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Eloszo

Ezen konyvecske a teljesség igénye nélkiil irodott, és célja azon olvasok ki-
vancsisaganak kielégitése, akik szeretnének kicsit betekinteni a manapsag
annyira felkapott mesterséges intelligencia alapvetd céljaiba, torténetébe, de
féleg miikodésébe, azaz szeretnének benézni a motorhaztetd ala. Az irds eh-
hez mérten néhol nagyon konnyen érthetd, masutt gondolkodasra 0sztondz,
mig mashol elkeriilhetetlentil fels6bb matematikai ismereteket igényel.

A mesterséges intelligencia jelenleg a legdinamikusabban fejléddé tudo-
manyag, ezért lehetetlen ilyen korlatozott terjedelemben mindenrdl szdlni,
minden felhasznaldsat, minden mddszerét akar érintdlegesen is megemliteni.
Ezért itt csak néhany, talan fontosabb, népszertibb, illetve a megértéshez leg-
alkalmasabb megkozelités rovid ismertetésére van lehetoség.

Akar az altalanos attekintés, akar késobbi mélyebb ismeretek megszerzésére
iranyuld motivacié az olvaso célja, ez a konyv talan segitséget nyujthat a

szamara.



A mesterséges intelligencia

Az ember évezredek oOta probalja megérteni a sajat gondolkodasat, annak
modjat, modszereit. Hogyan vagyunk képesek az agyunk segitségével az
agynal sokkalta nagyobb és bonyolultabb dolgok felfogasara, megértésére,
manipulalasara? A mesterséges intelligencia kutatasi teriilete ennél még ma-
gasabbra tor: nem csupan megérteni probalja az értelmet, hanem kisérletet
tesz annak eléallitasara.

A mesterséges intelligencia a tudomany egyik legtjabb teriilete. Az ezzel
kapcsolatos kutatasok nem sokkal a masodik vilaghabort utan kezdddtek,
jelenlegi elnevezése 1956-ra datalhatd. A sejtbiologia mellett jelenleg ez a
leginkabb felkapott tudomanyag. Mas, régi, hagyomanyos természettudoma-
nyokhoz képest sokkal tobb nyitott kérdést tartalmaz, ami egyrészt szamta-
lan tovabbi lehetdséget, de kihivasokat is tartogat.

A mesterséges intelligencia szamos részteriiletet foglal magéaba, az altalanos
elméletektél — mint a tanulas és az érzékelés — kezdve egészen a konkrét
feladatmegoldasokig, mint a sakk, a matematikai tételek bizonyitésa, a vers-
iras, a jarmiivezetés vagy éppen a betegségek diagnosztizalasa. Ily modon a
mesterséges intelligencia a legatfogobb intellektualis tudomanyag.

A mesterséges intelligencia alapjai

A mesterséges intelligencia fogalma feltételezi, hogy 1étezik természetes in-
telligencia, amit mintanak tekintve annak egy mesterségesen eléallitott val-
tozatat hozzuk létre. Ennek legjobb példaja, hogy a mesterséges intelligencia
egy mérdjének tartjak az Alan Turing altal 1950-ben javasolt Gigynevezett
Turing-tesztet, amely annak eldontésére szolgal, hogy egy mesterséges in-
telligencia eléri-e az emberi intelligencia szintjét. Ennek azota tobb valtozata
is kialakult, de az alapétlet azonos. Egy terminalon keresztiil emberek Sza-
badon kommunikalnak egy értelmes terminallal, és el kell dontenitik, hogy a
vonal masik végén ember vagy mesterséges intelligencia talalhato-e. A Ku-
tatok dsztonzésére 1990-ben Hugh Gene Loebner Iétrehozta a rola elnevezett
Loebner-dijat, ami minden évben egy verseny soran probal olyan



mesterséges intelligenciat talalni, amely sikerrel teljesiti a Turing-tesztet. A
verseny fodija 100 000 USD, amelyet azonban azoéta sem sikertilt egyetlen
mesterséges intelligencianak sem elnyernie. Ehhez elvileg egy mesterséges
intelligencianak négy képességgel kellene rendelkeznie, amelyek a kovetke-
z0k: az angol nyelv ismerete és hasznalata, tudas taroldsa, automatizalt in-
doklas elballitasa a tarolt tudas alapjan, valamint gépi tanulas az 0j koriilmé-
nyek feldolgozasdhoz. Tovabbi harom képességet szokas még elvarni, amely
azonban mar tilmutat a hagyomanyos Turing-teszten, ezek a gépi 1atas tar-
gyak felismeréséhez, a gépi beszédértés a hallott informacié megértéséhez,

valamint a robotika a mozgashoz és targyak mozgatasahoz.

Mivel alapvetéen a mesterséges intelligenciatol azt varjuk, hogy ugy gon-
dolkozzon, mint egy ember, el6szér meg kell allapitanunk, hogyan gondol-
kodunk mi. Ezt haromféleképpen tehetjiilk meg: megfigyelhetjiik a gondol-
kodasunk szabalyszerliségeit, pszichologiai tesztek segitségével rogzithetjiik
az adott helyzetek altal kivaltott reakcidinkat, valamint feltérképezhetjiik
agyunk fizikai mukodését. Gondolkodasunk szabalyszeriiségeivel és a
pszichologiai tesztekre adott valaszaink kialakulasaval a kognitiv tudoma-
nyok foglalkoznak, amelyek a megismerés modszertanat kutatjak. Ezek arra
is valaszt adnak egy adott mesterséges intelligencia esetében, hogy miben
azonos és miben kiilonbozik az emberi gondolkodastol.

A mesterséges intelligenciatol azt varjuk, hogy racionalis dontéseket hozzon.
Ennek két eleme van: a racionalis dontés és a racionalis cselekvés. Raciona-
lis dontéseket elvben a formalis logika torvényeit alkalmazva, kdnnyedén
hozhatunk — amennyiben a probléma megfogalmazhato formalisan. A valo-
sagban a rendelkezésre 4116 informaciok nagy része informalis, raadasul sok-
szor nem is teljesen bizonyos. A racionalis cselekvés elvarasat ugynevezett
agensekre ruhazzuk, amelyek a racionalis dontések alapjan a kdrnyezetiikkel
Osszhangban, onalléan miikddnek, €s erre hosszabb id6n keresztiil képesek
valtozasokon és valtozo célok elérésén keresztiil. Vannak azonban olyan ese-
tek, amelyekben nincs jo dontés, de cselekedni kell. Masok soran nincs id6
minden informaciét figyelembe venni — ilyenek példaul az embereknél a fel-
tétlen reflexek.



A mesterséges intelligencia 1étrejottét és jelenlegi fejlodését is szamos tudo-
manyag 0sztonzi €s szolgalja. Az elsé ilyen a filozofia, mely aspektusbol
olyan kérdések meriilnek fel, mint hogy honnan ered a tudas, vagy hogy azt
hogyan tudjuk helyes dontések meghozatalara forditani. Egyértelmiien fon-
tos tudomanyag a matematika is, amely a felmeriild kérdések formalis meg-
valaszolasara torekszik. Ebben tobb bizonyitott buktato is van. Ilyen példaul
Kurt Godel 1931-es nemteljességi tétele, amely arra mutat ra, hogy minden
végtelen formalis elméletben — mint példaul a természetes szamok elmélete
— léteznek olyan allitasok, amelyeket az elméleten beliil sem bizonyitani,
sem cafolni nem lehet. Egy masik buktat6 a problémak kezelhetdsége, ami
az NP-teljesség elméletéhez vezet. Szamos egyszerlinek tiind logikai kérdés
NP-teljes, ami hozzavetbdlegesen azt jelenti, hogy nem kezelhetd, vagyis
nagy valdszinliséggel a megoldasahoz sziikséges id6 a probléma kiindulasi
adatainak szamaval legalabb exponencialisan nd. Egy tovabbi fontos mate-
matikai ag a valdszinliség-szamitas, amely jol modellezi mind a bemend ada-
tok zajos, hibas természetét, mind a valdsagot csak részben tiikkrdzni képes
modellek altal szolgéltatott valaszok racionalis tartalmanak megbizhatatlan-
sagat, illetve annak mértékét. Meg kell emliteniink a gazdasagtudomanyokat
is, amelyek a jatékelmélet €s azon keresztiil a dontéselmélet 1étrejottét siir-
gették. Ezek folyomanyaként alakult ki a dontések sorozatanak eredménye-
ként el6allo megoldasok kiszamitasara szolgald operaciokutatas 6nallé tudo-
manyédga. Az informacié fizikai feldolgozasdban nagy szerep jut az
idegtudomanyoknak (ebben az esetben kiilonds tekintettel a neurobiologi-
ara), amely az emberek agyi miikddésén keresztiil keresi a valaszt a gondol-
kodas mikéntjére. De ide kapcsolhato a pszichologia is, amely a viselkedés
és megismerés (kognitiv pszicholdgia) problémakorének megértésében nyujt
segitséget. A mesterséges intelligencia megvalositasaban, a kézzelfoghatd
részek kialakitasaban azonban a legfontosabb a szamitastudomany tertilete,
azon beliil kitiintetett szerep jut az iranyitdselméletnek és a kibernetikénak.
Es végiil, de nem utolsosorban a mesterséges intelligencia kiteljesitésekor az
emberekkel folytatandé kommunikacié és az emberek altal 1étrehozott infor-
macidhalmaz megértése érdekében fontos lehet a nyelvészet, amelyen beliil
a szamitogépes nyelvészet ma mar a legjelentdsebb részteriilet, és amely a
mesterséges intelligencia kutatasok fontos részét képezi.



A mesterséges intelligencia torténete

Manapsag Warren McCullogh és Walter Pitts 1943-as cikkét szokéas a mes-
terséges intelligenciaval foglalkozo elsé tudomanyos kdzleménynek tekin-
teni. Ebben a szerz6k harom elméletre alapoztak: az agy idegsejtjeinek mii-
kodésére, a formalis logikara, valamint a Turing-gép elvére. Egy
mesterséges neuralis halézat modelljét javasoltak, amelyben az egyes neuro-
nok kétféle allapotban lehetnek, amik k6zott a veliik kézvetlen kapcsolatban
allo neuronok allapotatdl fliggden valtanak. Bebizonyitottak, hogy tetszole-
ges kiszamithato aritmetikai fiiggvényhez létezik olyan mesterséges neuralis
halézat, amely azt kiszdmolja, tovabba minden Boole-fiiggvény egyszerii ne-
uronhaléval megadhat6. McCullogh és Pitts azt is felvetette, hogy megfele-
16en megadott halozatok tanulni is képesek lehetnek. Ezt 1949-ben Donald
Hebb egy egyszerl frissitési szabaly bevezetésével, amely a neuronok kozti
kapcsolat erésségét modositja, demonstralta is. A rola elnevezett Hebb-féle
tanulas a mai napig alapjat képezi szamos tanulo algoritmusnak. Az els6 sza-
mitdgépet, amely ezt az elvet alkalmazta, Marvin Minsky és Dean Edmonds
épitette 1950-ben a Harvardon. Ez 3000 elektroncsovet tartalmazott, és 40
neuronbdl 4ll6 halozatot szimulalt.

Szamos korai munka sorolhat6 valamilyen szempontbdl a mesterséges intel-
ligencia teriiletéhez, a leginkabb meghataroz6 azonban Alan Turing ezzel
kapcsolatos vizidja. Mar 1947-ben el6adasokat tartott ezzel kapcsolatban a
London Mathematical Society-ben, elképzeléseir6l egy 1950-es cikkében
adott meggy6z6 Osszesitést, amelyben a Turing-tesztet, a gépi tanulast, a ge-
netikus algoritmusokat és a feliigyelt tanulas alapjait is lefektette. O vetette
fel, hogy ahelyett, hogy egy felnétt gondolkodasat szimulalé programot ki-
sérliink meg alkotni, miért nem készitiink gyermeket szimulalé programot,
amely aztan mindent megtanul?

A mesterséges intelligencia masik teremté személyisége John McCarthy.
1951-ben a Princetonon doktoralt, majd oktatott a Stanfordon, ezt kovetden
a Dartmouth College-hoz igazolt, amely kezdeményezését kdvetden a mes-
terséges intelligencia hivatalos sziiletési helye lett. McCarthy meggydzte az
akkorra mar elismert Minskyt, Shannont és Rochestert, hogy hozzanak 1étre

egy amerikai kutatokbol all6 csapatot, akik az automatak, neuralis hal6zatok
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és intelligenciakutatasok terén dolgoznak. igy aztan 1956 nyaran 6sszehoz-
tak egy két honapos workshopot Dartmouth-ban. A kdvetkezd két évtized
mesterséges intelligencia kutatasait ennek résztvevéi és az 6 tanitvanyaik ha-

taroztak meg.

Az 1980-as évekre a szakértdi rendszerek tették ki a mesterséges intelligen-
ciaval kapcsolatos kutatasok tilnyomo részét. Ennek az volt az oka, hogy
ezek kézzelfoghato haszonnal jartak. Az els6 sikeres szakértdi rendszert, az
R1-et a DEC szamitogépipari vallalat alkalmazta, amely becslések szerint
1986-ra évi 40 millié dollaros megtakaritast eredményezett a cégnek. 1988-
ban tobb milliard dollaros hasznot hoztak a szakértdi rendszerek, a gépi latas,
a robotok, illetve az erre specializalodott szoftver és hardver eszkdzok.

Ez a fejlédés azonban az 1990-as évekre megtort, s mivel a beigért és elvart
fejlédési iitem nem volt tarthatd, az dgazat hanyatlani kezdett. Ekkor azon-
ban ismét elotérbe keriilt a mesterséges neuralis halozatok vizsgalata. A ku-
tatasok két f0 csapasiranyban folytatodtak: az egyik inkabb a hatékony halo-
zati architektirak, algoritmusok és matematikai elvek kidolgozasat, a masik
a valds neuralis halézatok minél pontosabb modellezését tartja szem eld6tt.
Egy masik bifurkacio a 2000-es évek kdzepétdl kezdett kialakulni: mig a
gyakorlati alkalmazasok mindinkabb a specialis feladatok egyre hatéko-
nyabb ellatasara alkalmas dnvezetd autok, gépi sakkjatékosok vagy beszéd-
felismerdk felé¢ orientaldédnak, addig a mesterséges intelligencia befolyasos
megalkotoi, McCarthy, Minsky, Nilsson és Winston inkabb az eredeti fel-
adatot tartanak szem el6tt: olyan gépet késziteni, ami tigy gondolkodik, tanul

és alkot, mint egy ember.

Manapsag a mesterséges intelligencia szamos megnyilvanulasaval talalkoz-
hatunk konkrét alkalmazasokban és eszkdzokben a mindennapokban, akar a
haztartasokban is.
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A gépi tanulas elméleti alapjai

Egy matematikai modell megalkotdsa soran bonyolult 6sszefliggések felta-
rasakor, elemzésekor hajlamosak vagyunk hibékat ejteni, ez pedig maganak
a problémanak a megoldasat is tobbnyire lehetetlenné teszi. A gépi tanulas
segitségiinkre lehet az Osszefliggések hatékonyabb felismerésében, ezaltal
hatékonyabban miikodo rendszerek felépitésében, hatékonyabb gépek meg-
épitésében. A gépi tanulas megértéséhez azonban eldszor a tanulds fogalmat
kell tisztazni. Tanulas alatt azt a folyamatot értjiikk, amely soran a vilagrol
tett megfigyeléseink alapjan javitjuk a jovébeli dontéseink, cselekvésiink ha-
tékonysagat. Ez az egyszerii memorizalastol a bonyolult elméletek kigondo-
lasaig terjedhet.

A gépi tanulas esetén kiilonb6z6 problémak megoldasat, dontések meghoza-
talat varjuk az adott algoritmustol. A tanuld algoritmusok elnevezés egy
gyljtéfogalom. A tanulas lehet

o feliigyelt vagy
o feliigyelet nélkiili.

A tanulas legfontosabb, leggyakrabban alkalmazhat6 véltozatat a tanulasi
problémak azon osztalya alkotja, amelyek feliigyelt tanuldssal oldhatok meg.
Ezekben elére megadott bemeneti-kimeneti adatparok megtanulésa révén
képessé valhatunk 1j, ismeretlen kimenettel rendelkez6 bemenetekre is meg-
josolni a helyes kimenetet. A feliigyelt gépi tanulas segitségével a gyakorlat-
ban megoldhat6 feladatok két alapvetd osztalyba sorolhatok. Ezek az oszta-
lyozas €s a regresszio. Osztalyozasnak akkor nevezziik a problémat, ha elére
meghatarozott, diszkrét kimeneti értékekhez rendelenddk a bemeneti adatok.
Az egyes diszkrét értékek altal meghatarozott bemeneti adatok csoportjai al-
kotjak ilyenkor az osztalyokat. Amennyiben a kimeneti értékek folytonos
skalan mozognak, akkor vagy intervallumokra osztjuk a skalat, és osztalyo-
zast hajtunk végre a bemeneti adatokon, vagy szabalyszeriiséget allitunk fel
a hozzarendelés megadasahoz. Ekkor regresszionak nevezziik a problémat.

Feliigyelet nélkiili tanulds soran csupan egy szabalyrendszer adott, az algo-
ritmus bemeneteken gyakorolva alakit ki egy olyan eljarast, amellyel meg
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tudja oldani a feladatot. Jellemzben klaszterezési eljarasok tartoznak ebbe az
osztalyba. A klaszterezés egy olyan osztalyozas, ahol az egyes osztalyokat
az eljaras maga alakitja ki valamilyen észszerli mddon; azok elére nem adot-
tak.

A kovetkezokben inkabb a feliigyelt tanulasra szoritkozunk, korbejarjuk an-
nak alapvetd moddszertanat, néhany konkrét megvaldsitasi lehetoségét, vala-
mint megbizhatésaganak mérési lehetdségeit.
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Feliigyelt tanulas

A felligyelt tanulas alapfeladata a kovetkez6képpen definialhat6: Adott egy
N példabemenetbdl és -kimenetb6l allo tanulohalmaz, (Xi,y1), (X2,¥2),...
(Xn,Yn), ahol minden y; értéket egy ismeretlen y=f(x) fliggvény szolgaltatja.
Keressiink olyan h fliggvényt, amely ezt az f fiiggvényt jol kozeliti.

A fenti definicidban X és y tetszbleges értékek, nem feltétleniil csak szamok
lehetnek. A h fiiggvény a hipotézis. A tanulas folyamata egy olyan hipotézis
keresése a lehetséges hipotézisek terében, amely jo eredményeket szolgaltat,
még olyan példakon is, amelyeket a tanul6 halmaz nem tartalmaz. A hipoté-
zis pontossaganak méréséhez megadjuk példak egy teszthalmazat, aminek
elemei nincsenek benne a tanuld halmazban. Azt mondjuk, hogy egy hipoté-
zis jol altalanosit, ha helyesen josolja meg az y értékét az Gj példakon. Az f
fliggvény bizonyos esetekben sztochasztikus, azaz az x-nek nem szigora
figgvénye. Ilyenkor a P(Y|X) feltételes valoszintiségi eloszlast kell megta-
nuljuk.

Amennyiben az y kimenet egy véges halmaz eleme (példaul szovegfelisme-
résnél az abécé betiii), akkor a tanulasi problémat osztalyozasnak hivjuk. Ha
y csupan két értéket vehet fel, akkor Boole-félének vagy binarisnak nevez-
ziik. Ha 'y egy valds szam (mint — mondjuk — egy targy tavolsaga), akkor a
tanulési problémat regresszionak hivjuk. A regresszios probléma val6jaban
abban all, hogy megtalaljuk y feltételes varhato értékét vagy atlagat. Annak
valészinlisége ugyanis, hogy Y pontos valds értékét kiszamitsuk, nulla.

J&) o ] fx)

X P X X

(@ (b) © @

1. abra. Gorbeillesztési problémak
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A 1. abran a kozismert gorbeillesztési probléma megoldasai lathatok, ahol
egy egyvaltozos fliggvényt kell adatpontokra illeszteni. Az adatpontok az
(x,y) sikban talalhatok, ahol y =f(x). Az f fiiggvényt nem ismerjiik, de meg-
probaljuk kozeliteni egy H hipotézistérbdl valasztott h fliggvénnyel, amely
esetiinkben legyen az egyvaltozos polinomok halmaza. Az 1. abra (a) részén
az adatpontok egy egyenessel megvaldsitott pontos illesztése lathato (a
0,4x+3 els6foka polinommal, ami egy egyenes). Ezt az egyenest konzisztens
hipotézisnek nevezziik, mivel minden adatpontra pontosan illeszkedik. Az 1.
abra (b) részén egy magasabb foku polinom lathatd, amely szintén konzisz-
tens ugyanazon adatpontokkal. Ez az induktiv tanulas alapvetd problémajat
szemlélteti: hogyan valasszunk tobb konzisztens hipotézis ko6ziil? Az egyik
kézenfekvo valasz, hogy valasszuk a legegyszertibbet. Ezt az elvet Ockham
borotvajanak nevezik a XIV. szazadi angol filozofus, William of Ockham
utan, aki ezt az elvet alkalmazta a dolgok tulzott elbonyolitasaval szemben.
Az egyszerliség fogalmanak meghatarozasa persze altaldban nem konnyii
feladat, de ebben az esetben elég nyilvanvald, hogy egy els6foku polinom
egyszeribb egy hetedfoku polinomnal, igy a (b) valtozat helyett az (a) val-
tozat véalasztando.

Az 1. abra (c) rajza egy masik adathalmazt tartalmaz. Ehhez nem létezik
konzisztens egyenes, s6t valojaban legalabb hatodfoku polinom sziikséges
pontos illeszkedés eléréséhez. Az adatpontok halmaza hét pontbdl all; az igy
kapott, legalabb hét paraméterrel rendelkez6 polinom viszont nem tlinik tal
j6 megoldasnak a problémaban talalhaté mintazat felfedésére, ezért nem is
varjuk tdle, hogy jo altalanositast adjon. A szintén az abra (c) rajzan lathatd
egyenes ugyan nem konzisztens az adatpontokkal, de vélhet6en elég jol al-
talanositja az osszefiiggést ismeretlen, az dbran nem lathaté pontokra is. Al-
talaban valami j6 kompromisszumra van sziikség a gyakorl6 adatokon kon-
zisztens Osszetett hipotézisek és a valoszinilileg jobban altalanositd
egyszerlibb hipotézisek kozott. A 1. abra (d) rajzan kiterjesztettilk a H hipo-
tézisteret az X-en kivill a sinx feletti polinomokra, és az deriilt ki, hogy a (c)
rajzon is jel6lt adatpontok pontosan illeszthet6k egy egyszerti, ax+b+csinx
alaku fiiggvény segitségével. Ez a hipotézistér kivalasztasanak jelentoségét
jelzi. Azt mondjuk, hogy egy tanulasi probléma megvaldsithato, ha a hipo-
tézistér tartalmazza a valodi f figgvényt. Sajnos nem mindig lehet
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megmondani, hogy egy adott tanulasi probléma megvalosithato-e, mivel a
valddi f fiiggvényt nem ismerjiik.

De akkor miért ne legyen H az 6sszes Python nyelvii program, vagy az 6sszes
Turing-gép osztalya? Végiil is minden kiszamithatd fiiggvény reprezental-
hat6 Turing-géppel, ennél atfogdbb hipotézisteret nem is adhatnank meg a
tanulési probléma megvaldsithatosaganak elérése érdekében. Az egyik prob-
léma ezzel a megkozelitéssel az, hogy nem veszi figyelembe a tanulas sza-
mitasi bonyolultsagat. Egyenstlyt kell teremteni a hipotézistér kialakitasa-
nak bonyolultsdga és az adott térben egy joO hipotézis kikeresésének
bonyolultsaga k6zott. Példaul egy egyenes adatpontokra valo illesztése egy-
szerll szamitas, magasabb foku polinom illesztése valamivel nehezebb, mig
Turing-gép megadasa altalaban a gyakorlatban kivitelezhetetlen. Egy to-
vabbi, az egyszerii hipotézisek mellett sz016 érv, hogy vélhetéen a h hipoté-
zist, miutan megtanultuk, alkalmazni is szeretnénk. Ha h linearis fiiggvény,
akkor h(x) kiszamitasa bizonyosan gyors, ha azonban egy tetsz6leges Tu-
ring-gépet szeretnénk futtatni, akkor még az sem biztos, hogy a programunk
valaha megall. Emiatt a gépi tanulds elmélete nagy hangsulyt fektet az egy-
szeriiségre. Tovabbi versengés adodhat a hipotézisek kifejezoképessége és
bonyolultsaga k6zott. Amennyiben az alkalmazott kifejez6eszkozeink fejlet-
tek, egyszerl hipotézisek felallitasara adodhat lehet6ség, de maga az eszkoz-
rendszer bonyolultabb. Ha egyszeriibb eszkdzrendszert alkalmazunk, akkor
a hipotézisek megfogalmazasa valhat bonyolultta. Példaul a sakk szabaly-
rendszere predikatumlogikai eszkozokkel egyetlen oldalban megfogalmaz-
hat6, mig egyszeri elsérendil logikai nyelven megfogalmazva tobb ezer ol-
dalt tehet ki.
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Dontési fak

A dontési fak modszerei a gépi tanulas legegyszeriibb és leghatékonyabb
eszkdzei. A dontési fa olyan fliggvényt reprezental, amelynek bemenete egy
objektum attributumainak, értékeinek egy vektora, kimenete, azaz dontése
pedig egyetlen érték, cimke. A be- és kimenetek lehetnek diszkrét vagy foly-
tonos értékek is. A dontési fa az eredményt dontések sorozatan keresztiil ala-
kitja ki. A fa minden belsé pontja egy ilyen elemi dontésnek, tesztnek felel
meg, amelynek bemenete egyetlen kiindulési attribitum, kimenetei pedig az
adott teszt lehetséges kimenetelei. A levélcsucsok a fiiggvény értékét repre-
zentaljak.

A dontési fak alapotlete, hogy bonyolult 6sszefiiggéseket egyszerii dontések
sorozatara vezet vissza. Egy ismeretlen minta klasszifikalasakor a fa gyoke-
rébdl kiindulva a csomoépontokban feltett kérdésekre adott valaszoknak meg-
feleléen addig 1épkediink lefelé a faban, amig egy levélbe nem ériink. A don-
tést a levél cimkéje hatarozza meg.

éves jovedelem kevesebb mint 4 millié forint

igen nem
legalabb 3 gyermek van ingatlana
igemm Mem
megtagadni | | jovahagyni jovahagyni 30 év alatti

igen/\nem

jovahagyni megtagadni

2. abra. Hitelbiralat dontési faja

Egy hipotetikus, leegyszertsitett, hitelbiralatra alkalmazhato dontési fat mu-
tat be a 2. abra. A dontési fak nagy elénye, hogy jol felépitve 6ket automati-
kusan felismerik a 1ényegtelen valtozokat. Ha egy valtozobol nem nyerhetd
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informacié a magyarazott valtozordl, akkor azt nem is tesztelik. Ez a tulaj-
donsag azért eldonyods, mert igy a fak teljesitménye zaj jelenlétében sem rom-
lik sokat, valamint a problémamegértésiinket is nagyban segiti, ha megtud-
juk, hogy mely valtozok fontosak, és melyek nem. Altalaban elmondhato,
hogy a legfontosabb valtozokat a fa a gyokér kozelében teszteli. Tovabbi
elény, hogy a dontési fak nagyméretli adathalmazokra is hatékonyan felépit-
hetdk. A dontési fak egyik fontos tulajdonsaga, hogy egy csomdpontnak
mennyi gyermeke lehet. Nyilvanvald, hogy egy olyan fa, amely pontjainak
ketténél tobb gyermeke is lehet, mindig atrajzolhat6 binaris fava. A legtobb

algoritmus ezért csak binaris fat tud eléallitani.

A dontési fak elényds tulajdonsaga, hogy a gyokérbdl egy levélbe vezetd ut
mentén a feltételeket dsszeolvasva konnyen értelmezhetd szabalyokat ka-
punk a dontés meghozatalara, illetve hasonloan egy laikus szamara is érthetd
moddon azt is meg tudjuk magyarazni, hogy a fa miért pont az adott dontést
hozta.

A dontési fakbol nyert dontési szabalyhalmazok egyértelmiiek. Ez nyilvan-
vald, hiszen tetszéleges objektumot a fa egyértelmiien besorol valamelyik
levelébe. E levélhez tartozo szabalyra az objektum illeszkedik, a tobbire
nem. Vannak olyan dontési feladatok, amikor a dontési fak tal bonyolult sza-
balyokat allitanak eld. Ezt egy példaval illusztraljuk. Jeloljiik a négy binaris
magyarazo attribitumot A, B, C, D-vel! Legyen az osztalyattributum, azaz a
kimenet is bindris, és jeloljiik Y-nal! Alljon a dontési szabalysorozat harom
szabalybol:

1. haA=1és B=1, akkor Y=1;
2. haC=1és D=1, akkor Y=1;
3. kiilonben Y=0

A szabalysorozat teljes, hiszen az utolsd, feltétel nélkiili szabalyra minden
tovabbi objektum illeszkedik. A fenti osztalyozast a 3. abra dontési faja adja.
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3. abra. Ismétlodo részfat tartalmazo dontési fa

A fenti példaban a dontési fa az osztalyozas bonyolultabb leirasat adja, mint
a szabalysorozat. A sziirkitett részfak izomorfak. A részfa altal adott oszta-
lyozast egyszertien tudjuk kezelni a dontési szabalysorozatokkal. A dontési
fa esetében ugyanakkor kétszer is megjelent ugyanazon részfa. Ezt a problé-
mat a szakirodalom ismétl6d6 részfa problémaként emlegeti, és a dontési fak
egy alapproblémajanak tekinti. A dontési fak a megoldast nagymértékben
elbonyolithatjak. Az el6z6 példaban, ha az attribatumok nem bindrisak, ha-
nem harom értéket vehetnek fel, akkor a megadott dontési sorozattal ekviva-
lens dontési fa a 4. abran lathatd. A sziirkével jeldlt részfa haromszor meg-
ismétlodik (az ismétlodd részfat egyetlen téglalappal helyettesitettik az
attekinthetdség érdekében). Természetesen a fa joval egyszeriibb lenne, ha
az attributumot nem csak egy értékkel hasonlithatnank 6ssze, hanem olyan
tesztet is készithetnénk, hogy az adott attriblitum benne van-e egy adott ér-
tékhalmazban. Példaul a gyokérben csak kétfelé célszerli agazni, attol flig-
gben, hogy A = 1 vagy A = 1 (masképp fogalmazva A € {2, 3}). Ha ilyen fel-
tételeket megengednénk, akkor — a cimkéktdl eltekintve — a 3. dbran lathato
faval izomorf fat kapnank.
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4, abra. Trinaris dontési fa

Egy dontési fat a tanit6-adatbazisbol rekurzivan allitunk eld. Kiindulunk a
teljes tanit6-adatbazisbol, és egy olyan kérdést keresiink, aminek segitségé-
vel a teljes tanulohalmaz jol szétvaghato. Egy szétvagast akkor tekintiink jo-
nak, ha a magyarazando valtozo eloszlasa a keletkezett részekben kevésbé
szort, kevésbé bizonytalan, mint a szétvagas el6tt. Egyes algoritmusok arra
is torekednek, hogy a keletkez6 részek korilbeliil egyforma nagyok legye-
nek, azt remélve, hogy ezaltal a fa mélysége csokkenthetd. A részekre rekur-
zivan alkalmazzuk a fenti eljarast. Lassunk erre egy példat! El6szor meg-
adunk egy tanul6 adatbazist (5. abra).

19



Ssz. | Eletkor Teststly | Sportol | Erdekli-e az akci6
1 | fiatal alacsony | igen igen
2 |idés kozepes | nem nem
3 | kozépkorti | magas | nem igen
4 |idds kozepes | igen nem
5 |[fiatal magas | nem igen
6 | kozépkort | alacsony | nem nem
7 |id6s alacsony | nem nem
8 | fiatal kozepes | nem igen
9 | kozépkort | magas | igen igen
10 |id6s kozepes | igen nem

5. abra. Tanulo adatbazis

Arra vagyunk kivancsiak, hogy ligyfelek koziil kiket érdekel egy akcio, tehat

az utolso oszlop az osztalyattribitum, azaz a kimenet. A teljes adatbazist te-

kintve, az életkor alapjan lehet leginkabb szétvalasztani az ligyfeleket asze-

rint, hogy érdekli-e ket az akci6. Ezért a dontési fa gyokerében az életkorra

vonatkozd kérdést tessziik fel. A harom agon a tanitéadatok kiilonb6z6 rész-

halmazai lathatoak az életkor kiilonb6z6 értékeinek megfelelGen.

fiatal

kdzépkoru

Eletkor
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Ssz. | Eletkor Erdekli-e az akcid Ssz. | Eletkor Erdekli-e az akcid
1 | fiatal igen 2 |idés nem
5 | fiatal igen 4 | id6s nem
8 | fiatal igen 7 |idés nem
10 |id6s nem
Ssz. | Eletkor Erdekli-e az akcid

3 | kozépkora igen

6 | kozépkoru nem

9 | kdzépkort igen

6. abra. Dontési fa gyokere




Mindharom agon rekurzivan alkalmazzuk az eljarast az adott aghoz tartozo
tanito-adatbazisra. A két szélsé agon minden példany egyazon osztalyba tar-
tozik, ezért egy-egy levél csomopontot hozunk 1étre. A kdzépso agon a test-
stly szerint vagunk (7. abra).

A példa illusztrativ. A valosagban gyakran eldirjuk, hogy olyan leveleket
hozzunk létre, hogy minden levélhez legaldbb egy elére meghatarozott
mennyiségli adatbazisbeli objektum (példany) tartozzon, és eléfordulhat,
hogy akkor is 1étrehozunk egy levelet, ha az adott 4ghoz tartozé nem minden
objektum tartozik ugyanazon osztalyba, csak a nagy tobbségiik.

Eletkor

igen

magas alacsony

igen nem

7. abra. A kész dontési fa

A kovetkezékben részletezziik, hogy miként lehet kiszamolni azt, hogy me-
lyik kérdést tegye fel a fa a kiilonb6z6 csomdpontokban. Néhany dontési fat
eléallito algoritmus egy csomopont leszarmazottjaiban nem vizsgalja tobbé
azt az attriblitumot, ami alapjan szétosztjuk a mintat. Mas algoritmusok meg-
engedik, hogy példaul egy A numerikus attriblitum esetében el6szor A > X
kérdést tegye fel a dontési fa, majd ezen csomodpont valamelyik leszarma-
zottjaban az A >y kérdés szerepeljen. A rekurziot akkor szakitjuk meg vala-
melyik agban, ha a kovetkez6 feltételek koziil teljesiil valamelyik.

o Nincs tobb attriblitum, ami alapjan az elemeket tovabb oszthatnank. A
csomodponthoz tartozé osztaly ekkor az lesz, amelyikhez a legtobb ta-
nitopont tartozik.

o A fa mélysége elért egy elére megadott korlatot.

o Nincs olyan vagas, amely javitani tudna az aktualis osztalyzason.
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Minden levélhez hozza kell rendelniink a magyarazandé valtozo egy értékét,
a dontést. Ez altalaban az ugynevezett tobbségi szavazas elve alapjan torté-
nik: az lesz a dontés, amely kategoriaba a legtobb tanitominta tartozik. Ha-
sonlé modon belsé csomdpontokhoz is rendelhetiink dontést. Ez akkor hasz-
nos, ha olyan dontési fat kivanunk késziteni, amely nagyon gyorsan képes
egy (nem feltétleniil optimalis) dontést hozni. Ha nagyon kevés id6 all ren-
delkezésre egy-egy dontéshez, akkor csak az elsé néhany kérdést tessziik fel.
Ha viszont bdségesen all rendelkezésiinkre id6, akkor feltessziik a tovabbi
kérdéseket is. Az angol irodalomban ezt a technikat anytime decision tree-
nek nevezik, az olyan osztalyozokat pedig, amelyek képesek nagyon rovid
id6 alatt egy — az optimalistdl akar jelent6sen eltéré — dontést hozni, majd
ezt a dontést a rendelkezésre all6 id6 fliggvényében folyamatosan pontosi-
tani, anytime classificatoroknak hivjak.
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Linearisan szeparalhato osztalyok

Két osztaly linearisan szeparalhato, ha egy hipersik segitségével el tudjuk
kiiloniteni a két osztaly pontjait. Amennyiben a pontok n dimenziosak, akkor
n—1 dimenzios hipersikot kell meghataroznunk. Egy x = (xq, x5, ..., X)
pont osztalyozasahoz az

fo(x) =wixy +woxy + - +wpx, + b

fiiggvényt hivjuk segitségiil. Ha f,(x) > 0, akkor az x-et az elsd osztalyba
soroljuk, egyébként a masodikba.

O o °l /e
O o ®
oo ®
s ® e
0 °o
o0
]

8. abra. Példa linearisan szeparalhat6 osztalyokra

Az osztalyoz6 algoritmus tanulasi fazisa a w; silyok meghatarozasabal all.
Uj elemek osztalyozasahoz meghatérozzuk az tj elem attribitumainak w; ér-
tékekkel torténd sulyozott 6sszegét. Ha az dsszeg pozitiv, akkor az els6 osz-
talyba tartozik, ellenkez6 esetben a masodikba. Linearisan szeparalhat6 osz-
talyokra lathatunk példat a 8. abran. Lathato, hogy adott tanitohalmazhoz
tobb szeparal6 hipersik is 1étezhet. A példaban a pontok kétdimenzidsak, igy
a hipersikok egyenesek, azaz egydimenzios sikok.

Mennyire erés az a megkotés, hogy az osztalyok linearisan szeparalhatok
legyenek? Ha az objektumok nem szeparalhatok linearisan, akkor 4j attribu-
tumok bevezetésével — amelyek az eredeti attribitumok nemlinedris transz-
formaltjai — olyan térbe keriilhetiink, amelyben mar lehet linearis szeparalast
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végezni. Kérdés azonban, hogy ehhez az eredeti attribitumainkat konkrétan
hogyan transzformaljuk egy adott feladat esetében.

Tekintsiik azt az esetet, hogy minden attribiitum binaris, azaz 0 vagy 1 érté-
keket vehet fel. Miként a 9. abra mutatja, az AND, OR, NOT fliggvények
linearisan szeparalhatd osztalyokat hoznak 1étre.

AND XOR

9. abra. AND, OR, NOT logikai fiiggvények tanuldsa, XOR fliggvény

Sajnos ugyanez nem mondhaté el az XOR fiiggvényre. Tehat mar egy ilyen
egyszeri logikai fiiggvényt, mint az XOR, sem tud megtanulni egy linearis
osztalyozd. A neuralis haldzatoknal vissza fogunk térni az XOR kérdéséhez.
Latni fogjuk, hogy a neuralis haldzatok tetszéleges logikai fliggvényt képe-
sek megtanulni. El6bb azonban vizsgaljuk meg a perceptron tanulasi sza-
balyt.

A Perceptron tanulasi szabaly

A kovetkezokben feltételezziik, hogy az Gsszes attribuitum valds. Az attribu-
tumok szamat az eddigiekhez hasonldéan n-nel jeldlve, a hipersik dimenzidja
is n lesz, ugyanis felvesziink egy extra attribtitumot, melynek értéke minden
pontnal konstans 1 lesz. Ezt az extra attribatumot az angol irodalomban bi-
asnak hivjak. igy az osztélyozashoz hasznalt egyenletet

fo(x) = woxo + wix; + waxy + -+ Woxy = xTw

alakban irhatjuk, ahol x, = 1, igy w, a korabbi formalizmusbeli b konstans
tagot helyettesiti, w = (Wg, Wy, ..., W) és x = (Xg, Xq, ..., X,) pedig n + 1
dimenzios vektorok.
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Jeloljiik a tanulépontok halmazat T-vel. EKkor a Perceptron algoritmus a k-
vetkez6:

PERCEPTRON (T)
w < (0,0, ...,0)
while 1étezik rosszul osztalyozott t € T
doforallteT
do if t rosszul van osztalyozva
then if t az els6 osztalyba tartozik
thenw «w +t
elsew «w—t
return

Kezdetben az &sszes wy, wy, ..., wy, stly értéke 0. Az algoritmus egyenként
végighalad a tanitopontokon, akar tobbszor is, ameddig van rosszul oszta-
lyozott tanitopont. Amennyiben ekdzben rosszul osztalyozott ponttal talal-
kozunk, ugy modositjuk a hipersikot, hogy a rosszul osztalyozott tanitopont
kozelebb keriiljon hozza, s6t akar at is keriilhet a sik masik oldalara. Ha egy
t tanitopont a valdsagban az elsd osztalyba tartozik, de az aktualis stilyok
alapjan az algoritmus rosszul osztalyozza, azaz f,(t) < 0, akkor a w suly-
vektort (w + t)-re valtoztatjuk. Ennek hatasara f,,(t), azaz a t az attribtum-
értékeinek stlyozott 6sszege, Y. w;t;-r6l Y. (w; + t;)t;-re valtozik. Az f,(t)
uj értéke biztosan nem kisebb, mint a régi, hiszen

2 = Z wit; + Z t7 = £, + Z (2 > £,

Hasonldképpen, ha egy rosszul osztalyozott tanitopont a masodik osztalyba
tartozik, szintén ugy modositjuk a sulyokat, hogy a helyteleniil osztalyozott
pont vagy atkeriiljon a hipersik tiloldaléra, vagy legaldbb kozelebb keriiljon
a hipersikhoz.

A hipersik modositasai egymassal ellentétesek is lehetnek, de szerencsére
biztosak lehetiink benne, hogy a sok mddositasnak el6bb-utébb vége lesz,
ugyanis bizonyithato, hogy a Perceptron tanulasi algoritmus véges 1épésen
beliil ledll, feltéve, hogy az osztalyok linedrisan szeparalhatok. Héatrany,
hogy ha a tanitopontok nem szeparalhatoak linearisan, akkor az algoritmus
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ezt nem veszi észre, és nem all le. A gyakorlatban ezért egy maximalis itera-
cidszamot szokas megadni, amelynek elérésekor sikertelen lizenettel leall az
algoritmus.

Gyakran az eddig ismertetett Perceptron algoritmus egy maédositott valtoza-
tat hasznaljak, ahol w «w +t és w «w —t helyett w « w + ¢, illetve
w « w — ¢ 1épésekben modositjak a w stilyvektort [28], ahol € altalaban egy
kicsi pozitiv szam (pl. € = 0,01). Az e-t tanulasi ratanak hivjak. Megjegyez-
ziik tovabba, hogy a Perceptron algoritmus modositott valtozata hasznalhatd
a linearis regressziohoz, ahogyan azt a késGbbiekben latni fogjuk.
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Linearis regresszio

A linearis regresszid szamos modszer alapja. A linearis regresszio abban az
esetben hasznalhato, ha minden attributum valds tipusi, beleértve a magya-
razand¢ attribitumot (osztalyvaltozot) is.

Feltételezziik, hogy az Xy, ..., X;, magyarazo valtozok és a magyarazando Y
valtozo kozott linearis kapesolat all fenn. Ugy tekintjiik tehat, hogy egy x =

(x4, ..., X,,) objektumhoz tartozé magyarazott valtozo y-nal jelolt értéke az

n
y=wp+ ijwj
j=1

Osszefiiggéssel becsiilhetd, ahol ¥ az y becslését jeloli. Ha a korabbiakhoz
hasonloan felvesziink egy extra valtozot, X,-t, melynek értéke minden pontra
xo = 1, akkor a vektoros felirast hasznalva tovabb egyszerlisithetjiik a kép-
letet:

y=xTw.

A w vektort kell meghataroznunk tgy, hogy adott tanitopontok mellett a
négyzetes hibadsszeg minimalis legyen. Az adatbazis i-dik tanitoépontjat
(pontosabban annak magyarazé attribitumainak értékeibdl allo vektort) x‘-
vel, az i-dik tanitéponthoz tartozé magyardzandé valtozé értékét yi-vel je-
16ljiik. A minimalizaland6 négyzetes hibadsszeget tehat igy irhatjuk fel:

IT|
Ew|T) = Z (yi - (xi)Tw)z.

i=1
Adott tanitbhalmaz esetén E a w fiiggvénye. Az E(w|T) fiiggvény w-ben
négyzetes, igy minimuma mindig 1étezik és egyértelmii. Amennyiben a tani-
topontokat egy |T| X n-es X matrixszal abrazoljuk (egy tanitopontnak a mat-
rix egy sora felel meg), a magyarazando valtozo tanitopontokhoz tartozo ér-
tékeit pedig az y vektorral jeldljiik, akkor a fenti fliggvényt atirhatjuk mas
formaba:
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EWwIT) = (y — Xw)"(y — Xw).
Ennek w szerinti derivaltja
—2XTy + 2XTXw.

Ha a derivaltat egyenldvé tessziik nullaval, akkor egyszertisités utan a kovet-
kez6hoz jutunk:

X'(y —Xw) =0,
amelybdl nemszingularitast feltételezve kapjuk, hogy
W= (XTx) " xTy.

A gyakorlatban a matrix invertalasa nagy matrixok esetén nem mindig cél-
szerl, mert tul sok ideig tarthat, ezért a W stilyok meghatarozasahoz a Per-
ceptron algoritmus egy valtozatat szoktak hasznalni. Ekkor az iterativ algo-
ritmusban a w-t a nem eredeti w « w + ¢, illetve w « w — t 1épésekben
modositjak, hanem a

wew+e(yt —cTw)w

1épésben, ahol t egy tanitopont, azaz a T tanito-adatbazis egy objektuma, y*
a (numerikus) magyarazandé véltozo értéke a t objektum esetén, tTw a ma-
gyarazé valtozo aktualis w = (wy, wy, ..., wy,) sulyok altal becsiilt értéke, €
pedig a tanulasi egylitthatd. A regresszid esetében a magyarazott valtozo
folytonos, igy az algoritmusban nem agazunk el aszerint, hogy els6 osztaly-
beli pontot soroltunk-e a masodik osztalyba, vagy forditva, hanem egysze-
rlien a fenti képletet hasznaljuk, amikor a magyarazott valtozo aktualisan be-
csiilt értéke kiilonbozik annak valos értékétol, yi-tol. Az w-vel valo
szorzasnak koszonhetéen, mivel w komponensei pozitivak és negativak is
lehetnek, épp a jo iranyba mozditjuk el a hipersikot.

Vegylik észre, hogy az elébbi algoritmus valdjaban az E(w|T) egy lokalis
optimumat keresi adott T tanito-adatbazis mellett. Mivel az E(w|T) hiba-
fliggvény konvex, és optimumhelye egyértelmii, mivel egyetlen lokalis opti-
mummal rendelkezik, amely egyben a globalis optimum is, ezért az algorit-
mus megfelelden megvélasztott maximalis iterdcioszam és & mellett a
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hibafliggvény optimumahoz tartozé wgy, wy, ..., Wy, sulyokat talalja meg jo
kozelitéssel.

Linearis regressziora visszavezethetd szamos nemlinearis kapcsolat is. Pél-
daul az y = ax? alaku 6sszefiiggés esetén y linearisan fiigg x?-t61. Eléfel-
dolgozasi 1épésként tehat x; -et a b-dik hatvanyra emeljiik, azaz az adatbazis
osszes objektuma esetében lecseréljiik x, értékét xP-re, és ezt kdvetden hasz-
nalhatjuk a linedris regressziot.
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Logisztikus regresszio

Ha a lineéris regressziot osztalyozasra akarjuk hasznalni (de a magyarazo
valtozok tovabbra is valos szamok), akkor az egyes osztilyoknak egy-egy
valds szamot kell megfeleltetniink. Binaris osztalyozasnal a 0-t és az 1-t szo-
kas hasznalni. Ezzel azonban nem oldottuk meg a problémat. A linearis reg-
resszid egy tanitdpont osztalyozasanal egy szamot fog eldallitani, és a hibat
a tanitopontnak ett6l a szamtol vett kiilonbségével definialja. Tehat 1-es ti-
pusu tanitopont esetén ugyanakkora lesz a hiba 0 és 2 kimenetek esetén, ami
nem tul jo.

Egy x vektorral leirt pont osztalyanak felismerésénél meg kell hataroznunk
az xTw értéket. Amennyiben ez nagyobb, mint 0,5, akkor az 1-eshez tartozo
osztaly a felismerés eredménye, ellenkezd esetben pedig a 0-hoz tartozo osz-
taly. Az egyszeriiség kedvéért jeldljiik az xTw — 0,5 értéket y-pal. A jeldlés
tovabbi egyszeriisitése érdekében a korabbiakhoz hasonléan most is vezes-
siink be egy X, extra attributumot, amelynek értéke az 6sszes adatbazisbeli
objektumra x, = 1, igy wy, = —0,5 valasztasa mellett 9 az xTw szorzatot
jeloli.

Az a fliggvény, amely nullanal kisebb értékekre 0-at ad, nagyobbakra pedig
1-et, eléggé hasonlit az eljel (szignum) fiiggvényre. Ha megenged;jiik, hogy
értelmetlen eredményt kapjunk y = 0 esetében — amelyet értelmezhetiink
ugy, hogy az osztalyozé nem képes donteni —, akkor az osztalyozo altal eldre
jelzett osztalyt megkaphatjuk az

1+ sgn(y)
2

kiszamitasaval.

Ha igy definidljuk a kimenetet, akkor a hiba definicidja is megvaltozott, és
az el6z0 fejezetben latott linearis regresszid nem hasznalhaté a w vektor
meghatarozasahoz. Kérdés, hogy tudunk-e arnyaltabb kimenetet adni, mint
pusztan egy osztalyindikator (0 vagy 1)?
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Minél kozelebb vagyunk az osztalyok hatarahoz, annal bizonytalanabbak va-
gyunk a dontést illetéen. Tehat természetes, hogy az osztalyok eldrejelzése
helyett az osztaly el6fordulasanak esélyét becsiiljiik. Ehhez csak annyit kell
tenniink, hogy az elébbi, az eldjel fliggvény segitségével definialt fliggvényt
lesimitjuk, azaz egy olyan f (9) fiiggvénnyel helyettesitjiik, amely

értéke 1-hez kozelit, ha ¥ tart végtelenhez;

értéke 0-hoz kozelit, ha ¥ tart minusz végtelenhez;

f(0)=0,5;

szimmetrikus nullara nézve, tehat f(9) + f(—9) = 1 = 2£(0);
differencialhaté minden pontban;

o ks~ wbdhPE

monoton névekvo.
Az ilyen fiiggvényeket nevezziik szigmoid fiiggvényeknek.

Sok fiiggvény teljesiti a fenti elvarasokat. Konnyi belatni, hogy az

1
14+a79

fa@) =

alaku fliggvények minden a > 1 esetben megfelelnek az elvarasoknak.
Amennyiben a = e, akkor az un. logisztikus fiiggvényt kapjuk (lasd 10.
abra).

1
£@) =PI =110 =

A logisztikus fiiggvény inverzét, az In 1f—x fiiggvényt logit fliggvénynek hiv-

juk. A logisztikus fiiggvény szépsége, hogy a derivaltja f(9)(1 — f()),
amely a mi esetiinkben P(Y = 1|X)P(Y = 0|X)-el egyezik meg.

A fenti feltételeket tovabbi fiiggvények is teljesitik. Valoszintiségi valtozok
eloszlasfiiggvénye is minusz végtelenben nulldhoz, plusz végtelenben pedig
egyhez tart. A harmadik és negyedik feltétel (f(0) =0,5 és f(9) +
f(—=9) = 2f(0)) megkivanja, hogy a strliségfiiggvény szimmetrikus le-
gyen, azaz az f'(x) = f'(—x) teljesiiljon minden X valés szamra. A nulla
varhat6 értékii normalis eloszlas eloszlasfiiggvénye megfelel a feltételeknek.

31



10. abra. A logisztikus fiiggvény

Ezzel el is jutottunk a logisztikus regresszio feladatahoz. Szemben a linearis

regresszioval, linedris kapcsolat nem az X és a magyarazando Y valtozok ko-

z6tt van, hanem In _Pr=1X) és xTw kozott, tehat
1-P(Y=1|X)
_ L 1
P(Y = 1|X—X) —m,
e~ *'w
P(Y=0|X=x)=1—P(Y=1|X=X)=m.

A kovetkez6kben azzal foglalkozunk, hogyan hatarozzuk meg a w azon ér-
tékét, amelyik a legkisebb hibat adja. A w ilyen értékét jeloljik w*-gal!

Sajnos a w* meghatarozasara nincs olyan szép zart képlet, mint ahogy a li-
nearis regresszid esetében volt. Iterativ, kozelitdé moddszert hasznalhatunk,
amely a gradiens modszeren alapul. A hiba minimalizalasa helyett a feltéte-
les valésziniiségeket maximalizaljuk:

IT|
AR argmaxwz InP(Y = yi|X = x\,w).
i=1
A fenti képletben a regresszios fliggvény a szokasos P(Y =y'X = xi) he-
lyett P(Y = y'|X = x',w), hiszen w most nem mint konstans szerepel, ha-
nem mint valtozo: azon w-t keressiik, amelyre Zliill In P(Y =yiX = xi) ér-

téke maximalis.
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Felhasznalva, hogy az y csak 0 vagy 1 értéket vehet fel, a maximaland6 fiigg-
vényt atirhatjuk:

IT|

I(w) = Z(yiln P(Y = 1|X = xt,w)
i=1
+ (1 —yHInP(Y =0[X = x',w)).

Az iterativ algoritmus soran kiindulunk valamilyen szabadon megvalasztott

w(® vektorbol, majd a k-adik 1épésben a w*~1 vektorhoz hozzaadjuk a
aw)
ow
adott konstans amelynek értékét tipikusan kicsire, példaul 0,01-ra szoktak
al(w)

Wj

vektor A-szorosat, igy megkapjuk a w®) vektort. A 1 egy elére meg-

allitani. A 2 VektOI’ a— parcialis derivaltakbdl all:

az(w)

Z i(y! = P(Y = 11X = x, w)),

ahol P(Y = 1|X = x%,w) a logisztikus regresszio altal adott becslés. Az
yt —P(Y = 1|X = x,w) tag a hibét jelenti, amely meg van szorozva egy
nagysag jellegli tényezével: az x]-i érték adja meg a becslésben a w; szerepé-

nek nagysagat.

Az I(w) konkdv, ezért a gradiens modszer a globalis maximumhoz fog kon-
vergalni. A gyakorlat azt mutatja, hogy a konvergencia igen gyors, a w; ér-

tékek néhany iteracié utdn mar alig-alig valtoznak.

A linearis regressziorol szol6 korabbi fejezetben emlitettiik, hogy a linearis
regresszidhoz tartozé w sulyvektort a Perceptron algoritmus modositott val-
tozataval is kiszamolhatjuk. Vegyiik észre, hogy ha a most emlitett gradiens
modszert alkalmazzuk az optimalis w stlyvektor megtaldlasara, minimalis
kiilonbségtdl eltekintve ugyanarra az algoritmusra jutunk, mint linearis reg-
resszi6 esetén. Ez a minimalis kiilonbség abban all, hogy mig a Perceptron
algoritmus moédositott valtozata egyesével tekinti a tanit6-adatbazis pontjait
(illetve a magyarazott valtozo aktudlis w vektor melletti becslésekor
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elkovetett hibat), addig a fenti eljarasban a gradiens szamitasakor az dsszes
tanitopontot tekintjiik (6sszesitett hibaval dolgozunk).

Logisztikus regresszio altalanos osztalyozasnal, one-versus-all
technika

Az eddigiekben binaris osztalyozassal foglalkoztunk. Mi a teendd, ha a ma-
gyarazando attributum diszkrét, és k-féle kiilonb6z6 értéket vehet fel, ahol
k> 2?

A tobbvalasz logisztikus regresszio (multiresponse/multinomial logistic
regression) k darab osztaly esetén k-szor alkalmazza a logisztikus regresz-
sziot. Veszi az elsO osztalyt, és a tobbit egy kalap ala vonva végrehajt egy
logisztikus regressziot, mely ad egy valoszinliséget. Ezutan a masodik osz-
talyt emeli ki, és az Osszes tobbi osztalyt vonja egy kalap al4. Igy az osszes
osztalyhoz meg tud hatarozni egy valdsziniiséget (bizonyossagot), mintha
csak egy tagsagi fliggvényt probalna meghatarozni.

Uj objektum osztalyozasanal az osztaly0z6 arra az osztalyra teszi le a voksat,
amelyik a legnagyobb valosziniiséget kapta. Ha csak a felismert (elére jel-
zett) osztaly érdekel minket, és a kapott valosziniiségre nem vagyunk kivan-
csiak, akkor az 0j objektum osztalyozasa soran nem sziikséges a logisztikus
fliggvény alkalmazasa, mivel a logisztikus fiiggvény monoton novekvo. Ezt
az eljarast one-versus-all technikanak hivjak az angol irodalomban [23]. A
one-versus-all eljaras nem csak logisztikus regresszid esetén alkalmazhat6.
Segitségével tobbosztalyos osztalyozasi feladatokat oldhatunk meg barmely
olyan binaris osztalyozo algoritmussal, amely képes arra, hogy az egyik, il-
letve masik osztalyba tartozas bizonyossagat jellemzo folytonos kimenetet
adjon.

A one-versus-all technika logisztikus regressziora torténd alkalmazasakor a
kapott P értékek Osszege nem feltétleniil 1, mivel az osztilyozok fliggetle-
nek. Ezen a kovetkezéképpen segithetiink: a fenti modszer helyett csak k —
1 darab w' vektort allitsunk eld ugy, hogy minden [ = 1, ...,k — 1 értékre

34



Tl

- e ¥V

PY=I0lX=x)= W
valamint

PY=klX=x)= !

- —xTwi"
1+ 3k texw!

A gradiens modszernél alkalmazott vektor —amely 1-szorosat hozza kell adni
az aktualis w® (1 < I < k — 1) vektorhoz — a kovetkezé komponensekbél
all:

IT|
AW, ..., wk1 - . |
% = ijl (6(}]! = l) — P(Y — yl|X — xl,Wl))'

J i=1

ahol § (yi = l) = 1, ha az i-edik tanitopont osztalya I, kiilénben 0.

BEMENET SULYOK SZORZAT- NEM-LINEA- KIMENET

OSSZEG RITAS
)
%o
% xTw f y

_—
P

11. abra. Logisztikus regresszid s€émaja
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Mesterséges neuralis halozatok

A logisztikus regresszid 11. abran lathaté modelljét egyrétegii mesterséges
neuralis halézatnak is nevezik. Ez az alapja a komolyabb mesterséges neu-
ralis halozatoknak, melyek — némileg az agymiikodést utanzo bioldgiai ana-
logiara is tamaszkodva — logisztikus regressziok kapcsolatai.

A neuralis halok kifejezdereje nagyobb a linearis modellekénél, melyet az
alabbi példan szemléltetiink. Amint azt a 24. oldalon a 9. abra kapcsan lattuk,
a linearis szeparaciot végzé modellek nem képesek megtanulni az XOR
fuggvényt. Harom logisztikus regresszio felhasznalasaval azonban az XOR-
t is ki tudjuk fejezni. Idézziik fel, hogy a példaban az AND fiiggvényt az
x, +x, —1,5 = 0,az OR fiiggvényt az x; + x, — 0,5 = 0 egyenes, a NOT-
ot pedig az x, — 0,5 = 0 egyenesek szeparaljak. Az XOR fiiggvény pedig
felirhato, mint (x; OR x,) AND (NOT(x; AND x,)). A 12. 4bra ezt a konst-
rukciot mutatja. Az abrabeli fels6 szignum fliggvényhez tartozo logisztikus
regresszio az AND-et, a bal als6 az OR-t, a jobb alsé pedig a NAND-et adja
VISSzZa.

szigmoid ‘ ‘ szigmoid ‘ Xo

X1 X2 Xo

12. abra. Az XOR fliggvény logisztikus regressziok dsszekapcsolasaval

Az épitdelemeket ismerve tetszOleges logikai formulat kifejezhetiink logisz-
tikus regressziok 0sszekapcsolasaval, ezért a logisztikus regressziok kapcso-
lata univerzalis fliggvényapproximator.
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A legnépszerlibb modell a tobbrétegii eldrecsatolt neuronhalozat (lasd 13.
abra). Az els0 réteg csomopontjai a bemeneti neuronok, melyek a magyarazo
valtozoknak felelnek meg (1, 2, 3-mal cimkézett neuronok az abran). A Ki-
menetet (magyarazott valtozokat) a legutolsé réteg kimenete (6. neuron)
adja. A kozbiilsé rétegeket rejtett (hidden) rétegeknek (4-5. neuronok) ne-
vezziik. Minden réteg minden neuronjanak kimenete a kovetkezo réteg 6sz-
szes neuronjanak bemenetével kapcsolatban all. A kapcsolat szorossagat a
w; ; stlyok jellemzik.

A bemeneti réteg neuronjai (1-3. neuronok az abran) nem végeznek miivele-
teket, csupan a magyarazo valtozokat reprezentaljak. A 13. dbran lathat6 4-

6. neuronok egyenként a 11. abran szerepld logisztikus regressziot végzik.

BEMENETI REJTETT KIMENET
RETEG RETEG(EK)

13. abra. Tobbrétegii elérecsatolt neuralis halozat

Mind a logisztikus regresszid, mind a neuralis hal6zatok nemlinearis fiigg-
vényapproximatornak tekinthet6k. A tapasztalatok és az elméleti eredmé-
nyek (lasd [12]) szerint is ugyanannyi paramétert (stlyt) hasznalva nemline-
arisan paraméterezett fliggvényekkel gyakran jobb kozelitést érhetiink el,
mint linearisan paraméterezett tarsaikkal.
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Az alkalmas sulyokat nemlinearis optimalizacios technikaval, gradiens mod-
szerrel kereshetjiilk meg gyakorlatilag ugyanugy, mint a logisztikus regresz-
szional tettiik.

A tobbrétegii elérecsatolt neuronhél6zatok esetében az eldrecsatolt topologi-
anak koszonhetden az egész neuronhald hibafiiggvényének w sulyok szerinti
gradiensét konnyen kiszamithatjuk. A sulyok megtaldlasa a tanitopéldak
alapjan az un. backpropagation (hiba visszaterjesztés) eljaras szerint zajlik
[28]. A Perceptron algoritmushoz hasonloan egyesével végigmegyiink (akar
tobbszor is) a T tanitd-adatbazis t objektumain. Ennek soran

1. az inputokbol el6rehaladva kiszamitjuk az egyes neuronok outputjait;
2. az utolso output rétegbdl kiindulva, rétegrol rétegre visszafelé haladva a
megfelelé backpropagation szabaly szerint modositjuk a w; ; értékeket

ugy, hogy a moédositas hatasara a t-re vonatkoz6 hiba csdkkenjen.

Vegyiik észre, hogy a Perceptron algoritmus a backpropagation algoritmus

azon egyszeri esete, amikor a neuralis halo egyetlen rejtett réteggel sem ren-
delkezik.

Mivel a neuronhal¢ altal reprezentalt fiiggvénynek lehetnek lokalis maximu-
mai, ezért a modszer nem biztos, hogy a globalis optimumot adja. A back-
propagation eljarast ezért tobbszdr szokas futtatni kiillonb6zo kezdeti para-
méterekkel.

A neuronhalok hatranya, hogy a sulyok rendszere kozvetleniil nem értelmez-
het6 emberek szamara: legtobbszor nem tudjuk szemléletesen indokolni,
hogy mi alapjan hozta meg a neuronhald a dontést. A neuronhal6 tehat egy
fekete doboz a felhaszndld szemszogébdl. A magyarazo értelmezés hidnya
sok tertileten elfogadhatd (gondoljunk példaként arra, amikor azt szeretnénk
meghatarozni, hogy milyen termékeket reklamozzunk egy felhasznalonak,
amikor kovetkez6 alkalommal belép egy webes aruhazba). Mas esetekben
azonban a magyarazat hianya korlatozza a neuronhalok alkalmazasat. Létez-
nek ugyanakkor olyan eljarasok, amelyek a neuronhalok sulyaibol emberek
szamara érthet6, a dontéseket indokol6 szabalyokat nyernek ki [13].
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Allitolag a 80-as években az amerikai hadsereg szolgélatba akarta allitani a
mesterséges intelligenciat. Céljuk volt minden tankra egy kamerat tenni, a
kamera képét egy szamitogépnek tovabbitani, amely automatikusan felis-
meri az ellenséges tankot. A kutatok neuralis haldzat alapi megkozelités
mellett dontottek. A tanitashoz el6allitottak 100 darab olyan képet, amelyen
a fak mogott tank bujt meg, és 100 olyat, amelyen tank nem volt lathato.
Néhany iteracio utan a haldzat tokéletesen osztalyozta a képeket. A kutatok
nagyon meg voltak elégedve, ugyanakkor még maguk sem voltak biztosak
abban, hogy a neuralis haldzat valoban a tank fogalmat tanulta-e meg. Fiig-
getlen szakértoktdl kért verifikacid soran azonban a halo rosszul szerepelt:
nem osztalyozott pontosabban, mint egy teljesen véletlenszeriien tippeld osz-
talyozd. Késébbi vizsgalatok soran kideriilt, hogy a tanitashoz hasznalt 6sz-
szes tankos képen borult volt az idd, a tank nélkiili képeken pedig siitott a
nap.

Nem tudni, hogy a torténet mennyiben igaz, az azonban tény, hogy a neuralis
halé nem ad magyarazatot az osztalyozas okara. Ez komoly hatrany példaul

a pénziigyi vagy orvosi vilagban.
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Osztalyozok kiértékelése

Az osztalyozé algoritmusok két fazisban dolgoznak: az elsd, tanitasi fazis-
ban egy T tanito-adatbazis segitségével létrehoznak egy modellt, amely ké-
pes arra, hogy 11j objektumokat osztalyozzon, olyan objektumokat, amelyek-
r6l nem ismert, hogy milyen osztalyba tartoznak. Az osztalyozd (és
regresszios) algoritmusok targyaldsanal mindeddig az elsé fazisra 6sszpon-
tositottunk. Felmeriil a kérdés, hogy ha til vagyunk a tanitdson, vajon ho-
gyan tudjuk mérni, hogy a kapott osztalyozé modell mennyire jol miikodik.

A legelsé otletiink az lehet, hogy az osztalyozo modell tanitasakor hasznalt
T tanito-adatbazis egyes objektumainak (példanyainak) osztalyat probaljuk
meg a modell segitségével felismerni, és a felismerés eredményét az adott
példanyok tényleges osztalycimkéivel dsszehasonlitani. A tanitdbhalmazon
ily modon szamitott hibat resubstitution errornak, azaz visszahelyettesitéses
hibanak nevezziik.

A visszahelyettesitéses hiba legtobbszor tilsagosan is optimista. Példaul egy
k =1 legkdzelebbi szomszédot figyelembe vevd legkdzelebbi szomszéd
osztalyozo teljesitményét a tanitohalmazon mérve azt kapjuk, hogy az osz-
talyozo tokéletesen osztalyoz. Amikor egy x € T objektumot (példanyt) sze-
retnénk osztalyozni, az x példany a tanitéhalmaz 6sszes példanya koziil nyil-
van sajat magahoz van a legkozelebb, tehat osztalyozaskor tényleg a sajat
osztalycimkéjét kapja. Nem biztos ugyanakkor, hogy 0j, még nem latott ob-
jektumokra is ilyen jol miikddik az osztalyozo.

A valosagban egy osztalyozd — vagy regresszios — modellt 0j objektumok
(példanyok) osztalyozasara, illetve 0j objektumok (példanyok) valamely
nem mérheto tulajdonsadganak eldrejelzésére, becslésére hasznalunk. Egy hi-
telbiralati rendszerben példaul nem az az igazi kérdés, hogy a multbeli tigy-
felekrdl vissza tudjuk-e keresni, hogy azok késedelmesen fizették-e vissza a
hiteliiket, hanem az, hogy a potencialis 4j ligyfelekr6l mennyire nagy bizton-
saggal tudjuk eldre jelezni, hogy melyikiik fogja késedelmesen visszafizetni
a hitelét. Az osztalyozok kiértékelése soran mindig egy ilyen gyakorlati szi-
tuaciot szeretnénk modellezni.
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A kiértékelés alapgondolata tehat az, hogy egy osztalyoz6 algoritmus kiérté-
keléséhez a tanitoadatoktol fliggetlen, 0j tesztadatokat kell hasznalnunk,
amelyeket korabban soha nem latott az osztalyozo algoritmus. Ezért a gya-
korlatban legtobbszor azt az elvet kovetik, hogy a rendelkezésre allo cimké-
zett adatokat (amelyek esetében ismert, hogy melyik példany melyik osz-
talyba tartozik) két diszjunkt részre osztjak, egy T tanitd és egy T

tesztadatbazisra, és a rendszer mindségét a tesztadatbazison mérik.

A kovetkezokben a tultanulas (talilleszkedés, overfitting) jelenségével fog-
lalkozunk részletesebben, majd pedig az osztalyozo és regresszios algorit-
musok kiértékelésére hasznalt protokollokkal. Bar a helyesen (vagy hibasan)
osztalyozott objektumok (példanyok) aranya intuitiv mérészam lehet egy
osztalyozd mindségének mérésére, szamos esetben (példaul, ha az osztalyok
eloszlasa kiegyenstlyozatlan) félrevezetd lehet. Az osztalyozok és regresz-
szi6s modellek mindségének mérésére hasznalt legfontosabb mérészamokat
egy kiilon alfejezetben foglaljuk 0ssze. Végezetiil azzal a kérdéssel foglal-
kozunk, hogy mikor mondhatjuk nagy bizonyossaggal, hogy az egyik oszta-
lyozé modell jobban teljesit, mint a masik.

Tualtanulas

A tultanulas (talilleszkedés, overfitting) jelensége arra vonatkozik, amikor
egy osztalyozo6 — vagy regresszids — algoritmus a tanulési fazisban a T tani-
téadatok egyedi, specialis tulajdonsagait tanulja meg, ezek alapjan osztalyoz,
ahelyett, hogy az adott teriiletre jellemz6 altalanos szabalyszertiségeket tarna
fel és hasznalna a késébbiekben az 1j, ismeretlen osztalyba tartozé objektu-
mok (példanyok) osztalyozasara.

A kovetkezOkben két példat mutatunk a taltanuldsra. Tegyiik fel, hogy egy
dontési fa épitésekor korlatozzuk a dontési fa csucsainak szamat n-ben. n =
1 esetében csak egyetlen csticsot engediink meg, ez nyilvan egy levél lesz,
amely minden objektumot (példanyt) a tobbségi osztalyba sorol. Az ilyen,
sz€lsdségesen egyszerli dontési fa sem a T tanito-adatbazison mért visszahe-
lyettesitéses hiba szerint, sem az att6l fliggetlen T; tesztadatbazison mért
hiba szerint nem fog kimondottan jol teljesiteni. Ha kicsit tobb csucsot en-
gediink meg, akkor ezaltal esélyt adunk a dontési fanak, hogy valamilyen
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nemtrivialis Osszefliggést talaljon a magyarazoé valtozok és magyarazando
valtozo (osztalyattributum) kozott, €s ezaltal az osztalyozas mindsége ja-
vulni fog, a hiba csdkken mind a tanit6-adatbazison, mind a tesztadatbazison
mérve. Ha tal nagyra nveljiik a dontési faban engedélyezett csucsok szamat,
elébb-utdbb azt tapasztaljuk, hogy az osztilyozds mindsége csak a tanito-
adatbazison mérve javul, a tesztadatbazison akar romolhat is. Ekkor a don-
tési fa a tanitd-adatbazisra jellemz6, egyedi, specialis sajatossagokat is meg-
tanulja, ilyenkor beszéliink taltanulasrol. Ahogy emlitettiik, dontési fak ese-
tében a metszés segithet a taltanulds kikiiszobolésében. Ahhoz, hogy a
modell kiértékelése igazsagos legyen, figyelniink kell az adatok megfeleld
felosztasara, ha a dontési fa épitése utan metszést is végziink. Tegyiik fel,
hogy a T tanito-adatbazis segitségével felépitiink egy dontési fat, majd ennek
mindségét a T-t6l fliggetlen T; adatbazis segitségével mérjiik, és azt tapasz-
taljuk, hogy a dontési fa taltanult. A korabbiakban latott médon ezt a prob-
1émat metszéssel orvosoljuk, egyes részfakat levelekkel, illetve utakkal he-
lyettesitiink, ha a helyettesités utan a T; adatbazison javul az osztalyozas
mindsége. Vajon mérhetjiik-e ezek utan a dontési fa mindségét a T; adatbazis
segitségével? Nem, hiszen a T;-t felhasznaltuk a végsé modell kialakitasa-
hoz, a T; segitségével dontottiink arrol, hogy a fa mely részeit akarjuk kimet-
szeni. Emlékezziink: ahhoz, hogy igazsdgos modon értékeljiink ki egy osz-
talyozo6 algoritmust, olyan adatokra van sziikségiink, amelyeket soha nem
latott korabban az algoritmus, most tehat sziikkségiink lesz egy T, adathal-
mazra, amely T-t61 és T;-t6l egyarant fiiggetlen (diszjunkt).
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14. abra. Példa a tltanulasra: a jobb oldali abran lathat6 gérbe 6tddfoka

polinom, minden pontra tokéletesen illeszkedik ugyan, mégsem mondhat-

juk, hogy jobban megragadja az altalanos trendet, mint a bal oldali abran
lathat6 egyenes
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A tiltanulast szemléltetdé masodik példaként tekintsiik a polinomialis reg-
ressziot. Tegyiik fel, hogy a magyarazando Y attributumon kiviil mindgssze
egyetlen magyarazo X attriblitum van az adatbazisban. Vegyiik észre, hogy
a korabbiakban latott linedris regresszios algoritmus alkalmazhaté magasabb
fok polinomidlis regressziora is, ehhez minddssze annyit kell tenniink, hogy
eléfeldolgozasi 1épésként tovabbi attribitumként felvessziik X 2-t, X3-t stb.
attol fliggéen, hogy milyen foku polinommal kivanjuk koézeliteni Y-t. A 14.
abréan egy példat lathatunk a tultanulasra: a jobb oldali 4bran lathaté 6todfoka
polinom minden pontra tokéletesen illeszkedik ugyan, mégsem mondhatjuk,
hogy jobban megragadja az altalanos trendet, mint a baloldali dbran lathato
egyenes.

A tultanulas mindkét latott példaban, csakugy, mint altalanossagban is, a mo-
dell bonyolultsagaval van Osszefliggésben. A tanulas soran tulsagosan bo-
nyolult modellt (tal nagy dontési fat, tl magas fokt polinomot) hasznaltunk.

A thltanulast fel tudjuk ismerni. Példaul abbol, hogy a modell 1ényegesen
kiilonbozo sikerrel osztalyoz a fiiggetlen teszthalmazon, mint a tanitbhalma-
zon. Az egyes modellek esetében gyakran tudunk is tenni valamit a taltanu-
las ellen. Dontési faknal a metszés; neuralis haloknal az egyszeriibb struk-
tura, illetleg kevesebb belsé neuron hasznalata; vagy az olyan esetekben,
amikor az osztalyozo, illetve regresszids algoritmus tanuldsa egy célfigg-
vény optimumanak kozvetlen keresését jelenti, beépithetiink egy biintetdta-
got a célfiiggvénybe, amely a tul bonyolult modelleket biinteti, és ezaltal nem
engedi, hogy a célfliggvény egy tal bonyolult modell esetében vegye fel az
optimumat. A taltanulds a modellek kiértékelése szempontjabol azért 1énye-
ges, mert alahtizza azt az alapveté megallapitasunkat, hogy a modell igazsa-
gos modon torténd kiértékeléséhez 1j, korabban a modell altal sohasem latott
adatokat kell hasznalnunk.

A korabbiakhoz képest kevésbé intuitiv, hogy a taltanulas nem csak az egyes
modellek szintjén 1éphet fel, hanem magasabb szinten is. Ezt is egy példaval
szemléltetjiik: egy ligyfél azzal bizott meg benniinket, hogy készitsiink sza-
mara egy osztalyoz6 modellt. Sok kiiléonb6z0 eljarast kiprobaltunk: dontési
fakat, neuralis halokat, Bayes-osztalyozokat, szupport vektor gépeket stb. Az
egyes osztalyozo algoritmusok tanitdsa soran a T tanito-adatbazist
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hasznaltuk, az algoritmusok kiértékeléséhez pedig a T-t6] fiiggetlen T; adat-
bazist. A dontési fak metszését a tanitas részének tekintjiik, ehhez a T-t 0sz-
tottuk két részre: T4-ra és Tp-re. T, segitségével épitettiik az eredeti dontési
fat, Ty segitségével pedig metszettiik a fat. A T; tesztadathalmaz, amelyet
arra hasznaltunk, hogy a legjobb modellt kivalasszuk, nyilvan T,-t6l és Tg-
tdl is fliggetlen. Az osztalyozasi feladat megoldasként nyilvan az altalunk
vizsgalt sok, kiilonféle modell koziil a legjobbat szallitjuk az tigyfélnek. Va-
jon mit mondhatunk ezen legjobb modell teljesitményérdl? Mondhatjuk-e,
hogy a modell hibaja (kozelitdleg) akkora, amekkoranak a T; halmazon mér-
tiink? Elsore azt gondolnank, hogy igen, hiszen a modell készitése soran a
T;-t6l fiiggetlen T-t hasznaltuk tanitoéadatként. A végsé modell megalkotasa
szempontjabol azonban a legjobb modell kivalasztasa is a tanulasi folyamat
részének tekinthetd. Eléfordulhat, hogy az altalunk legjobbnak valasztott
modell pusztan a T; halmaz valamilyen specialitdsa miatt bizonyult a leg-
jobbnak, és egy masik adathalmaz mellett mar nem lenne jobb a tobbi vizs-
galt modellnél. Ahhoz tehat, hogy a kivalasztott legjobb modell hibajat igaz-
sagos modon becsiiljiik, egy ujabb, T-t6l és T;-t6l egyarant fiiggetlen T,

adathalmazra van sziikségiink.

Kiértékelési protokollok

Altalaban feltételezziik, hogy az osztalyozé algoritmus tanitasa soran hasz-
nalt tanitéadatok reprezentativak, a késdbbiekben osztalyozanddé adatok
ugyanolyan eloszlasbodl keriilnek ki. Ez ugyan a gyakorlatban nem feltétleniil
teljesiil, egy ilyen implicit feltételezés hidnyaban azonban aligha lehetne bar-
milyen osztalyoz6 algoritmust is tanitani, és legtobbszor a feltételezés leg-
alabb nagyjabol teljesiil. Igy tehat az osztalyozo algoritmusok kiértékelése-
kor hasznalt protokollok soran is megengedjiikk, hogy a tanitoadatok
reprezentativak legyenek.

Honnan tudjuk eldénteni, hogy az adathalmazunk egy része reprezentativ-e?
Altalanosan sehogy. Van azonban egy egyszerti vizsgalat, amelyet érdemes
elvégezni. A tanit6 és a teszt adathalmazban az egyes osztalyok eloszlasa
nagyjabol meg kell, hogy egyezzen. Nem varhatunk jo osztalyozast, ha a ta-
nitéhalmazba nem kertilt valamely osztalybdl egyetlen elem sem. Az eredeti
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adathalmaz olyan felosztasat (tanitd és teszthalmazra), amelyre teljesiil,
hogy az osztalyok relativ el6fordulasai a tanitohalmazban és a teszthalmaz-
ban nagyjabol megegyeznek, rétegzett (stratified) particionalasnak/mintavé-
telezésnek hivjuk.

A kovetkezokben a leggyakrabban hasznalt kiértékelési protokollokat tekint-
juk at.

Ismételt mintavételezés

Az eredeti adathalmaz nagyobb részét (altalaban kétharmadat) valasszuk ta-
nitéhalmaznak, a maradékon hatarozzuk meg a modell hibajat! Ismételjiik
tobbszor az eljarast kiilonboz0d, véletlenszerlien valasztott tanitdhalmazokon!
Az osztalyozas végs6 hibajat az egyes felosztasokon mért hibak atlagaként
adjuk meg.

Keresztvalidacio és a leave-one-out

Osszuk fel a tanitohalmazt N részre! Az adott osztalyoz6 modszerrel N kii-
16nb6z0 tanitast fogunk végezni. Minden tanitasnal egy rész lesz a teszthal-
maz, a tobbi unidja pedig a tanitbhalmaz. Minden tanitdsnal mas teszthal-
mazt valasztunk. A végso hibat az egyes hibak atlaga adja. Igen elterjedt,
hogy N értékének 10-et adnak meg.

A keresztvalidacio egy specialis esete, amikor N értéke megegyezik a tani-
topontok szdmaval, azaz csak egyetlen objektumbdl (példanybdl) all a teszt-
adatbazis. Ezt a modszert leave-one-out-nak (egy kimarad) hivjak. A mod-
szer elénye, hogy teljesen determinisztikus, tovabba a tanitdshoz a lehetd
legtobb informaciot hasznalja. Hatrany ugyanakkor, hogy a tanitast sokszor
kell elvégezni, ami nagyon koltséges lehet, tovabba a teszteléshez hasznalt

adathalmaz biztos, hogy nem rétegzett.

Egyes kutatok ugy vélik, hogy a keresztvalidacio jelent6sége tul van érté-
kelve, hiszen elméletileg nem lehet bizonyitani, hogy megbizhatobb ered-
ménnyel szolgal, mint az egyszerii oszd ketté (tanits, majd tesztelj!) modszer.
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Méroszamok

A legfontosabb mutatdszam az osztalyozo pontossaga (accuracy), amely a
j0l osztalyozott objektumok (példanyok) szdmanak aranyat adja meg az 6sz-
szes objektum (példany) szamahoz viszonyitva. A pontossaghoz nagyon ha-
sonld mérészam a hibaarany (misclassification ratio, error rate), amely a
helyteleniil osztalyozott objektumok (példanyok) aranya. Nyilvan

hibaardny = 1 — pontossag.

A pontossag és hibaarany megtévesztd lehet. A magas pontossag (illetve ala-
csony hibaarany) nem biztos, hogy a szofisztikalt modszeriink eredménye.
Ha példaul binaris osztalyzas esetében az egyik osztaly elé6fordulasanak va-
l6szinlisége 90%, akkor egy 88% pontossagli osztalyozd rossz osztalyozo,
hiszen pontossdga rosszabb, mint azon naiv osztalyozéé, amely mindig a
gyakoribb osztalyra tippel. Egy még naivabb osztalyozo a véletlen oszta-
lyozo, amely a C osztalyt p. valosziniiséggel valasztja, ahol p. a C osztaly
el6fordulasanak valoszintisége. A valoszinliséget relativ gyakorisaggal ko-
zelitik. A véletlen osztalyozo varhatdé pontossaga az eldbbi példaban 0,9 -
09+0,1-0,1=82%.

Egy osztalyozo kappa statisztikdja az osztalyozo pontossagat a véletlen osz-
talyozohoz hasonlitja. Tegyiik fel, hogy a tanitdhalmazon az egyes osztalyok
relativ gyakorisagai py, pa, ..., Pk, €s a tanitbhalmazon az osztalyok eldfor-
dulasa ny,ny, ..., ny. Legyen N = Y5 n; és M = ¥¥  n;p;. A kappa sta-
tisztikat ekkor a

T-M
N-M

hanyados adja, ahol T-vel a helyesen osztalyozott pontokat jeloljiikk. A kappa
statisztika 0 és 1 kozé esik. A véletlen osztalyozd kappa statisztikaja 0, a
tokéletes osztalyozoé pedig 1.

A pontossag (és hibaarany) nem csak azért lehet félrevezetd, mert a naiv,
illetve véletlen modellek pontossaga nagy (hibaaranya kicsi) lehet, és ezek-
hez kell viszonyitanunk. Kiegyensulyozatlan osztalyeloszlas esetén sem
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célszer(i a pontossag (és hibaarany) hasznalata. Képzeljiik el, hogy egy ritka
betegség diagnosztizalasara valamilyen osztalyozo algoritmust hasznalunk.
A ritka betegség a népesség minddssze 0,1%-at érinti. Vajon melyik oszta-

lyoz a jobb?

a) Amelyik mindenkit egészségesnek osztalyoz, vagy
b)  amelyik az esetek 5%-aban téved ugyan, de a betegek nagy részét fel-
ismeri?

Az a) modell nyilvan teljesen hasznalhatatlan, mig a b) sokat segithet a be-
tegség diagnosztikajaban, még akkor is, ha nem tokéletes. Ezzel szemben az
a) modell pontossaga mégis magasabb, mint a masodiké.

Az elébbi mérészamoknal részletesebben irja le egy osztalyozd teljesitmé-
nyét az un. keveredési matrix (confusion matrix), amely annyi sorbol és osz-
lopbdl all, amennyi az osztalyok szama. Az i-edik sor j-edik eleme adja meg
azoknak a pontoknak a szamat, amelyeket az osztalyozé a j-edik osztilyba
sorol, holott azok az i-edik osztalyba tartoznak. A diagonalisban talalhatd
elemek adjak meg a helyesen osztalyozott pontok szamat. Alabb egy keve-
redési matrixot lathatunk.

Felismert osztaly
a b c z

a 88 10 2 100
q:"n 2> b
¥ = 14 40 6 60
= 8
E 2 c 18 10 12 40

x 120 60 20

Binaris osztalyozas esetére, amikor az osztalyozd kimenete 0 vagy 1
(igaz/hamis vagy pozitiv/negativ), tovabbi fogalmakat definialunk. Tobb-
osztalyos osztalyozasi feladat esetén kijeldlhetiink egy kitiintetett (pozitiv)
osztalyt, minden egyéb osztalyt dsszevonhatunk egy negativ osztalyba, és
ekkor a bindris esethez hasonl6an hasznalhatjuk az aldbbi megnevezéseket.
A jol osztalyozott objektumok (példanyok) szamat TP-vel (True Positive) és
TN-nel (True Negative) jeloljiik attol fiiggben, hogy melyik osztilyba
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tartoznak. A rosszul osztalyozott objektumok (példanyok) jelolése FP, il-
letve FN (False Positive, False Negative). A kovetkezé keveredési matrix

Osszefoglalja a jeloléseket.

Felismert osztaly

+ _
Tényleges + TP FN
osztaly _ FP TN

A felidézést vagy megbizhatosagot (angolul recall vagy true positive rate),
amelyet binaris osztalyozasnal érzékenységnek (sensitivity) is hivnak az

TP

R=1prrN

hanyados adja. A precision fogalmat a kdvetkezdképpen szamolhatjuk:

TP

P=TprFp

E két érték parametrikus harmonikus kozepét F-mértéknek (angolul

F-measure) nevezziik:

1
F =

1 1
aF+(1—a)§

A leggyakrabban, amikor ennek ellenkez6jét nem jelezziik, « = 0,5 érték
FP
FP+TN
false positive rate) is nevezik. A korabban mar targyalt pontossag (accuracy)

TP+TN

is definialhato a TP-k és TN-k segitségével: ~

mellett szamitjuk az F-measure-t. Az hanyadost selejtnek (fallout,

Tekintsilink egy olyan osztalyozo modellt, amely nem csak egy diszkrét don-
tést ad eredményiil, hogy egy adott teszthalmazbeli objektum (példany) a
pozitiv vagy negativ osztalyba tartozik, hanem egy folytonos kimenetet ered-
ményez, amely annal nagyobb, minél tobb eséllyel tartozik (a modell szerint)
egy adott objektum (példany) a pozitiv osztalyba. A TP-k, TN-k, FP-k és
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FN-k szama ekkor annak fliggvénye, hogy milyen © kiiszobérték felett te-

kintjiik a modell kimenetét pozitivnak. A true positive rate-t (recall, felidé-
TP
TP+FN’

juk FPR-rel (false positive rate) a FP-k aranyat az 6sszes negativ osztalyba
™ _ Nyilvan TPR és FPR is a © kii-

FP+TN’

szobérték fiiggvénye. A TPR-t dbrazolhatjuk FPR fiiggvényében. Az igy ka-
pott gorbét nevezik Receiver-Operator Curve-nek vagy réviden ROC gorbé-
nek. Az AUC (Area Under the Curve) az ROC gorbe alatti teriiletre
vonatkozik. Tokéletes osztalyozé modell esetében, amikor talalhatd olyan

z¢s, megbizhatdsag) jeloljik TPR-rel: TPR = Ehhez hasonléan jelol-

tartozd objektumhoz képest: FPR =

kiiszobszam, amely mellett a modell kimenete tokéletesen megegyezik a
tényleges osztalyokkal, az AUC értéke 1, véletlenszerti kimenetet adé modell

esetében pedig 0,5.

Hiba mérése regresszio esetében

Amikor a magyardazand6 attributum szam tipusu, akkor a leggyakrabban
hasznalt hiba a négyzetes hibaatlag (vagy annak nemnegativ négyzetgyoke).
Az elterjedt hasznalat oka, hogy a négyzetes hibadsszeg konnyen kezelhetd
matematikailag — gondoljunk csak a linearis regressziora, amely sok regresz-
szi6s modszer kiinduldpontjaként szolgal. Ha csokkenteni szeretnénk a ki-
ugro értékekkel rendelkez6 pontok altal okozott hiba mértékét, akkor hasz-
nalhatunk &tlagos hibakiilonbséget is. A leggyakrabban hasznalt ilyen
mennyiségeket alabb felsoroljuk. Valamely teszthalmazban (amely szarmaz-
hat példaul keresztvalidaciobdl) az i-edik objektum (példany) magyarazandd
valtozojanak tényleges értékét y;-vel, ugyanezen példany magyardzandd
valtozdjanak a modell altal becsiilt értékét J;-pal jeloljik.

Atlagos négyzetes hiba:

(3’1 - 5;1)2 + ot (yn - yn)z
n .

49



Atlagos négyzetes hiba négyzetgyoke:

(}’1 - 5}1)2 +-t (yn - ?n)z
- :
Abszolut hibaatlag:

Iyl _yll + ot |yn _ynl
o :

Tobbszor lattuk, hogy nem az abszolut, hanem inkabb a relativ hiba érdekel
minket. Azt gondoljuk, hogy ugyanakkora stlyu hibat vétiink, ha 200 helyett
220-at josolunk, mint amikor 1 helyet 1,1-et. A fenti hibamértékek relativ
valtozatainak képletei a kovetkezok:

Relativ négyzetes hiba:

1 = 9% + -+ O — In)?
1=+ -+ —9*

Relativ négyzetes hiba négyzetgyoke:

(yl - 371)2 + -t (yn - yn)z
1=+ -+ —P?

Relativ hibaatlag:

|}’1 _yll + -t |yn _ynl
ly1 =yl + -+l =y

Korrelacios egyiitthato:

=D =)+ + O =D — )
V1 =92+ 4 O = D1 — 9% + -+ O — I)?)

A korrelacios egyiitthato (amely —1 és +1 kozé esik) kilog a sorbol két do-
log miatt. Egyrészt ez a mérték skalainvarians, azaz, ha minden josolt értéket
megszorzunk egy adott konstanssal, akkor a korrelacids egyiitthatd nem
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valtozik. Masrészt minél jobb az osztalyozé mddszer, annal kozelebb lesz az
egyiitthat6 egyhez. A tobbi mérték értéke 0 lesz a tokéletes osztalyozd ese-
tében.
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