.

Ez egy kvadratikus programozasi feladat [1]. Tehat azt a szeparald hipersikot kell
megtalalnunk, amely maximalis tavolsagra van mindkét adathalmaz egymashoz legkdzelebb
esd pontjaitol. Konnyen belathatd, hogy a 22. abran az optimdlis hipersik a 1)-essel jelolt

elvalaszto egyenes.
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Linearisan nem szeparalhat6 adathalmazok

A vald életben felmeriil6 problémak gyakran nem linearisan szeparalhatéak. llyen linearisan
nem szeparalhatd halmazokat szemléltet a 23. 4dbra bal oldalan szereplé adathalmaz. Lathato,
nem létezik szeparal6 egyenes, amellyel elvalaszthat6ak lennének egymastol a két ponthalmaz
tagjai [7]. Az ilyen jellegli szeparalast, amelynél az adott reprezentacids térben adott
adathalmaz két osztalyat nem tudjuk egy szeparald hipersikkal elvalasztani, nemlinearis

szeparalasnak nevezziik.

23. abra Linedrisan nem szeparalhaté adathalmaz balra, illetve ezen adathalmaz linedris szeparalasa egy magasabb
dimenzidju térben jobbra.

Ilyen linearisan nem szeparalhat6 adathalmazok esetén a halmazban szerepld adatokat
transzformaljuk egy magasabb dimenzi6ju térbe. Ez elsOsorban azért célszerli, mert ha az
adott reprezentacios térben az adatok linearisan nem szeparalhatoak, ¢ket egy nagyobb
dimenzioja térbe transzformalva mar linearisan szeparalhat6 adatokat kaphatunk. A 22. abran
szemléltetett P (x;) fiiggvény a sikbeli pontokat térbe transzformaélja. Egy ilyen lehetséges

leképezés a kovetkezo:
q)(x11x2) = [x%;x%; \/i * xl * xZ] .

fgy a pontokat a kapott 3-dimenziés térben maér linedrisan szeparalni tudjuk. Ugy is

mondhatjuk, hogy a & fiiggvény egy R SRS leképezést valosit meg ahol N K K
feltétel teljestil. A feladatot tehat az alabbi médon fogalmazhatjuk at.
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Magfiiggvények

Legyen adott egy tetszéleges adathalmaz melynek elemei olyan rendezett elem kettesek,
amelyek els6é komponense egy magfiiggvény [8] altal magasabb dimenzioji térbe
transzformalt pontot jel6l ki. A masodik komponensiik pedig egy valds szdm a {—1,+1}
halmazbo6l, amely azt mondja meg, hogy az elem kettes els6 komponense melyik osztalyba
tartozik. Vegyiik észre, hogy a ®(.) leképezésnek lehet, hogy olyan térbe kell az adatokat
transzformalnia, hogy ezen adatok szamitogépes reprezentacidja nem lehetséges. Ezen

problémat az alabbi modon formalizalhatjuk:

{(@([x1, x2, X3, oo s XN D 1, Y1), (P([x1, X2, X3, 0, XN 1) 20 V2D, s (P[4, X2, X3, 00, XN D iy Vi) }

Ezen formuldban szerepld elem kettesek els6 komponense @ ([xq,x5, X3, ...,xy]); €Qy

magasabb térbe transzformalt vektor, amely vektor nem garantilt, hogy abrazolhat6 vagy

dimenzioju térbe transzformalunk az (52) Osszefiiggésben szerepld (x®,x) belsé szorzat

paramétereit is transzformalnunk kell a kdvetkezoféleképp:
ahol K (x®, x) jeloli a felhasznalt magfiiggvényt.

Mercer-tétel: Legyen K(x,z) adott magfiiggvény. Ekkor, ha K Mercer-kernel vagyis 3@ ,

hogy K (x,z) = (®(x), ®(2)), akkor minden {x™D, ..., x(™} pontra (m < o) a kernel-madtrix

NxM , . .
(K eR" ) pozitiv szemi definit.

Ezen tétel bizonyitasat a kovetkezOképpen végezhetjik el. Tegyiik fel, hogy K egy
magfiiggvény, tovabba, hogy adott {x™D, ..., x(™} és (z € ]EM). Ekkor a kernel matrixa —
magfiiggvényekbdl all6 matrix - (K € ]ENxM), amelynek jelolje K;; a kovetkezOképpen
megadott elemeit:

K = K(x(i),x(j))

A bizonyitas a kovetkezéképpen végezhetd el:
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M M
ZT*K*Z:ZZzi*Kij*Zj:zzzi*q)(x(i))T*(p(x(j))*Zj
J

i=1 j=1 i

= z z zj * Z (cb(x(i)))k * (q)(x(f)))k x7; = 2 <Z Z; (q)(x(i)))k> >0

i
Vagyis K > 0 teljesiil, amely a tétel feltevése volt.

A kérdés ezek utan az, hogy milyen kernelfliggvényt érdemes valasztani az egyes feladatok
megoldasahoz. Legyenek adottak x — ®(x), illetve z — ®(z). Ekkor K(x,z)

magfiiggvényre az alabbi teljestil:
K(x,z) = (%), P(2))
Az ilyen modon definialt magfiiggvénynek az alabbi két kritériumnak kell eleget tennie:

legyen nagy, ha x és z vektorok altal reprezentalt adatok hasonloéak

K(x,z) = { legyen kicsi egyébként 1)

SVM-nél elsésorban azokat a magfiiggvényeket alkalmazhatjuk hatékonyan, amelyek
teljesitik mind a Mercer-tétel altal kimondott tulajdonsdgot mind pedig az (51) Gsszefiiggés
altal leirt kritériumot [7],[8]. A gyakorlatban az alabbi harom magfiiggvényt alkalmazzak

sz¢les korben mind osztalyozasi és egyéb feladatokra:

RBF kernel Polinomidalis kernel MLP kernel

x —z||?
K(x,z) = exp (— %) K(x,z) = (xTz 4+ ¢)4 K(x,z) = tanh(x"z + b)

24. abra A gyakorlatban alkalmazott magfiiggvények tablazata.

Esettanulmany - DNS szekvenciak osztalyozasa

Tekintsiik a kovetkezd példat annak demonstralasara, hogy milyen mddon kezelhetjiik a
magfiiggvényeket. A feladatunk legyen az, hogy egy DNS szekvenciarol el kell donteniink,
hogy az adott DNS szekvencia adott részei altal alkotott gének milyen feladatot latnak el.
Ebben az esetben az osztalyok a lehetséges feladatok lehetnek. Tekintsiink el most attdl, hogy
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milyen modon tudunk t6bb osztalyos osztalyozast végezni az SVM-el. A feladat tehat egy

adott DNS szekvencia:

catatgaatagtcaaggaaaaaatatacaaaaagagataagaagcatcaacaact
tacaaatataagtccatataacgcaattatccttgaaaaacttatacataagcta
aaacaaaccaatgaacaaatacggcttgttcaagaactccataaaaagcgagtaa
aatgacaaaagatacatcacaatgagtcataaatcaacgatggtcaggaaagaac

aaagaatcatcaacaattaacaaattatac

ezen DNS szekvencidrol akarjuk eldonteni, hogy milyen feladatokért felelds. A probléma
elsésorban az, hogy minden DNS szekvencia altalaban eltérdé hosszusagh €és egyes részek
hasonldak, mig masok alapvetden kiillonbozdek egymastol. A kérdés az, hogy ilyen esetben

milyen modon adhatjuk meg az SVM tanitasahoz sziikséges magfiiggvényt.
d(x) =7

Erre egy lehetséges megoldas, amit Professor Andrew Ng. az Amerikai Stanford egyetem
Informatikai Tudomanyok tanszékének professzora protein szekvencidk osztalyozasahoz

mutatott be nyolcadik Gépi Tanulas (CS 229) el6adasan a kdvetkezo:

crer

Allitsuk elé az (ACTG) betilk osszes lehetséges 4 hossziisagn permutaciojat. Ezen,
négyhosszusagi permutacioként kapott karakterlancokat, keressilk meg az eredeti
DNS szekvencidban ¢és szamoljuk meg, hogy hanyszor fordulnak el6. Az
eléfordulasokat taroljuk le fliggetlen vektorban. Az igy generalt vektor legyen a DNS

szekvenciahoz tartozd ®(.) sajatsagvektor.

4
Az igy kapott sajatsagvektor igen magas dimenziészamu (CI)(x) € ]E(k )). Koénnyen

belathatd, hogy ez igen alacsony k értékekre is kezelhetetlen méretli sajatsagvektort
eredményez. Ezen igen nagyméretli sajatsagvektor letdrolasa probléma lehet még a mai
modern szamitogépeknek is. Ilyen esetekben célszerli ezen ®(x) sajatsagvektorokat az alabbi

modon tarolnunk:
d(x)TP(x)

[lyen modon mar kezelhetd méretlivé valik a sajatsagvektorunk.
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SM-SVM (Soft Margin Support Vector Machine)

Az SVM-nek egy masik valtozata is sz€les korben elterjedt. Ezt nevezi a szakirodalom Soft
Margin SVM-nek. Ezen valtozat 1ényege, hogy implemental egy az RBF halozatnal mar
targyalt D linedris operatorhoz hasonld biintetd paramétert. Ezen paraméter a maximalis
marg6 nagysagat hivatott befolyasolni. Ezen elmélet szerint lehetnek olyan adott osztalyhoz
tartoz6 pontok, amelyek a meghatarozott margon beliil esnek. Ezért magyarul az SVM ezen
tipusat lagy margoji SVM-nek nevezhetnénk. Ezt gy kell érteni, hogy a margokra nem
klasszikus megszoritast alkalmazzuk. Ezen megszoritas felirasahoz wjra fel kell irnunk az

SVM-nél mar korabban megadott feladatot, de a biinteté paraméter felhasznalasaval.

m
1
min<§* [ +C*Zfi>

i=1
feltéve,hogy & > 0 minden i esetén és y(i)(wa(i) + b) >1-¢;

Ezen két megszoritast nem sziikséges explicit megadni. Megadhatjuk ezeket az optimalizalasi
feladat leirdsdban implicit modon. Ha ezt a megoldast valasztjuk, akkor az optimalizalasi
feladat az kovetkezoképpen adhaté meg:
m
1 . ,
minz* |wll? + C*Zmax (0,1 —yD(@Tx® +b)) (52)
@ i=1
Az igy kapott optimalizalasi feladat megoldasa a célunk. Vegyiik észre, hogy nem kotelezd o

szerint minimalizalnunk, ugyanis ® az aldbbi mdédon szdmolhat6:

w = a; * CD(XL) (53)
>

fgy a probléma egy konvex optimalizalasi feladat megoldasat jelenti és az (53) sszefliggés

altal leirt megoldando6 optimalizalasi feladat feladatban («;, b) paramétereket keressiik.

Tehéat a; egy pozitiv valés szam, amely csak abban az esetben nem nullaértékii, ha az x®
altal definialt adat tartovektor. Azonban tartsuk szem el6tt azt is, hogy a tartovektorok most

nem csak azon adatokat jelentik, amelyek a margon helyezkednek el a reprezentacios térben,
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de azon adatokat is amelyek a margon beliil helyezkednek el és amelyek a szeparald hipersik

rossz oldalan van.

fgy mar meg tudjuk fogalmazni az SM-SVM altaldnos feladatit. Legyenek adottak,

{(x1,y1), ..., (xy, yn)} adatok egy halmaza, amely halmaz rendezett elemparoknak az elsd
komponenseire (xi € ]EK); masodik komponenseire (y; € {—1,+1}). Feltételezziik, hogy

az adathalmaz éltal leirt osztdlyok mindegyikében vannak nem az osztalyba tartozo pontok is.
Ilyen médon a klasszikus SVM nem tudna elvégezni a szepardlast még magfiiggvények
alkalmazasaval sem kell6 pontossaggal. Ez nagyban hasonlit Tyihonov elméletére miszerint
alapvetéen hibas feladatokra is probal helyes megoldast adni. Ennek ismeretében
feltételezhetjiik, hogy a Soft Margin Support Vector Machine alapvetéen ,,hibas”adathalmazt

is képes megfelelden szeparalni.

A kovetkezOkben az SVM tanitdsi modszerei koziil az SMO (Sequential Minimal
Optimization) eljarast fogjuk attekinteni. Fontos azonban megjegyezni, hogy a tartévektor
gépeknél nem szerencsés szohasznalat a tanitds. Kdnnyedén belathatd, hogy a gépi tanulasnak
ezen modszere kevésbé flexibilis mint a neuralis halézatok. A tanitds jelen esetben egy
fiiggvény maximum helyének megkeresését jelenti, amelybdl a tartovektor gép futdsidében
hatarozza meg o paramétereit az (53) Osszefiiggésnek megfeleléen. A masik probléma a
tartovektor gépekkel, hogy tanitis utan is sziikségiink van azon adathalmazra, amellyel az
(52) kifejezés altal leirt optimalizalasi feladatot megoldottuk. Erre azért van sziikség, mert az
SVM egy adott x pontrol az (50) Osszefiiggés altal tudja megmondani, hogy az melyik
osztalyhoz tartozik. Ezen Osszefiiggésben szerepld x@, illetve y® paraméterek a
tanuldadatok halmazénak elemei. Ez a tulajdonsag nagyban ronthatja az SVM
hordozhatdsagat, hiszen egy kisméretli program mellé esetlegesen igen nagyméreti tanuld
adathalmazt kell csatolnunk, hogy az hasznalhat6 legyen mas kornyezetben is. Mindezek
mellett mivel az SVM az optimalis szeparalo hipersikot hatdrozza meg minden esetben igen

sz€les korben alkalmazzak.
SMO - Szekvencialis Optimalizacié [16]

Az SMO algoritmus Iényege, hogy a tanuld adathalmaznak csupan egy részhalmazat
optimalizaljuk, mig a tobbivel nem foglalkozunk. A legrosszabb esetben a teljes tanuld

adathalmazt optimalizalnunk kell, de el6fordulhat az is, hogy csupan egyetlen valtozot kell
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optimalizalnunk és a tobbit nem. Altalanos esetben a teljes T tanulé adathalmaznak csupan
egy S részhalmazara optimalizalunk. Ha § minden elemére optimalizaltunk, akkor egy K
részhalmazt valasztunk olyan moddon, hogy KX NS = @ egészen addig, amig konvergencia
nem tapasztalhatdé az SVM hib4jaban. Az algoritmust az alabbi Iépések szerint kell

végrehajtani:

1. 1épés: Generaljuk olyan a értékeket, amelyre teljesil a; =0 = y(i)(wa(i) +
b) > 1.

2. lépés: Az 1. 1épésben generalt o értékek koziil valasszunk ki két egymastol
kiilonboz6 «; €s a; paramétereket, amelyek teljesitik y(i)(wa(i) + b) <1
feltételt.

3. 1épés: Hatarozzuk meg a; 01 értékét az alabbi 6sszefiiggésnek megfelelden:

1 . .

i=3

MATLAB: Legkisebb Négyzetes Tartovektor Gépek [13]

A tovabbiakban targyaland6 SVM-el elkészitett feladataim bemutatasadhoz elengedhetetlen,
hogy bemutassam a MATLAB-hoz készitett LS-SVM Toolboxot. A LibLS-SVM
programcsomag segitségével az SVM-et nem csak osztalyozasi, de klaszterezési,

approximacios ¢€s regresszios feladatokra is hasznalni tudjuk.
Ezen programcsomag hasznalatat tekintve az alabbiak szering épiil fol:

Adathalmaz— Funkcionalis/Objektum Orientalt Interfész—tunelssvm—trainlssvm—sim/plot-

Issvm

Az adathalmaz rendezett elem kettesesekbOl allhat, amely rendezett elem kettesek elso
komponense egy PxQ matrix lehet, és masodik komponense szintén egy PxQ matrix. Az
altalam készitett feladatok megolddsa soran a Funkcionalis interfészt hasznéltam. Ez azt
jelenti, hogy a teljes SVM ,,gépet” meg kellett adnom minden ezt igénylé fliggvény
paramétereként. Az LS-SVM programcsomag az alabbi modon definial egy SVM-et:
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{X,Y, type,gam, sig2, kernel}

Egy ilyen SVM paramétereinek jelentése a kdvetkezd. X jelenti a tanuldadatok rendezett elem
kettesének elsé komponensét, azaz a bemenetet. Y paraméter ugyanezen rendezett elem kettes
azt adja meg, hogy az ehhez tartoz6 bemenet mely osztalyba tartozik. A type paraméter az

SVM tipusat hatarozza meg. Ezen programcsomagban kétféle tipust kiilonboztetiink meg:

e classification — Klasszikus osztalyozasi feladatot megvalosito SVM-hez valamint
klaszterezéshez.
e function estimation — Fiiggvény approximaciohoz valamint regresszios feladatok

megoldéasahoz.

A gam paraméter ¢s sig2 paraméterek kernelenként valtoznak. A késObbiekben bemutatasra
keriil¢ feladatoknal mivel csak RBF kernelt hasznaltam, igy ezen paramétereken kiviil nem
lesz mas. A gam paraméter a regularizacios paramétert jelenti, mig sig2 a 24. abrardl
leolvashaté RBF kernel o paramétere. Ezek a paraméterek nem feltétleniil a felhaszndlé altal
megadanddak, mivel a tunelssvm ezen paramétereket hivatott automatikusan meghatarozni az

adott (X,Y) paraméterekre.

A kernel paraméter harom kiilonb6zd értéket vehet fol amelyek rendre a 24. 4bran
szemléltetett magfiiggvények lehetnek. fgy a lehetséges kernelek az ’RBF kernel’ a
‘poly kernel’, "MLP kernel’ és egy negyedik magfiiggvény is implementalasra keriilt, ez

pedig a ’lin_kernel’.
Egy tetszbleges feladat megoldasa tehat az alabbi parancsokbdl épithetd fol:

e tunelssvm — Meghatarozza a gam és sig2 paramétereket specifikusan az adott
adathalmazra torténd vonatkozéasban.

e trainlssvm — Betanitja a SVM-et SMO algoritmust felhasznalva

e simlssvm — Az adott SVM-et és a kapott alfa és b paraméterek felhasznalasaval uj
ismeretlen adatokra hatarozza meg az SVM kimenetét.

o plotlssym — Abrazolja az SVM kimenetét. Egyik nagy hatranya, hogy csak
kétdimenzids abrakat tud késziteni igy a tobbvaltozos fiiggvények kozelitésének
eredményét nem tudja effektiven megjeleniteni. Ezen feladatok megjelenitését a

MATLAB surf(.) nevii fliggvényével oldottam meg.
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A tovabbiakban bemutatok két fliggvény approximacioés feladatot, amelyek sordn az alabbi

két fliggvényt kozelitettem LS-SVM —el.
fi(x,y) = x * exp(—x? — y?)

fz(x,}’) = x? _yZ

crer

fliggvénnyel az alabbi mdédon hoztam létre:

[x,y] = meshgrid(-4.0:0.1:4.0, -4.0:0.1:4.0);

Ezt kovetden [x,y] matrix minden pontjaban meg kellett hataroznom mind f;(x,y) mind
pedig f,(x,y) fiiggvények helyettesitési értékét. Igy kaptam két azonos dimenzidszamu
matrixot, amelyeket mar konnyedén fel tudtam haszndlni az SVM tanitasahoz. Az

approximacié hibajat az alabbi modon szamoltam:

Miutan az SVM-et betanitottam, generaltam egy ujabb adathalmazt ugyanezen méretekkel a
meshgrid(.) figgvényt felhasznalva, majd a szimuldltam az SVM-et az 0j adathalmazra.
Ennek eredményeképpen eléallt egy ujabb matrix, amelyet kivontam a fliiggvény helyettesitési
értékeit tdrold matrixbol, majd meghataroztam az igy eredményiil kapott matrix euklideszi
normajat. Ezzel megkaptam, hogy a két eredményiil kapott matrix milyen tavol van egymastol

¢s ezen értéket hasznaltam fol az approximacio hibajaként.

A fiiggvények helyettesitési értekét az alabbi modon hoztam létre:

for i=1l:length (x)
for j=l:length(y)
Flxy(i,]) = x.%*exp(-x."2-y."2);
F2xy(1i,])=x"2-y"2;
end

end

Az igy létrejott két matrixot fel tudtam hasznélni az [x,y] matrixszal. A kovetkezdkben az

altalam megoldott feladatok részletesebb ismertetésére kertiil sor.
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MATLAB: kétvaltozos fiiggvények approximacioja

Célom az volt, hogy a korabban bemutatott LS-SVM programcsomagot tébbvaltozos
Majd a kozelitett fliggvény és eredeti fliggvény eltérését megadva definidlni a kozelités

hibgjat. A kozelitendd két fiiggvény a kdvetkezo volt:

1. fi(x,y) = x xexp(—x% — y?)
2. fz(X,y) = x? —y2

Az els6 fiiggvény kozkedvelt példaja a kiilonbozd gradiens alapu szélsdérték keresd
eljarasanak demonstralasanal, mig a masodik a klasszikus nyeregfiiggvény, amely semmilyen
szélséértekkel nem rendelkezik. Mindkét fiiggvényt ugyanazon az értelmezési tartomanyon
értelmeztem, majd ugyanezen értelmezesi tartomanyon hoztam 1étre az SVM szimulaci6jabol
kapott kozelitett fiiggvényértékeket. Az igy kapott matrixot kivonva az eredeti helyettesitési
értékeket tartalmazd matrixbol 1étrejott egy kiilonbségmatrix, amelynek euklideszi normajat

vettem a kozelités hibdjanak.

A 25. abra az f(x,y) fiiggvény approximacidja utani kimenetet szemlélteti. Baloldalon az
eredeti fliggvény abrazolasa lathatd, amelyet a surf(.) beépitett fliggvénnyel készitettem el;

jobb oldalon pedig a betanitott LS-SVM szimulécidja soran eldallt matrix keriilt abrazolasra.

Az LS-SVM o6nmaga hatarozta meg az RBF magfiiggvényhez (24. abra) tartozo paraméterét

illetve a regularizacios paramétert az alabbi parancs végrehajtasaval:

>> [gam, sig2] = tunelssvm({[x,vy],Fxy,"£’,[],[],"RBF kernel’},

"simplex’, ’leaveoneoutlssvm’, {’mse’});
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25. abra x*exp(-x"2-y~A2) fliggvény eredeti dbrazolasa bal valamint LS-SVM-el kozelitett dbrazolasa jobb -oldalon.

Az igy betanitott kozelités hibdja 0.0028, ami igen jonak tekinthetd, ha MLP vagy RBF

haldzattal akarunk tobbvaltozos fliggvényt kozeliteni.

Az f,(x,y) fiiggvényt ugyanezen az elven kozelitettem teljesen analog LS-SVM halozattal.
Ezen kozelités eredményét a 26. abra szemlélteti, amely abra bal oldaldn az eredeti fiiggvény

"o

abrazolasa jobb oldalon pedig az SVM szimulacidja soran eldallt matrix abrazolasa lathato.
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26. abra x"2-y/2 fliggvény approximacidja. Baloldalon az eredeti fiiggvény képe, jobb oldalon a kozelités soran elGallt
matrix dbrazolasa lathaté.

69



cy ey

crer

SVM esetében is.

A klasszikus SVM és az SM-SVM mellett talan az LS-SVM lehet a kovetkezd széles korben
elterjedt variansa a tartovektor gépeknek. A fiiggvény approximacios ¢és regresszios
tulajdonsagaik mellett hasonldan jol alkalmazhatoak klaszterezési feladatok elvégzésére igy

kibovitve a klasszikus SVM korlatolt képességeit.

Osszegzés

Ezen harom fejezetben 1ényegében attekintettilk a neuralis halézatok harom legismertebb
tipusat. Megfigyelhetd, hogy a neuralis hdlozat csak az eldrecsatolt (és visszacsatolt)
héaloézatok esetén talalo elnevezés. Ezen hélozattipusok még nagyban fiiggnek attol, hogy az
egyes neuronok kozott milyen kapcsolati viszony keriilt kialakitdsra, mig a késdbbiekben

targyalt RBF, illetve SVM halozatok mar inkabb matematikai modellek, mint hal6zatok.

Mindharom modellnek megvannak a maguk eldnyei, illetve hatranyai, azt azonban fontos
megjegyezni, hogy az utdbbi években egyre nagyobb mértékben bukkannak fol egyes
teriileteken a visszacsatolt neuronhalok. Mivel ezen halozatok tanitasi fazisa az itt targyalt
halétipusokhoz képest sokszor nagyobb szdmitasi kapacitast igényelt, igy meg kellett varni,

amig a szamitogépek processzorai képesek lettek ezeket elérhetd idon beliil végrehajtani.

Mivel a visszacsatolt neuronhalok tanitasa sokkalta bonyolultabb, mint az altalam bemutatott
modszerek igy azokra nem térek ki kiilon. Formalisan egy visszacsatolt haldzat tanitasat tigy
lehet elképzelni, mintha egy folyamatosan hullamz6 vizfelszinen akarnank megkeresni azt az
egy pontot, amely ponton a vizszint folyamatosan a legalacsonyabb volt a megfigyelt

ido6tartam alatt.

A klasszikus SVM halokat inkabb a legkisebb négyzetes SVM halok kezdik levéltani fdleg
osztalyozasi feladatok megoldasaban hasznalatosak leginkabb. Azt azonban fontos
megjegyezni, hogy noha az SVM halok optimalis hipersikot talalnak mivel ezen hal6zatok

gyakorlati alkalmazasdhoz elengedhetetlenck a haldzat tanitdsa soran felhasznalt tanuldadatok
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koziil azon adatok, amelyeket a halozat tartovektorokként definialt nem terjednek olyan

meértékben, mint a neuronhalok.

A neuronhaldék egyeduralmat els6sorban a genetikus algoritmusokban rejlé potencial
jelentheti. A genetikus algoritmusok azért kozkedveltek ezen a teriileten, mert egyszerti
szamitasokat kell elvégezni, és ha megfeleld terminalasi feltételt szabunk meg garantalhatjuk,
hogy egy fix méretli keresési térben nem akadunk fol egy lokdlis minimumban. Erre
egyértelmii matematikai feltétel nem adhatd, csak kiilonféle heurisztikak alkalmazhatoak. A
szimulalt hiités példaul egy véletlen szam generaldsaval probalja eldonteni, hogy a talalt
minimum helyet elfogadja-e globalis minimumnak vagy nem. Ez a bizonytalansag kezelés
mar rontja egy amugy sem pontos numerikus kozelités értékét, ami egyértelmiien kedvez a

feltorekvo genetikus algoritmusoknak.
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