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Napjainkban a szamitastechnika, ezen beliil is az adatbdzisok és adattarhdzak elterjedt alkalmazasanak készénhetéen az élet
szamos teriiletén kénnyedén nagy mennyiségl adat halmozhatd fel, melyek megfelelé feldolgozasa, elemzése hasznositha-
t6 eredményekre vezethet. Az adatbanyaszat olyan eljarasok és médszerek 6sszessége, melyek segitségével feltarhatok fel-
halmozédott adatok kézt rejl6, korabban ismeretlen dsszefliggések, rejtett trendek, szabdlyszerlségek. A klasszikus adatba-
nydszat szamos tudomdanyteriilet, mint példaul a linedris algebra, a grafelmélet, az adatbazis elmélet, az algoritmus elmélet,

a gépi tanulés, illetve a mesterséges intelligencia eszkézeit felhasznalja.

Cikklinkben a rendszerek, bemeneti és kimeneti adatai
ismeretében torténd fekete doboz modellezésével fog-
lalkozunk, ahol a rendszer modelljét a rendelkezésre
allé adatok alapjan, ezek elemzésével kell meghataroz-
ni. Ezek altalaban nehezen algoritmizalhato, specifikus
megoldasokat igényl6 feladatok, igy gyakran intelligens
rendszerek, illetve a ,lagy” szamitasi modszerek (soft
computing) kerlilnek alkalmazasra. Kiemelten foglalko-
zunk a neuralis hal6zatok (Neural Networks — NN) egy
kllénleges tipusaval, a szupport vektor gépek (Sup-
port Vector Machines — SVM) Least Squares valtozata-
val, az LS-SVM-mel, valamint bemutatjuk ennek egy
médositott verzidjat az LS*-SVM-et. Az elébbi mddsze-
rek felhasznalasaval cikkiinkben a fliggvény approxima-
ciora és id6sor adatok elemzésére, illetve elbjelzésére
is mutatunk megoldasokat.

1. Bevezetés

Az élet szamos teriletén talalkozunk olyan komplex
rendszerekkel, melyek mikodése, jellemzéi, bels§ 6sz-
szefliggései nem ismertek. llyen problémakkal talalkoz-
hatunk példaul az orvosi diagnosztika, az ipari és a
gazdasagi folyamatok terliletén. Ezen rendszerek mu-
kddése sordn azonban altaldban rengeteg bemeneti
és kimeneti adat gyd(jthetd, melyek feldolgozasaval in-
formacidkat nyerhetlink, vagy megalkothatjuk a rend-
szer modelljét. Ezt fekete doboz (black-box) modellezés-
nek nevezzik.

Az adatbanyaszat feladata, hogy a leggyakrabban
adatbazisokban, illetve adattarhazakban felhalmozott
adatok alapjan olyan dsszefliggéseket, informacidkat tar-
jon fel, melyek kdzvetlenil nem alinak rendelkezésre.

Az adatbanyaszat eszkdzei kdzott megtalaljuk a gé-
pi tanulast, a kilénféle ,soft computing” technikakat és
ezen belll a neurdlis halézatokat is [1,2]. A neuralis ha-
I6zatok tobbek kdzott altalanos eszkdzt adnak a (nem-
linearis) regressziés feladat megoldasara. Cikkiinkben
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ezek egy specidlis fajtajaval a szupport vektor gépek-
kel (SVM) foglalkozunk [3,4], melyek a gépek rejtett ré-
tegében elhelyezkedd neuronjaiban talalhaté bazis-
flggvényekbdl allitjak el a kivant fuggvényt. Az SVM-
ek mikddésének Iényege, hogy az eredeti megfogal-
mazasaban még komplex nemlinearis megoldast igény-
16 feladatot, azaz a feladatb6l szarmaz6 mintakat, nem-
linearis transzformacidk segitségével egy a bemeneti
mintatér dimenziéjanal tébb dimenziés térbe transzfor-
malja, ahol az mar linearisan megoldhaté.

A modszer egyik legnagyobb elénye, hogy egy ga-
rantalt fels6 korlatot ad az approximacié altalanositasi
hibajara. Egy masik fontos jellemzdje, hogy a tanulasi
algoritmus térekszik a modell méretének minimalizala-
sara (ritka modellt alkot), ami a hiba rovasara torténik,
de mértéke egy paraméterrel szabalyozhaté [9].

A hagyomanyos SVM alkalmazasanak legnagyobb
akadalya a modszer nagy algoritmikus komplexitasa és
a nagy memodriaigény, ami tipikusan a nagy adatmeny-
nyiség kezelését teszi lehetetlenné. A probléma megol-
daséara szamos megoldas szlletett. Ezek az algoritmu-
sok tébbnyire iterativ megoldasok, melyek a nagy opti-
malizalasi feladatot kisebb feladatok sorozatara bont-
jak. Az egyes szeletelési ,chunking” algoritmusok f6-
ként a feladat dekomponalas médjaban — a részfelada-
tok meghatarozasaban — kilénbdznek [5-7].

Az algoritmikus komplexitas legyézésének egy ma-
sik lehetséges modja az LS-SVM alkalmazasa, amikor
is a szamitasi nehézségeket jelenté kvadratikus prog-
ramozas helyett egy egyszer( matrix inverziét haszna-
lunk.

Az adatbanyaszati feladatokban altalaban nagy meny-
nyiségl adattal kell dolgozni, ezért kiilbnésen fontos,
hogy — ellentétben a hagyomanyos LS-SVM-el — a ki-
szamitott modell komplexitasa flggetlen legyen a tani-
topontok szamatdl. A kdvetkezékben az LS-SVM olyan
kiterjesztésére adunk eljarasokat, amelyek lehet6vé te-
szik, hogy egyszeriien, hatékonyan és kontrollalhaté
modon hozhassunk létre ilyen modelleket.

33




HIRADASTECHNIKA

A fekete doboz modellezési problémak kérében al-
talanos feladatként két feladatcsoport jeldlheté meg:
(a) fuggvény approximacié (regresszio), illetve dinami-
kus rendszerek esetén (b) az idésor elemzése, el6rejel-
zése.

Flggvény approximacidé esetén a rendelkezésre
allé adatok kdzotti figgvénykapcsolat elemzésére van
lehet6ség, azaz N adatbél allé6 p-dimenzés mintakész-
let esetén elemezhetd, hogy a valtozok egyike (ez a
rendszer kimenete, ami gyakran ismert) milyen fliggvény-
kapcsolatban all a tébbi p-1 adattal (vagy annak barmi-
lyen részhalmazaval). Ebben az esetben a mintak sor-
rendjének nem tulajdonitunk jelentéséget, feltételezziik,
hogy a rendszer statikus, azaz kimenete csak a pillanat-
nyi bemenett6l fligg.

Idésor elbrejelzés esetén feltételezziik, hogy a rend-
szernek van emlékezete (pl. visszacsatolas, memoria),
azaz dinamikus rendszer. Az el6rejelzési feladatban a
bemeneti és/vagy kimeneti adatok egymast kdvetd ér-
tékei alapjan prébalunk egy olyan modellt konstrualni,
ami jol reprezentdlja a folyamat dinamikajat, igy képes
folytatni az id6sort (josolni a késébbi kimeneti értéke-
ket). Ez a feladat is altalanosithatd, azaz az el6rejelzés
nem csak az id6tengely, hanem tetsz6leges valtozo
mentén lehetséges (példaul annak monoton ndévekvd
értékeire). A rendszerek jelent8s része valamilyen dina-
mikat mutat, azaz a folyamat pillanatnyi értéke nem csu-
pan az adott bemeneti jeltél, hanem az el6zményektdl
— a rendszer allapotatdl — is fligg. Ebben az esetben is
valojaban egy regresszids feladatot (fliggvény approxi-
maciét) kell megoldani, de Ugy, hogy a fliggvény beme-
neti valtozdi a korabbi értékekkel kibviilnek.

A kévetkezd rész bemutatja, hogy az idésor elérejel-
zés hogyan vezethet6 vissza a fliggvény approximaci-
ora. A 3. rész az LS-SVM regresszi6t és annak javasolt
médositasat az LS-LS-SVM (LS?-SVM) regressziét mu-
tatja be, majd a cikk a 4. részben szerepl§ alkalmazasi
példak utani attekintéssel zarul.

P&

2. Bemeneti mintahalmaz eloallitasa
dinamikus rendszerekhez

Az elbrejelzési feladat soran, egy idében valtoz6 érték-
sorozat valahany elmilt értékének (a folyamat régebbi
mintavételi értékeinek) ismeretében a kdvetkezé érté-
ket vagy értékeket kell elére jelezni, josolni (a késébbi
mintavételi értékekre becslést adni).

Természetesen ilyen esetekben a feldolgoz6 algorit-
musnak vagy modellezé eljarasnak is a megfelel6 id6-
fliggést kell mutatnia. Ezt legegyszerlbben ugy érjlk
el, hogy a statikus feladatok megoldasara kialakitott
(rendszerint nemlinearis) modellt egészitjiik ki dinami-
kus (rendszerint linearis) komponensekkel (legegysze-
ribb esetben egyszerl késleltetéssel, visszacsatolassal).

Leggyakrabban a tisztan statikus modellt kivilrél”
egészitik ki dinamikus komponensekkel. Erre szdmos le-
hetdség van, de talan a legegyszer(ibb és legelterjed-
tebb az 1. abran lathaté.
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1. dbra
Késlelteté sorokkal dinamikussa tett statikus rendszer

Az abran lathaté statikus modell Ugy tehet6 dinami-
kussa, hogy a bemend adathalmazt késleltetett érté-
kekkel bévitjik. Ehhez a bemeneti N dimenziés x vek-
torokbdl N+K dimenzids vektorokat allit el6 ugy, hogy
az N dimenzié mellé egyes bemenetek, illetve kimenet
késleltetett értékét (értékeit) is felveszi.

u’ ()= [ 0 () x@-1 )
¥ (E‘TKII) i () i (= T3y ) (f‘ TK]:')""
ahol: ---,J»’(f—ﬂy)---,Y(f—TKYY)] (1)

x;(t) azi-edik bemenet a ¢ idpillanatban,

x,.(: - Tn—) az i-edik bemenet a ¢-T; idGpillanatban,

[7y;. Tk,;] az i-edik bemenet késleltetéseinek halmaza (i=1...N)
K; az i-edik bemenet késleltetéseinek szdma.

uT(I) az elddllitott N+K dimenziés vektor a ¢ id6pillanatban.
[7iy. Txyy] az y kimenet késleltetéseinek halmaza,

K, az Y kimenet késleltetéseinek szama,

y a kimenet.

Az itt bemutatott megadas meglehetfsen altalanos,
hiszen minden bemenet esetén egyedileg és tetsz6le-
gesen lehet megadni a késleltetéseket. Ezt a gyakorla-
ti megoldasokban gyakran korlatozzak:

— nem bemenetenként szabalyozhaté késleltetések,

— nem tetsz8leges késleltetések, hanem

példaul ablakméret megadas (utolsé n minta) stb.

Az igy atalakitott, kibévitett adatsorra mar a statikus
regresszié alkalmazhaté, melynek megvalésitasara a
kévetkez6 fejezetben mutatunk megoldast.

A tanitas utan a becslés ugyanigy a késleltetett ér-
tékekkel kib6vitett bemenetre térténik. Elérejelzés ese-
tén iterativan idélépésenként kell kiszamitani az ered-
meényt, hiszen minden kimenetre sziikség lehet a tovab-
bi kimenetek szamitasahoz.

3. Fiiggvény approximacio

A regresszio, illetve a fliggvény approximacié megvalé-
sitdsara szamos kuldnb6z8 maodszer all rendelkezésre.
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Least squares szupport vektor gépek...

A modszerek tébb szempont szerint is rendszerezhe-
t6k, de a megoldhat6 feladatok kére, illetve a megvalo-
sitas szempontjabdl a kdvetkez6ket emeljik ki:

* Linearis regresszio

* Nemlinearis regresszié

Ez a csoportositas azért fontos, mert a kés6bbiek-

ben bemutatasra kerilg bazisfiiggvényes médszerek a
nemlinearis regressziét a joval egyszer(ibb — hatéko-
nyabban szamithaté — linearis regressziéra vezetik visz-
sza. A feladat mindegyik esetben a kdvetkezd:

Adott %(k,dk }iltanité ponthalmaz, ahol x; ER”
egy p-dimenzids bemeneti vektor, illetve a dy ER a
kivant kimenet. A cél egy y = f(x) fliggvény megadasa,
ami j6l reprezentdlja a tanitopontok altal leirt kapcso-
latot.

Az ismert analitikus megoldasok (linearis/polinomia-
lis regresszio, spline-ok) mellett a fliggvény approxima-
ciés feladat neuralis halézatokkal is megoldhato [1,2].
Az alabbiakban bemutatott szupport vektor médszer a
Least Squares SVM, az LS-SVM is ide sorolhaté [8].

Mint emlitettlk az SVM-ek miikédésének Iényege,
hogy az elsédleges térben még komplex nemlinedris
megoldast igényl6 feladatot, azaz az ezt leiréd mintakat,
nemlinearis transzformaciok segitségével egy maga-
sabb dimenzids térbe transzformaljak, ahol az mar line-
arisan megoldhaté. Tovabbi tulajdonsaguk, hogy bizo-
nyos valogatast végeznek a rendelkezésre all6 be-ki-
meneti mintaparok kézétt. Olyan mintakat valasztanak
ki — ezek a szupport vektorok — melyek a megoldas szem-
pontjabél relevansak, mig a tobbit eldobjak. igy valéja-
ban egy ritka (sparse) megoldast hoznak Iétre [9]. A
least-squares megoldas (az LS-SVM) a tanulas gyorsi-
tasa érdekében éppen ezt a ritkasagi tulajdonsagot al-
dozza fel. A cikkben javasolt részleges redukcios elja-
ras (az LS*>-SVM) lehetdvé teszi, hogy hasonléan a ha-
gyomanyos SVM megoldashoz a modell mérete, illetve
a hiba mértéke hangolhaté legyen, mikdzben az algo-
ritmikus komplexitas tovabb csdkken [10,11].

3.1. LS-SVM regresszié

Az LS-SVM a hagyomanyos, Vapnik altal beveze-
tett szupport vektor gépek (SVM) [3] egy modositott
verzidja, ami egy linearis egyenletrendszer megoldasa-
ra vezet, ellentétben a hagyomanyos médszerben al-
kalmazott id6 és eréforras-igényes kvadratikus progra-
mozassal. A f6 el6nye ennek a modszernek, hogy a
szamitasi komplexitas ezaltal csékken.

Az SVM-eknél a megoldast y(x) = qu)(x)+b alak-
ban keressiik, ahol a @(.): R" — R"* egy nemlinearis
leképezés egy tébbdimenzids térbe, ahol n>n;, sét sok-
szor n>>n;. A bemenetet tehat egy magasabb dimen-
ziés térbe transzformaljuk, majd itt a tanitas soran ki-
szamitott linearis megoldas egyitthatoi alapjan szamit-
juk az eredeti feladat megoldasat.

A szupport vektor gépeknél ehhez egy tovabbi fel-
tételt fogalmazunk meg (w hosszanak, w’ w-nek mini-
malizalasa), ami azt biztositja, hogy a tanitépontokhoz
minél jobban illeszkedd, de egyben minél simabb meg-
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oldast nyerjlink, igy az altalanositasi hibat minimalizal-
juk. A regresszi6 szamitasahoz az alabbi optimalasi fel-
adat irhaté fel (2):
N
Twa+y L > e}% i
255
ad, =w @(x; )+b+e;,ahol k=1,..,N feltételekkel.

A fenti egyenletekbdl az alabbi Lagrange multiplika-
toros egyenlet irhaté fel (3):

N
L(w,b,e;a) =J ,(w,e) - zak {“I(p(xk )+b+ e — a'k},
k=1

. 1
minJ ,(w,e) =—w
w,b,e i 2

ahol az a, értékek a Lagrange multiplikatorok.

A w és e kifejezése utan a kdvetkezd linearis egyen-
letrendszer irhaté fel:

b

0 1 0
[i Q+y71 d} “)
ahol: .

a" =[dy.d,,...dy ], 17 =[1,..1], " |

=[ao,al,..,aN], Q; =(p(x;-)rnp(xj) = K(x;,X;),
ij=L.,N.

Az eredmény, hasonléan a hagyomanyos SVM-hez
a kévetkez6 alakban irhato fel:

N
¥ = 3K xp) +b (5)
ahol az a, és b a fenti egyenletrendszer megoldasa.

N

Lathato, hogy az eredeti y(x) =Y w;@; (x)+b meg-
oldashoz hasonléan egy i=l
linearis megoldasra jutottunk, ahol a nemlinearis leké-
pezést egy Uj, az eredeti ¢(.) leképezések szorzatként
eléallé K{.,x;) kernel fliggvénye valtja fel.

Bar a gyakorlatban az SVM-eket ritkan alkalmazzuk
neuralis halézat alakjaban, ez az értelmezés nagyon
hasznos, mert egyszer(ibb targyalasmaédot tesz lehet6-
vé a pusztan matematikai megkozelitésénél. A szup-
port vektor gépek tanitasa, és haszndlata is matemati-
kai szamitasok sorozata, a valasz szamitasanak képle-
te pontosan megfeleltethetd egy rejtett rétegl neuralis
hal6zatnak (2. dbra). A rejtett réteg tipikusan nemline-
aris neuronokat tartalmaz.

2. abra
A szupport vektor gépnek megfeleltethet6 neurélis halézat
bias | b }
4 K(xx)
Xy
L ] -
Bemeneti vektor . y -
x) (Z >
L ] L]
Xpst -
4 K(x,Xn1) ,;‘éi
Xug &
v Kix,xy)
Kernel fliggvények
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A bemenet egy M-dimenzi6és vektor. A nemlinearis
kernel fuggvényeket a rejtett réteg neuronjai tartalmaz-
zak. Ezen neuronok szama megegyezik a szupport vek-
torok szamaval (LS-SVM esetén a ritkasag hianyaban
N, azaz a mintdk szama). A halézat valasza (y) a rejtett
réteg neuronjai kimenetének sulyozott 6sszege. Az a
sulyok a tanitas soran kiszamitott Lagrange multiplika-
tor értékek. Ennek megfelel6en, minél kisebb a halézat,
annal kevesebb szamitasra van szliikség a valasz meg-
adasahoz, igy a cél a lehet6 legkisebb halozat elérése.

3.2. LS>-SVM regresszié

Az LS2-SVM f6 célja, hogy csbkkentse a modell
komplexitasat, azaz a rejtett rétegbeli nemlinearis neu-
ronok szamat. A javasolt modszer egy jarulékos el6nye,
hogy a modell szamitadsanak algoritmikus komplexitasa
is csOkken. Az Uj megkdzelités kiinduldépontja a (4) kép-
let linearis egyenletrendszere.

A javasolt modszer két fontos Iépést tartalmaz:

(i) Az elsé lépés atalakitja az LS-SVM megoldast gy,
hogy az a tanitépontoknak csak egy részhalmazat
haszndlja ,szupport vektornak’. Megmutatjuk, hogy
az igy kapott tdlhatarozott egyenletrendszer is meg-
oldhaté.

(i) A masodik lépésben a ,szupport vektorok” (a kernel
flggvényeket meghatarozé vektorok) automatikus
meghatarozasara adunk modszert.

Tulhatarozott egyenletrendszer

Ha a tanité készlet N mintapontot tartalmaz, akkor az
egyenletrendszer (N+1) ismeretlent, az a-kat és a b-t,
(N+1) egyenletet és (N+1)* egyitthatédt tartalmaz. Az
egyutthatok a K(x;,x)) ij=1,...,N kernel fliggvény érte-
kei. A mintapontok szama tehat meghatarozza az egyen-
letrendszer méretét, ami egyuttal a megoldas komplexi-
tasat, a hal6zat méretét. Hogy ritka megoldast, azaz
egy kisebb modellt kapjunk, az egyenletrendszert, illet-
ve az egyltthato-matrix méretét redukalni kell.

Vizsgaljuk meg kozelebbrdl az LS-SVM regressziés
problémat leird egyenletrendszert és jelentését.

Az els6 sor jelentése:

N
k=1

mig aj. sor a
b+a]K6Kj,xl)+...+ak I{(Gﬁj,xk)+C"l_'+...

...+aNK6(}.,xN)=dj (7)
feltételt, megkdtést tartalmazza.

Az egyenletrendszer redukalasanal sorokat, illetve
oszlopokat hagyhatunk el.

1) Ha a j. oszlopot hagyjuk el, akkor az ennek meg-
felelé a;szinten ,eltlnik”, igy az eredményként megka-
pott halézat mérete csékken. Az elsé sor altal tamasz-
tott feltétel azonban automatikusan alkalmazkodik, hisz
a megmarado a,-k 6sszege 0 marad.

2) Ha a j. sort toroljlk, akkor az (x/-,d,-) tanité pont-
nak megfelelé informacid elvész, hiszen a j. megkdtést
(7) elveszitjlk.
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Ezek alapjan az egyenletrendszert leiré matrix leg-
fontosabb része Q+C™'T részmatrix, ahol Q az &sszes
lehetséges tanito vektor kombinaciojat tartalmazza (Q; =
K(x;x))). A matrix redukalasa soran abbol sorokat, osz-
lopokat, illetve mindkett6t (sort a hozz4 tartoz6 oszlop-
pal) térélhetlnk.

Minden oszlop egy-egy neuronnak felel meg, mig a
sorok bemenet-kimenet relaciokat, azaz a megoldas al-
tal teljesitendd feltételeket fogalmaznak meg. A matrix
az alabbi két médon redukalhato:

Hagyomanyos teljes redukcié - a (x;, d) tanité pon-
tot teljesen elhagyjuk, azaz mind a hozza tartozé sort,
mind pedig az oszlopot téréljik. Az aladbbi egyenlet a
tanitd mintak teljes elhagyasanak hatasat mutatja. A t6-
rélt elemek szurkével jeldltek.

A hagyomanyos metszési (pruning) technika eseté-
ben pontosan ez torténik, hisz a metszési algoritmus ite-
rativan kihagyja a tanit6 pontok egy részét. Az elha-
gyott tanité pontok altal hordozott informacié ezért tel-
jesen elvész. A tanitdépontok altal hordozott informacio
megd&rzésére a részleges redukciot javasoljuk.

Részleges redukcié — a (x;,d) tanité mintat csak
részben hagyjuk el, gy, hogy toréljik a ponthoz tarto-
z6 oszlopot, de megtartjuk a hozza tartozé sort. igy a
tanitd6 minta altal hordozott megkétés tovabbra is ér-
vényben marad, hisz az adott sor sulyozott ésszegé-
nek amennyire csak lehet egyezni kell a d; kivant kime-
nettel.

Ha kivalasztunk M(M< N) ,szupport vektort’, az egyen-
letrendszer tulhatarozotta valik. A részleges redukcioé ha-
tasat a mutatja a (9) egyenlet, ahol az eltavolitott részek
szirkével jeléltek.

A fentiek alapjan egy tulhatarozott egyenlethez ju-
tunk, amit négyzetes hiba-minimalizalassal oldhatunk
meg. Egyszer(sitsik jeléléseinket az alabbiak szerint:

0 17 b 0
A=|= , u= , V= .
1Q+C™'1 o d

A négyzetes hiba minimalizdl6 megoldds:

u= (ATA)_lATv .

(10)

(11)
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Az oszlopok térlése a sorok megtartasa mellett biz-
tositja, hogy a neuronok szama csékkenjen, mig az 8sz-
szes ismert megkoétést (mintapontot) figyelembe vesz-
szlik. Ez kulcsa annak, hogy a megoldas komplexitasa
a pontossag megtartasa mellett csékkenthetd legyen.

A modositott, részlegesen redukalt egyenletrendszert
least-squares értelemben oldjuk meg, ezért nevezziik
ezt a mddszert Least Squares LS-SVM-nek vagy révi-
den LS*-SVM-nek.

Az itt bemutatott részleges redukcié hasonlit a ha-
gyomanyos SVM kiterjesztéseként bevezetett redukalt
szupport vektor gép (Reduced Support Vector Machine
— RSVM) alapelvéhez [12]. Az RSVM esetén azonban,
mivel az SVM eleve kisebb (ritka — sparse) modellt ered-
ményez, ennek célja az algoritmikus komplexitas csok-
kentése, mig az LS-SVM esetén célunk a modell kom-
plexitdsanak, a halézat méretének csdkkentése, azaz
a ritka LS-SVM.

A kivalasztasi eljdras

A fenti részleges redukcié alkalmazésa esetén szik-
ség van valamilyen mddszerre, ami meghatarozza a
sziikséges szupport vektorokat. A kernel matrix oszlo-
paibol kivalaszthat6 egy olyan linearisan flggetlen rész-
halmaz, melyek linearis kombinacidival a tobbi eléallit-
haté. Ez a kernel matrix ,bazisanak” meghatarozasaval
érhet6 el, hiszen az oszlopvektorok terének bazisa az
a legkisebb vektorkészlet, amellyel a feladat megoldha-
t6. Az itt emlitett bazis csak egy bizonyos tolerancia ér-
telmében hatarozhaté meg, hiszen célunk, hogy az N
darab N dimenziés oszlopvektorbél M<N bazisvektort
hatarozzunk meg.

A kivalasztasi eljaras tartalmaz egy paramétert, ami
kontrollalja a sziikséges szupport vektorok szamat (M).
A szupport vektorok szama valédjaban nem fligg a min-
tapontok szamatél (N), csak a probléma nehézségétdl,
hiszen M a matrix linearisan fliggetlen oszlopainak sza-
ma. A gyakorlatban ez azt jelenti, hogy ha egy problé-
ma nehézsége M neuront igényel, akkor a tanitashoz
felhasznalt mintapontok szamatdl fliiggetlenil a modell
mérete nem novekszik.

A szupport vektorok kivalasztasa az A" matrix redu-
ced row echelon alakra hozasa soran részleges pivoto-
lassal végrehajtott Gauss-Jordan eliminacioval térténik
[13,14]. A tolerancia figyelembevétele a pivot elem (p)
ellendrzésével térténik. Eredetileg a pivotolas 1ényege,
hogy az eliminacié végrehajtasa soran szilkséges osz-
tasban a lehet6 legnagyobb elemet hasznaljuk fel a nu-
merikus stabilitas érdekében. A kivalasztott pivot elem
nagysaga azonban informéaciét hordoz arrél is, hogy
mennyire fontos a hozza tartoz6 oszlop a pontos meg-
oldashoz.

Ha p < £ (ahol €’ a tolerancia paraméter), akkor az
adott oszlop elhagyhatd, ellenkezé esetben az oszlop-
nak megfelel6 bemenet egy szupport vektor. A mddszer
azon oszlop vektorok listajat adja meg, melyek az &’ tole-
ranciaérték értelmében linearisan fuggetlenek.

A megfelel6 tolerancia helyes meghatarozasa ha-
sonlé a tébbi hyper paraméter (C, & kernel paraméte-
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rek) megvalasztasi feladathoz. Egy lehetséges megol-
das a kereszt kiértékelés (cross-validation) alkalmaza-
sa. Minél nagyobb a tolerancia, anndl kisebb a halézat,
ellenben az approximéacié hibaja né. Az & helyes meg-
valasztasa egy doéntési feladat ahol a pontos approxi-
macio illetve a modell komplexitasa kdzoétt kell dénteni.
Fontos hangsulyozni, hogy 0 tolerancia esetén az
LS*-SVM és az LS-SVM megoldas azonos, mivel eb-
ben az esetben a kivalasztasi moédszer a matrix minden
oszlopat, azaz minden tanité mintat megtartja.

4. Vizsgalatok

A bemutatott algoritmusok értékeléséhez a szupport
vektor regresszidval kapcsolatos irodalmakban legelter-
jedtebben hasznalt benchmark feladatot a sinc(x) fligg-
vényt hasznaljuk a [-10,10] tartomanyban. Kernel fligg-
vénynek a Gauss kernel kerll alkalmazasra 0 = mpa-
raméterrel. A fent bemutatott € tolerancia értéke 0.2,
valamint C = 100. A bementi mintakat 0.01 sz6rasu nor-
mal eloszlasu zaj terheli.

Elséként a részleges redukcié hatasat keril bemu-
tatasra. Késébb ugyanezen problémaban az automati-
kus szupport vektor kivalaszt6 algoritmus is felhaszna-
lasra keril. Ugyanez a probléma kerdl felhasznalasra a
hagyomanyos modszerekkel (LS-SVM, és Pruned LS-
SVM) val6 6sszehasonlitashoz is, de egy 6sszetettebb
idésor el6rejelzési feladat is bemutatasra keril (Mackey-
Glass kaotikus idésor el6rejelzése).

A redukciés modszerek 6sszehasonlitdsahoz el6-
sz0Or egy nagyon egyszeri szupport vektor kivalasztasi
modszert hasznalunk. A 40 véletlenszer(ien generalt
bemeneti mintapont kdzil minden negyediket szupport
vektornak valasztunk. A 3. abran a teljes és a részle-
ges redukcié eredménye egyltt lathaté az eredeti, tel-
jes LS-SVM-el.

3. abra
A kiilénbéz6 redukciés modszerek eredménye
azonos szupport vektor készlet esetén

+ tanitéponiok
© Szupport vekiorok
na2 + -=~ fESZlEQEs recukcio | |

— IBYES EOUKCIO
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Lathato, hogy a részleges redukcié eredménye majd-
nem megegyezik az eredeti LS-SVM kimenetével, de a
megoldas komplexitasa a negyedére csokkent. Mivel a
teljes redukcidé esetén az eredményt csak a szupport
vektorok befolyasoljak, ebben az esetben jéval rosszabb
approximaciot kapunk:

MSE,artial req.:1-04x1 0?,
MSE; ) 1eq.:6.43x10%,
MSELS—SVM:1 .44x10°,

A bemutatott kivalasztasi eljarassal a szupport vek-
torok automatikusan is meghatarozhatdk. A 4.abra egy
ilyen, a tanulds soran automatikusan meghatarozott
szupport vektor készleten alapulé megoldast mutat be.

12 L I ]
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4. abra

Egy részlegesen redukalt LS-SVM,

ahol a szupport vektorok a fent megadott kivdlasztasi
algoritmussal kerliltek meghatdarozdsra (€= 0.2)

Az abran lathatd, hogy mig az eredeti hal6zat 40 ne-
uront tartalmazna, a redukalt halézat csak 9-et. A kiva-
lasztasi médszer még fontosabb tulajdonsaga, hogy a
meghatarozott szupport vektor halmaz szamossaga flig-
getlen a tanité pontok szamatél. Ha a feladat N rejtett
rétegbeli neuronnal megoldhatd, akkor a felhasznalt ta-
nité pontok szamaval a halézat mérete nem kell hogy
valtozzon.

A tablazat (5. dbra) ugyanazon feladat (sinc(x)) ki-
I6nbz6 méretl tanitdpont készletei mellett kapott szup-
port vektorok szamat, valamint az approximacié hibajat
mutatja be. Az approximacié hibaja egy 100 zajmentes
mintabdl all6 ellendrzé készleten szamitott négyzetes

hiba. Lathat6, hogy a mintapontok szamanak ndveke-
désével a hiba — a vartnak megfelel6en — csdkken, mig
a halézat mérete, azaz a megoldas komplexitasa gya-
korlatilag valtozatlan.

08|, RIRIR
. | VI |
06 ' | ' 'y ‘ !
1 1
0.4

0zl

0 200 400 600 800 1000 1200
6. abra
A Mackey-Glass idB8sor elérejelzési feladat megoldasa
LS-SVM-el

A 6. abra a széleskor(en elterjedt Mackey-Glass id6-
sor el6rejelzési probléma megoldasat mutatja be. A
Mackey-Glass idGsor elérejelzésében az [-6,-12,-18,-24]
késleltetéseket hasznaltuk fel, azaz a t. idépillanat x(t)
ertékét négy korabbi érték alapjan becslljik (a Mackey-
Glass folyamatban nincs kiils6 bemenet, azaz a kime-
net csak a korabbi értékektdl fligg). Az LS-SVM tanita-
sahoz az idésor elsé felébdl 500 mintat hasznaltunk fel.

Az elbrejelzés ellenbrzése soran a kévetkezd érté-
ket mindig a korabbi becsiilt id8sor értékek alapjan sza-
mitottuk. Egy masik megoldas, ha a késébbi becslések
soran a helyes korabbi értékeket hasznaljuk fel. Az eléb-
bi esetben a becslések hibaja folyamatosan egyre na-
gyobb hibakat eredményez. Az utdbbi ellenérzést akkor
célszerd alkalmazni, ha a becslés soran mindig csak a
kdvetkezd értéket kell meghatarozni.

A fenti benchmark feladat alapjan lathat6, hogy a
bemutatott LS-SVM regresszién alapulé megoldas ki-
valoéan alkalmas egy id8sor el6rejelzési probléma meg-
oldasara.

5. Osszefoglalas

Cikklnkben a Least-Squares szupport vektor gépek
adatbanyaszati alkalmasainak lehet6ségeit vizsgaltuk.
Bemutattuk a hagyomanyos LS-SVM-et, majd javasla-
tot tettlink egy olyan kiterjesztésre, ami lehet6évé teszi,

3 Tanité mintak szdma A "szupport vektorok" Az approximacio
) ) 5. abra | (A hagyoményos LS-SVM szdma négyzetes hibdja
A javasolt médszerrel elért : - :
szupport vektorok szama esetén ez megegyezik a (A neuronok szdma a (A javasolt modszer
és a négyzetes hiba neuronok szdmaval) javasolt modszerrel) alkalmazdsdval elért hiba)

ugyanazon feladatra kilénb6z6 40 8 1.890x10°
tanitéhalmaz készletekkel 80 9 0.877x1073
(to/eranCIaérték 025) 200 9 0155)(]0\
1600 9 0.029x10-*
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hogy nagy mennyiségl adat esetén is a rendszer egy
egyszer( modelljét alkothassunk meg. Tartalmazza, hogy
egy elbrejelzési feladat altalanos esetben hogyan ve-
zethet8 vissza egy fliggvény regresszids problémara,
melynek megoldasara egy tisztan analitikus és egy ne-
uralis modell is bemutatasra kertiilt.

Ezek a modszerek és eljarasok felhasznalhatok k-
I16nb6z8 orvosi adatok elemzésére is, s igy j6l hasznal-
haté eszkdzt jelentenek, mint diagnosztikai, mind pedig

Neural Networks for Signal Processing VIl —
Proceedings of the 1997 IEEE Workshop,
pp.276-285., New York, IEEE, 1997.

[7] Thorsten Joachims:
,Making Large-Scale SVM Learning Practical”,
Advances in Kernel Methods-SV Learning’,
MIT Press, Cambridge, USA, 1998.

[8] J.A.K. Suykens, T. Van Gestel, J. De Brabanter,
B. De Moor, J. Vandewalle:

egyéb kutatasi célokhoz.
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rldrallc

A Sun Microsystems a nyar folyaman Uj konszolidalt tarolémegoldast alakitott ki az OTP Banknal, amellyel
a pénzintézet tobb Uzleti terllethez tartozé rendszert képes kiszolgalni. A heterogén rendszerek ellatasara al-
kalmas, folyamatos rendelkezésre allast biztosité berendezéssel egyszer(lsitheté és javithaté az adatok fel-
lgyelete és védelme, valamint altala mérsékelni lehet az adatkdzpontok kéltségeit és bonyolultsagat. Ezen
megoldas a konszolidalt rendszerek szamara dinamikus hattérkapacitads-bévitést biztosit a jév6ben, tovabba
Uj rendszerek hattértar-konszolidaciojanak alapjait teremti meg. Az OTP Bank és a Sun folyamatos egyittm(-
kddésének készonhet6en a rendszerek migracidja zokkenémentes volt: az atallast minimalis leallassal, ala-
csony kockazati szinten sikerilt megoldani.

A most bevezetett, jelentds bévithet6ségi tartalékkal rendelkez8, nagy megbizhatésagu és magas rendel-
kezésre allast nyujtdé — 16 terabdjtnyi adat megovaséara képes — tarolérendszer amellett, hogy a kordbbi meg-
oldasokhoz képest |ényegesen magasabb szolgaltatasi szintet biztosit, kedvez§ feltételekkel kerilt értékesi-
tésre. A szinvonal emeléséhez tébbek kdzo6tt a nagyobb fokd adathozzaférési lehet6ség és adatbiztonsag, az
emelt szintd teljesitmény, valamint tébb intelligens tarol6éoldali szolgaltatas léte — példaul a pillanatfelvételi
lehet6ség, a tavoli adatreplikacio, vagy az ujgeneraciés menedzsment framework — is hozzajarul. A kiépitett
rendszer tovabbi el6nye még, hogy a pénzintézetnél hasznalt rendszerek teljes — a Sun altal tamogatott,
StorEdge-t, tarolohal6zatot (SAN-t) és szervereket tartalmazé — infrastruktiraja igy egy forrasbdl kap tamoga-
tast.
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