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1. Témavazlat

Egy lehetséges mérnoki nézépontbdl szemlélve a tanulds nem maés, mint egy jelenség attribitumai
kozotti kapcesolat feltérképezése. A gépi tanulds (adatbanydszat) a tanuldsnak az a valtozata,
amikor a jelenséggel kapcsolatos megfigyelések adatok formdjaban allnak rendelkezésre, és az
attributumok kozotti Osszefliggést egy program keresi meg.

A gépi tanulds hatékony eszkoz lehet olyan feladatok gépi megoldasdndl, ahol a bemenet és
az eléallitani kivant kimenet kozotti kapcsolat bonyolult, de az Gsszetartozé bemenet—kimenet
parok gyfijtése viszonylag konny( (ilyen pl. a levélszemét sziirés, a hitelkockazat elérejelzés, az
arcfelismerés vagy az autévezetés).

A tanulési probléma két érdekes specidlis esete az osztalyozas és a kollaborativ sziirés.

o Osztalyozds [1] esetén a jelenséget egy véletlen (X,Y) par modellezi, ahol a d-dimenzids,
folytonos X-et bemenetnek, a diszkrét (gyakran bindris) Y-t pedig cimkének hivjuk. A cél
egy olyan g fiiggvény meghatdrozdsa, amely minél kisebbé teszi a P{g(X) # Y} hibavald-
szintliséget.

e Kollaborativ szirés [2] esetén a jelenséget egy véletlen (U, I, R) hdrmas modellezi, ahol a
diszkrét, U-t felhaszndlé azonositénak (user identifier), a diszkrét I-t termékazonositénak
(item identifier), a folytonos R-et pedig értékelésnek (rating value) nevezziik. A cél egy
olyan g fiiggvény meghatérozdsa, amely minél kisebbé teszi az E{(g(U,I) — R)?} varhaté
négyzetes hibat. A kollaborativ sziirés témakore az 1 millié dollar f6diju Netflix verseny
[3] hatdsdra 2006-ban a tudoményos érdeklédés kozéppontjiba keriilt.

A jelenséget modellezd véletlen vektor eloszlasardl altaldban nincsen informdaciénk. Ami a
feladat megoldasdhoz rendelkezésre all, az egy véges tanitd készlet, amely a szébanforgd ismeretlen
eloszlas szerint generalt példakat tartalmaz.

1.1. Konvex poliéder osztalyozas

Az osztédlyozasi feladatok fontos részhalmazét alkotjak az tgynevezett kiegyensilyozatlan fel-
adatok. Kiegyensulyozatlansag alatt azt értjiik, hogy az egyik osztily el6fordulasi gyakorisdga
jelentésen alacsonyabb a masik osztalyénal.

Ilyen feladatok tobbek kozott az orvosi vagy a miiszaki diagnosztika teriiletén szoktak felme-
riilni. Szamitégéppel segitett mellrdksziirés esetén példaul a vizsgilatban részt vevo paciensek
tilnyomoé tobbsége egészséges, ezért a szakértoi rendszer altal megoldandd osztédlyozasi feladat
kiegyensulyozatlan.

A konvex poliéder osztdlyozds egy olyan megkozelités az osztdlyozds teriiletén beliil, amely
jol illeszkedik a kiegyenstilyozatlan feladatokhoz. Konvex poliéder osztilyozénak azon g : R% —
{+1, -1} fiiggvényeket nevezziik, amelyek esetén az {x € R?: g(x) = 1} dontési tartomany egy
konvex poliéder (véges sok zart féltér metszete).

Egy konvex poliéder osztalyozot példaul K darab hipersik segitségével lehet megadni. Az
x € R? bemenet osztalyozasa sordn x-et a hipersikokat definial linedris fiiggvényekbe kell behe-
lyettesiteni. Ha az osztalyozandé bemenet barmelyik hipersiknak a negativ oldaldra esik, akkor a
g(x) fiiggvényérték —1 lesz. Ez azt jelenti, hogy abba is lehet hagyni a szdmitést, ha valamelyik
behelyettesités eredményeként negativ szamot kapunk.

A kutatasom egyik f6 célja alacsony szamitasigény(i, és pontos modellt eredményezé tanitod
algoritmusok kidolgozasa volt konvex poliéder osztalyozdkhoz. Ilyen mdédszerek kordbban nem
voltak ismertek, és ez komoly akadalya volt a konvex poliéder osztalyozdk gyakorlatban vald
alkalmazéasanak.



1.2. Konvex szeparalhatdsag

A konvex poliéder osztalyozashoz kapcsol6dé érdekes probléma a konvex szepardlhatésag eldon-
tésének feladata. A feladat formélis megfogalmazasa a kovetkezd: Adott egy P és egy Q véges
ponthalmaz az R? térben. Kérdés, hogy létezik-e olyan S konvex poliéder, amely minden P-beli
elemet tartalmaz, de egyetlen Q-beli elemet sem tartalmaz.

A gyakorlatban a konvex szeparalhatésdg eldontése példaul egy gépi tanuldsi feladat meg-
oldasanak elsO, adatfeltérképezé fazisdban lehet hasznos. A rendelkezésre &all6 tanité készlet
tulajdonsagainak vizsgalata segithet a megfelel6 osztalyozé algoritmus kivalasztasaban.

1.3. Kollaborativ sziirés konvex poliéderekkel

Konvex poliéder alapii médszereket természetesen nemcsak osztélyozas esetén lehet alkalmazni.
A megkozelitésnek megvan az analdg valtozata példdul kollaborativ szlirés esetére is. Ebben
az esetben a gyors predikcié nem 1ép fel elényként, mivel a kimenet el6allitdsdhoz az Osszes
hipersikon végig kell iteralni. A konvex poliéder médszerek hasznossiaga ilyenkor az lehet, hogy
a hagyomanyostdl eltéro, egyedi megoldasat adjak a feladatnak, és hasznos tagjai lehetnek egy
tobb médszer eredményét felhasznald, kombinalt megoldasnak.

1.4. Modellkomplexitas

A gépi tanulds bizonyos szemszogbdl nézve modellezésnek tekinthetd. A bemenet egy adathal-
maz, amelyet egy jelenség megfigyelése soran gyfiijtottek. A kimenet egy modell, ami valamilyen
értelemben megmagyarazza az eddigi megfigyeléseket, és ami képes elérejelzést adni a jovére
vonatkozolag.

Egy gyakorlati adatbanyasz projekt esetén tobbnyire szamos kisérletet lefuttatnak és tobb
modellt felallitanak. Nem trividlis feladat eldonteni, hogy melyiket érdemes elérejelzésre hasz-
nalni a végleges rendszerben. Ha két modell azonos pontossagot ér el a tanité készleten, akkor
nyilvdn az egyszeriibbet érdemes valasztani. A kérdés az, hogy hogyan lehet egzakt moédon
definidlni a modellek bonyolultsagat.

A Vapnik—Chervonenkis dimenzié [4] egy széles korben elfogadott modell komplexitdsi mérték
binaris osztalyozas esetén. Segitségével valészintiségi korldtot kaphatunk az osztalyozdk hibava-
16szintliségére, fiiggetlen tesztkészlet hasznélata nélkiil.

2. Az értekezés felépitése

Az értekezés els6 fejezete (Introduction) réviden bemutatja a gépi tanulds teriiletét, és elhelyezi
benne a konvex poliéder tanulds témakorét. Ezutan a teljesség igénye nélkiil ismertet néhany
kozismert tanulé algoritmust. A bemutatott médszerek kivalasztasanak szempontja az volt, hogy
mennyire kapcsolédnak az értekezés tovabbi részeihez. A kollaborativ szlirést bemutato rész sajat
eredményeket is tartalmaz.

Az értekezés mésodik fejezete (Algorithms) olyan algoritmusokat mutat be, amelyek konvex
poliédereket hasznalnak valamely gépi tanuldshoz kapcsolédé feladat megoldasara. A fejezet elsd
része a konvex és a linedris szeparalds problémajaval foglalkozik. A fejezet méasodik része algo-
ritmusokat ad konvex poliéder osztdlyozok tanitasara. A fejezet harmadik része konvex poliéder
alapti algoritmust vezet be kollaborativ sziirésre. Az elsd két rész ismert és 1j moédszereket is
tartalmaz. A harmadik rész kizérdlag 1j eredményeket kozol, mivel kollaborativ szlirés esetén
nem &llnak rendelkezésre meglévd, konvex poliéder alapi modszerek.



Az értekezés harmadik fejezete (Model complexity) a konvex poliéder osztélyozdk Vapnik—
Chervonenkis dimenzidjaval kapcsolatos eddigi ismereteket foglalja 6ssze, valamint 4j eredmé-
nyeket bizonyit. Az értekezés negyedik fejezete (Applications) az algoritmusokkal végzett szd-
mitégépes kisérleteket ismerteti. A futtatdsok kisebb része mesterséges, nagyobb része valddi
adatokon tortént.

3. Ijj tudomanyos eredmények Osszefoglalasa

1. Téziscsoport: Uj algoritmusokat dolgoztam ki ponthalmazok linearis és konvex szepa-
ralhatosdgénak az eldontésére. Kisérletekkel demonstraltam, hogy a javasolt algoritmusok
szamos tesztfeladaton gyorsabbak a kozismert modszereknél. A téziscsoport eredményei a
kévetkezd publikacidkban jelentek meg: [P10], [P11], [P24].

[T1.1] Megvizsgéltam a linedris szepardlasi feladat inkrementalis médszerrel valé megold4-
sanak lehetOségét. Kidolgoztam egy linearis programozasra épiilé direkt mddszert
(LSEP;), amely kedvezd tulajdonsigokkal rendelkezik az inkrementdlis médszer ré-
szeként torténo alkalmazashoz. Heurisztikdkat javasoltam a kovetkezd 1épés aktiv
kényszereinek ill. aktiv vdltozdinak megvélasztdsira (LSEPX, LSEPY, LSEPZX,
LSEPZY).

[T1.2] Uj, alacsony idoigényi kozelité algoritmust adtam két ponthalmaz konvex szepardl-
hatésdganak eldontésére (CSEPC).

[T1.3] Uj, alacsony varhato idéigényil pontos algoritmust adtam két ponthalmaz konvex
szeparalhatdsdgdnak eldontésére (CSEPX). A mddszer az eléz6 algoritmust hasznélja
elofeldolgozdként.

2. Téziscsoport: ij, derivalt alapu algoritmusokat dolgoztam ki konvex poliéder osztalyozdk
tanitdasara valamint kollaborativ sziirésre. A téziscsoport eredményei a kovetkez6 publika-
ciékban jelentek meg: [P22], [P23].

[T2.1] Megvizsgdltam a maximumképzés sima fiiggvénnyel valé kozelitésének lehet8ségét, és
bevezettem hat, paraméterezhet6 sima maximum fiiggvénycsaladot.

[T2.2] f]j, sima maximum fliggvényen alapulé algoritmuscsaldadot dolgoztam ki konvex po-
liéder osztalyozdk tanitdsdra (SMAX). Az algoritmusok hatékonysdgét (osztalyozdsi
pontossag és futdsi id6 tekintetében) mesterséges és valédi adathalmazokon végzett
kisérletekkel demonstraltam.

[T2.3] Uj, sima maximum fiiggvényen alapulé algoritmust adtam konvex poliéder alapi mo-
dellek tanitdsira kollaborativ sziirés esetén (SMAXcr). Az algoritmus hatékonysdgét
(el6rejelzési pontosség és futdsi idé tekintetében) a jelenleg elérhetd legnagyobb benc-
hmark adatbédzison (Netflix) végzett kisérletekkel demonstraltam.

3. Téziscsoport: [jj eredményeket értem el a konvex poliéder osztalyozék Vapnik—Chervonenkis
dimenziéjanak meghatarozasaban. A téziscsoport eredményei a kévetkezd publikaciékban
jelentek meg: [P8§], [P9].

[T3.1] Meghataroztam a sikbeli konvex K-szdg osztélyozék Vapnik—Chervonenkis dimen-
zi6jat. Fontos megjegyezni, hogy nem rogzitem elére a belsé (konvex) tartomdny
cimkéjét. (Az egy konnyebb, megoldott probléma.)



[T3.2] A trividlisndl jobb als6 korlatot bizonyitottam a d dimenziés konvex K-poliéder osz-
tdlyozdk Vapnik—Chervonenkis dimenzidjara. A d = 3 és d = 4 specidlis esetekben
még tovabb javitottam az alsé korlatot.

4. Téziscsoport: Ijj, jol skalazhato, és nagy pontossagii modellek épitésére képes algorit-
musokat vezettem be a kollaborativ szlirés témakorében. A téziscsoport eredményei a
kévetkezd publikdcidkban jelentek meg: [P1], [P2], [P3], [P4], [P5], [P6].

[T4.1] Uj méatrix faktorizéciés médszert vezettem be BRISMF (biased regularized incremen-
tal simultaneous matrix factorization) néven. A mddszer a hatékonysigat a Netflix
versenyben bizonyitotta.

[T4.2] Uj tanité algoritmust adtam a Paterek-féle NSVD1 modellhez [5], amely jelenleg az
egyik legfontosabb szomszédsdg alapi megkozelités a kollaborativ sziirés teriiletén
beliil. Az algoritmus jelentésen kisebb szamitdsigénnyel rendelkezik, mint a gradiens
modszer naiv megvaldsitasa, ugyanakkor a végeredményként kapott modell teljesen
azonos a két esetben.

4. Az eredmények alkalmazhatésaga

A linedris és konvex szeparalhatésdg eldontésére adott algoritmusok az adatbanyaszat kezdeti,
adatfeltérképezd fdzisdban lehetnek hasznosak. Tegyiik fel, hogy van egy bindris osztdlyozasi
feladatunk, és egy ,elegend6en nagy” méretii tanité készletiink. Mivel a feladat megoldasara
fordithato6 eroforrasaink korlatozottak, fontos az elvégzendd kisérletek jo megvélasztasa.

Ha a tanit6é készletben az osztdlyok linearisan szepardlhatok, akkor linearis osztélyozokkal
érdemes elkezdeni a kisérletezést. Ha az osztalyok csak konvex médon szeparalhatdk, akkor kon-
vex poliéder osztalyozdkkal érdemes elOszor probalkozni, egyébként pedig altalanos nemlinedris
osztalyozokkal. Ha azt tapasztaljuk, hogy nem a tanité készlet szepardlhatésagi szintjének meg-
felel6 osztalyozo éri el a legjobb eredményt, akkor ebbdl az adatok zajossagara vagy a tanitd
készlet elégtelen méretére lehet kovetkeztetni.

A konvex poliéder osztdlyozdk tanitdasara adott hatékony algoritmusok 1j eszkozt adnak az
adatbanyasz kezébe. A megkozelités barmilyen osztalyozasi feladat esetén kiprobalhaté, de kii-
I6nosen kiegyensilyozatlan feladatok esetén lehet hasznos.

A kollaborativ sziirésre adott algoritmusok ajalnérendszerek készitéséhez hasznalhaték. Ha
van egy prediktorunk, amely képes megbecsiilni, hogy egy felhasznal6 egy terméket hogyan ér-
tékelne, akkor az adott felhasznalonak vald ajanlds egyszeriien megvaldsithatd. Egyszerriien
végigiteralunk az ajanlhaté termékek listajan, és mindegyikre kiszamolniuk a prediktor vélaszat
(az adott felhaszndl6 esetén). A felhasznédlénak azokat a termékeket ajanljuk, amelyeknek a
becsiilt értékelése a legmagasabb.

Ha a prediktor pontosabb az értékelések elérejelzésében, akkor a felhaszndlénak jobban tetsz6
termékek el8bbre keriilnek a listdéban. Erdemes megemliteni, hogy a predikcidk értékének kis
valtozasa nagy valtozast tud okozni a termékek sorrendjében, ezért gyakran megéri energiat
fektetni a prediktor pontossaganak novelésébe.

A konvex poliéder osztalyozdk Vapnik—Chervonenkis dimenzidjaval kapcsolatos eredmények-
nek kétféle haszna lehet. Egyrészt egy kicsit pontosabbd teszik az osztalyozé hibavalészintiségére
adott becslést, mésrészt Gtletet adhatnak masoknak az alsé és felsé korlatok tovabbi javitasdhoz.
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