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1. Bevezetés, el6zmények

A kornyez6 vildg megértésének és megismerésének egyik legfontosabb eszkbéze a
rendszermodellezés. A rendelkezésre all6 adatoktdl, informacioktdl, valamint az alkalmazott
modszerektdl fliggéen szamos lehetdség van egy vizsgalt rendszer modelljének elkészitésére.

A leggyakoribb esetben amikor a vizsgdlt rendszer bels6 felépitése nem ismert és csak a rendszer
be- illetve kimenetén mért adatok allnak rendelkezésre, fekete doboz modellezéssel egy viselkedési
modell készitheté. A modellezési feladat egy Ugynevezett ,ill-posed” probléma, ahol az adatok
gyakran zajosak, hidanyosak, nem elegendéek a rendszer leirasara.

Tipikus példa erre a Linz-Donawitz konverteres (LD konverter) acélgyartasi probléma amit a
disszertaciéban szereplé megoldasok valds, ipari tesztelésére hasznalunk [1].

A mérési adatokbol torténd tanulads, illetve a fekte doboz modellezési feladatoknal a kernel
modszerek, ezeken belll pedig -az elsésorban Vladimir Vapnik nevéhez kéthet6- Szupport Vektor
Gépek (Support Vector Machine - SVM) [2] egyre szélesebb korben kerllnek alkalmazasra. Ennek
készdonhetéen ez a témakor napjainkban igen intenziven kutatott teriilet, mely fokozatosan egy
onallé kutatdsi terlletté nétte ki magat a hagyomanyos intelligens rendszerek témakoreiben.
Kutatasaim soran valds mérésekkel gyljtott -rendszerint zajos- adatok alapjan torténd
rendszermodellezéssel, illetve osztalyozasi és fiiggvény approximacios modellezési feladatokkal
foglalkoztam.

A kernel moddszerek, illetve kernel gépek milkodésének Iényege, hogy az eredeti
megdfogalmazasdban még komplex nemlinearis megoldast igénylé feladatot, illetve a feladatot
reprezentald mintakat, nemlinearis transzformaciok segitségével egy a bemeneti mintatér
dimenzidjanal tébb dimenzids térbe transzformaljak, ahol az mar linedrisan megoldhatd. Az egyik
legismertebb és legelterjedtebben haszndlt kernel alapi megoldas a szupport vektor gép, amely
szamos elényo6s tulajdonsaga miatt hamar a kutatasok kozéppontjaba kertlt.

A SVM modell egyik legnagyobb elénye, hogy egy garantdlt fels6 korlatot ad az approximacio
altalanositasi hibajara. Egy masik fontos jellemzdje, hogy a tanulasi algoritmus térekszik a modell
méretének, komplexitdsanak minimalizalasara (ritka, azaz ,sparse” modellt alkot). Ez a hiba
rovasara torténik, de mértéke egy paraméterrel szabalyozhaté. A szupport vektor gép, ahogy
nevébdl is latszik Ugynevezett szupport vektorokat! valaszt ki a tanité mintak koézil, melyek a
kialakitott modell alapjat adjak. A modell komplexitdsa, az SVM neuralis értelmezése szerint a
neuronok széma, megegyezik a szupport vektorok szamaval.

A hagyomanyos SVM alkalmazdasanak legnagyobb akaddlya a modszer nagy algoritmikus
komplexitasa és a nagy memoriaigény, ami neheziti a valds problémakban térténé felhasznalast.
Ezen problémara szamos megoldas szlletett. Ezek az algoritmusok tobbnyire iterativ megoldasok,
melyek a nagy optimalizaldsi feladatot kisebb feladatok sorozatadra bontjak. Az egyes szeletelési,
»~chunking” algoritmusok f6ként a feladat dekomponaldas moddjaban -a részfeladatok
meghatdrozdsaban- kilonboznek [3]. Egy masik megkozelités az eredeti optimalizaldsi feladat
atfogalmazasa, Ugy, hogy annak megoldasa hatékonyabb legyen. Egy ilyen megkozelités a Simitott
SVM (SSVM - Smooth Support Vector Machine) és az ebbdl szarmazé Redukdlt SVM (RSVM -
Reduced Support Vector Machine) [4], valamint a kutatasaim kiinduldsaul szolgdlé Least-Squares
SVM [5].

Az LS-SVM bevezetése Johan Suykens nevéhez fliz6dik. A modszer lényege, hogy az eredeti SVM
kialakitdsdban végrehajtott mddositdsok révén (pl. négyzetes hibakritérium alkalmazasa) a
kordbban kvadratikus programozast igényl6 optimalizalasi feladat egy egyszerd linearis
egyenletrendszer megoldasara modosul. Az eljards alkalmazasanak egyik legnagyobb hatuliitéje,
hogy nem valogat szupport vektorokat a tanitomintdk koézll, azaz minden tanitépont része a
megoldasnak. A megoldasként adoddé modell ezért nem ritka (sparse), igy kilondsen nagy
mennyiségl tanitopont felhasznaldsa esetén, a modell tdlsdgosan nagy. Erre a problémara Suykens
egy iterativ metszési (pruning) eljarast vezet be, ami azonban jelent6sen noéveli a modszer
szamitasigényét, valamint a méret csokkentésével ardnyosan jelentés romlast eredményez a
modell pontossagaban. Egy masik hasonld megoldas a rogzitett méretli LS-SVM (Fixed Size LS-
SVM), ahol elére megadhaté a felhasznalni kivant szupport vektorok széama. Az LS-SVM

! A szupport vektorok magyar forditasa a ,tarté” vagy ,tdmaszté” vektor lehet, hiszen ezeken a vektorokon
alapul megoldas (ezek ,tartjak” a megoldast). A tartd vektor elnevezés azonban nem terjedt el a magyar
szakirodalomban, ezért a szupport vektor elnevezést hasznalom.
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alkalmazhatésagat nagymértékben segiti a sulyozott verzié (a Weighted LS-SVM) kidolgozasa, ami
a zajos adatok, kilonosen a kiugréan hibas adatok, az ,outlierek” hatasanak csokkentését tlizi ki
célul.

2. Kit(izott kutatasi feladatok

A kilonboz6 rendszermodellezési feladatokra szamos moddszer, eljaras all rendelkezésre, melyek
tulajdonsagaikat tekintve is eltéréek. A modellezési folyamat illetve a megoldds tekintetében a
legfontosabb jellemzék az aldbbiak:

> Az elkészitett modell komplexitdsa.

P> A modell pontossaga.

» A modellezési eljaras algoritmikus komplexitasa.

P> A modellezési eljaras soran eldéntendd kérdések szama, nehézsége.

A kutatads eredeti célja az acélgyartasi probléma szupport vektor alapi megoldasa volt. Az itt
felhaszndlhaté alapmédszerek (az SVM és az LS-SVM) egyike sem teljesiti teljes korlien a fenti
kritériumokat, ezért egy Uj, a két modszer elényeit egyesitd megoldast kellett kidolgoznom.

A valds feladatokban altaldban nagy mennyiségl adattal kell dolgozni, ezért kilénosen fontos, hogy
- ellentétben a hagyomanyos LS-SVM-el - a kiszamitott modell komplexitasa fliggetlen legyen a
tanitopontok szamatdl, ugyanakkor a modell pontossaga érdekében minden rendelkezésre allé
adatot felhasznaljunk.

A modell pontossaganak biztositasara elengedhetetlen, hogy a megoldas képes legyen a zajos
adatok kezelésére. Itt els6sorban a normal eloszlasu zaj, az ismert mértékl (eloszlasu) zaj, illetve
az ,outlierek” hatdsanak csokkentésére kell eszkdzoket biztositani.

A modellezési folyamat megkonnyitése érdekében olyan megoldasokat, moddszereket kell
felhasznalni, amelyek algoritmikus komplexitdsa lehetévé teszi nagy bonyolultsagu, illetve nagy
mennyiségli tanitéponttal leirt rendszerek modellezését is.

A modellkészitési feladat része a hiperparaméterek jo (lehetdleg optimalis) megvalasztasa is, igy a
szabad paraméterek szamanak csokkentése, vagy a helyes megvalasztds megkdnnyitése
jelentGsen egyszer(sitheti a feladatot.

A kutatas célja tehat egy olyan szupport vektor alapu eljaras kidolgozasa volt, mely lehetévé teszi
egy ritka, de ugyanakkor pontos, kénnyen kialakithaté és egyben hatékonyan kiszamithaté modell
készitését.

3. A kutatas modszertana

A dolgozatban altaldnosan haszndlt vizsgalati mddszerek a rendszermodellezés, illetve a
figgvényapproximacié modszereibdl, a linedris algebrabdl, a matematikai statisztikabdl, a neuralis
halézatok, valamint az optimalizacié elméletébdl ismert megkozelitések. Szamos irodalmi
eredményre tdmaszkodom, kiléndsen a linearis egyenletrendszer megoldasai, illetve a statisztikai
modszerek kapcsan.

A kutatds soran alapvet6en az LS-SVM hatranyainak kikliszobolésére térekedtem, igy az egyes
téziseket elsGsorban az LS-SVM felirdsabdl szarmaztatom. Ez valdjaban annyit jelent, hogy az
eredeti probléma kernel térbeli alakjat, azaz az LS-SVM végsé lineéris egyenletrendszerét az
eredeti feladattal ekvivalens felirasként kezelem és a redukcidés valamint optimalizalasi 1épéseket
ezen reprezentacidbdl kiindulva keresem. Az irodalomban a hasonlé célokat legtébbszér az eredeti
(primal) problémabdl, illetve a feladatot mar linearizalé jellemzd (feature) térbeli alakbdl
szarmaztatjak. Ebbdl a megkozelitésb6l mindig olyan eredmény sziletik, ami a kernel térbeli
megadashoz rogton egy megoldasi modot is rendel, ellentétben az altalam alkalmazott
megkozelitéssel, ami innen kiindulva szamos tovabbi mddositast és megoldasi mdédot tesz lehetdvé.
A kernel térbeli felirds haszndlatanak egy masik f6 elénye, hogy itt —ellentétben a valéjaban nem
ismert, nem kiszamitott, jellemzd térbeli feladattal- egy egzakt, véges és a gyakorlatban is
kiszamitott, valamint mar linearis reprezentacié felhasznalasaval dolgozom.
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A fenti megkozelitésbél addédoan, az eredmények el6szor az LS-SVM egyenletrendszerének
modositasat, azaz kernel térben tértén6é mliveleteket jelentenek, melyekhez késébb tarsulhatnak a
jellemzé térbeli, illetve az eredeti problématérbeli értelmezések.

Az eredmények, moddszerek értékelése soran a legtébb esetben tobb jellemzd egylttes
figyelembevételére van szlikség. A legfontosabb jellemzok:

A kialakitott modell pontossaga.
A kialakitott modell bonyolultséga (mérete).
Az eljaras algoritmikus komplexitasa.

A disszertacioban javasolt modszerek ezen jellemzGinek értékelésére is kitérek.

A javasolt algoritmusok matematikai hattere, motivacidja a legtobb esetben megadhato,
ugyanakkor a probléma (ill-posed) jellege miatt az eredmények értékelésére nincsenek egzakt
matematikai eszkozok, erre altaldban ,benchmark” problémakat és kereszt kiértékelésen (,cross
validation”) alapuld szimulaciot alkalmaznak. A disszertacidban bemutatott eljarasok értékeléséhez
az irodalomban a moddszerek m(ikodésének bemutatasara és kiértékelésére legelterjedtebben
hasznalt problémakat hasznaltam fel. Az eredetileg kit(iz6tt valds ipari rendszermodellezési
probléma, az LD konverteres acélgyartas modellezése egy regresszids feladat, ezért a kutatasok
soran els6sorban a regresszid megvaldsitdsara koncentraltam. A tématerilleten alkalmazott
benchmarkok azonban foként osztalyozasi feladatok, a regresszios feladatok inkabb csak
szemléltetésre alkalmas problémak. Mivel a javasolt megolddsok mind regressziés mind pedig
osztélyozds esetre miikddnek, az alapmddszert (LS?>-SVM) az osztalyozés esetre is implementaltam
és teszteltem. A regresszids megoldasokat az egyszer(i mintapéldakon tul egy bonyolultabb idésor
el6rejelzési feladatban is teszteltem, majd az acélgyartasi problémara alkalmaztam.

A kutatds soran a célkitlizések kozott nem szereplé, de a modellépitésben szerepet jatszo
részfeladatok (pl. hyperparaméterek meghatarozasa, kernelek kivalasztésa) tekintetében a
leggyakrabban hasznalt értékeket illetve mddszereket hasznaltam.

Az ismertetett eredmények ellenérzését, a javasolt modszerek tesztelését egy sajat készitésl
MATLAB ,toolbox” segitségével végeztem. A ,toolbox” kialakitasa jol illeszkedik a kiterjesztett LS-
SVM keretrendszer lehetéségeihez. Az els6 tézisnek megfeleld redukalt egyenletrendszer
implementacidja mellett, ,plug-in”-szerlien tdmogatja tébbek kézt a masodik téziscsoport szerinti
redukcios eljarasok, valamint a harmadik téziscsoportnak megfelelé kiilonb6z6 megoldasok
beillesztését.

4. Ujtudomanyos eredmények

Az elsG téziscsoport a kernel tér redukcidéjanak, azaz egy kevesebb dimenzids kernel tér
alkalmazasanak lehetdségét mutatja be. Ez nemcsak egy ritka (sparse), azaz kisebb komplexitasu,
de ugyanakkor egy pontos, minden bemeneti mintat figyelembevevé megoldashoz vezet. A
masodik téziscsoportban a megfelel6 (,optimalis”) redukci6 meghatarozasara adok modszereket.
Az alkalmazott megoldas -a redukalt kernel térben- tulhatarozotta teszi a problémat, ami tovabbi
elemzésre, optimalizdlasra ad lehet6séget. A harmadik téziscsoportban megmutatom, hogy a
redukalt kernel térben tulhatdrozott feladat statisztikai elemzésével zaj hatdsa, tipusatdl
figgetlendl, jelentésen csokkenthetd.

1. Tézis: Kidolgoztam egy Uj részlegesen redukalt LS-SVM megvalositast, ami
lecsokkenti a szupport vektorok szamat, ugyanakkor az Osszes mintapontot
felhasznalja a modell kiszamitasaban. Ezt kihasznalva a modell komplexitasa agy
csokkenthetd, hogy a ritka LS-SVM pontossaga nem, vagy nem jelentésen romlik a
teljes LS-SVM eredményeihez képest.

A ritka LS-SVM kialakitdsara iranyuld kutatasaim soran egy olyan részleges redukcios eljarast
dolgoztam ki, amely lehetévé teszi, hogy az Osszes tanitdminta felhasznaldsa mellett egy
redukalt, kevesebb tanitémintdn -szupport vektoron- alapulé modellt hozzunk létre. Az LS?-
SVM f6 célja, hogy csokkentse a modell komplexitasat, azaz a rejtett rétegbeli nemlinearis
neuronok szamat. A javasolt médszer egy jarulékos elénye, hogy a modell szamitasanak
algoritmikus komplexitdsa is csokken. A ritka (sparse) LS-SVM kialakitdsdhoz hasznalt
metszési (pruning) eljaras bizonyos -kevésbé fontosnak tartott- mintapontokat elhagy, és egy
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Uj kvadratikus egyenletrendszert old meg. A részleges redukcido ezzel szemben minden
tanitépontot megdriz, de nem minden pontot hasznal fel kernel kdozéppontnak. Az LS-SVM
szamitasat leird egyenletrendszerben (ldsd 1. dbra) a kernel k6zéppontoknak az oszlopok, mig
a tanitépontok altal reprezentdlt feltételeknek a sorok felelnek meg, igy a részleges redukcid
egy tulhatarozott egyenletrendszerre vezet.

a.) b.)

1. abra. Az LS-SVM egyenletrendszer hagyomdnyos “teljes” (a.) és javasolt “részleges” (b.) redukcidja.
Az egyenletekbdl a sziirke elemek keriilnek torlésre.

Az oszlopok torlése, de a sorok megtartasa biztositja, hogy a neuronok (kernelek) szédma
csokkenjen, mig az 6sszes ismert megkotést (tanitopontot) figyelembe vesziink. Ez a kulcsa,
hogy a megoldas komplexitdsa a pontossag megtartdsa mellett csékkenthetd legyen. A
modositott, részlegesen redukalt egyenletrendszert alapesetben (normal eloszlasu zaj esetén)
.Least Squares” értelemben oldjuk meg, ezért nevezzik ezt a mddszert Least Squares LS-
SVM-nek vagy réviden LS?>~SVM-nek.

A redukdlt LS-SVM négyzetes hibaminimumra optimalizdl6 megolddsa (LS?-SVM)
megfeleltethetd a hagyomanyos LS-SVM megoldasnak, valamint lathatd, hogy redukcié nélkdil
a két megoldas azonos.

1.1. Kidolgoztam egy Uj részleges redukcids eljarast, mellyel Ggy alakithaté ki ritka (sparse)
megoldas, hogy koézben az Osszes tanitépontbdl rendelkezésre allé6 informacid
felhasznalhaté a megoldas kialakitasahoz.

1.2. Igazoltam, hogy a részleges redukcié eredményeképpen -mivel az 6sszes mintapont
felhasznalasra kerll- egy ritka megoldds a hagyomanyos -mintapontokat elhagyo-
megoldasnal kisebb hibaval érhet6 el, masrészrol pedig egy adott pontossagl megoldas
Iényegesen kisebb modellel is elérhetd.

1.3. Megmutattam és szimulacidkkal igazoltam, hogy a részleges redukcié felhasznalasaval
a regularizaci6 szerepe megvaltozik, mert a tulhatdrozott egyenletrendszernek
koszbnhetéen mar nem ez a felelGse a tulilleszkedés (overfitting) elkertilésének.

1.4. Az eredeti LS-SVM felirasbdl részleges redukcidval kialakitott modellt megfeleltettem
egy (a jellemzé tér helyett) a kernel térben regularizalt modelinek.

Tézis: Uj tobb szempontbdl is elényds eljarasokat adtam a részlegesen redukalt
modell szupport vektorainak meghatarozasara, valamint megmutattam, hogy erre a
mar ismert valogatasi eljarasok is alkalmazhatoék.

A részleges redukcién alapulé ritka megoldashoz el6szor meg kell hatarozni a redukalt modell
alapjat jelent6 szupport vektorokat. A szupport vektorok kivalasztdsara, illetve
meghatarozdsara szamos modszer alkalmazhaté, melyek nem csak az eredmény -a
kivalasztott vektorokon alapulé modell- pontossagaban, hanem példaul algoritmikus
komplexitasban is eltérnek. Fontos tovabba, hogy a mddszer valaszt adjon arra a kérdésre is,
hogy hany szupport vektorra van sziikség. Munkamban tébb -irodalmi, illetve sajat javaslaton
alapuld- kivalasztasi eljarast targyalok és hasonlitok 6ssze a fenti szempontok szerint,
valamint javaslatot teszek egy hatékony, a kernel matrix bazisanak meghatarozésan alapuld
eljarasra. A szupport vektorok meghatarozasara kidolgozott eljarasom csokkenti az LS-SVM és
az SVM kozotti kilonbségeket, mert az altala meghatarozott szupport vektor szam -
hasonléan az eredeti SVM-hez - egy paraméterrel allithatd, mely a modell komplexitadsa és
pontossaga kozotti sulyozast adja meg. Megmutattam, hogy a hagyomanyos LS-SVM-hez
hasznalt metszési (pruning) eljards, valamint a redukdlt bazisi ridge regressziéban
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alkalmazott jellemzévektor kivalasztasi (FVS - Feature Vector Selection) eljaras a redukalt
modell kialakitédsahoz is felhaszndlhato.

2.1. Uj algoritmust adtam a szupport vektorok hatékony kivalasztdséra. A kidolgozott
algoritmusban a hagyomanyos SVM-hez hasonléan egy paraméterrel kontrolalhato a
modell méret csokkentése (a szupport vektorok szama) és pontossag fontossagi
viszonya. Az Uj mddszer algoritmikusan is hatékony az ismert eljdrasokhoz képest.
Szimulaciéval igazoltam, hogy ez az eljardas a kialakitott modell pontossaga
tekintetében is jo eredményekre vezet.

2.2. Megmutattam, hogy az irodalombdl ismert szupport vektor kivalasztasi eljarasok (pl.
pruning, FVS) alkalmazhatdk a kiterjesztett LS-SVM elkészitésében is.

2.3. Megmutattam, hogy a redukalt modell - elényei, példaul a pontossag, megtartasa
mellett - alkalmas a rogzitett méretli LS-SVM-nek (Fixed Size LS-SVM) megfeleld elére
megadott méret(i modell megvaldsitasara is.

2.4. Megmutattam, hogy a hagyomanyos metszési (pruning) eljards kivalasztasi
kritériumanak az ellentétét felhasznalva egy Uj mddszer nyerhet6é (inverse pruning).
Szimulacidkkal alatamasztottam, hogy bizonyos hiperparaméter beallitasok esetén ez a
megkézelités jobb eredményre vezet.

Tézis: Megmutattam, hogy a részlegesen redukalt LS-SVM tialhatarozottsaga révén -
a kernel térben - tovabbi optimalizalasra (féként a zaj hatasanak csokkentésére)
nyujt lehetoséget.

Az eredeti LS-SVM esetében a nemlinearis transzformaciéval létrehozott térben (kernel tér)
csak egyetlen linearis megoldast kereshetlink, mert a tér dimenzidinak szdma megegyezik az
ide leképezett pontok szamaval. A részleges redukcié esetén azonban a kernel térben sokkal
tobb pont all rendelkezésiinkre, mint ahany dimenzids megoldast keresink. Ennek
eredményeképp egy olyan talhatarozott rendszer all eld, amelynek mar nem csak egy
lehetséges megoldédsa van, hanem kilénb6z6 szempontokbdl optimalis megoldasok
kereshetdk.

A részleges redukciéval létrehozott kernel térben lehet6ség van az eredeti LS-SVM-nek
megfeleltethetd négyzetes hiba alkalmazasara, de a tanitdmintak statisztikai jellemzGinek
figyelembevételével egyéb, mas szempontokbdl optimalis megoldasok is kereshetok. Ezek a
zajos adatok kezelésében kivételes lehetOségeket nyuUjtanak. Megoldast mutatok a zaj
hatasanak cstkkentésére, valamint ,outlierek” detektalasara, hatasanak csdokkentésére.

A zajos adatok kezelése kapcsan valdjaban a kernel térben keresett linearis megoldas
optimalizalasara vonatkozd lehetdségeket hasznaltuk ki. Megmutatom, hogy a részleges
redukcio lehetévé teszi a kernel térbeli megoldas még altalanosabb felfogasat is.

3.1. Megmutattam, hogy az egyes tanitdmintdkhoz tartozé hiba (zaj) mértékek ismeretében
a sulyozott négyzetes hiba minimalizalé eljards alkalmazdsdval - négyzetes
hibakritérium értelmében - optimalis megoldas adhaté.

3.2. Megmutattam, hogy mig a hagyomanyos LS-SVM metszési (pruning) és sulyozasi
(weighting) eljédrasok -bar a céljuk nem ellentétes- nem alkalmazhatok egyszerre,
ugyanakkor a kiterjesztett LS-SVM egyszerre tud ritka és sllyozott megoldast adni.

3.3. Megmutattam, hogy a kernel térbeli linedris megoldasban a robusztus statisztika
(approximacidé) eszkozeinek alkalmazédsaval a zaj hatdsa, kiilénos tekintettel a kiugrd
hibak (outlierek) torzité hatdsara, csokkenthetd, illetve kiszlirhetd.

3.4. Megmutattam, hogy a feladat a kernel térben tovabb altalanosithatd. A linearis
megoldasok mellett I1étrehozhatdk lokalisan linearis, s6t nemlinearis modellek is. A
lokalisan linearis modellek az inkrementalis tanuldst teszik lehetévé, mig a nemlinearis
modellek SVM vagy LS-SVM megvaldsitasai tobb rétegl szupport vektor gépeket
eredményeznek.
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5. Az uj eredmények gyakorlati hasznositasa

Napjainkban szdmos valds ipari rendszermodellezési probléma var megoldasra. Ezen feladatok egy
jelentOs részében, csaklgy, mint a bemutatott acélgyartasi probléma esetén, nagy mennyiségl és
tobbnyire zajos adat alapjan kell hatékony fekete doboz modellt alkotni. A disszertacidban targyalt
modszerek lehetévé teszik, hogy az utébbi évtizedben nagy sikerrel alkalmazott kernel gépek ilyen
problémak megoldasara is hatékonyan felhaszndlhaték legyenek. A modellezés célja egy
hatékonyan szamithato, de legfébbképpen ritka és robusztus kernel alapu megoldas készitése.

Az LS-SVM hatranyainak kikliszobolésére ad megoldast az elsd és a masodik téziscsoport. Az els6
téziscsoportban szerepld részleges redukcids modszer a pontossag meglOrzése mellett biztositja a
ritka megoldast. A masodik téziscsoportban bemutatott kivalasztasi algoritmus megfeleléen
tdmogatja a szupport vektorok meghatarozasat, valamint egy paraméteren keresztlil eszkozt
biztosit a ritkasag és a pontossag kozotti fontossag szerinti stlyozasara. A harmadik téziscsoport a
részleges redukciés megoldasbdl adédo tulhatdrozott egyenletrendszer megfelelé megoldasaival a
zajos adatok kezelésére ad hatdsos eszk6zOket. A téziscsoport a valdsagban leggyakrabban
el6forduld esetekre (normal eloszlasi zaj, ismert zaj paraméterek, ,outlierek”) egyedi
megoldasokat ad, valamint bemutatja, hogy a statisztikai modszerek hogyan alkalmazhaték a
modellkészités soran.

A javasolt megoldasok hasznossagat és alkalmazhatdsagat a tématerileten elterjedt ,benchmark”
problémakon, valamint egy valds, ipari feladaton is bemutattam. Az acélgyartas rendkivil 6sszetett
fizikai-kémiai folyamat, ami a gyartasi technoldgidbdl addéddan egy dinamikus, nagy zajjal terhelt
rendszerben megy végbe. A magas héfokon, zart rendszerben lezajlé Gsszetett folyamatokrdl
jelenleg csak pontatlan, az ipari alkalmazas igényeit messze nem kielégité kozelitd modellek allnak
rendelkezésre. Ezt az ipari rendszert -mivel a m(ikodé LD konverterben mérések nem hajthatok
végre - legpontosabban a bemenetek, valamint a kimenet irja le. A javasolt kiterjesztett LS-SVM jél
alkalmazhaté volt erre a problémara:

P> A részleges redukcidnak kdszonhetéen a nagy mennyiségl, ugyanakkor a folyamat egészét
még igy sem elégségesen leird adat felhasznaldsa mellett, egy jelentésen redukalt ritka
modellt alakitottam ki, melynek pontossadga megfelel a korabban neuralis halézatokkal elért
eredményeknek.

» Megmutattam, hogy a robusztus megoldasokkal az acélgyartasi problémaban fennalld zaj
hatasa csokkenthets, az esetleges ,outlierek” hatasa jol kikliszobolhetd.

Az eredmények alapjan a részleges redukcids eljarassal nagyfoku ritkasag érheté el, a modell
pontossaganak jelentés romlasa nélkil. Kijelenthetd, hogy a részleges redukcio segitségével olyan
mértékben ritka, egyszerld modellek is létrehozhaték, amelyek a hagyoményos LS-SVM metszés
(pruning) alkalmazasakor nagyon -elfogadhatatlanul- nagy hibaval jarnanak egyitt. A vizsgalatok
alapjan masodik tézisben javasolt szupport vektor kivalasztasi eljaras (RREF alapi moddszer)
altalaban egy jo megoldast megalapozd kivalasztast eredményez, szamos mas elénye, mint példaul
a szabalyozhatd szupport vektor szam, algoritmikus hatékonysag stb. mellett. A zaj hatasanak
csokkentésére, szlirésére javasolt modszer ugyancsak igen hatasosnak bizonyult, kiilénésen a nagy
kiugré hibaju pontok, az ugynevezett ,outlierek” kisz(irésében.

Az LS-SVM mddszer kiterjesztéseit a szaktertilet k6zéssége mind a megjelent folydirat, mind pedig
konferencia cikkekb6l megismerhette. Fontos megemliteni, hogy az LS-SVM Least-Squares
kiterjesztésének, azaz az LS?-SVM-nek az alapdtlete a BME intelligens rendszerek szakirdnyain az
utébbi években bemutatasra kertlt, valamint szerepel a 2007-ben megjelené , Neuralis halézatok”
cim( konyvben, mely egyben a szakirany tankényve is.

Az irodalomban elterjedt megoldasok leggyakrabban az eredeti, illetve a mar linearis jellemzd
(feature) térben keresik a kivant (redukalt, robusztus stb.) megoldast. A tézisekben bemutatott a
kernel térbe leképezett feladatot redukald, illetve a kernel térben optimalizalé eljardsok szamos
tovabbi kutatasi lehetéséget rejtenek.
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