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1. fejezet
Motivacio

A szamitogépes latasra épuld rendszerek egyre szélesebb kort alkalmazasai nap-
jaink technolégiai fejlodésének egyik legmeghatarozobb teriiletévé valtak, melyek nem
csupan az ipari automatizalasban, hanem az orvosi diagnosztikaban, a kozlekedésben és
a biztonsagtechnolbgiaban is komoly elorelépéseket hoztak. A Computer Vision rend-
szerei az emberi latas funkcionalitdasat utanozva képesek értelmezni és feldolgozni a
vizualis informaciokat, egyre pontosabb dontéseket hozva. Ez a fejlédés a mesterséges
intelligencia és azon beliil a Deep Learning (DL, mélytanulds) gyors titem{i innovacidira
vezethetd vissza, kilénosen a Konvolicids Neurdlis Halozatok (CNN) alkalmazasara,
amelyek kivaldéan alkalmasak képi adatok feldolgozasara és kiillonb6zo feladatok meg-

oldéséara.

Az 1980-as évek végén, 1990-es évek elején megjelent CNN halézatok [I] tovabbra is
a leginkabb meghatarozo technologianak szamitanak, kiillonosen a képfeldolgozas terti-
letén. Ezek a modellek az adatok térbeli hierarchikus szerkezetét hasznositva képesek
az alacsony szintli jellemzok felismerésétol kezdve az egyre bonyolultabb mintazatok
és objektumok azonositasara. A CNN-ek eredményességét olyan modellek bizonyitjak
akar korlatozott elérhetd szamitasi kapacitas esetén is, mint a ResNet és a MobileNet,
amelyek hatékony architekturakat kinalnak, példaul mobil eszkézokon torténd alkal-
mazasokhoz. Az olyan modellek, mint a MobileNet V3 vagy a ResNet50, az elmult évek
meghatarozé mérfoldkovei voltak a képfeldolgozas fejlodésének.

Azonban a CNN-alapu architekturakra épitve tjabb deep learning modellek is
nagy teret nyertek. A legtjabb technolégiai innovaciék kozé tartozik a YOLO(You
Only Look Once) csalad, amely éveken keresztiil rekordtart6 a valds idejii objektumde-
tektdlas teriiletén [2]. Legujabb tagja, a YOLOv10[3], mara az egyik legkifinomultabb
és leghatékonyabb detekciéra kifejlesztett modellé valt. A YOLO modellek kiilonleges-

sége abban rejlik, hogy valds idoben képesek objektumokat detektalni és osztalyozni
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egyetlen futds soran [4], igy késleltetésiik elhanyagolhat6, ami rendkiviil fontos az au-

tonom jarmivek és mas valos idejii alkalmazasok szamara.

A hagyomanyos CNN-ek mellett egyre nagyobb figyelmet kapnak az 10j generacios
modellek, mint példaul a ConvNeXT, amely tovabbfejleszti a konvoliciés hélézatok
hatékonysdgat és pontosabb eredményeket kindl a képfeldolgozési feladatok soran [5].
voltcids blokkok nagyobb rugalmassagot és teljesitményt biztositanak, kiilondsen nagy

felbontéasu képek feldolgozasakor.

Ezzel parhuzamosan egy maésik forradalmi megkozelités, a Vision Transformer (ViT),
j irdnyokat nyitott a képfeldolgozasban [6]. A transformer-alapi modellek eddig f6-
ként a természetes nyelvfeldolgozasban mutattak kiemelkedd teljesitményt, am a ViT
megmutatta, hogy ezek a modellek a képi adatok feldolgozasaban is igen kompetensek.
A CNN-ekkel ellentétben, amelyek lokalis jellemzok felismerésére fékuszalnak, a Vision
Transformerek a globalis Gsszefliggéseket is figyelembe veszik, ezédltal javitva a modell
teljesitményét kiillonbozo feladatoknal. Bar a ViT modellek szamitasi igényei nagyob-

bak, skalazhatosaguk és altalanositasi képességiik figyelemre mélto.

Az ilyen modellek fejlodése, mint a YOLOv10, ConvNeXT és a Vision Transformer,
jelentos attoréseket hozott a computer vision és képfeldolgozas terén. Ezek a model-
lek mind a pontossag, mind a hatékonysag terén 1j rekordokat érnek el, am gyakori
korlatozd tényezojitk tovabbra is a nagy adatigény és az iddigényes tanitasi folyamat.
A modellek tanulédsa és finomhangoldsa altalaban hatalmas adatbazisokat és szamitasi
eroforrasokat igényel, ami korlatot szab a rendszer tovabbi fejlesztésének és skalazha-

tosaganak.

Jelen dolgozat célja, hogy egy olyan hiperparaméter-optimalizaladsi megkozelitést mu-
tasson be, amely lehet6vé teszi a ML modellek, kiilonosen a képfeldolgozasi rendszerek
hatékonyabb betanitasat, ezaltal jelentésen csokkentve az adatigényt és javitva a mo-
dellek altalanos teljesitményét. Az alkalmazott modszer a Monte Carlo Tree Search
hasznalataval nemcsak a halézatok pontossagat, hanem azok konvergenciajanak sebes-

ségét is jelentosen megnovelik.
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Monte Carlo Tree Search

2.1. Dontéselmélet

A dintéselmélet egy olyan matematikai illetve logikai eszkoztar, amely az egyének
(dgensek) dontési folyamatait vizsgalja. Kiilonosen arra osszpontosit, hogy hogyan
talalhatdé meg az optimalis dontések olyan helyzetekben, ahol kiilonbo6z6 valasztasok
kiilonbozo kimenetelekkel jarhatnak. Az dgensek célja ebben a kontextusban a leg-
jobb dontések meghozatala a rendelkezésre allé informaciok és lehetséges kimenetelek
ismerete alapjan. Egy dontési probléma a kovetkezé paraméterekkel rendelkezé keret-

rendszerrel modellezheto:
o S: az allapotok halmaza;
e 50: kezd6 allapot;
e Sr: a termindlis allapotok halmaza;
e A: az akciok halmaza;
o A(s): azon akciék halmaza, amelyek az s allapotbdl elérhetdk;
o T(s,a) — s atmeneti fiiggvény, s allapotbdl a akcié hatasara ' allapotba visz;
e R(s) — R: az allapotkiértékelési (jutalom) fiiggvény.

Ezek alapjan egy dontési probléma modellje az S allapotok halmazabdl felépiil6 térként
irhaté le, amiben a kiindulési allapot sg, az A halmaz az Osszes akciék halmaza, mig
az A(s) halmaz kifejezetten az s dllapotbdl elérheté akcidkat jeloli. Az egyes allapotok
kozotti atmeneteket a T'(s,a) — s’ dtmeneti fliggvény hatdrozza meg, amely eléirja,
hogy egy adott s allapotbdl egy a akcidé végrehajtasaval mely s” dllapotba juthatunk

el. A dontési problémanak akkor lesz vége, ha az agens az Sr termindlis allapotok

4



2. FEJEZET. MONTE CARLO TREE SEARCH )

valamelyikébe eljut. Minden éallapot kiértékelhetd egy R(S) figgvénnyel, igy lehetséges
priorizélni a kiilonbozé allapotok kozott[7].

Ennek megfelel6en kialakulnak szomszédos allapotok, amelyek kozvetleniil elérheték
egy-egy akcion keresztiil. Kézenfekvo tehat, hogy ezt a teret grafokkal vagy fastrukti-
rakkal (dontési fakkal) irjuk le.

Ebben az esetben a dontési fa csomdpontjai az allapotokat, az élek pedig az akcidkat
jelképezik, amelyek az egyik allapotbdl a masikba visznek. A fa szerkezete lehetGséget
biztosit arra, hogy hierarchikusan abrazoljuk a dontési folyamatot, ahol az agak az

egyes dontések lehetséges kimeneteleihez, tjabb allapotokhoz vezetnek.

A dontési fa elsé csomépontja (gyokér, root) a kezdd dllapot (sp), innen pedig az dgak
az allapotok kozotti atmeneteket (akcidkat) reprezentaljak. Az egyes csomdpontokhoz
rendelt allapotértékelési fiiggvény (R(S)) segitségével megéllapithatjuk, hogy melyik
allapot mennyire kedvezd, és ezaltal priorizalhatjuk a kedvezobb allapotokhoz vezeto

utvonalakat.

A fa leveleit a termindlis allapotokkal (Sr) azonosithatjuk. A fastruktira tovabbi
nagy elénye, hogy segit logikusan felépiteni a dontési folyamatot, és szemlélteti, hogy
a dontéshozo (dgens) milyen 1épéseken keresztiil juthat el a kivant végkimenetelig. Igy,
amennyiben célunk, hogy a legkedvezébb termindlis dllapotot érjiik el a faban, egyszert

fakeresési algoritmusokat hivhatunk segitségiinkre.

NN N NN NN N

2.1. abra. Az améba dontési fajanak (jatékfajanak) részlete
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2.2. Dontési tér konstrukcidja

A Monte Carlo Tree Search algoritmus a dontési tér kiillonbo6zé helyzeteit, azaz allapo-
tait vizsgalja, majd az ezekben elérhet6 akcidkat hasznalja fel a dontési fa felépitéséhez,
amelyben minden csomépont egy-egy allapotot reprezentdl. Az allapotokbdl elérhet6
akciok szabjak meg, hogy hogyan tudunk tovabbjutni az adott allapotbdl egy ujabb
allapotba. Bar az allapotok és csticsok 1ényegileg ugyan azt irjak le, mégis érdemes

kiilonb6zo jeloléseket bevezetni a két strukturara az attekinthetoség kedvéért.

Az algoritmus miikodése soran épitett fa csomépontjaiban tobb adatot is tarolunk,
ami segit lefrni magat a reprezentalt allapotot. A fa csomodpontjait, amelyek egy al-
lapotot reprezentalnak v-vel, igy a gyokeret vg-lal, a v csticshoz téarsitott allapotot
pedig s,-vel jeloljik. v latogatottsigi szama N(v), teljes pontszama z(v). Ezekbdél
meghatarozhaté T(v), a csucs atlagos pontszama. Egy cstcs altal reprezentélt allapot-
bél elérhetd akcidk jelolése megmarad a kordbbiakban ismertetett A(v), az dtmeneti
figgvény pedig T'(v, a), vizsgalt csticsba kézvetlentil vezetd akcié a(v). A csicsok gyere-
mekeinek halmazat C'(v)-vel, ebbél az i-edik gyermeket ¢;-vel jeloljiik, a vizsgalt csucs

sziillé-csomépontja P(v). A csomoépontok késébbiekben bemutatott UCT pontszama
UCT(v).

P(v)
UCT(v)

(o)
(U
/ z(V)
(V)
C1 C2 C3 oo Cn,

2.2. abra. Csomoponti jelolések
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2.3. Klasszikus fakeresési algoritmusok

A fakeresési algoritmusok kozott két alapveté megkozelitést kiilonboztetiink meg: a
BFS (Breadth-First Search, szélességi keresés) és a DFS (Depth-First Search, mélységi
keresés) algoritmusokat. Ezek az algoritmusok alapvetd szerepet jatszanak a grafok és

fastruktiarak bejardsaban, és mindkettonek megvannak a maga elényei és hatranyai.

BFS — Szélességi keresés

A BFS algoritmus a graf csomépontjait rétegesen jarja be, eloszor a kezd6csoméponthoz
kozvetlentil kapcsolodd csomopontokat vizsgalva, majd fokozatosan az egyre tavolabbi
csomopontokat. Ez az algoritmus kiilonosen hasznos, ha a legrovidebb utat keressiik
egy adott csomoponthoz egy grafban. A keresési algoritmusok kozott ez a leginkabb

membdria-, illetve szamitasigényes, ugyanis a graf osszes csomépontjat feltérképezi.

DFS — Mélységi keresés

A DFS ezzel szemben a graf csomépontjait mélységi alapon jarja be, azaz egy utvo-
nalon halad addig, amig el nem éri egy levélcsomépontot (vagy egy maér latogatott
csomépontot ), majd visszalép, és egy masik eldgazast probal ki. Ez az algoritmus mé-
lyebb keresésre fokuszal, és gyakran hasznos olyan problémak esetében, a leghosszabb

ut keresése a cél.

2.3. abra. A BFS és DFS algoritmusok altal el6allitott csomépont-sorrend
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2.4. Attekintés

A Monte Carlo Tree Search (MCTS) algoritmus egy iterativ dontésoptimalizaciés
modszer, amelyet gyakran alkalmaznak Osszetett dontési problémak és jatékok megol-
dasara. Az algoritmus kifejezetten jol teljesit olyan problémak esetén, ahol a dontési tér
nagy, vagy komplex. Ezt ugy éri el, hogy egy dontési fat (grafot) épit fel véletlenszerii
szimulaciok futtatasaval, majd az egyes csiicsok kiértékelésével a kovetkezo iteracioban
a legkedvezobb allapotok felé folytatja a keresést. Az MCTS négy 6 1épéshol all,

amelyek minden iteraciéban végrehajtasra kertilnek:
» Selection (Kivalasztas)

« Expansion (Bo6vités)

Rollout (Simulation, Szimuldcid)

Backpropagation (Visszaterjesztés)

/—> Selection —— Expansion —— Simulation —> Backpropagation \

Tree Def.ault

Policy Po{icy
v
\_ 4 J

2.4. dbra. Az Monte Carlo Tree Search algoritmus 1épései§]

Ezzel a négy egyszerti 1épéssel az MCTS fokozatosan egy asszimetrikus fat készit. Az
Ezploraion (felfedezés, azoknak a teriileteknek, dgaknak a vizsgélata, amelyekb6l még
nem vett elég mintat) és Fzploitaion (kiaknézas, azoknak a teriileteknek a vizsgalata,
amelyeket igéretesnek tart) kozott. Ezzel a szabdllyal kivdlasztja a jelenlegi faban a
legigéretesebb csiicsot. Amennyiben a kivalasztott csicsnak még nincsenek gyermekei,
ugy az onnan végrehajthaté akciok altal elérheté allapotoknak megfeleloen létrehozza
a csucs gyermekeit. Amennyiben a cstcsnak vannak gyermekei (vagy az elébb leirtak
alapjan az algoritmus létrehozta azokat), agy azok koziil a legigéretesebbet kivalaszt-
ja, és a Default Policy alapjan (alapesetben véletlenszerti dontéseket hozva) egy végs6

allapotig egy Rollout-ot (végigjatszast, szimulaciot) hajt végre. Ennek eredményét
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visszaterjeszti a faban (Backpropagation), azaz a Rollout eredményét a vizsgélt gyer-
mek és minden sziilé pontszamahoz hozzaadja, illetve azok latogatottsagi szamat eggyel
megnoveli. Mikor az algoritmus a kivant iteracion at futott megkaphatjuk a kezdopo-
ziciobol (Root) elérhet6 legjobb dontést, déntéssorozatot. Az aldbbiakban lathaté
az MCTS pszeudokddja:

1. Algorithm A Monte Carlo Tree Search egy iteracidja

function MCTS(sy)

Vo <V Sy, =98

while in computational budget do
v" 4= SELECTION(vy)
if n(v') # 0 then

v" <— EXPAND(v')

p < ROLLOUT(s,)
BACKPROPAGATION(v', p)

return a BESTCHILD(vy)

Ezzel az MCTS algoritmus hatékonyan képes a legkedvezobb éallapotok megtalalasa-
ra akar igen nagy, illetve komplex allapotterekben. Egyik legnagyobb el6nye, hogy
alkalmazdsa esetén nem sziikséges minden koztes (nem terminédlis) allapotot megvizs-
galnunk, mint példaul a mélységében maximalizalt Minimaz algoritmus esetén, igy

nagyban lecsokkenti a legkedvezobb allapot megtalaldsahoz sziikséges szamitasi igényt.

Mara a Monte Carlo Tree Search a Machine Learning egyik kulcsfontossagu algo-
ritmusava valt a tobbszemélyes jatékok és domtési problémak terén. Eldszeretettel
alkalmazzak példaul a Computer GO teriiletén, ugyanis a Go egy kifejezetten nagy &l-
lapottérrel rendelkez6 jaték, azaz egy allapotbdl kozvetleniil elérheto tovabbi allapotok
széama nagy. Ezek miatt az MCTS j6 eredményeket ér el Deep Learning hasznélata
mellett [9].

2.5. Az algoritmus lépései

2.5.1. Selection - UCT Tree Policy

A Selection 1épés célja, hogy a dontési faban megtalédlja a legigéretesebb csomopon-
tot az aktudlis iteracié soran. Ebben a fazisban az algoritmus a gyokérpontbdl indul,
majd lefelé haladva minden csticsban kivalaszt egy gyermeket egy elore meghatarozott
szabaly, a Tree Policy alapjan. A Tree Policy segitségével az adott problémanak meg-
felelen sulyozhatjuk az exploitacids és exploracios tagokat. A Selection algoritmus a

kovetkezoképpen irhato le:
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2. Algorithm Selection algoritmus

function SELECTION(vp)
V<
while C'(v) # 0 do
v+ arg max UCT (¢;)
c;€C(v)

return v

Az egyik legelterjedtebb Tree Policy az gy nevezett UCT (Upper Confidence Bound
1 applied for Trees), amelyet Kocsis Levente és Szepesvari Csaba mutattak be [10]. Ez

matematikailag a kévetkezoképpen irhatoé le:

UCT(w) = 7(v) + C, - J w, 2.1)
ahol C,, konstans paraméter, amellyel az exploracios tag silya allithaté. A fenti kifeje-
zésbol lathato, hogy az UCT Tree Policy figyelembe veszi a cstics atlagos pontszamat,
amely a visszaterjesztések soran gytilik Ossze, valamint a cstics latogatottsagat a szi-
16h6z viszonyitva (amennyiben N(v) nulla, Ggy az exploracids tag értékét végtelennek
tekintjik).

2.5. dbra. A 2InN(P(v)) és N(v) tagok viszonya egymashoz

Ahogyan az UCT képletébol és a fenti abrakon is lathato, az exploracios tag
értéke a szl és az adott gyermek latogatottsaganak aranyatél fiige. Ha a gyermek
latogatottsaga kozel azonos a sziil6éhez, akkor a tort kisebb értéket vesz fel, mig na-
gyobb kiilonbség esetén a tort értéke novekszik. Ezek alapjan beldthatd, hogy az UCT
politika elényben részesiti a kevésbé latogatott cstcsokat a faban. Az exploracios tag
C, szorzotényezdjének bevezetésével dinamikusan allithatéva tessziik a kevésbé latoga-
tott csticsok preferencidjanak mértékét. FEnnek kovetkeztében lehetoségiink nyilik az

UCT Tree Policy finomhangolasara az adott problémanak megfeleléen. Amennyiben
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egy probléma a csicsok alaposabb megvizsgalasat koveteli meg, agy ez megteheté a C),
konstans novelésével, amennyiben az ellenkezére van sziikség, igy annak csokkentésé-

vel.

Tovabba érdemes megjegyezni, hogy az UCT plolitika képes atmenetet teremteni az
el6z0 fejezetekben bemutatott BFS és DFS algoritmusok kozott az exploitacids és exp-
loraciés tagok sulyozasaval. Amennyiben csak az exploitacios tagot vessziik figyelembe,
ugy konnyen belathaté, hogy a DF'S algoritmushoz hasonlé miikodést kapunk, a dontési
folyamatok sordn csupéan az egyes csticsok pontszama lesz behatdssal a valasztasra.Igy
mindig az elsoként létrehozott gyermeket fogja figyelembe venni az algoritmus, igy cél-
ja az lesz, hogy minél hamarabb a leheto legmélyebbre jusson a fiban. Amennyiben
az exploracios tag kertl el6térbe, az algoritmus a BFS-re emlékeztet, amely minden

csucsot fel akar térképezni a fa gyokérpontjatol lefelé, a teljes allapotteret lefedve.

A Tree Policy a Monte Carlo Tree Search egyik legfontosabb eleme, amely lehet6ové
teszi az algoritmust, hogy a problémanak megfelel6 tokéletes atmenetet teremtse meg
a két alapveto fakeresési algoritmus, a DFS és BFS kozott, ezéltal a dontési tér kiakna-
zasa és felfedezése kozott. Fzéltal az algoritmus egyarant kivaléan alkalmazhaté olyan
problémékra is, amelyek vagy inkdbb a mélységi, vagy inkabb a szélességi keresést

igénylik.

2.5.2. Expansion

Az Ezxpansion 1épés soran a Monte Carlo Tree Search algoritmus a dontési fa bévi-
tését végzi. Miutan a Selection fazis sordn az algoritmus kivalasztotta a legigéretesebb
csucsot, ugy a fat boviteni kell H [lyenkor a lehetséges akcidkat megvizsgalva megalla-
pitjuk, hogy milyen allapotokba juthatunk el, majd létrehozzuk az azoknak megfelel6
gyermek csflcsokatﬂ.

Az egyes csticsokbdl elérheté gyermekek maximélis szamat az igynevezett branch-
ing factor (elagazési tényezd) hatarozza meg. Ez azt mutatja meg, hogy az adott cso-
mo6pontbol hany kilénbozé akeié altal érhetiink el 4 dllapotokat (a csticsok maximalis
fokszdma). Amennyiben a branching factor nem maximaélis (nem egyezik az elérhetd
akciok szamaval), Ggy az akcidkat véletlenszertien valasztjuk ki a lehetséges akcidk ko-
zil. A magas branching factor nagyobb keresési teret eredményez, ugyanis igy minden

egyes csomoépont gyermekeinek szamat megnoveljik, és igy tobb lehetséges dllapotot

! Amennyiben az nem termindlis allapot, illetve nem rendelkezik gyermek csomépontokkal.
2A gyakorlatban az is eléfordul, hogy egyszerre csak egy gyermeket hozunk létre, majd a kovetkezd
iterdciéban - amennyiben az algoritmus szerint tovabbra is ez a legigéretesebb cstcs - a kovetkezot



2. FEJEZET. MONTE CARLO TREE SEARCH 12

3. Algorithm Expansion algoritmus

function EXPANSION(v)
pick a € A(v) that has not been used before
add new child ¢ to C(v) with:
Se < T'(sy,0a)
Ac) <+ A(v)\ a
a(c) < a
P(c) «+ v
return c

kell végigjatszani, majd kiértékelni. FEz jelentés szamitasi igény novekedéshez vezet,
ugyanakkor igen hatasosan javitani tudja az algoritmus teljesitményét. Alacsonyabb
branching factor esetén az algoritmus hamarabb eljuthat egy termindlis allapotban,
ugyanakkor csokken az esélye, hogy megtalalja az optimalis megoldéast a problémara.

A branching factor értéke az adott probléma jellegétdl fiigg, és alapvetéen be-
folyasolja az MCTS hatékonysagat. Alacsonyabb eldgazasi tényezonél az algoritmus
gyorsabban elérheti a terminalis allapotokat, mig nagyobb mellett fajlagosan tobb exp-
loraciéra van sziitksége. Ugyanakkor ez nem jelenti azt, hogy a magasabb branching
factor hatranyos lenne, az algoritmus az exploitation és exploration tagok megfelel6

hangolasaval nagy és kompex keresési térben is képes hatékonyan miikodni.

2.5.3. Rollout - Default Policy

A Monte Carlo Tree Search Rollout fazisa egy szimulacios folyamat, amelyben az
algoritmus a hasznalt Tree Policy alapjan a legigéretesebbnek tartott csticsbdl (amely
nem egy termindlis dllapotot jelképez) egy Default Policy alapjan dontéseket hozva
eljut egy termindlis allapotba, vagy egy meghatarozott mélységig folytatja a keresést.

A leggyakrabban alkalmazott Default Policy véletlenszerii dontésekbol all: a rol-
lout soran a kivalasztott csicsbol az algoritmus addig hoz véletlenszeri dontéseket,
amig egy terminalis allapotot el nem ér. Ezek utan ez a termindlis allapot kiértékelésre
keriil, majd ez fogja megadni a kivalaszott csiics pontszamat, amelyet a Backpropaga-
tion fazisban visszaterjeszt a faban. A rollout fazis kiemelt szerepet jatszik az MCTS
hatékonysagaban, mivel lehetdséget biztosit arra, hogy az algoritmus becslést készitsen
a fa adott cstucsa alatt talalhatdo dontési utak varhaté eredményérdl. Ezaltal a rollo-
ut szimulaciéi heurisztikus iton nytjtanak fontos informaciokat az adott csics hosszi
tava varhato eredményeirél. Fontos kiemelni, hogy a fa strukturdjat a rollout alatt
nem valtoztatjuk, azaz a véletlenszertien kivalasztott akcidk altal elért csomépontokat
"elfelejtjik" a rollout utdn, nem adjuk hozza a fahoz, csupan az eredményt jegyezziik

meg.
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4. Algorithm Rollout algoritmus

function RoLLouT(v)
while s, ¢ Sp do
a < random choice from A(v)
v < T(v,a)

return R(s,)

A szimulacié soran alkalmazott Default Policy erésen befolyasolja a rollout megbiz-
hatdsagat. A véletlenszerii dontések hasznalata egy egyszerti, altaldnos, ugyanakkor
kimondottan jo eredményre vezeté modszer. Néhany dontési tér esetén ugyanakkor ér-
demes probléma-specifikus Default Policy-t késziteni a hatékonyabb miikodésért. Ilyen
példaul a fentebb emlitett Go jaték, ahol gyakran el6fordulnak visszatér6 1épéssoroza-

tok, igy érdemes elotérbe helyezni ezeket a mozgasi mintakat.

2.5.4. Backpropagation

A Backpropagation Monte Carlo Tree Search utolsd 1épése egy iteracié soran. Célja,
hogy a rollout soran megszerzett informaciokat a gyokér felé az egész faban terjessze,
hogy a kdvetkezo iteracioban a selection algoritmus a friss informéciok alapjan legyen
képes megallapitani a legigéretesebb csomépontot. Ennek értelmében az érintett csu-
csok pontszamahoz hozzaadjuk a rollout eredményét, majd latogatottsagi szamukat

eggyel megnoveljik.

5. Algorithm Backpropagation algoritmus

function BACKPROPAGATION(v : s, € S7, R(S,))
S + s,
while P(v) =0 do
z(v) < x(v) + R(S)
N(v) < N(v)+ 1
BACPROPAGATION(P(v), R(S))

return

Erdemes megfigyelni, hogy a backpropagation egy rekurziv eljards, amely a rollout ki-
indulasi csomépontjabdl a gyokérig minden olyan csticsot érint, amelyek sziilo-gyermek

viszonyban vannak egymassal, ezzel minden iteracioban egy-egy agat érint a faban.



3. fejezet

Deep Learning modellek

3.1. Gépi tanulas, mélytanulas

A mesterséges intelligencia (MI, Artificial Intelligence, Al) egy atfogd tudoményteri-
let, amelynek célja olyan rendszerek és gépek fejlesztése, amelyek képesek modellezni
és utanozni az emberi gondolkodast, dontéshozatali folyamatokat, valamint az abszt-
rakt gondolkodast. Az MI magaban foglalja azokat a technologidkat és modszereket,
amelyek lehetévé teszik, hogy ezek a rendszerek képesek legyenek Osszetett problémak

megoldéasara[lT].

A mesterséges intelligencia egyik legmeghatarozébb részteriilete a Machine Learning
(ML, gépi tanulas), amelynek célja, hogy a rendszerek képesek legyenek onalléan ta-
nulni a bemenetként szolgalé adatokbdl és a korabbi tapasztalatokbdl. A hagyoma-
nyos, szabalyalapt rendszerekkel szemben a machine learning algoritmusok nem elére
meghatarozott szabalyokbdl épitkeznek, hanem az adatok kézotti mintazatok felisme-
résére, elemzésére és ezen mintazatok alapjan torténo predikciok készitésére képesek.
Az ML-modellek a folyamatos tanulas révén optimalizaljak a teljesitményiiket, és egyre
pontosabb eredményeket nyijtanak.

Az elmult évtizedek technolégiai fejlédése és a szamitasi kapacitdas novekedése
jelent6sen elGsegitette a Deep Learning (DL, mélytanulds) térnyerését, amely a gépi
tanulas egy specifikus aga. A DL tobb rétegii, igynevezett mély neurdlis halézatokat
(Deep Neural Networks, DNN) alkalmaz, amelyek képesek nagy mennyiségii, Osszetett
adat feldolgozasara és elemzésére. A DNN modellek rétegei hierarchikusan rendezettek,
ami lehetové teszi a bonyolult mintazatok és 6sszefiiggések felismerését az adathalmaz-
ban. Ezek a modellek kiilonosen hatékonyak olyan teriileteken, mint a képfelismerés,

kornyezettel vald interakcid, beszédfelismerés és a természetes nyelvfeldolgozas.

14
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A deep learning keretein beliil sok stratégia létezik a modellek tanitdsara, azok struk-
turdlasara. Napjainkban igen elterjedt a megerdsitéses tanulds (RL, Reinforcement
Learning). Ez egy olyan gépi tanuldsi paradigma, amely sordn a modell a kérnyezeté-
vel val6 interakcidi alapjan tanul. A modell a kapott jutalmak és biintetések segitsé-
gével optimalizalja dontéseit, cselekvéseit [12]. A Q-learning az RL egyik legismertebb
algoritmusa, amely hatékonyan alkalmazhato kiillonb6z6 dontéshozatali és vezérlési fel-
adatok megolddsira. Emellett a Deep Q-Network (DQN) egy olyan technika, amely
Otvozi a megerdsitéses tanulds és a deep learning elényeit, igy képes még Osszetettebb

problémék megoldasara.

A feliigyelet nélkiili tanulas (USL, Unsupervised Learning) cimkézetlen adatokkal dol-
gozik, és célja az adatok kozotti mintazatok, strukturak és rejtett osszefiiggések felfe-
dezése. Ezt a modszert akkor alkalmazzak, amikor az adatokhoz nem tartoznak el6re
meghatéarozott cimkék [13]. A klaszterezési médszerek, mint példaul a K-means algorit-
mus, az USL egyik leggyakoribb felhasznalasi tertilete, amely az adatok csoportositasat
végzi. Tovabbd, a Principal Component Analysis (PCA, Fékomponens-Analizis) egy
masik népszerti médszer a feltigyelet nélkiili tanulas teriiletén, amely az adatok dimen-
zibesokkentésére szolgal, mikozben megtartja azok leglényegesebb jellemzoit.

A félig feliigyelt tanulds (SSL, Semi-Supervised Learning) a feliigyelt és a feliigyelet
nélkiili tanulas kozotti atmenetet képviseli. Ebben a mddszerben a modell egyarant
hasznal cimkézett és cimkézetlen adatokat a tanulashoz, ami kiilonosen hasznos, ha a
cimkézett adatok dragan vagy nehezen eléallithatok [14]. A generativ modellek és a
Label Propagation technikdk a félig feliigyelt tanulas tipikus alkalmazasai, amelyek a
cimkézetlen adatok felhasznédlasaval novelik a modell hatékonysagat és pontossagat.

Napjainkban az ipari kornyezetben talan leginkabb elterjed tanitési stratégia a
feliigyelt tanulds (SL, Supervised Learning), amely egy olyan mddszer, amelyben az
algoritmusok cimkézett adathalmaz alapjan tanulnak. A feliigyelt tanulds soran a mo-
dell megtanulja osszekapcsolni az adatokhoz tartozé cimkéket az adatok jellemzoivel,
majd az 10j, cimkézetlen adatok alapjan képes lesz predikciokat késziteni. A feliigyelt
tanulds széles korben alkalmazott médszerei kozé tartoznak a lineéris regresszio, logisz-
tikus regresszid, Support Vector Machine, valamint a dontési fak, amelyeket gyakran
hasznalnak osztalyozasi és regressziés problémak megoldasara. A kovetkezd fejezet-
ben targyalt CNN-ek a feliigyelt tanulds keretében is kiemelked6 szerepet jatszanak a

képosztalyozasi, szegmentacios és detekcids feladatok soran.
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3.2. Konvoluciés Neuralis Halézatok

A Konvoltciés Neuralis Hal6zatok (CNN, Convolutional Neural Network) legnagyobb
elénye a hagyomanyos, Fully Connected neuralis halézatokkal (FC, sorosan kapcsolt
neurdlis hdlozatok) szemben, hogy képesek a képek térbeli, lokdlis jellemz&i alapjan in-
forméaciokat kinyerni. Fzzel lehetévé valik szamukra, hogy bonyolultabb mintazatokat
és Osszefliggéseket tanuljanak meg, ami jelentos elonyt biztosit a képfeldolgozasban.
A CNN-ek kevésbé érzékenyek az invariancidkra, példaul a kiillonb6zé méretii, elfor-
gatott vagy eltolt mintazatokra, és jobb altalanositd képességgel rendelkeznek, mivel

hatékonyan felismerik az azonos mintazatokat eltéré kontextusokban is.

| ¢
Fw.==

BACKEND HEAD

3.1. abra. Egy egyszerti CNN tipikus felépitése

A konvoltciés halozatok sikeressége jelentés mértékben tulajdonithaté a Recep-
tive Filed (1atémez6) koncepcidnak, amely lehet6vé teszi a modellek szamara, hogy a
képeken egyszerre kisebb teriileteket tudjanak megfigyelni, majd ezeket a lokalis min-
tazatokat Ossze tudjak kapcsolni globalis strukturakka. A hagyoményos fully connec-
ted halézatok erre nem, vagy csak korlatozottan képesek, ugyanis itt altalanossagban
minden bemenetnek a kép egy-egy pixele felel meg, amelyek igy elvesztik a térbeli
Osszefliggéseiket.

A CNN-ek tovabbi elénye a Paramater Sharing (paramétermegosztas), amely a
konvoltcios szlirék alkalmazasdnak médjabol adodik. A konvolicids sziiréket a kép
egészén alkalmazzuk, igy ugyan azokat a stlyokat tobbszor felhasznaljuk. Igy ahe-
lyett, hogy minden lokalis egységhez kiilon sziir6t kellene megtanulnia, ugyan azt a
szirot tudja hasznélni a képek egészén. Ennek okan a halonak sokkal kevesebb stlyt

kell megtanulnia, amivel jelentésen lecsokken memériaigénye [15].
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A modern konvoluciés neurdlis halézatok, mint a Resnet, DenseNet vagy Inception
még mélyebb halozatok létrehozasat tették lehetové olyan technikdkkal, amelyek meg-
oldjék a deep learning tipikus problémait, példdul a Vanishing Gradient (eltiing gra-
diens) probléméja. Ezeket a halézatokat Residual Blokk-okkal, Skip Connection-6kkel
és egyéb fejlett technikakkal lattéak el, hogy megkonnyitsék az informéaciéaramlast a
mélyebb rétegek felé. Igy ezek a halézatok mar nemesak képek osztalyozasara képesek,
akar szegmentdaciéra, detekciora, vagy €élo videdk feldolgozasara is hasznalhatoak.

A konvoliciés neuralis hdlézatok a legtobb esetben két részbél épiilnek fel: egy
Backend és egy Head részbOl. A backend részben talalhatéak a konvolicios és pooling
rétegek, amelyek feladata a képeken talalhato térbeli kapcsolatok felfedése és az azokon
talalhaté informaciok kinyerése. A konvoltcios rétegek a kép lokalis informacidinak ki-
nyerését végzik, mint példaul az élek, texturak és szinek felismerése. A pooling rétegek
a képek dimenzidjat csokkentik a konnyebb és gyorsabb feldolgozhatosag érdekében,
illetve a modell tanulasat hatékonyabba teszik az azonos mintazatok kozotti kiillonb6zo
de 6sszességében hasonld mintédzatok absztrakcidjaban segit.

Ezekbél az informéciokbdl (illetve mas a, modellel kozolt informéciok alapjan)
hozza meg a dontést a modell head része, ami tobbnyire fully connected rétegekbdl all.
A head a backend altal 6sszegytijtott jellemzéket kilapitott (flattened) formaban kapja
meg, majd ezen informacidk alapjan hozza meg a konkrét dontést, amely klasszifikacio

esetén példaul a kimeneten elhelyezett Softmaz fiiggvénnyel valésulhat meg.

Konvoluciés rétegek

A konvolucios rétegek a CNN-ek alapjait képzik, amelyek lehetové teszik a ha-
l6zatokat a képadatok hatékony értelmezésére. A hagyoméanyos neuralis halozatoktol
eltéréen, ahol az minden bemeneti neuronnak kozvetlen kapcsolata van a koévetkezod
réteggel, itt az egyes konvolicios rétegek lokalis kapcsolatokat épitenek ki. Egy adott

konvoluciés szliré (Kernel) egyszerre a kép csak egy részét latja.

3.2. dbra. Kilonbo6z6 nevezetes sziirok alkalmazasa egy egyszerii képen; balrdl jobbra:
eredeti kép, Diszkrét Laplace operator, Scharr-sziir6 (y), Scharr-sziré (x)
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Ezt a sziirot a kép kiillonbozé pontjaira alkalmazzik, azaz a kernel és a kép adott
elemeit diszkrét konvoliciéval kombinaljak. Ezzel kapjuk meg az adott sziiréhoéz tar-
toz6 Feature Map-et (jellemz6térkép). Ezen a képen mar a sziir6 altal vizsgalt lokalis
tulajdonsagok (élek, szinek, stb.) kiemelten szerepelnek. A diszkrét konvolicié ebben

az esetben kétdimenzidés matrixokra:

m—1n—1

Sij = (I * K)l] = Z Z Ii+a,j+bKa,b (31)

a=0 b=0
ahol S;; a kimeneti matrix (kép) i-edik soranak és j-edik oszlopanak értéke, I a beme-
neti kép, K pedig a hasznélt kernel.

A konvolicié miivelete a képek méretének csokkenésével jar, igy bevett technika a
Padding, amely sordn a kép kertiletén nulla intenzitasu pixeleket helyeznek el, amelyek
ilyen médon nem befolyasoljak a kialakulod feature map-et, ugyanakkor a kép méretének
csokkenését megakadalyozzak. A sziréket az egész képen végigesusztatjak bizonyos
lépéskozzel (Stride) és dilatdcioval (Dilation, [3.3). Az egyes szlir6ket a méretiikkel, a
hozzajuk tartozo stride és dialtion értékekkel szoktak jellemezni, ezek elore beallitottak,

a hélézat nem tanulhatd paraméterei kozé tartoznak.

3.3. abra. Dilation hatasa a konvolicids rétegre.
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Pooling

A pooloing rétegek altalaban a konvolucios rétegek utan helyezkednek el, a feature-map
felbontasanak csokkentésére hasznaljak oket. Céljuk, hogy az adatok térbeli dimenzio-
jat csokkentsék a lényegi jellemzok megtartasa mellett. Ez nagyban csokkenti a modell
szamitasi igényét, illetve tovabbi invarianciat visz a rendszerbe, amivel segiti a modell
altalanosito képességét, ezzel az overfitting elkertilését.

A pooling rétegek miikodése sordan a bemené feature-map-et kis, nem atfedd ab-
lakokra bontjak, majd ezek mindegyikén végrehajtjak a pooling miiveletet, aminek
tobb fajtaja ismert [16]. Leggyakrabban alkalmazott az tigynevezett maz pooling ,
amely soran az ablakban taldlhaté értékek koziil a legnagyobbat valasztjak ki. Ez a

megoldas elényos, ha a kép leglényegesebb strukturait szeretnénk megtartani.

Max Pool

—

Filter - (2 x 2)
Stride - (2, 2)

3.4. dbra. Max pooling miikodése [17]

Egy maésik, kevésbé elterjedt pooling technika az average pooling (3.5)), amely soran
az 1j feature-map-re az ablakban 1évé "pixelek" értékének atlaga kertl. Ez segit a zaj

sziirésében, ugyanakkor a kép elmosddottabb lesz alkalmazasa utan.

Average Pool

————

Filter - (2 x 2)
Stride - (2, 2)

3.5. dbra. Average pooling miikodése [17]
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3.3. A feliigyelt tanulasi folyamat

A feliigyelt tanulas napjaink egyik legmeghatarozobb mélytanuldsi moédszere, amely
cimkézett adatok hasznalatara épiil. A folyamat soran a modell olyan adatokat kap
bemenetként, amelyek rendelkeznek az elvart kimeneti értékekkel, ezek alapjan tanulja
meg az adatok és a cimkék kozotti osszefiiggéseket. Igy a modell képessé vélik j, nem
latott adatok alapjan pontos predikcié meghozéasara.

A modell tanitasa tobb, egymas utani lépésben torténik. ElGszor a bemenetek-
bél készit egy predikciot a modell (Forward pass), majd a valés cimke és a predikcid
osszevetésével megallapitjuk a kettd kozotti eltérést (Loss). A loss-t visszaterjesztjiik
a halézatban (Backpropagation), ezzel megkapjuk az egyes silyok szerepét az aktud-
lis predikciéban, majd ezeknek megfelelGen egy optimalizalasi algoritmussal frissitjik a
sulyokat[I§]. Ennek a ciklusnak az ismétlésével érhetjiik el, hogy modelliink megtanulja

a teszt adathalmaz jellemzéit, és absztrakcidkat épitsen ki.

A tanitas lépései

A forward pass (el6terjesztés, forward propagation) sordn a modell a bemeneti
adatok alapjan a rétegek kozotti osszefiiggések (stlyok és bias értékek) felhasznalasaval
egy kimeneti predikciot készit. A rétegek kozotti aktivacios fliggvények biztositjak a
modell szdméra a nemlinearitast, igy képes komplex problémak megoldasara is[19].

Amennyiben a modell feladata klasszifikacié, gy minden osztalyhoz a Softmaz
fiiggvény segitségével rendel egy valdszinliséget. A Softmax fiiggvény a kimeneti ne-
uralis réteg aktivacioit alakitja valdszintiségi eloszlassa, igy ezek 6sszegét 1-nek allitja
be. A modell ez alapjan kivalasztja a legnagyobb valdszintiséggel rendelkez6 kimenet-
hez tartozé osztalyt, mint végleges predikciét. Igy nemcsak egy egyszertl predikeiét
kapunk, hanem megallapithatjuk azt is, hogy a modell mennyire biztos dontésében. A
Softmax fliggvény a kovetkezdképpen irhato le:

Softmax(z;) = Kei, (3.2)

s
z=1€"

ahol x; az i-edik osztdly kimeneti aktivaciéja és K az Osszes osztalyok szama.

A modell forward pass soran el6allitott predikcidéjat dsszehasonlitjuk a valédi cimke
értékével, majd ez alapjan meghatarozzuk a modell teljesitményét. Ez tobbnyire egy
elére meghatarozott hibafiiggvény segitségével torténik, amelynek célja, hogy szam-

szertsitse a modell hibajat, amelyet a késébbiekben minimalizalni szeretnénk.
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Osztalyozasi problémaék esetén a leggyakrabban hasznalt hibafiiggvény a Cross-Entropy
loss, amely figyelembe veszi az 0sszes osztalyhoz tartozé kimenet aktivaciojat, igy sza-
mol a modell predikcigjanak confidence (magabiztossdg) értékeivel. a Cross-Entropy

loss a kovetkezd modon {rhatd le:

K
Cross-Entropy = — > y;log(9:), (3.3)
i=1

ahol K az osztalyok szama, y; a valds osztaly cimkéje, és ¢; a modell altal adott valo-

szinliség az i-edik osztalyhoz.

A backpropagation sordan a modell forward pass-ban eldallitott predikcidéjanak hi-
bajat terjesztjiik vissza a halozatban valamilyen gradiens alapi modszer hasznalataval.
A gradiens alapi moddszerekkel egyszertien meghatarozhatjuk, hogy az adott sulyt mi-
lyen irdnyba és mekkora értékkel kell modositanunk, hogy a halozat predikcios hibajat
csOkkentstik, ezzel teljesitményét megnovelhesstik.

Els6 1épésként ki kell szamitanunk a hibafliggvény gradiensét a kimeneti rétegre.
Legyen a hibafiiggvény L, a modell altal prediktalt érték ¢;, a cimke pedig y. A célunk
az, hogy minimalizaljuk L-t. A hibafliggvény kimeneti réteg aktivaciéja szerinti deri-
valtja meghatarozza, hogy a kimeneti réteg aktivacidojanak noévelése vagy csokkentése
hogyan befolyasolja a veszteséget, igy az arra vonatkozd gradiens a kovetkezo mdodon

alakul:

oL
9%

A kimeneti réteg utan a gradiens visszaterjesztése kovetkezik minden kordbbi rétegre

(3.4)

a lancszabaly alapjan. Minden rétegnél kiszamoljuk a hibanak az adott réteg aktiva-
cibjara gyakorolt hatasat, majd tovabbitjuk azt az el6zo rétegek felé. Egy-egy neuron

gradiensét az aldbbiak szerint kaphatjuk meg:

oL OL 0y
al’j N 8@1 81‘]‘7

ahol z; a rejtett réteg j-edik neuronjanak bemenete. Ezzel a lancszabaly lehet6vé

(3.5)

teszi szamunkra, hogy minden egyes neuronrél megéllapithassuk, hogy mekkora mér-

tékben kell névelni vagy csokkenteni a halo teljesitményének optimalizédlasahoz.

Miutan kiszamitottuk az egyes neuronokhoz tartozé gradienseket, egy gradiens alapt
optimalizalasi algoritmus segitségével modositanunk kell a halo silyait annak opti-

malizalasahoz. Ezek az algoritmusok felelosek a sulyok megfelelé mértéki frissitéséért.
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Az egyik legegyszeriibb algoritmus a Gradient Descent, amely a sulyokat a hibafiigg-
vényének gradiensével ellentétes iranyba mozditja el, igy csokkentve a hibat. Az i-edik

réteg j-edik neuronjahoz kapcsolodé wy; sily frissitését a kovetkezé médon irhatjuk fel:

oL

Wij <= Wij — Q
ahol o a tanulédsi rata, amely a stulyok frissitésének lépésnagysagat szabalyozza.

RN

bonthatjuk: a tanité adathalmazt kisebb részekre, tgynevezett batch-ekre valasztjuk
szét. Egy batch a tanité adathalmaz egy részhalmazat jelenti, amelyen egyszerre, par-
huzamosan szamitjuk ki a gradienst és a silyok frissitett értékét. Egy epizdd (epoch)
alatt az 6sszes batch-et feldolgozzuk, azaz a teljes tanité adathalmazon végigmegyiink.
Az epizdédokon beliil a batch-eket véletlenszeri; sorrendben adagoljuk a halézatnak, majd
azok alapjan fokozatosan modositjuk a silyokat az optimalizalasi algoritmusnak meg-

felelGen.



4. fejezet

Kornyezet

4.1. Python

Az tanitasi algoritmus implementacidja Python programozasi nyelven tortént,
amely széles korben elterjedt a gépi tanulas, mélytanulas és egyéb tudomanyos tertile-
tek kutatasaban. A Python napjainkban a kutatasi projektek és a machine learning
kozosségek korében is standard eszkoznek szamit, mivel magas szintii, interpretalt prog-
ramnyelvként egyszerii és gyors fejlesztési folyamatot biztosit. Az olvashaté szintaxisa
és rugalmassaga hozzajarul a gyors prototipus-fejlesztéshez és a modellkarbantartas
megkonnyitéséhez, ami kiillonosen fontos a kutatas soran gyakran sziikséges iteraciok-
hoz. A Pythonhoz elérhet6 széles korti konyvtar- és keretrendszer-tamogatas, mint
példaul a NumPy,Pandas, Matplotlib, Scikit-learn, valamint deep learning keretrend-
szerek, mint a TensorFlow és PyTorch, lehetové teszik a hatékony adatfeldolgozast, a

modellépitést és a teljesitmény optimalizalasat.

4.2. Pytorch

A kutatas soran a PyTorch deep learning keretrendszert hasznaltam, amely széles kor-
ben elterjedt eszkoz a gépi tanulas, mélytanulas teriiletén. A PyTorch dinamikus sza-
mitasi grafja lehetévé teszi a modellek futds kozbeni modositasat és tesztelését, ami
nagy rugalmassagot biztosit a fejlesztési folyamat soran. Az implementacié soran nem
magukat a neuralis halézati architekturakat fejlesztettem, hanem a PyTorch beépi-
tett modelljeit hasznaltam, mint példaul a MobileNetV3 small és large verzi6. Ezek a
modellek jol ismertek hatékony és optimalizalt architektiraikrol, amelyeket kiillonb6z6
képfeldolgozasi feladatokra fejlesztettek ki.

Az altalam irt algoritmus elsésorban a modellek tanitasi folyamatdnak modositasara

fokuszalt. Az modellek betanitésa, illetve Gjratanitdsa (fine-tuning) soran a Mobile-

23
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NetV3 small halozatot vettem alapul, amely hatékonyan miikodik kiillonbo6zé képfeldol-
gozasi feladatokon, igy megfeleld alapot biztositott az altalam alkalmazott technikak
tesztelésére.

A PyTorch nativ tdmogatasa a GPU-alapt szamitasokhoz kulcsfontossagi volt az
adathalmazok hatékony feldolgozasahoz, kiillondsen a mély neuralis halézatok tanitéa-
sanak felgyorsitdasaban. A keretrendszer egyszerli integracidja a CUDA technologiaval
jelentos mértékben csokkentette a tanitasi idot, igy lehetové tette az algoritmus tesz-
telésének iteralasat és finomhangolasat.

A kutatasban valé széles kort elterjedtségén tul a PyTorch egyre inkabb elfogadotté
valik ipari projektekben is, kiilonosen olyan alkalmazasokban, ahol gyors iteraciora
van sziikség a modellfejlesztési folyamatok soran. Az aktiv kozosségi tamogatas és a
folyamatos fejlesztések biztositjak, hogy a legtijabb technoldgidk és eszk6zok mindig

elérhetdk legyenek a kutatok szamara.

4.3. MINIST adatbazis

Az MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology) adatbazis a
machine-, illetve deep learning kutatasaban széles kérben alkalmazott, alapveto kép-
adatbazis. A készlet 70,000 kézzel irt szamjegyet tartalmaz (0-t6l 9-ig), amelyek 28x28
pixeles, fekete-fehér képekként jelennek meg. Az adatbazis 60,000 képe tanitdsra, mig
10, 000 tesztelésre szolgal. Az egyes képek pixelei 0 és 255 kozotti intenzitasértéket kap-
nak, ahol a 0 a fekete, a 255 a fehér szinnek felel meg. Az MNIST-et altalaban kiilonféle
machine learning algoritmusok, kiilondsen osztalyozast végzo modellek kiértékelésére

hasznéljék, ahol a cél a szamjegyek pontos felismerése és kategorizalasa [20].

ol/12|3]H15]1617]514

4.1. abra. Részlet az MNIST adatbazisbdl, szamjegyek nullatél tizig

Ez az adatbézis egy szabvanyos benchmarkként szolgal a machine learning modellek
teljesitményének mérésére és Osszehasonlitasara, mivel egyszerii szerkezete idedalis kii-
16nféle algoritmusok, mint példaul a Supervised Learning (SL, feliigyelt tanitds) alapt
modellek tesztelésére. Bar az MNIST viszonylag konnyti problémat kinal, elég kihivast
jelent ahhoz, hogy megbizhatéan értékelhetdek legyenek rajta a modellek képességei és

altalanositasi teljesitményei.



5. fejezet
MCTS-alapu optimalizacio

Kutatasom kozéppontjaban a Monte Carlo Tree Search algoritmus alkalmazasa all
Supervised Learning tanitasi folyamat optimalizaldsara.

Az altalam felvetett probléma megértéséhez érdemes az aldbbiakba belegondolni: a
modell allapotara tekinthetiink gy, mint az optimalizacids térben egy adott pontra,
amely egy n-dimenzids térben helyezkedik el, ahol n a halézat tanulhaté paramétere-
inek szdma. Ennek értelmében minden egyes paraméter (példaul egy-egy sily vagy
bias) egy-egy dimenziot képvisel ebben a térben, igy a modell sulykészletének allapota
egyértelmilen meghataroz egy konkrét poziciét.[21].

Ebben a nézépontban a haldzat teljesitménye - legyen az a validaciés pontossag, hiba-
érték, vagy egyéb méroszama a teljesitménynek - egy olyan sokvaltozos fliggvényként
értelmezhetd, amely ezen az n-dimenzids téren definidlt. A tanitasi folyamat célja,
hogy a modell a lehet6 legjobb pontossagot érje el, azaz a modell allapota egy olyan
pontra konvergaljon ebben a térben, ahol a pontossag maximalis - vagy a veszteség
minimélis[22]. Igy feladatunk egyértelmiivé valt: egy olyan trajektériat kell tervez-
niink, amely a lehet6 leggyorsabban eljut a globélis optimumba.

A tanitas soran minden batch utan a kapott hibaértékbol szamolt gradienseket
visszaterjesztjilk a neurdlis halézatban, majd az egyes neuronok gradiense szerint mo-
dositjuk a neuronokhoz tartozo sulyokat. Ezzel egy lépést tesziink az optimalizacios
térben, igy tudunk batch-enként haladni az optimum felé - vagy éppen attol eltéro
irdnyba[23].

Klasszikus esetben a batch-ek sorrendje ugyan olyan marad, vagy véletlenszeriien
valtozik az epizddok kozott, ami zavard tényezéként hathat a modell konvergenciajaral24].
A modell mozgésa igy kaotikussa valhat: nem mindig a legkedvez&bb batch-et - [épést
az optimalizdcios térben - dolgozza fel, igy lassulhat a konvergencia, vagy rosszabb eset-
ben megrekedhet egy lokalis optimumban. Ezzel a technikdval a modell nem feltétlentil

képes eljutni az epizod alatt elérhetd legjobb dallapotba.

25
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Ezt a jelenséget tobben is vizsgaltdk mar. Keskar és tarsai (2016) [25] kimutattak,
hogy nagyobb batch-méretek mellett a modell altalanosité képessége jelentésen gyen-
gébb, ugyanis hajlamos megakadi az optimalizacios tér "élesebb" lokalis minimumaiban,
nehezebben 1épnek ki ezekbol, mig kisebb batch-méretek mellett a modell a "laposabb"
optimumok felé konvergal.

Bengio és tarsai "Curriculum learning” (2009) [26] cimii cikkikben mutattak ki,
hogy neuralis halézatok tanitasi folyamatat is segitheti, ha a modell fokozatosan egyre
nehezebb mintdkon tanul. Ennek értelmében, ha a mintakat aktivan valasztjak ki,
akkor a modell konvergenciaja felgyorsul, absztrakcios képessége megnovekszik

Kumar és tarsai 2010-ben adtak ki "Self-paced Learning for Latent Variable Mo-
dels" [27] cimii cikkiiket, amiben bemutattak a self-paced learning folyamatét, amiben
a modell el6szor a konnyebb példdkon tanul, majd fokozatosan bevonja a tanulasba
a nehezebb példakat is. Ez annyiban kiilonbozik a fentebb bemutatott curriculum
learning-t6l, hogy a mintak valasztdsa nem egy elére meghatarozott sorrend szerint
torténik, hanem dinamikusan valasztjak ki a tanulashoz sziikséges mintakat a modell
aktualis allapotahoz igazodva. Ezzel még a curriculum learning-hez képest is jobb
eredményeket lehet elérni.

Ezek alapjan feltehetjik a kérdést: vajon létezik olyan modszer, amivel teljes
mértékben optimalizalni lehet a mintak sorrendjét? Dolgozatomban erre a kérdésre
keresem a valaszt. Az altalam javasolt modszer alapjan segitségiil hivhatjuk a Monte
Carlo Tree Search algoritmust, amivel jelentosen javithatjuk a modell konvergenciajat,
és felallithatunk minden epizédban egy olyan batch-sorrendet - tervezhetiink egy olyan

trajektoridt - amely kozel all az optiméalishoz.

5.1. MCTS alkalmazasa

Fa felépitése

Az altalam fejlesztett batch-sorrend optimalizalt tanitas az MCTS algoritmus haszné-
latan alapul, amely a batch-ek fastruktiraba szervezésével hatarozza meg a legjobb
tanuldsi ttvonalat. Ebben a fastruktiraban minden csics egy-egy allapotot képvisel,
amely az addig feldolgozott batch-ek tanitasa utani modell allapotat jelenti. Egy cstics
,gyermekei” pedig azok a lehetséges kovetkezo allapotok, amelyek az adott dllapotbol
kiindulva, a még fel nem hasznalt batch-ek valamelyikének betanitasaval érhetok el. Az
egy csomépontbdl maximalisan 1étrehozhatd gyermekek szamat a fa branching factora

irja le.
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A folyamat az epizdd elején az MCTS gyokércsuicsaval kezdodik, amely a modell kezdeti
allapotat jelenti, vagyis azt az allapotot, amelyet az el6z0 epizdd végén kaptunk. Ekkor
a modell még nem tanult az aktualis epizdd egyetlen batch-én sem.

A csticsokban elérheté akciok megfelelnek a fennmaradd, fel nem hasznalt batch-ek
betanitasaval, igy minden 14j cstcs létrehozasa egy batch betanitasat jelenti a jelenlegi
allapotra, amellyel az optimalizaciés térben 0j poziciét ériink el. Ezdltal a T'(s,a)

atmeneti fliggvény megfeleltetheto egy-egy batch betanitasaval.

root
by bo b3
bg bg bl b3 b1 bz
[ l [ [ l [
bg bg b3 bl bQ bl

5.1. dbra. Lehetséges batch-sorrendek féja harom batch (by, bo, bs) esetén

Azokat az allapotokat tekinthetjiik terminalis allapotoknak, amelyekben az epizdd so-
ran az Osszes batch meg lett tanitva a modellnek. Az ezek kiértékeléséhez hasznéla-
tos R(s) allapotkiértékelési figgvény megfelel a modell pontossidganak validdldséval.
Tesztjeim soran a modell teljesitményét a validacidés pontossaggal mértem, ennek ma-
ximalizalasara fektettem a hangsulyt.

A rollout soran a fennmaradé batch-eket véletlenszerii sorrendben megtanitjuk a hélé-
zatnak, majd az ugy kapott modellt kiértékeljik. Ezzel egy jo elorejelzést kaphatunk
az egyes batch-sorrendek altal kapott teljesitményrdl.

Belathato, hogy a klasszikus tanitasi modszer E| esetén nem csinalunk mast, mint a

felallitott tanitasi fabol egy véletlenszerti agat kivalasztunk.

1Klasszikus moédszer alatt a véletlenszerti batch-sorrend értendé.
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5.2. Metodolégia

Kisérleteim soran az MCTS alapi batch-sorrendel torténé tanitas-optimalizalast vizs-
galtam, amelyhez az MNIST adatbazist hasznaltam, ami 60000 tanité adatot, és 10000
teszteld illetve validacios adatot tartalmaz. Ezen futtattam teszteket kiillonb6z6 adat-
mennyiségek hasznalata mellet tanitottam a MobileNetV3 small modellt, majd 6ssze-
hasonlitottam ezeket a klasszikus modszerrel kapott eredményekkel.

A kovetkez6 paraméterekkel kezdtem el a tesztek futtatasat: az epizédok szama
(e), a tanulasi rata fiiggvénye, a felhasznalt adatok mennyisége (D), a batch-
ek mérete (n) illetve az ezekbdl kapott a batch-ek szama (N). Az egyes batch-ek
kozott nem tettem kiilonbséget. A fenti adatok alapjan egy tanitdsi fa mérete (N,) (a

csicsok teljes szama) a kovetkezo Osszefliggéssel adhaté meg:

Ahogy a fenti egyenletbdl is latszik, a batch-ek szamanak novelése az exponencialis mér-
téknél is gyorsabban noveli a tanitasi fa méretét, ami komoly kihivast jelent szamitasi
kapacitas szempontjabdél. Minden egyes batch tanitasa utan tjabb gyermekek jonnek
létre a faban, ami jelentésen bonyolultabbé teszi az optimalizacios feladatot. Erre a
probléméra nyujt kivalé megoldast a Monte Carlo Tree Search algoritmus, amellyel

effektiven navigalhatunk a faban a legjobb terminalis allapotot keresve.

root
by by b3 by
by bs by by bs by by
by by b3 by
[
by

5.2. abra. MCTS altal épitett aszimmetrikus fa
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A csucsokhoz kapesolt validdcids pontossdgot a [0, 1] intervallumon tartottam, igy a
nagy optimalizacids tér mellett az MCTS dolga tovabb neheziilt azzal, hogy a tanitas
végén a kiillonbo6zo csucsokban talalhatdo modell-allapotok kozotti validaciés pontossag
kiilonbségek lecsokkentek. Ezzel a csticsok kozotti UCT érték-kiilonbségek is lecsokken-
tek, az exploracios tag nagyobb teret nyert, és sokkal tobb csiicsot kellett meglatogatnia
az algoritmusnak, még olyanokat is, amelyek nem értek el érdemi javulast az el6zo6 al-
lapothoz képest. Ennek a hibanak kikiiszobolésére vezettem be egy K exploitacios
tényezot, amellyel az exploitacids tagot tudom tovabb sﬁlyozn. fgy a médositott
UCT képlete a kovetkezd [}

2-In N(P(v))

o) (5.2)

UCT(v) = K -7(v) + C, - J

A K exploitaciés tényezot a tanitas soran linearisan noéveltem, igy biztositva, hogy az
algoritmus kénnyebben kiilonbséget tudjon tenni a kozeli UCT értékii csicsok kozott,
és ki tudja valasztani a legigéretesebbet koziiliik a késobbi epizddok alatt is, ahol ezek
az eltérések tobbedik tizedesjegynél jelentkezhetnek. A linedris novelés egy jo megol-
dasnak bizonyult, ugyanakkor a moédszer finomhangolasra szorul, tovabbi vizsgalatok

sziikségesek az optimalis paraméterezés megtalalasara.

A tesztelések soran azonos adatmennyiséggel tanitott modelleket hasonlitottam Ossze,
hogy pontosan fel tudjam mérni az MCTS-alapt és a klasszikus megkozelitések teljesitmény-
kilonbségét. A probléma jellegébol adéddan a koréjiik épitett paraméterek finomhan-
golasa kiilon kisérleteket igényeltek. Egy-egy paraméterezés csak egy adatmennyiségre
volt megfeleld, igy minden egyes adatmennyiségre iranyuld kisérletnél ezeket a para-

métereket finomhangolni kellett.

Az egyes adatbedllitasoknal a tanulasi rata fiiggvénye és az exploitacids tényezo finom-
hangolasa lényegesen hozzajarult a fejlesztett mdédszer sikerességéhez. Ennek megfelel6-
en minden adatbeallitasnal kiilon figyelmet igényelt ezen paraméterek helyes beallitasa,
ami akar iterativan, tobb kisérleten keresztiil zajlott. Az MCTS alapu optimalizacio
tobb helyen meglepé eredményt hozott, az algoritmus eredményessége céljabol tobb
ujszerti paraméterezést kellett bevezetni. A tanulasi rata szokatlan megvalasztasa a
legszemléletesebb ezek koziil. Az algoritmus altal elért szokatlanul gyors konvergencia
miatt a szokvanyos eljardasok nem mindig mutattak megfelelé miikodést, kérvonala-

zoédott, hogy az algoritmusnak ezen téren kiilonleges igényei vannak. Tul alacsony

2Természetesen az is megoldés lett volna, ha a C,, konstans csékken a tanitds alatt
3A és bekezdésekben leirt jelolések szerint



5. FEJEZET. MCTS-ALAPU OPTIMALIZACIO 30

kezdeti tanulasi rata mellett a gyors konvergenciabdl jelentosen veszit az algoritmus,
és a klasszikus modszerre hasonlitéo eredményeket kaptunk - megemelkedett szamita-
si igénnyel. Tul magas tanulasi rata esetén hasonlé problémaéaba iitkoziink, mint a
klasszikus esetnél, a modell nem képes hatékonyan az optimum felé konvergdlni. Az

optimalizacio soran ezen paraméterek egyensulyozasa volt a legfébb kihivas.

A tanulasi rata optimalis idébeli csokkenése jelentette a legnagyobb problémat. Itt két
megoldas keriilt ki legeredményesebbként, egy exponencialisan csokkend tanulési rata,
és egy modositott, Inverse Warmup Cosine Annealing rata. Ezek az alabbi abran
lathatoak:

5.3. dbra. Exponencialisan lecseng6 és Inverse Warmup Cosine Annealing tanulasi rata

Ez az empirikusan kitapasztalt megkozelités meglepoen hatékonyan segitette a ha-
l6zatot a gyors konvergenciahoz, ugyanakkor irodalmi emlitést nem taldltam ra. M-
kodési elve és hatasa egyelore nem tisztazott, matematikai indoklasa tovabbi kutatas

targyat képezheti.



6. fejezet

Eredmények

A MCTS-optimalizalt batch-sorrendekkel torténé tanitas lehetové tette nagyobb tanu-
lasi ratak alkalmazasa mellett a modell konvergencidjanak stabilan tartasat, igy jelen-
t6s mértékben megnovelte annak sebességét a globalis optimum felé. Nagy mértékben
csOkkentette a modell tanitasdahoz sziikséges epizddok szamat, és elosegitette a modell
végso teljesitményének szignifikans novelését a klasszikus mddszer alkalmazasahoz ké-
pest, ugyan akkora, vagy akar kisebb adathalmaz hasznalata mellett. Tesztjeim soran
az alapvetd paraméterek, mint a batch-ek szama, a kiindulasi tanulasi rata és a futas-
hoz hasznélt seed érték a klasszikus és MCTS-optimalizalt tanitasok soran az egyes
adathalmazokon beliili vizsgalatoknal ugyan azok maradtak az Osszehasonlithatosag
kedvéért.

Kisérleteim soran tobb megkozelitést alkalmaztam: megvizsgaltam azt az esetet, ami-
kor a modell teljes tanitasa soran optimalizaltam a batch-ek sorrendjét, a tanitas ele-
jétol kezdve. Ez jelentOs szamitéasi kapacitast igényelt, ugyanakkor nem maradt ered-
mények nélkil. A modell konvergenciajanak sebbessége joval meghaladta a klasszikus
modszer altal elérhetot, ez az alabbi abrakon lathato:

100 100 100
80.0 f/ 80.0 /—/; 80.0
60.0 60.0 60.0
40.0 40.0 40.0

20.0 20.0 20.0

0.00
0 20 40 0 20 40 0 20 40

6.1. 4bra. Modell konvergencidja kiilonb6z6 adatmennyiségek mellett (1000, 5000 és
15000 minta)

A grafikonokon pirossal az MCTS-optimalizalt, sziirkével a klasszikus mddszerrel, zold-

del a 60000 képpel tanitott modell konvergenciaja lathato az epizodok fiiggvényében. A
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grafikonokon lathato, hogy az MCTS-optimalizalt tanitasi médszer alkalmazasa esetén
a modellek konvergencidjanak sebessége jelentésen megnétt. Az 1000 és 5000 adattal
tanitott modellek esetén az els® epizdéd alatt mar 60% koriili teljesitményt ér-
hetiink el[]

Mindemellett a legnagyobb elért validacids pontossag tekintetében is sikeriilt feliilmilni
a klasszikus médszer altal nyijtott teljesitményt. A klasszikus modszernél 300 epizdédon
keresztiil tanitottam a modelleket, mig az MCTS-optimalizalt modelleknél 25 vagy 30
epizddot hasznaltam. Az alabbi tablazatban ennek Osszefoglalasa lathato:

Adatmennyiség Klasszikus médszer MCTS-optimalizalt modszer

1000 95.88% 96.37%
5000 97.69% 97.74%
15000 98.53% 98.94%
60000 99.15% -

6.1. tablazat. MCTS-optimalizalt eredmények 6sszehasonlitasa a klasszikus modszerrel
teljes tanitas esetén, tobb adathalmazra

A fenti tablazat alapjan lathaté, hogy az MCTS-optimalizalt tanitasi modszer
jelentds elényt biztositott a klasszikus megkozelitéssel szemben. 1000 minta mellett
0,49%-0s, 5000 adat esetén 0,05%-o0s, 15000 adat esetén pedig 0,41%-o0s noveke-
dést érhettiink el a klasszikus modszerhez képest. Lathatd, hogy tobb adatmennyiség
esetén is kivalo eredményekkel miikodik az algoritmus, ugyanakkor a finomhangolas
terén lathaté kiilonbség van az 5000 mintaval futtatott teszt, és a méasik két teszt
kozott, az utobbiak javara. Az eredmények megmutatjak, hogy a 15000 adatos MCT'S-

optimalizalt tanitas versenyképessé valt a 60000 adatos klasszikus tanitassal szemben is.

A tanitas egészének optimalizalasa mellett megvizsgaltam a modellek tovabbtanita-
sanak két modszerét is, bar a modszer szamitasigénye miatt csak korlatozott szamu
tesztet futtattam le. Az elsé mddszer szerint a modelleket klasszikus mdodszerrel tani-
tottam, majd ugyanazon adathalmazon MCTS-optimalizalt mddszerrel finomhangol-
tam teljesitményiiket. Ezen eredmények az alabbi tablazatban lathatok:

2500 adat Validéacios pontossag Epizdédok szama
Klasszikus mddszer 95.91% 300
MCTS-finomhangolas 96.93% 20

6.2. tablazat. Modell tovabbtanitasa azonos adathalmazon

1A 15000 adattal tanitott modell esetében még egy kordbbi megkozelitést alkalmaztam az algorit-
mus implementalasara, a konvergencia stabilitdsa ezért mutat eltéré trendeket
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A tablazatban bemutatott eredmények alapjan egyértelmiien lathatd, hogy az
MCTS-alapu finomhangolas jelentos mértékben javitotta a modell teljesitményét. 2500
minta hasznélata esetén a klasszikus médszerrel 95,91 %-o0s maximélis valid4cids pon-
tossagot sikertilt elérni, majd ezt a modellt tovabbtanitva tovabbi 1,02%-ot sikertilt
javitani ezen. Ezek alapjan lathato, hogy az algoritmus névelni tudja a cimkézett ada-

tok kihasznéltsagat, javitani tudja a modell hatasfokéat az adatkihasznalas tekintetében.

Egy mésik médszer szerint a modellt a klasszikus modszerrel tanitottam az adathalmaz
egy részével, majd az adathalmaz fennmaradé részén folytattam tanitasat az MCTS-
optimalizalt médszerrel. Ezek az eredmények az aldbbi tablazatban (6.3) taldlhatéak:

Modszer Validaciés pontossag Epizdédok szama
Klasszikus tanitds 50000 adattal 99.12% 300
MCTS tovabbtanitas 10000 adattal 99.20% 1
Klasszikus tanitds 60000 adattal 99.15% 300

6.3. tablazat. Modell tovabbtanitasa 1j adatokkal

Ez az eset azt az ipari moddszert hivatott modellezni, amikor egy modell mér
hasznalatra kész, ugyanakkor az idokozben Osszegytlijtott adatmennyiséggel szeretnék
javitani teljesitményét, frissiteni tudasat a felhasznalasi kornyezetének valtozasaihoz
alkalmazkodasa végett. Lathato, hogy az 50000 adattal klasszikus tanitas esetén 300
epizod alatt elért 99,12%-os validacids pontossagot csupan egy epizdd alatt 99,20%-ra
emelte az algoritmussal val6 tanitas, ami javuladst mutat a 60000 adattal 300 epizdédon
keresztil tanitott modell 99,15%-o0s eredményéhez képest is. A dolgozat irdsakor a
legnagyobb validdciés pontossdggal miikodé modell ("Branching/Merging CNN + Ho-
mogeneous Vector Capsules” [28]) az MNSIT adatbazison 99,87%-o0s pontossagot ér el.
Tekintve a modellek mérete, technologiai fejlettsége és specifikussidga kozotti kiilonb-

séget, ez a novekedés igen jelentosnek szamit.



7. fejezet

Konkluzid, kitekintés

A bemutatott eredmények alapjan vilagosan latszik, hogy az MCTS-alapt batch-sorrend
optimalizacio egy olyan innovativ megkozelitést kinal a tanitasi stratégidk kozott, amely
rendkiviili sebességet mutat a tanulasi konvergenciat illetoen, illetve a héldzat végso
teljesitményét is jelentos mértékben képes megnovelni. Alkalmazasi lehetéségeit tekint-
ve megallja a helyét mind a halézat teljes tanitasa esetén, mind annak finomhangolasa,

vagy tovabbtanitasa esetén.

Ugyan az algoritmus miikodése megkérddjelezhetetlen, azonban szamos kérdés és kihi-
vas maradt megvalaszolatlanul. A mddszer jelents szamitasi igénye tovabbi optima-
lizaciés mddszerek bevezetésére hivija fel a figyelmet, illetve a tanulasi ratak és egyéb

hiperparaméterek finomhangolasa kulcsfontossagt az algoritmus tokéletesitéséhez.

Tovabbi kutatasok soran érdemes lenne megvizsgalni az algoritmus skalazhatésagat
nagyobb, komplexebb adathalmazokon és hal6zatokon. Sziikség lenne a modszer auto-
matizalt finomhangolasanak feltérképezésére, illetve adaptiv paraméterbeallitasi stra-
tégiak kidolgozasara, amelyek akar jelentésen eltérhetnek a megszokott, jol ismert el-
jarasoktol. Ezek nagyban hozzajarulhatnanak az MCTS-alapa batch-sorrend optima-
lizalt tanitasi metodus hatékonyabbéa, robusztusabba tételéhez. Fzzel egy 1j tanitasi
paradigma alakulhat ki, amely az optimalizacios eljarasok egy 1j szintjét hozhatja el,

lehetové téve a modellek még gyorsabb és megbizhatobb fejlodését.
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Koszonetnyilvanitas

Ezuton szeretném megkoszonni konzulensemnek, Kovari Balintnak, hogy lehetové tette

ennek a dolgozatnak megsziiletését segitségével és mentoralasaval.
Az MCTS-alapi batch-sorrend optimalizalds szamitogépes latashoz projekt nevében

koszonetet mondok a HUN-REN Cloud (lasd: Héder et al. 2022; [29]; https://science-

cloud.hu/) hasznalataért, ami hozzajarult az eredmények eléréséhez.
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