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Osszefoglalo

Egy 0j modszert kutatok gradiens alapu gépi tanuld rendszerek modellillesztésének
¢les kornyezetben torténd alkalmazasanak javitasdra. Amire azért van szlikség, mert a
gépi tanuld rendszerek esetenként tobb millio paramétert hasznalnak egy-egy rendszer
modellezésére, amely miatt képesek olyan Osszefiiggéseket megtalalni, amelyek csak az
adott adathalmazon érvényesek, azaz az altalanos Osszefliggések helyett a tanitod
adathalmaz sajatossagaira illeszteni. Ez hosszl tdvon a neuralis haldzat teljesitményének
¢s hasznosithatésaganak radikalis csokkenéséhez vezet.

Az altalam bemutatott stratégia egy lehetséges modszert ad a hibds paraméterek
automatizalt sziirésére heurisztika segitségével. A modell optimalizaldsara hasznalt
technika, automatizalt médon képes a neuralis halokban 1étezd rossz Osszefiiggések
meghatarozdsdra, majd generdciés modon a modell sziikitésére, ilyen méddon a
modellillesztés hatékonysaganak noveléséhez €s gyorsitasahoz vezet.

A kutatott modszer végeredményben lehetdséget ad egy ismeretlen
Osszefliggéshalmaz feltérképezésére azaltal, hogy a tulparaméterezett modellt lesziikiti a
hibasnak értékelt paraméterek kiszlirésével, amelyre jelenleg kevés effektiv modszer
1étezik. A folyamat végeredményeként egy olyan Osszefiiggéshalmazt kapunk, amely
ugyan olyan jol illeszkedik a tanulasra szant adatsorhoz, azonban kevesebb paraméterrel
valdsitja meg azt. Ennek megfeleléen az Gj modell védett a taltanulas (,,overfitting) ellen
¢s jobb eredményt ér el éles adathalmazon.



Abstract

During my thesis, | develop a new method, that is able to filter models used by the
gradient based machine learning algorithm. It makes the model more effective by keeping
only the functions, those converge to the ideal model and dropping the other correlations
which only fulfill the rules of the actual dataset. It is useful for example when the model
has more than millions parameters and we can’t develop futher because of the capacity
limits.

It is a generation based algorithm that observes the learning process and it makes
evaluations about the parameters whether they belong to the model or not. This is a
possible solution to automatize the regularisation process of the model.

It is possible to use it in research, with the purpose of revealing new patterns in an
unknown dataset. By filtering the model it opens up a new chance to improve searches to
find more pattern in the dataset.

This method is an initiation of fully automatizing machine learning process.
Automatizing the model generation and filtering process could open up the world for
computers to help us understand much more coherences in the world than today.



1. Bevezetés

A dolgozat kozéppontjaban a mesterséges neuralis halok valos koriilmények kozott
torténd alkalmazasanak javitasa all. Ezt a modell effektivebb illeszkedésével érem el.
Ugyanis a gépi tanulds soran gyakori probléma, hogy az elért eredmény nem miikodik
¢les kornyezetben és ezt ad-hoc modon kell manudlisan javitanunk. A modszer egy
lehetséges moddszert ad a gépi tanuld algoritmusban hasznalt modell eredményeinek
automatizalt javitasara, hogy az laboratoriumi koriilmények mellett végzett tesztelés utan
is megfeleléen j6 eredményt produkdljon a termék éles kornyezetben torténd
alkalmazasakor.

Korunkban exponencialis gyorsulast tapasztalhatunk a szellemi teriileteken torténd
automatizalas eredményeként. Ami az egyre novekvé mennyiségii szenzornak és a gépi
tanuld algoritmus alkalmazasdnak koszonhetd. Egyre tobb informéciot rogzitink a
korilottiink 1évo vilagrol, amely a gép szamara is feldolgozhaté formdban jelenik meg
azonban emberi képességeinket mar meghaladja. Az igy 1étrejott adathalmaz segitségével
az emberiség szamara meghatarozo ij megallapitasokra tehetiink szert mind a fizika,
biologiai, pénziigyi folyamatok, egészségiigy ¢s még szamos mas teriileten. Ezeknek a
lehetdségek feltarasara és fejlesztésére jott 1étre egy 1j agazat az adatbanyészat.

Adatbanyaszat az adatokban rejlé informaciok kinyerésével foglalkozik. Ez 2016-ban
gépek segitségével félautomatikus modon torténik, leggyakrabban gradiens alapu
modszerek segitségével. A teriilet azért valt fontossa, mert tizleti potencial is rejlik benne,
ugyanis az emberi elemzéseknél sokkal nagyobb adathalmazokon bonyolultabb
Osszefliggések felfedezésére ad lehetdséget, melyek felhasznalhatok szamtalan 1)
technologiai vivmany megalkotasaban, illetve pontosabb becslések vagy optimalisabb
dontések meghozataldban.

1.1 Téma értelmezése

A cim ,Mesterséges neuralis halok modelljének javitdsa valdsziniiségen alapuld
modszerrel”. Kifejtve, célom; egy olyan modszer kifejlesztése, amely képes hatékony
modellillesztésre. Egy olyan modell architektira megalkotasara, amely kizarja a nem
megfeleld paramétereket a rendszerbdl. Nem megfelelé paraméter alatt, a tGltanuldst
okozo paramétert kell érteni. A jobb megértés érdekében tisztazom, hogy mit nevezek,
modellnek az értekezés soran. A modell, egy paraméterekkel és miiveletekkel leirt
Osszefiiggéshalmaz, amely differencidlhatd egyenleteket hatiroz meg, ezaltal leirja a
bemenetek hatasat a kimenetre. Egy egyszerti példa a modellre: P(x,y,z) jeloli a test
elhelyezkedését a térben, €és ismert a V(t) sebesség fliggvény és D(t) fliggvény mely egy
egységvektor, amely minden idépillanatban megadja az aktualis iranyt, ekkor a V és D
fiiggvények segitségével képesek vagyunk leirni a P(x,y,z) fliggvényt, ebben a konkrét
esetben [V (t) D(t) dt képlettel. Ekkor a P(t) = P(t —dt) + V(t) D(t) lesz a
rendszert leiré modell.



1.2 Felhasznalhatosag, indokoltsag

Mesterséges neuralis halok hasznalata soran gyakori probléma, hogy tobb millid
paraméterrel rendelkezd parcidlis egyenletrendszerrel bird optimalizacios problémara
keresiink megoldast. Egy ilyen kutatas soran nincs megfelelé figyelem a rendszer
talparaméterezésének kezelésére. Az altalam fejlesztett modszer egy automatizalt
megkozelitést ad erre a problémara.

A talparaméterezés ellen torténé kezdeményezéseknek szamos hasznuk van.
Amennyiben képesek vagyunk, a paraméterek szamat csokkenteni, kevesebb
paraméterrel Kkell szamolni, amely ennek megfeleléen kevesebb memoriat ¢€s
szamitasikapacitast vesz igénybe melynek kdvetkeztében az iddigény nagymértékben
csOkkenthet6. Backpropagation ¢és forwardpropagation algoritmus[1] hasznalatat
feltételezve neuralis halozatokon ez linearisan kevesebb memoria és szamitasikapacitast
jelent. A paraméterszam csokkentés esetenként 10 millié paraméter helyett 1 000 000,
100 000 vagy akar még kevesebb paraméterre sziikitheti a rendszer méretét. Ez
nagymértékben fiigg a kiindulasi modelliink felépitésétdl és az adathalmaztol, amelyet
vizsgalunk.

A probléma orvoslasa indokolt, és amennyiben 1étezik ra j6 modszer, egy uj tavlatot
nyithat meg a neuralis halok alkalmazasan beliil. A fokusz, annak a legsziikebb modell
felépitése, amely tartalmazza a megfelel6é paramétereket de nem tartalmazza a rendszer
altalanos leirasara nem alkalmas paramétereket. A tudoményos didkkori munkdm soran
ezt nevezem el effektiv modellnek.

Az Osszefiiggéshalmaz paramétereinek csokkentésével egy eddig 1étezd fejlodési
iranyban is 0j lehetdségek jelenhetnek meg. Amelyek azért nem voltak elérhetéek, mert
az aktualis modelliink mérete elérte a szamitasi kapacitasunk végsd hatarait, példaul
2014-ben 400 milli6 paraméterrel definialt modellt hasznaltak klasszifikacios probléma
megoldasara[2].

1.3 Rovid osszefoglalo

A bemutatott modszer egy miikdd6 prototipus a tanulasi folyamat automatizalt
gyorsitdsara, optimalisabb paraméterhasznalatara, a neuralis halok lehetdségeinek
bovitésére és hasznalhatdosdganak novelésére éles kdrnyezetben.

A 2. fejezetben kifejtem a dolgozat megértéséhez sziikséges szakmai fogalmakat,
felhasznalt technologiakat ¢s @ médszeremhez hasonlo stratégiakat. A 3. fejezetben egy
atfogd képet szeretnék adni az algoritmus elvérdl, architekturdjarol €s miikodéseérol.
Kitérek a rendszerben felhasznalt eszkozokre, illetve a bevezetett metodusokra. 4.-dik
fejezetben részletezem a megvalositast, magyarazatot adok az algoritmus miikodésére.
Végil az 5.-dik fejezetben, mérésekkel bizonyitva bemutatom a kiemelkedd
eredményeket, amelyet az algoritmussal értem el, kitérve az egyes eredmények részletes
magyarazatara.



Utols6 el6tti pontban, a 6. fejezetben, értékelem az algoritmust, leirom sajat
véleményem ¢és az algoritmussal szerzett érdemeket. Majd legvégiil a tovabb fejlesztési
lehetdségekre irok érdemleges opciokat.



2. Irodalom

A tanul6 rendszerek rengeteg algoritmust hasznalnak. A dolgozatom megértéséhez
ezen algoritmusok mikodésének pontos ismerete nem sziikséges. Aldbbiakban
megprobaltam Gsszegylijteni azokat az informaciokat, amelyek azonban jelentések
lehetnek az eljaras értelmezéséhez.

2.1 Hattérismeretek

2.1.1 Gradiens alapu tanulé rendszerek|[3]

Ide sorolhatunk minden olyan tanulasi folyamatot, amely a paraméterek rendszerben
felvett gradiensének értékének felhasznalasaval csokkenti a koltségfiiggvény értékét. A
tanuland6 adathalmaz és az aktudlis paraméterallapotokkal a modell hibajat kiszamitva a
koltségfliggvény értéke kiszamolésra keriil. Majd ezt a hibat csokkentjiik azaltal, hogy
minden paraméterre képesek vagyunk megmondani, hogy a paraméter értékét
megvaltoztatva az milyen iranyt elmozdulast hoz létre a modell kimenetén, ami
gyakorlatilag a paraméter adott bemenetének az elséfoku derivalt kiszamitasaval kaphato
meg. Kovetkezésképpen elmondhato, hogy a gradiens alapu rendszerek mohd modon
valtoztatjak a paramétereiket olyan irdnyba, hogy csokkentsék a koltségfiiggvény értékét,
tehat egy optimalizacios algoritmusrol van sz6. A korunkban ismert leggyorsabb
algoritmusok melyeket a hiba és gradiens kiszamitasara hasznalunk neuralis halokon a
forwardpropagation (2.1.3) és a backpropagation (2.1.4).

2.1.2 Mesterséges neuralis halok

A neuralis halézat egy ,,neuronokbol” és Osszekottetések halojabol allo, iranyitott
grafként abrazolhat6 struktira. A rendszerben minden neuron egy mivelet, amely a
bemenet fliggvényében egy kimenetet produkal. A kimenet értékét meghatdrozza a
bemenet és a bemenetek fliggvényében definialt miivelet[4][5].

Végletekig egyszeriisitve, a neuralis halo egy olyan miveletet leird rendszer, amely
bizonyos bemenetekre egzakt kimenet(et/eket) produkal.

A kimenet fliggvényében megkiilonboztetiink klasszifikacids vagy approximacios
neuralis haldzatot. Az értekezésemben nem jelent szamottevo kiilonbséget, mivel mind a
kettd esetében ugyantigy alkalmazhato az altalam kifejlesztett algoritmus. Ha nagyon
figyelmesen vizsgaljuk, akkor az egyetlen kiilonbség, hogy klasszifikacio esetén nagyobb
eséllyel megjelenhet a ,,vanishing gradiens” és az ,.exploding gradiens” probléma,
azonban ezekre nem térek ki kiilon.

2.1.3 Forwardpropagation

A bemenetek és paraméterek fiiggvényében a rendszer kimenetének meghatdrozasa,
mely alapjan kiszamithaté a hiba. Trivialis modon, a bemeneteket egyesével végig
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terjesztjiik az egyes miiveleteken (neuronokon), és igy hierarchikusan felépitve eljutunk
a kimenethez, amely a bemenetek fiiggvényében a rendszer véalaszat adja meg.

2.1.4 Backpropagation

Egész pontosan ,,backward propagation of error”. A hiba visszafelé terjesztése a
rendszerben. A hiba minimalizalasaért van ra sziikség. Az algoritmus segitségével
minden paraméterre kiszamithato, hogy azoknak milyen irdnyu és mértékii elmozdulasra
van sziikségiik a rendszer aktualis allapotaban, hogy a kimeneti hiba csokkenjen. Ennek
algoritmikus miikodése; a gradiens segitségével minden neuron kimenetének a hibaja és
a neuron altal végzett miivelet megadja a neuron bemenetének sziikséges valtoztatasanak
iranyat és értékét, amit valtoztatni kell a paraméterein, hogy a neuron csdkkentse a hibat
a rakovetkez6 neuronokra nézve. A kimenet feldl a bemenetek irdnyaba rekurziv médon
végig jatszhato az algoritmus, igy kapjuk meg a paraméterek valtoztatasahoz sziikséges
értéket.

A memoria igénye kétszerese a forward propagationnak, azonban a paraméterek
szamaval igy linearisan skalazodik.

2.1.5 Gradiens alapu optimalizacids algoritmusok

A rendszer paramétereinek valtoztatasa szintén nem trivialis feladat, hiszen csak a
gradiensek értékével vald elmozdulasok tdmogatdsa nagysagrendekkel tobb iteraciot
igényelhetnek, mint egy szabalyozas altal meghatarozott paraméteridentifikacio. Ezeknek
az algoritmusoknak segitségével gyorsabban tudjuk meghatarozni a megfeleld
paramétereket. Ilyen az Adam momentum, Adagrad, Nesterov, vagy Adadelta [15], de
még sok masik algoritmus létezik, a felsoroltak méltan a legfelkapottabbak korunkban.
Ezeket implementaltam a publikacioik alapjan azonban a terjedelemkorlatozasra valo
tekintettel nem térek ki részletesebben.

2.1.6 Regularizacio

A neurdlis halok esetében, gépi tanulasban hasznalt regularizacio alatt szabalyozast
értlink, ami a taltanulds és hibas tanulas mértékének csokkentésére probal megoldast
talalni. Ez tobb modon lehetséges, mint példaul a paraméterek szdmanak csokkentése, a
paraméterek értékének korlatozasa, vagy a paraméterek ,,jelentoségének” csokkentése. A
modszer, melyet bemutatok az értekezésem soran, szintén egy regularizacio, amely a
paraméterek szamanak csokkentését tlizi ki célul.

2.2 Hasonlo munkak

Az éltalam kutatott eljaras a gépi tanulas teriiletén még ujnak szamit. Nem talaltam
olyan megkozelitést, amely teljes mértékben egy kategériaba sorolhatd vele, ami azt
jelenti, hogy nem talaltam olyan algoritmust, amely az Osszefliggések szamat probalja
csokkenteni, késdbbiekben kifejtem a kiillonbségeket.
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Egy tavolabbi kapcsolddasi ponton azonban lehet vizsgalni a hasonlosagot, a
regularizacios algoritmusokkal. Ugyanis ezek szintén egyfajta regularizaciot hoznak be a
modellbe. Alabbiakban ismertetem ezeket a regularizaciés megoldasokat.

2.2.1 L2 regularizacio

A legegyszeriibb regularizacios formula. A paraméterek nullatol valo eltérésének
értékének négyzetével ,,biinteti” a paramétereket, ami a koltségfiiggvényben jelenik meg.

. ’ ’ , , . 1
Minden suly paraméter w esetén hozzdadunk a kimenethez egy Eka)z ahol 1 a

regularizacié mértéke. Az > konstans osztas oka, hogy a regularizacio derivaltja Aw és

nem 2Aw. Az L2 regularizacidonak egy intuitiv megkozelitése, a kiugrod paraméterértékek
biintetése.[8][9]

A regularizacionak van hatdsa a koltségfiiggvényre, ezért kis eséllyel 0j lokalis
minimumok keletkezhetnek. Egy mai publikacid szerint amennyiben ez torténik meg,
akkor ezek a lokalis minimumok koézel vannak a globalis minimum értékéhez. [10]

2.2.2 L1 regularizacio

Hasonloan az L2-regularizaciohoz, a sulyok biintetve vannak a rendszerben viszont
most linearis modon A |w|. Lehetdség van a ketté regularizacio kombinalasara, A; |w| +

% A, w? képlettel a koltségfiiggvényben ezt Elastic net regularizacionak is nevezik[9].

Az L1 regularizacionak egy komoly hatranya, hogy a sulyok nullazasara torekszik,
amely hatasara ritka matrixok jonnek létre, amelyek tobbet nem mozdulnak el a 0
allapotbdl, még ha nem 0 az optimalis sem. A nulla sulyok hatisara az 0j rendszer csak
részhalmaza az eredetinek. Példaul érzéketlenné valik a rendszerben zajos
bemenetekre[9] ezen kiviil fellép a vanishing gradient probléma, ami a kozel nullés
szorzasok egymasutanja miatt elnyeli a gradienst igy stagnalni fog a modell.

Masik negativ tulajdonsaga, hogy a regularizacio hatassal van a koltségfiiggvényre.
fgy L2-h6z hasonloan kis eséllyel elakadhat a minimumkeresés lokalis minimumokban.

2.2.3 Maximalis normalizacios megkotések

Masik regularizacios formula a paraméterek sz¢élso hatarértékekkel torténd korlatozasa
¢s gradient descent modositasa, hogy valoban ne Iépjenek til a hatarértékeken.
Gyakorlatban legtobbszor ugy néz ki, mint egy normalis paraméterfrissités. Iteraciok
vannak, és minden iteracié utan végziink egy levagast, hogy a stilyparaméterek valoban
Caiss < W < Creres korlatok kozott legyenek. Vannak feljegyzések, hogy ezzel a
modszerrel olykor javitottak az eredményeken. Ez feltételezhetéleg annak kdszonheto,
hogy a rendszer nem képes ,,felrobbanni”” mert nagy tanulasi rata esetén is korlatok kozé
van kényszeritve. [9]

Nagy hatranya, hogy a paraméterek hatarértékeit az embernek kell meghataroznia,
amelyrdl legtobb esetben nincs megfeleld ismeretiink igy fenndll a veszélye annak, hogy
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olyan helyzetbe hozzuk a tanulé rendszert, amely egy jelent6sen rosszabb lokalis
minimumban akad el, mint az optimum.

2.3 Technologiak

2.3.1 Keresztvalidacio

A tanit6 adathalmazon torténd részleges tanitas és validacionak folyamatos korbeforgo
valtoztatasan alapuldé modell validacios technika. Nem kimondottan regularizacios
technika mert lényege, alapvetéen a tanulasra felhasznalt adathalmaz kiboOvitése a
validacids adathalmazzal.

A kibdvités a validacids adathalmaz felcserélése a tanulasra hasznalt adathalmaz egy
részhalmazéaval torténik. Itt tobb kiilonbozé moddszert nevez meg az irodalom,
megkiilonboztetd jegyiik a tanulasra hasznalt adathalmaz és a validacios adathalmaz
valtoztatasanak a modja. Legelterjedtebb modszer, az adathalmaz 5 részre osztasa,
amelybdl 4 ,train” és 1 ,,validation” adathalmazt valaszt ki, majd a tanulds sordn ezt
folyamatosan cserélgetjiik. A felcserélés koltségének fiiggvényében érdemes
meghatarozni, milyen siirlien végziink cserét. [12]

adathalmaz

r rr 7 Adathalmaz »
A modszer eréssége, hogy a modell 1 e I I _ j
sokkal nehezebben tanul rd egyes et [ [ [ Tanuio
modellek egyediségére mivel e | | | e
gy g 9 V 4. kisérlet | | | | \:l\falldatlos
[

folyamatosan valtozik a tanuldsra  siseer | [ |
hasznalt adathalmaz. Konklizi6, a rendszer altalanos Osszefliggéseit nagyobb eséllyel

fogja megtalalni az algoritmus.

Szamomra azért van jelentGsége a ,,cross validation”-nek, mert egy kis modositassal
az én algoritmusomon is lehet hasznalni.

Korlatja az algoritmusnak, hogy rekurziot tartalmazo neurdlis halok esetében nem
hasznalhato, ami azt jelenti, hogy parcialis egyenleteket tartalmazé 6sszefliggéshalmazok
esetén nem hasznalhatd. Véleményem szerint ahhoz, hogy ez megvalosithatd legyen az
RNN haldézatok adatsoraival is, ahhoz az adathalmaz felosztasat szigoritani kell, de
egyeldre ilyen megoldas 1étezésére nem talaltam publikaciot[11].

2.3.2 TensorFlow

A TensorFlow[13]Hiba! A hivatkozasi forras nem talalhat6. Google altal fejlesztett
adatfolyamokon alapul6 ,, state of the art” gépi tanuld algoritmusokat tartalmazo nyilt
forraskdda szimbolikus programozast megvalosito fiiggvénykonyvtar. Ezt hasznalom fel,
mert rengeteg algoritmus el6re implementalt moédon megtalalhatd benne, és jol
skalazédnak t6bb magos processzoron, tobb videokartyan vagy akar elosztott rendszerek
kornyezetében is.

Jelenleg rendelkezésre allo TensorFlow 0.11, tamogatott ,,interface”-k:

e  Python API (ezt hasznalom)
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o  C++ backend a hattérben
o Interpretalt programozast tesz lehetvé
o  Dinamikus RNN-t is képes kezelni
o C++API
o  Modell készités még nem tdmogatott

Az elérhetd fliggvénykonyvtarak koziil az egyik leggyorsabb forditasi iddvel
rendelkezik. Linux/Mac tdmogatas, emellett Android OS-en is hasznalhato.

Jelenleg leggyorsabban fejl6d6 keretrendszer.
Hasznalja:
e CUDnNN: nVidia altal fejlesztett NN fiiggvénykonyvtar.

Konkurens keretrendszerek:

e Theano
e Caffe
e Torch

e Baidu's Warp-CTC
e Microsoft CNTK (Computational Network Toolkit)
e Microsoft CNTK (Cognitive Toolkit) (2016. 10. 25.)

A Google altal kozzétett publikaciok hetes késéssel bekeriilnek a konyvtar fiiggvényei
kozé, amelyek nem ritkan attorések a gépi tanulas teriiletén (példaul: WaveNet [14]).
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3. Az elvégzett munkarol

Ebben a fejezetben szeretnék egy atfogd képet adni az algoritmusrol, a jelenlegi
alternativ megoldasrol, amit ma végziink el helyette manudlisan és az eljaras technikai
hatterérdl, indokokkal egyiitt. Majd az implementacié igénye nélkiil bemutatni, hogyan
épiil fel és fog miikddni a bemutatott modszer.

3.1 Algoritmus

Az eljaras, toltanulds ellen nyajt védelmet mesterséges neuralis haldkon.
Tultanulasnak nevezziik azt a folyamatot, amikor a rendszer olyan Osszefiiggéseket talal
meg az adathalmazokon, amelyek csak az adott vizsgalt adathalmaz sajatos
elrendezésében jelennek meg, és nem érvényes a vizsgalt rendszerre altaldnos formaban.

Az algoritmus miikodése azon alapszik, hogy a rendszer folyamatosan analizalja a
validacion és a tanitd adathalmazon elért hibat és ezt visszacsatolason keresztiil
felhasznalja a paraméterek ,,hasznossag” értékének meghatarozasara. Az otlet 1ényege,
hogy a validacion és tanuldadatsoron elért hiba €s a paraméterek valtozasanak értékének
figgvényében kivalasztjuk azokat a paramétereket, amelyek nagyobb valoszintséggel
vesznek részt, vagy jobban kozelitik az idealis modellt, amely az 4altalanos
Osszefliggéseket tartalmazza a megfigyelt rendszerr6l. Hogy miért a legvaldsziniibb
paraméterek keriilnek kivalasztasra a 3.6-0s pontban van kifejtve. Teljes biztonsaggal a
legjobb paraméterek kivalasztdsara nem ismert jol skalaz6dd megvalodsitas, mert nem
ismerjiik a pontos Osszefiiggéshalmazt és exponencidlisan sok Gsszefiiggés 1étezhet egy
adott adathalmaz esetében. Ezért az altalam bemutatott modszer egy heurisztika a legjobb
paraméterek megtartasara, mely miikodését leirom és aldtdmasztom az algoritmus
validalasahoz sziikséges mérési eredményekkel.

3.2 Jelenlegi eljaras a gép tanittatasara

Amennyiben az adatok tisztdk és zajmentesek, ami azt jelenti, hogy nem igényel
miveletet a kiugro hibas meérési adatok szlirése az algoritmusba taplalas eldtt. Akkor a
gépi tanulasban hasznalt modell tanittatasa, egy bevett sablon szerint félautomatikus
modon torténik:

1. Elkészitiink egy modellt, minél tobb lehetséges dsszefliggéssel a kimeneti
adatok fliggvényében.

2. A tanuldsra szant adatsoron betanitjuk a modellt.

3. Validacion ellendrizziik a modell eredményességét
X - Nem kielégité eredményt elérve, kezdjiik az 1-es 1épéstol.
v' - Elvart eredményt elérve 4. pont.

4. Kivalasztjuk a validacios adathalmazon legjobban teljesité modellt.
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5. Eles kornyezetben valo felhasznalas.

A megfeleld modell kivalasztasanal figyelembe kell venniink tobb szempontot. Ha a
validacion elért hiba és a tesztadatsoron elért hiba nagyon kiilonbozik, akkor a modell
¢les kornyezetben sem feltétlen az elvartaknak megfeleléen fog mikodni, mert olyan
Osszefliggéseket tanul meg a tesztadatsoron a rendszer, amelyeket az adatok adott
sorrendben torténd fennallasa hozott 1étre. Ilyen esetek hatasa a rendszerre nézve nem
kiszamithat6 pontatlansagot eredményezhetnek €les bemenetek esetén. Ekkor érdemes a
tanulasra szant adathalmaz mennyiségét ndvelni vagy a paraméterek szamat csokkenteni.

Masik probléma a validacids adathalmaz megtanuldsdbodl eredeztethetd. Az elsd
problémat elkeriilve addig kisérleteziink ijabb és ujabb modellek felallitdsaval, amig
talalunk egy olyan Osszefliggéshalmazt, amely a validacion is jo eredményt produkal.
Ekkor el6fordulhat az, hogy az Osszefiiggéshalmaz, amelyet felirtunk véletleniil
illeszkedik a validacids adatsorra is. Nem ritka, hogy a validacios adatsorra jelentdsen
jobban illeszkedik a modell. ennek egy lehetséges elkeriilési modja, ha van lehetdségilink
a validacios adathalmaz novelésére. llletve Andrew Ng ennek a problémanak az
elkeriilésére olyan lehetdséget mutat[17], hogy egy masodik validacidos adatsort
hasznaljunk, amely alapjan kivalasztjuk mely modellek a legjobbak a validacios
adathalmazon. Ezt a Iépés a fentebb felirt 3-mas és 4-es eset kozé kell beiktatni. A modellt
javitjuk kisérletezés segitségével gy, hogy: Uj osszefiiggéseket irunk fel a modellben,
ha javul az illesztés a validacion, akkor az 0j Osszefliiggéseket elfogadjuk, ha romlik,
akkor kivessziik beléle. Kovetkezd kisérlet esetén megint ujabb Gsszefiiggéseket irunk,
fel majd vesziink ki ez igy megy, amig megfelelden jo eredményeket ériink el mind a két
adathalmazon.

Fentebb leirtak alapjan érthetdé miért torténik egy indirekt tanulds a validacios
adathalmazra. Ezért valhat sziikségesnek példaul egy harmadik adatsor a végsé dontés
meghozataldhoz.

3.3 Problémak

Az altalam hasznalt kutatasokban olyan korlatokba {itk6ztem, ahol hidba adtam meg
nagyobb modellt akar algoritmikusan, az igy legeneralt modell, amely tobb 10 ezer
paraméterbdl allt er6sen hajlamos volt a tiltanuldsra, és mig a tanité adatokon olykor
60%-os illesztést értem el a validacion mér csak 51-53%-ot ért el igaz-hamis dontési
probléma esetében. Ezért jott az otlet, hogy sziikséges lenne a tanulési folyamat soran
figyelemmel kisérni, hogy mikor indul el a tanulds a taltanulas irdnyaba, illetve
valamilyen modszert meghatdrozni azon paraméterekrdl, amelyek nem az altalanos
Osszefiiggéseket irjak le.

A tervezés részletes leirdsa, a valasztott megoldasok indoklasa

3.4 Elméleti Kiegészités

Logaritmikus hiba: [22]. A hiba értékelésére szamszerisitett mérce, klasszifikacios
problémak esetében hasznalhat6 jol. Elénye, hogy jol parhuzamosithato a szdmitasa:
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N
1
logloss = —NZ(yi log(p:) + (1 —y;) log(1—py))
i=1

Hiperparaméter: olyan paraméter, amely nem automatizalt modon keriil
meghatarozasra. Ezekkel finomhangolni lehet a rendszert az adott problémara
specifikusan.

A modellben szerepld paramétereknek nem csak értékiik lehet. Az optimalizacios
algoritmusbol adoddan vannak segédvaltozok az optimalizacid elérése érdekében, ilyen
példaul a ,lendiilet”, ,,gradiens”, vagy az ¢én altalam felhasznalt ,,josag” alparaméter.
Fontos megjegyezni, hogy a modell mérete, fiigg a gradiens alapi optimalizacios
algoritmustol. Ez memoriat tekintve lehet jelentOs.

Az altalam végzett kutatas jelentds kapcsolatban van a fliggvények elemzésével. Az
altalam vizsgélt modellek kategorizalasa céljabol hasznos lenne kitérni erre a témara,
azonban nem taldltam megfeleld teriiletet, amely az altalam elvart szempontok szerint
jellemezni tudna a modellek felépitését. Mivel ez nem tartozik a kitlizott feladatom kozé,
¢és tal tag téma raadasul nem talaltam megfeleld publikéciot, ezért a teljesség igénye
nélkiil mérésekkel probalom jellemezni az algoritmust konkrét fiiggvények esetében. A
tudomanyos értekezésem soran a modelleket megprobalom minél atfogdbban jellemezni
¢és rogziteni.

3.5 Tervezési dontések

Az 3.1 fejezetben ismertetett modszer alapjan a tanulas gyakorlatilag két szamérték
vizsgalata alapjan torténik. Ha javult a validacio akkor elfogadjuk a javitasokat, ha nem
akkor nem fogadjuk el. Az erGssége, a 1épcsdzetes épitkezésnek, hogy tisztan latszik az
ujonnan behozott Gsszefiiggés hatasa, €s jelentdsen kevesebb interferencia 1ép fel.

Olyan esetben, amikor egy hatalmas generalt adathalmaz akartunk leirni tobb 100 ezer
paraméterrel, akkor a ,hibas” paraméterck kisziirése ellehetetlenedik. Ez két okra
vezethetd vissza:

— Tal sok paraméter esetén, nincs lehetdségiink egyesével
eltavolitani/visszarakni és ilyen modon automatizalt tesztelést
megvalositani (vagy nem egyesével végezni, mert akkor lehetdség volna
valamilyen binaris keresés segitségével ezt javitani de akkor is mar
jelentds az interferencia).

— A redundancia, eléfordulhat, hogy mas-mas futtatasokban ugyan olyan
rossz eredményt kapunk, pedig az adott paraméter kisziirése egy jo dontés
lenne az idealis modellhez mérten. Ez azért van, mert egyes paraméterek
redundans méddon képesek leirni ugyan azokat az Gsszefiiggéseket. Erre
példa: a gaussian node, mely képes kijelolni a bemenetek alapjan egy teret,
igy bekategorizalni egy részét a térnek. Ilyen fiiggvények léte miatt a
paraméterek valtoztatasaval tobb is képes ugyan azt a helyet kijelolni, ezért
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nem észlelhetd, ha egy paraméter tényleg rossz mivel mas helyettesitette a
hatdsat a tanulds soran.

Ekkor johet szamitasba az altalam kidolgozott algoritmus. Nem az utols6 két érték

crer

uj jellemzojét a rendszernek, amely a ,,tanulas jo iranyba torténé elmozdulas fogalma™.
Az algoritmus lehetdséget ad automatizaltan vizsgalni a paraméterek helyességét egy

heurisztikan keresztiil. Itt is rengeteg interferencia 1ép fel, azonban a paraméterek

sulyfliiggvényébdl adodoan nagyobb valdszinliséggel fogja a rossz paramétereket kisziirni

mint a jokat.

3.5.1 Jo iranyba torténo elmozdulas

A rendelkezésre allo adataink minden iteracid soran:

e paraméterek

O

O

értékei
gradiensei

elmozdulésa (optimalizacios algoritmus miatt az elmozdulas nem
feltétlen a gradienssel egyezik meg.)

egyéb (gradiens alapti optimalizdciés algoritmus segéd
paraméterei, modell felépitése)

e tanuld és validacios adathalmazon elért hiba

e kiindulasi értekek

A kérdés, ezek alapjan hogyan lehetne mérni a j6 irdnyba torténd iteraciokat.

Az otletem azon alapszik, hogy a teszt adatsoron €s a validacion torténd javulas

meghatarozza, hogy az aktualis valtozas az iteraci6 soran mennyire effektiv (pontosabban
mennyire altalanos Osszefiiggés tanulasat jelenti). Ez alapjan meg lehet hatarozni, egy
ketté paraméteres fliggvény segitségével a ,,jo tanulas” mértékét. A kidolgozas 3.7
részben kifejtem milyen elvarasok vannak a fiiggvénnyel kapcsolatban.
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3.6 Rendszer algoritmikus miikodése

Generacios alapt, tehat az algoritmusom nem avatkozik bele a tanulas folyamataba
csak kiils6 megfigyeld. Feljegyezi a tanulds eredményességét €s a hibas tanulést
eredményezd paramétereket minden iteracidban, majd ez alapjdn hozza létre az Uj
modellt, amely a kdvetkez6 generacios modellt jelenti.

Grafikusan abrazolva. A nyilakkal jelol6m, hogy milyen iranyba halad az adat. Egyes
ponton mit csindl azt szovegesen fejtem ki. (Vastag nyil nagy adathalmazt, vékony nyil
egy-egy értéket jelképez.)

Tanul6 Validacios
adathalmaz adathalmaz

Neuron

Atereszt 0/1

Iteraciok végén kovetkezd
generacio absztraktja

r Validacios hiba t,,, t, 1,

Tanulasi hiba t,, t,, 41,

3.1. abra: Az algoritmus adatfolyamanak vizualizalasa

A 3.1.-es 4bra alapjan elkiilonitett f6bb egységek:
— Bemeneti adathalmaz (tanul6 ¢és validacids adathalmaz)

Modell

— Neuronok + atereszto 0,1 érték

Kimenet (tanuld, validacios hiba érték)

HiperModell
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— Uj generacié absztraktja (futtatds kimenete, mely a modell egyes
paramétereinek ,josagat” tartalmazza)

Az, hogy egyes pontok mit jelentenek, alabbiakban fejtem ki. Implementacios
részletek a részletes kidolgozas fejezetnél 3.7 fejezet lesznek kibontva.

3.6.1 Bemeneti adathalmaz

Az adathalmazokat harom részre osztom. Ezek a tanitasra hasznalt (,,train”) adatsor,
a validaciora hasznalt (,,validation™) adatsor és a tesztelésre hasznalt (,.test”) adatsor.
Mind a haromnak mas szerepe van.

A 3.1.-es abran feliil talalhatdé meg a tanitd €s validacios adatsor, €z a kettd adatsor
kertil felhasznalasra az algoritmus tanittatasaban. A felosztasok a kovetkezok:

Tanité 50% Validicios | Tes7t 300
20%

3.2. abra: az adatsorok felosztasa

A tanuldsra szant adatsorral torténik a paraméterek meghatarozasa. A validacios
adatsorral torténik a tanittatas effektivitasanak ellenOrzése. A teszt adatsor jelenti a
végleges validaciot, ez adja meg az algoritmus teljesitményét éles kdrnyezetben. Ha nincs
nagy eltérés a teszt és a tanulasra szant adatsor hibaja kozott, akkor nincs tltanulas és
¢les adatsorokon is jol fog teljesiteni a rendszer.

3.6.2 A modell felépitése

A neuralis halé6 minden valtozoja ki/be kapcsolhato modon egy konstans mogé van
kapcsolva. Igy szabalyozhato, hogy melyik része legyen aktiv a modellnek. Az altalam
aktivacios rétegnek nevezett alparaméterek azt eredményezik, hogy a modell mérete n6 a
paramétereinek szamaval. A modell neuronszdma kétszerese az eredeti modellnek
(memoriaigénye nem kétszeres), de ez egy konstans 1 vagy 0 szorzést jelent minden
neuron utan.

Ehelyett lehetne egy optimalisabb megoldast hasznalni, ahol az 1-gyel torténd
szorzasokat elhagyjuk, és a 0-val szorzott elhalt agakat kiszedjiik a graftbol. De ez most
egy prototipus, a nyelvi elemek sem teszik lehetové a modell futasidejii szerkesztését, és
nem hozna mas valtozast az eredményekben, mint a kod gyorsabb futasat.

3.6.3 A modell kimenete

Minden iteracidonak van egy hibaértéke. Itt meg van kiilonbdztetve tanitd és validacios
adatsor. Attol fiiggen, hogy mikor melyik adathalmazt taplalom be, a modellbe, az
eredmények mas-mas valtozoban vannak kimentve.
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3.6.4 Hipermodell

Az igy kiszamolt értékek szerint egy utdfeldolgozo rész, a validacio és tanitd adatsoron
elért hibaérték alapjan kiszdmol egy delta valtozast, a tanito és validacids adatsoron elért
eredményeken. Ezt hasznalom bemenetként azon a modellen, amely egy heurisztikat ad
a tanulas josagara. Ezt nevezem hipermodellnek az abran. A ,,josag érték” alatt azt értem,
hogy mennyire altalanos 6sszefiiggések megtanulasa tortént az aktualis iteracid soran.

A hipermodell visszaad egy ,,josag” értéket, amely alapjan a gradiens alapu
optimalizacios algoritmus egy Osszefiiggés segitségével frissiti a paraméterekhez rogzitett
egyedi ,,j0sag” valtozdjanak értékét. Egész pontosan €én igy hataroztam meg:

H(t,v)

P += [t
TP + 107t
3.1. képlet: A ,,josag” alparaméterének szamitasa

Itt a paraméterekhez rogzitett josag valtozok halmaza alkotja a kovetkezd generacid
absztrakt modellét. H(t,v)-vel jeldltem a josag faktorat, ami a jO Osszefliggések
tanuldsanak mértékét adja meg a bemeneti tanuld és validaciés hiba valtozasanak
fiiggvényében. A P; az adott paraméter értéke. J[P;] a P; paraméter josagat tarold valtozo.

3.6.5 Uj generaci6 absztraktja

Miutan megtortént az Osszes iteracid. (Beallithatd, hogy mennyi ideig fusson az
algoritmus az egyes generaciok kozott.) A futtatas utan kapunk egy josagtényez6t minden
paraméterre nézve, ezt nevezem a modell absztraktjanak. Ez utan a feltételnek megteleld
josagtényezovel rendelkez6 paramétereket aktivalom, amelyek nem felelnek meg azokat
deaktivalom a kovetkezd generacio modelljében.

Egy hosszu futtatas utan egy j generacios sztirt modellt kapunk, amelynek egyes
Osszefliggései vagy paraméterei ki/be vannak kapcsolva. Ezek az azonosithatosag
kedvéért 0. 1. 2. 3... generacids modellként jelolom.

Az algoritmus a fentebb ismertetett eljarast koveti, és igy a heurisztika segitségével
javulast ér el a kezdeti modellen.

Feltételezve, hogy a heurisztika tényleg jOl hatdrozza meg az egyes paraméterek josag
tényezdjét az algoritmusrol belathato:

e Képes automatizalt modon nagysagrendekkel nagyobb modelleket
megsziirni.

o Kisebb memoria igényt
o Gyorsul az algoritmust (gyorsabb iteraciok)

o A tanulasi folyamat hatdsosabb (nagyobb lépésekben csokken a
hiba)

o A modell tovabb fejlesztésének lehetdsége. Sziikités utan Gjabb
Osszefliggéseket lehet felirni.
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e Jobb illesztés elérése éles adathalmazon (az adott adathalmazra specifikus
Osszefiiggések kisziirésével)

e Nincs hatassal a tanulas koltségfiiggvényére.

3.7 A modszer részletes kidolgozasa

Alabbiakban kitérek a rendszer eclemeinek felépitésében alkalmazott konkrét
fliggvényekre. A 3.6.2-es fejezetben, a modell bemeneti adathalmaza és kimeneti értékek
részletesen ki lettek fejtve, ezekre nem térek ki részletesebben.

3.7.1 Alkalmazott hipermodell

A hipermodell egy osszefiiggés halmaz, amelynek bemenetei a validacios és a tanitd
adatsor hibdjanak az el6z6 iteracidhoz torténd eltérése. A két valtozo fiiggvényében
meghataroz egy olyan leképezést, amely képes megallapitani, hogy az utobb futott
iteracids 1épés a tanitd adathalmaz specifikus felépitését tanulja-e meg vagy altalanosan
a validacion megjelené 6sszefliggés megtalalasardl van szo.

Ehhez felvettem egy kétdimenzidos (két bemenettel rendelkez6) fliggvényt. Az igy
definialt fiiggvénynek skalafiiggetlennek kell lennie. Ez azt jelenti, hogy a helyes iranyba
torténd elmozdulas fliggvényének alakja nem valtozhat a bemenetek nagysagrend;jétol.
Azért fontos, mert a tanuld és validacios adatsoron a hiba valtozasa nagysagrendileg
rendkiviil nagy eltérést mutathat (102-t6l, 1071%-ig). Ez azt jelenti, hogy példaul el kell
keriilni: azt, hogy a tal kicsi bemenetet négyzetre emeljiik, hiszen ebben az esetben
eltinhet az érték (példaul: 10 8esetén —» 1071° értéket vehet fel).

Ezt az optimalis modellt tobb koncepcid és kisérletezés soran hatdroztam meg. A
dontéseimet ebben a fejezetben lentebb részletesen ki fogom fejteni. (A munkam soran
tobbféle fliggvényt teszteltem, ezek alapjan hoztam meg a végsé dontést. Az alternativ
fiiggvényeket itt most nem ismertetem.)

A vildgosabb magyarazat érdekében elsé korben szeretnék egy 2D-s fliggvényt
felvazolni, amelyen bemutatom a jellegzetesen elkiiloniil6 részeket.

22



N

3.2. abra: Hipermodellben hasznalt fiiggvény teriileteinek felosztasa.

Az ébran ,X” tengellyel van jeldlve a tanito adathalmazon torténd illesztés
hibaértékének valtozasa. Az ,Y” tengelyen a validiciés adathalmaz hibdjanak
elmozdulasa van jeldlve. A nyilak irdnyaba csokken az adott adathalmazon végzett
illesztés hibaja.

Validaci6 és tanitdo adathalmaz fliggvényében felosztottam 5 kiilonb6zé teriiletre a
sikot, mert ezek mas-mas eljards szerint lesznek értékelve a tanulds soran. Az 1.
siknyolcad azt az esetet fedi le, amikor a validacion jobban nétt a hiba, mint a tanulasra
szant adathalmazon. A 2. teriilet, amikor ,, rossz tanulds” tortént, mert ekkor a hiba nétt
a validacios adathalmazon, de javulas volt a tanulasra szant halmazon. A 3. és 4. sikrészek
valgjaban a ,,jo tanulas” esetei. Azért lettek megkiilonboztetve, mert nem ekvivalens a
kett6 teljes mértékben. Mivel az az eset, amikor a tanuldsra szant teszt adatsoron jobb
eredményt értiink el, mint a validacion az egy alulértékeltebb informacio, hiszen ekkor
eléfordulhat, hogy nem minden Osszefiiggés volt helyes tanulés, amely altaldnosan igaz
volna a megfigyelt rendszerre. Ellenben pozitivabb értékelést érdemel az a variacio
amikor a tanulas soran a validacion nagyobb javulas figyelhetd meg, mint a tanulo
algoritmuson. Utols6 megkiilonboztetett allapot az az eset, amikor negativ iranyu tanulas
jott 1étre, azonban a validacion kisebb mértékii a hiba ndvekedése, vagy nem nott a hiba.

A fenti felbontast figyelembe véve az alapjan, hogy a validacio és a tanito algoritmus
hibaja hogyan valtozik, meghatarozhatunk egy valosziniiségen alapuld értékeld
fiiggvényt. A koncepcio tehat, hogy nagyobb valoszinliséggel legyen a rossz paraméter,
kisziirve mint a jo.
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Els6 hipermodellem fiiggvénye:

3.3. abra: Elsé ,,josag” értékelé fiiggvény

Képletesen:

t—v, t<0Av >0

0, t>0vv>0

(v—1)0.8, 02t—v<0
vt, t<=0vv<=0

H,(t,v) =

3.2. képlet: 3.3-as abrahoz tartozo ,,josag” értékeld fiiggvény
At és v a tanité és validalo adathalmazon elért hibanak a valtozasaval egyezik meg.

Az els6 modell fliggvényérdl az olvashato le, hogy azt az esetet, amikor rossz tanulas
torténik, abbol nem vonok le kovetkeztetéseket. Oka, hogy rossz tanulas esetén a gradiens
alapu paraméterkeresés tull6 a célon, ekkor a validacion torténé semmilyen véltozast nem
tartok relevans mutatonak. A 2-es siknegyedben egyszeriien biintetem a hibas tanulast. A
3-as és 4-es siknegyedben annak fliggvényében, hogy mennyire hasonl6 irdnyba tortént a
tanulds annal pozitivabbnak értékelem a tanulast. Az abran lathaté egy apro ,,toredék”,
amely azt az esetet fedi le, amikor a tanulds a tanit6 adathalmazon eredményes, de a
validacion szinte alig észrevehetd a valtozas. Feltételezem, hogy a tanulas ekkor olyan
Osszefiiggéseket tanul meg, amelyeknek fele megjelenik €s egy része nem jelenik meg a
validacios adatsoron, az ilyen esetet negativan probalom értékelni.
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Ezzel az els6 modellel kevesebb mérést végeztem. A mérések azt mutattak, hogy a
rendszer képes paraméterek kiszlirésére. Hamar tovabb lett fejlesztve. Tesztelésként
lefuttattam, mi tOrténik, ha mindent ellentétesen értékelek, ekkor nem mutatta ezt a
konzisztens javulast az algoritmus.

Hosszabb fejlesztés eredményeként végiil 1étrehoztam egy ,,modernebb” modellt.
Ebben egy 0j szempontot is szem el6tt tartottam, ami a fiiggvény elséfoku folytonossagat
jelentette. Az igy kapott modellt nevezem 2. hipermodellnek a dokumentum soran:

3.4. abra: Folytonos skalafiiggetlen ,,josag” értékelé hipermodell

Képletesen:

Yabs[vt]2+t, t<Oandv>0

Hy(t,v) = {t—abs[vvt]—v, t<O0andv>=0
0, t>=00rv<0
t t—v, t>=0andv >=t

3.3. képlet: 3.4. abrahoz tartozo javitott hipermodell

Magyarazat: a kijelolt 1-es teriiletnél, rossz tanuldsnak neveztem azt, amikor a tanuld
algoritmuson jobban nétt a hiba, mint a validacion. Minél nagyobb az eltérés a tanuld és
validalo adathalmaz hibdja k6zott annal rosszabbnak értékelem a tanulast. A legrosszabb
esetnek azt tekinthetjiikk, amikor a tanulo algoritmuson csokken a hiba ellenben a
validacion novekszik. J6 esetnek azt tekintem, amikor a tanuld adatsoron és a validacion
is hasonléan jo eredményt ériink el. Emlitésre érdemes, hogy amennyiben a tanulds a
tanul6d adathalmazon sikeres és a validacion nem torténik javulds, azt negativ médon
értékelem. Ennek oka, hogy ilyenkor a tanul6 adathalmazon egy-egy Osszefliggés jo,
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azonban ugyan ilyen mértékben nem jo néhany masik Osszefliggés, hiszen egyiittes
hatasuk a validacio hibajat tekintve 0.

Az alabbiakban a 2-es modellel fogok méréseket végezni, mert ezt talaltam
eredményesebbnek. Azért nem végzek tobb mérést tobb hipermodellel, mert a
tudomanyos diakkori munkam célja egy olyan modszer bemutatasa, amely eredményes
paraméterek sztirésében, nem pedig az algoritmus egy részegységének optimalizalasa.

3.7.2 Uj generacio absztraktja

Az 10 generacio létrehozasahoz adott a régi modell minden paraméteréhez
hozzarendelt josagérték, ,,az 0j generacido absztraktjat”. Ez hatarozza meg, mely
paramétereket kell megtartani a kovetkezd generacioban. Ehhez haszndlunk egy
szlrofeltételt.

3.7.2.1 Sziiréfeltétel

Az Ujabb generacid6 meghatarozasakor, egy ujabb problémaba iitkoziink. Ez a
kovetkezd generdcid6 modellének ateresztdé neuronjainak értékének meghatarozasa, a
,JOsag” értékeik alapjan. Minden neuronra meg kell hatarozni, hogy az a neuron benne
maradjon-e a modellben vagy nem, tehat az atereszté neuron az adott paraméterhez
konstans 1-re vagy 0-ra vegyen fel a kovetkez6 modellben. Ehhez meg kell szabni egy
feltételt.

A feladat nehézsége, hogy az altalunk definialt hipermodelltél erésen fiigg, hogy
milyen feltétellel tudjuk meghatarozni a rossz paramétert a jotol. A ,,joésag” minden
paraméterhez hozzarendelt érték felvehet pozitiv vagy negativ értéket, az én esetemben
ez [-10%,1072] terjedé szam, de sok alkalommal minden paraméter josaga csak a
negativ értéktartomanyban helyezkedik el, vagy hosszabb allitgatas utan csak a pozitiv
értéktartomanyban vesz fel értéket. Az elso tesztelt feltétel, hogy minden paraméternek,
melynek a josagtényezbje > 0, bent tartjuk, a tobbit kinullazzuk tehat nem bizonyult
megfeleldnek.

Kezdetekben célom volt, hogy a josag értékek felvétele meghatarozzak a josagot olyan
modon, hogy a jo paraméter pozitiv, a negativ paraméter negativ értékkel szerepeljen. Ez
sok kisérletezgetés utan nem tiint egyszerti feladatnak. Ezek utan tovabb gondolva, arra a
kovetkeztetésre jutottam, teljesen felesleges a paraméterek ilyen foku rogzitése,
egyszeribb lenne, ha a paraméterek egymashoz viszonyitott értékét vizsgalnam.
Bevezettem a josagtényezok atlagat. Az ,,i”-edik valtozohoz tartozo josag értéket ,.j;”-
nek elnevezve, a képlet a kovetkezokeépp néz ki:

Ha: (lel—"]‘) > 0 akkor:

( noj.
(—Zl“’]l —~ 10—9> 0.4 < Jg

n g
Lo, (Z”O]l _ 10-9> 04> j,
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Ha: (Z%—OJ‘) < 0 akkor:

( no_j.
j 1, (“T"]‘ — 10—9> 1.5 < j,

C, = .
“ ?=O]i -9 .
Lo, =2 —-1077) 152,

3.4 képlet: Kovetkezo generacioé atereszté 0/1 kapu értékeinek maghatarozasa
C, jeldli az ,,a”-adik paraméterhez tartozo sziiréfiiggvény értékeét.
,»N" jeloli a sziirt paraméterek szdmat a modellben.

Dontések magyarazata: Azért lett ketté bontva a fliggvény mert igy lehet6ség van
modositani a kiszlrt paraméterek szamat. Ilyen modon két kiilonbozo stratégia
alkalmazasara keriilt sor a szorz6 tényezok segitségével. Abban az esetben, ha az atlag
pozitiv, akkor csokkentettem a kiszlirt paraméterek szamat, ha az 4tlag negativ akkor
szorzassal még nagyobb negativ szdmot kapunk, amely szintén csokkenti a kiszlirt
paraméterek szamat. Ez azért is el6nyos, mert igy a kiugro értékeket szirjiik ki, amelyek
az eljaras szerint a legvaldszintibben overfitting tulajdonsaggal bird paraméterek.

A szlirésnél figyelembe kell venni, az Osszefiiggést, amelyben a paraméterek
szerepelnek. Az én esetemben olyan fiiggvényeket alkalmaztam, amelyek teljesitik a
kizarashoz sziikséges kovetelményeket. Ezt részletesebben a felhasznalt fliggvények
pontnal 4.3.

3.8 Algoritmus miikodésének elméleti igazolasa

Az elméleti gondolatmenet gyakorlati uton mérésekkel ald lesz tdmasztva az 5-0s
fejezetben.

Az elméleti bizonyitashoz két dolgot kell belatnunk.

1. Az algoritmus generikus uton képes csokkenteni az overfitting jelenségét, igy
javitani a modell eredményeit azonos adathalmazon ugyanazon modell
segitségével.

2. Az algoritmus jobb eredményeket ér el, mint ugyanazon az adathalmazon az
algoritmus nélkiil futtatott rendszer a taltanulas problémdjanak fennallasanak
esetén.

3.8.1 Elso allitas

3.8.1.1 Igazsaganak jelentése

Az éllitas teljestilése esetén, a rendszer valoban képes kiszlirni a j6 paramétereket a
rendszerben, ezzel csokkenteni a tanuld és test adatsor hibaja kozotti hézagot. Amely az
algoritmus céljanak teljesitését jelenti.
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3.8.1.2 Bizonyitasa

A tanulasra szant adatsor meghatéaroz ,,n” egyeneltet. Mivel a paraméterek szamap >
n ezért eléfordulhat, hogy a rendszer csak ugy igazitja a megfeleld paramétert, hogy az
a tanulasra szant adathalmaz kimeneteihez vald illeszkedésen javitson. Az ilyen
paraméteridentifikacio, ha helyes akkor az azt jelenti, hogy a validacion is javulni fog az
illesztés, ha nem helyes, akkor a validacioés adathalmazon nem fog azonos mértékben
javulni a tanulds, mint a tanuldsra szant adathalmazon. Igy detektaltunk egy olyan
Osszefliggést, amely csak a tanuld adathalmaz egyedi allasan volt helyes, ami nincs a
rendszerre igaz altalanos Osszefliggésekre.

Azért lesz valoszinliség alapi a paraméter szlirésiink, mert a rendszer paraméterei
kozott interferencia 1ép fel, és csak értékelni tudjuk, hogy a rendszer paramétereinek
egyiittes valtozasa milyen valtozast hozott létre. A valoszinlisége pedig azért lesz
nagyobb a rossz paraméterek kisziirésének, mert a rossz paraméterek elmozdulasaik soran
rossz irdnyu valtozast hoznak létre, mig a jok minden elmozdulasukkal j6 iranyu valtozast
hoznak létre. igy, ha minden iteracié soran ellendrizziik, hogy melyik paraméterek milyen
valtozast hoztak 1étre az adott elmozdulasuk értéke mellett akkor egy olyan stlyozésat
kapjuk a rendszernek, ahol a rossz paraméterek minden elmozdulasuk esetén egy kicsivel
tobb biintetést kapnak. Feltehetdleg ez az arany egy exponencidlis skalaval egyezik meg.
Az a paraméter, amely minden elmozdulasaval jo iteraciot hoz létre, atlagosan jobb
értékelést kell kapjon a nagy szamok torvénye alapjan, mint annak a paraméternek, amely
minden elmozduldséaval rosszabbat hoz létre.

Erre van egy valds életben mitkkdd6 azonban kicsit bagatell példa. Ahol egy jatékos
egyéni képesség alapjan torténd ,,rankingolasa” a csapatos teljesitmény alapjan torténik.
Az egyéni jatékos értékelése, egész pontosan akkor keriil feljebb, ha a csapata nyer.
Amelyhez, ha atlagosan 6 mindig nagyobb teljesitményt rak hozza, mint a csapattarsai
akkor nagyobb valoszinliséggel fog nyerni egy olyan csapat ellen amelyik a csapatanak
atlagos képességével rendelkezik.

3.8.2 Masodik allitas

Az algoritmusnak ennek az allitas teljesitése nem célja, mivel nem egy jobb modszer
felkutatasa a cél, hanem egy effektiv modszer mutatisa a paraméterek szamanak
csokkentésére az adott modellben anélkiil, hogy a rendszer tanuldsa romoljon a validacios
adathalmazon.

3.8.2.1 Igazsaganak valédi jelentése
Az allitds, hogy a modszer valdban eredményesebben teljesit-e taltanuldsos
kornyezetben, mint az algoritmus alkalmazasat mell6z6 rendszerek.

3.8.2.2 Bizonyitasa

Ez a kovetkezd két eset Osszehasonlitdsat jelenti. Amikor ,,n” mennyiségii tanuld
adathalmazunk van és ,,m” db validacioés adathalmazunk van. Az algoritmusomban a
kettd ardanya 5: 2 a 3.6.1-es fejezetben lathat6. Masik amikor ,,n + m” mennyiségii

28



tanuld adathalmazunk van. Tultanulds 1ép fel az adatok mennyisége és paraméterek
szdmabol adododan. Feltételezve, hogy a bemeneti adatok fiiggetlenek, maximalisan n +
m paraméter konkrét értékét képesek meghatarozni. Tul nagy modell hasznélata esetén,
ahol a paraméterek szdma p > n + m a rendszer tiltanulasra lesz hajlamos.

Az algoritmusom nélkiil a gradiens alapu tanulas végez egy illesztést, ami illeszkedni
fog a bevitt adatokhoz, még az is lehet, hogy jobb illeszkedést fog mutatni, mint az
altalam készitett algoritmus. Azonban ezeket az eredményeket csak a tanuldsra szant
adathalmazon produkalja, a validaciés adathalmazon ez mar nem mondhaté el. A
rendszer az Osszes paramétert fel fogja hasznalni a tanulasra, hogy igy javitsa az
eredményt, pedig tobb paraméter hibas 0sszefiiggéseket ir le. A tal sok paraméter miatt
teszt adatsoron nem definialt mértékii hiba johet létre, a modell és az adathalmaz
fliggvényeben.

Az én algoritmusom ezzel ellentétben, végez egy tanitast, mint azt a normalis
algoritmus végezné, azonban ezt ,,n” adatsoron. Ezaltal 1étrejon egy overfitting, amit az
algoritmusom latni fog a fennmaradé ,,m” adatsoron. A kovetkezd generdcidban latva a
tultanulas mértékét a rendszer elhagy paramétereket, csokkentve a paraméterek szamat
mar akar els6 generacioban majdnem egy nagysagrenddel. Ezek utan a kovetkez6 tanitas
esetén p<n ahol amennyiben az n paramétere nem teljesen fiiggetlen egyenletrendszereket
alkot akkor még 1étezhet lehetOség overfittingre az ujabb tanuléds soran. Ez, a kdvetkezo
generacioban még tovabb csokkenthet.

A sziirés soran csak arrdl az esetrdl beszEltiink, amikor csak rossz paramétereket
szlirtlink ki. De ez egy valdszinliségen alapuld modszer. Eléfordulhat, hogy olyan
paramétereket is kiszlirink amelyek az idealis Osszefiiggésben vannak benne. Az
algoritmus ebben az esetben nem feltétleniil, de rosszabbul is teljesithet. Az egész azon
alapszik, hogy az josag értékelésére és a paraméter iteracionkénti josagértékelése szerint,
jobban biinteti a rossz paramétereket, mint a jokat. Ennek a feltételnek a bizonyitaséra a
3.8.1.2 végén talalhatd példa a bizonyiték, és az 5 fejezet mérései.

29



4. Megvalositas

A megvaldsitas soran tobb mellékes programot felhasznaltam, de az algoritmus a
Google altal készitett TensorFlow python API-jan alapszik. Célom volt, hogy a kutatas
¢s algoritmus validalas minél tobb ponton automatizalva legyen, ezzel csokkentve az
emberi hiba lehetdségét.

4.1 Algoritmus kovetelmény

A mérések sziikséges tulajdonsaga hogy reprodukalhatoak legyenek. A random
részeket rogzitett ,,seed”-del kellett legeneralni. Ilyen a tanulashoz hasznalt modellek
paramétereinek kezddértéke, a bemenetek legeneralasa, a legeneralt adathalmaz
kimeneteihez hasznalt paraméterek rogzitése. De jelentds szerepe van a megfeleld
Osszehasonlitds szempontjabol, hogy az Gijra meg Gjra elinditott generaciok szintén ugyan
abbol a kezdeti modell altal beallitott paraméterértékekbdl induljanak.

Az algoritmus csak akkor mitkddik megfelelden, ha a tanitasra hasznalt adatsor befér
a memoridba ¢s a tanitds csak ezzel torténik. Jelentds szempont, hogy a tanulds ne
ingadozzon. Azért nem engedhet6é meg ingadozas, mert az azt jelentené, hogy a validacio
¢s tanitd adatsor hibajanak értékének valtozasa nem azt arulna el, hogy az adott adatsort
milyen médon tanulja meg az adathalmaz, hanem hogy kevés a felhasznalt adat, vagy
divergal a rendszer egyik paramétere.

Be kell allitani a megfeleld hiperparamétereket az optimalizacids algoritmushoz €s
learning rate értéket, hogy a tanulas monoton javuléd folyamat legyen. Ebben a cikkben
talalhat6 egy Osszefoglalo az idealis tanulas megkeresésére [9].

Elsd iteraciok soran az optimalizacios algoritmus hajlamos ingadozésra. Ezért a
tultanulas méréséhez sziikséges egy korlat meghatarozasa, amely megadja, hogy mikortol
torténjen a paraméterek ,,j0sag” értékének feljegyzése.

4.2 Gradiens alapu optimalizacios algoritmus

A feladat soran megprobaltam javitani az elére definialt, illetve publikaciokban
elérhetd optimalizacios algoritmusokon azaltal, hogy tobbet egymasba épitettem.

Felhasznaltam az RPROP algoritmust[16]. Itt talaltam egy lehetséges hibat a
keretrendszerben ugyanis nem volt megfeleléen rogzitve a miiveleti sorrend, amely
folytan az egyes végrehajtasoknal a graf egyes értékei eldbb lettek kiolvasva mint, hogy
azok frissiiltek volna, aminek készonhetden nem voltak determinisztikusak a futtatasaim.
(Ezt nem kiildtem el pull requestbe a google fejlesztéinek, mert nem voltam biztos benne,
hogy ez okozta a hibdt, és nem volt idém kisérletezni vele.)

Az RPROP-hoz hozzaillesztettem az adam momentum algoritmust[18]. Amely az egy
iranyba torténd iterdlas lépésszamat csokkenti. Az algoritmus a sz6 szoros értelmében a
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momentumot implementalja a gépi tanulds teriiletén, ahol a gradiens a gyorsulas
vektornak feleltetheté meg.

A két optimalizacids algoritmus mellé, a state-of-the-art algoritmust is beillesztettem,
amely a nesterov algoritmus[19]. Ez tovabb javulast ért el a tanulas sebességén.

Fenn allt az esélye, hogy az algoritmusok miikodésiikbol adodoan interferencidk miatt
rosszabbul mitkddnek egyiitt. Azonban mérések soran nem ezt tapasztaltam. Mindig
gyorsabb és gyorsabb tanulast értem el az ujabb algoritmus bevonésaval.

4.3 Felhasznalt fiiggvények

Fiiggvényekkel irhatoak fel az Osszefiiggések. Az egész algoritmus ezen
Osszefliggések paramétereinek sziirésével foglalkozik. A szlirés a paraméter hatasanak
nulldzasat jelenti a rendszerre nézve. Ahhoz, hogy egy paraméter hatdsa a kimenetre
nézve 0 legyen nem minden esetben megfeleld a paramétereinek értékének O-ra
csokkentése. Az f(0) = 0 feltétel teljesiilése esetén egyértelmii a ,,neuron” kimenetének
0-ra valtoztatasa. Ezek a kovetkezok:

— Osszeadss: f(x) =p; +x
— Szorzas: f(x) =py x

— Tanh: f(x) = tanh(x)

x
1+|x|

- ,.SoftSign™: f(x) =

Nem trividlis fliggvények:

— Osztas: f(x) = £l

X
— Logaritmus fiiggvény: f(x) = log(x)

1
1+e™*

— Logisztikus regresszio: f(x) =

—  Gauss aktivacios fiiggvény: f(x) = e™"

A nem trividlis fiiggvények megkiilonboztetett kezelésére van lehetdség az
algoritmusomon beliil, azonban ilyen esetekre, egyelére nem készitem fel a rendszert.
(Megkiilonboztetd elnevezés segitségével lehetne kiilon kezelni a specialis miiveleteket
végzd neuronokat, hogy bovitsiik a lehetséges fiiggvények alkalmazasat.)

4.4 Eredmények loggolasa

A folyamat soran létrejové hibaértékeket, ,,.csv” allomanyba mentettem ki. gy
mentem le minden futtatds eredményeit. Konnyedén vizualizalni lehet az adatokat
grafikonon.

crer

optimalizacios algoritmus neve és hiperparaméterei, ,learning rate”, Felhasznalt
adathalmaz, mett6l-meddig (sorok szama), validaciora felhasznalt adatok aranya,
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felhasznalt modell, generdciok paramétereinek szama, generaciokban hasznalt iteraciok
szadma, hipermodell leirasa, a tanulas ,,josdgara” hasznalt modell, és hogy az algoritmus
mikortol kezdi el megfigyelni a tanulds milyenségét. Gyakorlatilag ezek a jellemzdok
részlegesen leirjak az algoritmust, amelybdl reprodukalhat6 az eredmény.

Az adatok, amelyek nem keriilnek kimentésre, csak futas kozbeni loggolasra:
e pontosan mely paraméterek keriilnek kikizarasra
e megmaradt paraméterek szamossaga.

e a paraméterekhez kotddo josagértékek

4.5 Algoritmus korlatai

Azt tapasztaltam, hogy az algoritmus konzisztensen eredményes mitkodéséhez fontos
a kovetkezo peremfeltételek teljesiilése:

o Az overfitting” jelenléte. Ezt csokkenti az algoritmus, ha ilyen nincs akkor az
azt jelenti, hogy a modell minden Osszefiiggése megfelelden illeszkedik a
tanito és teszt adatsorhoz. Ez akkor fordul el6 ha sok a paraméteriink.

o A 43 fejezetnek megfeleld fiiggvényeket hasznal a rendszer.
e A tanitds nem batch alapu.
e Neuralis haloban nincs visszacsatolas

Természetesen a peremfeltételek nem teljesiilése esetén is okozhat pozitiv csalodast az
algoritmus. Azonban ezekben az esetekben nem teszteltem vagy elméleti iton nem
allithato, hogy nem minden esetben hoz javulést a rendszer.
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5. Mérések

Az algoritmus mikodésének bizonyitasahoz tobb dsszehasonlitast végezek. Felallitok
egy kovetelmény rendszert, aminek meg kell felelnie az algoritmusnak.

5.1 Kovetelmény
Meg kell vizsgélni az alabbi pontokat.
e A generaciok kozotti javulas detektalasa. Idedlis és torzitott adatsoron.

e A validacidés adathalmazra torténd ratanulast ellendrizni. Teszt és
validacios adatsor hibdja kozotti kiilonbségeket megnézni.

e Megegyez06 futasi id6 alatt melyik vezet jobb eredményre.
o Végtelenitett” futtatas.

e Letesztelni numer.ai altal biztositott kodolt tézsdei adatokon az
algoritmus miikodését.

A feladatom sordn meg kell hatdroznom olyan teszt adathalmazt, amelyen végzem a
méréseket. A mérések soran nélkiilozhetetlen a reprodukalhatdsdg. Ennek értelmében a
feladathoz tartozik az adathalmazok meghatarozasa és csoportositdsa, majd az adatok
specifikacidjabol  adodd  egyediségekbdl — kovetkeztetések — leszlirése  melyek
megmagyarazzak az adott adathalmazon elért eredményeket.

5.2 Adathalmazok

Kiilonb6z6 adathalmazokat vizsgaltam, végeredményben arra a kovetkeztetésre
jutottam, hogy az algoritmus validalasahoz, sziikséges tudnom a kiinduldsi modellt
ahhoz, hogy tudjam ellendrizni az algoritmus fejlédését.

A mesterséges adatsor 8 bemeneti és egy kimeneti csatornabol all. Gyakorlatilag a
rendszer megfelel 8 szenzor folyamatos leolvasasanak, amely egy altalam adott modell
alapjan egy kimenetet ad végeredményiil.

Készitettem 3 kiilonboz6 modellt.

1. Ehhez a Gephi[20] graf szerkeztd programot hasznaltam. Vizualizalva a
complex_3:
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5.1. abra: mintaadat generalasahoz hasznalt complex_3 megnevezésii modell

2. Ezek Osszefiiggéseket irnak le, a bemenetek figgvényében. Ezeket az
Osszefliggéseket kiexportaltam. A legkisebb model a kovetkezoképpen
nézett ki. (So a kKimenet.)

Gn 1 [Gerjesztd inputok!
P; : [Paraméterek]
Rlgoritmus &ltal hasznidlt model amelynek & paramétereit hatdrozta meg:
Pzo

Selt] :=5.0t] +Gz[t] (peGult]} +5z(t] +Ga[t] (P Gz[t]) +55(t] = ; ; +
1 - Pzl (Pzz Sg %] PzzPze

Pz Gs (€] =Pz Sa(t] =Dz Galt] ~Pap Ga(t] +Pa1 Gy (L] +Paz G (L] +Paa G [E] =

Goplt] (Paa Ga[t]l) +55(t] =Gy [T] (Paa Gelt]) +Go t] (Paa Gz[t]) + (Pas Ga (L] ) (Pag Gz[T]]
Fo
5.0t] 1= . - - — tpg 1
1 = eF1 [Pa ]| Pz Ps Py [PeCL(E]]
Sz(t] t=pe Ga[t] + P Gp L]
. Pz
S53.t] = - T - T e 1
1 = gFlaP1eP1g (P17 B8] P15 (P1g Bz (5]
Sqt] i=pze Gs[L] +pzs Ge L]
Pas
S5 t] = “paz 1

1 = oP2e [Pas B551) a7 (Pap Bp(51) Pas Pay

5.2. abra: us modell egyenletrendszerekkel leirva.

3. A kigeneralt Osszefliggéshalmaz rogzitett ,,seed”-del térténé paraméter
initializaciojat elvégeztem.
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4. Generaltam rogzitett ,,seed”-del bemeneteket.

5. A legeneralt Osszefliggéseken a bemeneteken végig terjesztettem, igy
kiszamoltam a modell kimenetét.

6. Ezek utan rogzitett ,,seed”-del csinaltam torzitott adatsorokat. Az eredeti
adathalmazra el6szor fehér zajjal eltolva, majd masodik esetben normalis
eloszlasnak megfelelé multiplikacioval és eltolassal.

A fenti Iépések alapjan, 3*3 mesterségesen eldallitott adatsort generaltam. 1 torzitatlan
és 2 kiilonbo6z6 zajjal torzitottam az adatsorokat.

Adatsor ; .. Standard eloszlasu

X Normal Fehér zaj o, i
jellemzdje szorzas ¢s eltolas
us(mikro) usl.csv usl.white_noise.csv usl.noise.csv

simple simplex_3.csv simplex_3.white_noise.csv | simplex_3.noise.csv
complex complex_3.csv | complex_3.white_noise.csv | complex_3.noise.csv

5.1. tablazat: méréseknél felhasznalt adatsorok

A méréseim a fenti 1épések alapjan reprodukalhatéak legyenek.

Felhasznalt éles adatsor a numer.ai [21] honlapjan adott stock market adathalmaz,
57771 sornyi, 21 kiilonbozd ,.feature”-rel rendelkezd adat. Egy klasszifikacids
meghatdrozast var kimenetként. Rendkiviil nehéz j6 eredményt elérni rajta, illetve tudni
kell, hogy az eredmények kozel 54-55%-os pontossag koriil mozognak. Ami azt jelenti,
hogy alig ismerjiik az idealis Osszefiiggéseket. Tozsdei, ismeretlen 10! mennyiségii
Osszefiiggés 1is lehetséges a rendszer leirdsara, teljesen kiszamithatatlan, legjobb
becslések 56%-ot érik el.

5.3 Tanulasra hasznalt modellek

3 adatsorhoz mindegyikhez definialtam egy modellt. Mindegyikre igaz, hogy amelyik
adatsorhoz késziilt annak legeneralasahoz sziikséges modellt magaba foglaljak. Oka,
hogy a tanuldsnak legyen lehetdsége megtanulni az adatsort. A valosagos helyzethez
hasonldéan amikor nincs meg a megfelel6 mennyiségii adat, vagy zaj van a rendszerben,
akkor hogyan lehet ezt a tultanulast vagy hibas tanuldst megsziintetni.

Ezek alapjan a modellek felsorolés szintjén:

e us_1 modell: A legkisebb modell. Osszesen 4205 paraméter segitségével
irja le.

e simplex_3 modell: 45037 paraméter hasznal a modell a futtatasahoz.

e complex_3 modell: 36795 paraméteres modellt hasznal a futtatashoz. Ez
kevesebb mint a simplex_3 modell, azonban kezdetekben 6.2 millio
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paraméterre jott ki a modell mérete, amit tulcsokkentettem. Ettdl
fiiggetleniil mas 0sszefliggéseket ir le, mint a simplex 3 modell.

Az aldbbiakban ezekkel a megnevezésekkel fogok hivatkozni a modellekre.

5.4 Futtatasi sebességek

A kezdeti tesztmodellek iteracidi tobb méasodpercesek voltak. fgy kisebb modellek
tesztelése is tObb Oraba telt, ezen csokkentenem kellett.

A szamitogépem paraméterei alapjan, a CPU 250 GFlops, a GPU 1314 GFlops
szamolasra képes. A CPU-r6l GPU-ra torténd attérés utan 4x-es ,,speedup” volt
tapasztalhato.

Csokkentettem a feldolgozandd adatmennyiséget és a modellek méretét is 1
nagysagrenddel, igy elértem, a 0.2 masodperces iteracidés id6t. Ez modelltdl fiiggden
ingadozo6 volt, de igy mar lehetség volt tobb tesztet is lefuttatni 1 nap alatt.

5.5 Kovetelmények mérésekkel torténo igazolasa

A 9 adatsoron megvizsgaltam a kovetkezd eredményeket. Mindegyikkel hasonlo
eredményeket kaptam. A teljesség igénye nélkiil egy-egy példin mutatom be az
algoritmus teljesitményét.
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5.5.1 A generacios fejlodés bizonyitasa

Az algoritmus lényege, hogy a generaciok soran csokken a taltanulas mértéke. Ez gy
lehet megfigyelni, hogy a generaciok soran a validacios adathalmazon elért hiba csokken.

log_data_complex_3.noise.csv_1000_M_complexl_SQUARELOSS_1476960489.6020534.csv

g 0t
g o_v
g 1lt]]

glyv

g2t

0 1000 2000 3000 4000

5.3. abra: generacionkénti logaritmikus hiba csokkenése
a validaciés adathalmazon.

A tanulas a complex_3 modell segitségével tortént a complex 3.noise.csv adatokon.

A fenti dbrdana g 0 v, g 1 v, és a g 2 v gorbék mutatjak a generdciok validacion
torténd hibajat. A ,,g” a generaciodt, ,t” és a ,,v”’ tanulo €s validaciés adatsort roviditik. A
logaritmikus hiba 4brazolasan jol lathatd, hogy a validacion mért hiba
nagysagrendekkel Kisebb. A tanulasra szant adathalmaz hibajat jol kozelitik validacios
adathalmazon elért hibak a generaciok soran.

Megfigyelhetd, hogy a tanulas gyorsabban jatszodik le a sziirt modellekkel.

Ez és a tobbi nem dokumentalt mérésem alapjan elmondhatd, hogy az algoritmus a
generaciok soran képes effektiven csokkenti a tultanulds mértékét.
5.5.2 A validacios és teszt adathalmaz ellendrzése

Ahhoz, hogy elegendd legyen csak a validacios adathalmazt vizsgalni a projekt soran
szlikséges megvizsgalni, hogy valoban nem torténik ratanulds a generaciok soran erre az
adathalmazra. Ez egyben azt is bizonyitja, hogy az uUjabb generacioban kizart
Osszefliggések nem validacio specifikus 0sszefliggések volnanak.
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Erre szintén tobb futtatast végeztem:

log_data_complex_3.noise.csv_M_complexl_SQUARELOSS Ir=-6.0_1500_1477137202.3161688.csv

g_0_train
g_0_valid
g_0_test
g_1_train [
g_1_valid
g_1_test
f — g_2_train
g_2_valid ||
g_2_test

500 1000 1500 2000 2500

5.4. abra: a validacié és a teszt adatsor hibaja kozel megegyezik

Amellett, hogy latszik az algoritmus miikddése, 1athatd, hogy aprobb eltéréseknél tobb
nem jelenik meg a validacids és teszt adatsor hibaja kozott, s6t néhol a teszt adatsoron ér
el jobb eredményt az ijabb generacio. Ez azt jelenti, hogy nem torténik a validaciora
ratanulds az adatsor oldalarol. Tehat a validacids adatsor valoban érvényes validalasi
értékkel bir, akar csak a teszt adatsor.

Ami még megfigyelhetd, hogy vannak apro eltérések a két adatsor hibaja kozott.
Azonban ez a két adathalmaz megkiilonboztethetdségébdl eredeztethetden 1éphet fel.
5.5.3 Normal és sajat algoritmus dsszemérése

Megegyez6 ideig torténd futtatds esetén melyik algoritmus mutat jobb eredményt.
Amennyiben ez is teljesiil akkor elmondhatd, hogy az algoritmus, amit itt prototipusként
kutattam megallja a helyét rendes algoritmusok mellett is, amennyiben 1étezik taltanulas.

A két ekvivalens ideig torténd futtatads eredménye:
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1 data_complex_3.csv

— g_0_train
— g_0_valid
g_0_test
g_1_train
g_1_valid
g_1_test
— g_2_train
— g_2_valid
— g2 test

12

o 500 1000 1500 2000 2500

5.5. abra: sajat algoritmusom altal mért futtatas

1 dalta_complex_B sV

— g_0_train
— g_0_test

10

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

5.6. abra: 9000 iteracios futtatasa a normalis algoritmusnak

Osszehasonlitas. A két algoritmus mds-mas tényezOkben teljesit jobban, ezek
megmagyarazhatdok az algoritmusok mitkddésével.

A normalis gradiens alapu optimalizacids algoritmus tobb adaton végzi a gradiens
alapu optimalizacidt. Ez megmagyarazza miért teljesit jobban a 3000-dik iteracioban az
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crer

probléma, mert a 0-dik generacio esetén még nem avatkozott bele az algoritmusom, a

kovetkez6 generaciokban pedig nagysagrendekkel jobb eredményt produkal az
algoritmusom.

Ami ennél a mérésnél a fontos, az a végeredmény, amely:
Sajat algoritmus 3000 iteracional:

Adatsorok: tanito teszt
Gen_0: 2.02, 23.39
Gen_1: 0.66 4.09
Gen_2: 0.34 2.67

Normalis algoritmus 9000 iteracidonal:
Futtatas: 0.31 6.20

Az adatok alapjan levonhatjuk azt, hogy nagyobb adathalmazon tobb iteracioval jobb
eredményt ér el az gradiens alapu algoritmus az el6z6nél, azonban még ez is jelentdsen
rosszabb, mint a modell sziirésével elért eredmény, amely mar az elsé generacio kapunk
a kutatas soran kitalalt algoritmusnal.

5.5.4 A modell végteletekig torténo futtatasanak tesztelése

Erdekes mérési pont lehet annak megallapitasa, hogy amennyiben végletekig futtajuk
az algoritmust tovabbra is azt tapasztaljuk-e, hogy a tanuld adatsoron is jobb eredményt
kapunk-e a generaciok soran, mert ez egy idealis adathalmaz esetén ellent mond a
logikanak. A validacion természetesen ez nem kérdés, az 5.5.3 fejezetben lathattuk, hogy
a validaci6é megragad egy korai értéknél a tiltanulds miatt. A mérés:

14 log_data_complex_3.noise.csv_M_complexl SQUARELOSS Ir=-6.0_1000 _1476976923.8240075.csv

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000

5.7. abra: az algoritmus 38000 iteracios futasa
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Jol lathato, hogy a tanulo adatsorra a 0-dik generacio tanul ra legjobban. Ez varhato
volt, mert a 0-dik generacios modellben van a legtobb paraméter, hiszen a rakovetkezo
generaciokban a rossznak gondolt paraméterek kitiltasra keriilnek. Ez alapjan egy kérdés
meriil még fel. Ez azt jelentené, hogy jo paramétert is kitiltottunk, vagy mi a magyarazat
arra, hogy nem ugyanahhoz az illesztéshez konvergal az algoritmus. Ezt nehéz
megmagyarazni, mivel ekkor mar kdzbe jon a floating point pontossag. Tobb mérésre
lenne sziikség, hogy meg tudjuk allapitani a hiba pontos okét, sajnos van egy olyan
magyarazat, hogy a hipermodell nem kezeli megfelelden az eldjelvaltast és ezért megvan
rd az esély, hogy Kkitilthat j6 paramétert is, de hasonldéan valoszini okbdl szamtalan
1étezik.

Osszefoglalva, az algoritmus tovabbra is jol teljesit, lathatdan gyorsabban eléri azt a
pontot, amely ald mar nem képes menni. észrevettiink egy ,,hibat” amelyre késébbiekben
nagyobb figyelmet kell szentelni.

5.5.5 Eles adatsoron torténo tesztelés
Legutols6 mérési pont. Tézsdei adatokon torténd tesztelés.

A numer.ai [19] honlapjan adott stock market adathalmaz, 57771 sornyi, 21 kiilonb6z6
»feature”-rel rendelkezé adat. Egy klasszifikaciés probléma. Rendkiviil nehéz jo
eredményt elérni rajta, az eredmények kozel 54-55%-o0s pontossag koriil mozognak. Ami
azt jelenti, hogy alig ismerjiik az idealis Osszefiiggéseket. Ismeretlen a modell amely a
tozsdei kimenetet irja le, a lehetséges Osszefliggések szama végtelen. Legjobban
miikdé algoritmusok a vildgon 56%-ot érik el, amely 0.688 kortili logaritmikus hiba
érteknek felel meg 2016 majusédban. Az én méréseimben is logaritmikus hibat fogok
hasznalni.

5.5.6 Az els6 modell
11 koédot kapta. A modell felépitése a rengeteg adat miatt rendkiviil kicsi:
modell(X) =Xw+b
5.2. képlet: numer.ai elsé6 verziés modell vektorokkal leirva

Egy skalarral torténd eltolassal és a 21 bemenet stlyozva ra van kétve egy kimeneti
logisztikus regressziora.
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Egy példafuttatas soran ilyen outputokat kapok:

Open~ [¥1  _log_Adam_Rprop_Nesterov_evolvingv2_lr_0.03125_de...42_n42_l1_weigtedOutLOGLOSS5|1463999657.3969975....

Ln1, Coll

5.8. abra, csv fajl log

Fenti abran lathato, 3 generacionak tanuld és validaloé adathalmazon elért LOGLOSS
értékei iteracionkénti bontasban. Grafikonon abrazolva az 1000 iteraciot. (Kezdeti 200
iteracio levagtam mert rendkiviil nagy hibaval indult.):

11
0,6925
0,692
0,6915
0,691
0,6905
0 200 400 600 800 1000 1200

——g 0O t—e-g OV glt glv-eg2t-egly

5.9. abra. csv loggolas abrazolasa
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Lathato, hogy itt elsé ranézésre nem kaptunk minden tekintetben jo eredményt. Az
elsd és talan legfontosabb észrevételiink, hogy a modelliink minden generacionként egyre
rosszabb eredményeket ér a tanuldsra szant adathalmazon.

Adatsorok gen_0 gen_1 gen_2
Tanité 0.69106 0.69122 0.69144
Validalo 0.69170 0.69164 0.69171

5.2. tablazat: numer.ai-s teszt futtatasok eredményei

Azonban azt lathatjuk, hogy masodik generacidoban a validacion jobb eredményt
értiink el, kisebb a két adatsor hiba differencialja is. A harmadik generacidban nem
mikodott megfelelden az algoritmus, ennek tobb oka is lehet. A tanulas is gyorsabban
ment végbe.

A sziirés a 3-dik generdcio6 utan igy néz ki:

5.10. abra, paraméterek sziirésének loggolasa
Itt azt lathatjuk, hogy a 3-dik generaciondl 15 paraméter meg van tartva, és 6 ki van

zarva a kimenet sulyozasabol. A P,,,; 17/4, ami azt jelenti, hogy 17 paramétere meg van

tartva a 21-bol: Py i fl Az egész el van tolva egy valtozoval (,,bias”-szal).

Elmondhat6, hogy jelen pillanatban kicsi matrixrdl van szo6, és nincs olyan sok
tultanulas, hogy annak kiszlirése nagyobb javulast érjen el a validacids adathalmazon.

5.5.7 A masodik modell:
11 _g1 kodot kapta:

A modell felépitése a kovetkezd, egy linearis modell a 21 ,,feature”-én értelmezve,
eltolas, sulyozas, tanh node-dal a kimenetre kdtve. Amihez gauss aktivacios fliiggvény
hozza van kotve. f,-Szel jelolve az adat egy ,.feature”-jét a kovetkezoként irhato le:

e~ Pwi fi+Dpi)?

Ez azt jelenti, hogy nem csak linearis Osszefiiggések vannak a modellben. Az
alkalmazott modell rendkiviil kicsi, de nagyobb modellek lassusaga és rossz
teljesitményének kdszonhetden ez bizonyult a legjobb valasztasnak.
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A futtatas utan a kovetkez6 méréseket kaptam:

Adatsorok gen_0 gen_1 gen_2

Tanité 0.69154 0.69033 0.69028
Validalé 0.69307 0.69140 0.69148
Numer.ai éles | 0.69295 0.69287 0.69293

5.3. tablazat: number.ai-s éles adatsorokon torténé eredmények.

Megjelent a tablazatban a ,,numer.ai éles”, ami egy olyan adatsort jelent, amelyhez
csak a bemeneteket ismerjiik és nekiink kell legeneralni a kimenetet. Feltoltve ezt a
kimenetet a numer.ai szervez6i egy értéket kiildenek vissza, amely a logaritmikus hiba az
adatsoron.

Egyértelmii javulas lathatd a tanulési és validalasi szakaszon. Azonban valami hiba
miatt nem sikeriil javulni az éles adathalmazon. Mér az elsd érték is rendkiviil gyenge.
Feltételezhetden a gauss aktivacios fiiggvények nem elegendden jo megoldas. Ezektdl a
tényektdl fliggetleniil a verseny eredményeken javulds ment végbe.

5.5.8 Eles adatsor tesztelésének konkliziéja

A rendszer be lett lizemelve, hogy képes legyen feldolgozni éles adatsort. Bar a
peremfeltételek nem teljesiilnek az algoritmus hasznalatara, a futtatasokat elvégeztem. A
peremfeltételek teljesitésére nem volt lehetdségem mert kicsi a szamitasi kapacitdsom.
Ettdl fliggetleniil az elsd generdcidonal javulas volt mérhetd az éles adathalmazon, amely
kis javulast hozott az eredményekben, lasd 6.2 fejezet.

Ezeket az éles adathalmazon torténé futtatasokat nem az aktualis legjobb verzidval
futtatam azota tobb javitas tortént az algoritmuson, példaul a hipermodellen, amely miatt
érdemes lehet Gjra futtatni ezeket a méréseket. De id6 hianya miatt ebben a tudomanyos
munkaban, ez mar nem keriil bemutatasra.
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6. A megtervezett muszaki alkotas
értekelese

Azt gondolom egy nagyon jo kezdeményezés arra, hogy automatizalt médon
javitsunk a mesterséges neuralis halok tanulasi folyamatan a modell szlikités segitségével.
Az algoritmus egy Uj regularizdcidos mddszert mutat, amely nincs hatassal az illesztés
folyamatara. Egyik legnagyobb erdssége a tobbi regularizacidos modszerrel szemben,
hogy kiils6 megfigyeloként von le kdvetkeztetéseket a modellrdl és az ujabb generaciok
generalasa kozben végez regularizaciot a paraméterek szaman.

A felépitett rendszer rendkiviil komplex. A hipermodellek és feltételek rengeteg
rugalmassdgot biztositanak, kiilon publikacids cikket lehet irni ennek optimalis
meghatarozasa. Az elért eredmények a tanito és validalé adathalmazokon megfeleltek az
elvartaknak.

Osszességében elmondhato, hogy a tanité és validalé adathalmazon elért eredmények
a modszer miitkodését sikeresnek mutattak.
6.1 Kritikai elemzése

Numer.ai adatsoran a random tree modszerek célravezetébbek. Amelyek koziil egyik
legeredményesebb az XGBoost [23] jelenleg. Azonban nem ilyen modszerre van
kifejlesztve ez az algoritmus. Kiilon diplomamunka lenne kifejleszteni egy algoritmust,
amely az ilyen rendszerek esetében is megfeleld hatékonysaggal miikodik.

6.2 Nemzetkozi versenyeredmény

Az algoritmussal sikeriilt javitani a modellen, és igy a numer.ai honlapon elérhetd
tozsdepiaci adatok megbecslésének nemzetkozi versenyén 8-dik helyezést elérni.

1) PIOTREK

2

e CVIKLI

4 f’HIL CULLITON

XIRAX

6.1. abra: numer.ai nemzetkozi ranglista, részeredmény

45



/. Tovabbfejlesztesi lehetoségek

A dolgozat implementacioja folyaman tobb lehetséges bovitési lehetéség mertilt fel,
amelyek elére vihetik az algoritmust, hogy az letisztult allapotdban bekeriiljon az
elfogadott regularizacios modszerek kozé. Ezeket 6sszegytijtottem.

Az algoritmus eldreviteléhez, illetve tovabbfejlesztésére szamos hasznos opcio 1étezik.

o Fel kellene hasznilni a rendszert éles kornyezetben, ezaltal
csokkenteni a paraméterek szamat, gyorsitani az alkalmazott
algoritmust és végsé soron csokkenteni a tanulasra sziikséges
adathalmazt a modell szabadsagfokainak (paramétereinek)
csokkentésével.

e Eles kornyezetben torténd hasznalat esetén, sziikséges a rendszer
atgondolasa mads tipusi modellek esetére is. Ez foként a
figgvénykészlet bovitését jelenti, illetve a megfelelé fiiggvények
»hullaba kapcsolasanak™ automatizalasat.

o A graf sziirése helyett lehetne alkalmazni, az egyes részek teljes
mértéki eltavolitisat a modellbdl. gy memoériat lehetne sporolni.
Ehhez eldnyds, sparse matrixokat tdmogatd rendszerbe atvinni az
algoritmust.

e Praktikus lenne kifejleszteni, egy egyszer(i verzi6 kezel6t, amellyel
lehetne kodolni a kiindulasi grafot majd annak sziirésével létrehozott
grafot. Ezek utan lehetne t6bb modellt épitdelemként kezelni.
Evoltciods algoritmusok irany.

e Fentebb kifejtettem milyen szamos eldnye lehet az algoritmus
felhasznalasanak, hozzajarulna az algoritmus validalasédhoz.

e Célom a vércukor predikcios kutatdsomban felhaszndlni az
algoritmust.

e Angol publikicioban lek6zolni.
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8. Fejezet
Koszonetnyilvanitasok

Koszonet a TMIT tanszéknek és Barta GergOnek akik tamogattak abban, hogy ez a
kutatas végig viheto legyen diplomatervként.

Koszonet illeti Havlik Tamast, aki hasonld szintén gépi tanulds téméban kutatott és az
egyes algoritmusok megértésének segitségével lehetévé tette, hogy state of the art
algoritmusok is implementalasra keriiljenek a diplomatervemben.

Ezen kiviil a numer.ai alapitdjanak Richard Craib-nek aki kiirta gépi tanulassal
foglalkoz6 személyek szamara ezt a versenyt és biztositotta az adatsort ha az indirekt
modon tortént is. A verseny segitségével tanultam meg milyen fontos a validacio, amely
ihletet adott ennek az uj moédszernek a kidolgozasara.
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