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A Mesterséges Intelligencia a Szamitdstudomany egyik targykore, amely
intelligens, emberekhez hasonléan gondolkod6 és cselekvé gépek kutatdsdval
foglalkozik. Ezen beliil a Gépi Tanulds [27, 30] ezt szemléltets példakbol
valé tanuldssal éri el, megbecsiilve az ismeretlen, mogottes algoritmust,
ami tobbféle médon is lehetséges, attdl fiiggéen, hogy a példdk mennyi
informdci6t tartalmaznak. A legegyszer(ibb eset a Feliigyelt Tanulas [39],
ami emberek 4ltal 6sszegytijtott bemenet-célvaltozo tanité parokkal dolgozik,
és el6bbibdl az utébbit prébalja megbecsiilni. Bar az elmult években tobb
lenytig6z6 Feltigyelt Tanuldssal kapcsolatos eredmény sziiletett, ezek gyak-
ran rengeteg tanité part igényelnek a megfelel6 m{ikodéshez, amit monoton,
koltséges munka elalltani, és ily modon lehetéségeit behatarolja a human
er6forrds. Ezért el6térbe kertiltek olyan alternativak, mint a Feltigyeletlen
Tanulds [15, 16, 34, 40], ami pusztdn a bemenetek ismeretét feltételezi: ezek-
re konnyebb szert tenni, hiszen nem igényelnek kézi parositast. Az els6
ranézésre céltalannak ttiné feladat szdmos lehet6séggel kecsegtet. Specia-
lisan az Onfeliigyelt Tanulds [37, 38] a bemenetekb6l automatikus médon
generdl dl-bemeneteket és dl-célvéaltozokat egy elbre lefixalt mérési fliggvény
segitségével, majd ezekkel dolgozik a Feltigyelt Tanuldsbelihez hasonlé
moédon, kvazi végtelen sok parral. Az Onfeliigyelt Tanulas kitiintetett
esetét képezik a Rekonstrukciés Feladatok: ezek direkt médon a bemenetet
hasznaljak al-célvaltozoként, azaz a feladat a bemenet visszanyerése, ennek
helyes megoldasahoz pedig magas és alacsony szintti valtozokat sziikséges
kinyerni az adatokbol. A Rekonstrukciés Feladatok tipikusan két kategoridba
sorolhatéak: Visszaédllitasi Feladatokndl [14, 31] az 4l-bemenet valamilyen
mérés; mig a Tomoritési Feladatoknal [17, 35, 43] mindkét 4l-véltoz6 mege-
gyezik a bemenettel, és veszteséges tomorités torténik. Szerencsére a kevés
példéval rendelkez6 Feltigyelt Tanulasi feladatok jol kondicionaltta tehetSek
az Onfeliigyelt Tanuldssal valé kozos megolddsok kikényszeritésével. Ez
az ugynevezett Félig Feltigyelt Tanulds [25, 57], ami kiilon vagy egytittes
tanitdssal is véghezvihet6 (ezeket Atvitel Tanuldsnak [44, 54] valamint Tébb-
feladatt Tanuldsnak [22, 46] szokds nevezni).

A probléma tipusatol fuggetlentiil a Gépi Tanulési feladatok megoldédsa
egy optimalis fiiggvény (leképezés) megtaldlasat célozza egy adott fiiggvény-
halmazon - az tgynevezett hipotézistéren [47] — beliil, mely egy szintén
adott célfiiggvényt minimalizal. A Feliigyelt és Onfeliigyelt esetekben
a célfiggvény a kozelités hibdja: a tényleges és a becstilt (al-)célvéltozo
kozotti eltérés dtlagos nagysdga az adott tanité példdkra nézve. Azonban
ez onmagdban kevés, mert tiltanulds [23, 29] kovetkezhet be: az optimalis
fuggvény kihaszndlhat olyan tulajdonsagokat is, melyek csak az adott véges
tanit6 halmazra igazak, de altaldban nem. Azaz a Gépi Tanulas célja az
dltalanositas is: a hibanak kicsinek kell lennie kordbban nem latott teszt
példékra is. Ezt figyelembe véve, 2 f6 hipotézistér tipus terjedt el, me-
lyek mdas-més esetekben, kiilonféle szempontok szerint (értelmezhet6ség,
tanithat6sag és sebesség) elonyosek. Egyrészrol a paraméter nélkiili opti-
malizalasi figgvények [26] hipotézisterei egyetlen, ember altal is interpre-
talhat6 koltségfiiggvény minimalizdldsabol dllnak, ami igy nem tanithato
és sziikségszertien el6re megtervezett, tovabba lassd, iterativ megoldok
hasznalatat igényli még teszt fazisban is. Természetesen ezek alultanulést
[36] visznek véghez, hiszen az adatoktdl fliggetleniil jonnek létre, azon-
ban jol altalanositanak. Mdsrészr6l a Mesterséges Mély Neurdlis Hal6zatok
[33, 41, 49] egyszerti, differencidlhat6, paraméteres leképezések Osszetett
fuggvényei, amelyek tanithat6ak és konnyedén kiszdmolhatéak, azonban
fekete dobozokként miikodnek. Ezek hipotézisterei gyakran egy konkrét
fuggvény Osszes lehetséges paraméter-bedllitdsait tartalmazzak, ez elég nagy
halmaz a ttltanulds el6idézéséhez, ami ellen igy tovabbi triikkok sziikségesek.
Ujabban a két véglet 6tvozetei is felbukkantak: egy eltanitott (Mély Prioros
Optimalizéalds [24, 56]) vagy egylittesen tanitott (Iterdcidkra Bontott Mély
Prioros Optimalizalas [28]) Mesterséges Mély Neuralis Hal6zat egy 2-tagti
optimalizalasi fliggvény valtozok szerint szepardlhaté megoldéjaban egy



ismeretlen tag proximilis operditoraként [45] hasznalhat6. Ezek az eljardsok
mindkét végletbsl meritenek j6 tulajdonsdgokat: értelmezhet6ek, tanithatdak
és utobbi kelléen gyors is a valos idejii alkalmazdsokhoz.

A Rekonstrukciés Feladatok széles kore és sok reménykelt6 eredménye
ellenére a szakirodalomban akadnak hidnyossagok, példdul a szekvencialis
adatok feldolgozasdnak tekintetében. Szdmos probléma és megoldas struk-
turélatlan vagy képi véltozékra korlatozodik, és nem taglalja ezek idébeli
altaldnositasait, az idésorokat és a videdkat. Tovabba a megoldasok gyak-
ran egyetlen feladatra specializdlédnak. Ezek kedvez6tlen ismérvek, mivel
az id6 szerinti szekvencidlis rendezés valamint a feladatok kozott fellépd
korrelaciok kiakndzdsa jobb valtozék tanuldsdnak lehet6ségével kecsegtet.

Disszertdciémban 5 tézispontot mutatok be az iménti problémak orvos-
lasédra: id6ben terjesztem ki ismert Rekonstrukciés Feladatok definici6it és
megoldésait, esetenként tobb feladatra egytittesen. Kontribticiéim a fent
kifejtett hipotézistér-csalddok torzsfejlédését kovetik.

Elstként két 4j, paraméter nélkiili optimalizéldsi fliggvényt mutatok be
id&sor adatok Zajtalanitasi Feladataira, melyeknél a mérési fiiggvény pusztan
zajt ad hozza a bemenethez. Mobdszereim képesek arra, hogy barmiféle
tanulds nélkiil pontosan detektdljanak olyan id6pontokat, amelyek kiugréak
vagy trendet véltanak. Eljardsaim csoportritka, id6beli prior regularizaciés
koltségfiiggvény tagokat hasznélnak, ezaltal bizonyos minimumbhelyeket
tintetnek ki: az anomalidk és a valtasi pontok definici6 szerint id6ben
ritkdk az idésorokon beliil, ezt a tulajdonsagot épitem be el6zetes tuddsként
az optimalizalasi fliggvényekbe. A technikdkat 2 Konvex Optimalizalasi
[20] fliggvénnyel (konkrétabban, Regularizalt Legkisebb Négyzeteken [32]
keresztiil) fogalmazom meg, igy tobb elméleti garancidval is rendelkeznek (pl.
egyértelm globdlis minimumérték, erds dualitds és léteznek rajuk hatékony
megoldék).

1. Tézis Egy Regularizélt Legkisebb Négyzetek optimalizalasi
figgvényt vezettem be id6sor adatokra két 1j, id6beli, csoport-
ritka prior koltségfiiggvénnyel: egy szakaszonként polinomialis
és egy modell-alapa kiugrds detektalé priorral [2]. Az eljards
a Csoport LASSO [55], a Fuzionalt LASSO [52] és a Robusztus
Fékomponens Analizis [21] metédusokat kombindlja Konvex Op-
timalizadldson keresztiil. Empirikus médon mutattam meg, hogy
a médszer magasabb F1 értékeket ér el két rivélis algoritmus-
sal szemben egy robotkar kisérlet keretében, kiugré id6pontok
detektélasaban.

2. Tézis Egy masik Regularizélt Legkisebb Négyzetek optima-
lizélasi fuggvényt készitettem idésor adatokra egy 4j sulyozott
rekonstukcids koltségfiiggvény definidldsaval, ahol a stlyok ter-
mészetes moédon valészintiségeknek felelnek meg [1]. Az eljdrds
a Csoport LASSO, a Fuziondlt LASSO és a Fuzionalt Csoport
LASSO [18] moédszereken alapszik, Konvex Optimalizalas ki-
hasznalasaval. Empirikusan demonstréltam, hogy a technika
magasabb F1 értékeket ad az eredeti stilyozatlan Fuzionalt LASSO
és Fuzionalt Csoport LASSO eljardsokhoz képest mesterségesen
generalt adatokon és val6di humaén testpéz sorozatokon, valtasi
id6pontok detektéldsdban.

Miésodszor egy Mesterséges Mély Neurdlis Hal6zatot vezetek be Tomorité-
si és Linedris Visszaallitasi (linedris mérési fliggvényt hasznalé) Feladatok
kombinacidjara, mely alkalmas vide6 osztalyozésra valé Atvitel Tanuldst
megel6z6 el6tanitdsra. Eljardsom — hasonléan a kordbbi 2 tézisponthoz —
csoportritka feltevést haszndl, viszont eztttal a ritkitott teret az adatokbél
tanulom meg. Médszerem igy gyorsabb és empirikusan jobb eredményekre
vezet, cserébe a nemkonvex esetre valé attérés miatt elvesznek az elméleti
garancidk és az interpretdlhatdsdg.



3. Tézis Egy Mesterséges Mély Neuralis Hal6zatot (egy Konvo-
laciés Rekurrens Autoenkddert) terveztem videé adatokra két
tgjonnan megadott (térbeli és élettartami) csoport k-ritka aktiva-
cios fuiggvény segitségével [4]. Ezek az ismert csoportstuktiira
nélkiili 1-ritka esetek valtozatai [42, 48], ahol a kiterjesztés a Cso-
port LASSO-hoz hasonléan torténik. Empirikusan validdltam két
mesterségesen generalt vide6 adatbazison, hogy osztdlyozasban,
Atvitel Tanulds soran, az eljaras jobb pontossagot ér el tobb ismert
el6tanit6 algoritmusndl, mint pl. a Zajtalanité Autoenkdédereknél
[51, 53], a csoportstruktara nélkiili 1-ritka megfelel6knél [42,
48] és a széles korben hasznélt, ImageNet adatbdzison Felii-
gyelt médon betanitott VGG-19 modellnél [50]. A min&ségbeli
javuldsok kevesebb cimkézett tanitépélda esetén jelentésebbek
voltak.

Harmadszor két, Iteraciékra Bontott Mély Prioros Optimalizalasi fiigg-
vényt javaslok, melyek tobb, képeken és videkon definialt Linedris Visszadl-
litasi Feladatot képesek egyszerre megoldani. Az els6 3 tézisponttal ellen-
tétben ezek lehet6vé teszik, hogy a csoportritkasag altal megengedetteknél
altalanosabb prior feltevéseket tanuljak az adatokbdl. Eljardsaim 6tvozik
az optimalizalasi fliiggvények és a Mesterséges Mély Neurdlis Hal6zatok
elényeit.

4. Tézis Egy Iteracidkra Bontott Mély Prioros Regularizélt Leg-
kisebb Négyzetek optimalizalasi fliggvényt ismertettem Multip-
likatorok Valtakozé Irdnyt Moédszere [19] megoldéval képek
Linedris Visszaallitasara, ahol a prior koltségfiiggvény implicit
moédon kertilt definidldsra egy Mesterséges Mély Neurdlis Hal6zat
(egy Konvoltciés Autoenkéder) segitségével [3]. A procedira az
Egy Héalé Mindent Megold [24] eljaras uj, egytittesen tanithato
valtozataként és az Iteracidkra Bontott Mély Prioros Optimalizalds
[28] tobbfeladatt dltalanositdsaként is értelmezhet6. Empirikusan
bizonyitottam az MS-Celeb-1M és ImageNet adatbazisokon, hogy
a javasolt médszer szignifikdnsan magasabb Cstics Jel-Zaj Viszony
értékeket ér el, mint az eredeti Egy Hal6 és a népszerti 2-D
Wavelet ritkasdg algoritmusok, méghozza joval kevesebb iteraci6
alatt.

5. Tézis A 4. Tézispontbeli optimalizalasi fiiggvényemet vided
adatokra terjesztettem ki 2 kontribtici6 hozzdadasaval: a Konvo-
ltciés Autoenkdder priort lecseréltem egy Kétiranyti Konvolticiés
Rekurrens Neurdlis Hél6zatra, valamint a megoldé eddig fixalt
adatfeldolgoz6 1épését is tanithatéva tettem egy masodik ugyani-
lyen hal6zat hozzdadasaval. [5]. A teljes architektarat Két Halo
Mindent Megoldnak keresztelem. Empirikusan igazoltam 2 mes-
terségesen generalt és a valédi UCF-101 vide6 adatbazison, hogy
a javasolt modositasaim Linedris Visszaallitds soran egyenként
javitjdk a Cstcs Jel-Zal Viszony értékeket a 4. tézispontbeli Egy
Halé véltozathoz és a kozismert 3-D Wavelet ritkasdghoz képest;
valamint, hogy a 2 véltoztatds egytittesen még jobb eredményekre
vezet.

Kisérleti eredményeim teljes mértékben reprodukdlhatéak a leirdsok és
a mellékelt forraskédok alapjan, melyek tovébbi vizsgalatok alapjaként
szolgalhatnak.

A fenti tézispontok mellett mds, lazdn kapcsol6dé publikdciéim is sziilettek.
Ezek el6- illetve kiegészit tanulmanyoknak tekintendéek, amik csoport-
munka keretében késziiltek, igy az 6nall tézispontok szintjéhez kevésnek
bizonyultak. Tarsszerz6immel egyéb Rekonstrukciés Feladatokat vizsgaltunk
id6sor és vide6 adatokon, melyeket ritka optimalizélési fliggvényekkel [12,
13] és Mesterséges Mély Neuralis Hal6zatokkal (szintén ritkasag [10, 11]



vagy mads regularizdciés technikdk [8, 9] segitségével) oldottunk meg. Ezen-
felul részt vettem egy szubmoduldris fliggvénycsaladot Mesterséges Mély
Neurdlis Halézatokkal 6sszekapcsolé matematikai bizonyitds kidolgozasaban
[6]. Végiil statisztikailag elemeztem egy Feltigyelt Tanuldshoz human anno-
tatorokat kiképz6 tanfolyam jétékony hatasat [7].
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