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Absztrakt

Mesterséges intelligencia (MI) modelleket a kozelmultban sikeresen alkalmaztak sza-
mos tudomdnyos és gyakorlati probléma megolddsara. Biztonséagkritikus teriileteken, pl.
autonom rendszerek, egészségiigy, ahol a teljesitmény mellett az dontéshozatal dtlathato-
sdga is fontos szempont, azonban tovabbra is csak korldtozottan hasznalhatok a legkor-
szer(ibb MI algoritmusok. Ezt kikiiszobolendd jott 1étre a megmagyardzhaté mesterséges
intelligencia (XAI) egy kitiintetett teriilete, a modellvezérelt neurdlis halok kutatdsa, mely
Otvozi a matematikai modell alapi megkozelités és az MI adatvezérelt szemléletének els-
nyeit. Ebbe a kategéridba sorolhat6 a par éve kifejlesztett in. Variable Projection Network
(VPNet) tipusu neurdlis hdlok, mely a paraméterezett ortogonalis projekcidkat kombindlja
kiilonféle MI technikdkkal.

A VPNet elso rétege egy tanithat6 és transzparens dimenzidcsokkentd transzforma-
ciot valdsit meg. A dolgozatban azt vizsgalom, hogy a betanitott VP réteg dltal kinyert
jellemz6k, hogyan jarulnak hozza az utdna kapcsolt hidl6é kimenetéhez kiillonbdz6 oszta-
lyozasi feladatok (EKG, VEP és kerékszenzoros jelek) estén. A VP jellemzdk €s a halo
altal becsiilt osztalycimkék kozotti kapesolatot a Case-Based Reasoning (CBR) mddszer
segitségével elemeztem, amely lehet6vé teszi, hogy a neurdlis hdl6 dontéseit kordbbi, ha-
sonlo esetek alapjan értsiik meg.

A dolgozat masik fokusza a VP réteg hatdsa az adatok szepardlhatésidgara. Ezt kii-
16nb6z6 dimenzidcsokkentési modszerekkel (PCA, t-SNE, UMAP) és tanul6 algoritmu-
sokkal (KNN, SVM) vizsgaltam. Az eredmények alapjan a VP réteg jelentSsen javitotta
az adatok nemlinedris szepardlhatdsagat, amit kvantitative is alditdmasztottak az elemzett

szeparalhat6sdagi mutatok, mint a Silhouette-metrika és a Davies-Bouldin index.
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1. fejezet

Bevezetés

Az utébbi évek technoldgiai fejlodésével a neurdlis hdlézatok a mesterséges intelli-
gencia és gépi tanulds teriiletén kiemelkedo szerepet kaptak. Alkalmazasuk gyorsan terjed
olyan komplex teriileteken, mint az orvosi diagnosztika, a pénziigyi elérejelzések vagy az
onvezet6 rendszerek, amelyekben a dontések pontossdga és megbizhatésaga kritikus té-
nyezd (Mesterséges intelligencia az orvostudomanyban) . Bar a neurdlis hdlézatok képe-
sek nagy mennyiségii adat feldolgozasara és bonyolult mintdzatok felismerésére, a belsd
miikodésiik €s dontési folyamataik gyakran 4tlathatatlanok maradnak az emberek szama-
ra. Ez a tulajdonsag jelentds kihivasokat teremt olyan alkalmazdsokban, ahol a modell
dontéseinek megértése és indokolhatdsdga elengedhetetlen. Ezt kikiiszobolendd jott 1étre
a megmagyardzhaté mesterséges intelligencia (Explainable Artificial Intelligence, XAI)
. Mostanra szamos XAI nmddszer 1étezik, ezeket részletesen Osszegzi a ,,The Mythos of
Model Interpretability” [1] cimd cikk. Az értelmezhet6ségi megkozelitések egyik gyakran
alkalmazott kategoridja a post-hoc magyardzatok, amelyek a neurdlis hal6zatok miikodé-
sének utélagos megértését teszik lehetévé anélkiil, hogy a modell belsé strukturajat fel-
tarndnk. A post-hoc mddszerek koz¢€ tartoznak a szobeli magyardzatok, a vizudlis eszko-
z0k, példaul a saliency térképek, valamint a példakon alapulé magyarazatok(Case-Based
Reasoning, CBR) is. A CBR alapelve, hogy egy adott dontést kordbbi, hasonl6 esetek
alapjdn magyardzzunk meg, ezzel érthet6bbé téve a neurdlis hdlézat miikodését a felhasz-
nalok szdmdra. Ez a megkozelités kiilondsen jol alkalmazhaté az orvosi teriileten, ahol az
egészségligyi szakemberek szamdra gyakran kulcsfontossagu, hogy a rendszer dontéseit
a multbeli esetekre hivatkozva értsék meg.

A dolgozat egyik kulcsfontossagu eleme a Case-Based Reasoning (CBR) mddszer al-

kalmazasa, amelyet a VPNet [2] magyardzhatosaganak novelésére hasznaltam. A CBR le-
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1. Bevezetés

hetdvé teszi, hogy a neurdlis hdl6zat dontéseit kordbbi, hasonl6 esetekre alapozva indokol-
juk, igy a felhaszndlok szamara atlathatébba valik a modell miikodése. Az dltalam imple-
mentdlt CBR-alapti vizsgélat hozzdjarult a VPNet megmagyardzhatésdgahoz a Weighted
Hermite Variable Projection Networks for Classifying Visually Evoked Potentials” cimi
cikkben [3].

A dolgozat masik fékuszpontja a valtozéprojekcids (VP) réteg hatdsa az adatok sze-
pardlhatosdgara. Az adatok szepardlhatdsaga azt jelenti, hogy az egyes osztdlyok mennyi-
re konnyen kiilonithetdk el egymdstol a térben, példaul linedris (egy egyenes vagy hi-
persik) vagy nemlinedris (0sszetettebb, gorbiilt dontési hatarvonalak) mentén. A VPNet
osztalyozorendszer sajitossdga a valtozéprojekcios (VP) réteg, amely lehetdvé teszi a pa-
raméterek szétvélasztasat linedris és nemlinedris véaltozokra, ezdltal elésegitve az adatok
hatékonyabb feldolgozdsat és osztidlyozasat. A kutatdsom sordn vizsgdltam, hogy a VP ré-
teg miként befolydsolja az adatok lineéris €s nemlinedris szepardlhatosagat. A kvalitativ
vizsgalatok sordn kiilonb6z6 dimenzidcsokkentési technikdkat alkalmaztam, mint a PCA,
t-SNE és UMAP, hogy vizudlisan elemezzem az osztdlyok elkiiloniilését. Ezzel szemben
a kvantitativ vizsgdlatokat KNN [4] és SVM [5] algoritmusokkal, valamint szeparalhat6-
sdgi mutatdkkal, mint a Silhouette-metrika és a Davies-Bouldin index végeztem, amelyek
szamszer(en értékelték a VP réteg hatékonysdgat az adatok elkiilonithet6ségére.

A dolgozat célja tehat a VPNet magyardzhatésdganak novelése CBR alkalmazésdval,
valamint a VP réteg adatszepardldsi hatékonysdgénak vizsgélata, kiilonos tekintettel az

orvosi alkalmazasokra, mint példaul az EKG-jelek osztalyozasa.
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VPNet Attekintése

2.1. A VPNet célja és felépitése

A Variable Projection Network (VPNet) [2] célja az egy dimenzids nemlinedris mo-
dellezési problémdk hatékony megoldadsa, amelyek sordn az adatokat paraméterezett fiigg-
vényrendszerek segitségével kozelitjiik. A modell f6 innovécidja abban rejlik, hogy egye-
siti a hagyomdanyos, modellalapu jelfeldolgozds megkozelitéseket a neurdlis hal6zatok
(NN) tanulési képességével, ezdltal 6tvozi a VP (Variable Projection) reprezentécids ké-
pességeit a neurélis hdlézatokkal, kompozit modellt alkotva.

A VPNet architektirdjdban (2.1 dbra) egy el6re csatolt neurdlis hal6zat (feedforward
NN) taldlhatd, amelynek elso rétege egy VP operdtor. A VP réteg miikodési modjai az al-
kalmazas céljatdl fiiggden véltozhatnak, lehetdséget biztositva mind regresszids és oszta-
lyozasi feladatok elvégzésére. Az alkalmazas céljatdl fiiggden a VP réteg vagy a bemenet

alacsony dimenzids szlirt reprezentaciodjat:

£=®(0)d(0)x,

vagy a jellemz8k extrakcidjat végzi el:

c=d"(0)x

ahol x € RN a bemeneti jel, ®(0) € R¥*" pedig egy olyan (reguldris) métrix, mely-
nek oszlopai fiiggnek a 0 € R paraméter vektortdl. Az elsd transzforméci6 az x vektort
a ®(6) oszlopterére vetiti, a mdsodik pedig megfelel ezen vetités oszloprendszer-bazis

szerinti koordinatainak.
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A ®(0) a VP réteg dltal alkalmazott paraméterezett fiiggvényrendszert reprezentd-
16 matrix, amely a bemeneti adatokat transzformalja. Ennek elemei lehetnek példaul
Hermite-fiiggvények. A ®1(60) a ®(0) Moore-Penrose pszeudoinverze, amely a lineé-
ris paraméterek (c) kiszdmitdsara szolgdl, biztositva a legjobb illeszkedést az adatokhoz.
A 0 a tanithat6 paraméterek vektora a VP rétegnek a legtobb alkalmazds esetében x egy
L>(R) fiiggvény mintavételezésébdl adodik, ® oszlopait pedig egy megfelelGen kivalasz-
tott Lp(R) bazis mintavételezesének vélasztjuk. Kvazi periodikus jelek esetén pl. tobb

alkalmazashoz hasznalhatunk megfelel6en paraméterezett Hermite-fiiggvényeket.

fOP) classification

hidden
VP layer ‘ e, output
) ) hidden Q layer
f(\-p) regression layer _ \ O
- EE WY\
% Y Ve O,: .-‘. /
e or ) Vi

~ N\ /7

2.1. abra. VPNet architekturdja [2].

2.2. A VP Réteg Miikodése

A VP réteg két 6 funkcidt lathat el a VPNet architektirdjdban: sziirést és egyedi

jellemzok kinyerését. Az alkalmazott funkcié fiigg az adott probléma tipusatol:

e Sziirés: Jellemzben regresszids feladatokhoz alkalmazhat6, ahol el6rejelzéseket
kell végezni. Ilyen esetek példdaul a hdz ar becslés vagy id6jaras-eldrejelzés, ahol
a VP réteg relevans informdcidkat sziir ki a bemenetekbdl, €s igy tdmogatja a halo-

zat pontosabb el6rejelzéseit [6].

* Egyedi jellemzok kinyerése az adatokbol: Idedlisak osztilyozasi feladatokhoz.
Az ilyen feladatok kozé tartozik példaul a kategorizalas, betegségdiagnosztika vagy
képfelismerés, ahol a bemenetekbdl kinyert relevans jellemzdk az adatok osztalyo-

zasét segitik eld. Ezeket a jellemzSket a VPNet egy teljesen 0sszekapcsolt, akar
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mély hdlézatnak tovabbitja, amely a tanuldsi folyamat kovetkez6 szakaszaban dol-

gozza fel az informéciét.

27z

Ugyan a VP réteg dltaldnos felépitése lehetGvé teszi, hogy ®(60) oszlopait tetszdle-
ges linedrisan fliggetlen rendszernek valasszuk, a dolgozatban olyan VP-Net realizaciok-
ra koncentralunk, melyek un. Hermite fliggvények segitségével valositjdk meg az el6z6
pontban ismertetett adaptiv projekcidkat. Ezek a fiiggvények lehetdvé teszik a csucsszeri
jelalakok modellezését, igy jol alkalmazhatdk olyan orvosbioldgiai jelmintdk feldolgoza-
sdra, amelyek morfoldgiai jellemz6i kiemelt fontossdggal birnak az osztilyozdsi folyamat

soran. A Hermite-VP réteg lehetoséget nytjt ezen jellemz6k hatékony és pontos kinyeré-

sére.

2.3. A VPNet elonyei

A VPNet egyszertisége €s hatékonysdga tobb szempontbdl is kiemelkedd elényt nyujt
a hagyomdnyos neurdlis hal6zatokkal, példaul teljesen 0sszekapcsolt vagy konvolucids

neuralis halézatokkal (CNN) szemben:

* Egyszeriiség és hatékonysag: A VP réteg dimenzidcsokkentésével a rendszer
Osszességében kevesebb szdmitdsi kapacitast és memdriat igényel, igy a modell

gyorsabban fut, kiilondsen magas dimenzidji adathalmazok esetén

¢ Paraméterszam csokkenése: A VP réteg révén jelentGsen csokken a tanithaté pa-
raméterek szdma, mivel a VPNet az adatjellemzdket kozvetleniil a bemenetekbdl
allitja el6, nem pedig egymads utdn kapcsolt rétegek sorozataval. Ez csokkenti a ha-

16zat taltanulasanak kockazatat €s a tanité halmaz méretét is.

* interpretalhatésag: A VPNet VP rétegében alkalmazott nemlinedris paraméterek
(pl. a Hermite-fiiggvényeknél a transzlacio és nyujtasi paraméterek) kozvetlen kap-
csolatban dllnak a feldolgozott jelek morfoldgiai jellemzdivel. Ez lehet6vé teszi,
hogy a tanult paraméterek alapjan jobban megértsiik az adatokat és a mogottes min-

tazatokat.

» Széles korii alkalmazhatésag: A VPNet rugalmas architektirdja lehetdvé teszi,
hogy kiilonboz6 teriileteken alkalmazzak, mint példdul az orvosi jelanalizis (pl.
EKG és EEG feldolgozas), id6beli adatok osztdlyozdsa, valamint egyéb egy di-

menzios jel- és adatfeldolgozasi problémak.
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A dolgozatban a VPNetet osztdlyozasi feladatokon keresztiil vizsgdltam, ahol a VP
réteg EKG (sziv elektromos impulzusai) EEG (agyi aktivitas) és kerékszenzoros jelekbdl
nyert ki egyedi jellemzdket. Az eredményeim azt mutatjdk, hogy a VP réteg alkalma-
zasa javitja a jelek nemlinedris szepardlhatosagat, mivel a relevans jellemzok hatékony
kinyerésével elGsegiti az adatok elvélasztasat komplex térbeli struktirdkban. Ennek ko-
szonhetéen a VPNet pontosabb eredményeket produkélt, mint a hagyomanyos, teljesen

Osszekapcsolt vagy konvolicids neurdlis hal6zatok.

2.4. Vizsgalt adathalmazok

A VPNet modell teljesitményét harom kiilonb6z6 adathalmazon vizsgaltam, amelyek
mindegyike tanit6 és teszt adatokra volt osztva. A tanité adathalmazt a modell betanita-
sdra, mig a teszt adatokat a modell dltaldnositasi képességének értékelésére hasznaljik.
Mindhédrom adathalmaz k6zos jellemzje, hogy csdcsszerd, egydimenzids, bonyolult je-
leket tartalmaznak. Ezeket a tipust jeleket jol lehet kozeliteni Hermite-fiiggvényekkel,

emiatt a VPNet modell hatékonyan képes az adatok osztalyozasara.

Elektrokardiografia (EKG)

Az EKG egy diagnosztikai mddszer, amely a szivizom Osszehuzodasai sordn kelet-
kez6 elektromos aktivitds véltozasait rogziti. A VPNet alkalmazdsat EKG jelek osztd-
lyozasara a MIT-BIH Arrhythmia adatbazis alapjén vizsgaltak [2] és én ezen a betanitott
modellen végeztem a tovdbbi vizsgalatokat a dolgozat sordn. Ez az adatbazis tobb mint
100 000 szivveréshez tartozé QRS komplexumot tartalmaz, amelyek két f6 osztilyba so-

rolhatdk: normal szivverések és ritmuszavaros szivverések.

EKG tanité adatok EKG teszt adatok
24 24
—— Normalis szivverés —— Normdlis szivverés
1 Abnormélis szivverés 1] Abnormélis szivverés
0 1_/ o o4 \ﬂ/\_— et E—

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
1d6 [ms] 1d6 [ms]

Fesziltség [mV]
Fesziltség [mV]

2.2. abra. EKG jelek.
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Elektroenkefalografia (EEG)

Az EEG az agyi elektromos aktivitds mérésére szolgdlé6 mddszer, amely az agyké-
reg idegsejtjeinek elektromos kisiiléseit rogziti. A vizsgélathoz hasznalt adathalmaz a [3]
publikdciéban bemutatott kisérletekbdl szarmazik, ahol a VPNet-et a 14tds éltal kivaltott
potencidlok (VEP) osztdlyozdsara alkalmaztdk. Az adatok kiilonb6z$ vizudlis ingerek:
piros és zold fényvillandsok altal kivaltott agyi valaszjelekbdl alltak Abra 2.3, amelye-
ket 88 résztvevonél mértek. A jelek el6feldolgozasa sordn a nyers EEG adatokbdl idSben
atlagolt mintdkat hoztak létre, hogy csokkentsék a zajt és kiemeljék a jellegzetes minta-
zatokat. Az igy kapott adathalmaz két osztdlyba sorolhatd: a piros és a zold inger 4ltal

kivéltott valaszjelek, amelyeket a VPNet modell nagy pontossaggal osztilyozott.

2.3. abra. Az adatok gyjtésére késziilt késziilék [3] .

VEP tanité adatok VEP teszt adatok

201 — zold jel 20 1 — zdld jel
—— piros jel —— piros jel

10 10

Fesziiltség [mV]
Fesziiltség [mV]

=10+ =10+

0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
1dé [ms] 1d8 [ms]

2.4. abra. VEP jelek.
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Kerékszenzoros jelek

A kerékszenzoros adathalmaz a VPNet alkalmazdsdnak egy djabb példdja [6], amely
az "okos abroncsok" 4ltal gy(jtott adatok osztalyozdsat célozza. A gumiabroncsokat erd-
mérd szenzorral szerelték fel, amely a mechanikai deformécidkat elektromos ellenallés-
véaltozdsokka alakitja, és ezek alapjdn becsiili a szenzorra hat6 mechanikai er6k kiilon-
boz6 irdnyd komponenseit. A szenzor dltal gy(ijtott nyers adatok tiiskeszerd jeleket ered-
ményeznek, amelyek a kerék deformdcioit tiikrozik. Az osztalyozashoz a jeleket a kerék
teljes fordulatai alapjan szegmentdltak, hogy egy-egy fordulat jeleit kiilon szakaszokként

lehessen elemezni. Az adathalmaz két f6 osztalyba sorolhatd: tthiba €s ,,nincs tthiba”.

Kerékszenzoros teszt adatok Kerékszenzoros teszt adatok

Feszlltség [mV]
Feszlltség [mV]

—3 4 — nincs uthiba —3 4 — nincs uthiba
—— (thiba —— (thiba

0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
1d8 [ms] 1dé [ms]

2.5. ébra. Kerékszenzoros jelek.

10



3. fejezet

Megmagyarazhat6 neuralis hal6zatok

3.1. A magyarazhatosag sziikségessége

A mesterséges intelligencia az utobbi idében nagy népszertiségnek orvend szdmos te-
riileten. Ugyanakkor ezek a modellek gyakran nehezen alkalmazhatdak biztonsagkritikus
teriileteken, példaul autondm rendszerek, pénziigyi dontéshozatal, egészségiigyi elemzé-
sek, ahol a dontéshozatal 4tlathatésdga kiemelten fontos.

A megmagyardzhaté mesterséges intelligencia (Explainable Artificial Intelligence,
XAI) koncepcidja éppen erre a problémara kindl megoldast. Az XAl célja, hogy olyan
modelleket fejlesszenek ki, amelyek nemcsak pontosak, hanem dontéshozatali folyama-
taik is atlathatok és értelmezhetdk az emberi felhaszndlok szamadra. Ezéltal novelhetd az
MI-rendszerek irdnti bizalom, lehetdvé vdlik a hibak azonositdsa €s javitdsa, valamint az
etikus €s igazsdgos dontéshozatal biztositdsa.

Az Eurdpai Uni6 is felismerte a mesterséges intelligencia alkalmazasdnak kockdzatait,
igy erre vonatkozdan tobb dtfogé szabdlyozasi keretet alakitottak ki. A legfontosabb 1épés
ezen a teriileten a mesterséges intelligenciardl szo6l6 rendelet (Al Act) elfogaddsa volt,
amely 2024. augusztus 1-jén 1épett hatdlyba.

Az Al Act célja, hogy biztositsa az MI-rendszerek biztonsagos, etikus és megbizha-
t6 miikodését az Eurdpai Unidban. A rendelet a mesterséges intelligencia eléremutatd

fogalommeghatarozasan €s egy kockazatalapi megkozelitésen alapul:

* Elfogadhatatlan kockazat: példaul azok az Ml-rendszerek, amelyek lehetGvé te-
szik a polgdrok kormdanyok vagy vallalatok altali pontozdsat, egyértelmi fenyege-
tést jelentenek az emberek alapvetd jogaira nézve. Az ilyen alkalmazédsok haszna-

lata tilos.
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e Magas kockazat: a magas kockdzati MI-rendszereknek, példaul a mesterséges
intelligencidn alapul6 orvosi szoftvereknek vagy a munkaer6-felvételhez hasznalt
MlI-rendszereknek szigord kovetelményeknek kell megfelelniiik, beleértve a koc-
kazatcsokkentd rendszereket, a magas szinvonali adatkészleteket, a felhasznalok

egyértelm tdjékoztatdsat, az emberi feliigyeletet stb.

» Az atlathatésaggal kapcsolatos kiilonleges koriilmény: az olyan rendszereknek,
mint a csevegdrobotok, egyértelmien tdjékoztatniuk kell a felhaszndldkat arrdl,

hogy gépekkel 1épnek kapcsolatba.

* Minimalis vagy semmilyen kockazat: a legtobb MI-rendszer, példdul a spamszii-
rok és a mesterséges intelligencidn alapul6 videojatékok nem tartoznak a mestersé-
ges intelligencidrol szO16 jogszabdly szerinti kotelezettség hatalya ald, de a vallala-

tok onkéntesen tovdbbi magatartasi kodexeket fogadhatnak el.

A rendelet kiilonos figyelmet fordit a magyardzhatésigra, f6képp a magas kockazati
MI-rendszerek esetében. Ezeknek a rendszereknek biztositaniuk kell, hogy miikodésiik és

dontéshozatali folyamataik dtlathatoak és érthetdek legyenek a felhasznalok szamaéra.

3.2. Post-hoc magyarazatok

Az értelmezhetdség biztositdsanak egyik megkozelitése a post-hoc magyardzatok al-
kalmazdsa. A post-hoc magyardzatok olyan megkozelitéseket jelentenek, ahol a mar beta-
nitott modellekbdl igyeksziink kinyerni informacidkat. Ezek a magyardzatok nem feltét-
leniil segitenek megérteni hogyan miikddik az adott modell, hanem a dontés helyességét
hivatottak aldtdmasztani. A post-hoc mddszer elénye, hogy a mar betanitott modell donté-
seinek utdlagos értelmezését teszik lehetdvé anélkiil, hogy médositandnk a modell belsd
szerkezetét vagy miikodését. Ez kiilondsen elonyos, mivel nem sziikséges tjra tanitani a
modellt, és alkalmazhat6 komplex, tobb millié paraméterrel rendelkezé modellekre is.

F&bb Post-hoc technikék:

* Szioveges magyarazatok: Az MI-modellek miikodését természetes nyelvii magya-
rdzatok segitségével probaljadk megérthetové tenni. Példaul egy modell egy meg-
erdsitéses tanulési algoritmus dontéseit képes verbdlisan magyardzni egy kiilonallo
nyelvi modell segitségével. Ezt alkalmazzak példaul ajdnlérendszerekben is, ahol a
dontésekhez kapcsolddo felhasznél6i vélemények alapjan késziilnek magyardzatok

[7].
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* Vizualizaciok: A tanult reprezenticidk vizudlis dbrazoldsa, példaul hotérképek
haszndlatdval. Népszerti mddszer a t-SNE algoritmus, amely magas dimenzidju
adatokat két vagy haromdimenzids térben jelenit meg, hogy lathatéva tegye az ada-
tok kozotti kapesolatrendszert [8]. Ezt a mdodszert a VPNet elemzéséhez is hasznal-
tam, a Alkalmazott Dimenzidcsokkentési Technikdk fejezetben térek ki a részletes

ismertetésre.

* Lokalis magyarazatok: A modell dontéseit egy adott pont kdrnyezetében elemzik,
példaul saliency térképek vagy sparse linedris modellek alkalmazdsdval. A saliency
térképek azt mutatjadk meg, hogy a bemeneti adatok mely részei befolyédsoljak leg-

inkabb az adott dontést.

» Példakon alapulé magyarazatok: Case Base Reasoning (CBR). Az adott modell
altal hozott dontéseket a vizsgélt bemenethez hasonlé adatok alapjan indokoljék.
Példaul egy daganatot tartalmazo kép esetében a modell olyan kordbbi képekre hi-
vatkozhat, amelyek szintén hasonlé tulajdonsagokat mutattak. A dolgozat tovabbi

részében ezt a modszert alkalmazom a VPNet-re [9].

Ezek a médszerek lehetdvé teszik a felhasznalok szamara, hogy betekintést nyerjenek

a modell miikodésébe, ezaltal novelve a rendszer iranti bizalmat.

3.3. Case-Based Reasoning (CBR)

A Case-Based Reasoning (CBR) egy példdkon alapuldé megkozelités, amely a post-
hoc magyarazatok egyik hatékony eszkéze. A CBR alapelve, hogy egy 1j probléma meg-
olddsa hasonl6 a kordbbi, mar megoldott esetekhez, igy a dontéseket ezek alapjan lehet
magyardzni. A mély neurdlis hdlézatok tanitdsakor a rendszer nemcsak az eldrejelzése-
ket, hanem az ezekhez kapcsol6dé tanult reprezentdcidkat is képes elddllitani. A rejtett
rétegek aktivacioit felhaszndlva azonosithatok azok a konstansok, amelyek a modell 4ltal
tanult térben a legkdzelebb helyezkednek el a bemenethez (példaul a legkdzelebbi k szom-
sz&€d meghatarozdsaval). Ezek a példdk segithetnek az eldrejelzések aldtdmasztasdban és
a modell miikodésének intuitiv megértésében. Ez a mdédszer hasonlit az emberek dltal
alkalmazott érvelési technikdkhoz. Példaul betegségek kezelésekor az orvosok gyakran
hivatkoznak kordbbi esettanulmdnyokra, hogy alatdmasszdk a diagndzis vagy a kezelés
indokoltsdgat. Ez a gondolkodasi minta analég médon alkalmazhat6 a gépi tanuldsban,

ahol a modell dontéseit hasonl6 esetekkel lehet megmagyardzni.
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3. Megmagyarazhato neuralis hdlézatok

A CBR el6nyei:

. Erthetfiség: A dontések hasonld esetekkel valé magyarazata intuitiv és konnyen

érthetd a felhasznalok szamara.

« Atlathatésag: Ez a médszer kiilondsen akkor hasznos, ha a modell "fekete doboz"

jellegti, és a dontéshozatali folyamat bonyolultsdga miatt nehezen érthetd.

Korlatok:

* Példak kivalasztasa: A hasonl6 példiak megtaldldsa a tanult térben a modell ta-
nitdsdnak és optimalizdcidjanak fliggvénye, ami nem mindig pontosan tiikrozi a

dontéshozatali logikat.

* Relevancia: Az azonositott példik nem mindig relevansak a konkrét dontési kon-

textusban, kiilondsen ha a modell hibds mintdzatokat tanult meg.

3.3.1. A CBR alkalmazasa a VPNet-ben

A VPNet felhaszndlasi teriiletei kozott szerepel az orvosi diagnosztika, ahol — ahogy
kordbban emlitettem — kiemelked6en fontos a megmagyardzhatdsag, hiszen ez egy magas
kockdzatu teriilet. A val6 életben az orvostudomédnyban gyakran indokoljak az orvosok
a dontéseiket korabbi, hasonl6 esetek alapjan. Ezt a megkozelitést kovetve a példaalapi
magyardzatot valasztottuk a VPNet-hez. A VPNet-et parositottam egy CBR rendszerrel,
amely alapjat Eoin M. Kenny és Mark T. Keane altal kidolgozott iker rendszer [9] adta.
Ebben a rendszerben egy Artificial Neural Network (ANN)-CBR pérost hasznaltak az
ANN dltal hozott dontések megmagyardzasara.

Az altalam haszndlt VPNet egy tin. FCVPNN volt, amelyet EKG jelek osztdlyozasara
alkalmaztak. Az FCVPNN azt jelenti, hogy a hal6zat NN része egy hagyoméanyos, tel-
jesen Osszekapcsolt (fully connected) neurdlis hal6zat (FCNN). Az els6 rétegben ReLU
aktivaciods fliggvény, mig a kimeneti rétegben Softmax aktivaci6 kapott helyet.

ReL U aktivacios fiiggvény: A RelLU egy egyszert, de hatékony aktivacids fiiggvény,

amely pozitiv értékeket tart meg, mig negativ értékeket nullara allit. Formdlisan a képlete:

f(x) = max(0,x),

ahol x az adott neuron bemeneti értéke. A ReLU el6nye, hogy minimalizédlja a gradiens

eltiinésének problém4jat, amely gyakran jelentkezik mas aktivacids fiiggvényeknél.
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Softmax aktivacios fiiggvény: A Softmax aktivacids fiiggvény a kimeneti rétegben
osztalyozasi problémdk esetén hasznélatos, mivel valdszintiség-eloszlast generdl az osz-

talyok kozott. A Softmax képlete az i-edik kimeneti neuron esetén:

s

o(z);= ——
(Z)z Z]J\/:l eZJ',

ahol z; az i-edik kimeneti neuron bemenete, N pedig az osztalyok szdma. Az egyes kime-

netek valoszinliségi értékei 0sszege 1, ami intuitivva teszi az osztalyozasi dontéseket.

VP kimenet  Input layer fully connected hidden layers Output layer

256 neuron 128 neuron

X X

SN SN NS A T

3.1. abra. Az FCVPNN NN részének felépitése.

Az implementécié sordn a VPNet betanitdsa utdn elmentettem a VP és az NN réte-
gek sulyait, majd szétvélasztottam Oket. Az adatok feldolgozdsara egy egyedi adatbetoltd
rendszert (data loader) hoztam létre, amely egyenként tovabbitja az adatokat a VP réte-
gen keresztiil. A feldolgozott adatokat a NN részhez tovabbitottam, ahol két kiilonbdz6

modszert alkalmaztam a legkozelebbi szomszéd keresésére:

* Masodik FC réteg aktivacioi alapjan: A masodik teljesen 6sszekapcsolt (FC) ré-

teg altal generdlt jellemzdk aktivacidjat hasznaltam konstansként a legkdzelebbi
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szomszéd kereséséhez.

* Softmax utani valészintiségek alapjan: Egyszertsitett modszerként a Softmax ré-

teg altal generalt kimeneti valoszintiségeket haszndltam konstansként.

Mindkét moédszerrel hasonlé eredményeket kaptam az EKG adatok esetében, ezért az
EEG jelek vizsgalatdndl kizardlag a masodik, egyszertibb médszert alkalmaztam, mivel
ez gyorsabb implementécidt €s ugyanakkor pontos eredményeket biztositott.

A k-Nearest Neighbors (kNN) algoritmus egy egyszer(, mégis hatékony gépi tanulasi
modszer, amelyet alapvetden osztdlyozasi és regresszids problémak megolddsara hasz-
nalnak. A kNN alapelve, hogy egy adott adatponthoz a tanuldsi térben taldlhat6 legko-
zelebbi k szomszédos adatpont alapjan hoz dontést. A dolgozatomban az algoritmust a
sklearn.neighbors modulbdl valdsitottam meg, és arra hasznaltam, hogy a tanit6 adat-
halmazbdl hasonl6 eseteket adhassak vissza, igy megval6ositva a CBR-rendszert. Az alabbi

1épésekben foglalhatd 6ssze a KNN miikodése a megvaldsitas soran:

1. Adattavolsag mérése: Az algoritmus minden j bemenethez kiszdmolja a tanul6
adathalmazban szerepld 0sszes adatpont tdvolsdgat. A tdvolsdgméréshez a leggyak-
rabban alkalmazott metrika az euklideszi tavolsdg, amely a két adatpont kozotti

geometriai tdvolsagot méri:

n

d(x1,%2) = 4 [ Y (x1,—x2,)%.

i=1

ahol x1,x, € RN a két adatpont koordinatait és X1, a bemeneti i-edik koordinatdjat

jeloli.

2. Legkozelebbi K szomszéd azonositasa: A tavolsagértékek alapjan az algoritmus

kivélasztja a bemenethez legkozelebb all6 k adatpontokat.

$ = argmax Z I(y; =c¢),
cEclasses je_y

ahol ./ a k legkozelebbi szomszédok halmaza, I az indikétorfiiggvény, amely 1-et

ad, ha a feltétel teljesiil, és 0-at, ha nem. y; az i-edik szomszéd osztdlycimkéje.
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3.3.2. Eredmények

EEG adathalmaz

Az EEG adathalmaz feldolgozdsa sordn a VPNet modell betanitdsakor 8 Hermite-
fliggvényt alkalmaztak a bemeneti jelek reprezentdldsara [3] a VP réteg segitségével. Az
altalam alkalmazott CBR (Case-Based Reasoning) médszerben minden bemenethez leg-
kozelebbi szomszédokat keresek a tanité adathalmazbodl. Ezeknél a szomszédokndl a ko-
vetkezOket jelenitem meg: a bemenet Hermite-fiiggvényekre vett Hermite-Fourier egyiitt-
hatdinak sorozatat (azaz a VP réteg éltal 1étrehozott reprezentaciot), a VPNet altal adott
besorolast, a valos osztdlyt, valamint a nyers jeleket egymasra rajzolva. A CBR-tesztelés
sordn a tesztadatokhoz kerestem meg a legkdzelebbi harom adatpontot a tanité halmaz-
bol. Ebben az esetben a bemeneti jel tényleges osztalyat és a VPNet altal jésolt osztalyat
is ismerjiik, ami lehet&vé teszi az algoritmus hatékonysdganak értékelését. Természetesen
€éles alkalmazds sordn a valds osztdly nem ismert, de a legkdzelebbi szomszédok osztilyo-
zasi mintdzatai alapjan kovetkeztethetiink a bemenet helyes vagy helytelen besoroldsara.
Ahogy a 3.2 4bran is latszik, az implementdci6 dltal megtalalt hasonl6 jelek VP uténi rep-
rezentacidja szinte azonos, ami az algoritmus robusztussagat és konzisztens viselkedését
tikkrozi. A VP utdni adatok kirajzoldsa lehetové teszi az EEG jelek elemzésében kevésbé
jéartas megfigyel6k szamara is, hogy megértsék az osztilyozasi dontéseket. Ugyanakkor a
nyers adatok kirajzoldsa 3.3 inkabb a szakértOk szamdra lehet hasznos, akik ezek alapjan

tovabbi elemzéseket végezhetnek.

id: 18, pred: piros, label piros id: 187, pred: piros, label piros

3 ) 3 .
Hermite-Fourier egyutthatdk

3 ) 3 &
Hermite-Fourier egyutthatdk

id: 268, pred: piros, label piros id: 1934, pred: piros, label piros

: :

3 3 H °
Hermite-Fourier egyutthatok

H 3 5 o
Hermite-Fourier egyutthatok

3.2. dbra. Példaalapid magyardzat a VP réteg utdni adatokkal, helyesen besorolt piros jel
esetén.
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o id: 26, pred: zéld, label piros id: 74, pred: zéld, label piros
| I I
20
30
40
7 8 7 8
Hermlte Fourler egyutthatok Hermlte Fourler egyutthatok
Y id: 1480, pred: zdld, label piros id: 2454, pred: z6ld, label piros
I -
-10
-20
30
40
T z 3 3 3 4 7 g T 3 3 3 3 5 7 3
Hermite-Fourier egyutthaték Hermite-Fourier egyutthaték

3.3. dbra. Példaalapi magyardzat a bemeneti jelekkel, helyesen besorolt piros jel esetén.

id: 10, pred: zéld, label zéld id: 3613, pred: zéld, label zéld
10
710 I I
-20
30
40
7 G 7 3
Herm|te Fourler egyutthatok Herm|te Fourler egyutthatok
id: 1501, pred: zéld, label zéld id: 1787, pred: z6ld, label zéld
10
u - | _
-10 I l . . . I . . .
20
-0
40
T B 3 a 3 . 7 g T 3 3 3 3 : 7 s
Hermite-Fourier egyutthaték Hermite-Fourier egyutthaték

3.4. dbra. Példaalapi magyarazat a VP réteg utani adatokkal helyesen besorolt zold jel
esetén.

bemeneti jel
id: 3613
id: 1501
id: 1787

3.5. dbra. Példaalapi magyardzat a bemeneti jelekkel, helyesen besorolt zold jel esetén.
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A 3.6 és a 3.8 dbrdk olyan példdkat mutatnak, ahol a bemeneti jelhez legkdzelebbi
szomszédok mindegyike hibdsan lett osztdlyozva, és maga a bemeneti jel is rosszul lett
besorolva. Az altalam végzett vizsgdlatok sordn azt tapasztaltam, hogy amikor a CBR
bemenetének olyan példdkat valasztottam, ahol a VPNet hibazott, akkor a legkozelebbi
szomszédok tobbségénél is hibds volt az osztilyozas. Ez azt jelenti, hogy a VPNet éles
kornyezetben val6 alkalmazésa sordn, ha egy bemeneti jelhez hasonlé példak osztélyo-
zasai is hibdsak, akkor nagy valésziniiséggel a bemeneti jelet is helyteleniil sorolta be a
modell. Ez a megfigyelés kiemeli a CBR hasznossdgat nemcsak az osztilyozdsi dontések

megértésében, hanem a potencialis hibak felismerésében is.

id: 26, pred: zéld, label piros id: 74, pred: zéld, label piros

5 — —

3 3 o 3 3 3 ©
Hermite-Fourier egyutthaték Hermite-Fourier egyutthaték

id: 1480, pred: zdld, label piros id: 2454, pred: z6ld, label piros
| [

3 2 s o
Hermite-Fourier egyutthatok

3 3 5 ]
Hermite-Fourier egyutthatok

3.6. dbra. Példaalapi magyarazat a VP réteg utdni adatokkal helyteleniil besorolt piros
jel esetén.

—— bemeneti jel
id: 74

— id: 1480

— id: 2454

3.7. dbra. Példaalapi magyarazat a bemeneti jelekkel, helyteleniil besorolt piros jel
esetén.
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id: 257, pred: piros, label zéld id: 2613, pred: piros, label zdld
I I

3 4 s 5 3 a 5 6
Hermite-Fourier egyutthatok Hermite-Fourier egyutthatok

id: 3442, pred: piros, label zold id: 1051, pred: piros, label zold
| I I
-10

3 3 H ©
Hermite-Fourier egyitthatok

H 3 5 ©
Hermite-Fourier egyitthatok

3.8. dbra. Példaalapi magyardzat a VP réteg utdni adatokkal helyteleniil besorolt zold jel
esetén.

—— bemeneti jel

id: 2613
— id: 3442
— id: 1051

3.9. abra. Példaalapu magyarazat a bemeneti jelekkel, helyteleniil besorolt zold jel
esetén.

Osszegzésiil az EEG jelek esetében a CBR mddszer sikeresen taldlta meg a hasonld
adatokat, ezzel segitve az osztilyozasi dontések megértését és a lehetséges hibdk felis-
merését. A dolgozat sordn megfigyeltem, hogy az adathalmazon a VP réteg utin 1étrejott
reprezentdciokban az utolsé hdrom Hermite-komponens értéke szinte mindig nulla volt.
Ez arra utal, hogy a modell kevesebb Hermite fiiggvénnyel is elég jol kozeliti a jeleket.
Ezaltal felmeriil a kérdés, hogy ezen Hermite-fiiggvények elhagyésa esetén javulna -e a
VPNet hatékonysaga? Tovabbi vizsgalatok sziikségesek annak meghatdrozasara, hogy a

felesleges komponensek kizardsa hogyan befolydsolnd a modell teljesitményét.

EKG adathalmaz

Az EKG adathalmaz feldolgozédsa sordn a VPNet modell a bemeneti jelek reprezenta-

lasara 4 Hermite-fiiggvényt alkalmaztak a VP rétegben [2] amit a vizsgalt QRS komple-
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xumok EEG jelekhez viszonyitott egyszer{ibb morfoldgidja tett lehetévé. Az dltalam imp-
lementdlt CBR (Case-Based Reasoning) mddszer itt is a harom legkozelebbi szomszédot
keresi meg a tanit6 adathalmazbdl minden bemeneti jelhez. A szomszédokndl a kovetke-
z0 elemeket jelenitem meg: a Hermite-fiiggvények komponenseit (azaz a VP réteg altal
létrehozott reprezentaciot), a VPNet dltal adott osztdlyozasi eredményt, a valds osztalyt,
valamint a nyers jeleket egymadsra rajzolva. A megfigyeléseim alapjdn az implementacio
altal megtaldlt hasonl6 jelek VP utdni reprezentdcidi itt is szoros egyezést mutattak. Itt
is megfigyelhetd, hogy amikor a VPNet ront, a példaul hozott adatpontok tobbségénél is

rontott, igy itt is igaz, hogy a hibak felismerésében is segit a rendszer.

id: 0, pred: Normalis, label Normélis id: 1602, pred: Normélis, label Normalis

2 3
Hermite-Fourier egyutthatdk

—0.54

2 3
Hermite-Fourier egyUtthatdk

4 1

id: 1658, pred: Normalis, label Normalis id: 1676, pred: Normaélis, label Normalis

2 3
Hermite-Fourier egyUtthatdk

2 3
Hermite-Fourier egyitthatdk

4 1

3.10. 4bra. Példaalapi magyardzat a VP réteg utdni adatokkal helyesen besorolt normalis
szivverés esetén.

¥ —— bemeneti jel
id: 1602
— id: 1658
— id: 1676

1dé [ms]

Fesziltség [mV]

3.11. dbra. Példaalapi magyardzat a bemeneti jelekkel, helyesen besorolt normalis
szivverés esetén.
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id: 600, pred: Abnormalis, label Abnormdlis  id: 3348, pred: Abnormalis, label Abnormaélis

0.0 - -

2 3 2 3
Hermite-Fourier egyUtthatdk Hermite-Fourier egyitthatdk

id: 3365, pred: Abnormalis, label Abnormalis id: 8100, pred: Abnormalis, label Abnormalis

2 3 2 3
Hermite-Fourier egyttthatdk Hermite-Fourier egyitthatdk

3.12. dbra. Példaalapu magyarazat a VP réteg utani adatokkal helyesen besorolt
abnormalis szivverés esetén.

Fesziiltség [mV]

bemeneti jel
id: 3348
id: 3365
id: 8100

1dé [ms]

3.13. dbra. Példaalapi magyardzat a bemeneti jelekkel, helyesen besorolt abnormélis
szivverés esetén.
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3. Megmagyarazhato neuralis hdlézatok

id: 522, pred: Normélis, label Abnormélis id: 8397, pred: Normalis, label Abnormalis
0.5
00 I — | I
-0.54 . | .
-1.0 1
s ]

a a
Hermlte Fourier egyutthatok Herm|te Fourier egyutthatok
id: 3934, pred: Normalis, label Abnormalis id: 4772, pred: Normalis, label Abnormalis

) | -
0.0 - ] ——
-0.54 . - i

2 3 2 3
Hermite-Fourier egyttthatdk Hermite-Fourier egyitthatdk

3.14. abra. Példaalapu magyarazat a VP réteg utdni adatokkal helyteleniil besorolt
abnormalis szivverés esetén.

>~

bemeneti jel
id: 8397
id: 3934
id: 4772

Fesziiltség [mV]

1dé [ms]

3.15. dbra. Példaalapu magyardzat a bemeneti jelekkel, helyteleniil besorolt abnormaélis
szivverés esetén.
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4. fejezet

Dimenziocsokkentési modszerek

4.1. Dimenzidcsokkentés sziikségessége

A magas dimenzionalitas problémai

A gépi tanulds és a neurdlis hal6zatok alkalmazdsa sordn az adatok dimenzionalitdsa
kulcsfontossagu tényez6vé valik. A modern rendszerek gyakran rendkiviil nagy mennyi-
ségli, magas dimenzidju adatot dolgoznak fel, példdul képi, hang- vagy jelfeldolgozas so-
rédn. Ez azonban szdmos problémat vet fel, amelyek megnehezitik a hatékony modellépi-
tést és a pontos osztalyozast [10]. Sokdimenzids adatok osztdlyozdsandl fenndl a veszély,
hogy a modell tiltanul, azaz a teszt adatokat nagy hibdval prediktélja. Ez azt jelenti, hogy
a modell megtanul olyan zajokat vagy irrelevdns mintdzatokat, amelyek nem &ltaldnosit-
hatok a teszthalmazra. Ez csokkenti a modell pontossdgat az dj adatokkal szemben, mivel
az éltalanositasi képesség gyengiil. Emellett a sokdimenzids adatoknal a szamitasi koltsé-
gek megnovekednek, azaz a feldolgozas jelentSs er6forrast igényel, igy csokken a rend-
szer skalazhatésaga. Tovabba az adatok vizualizacidja és a mintdzatok azonositdsa tobb
dimenzidéban rendkiviil bonyolult. A vizualizacids technikdk alkalmazdsa alacsonyabb di-

menzidju térben segithet megérteni az adatok szerkezetét és azok szepardlhatosagat.

Dimenziocsokkentés a VPNet-ben

A VPNet-ben a VP réteg betolt egy dimenzidcsokkentési funkcidt, hiszen a bemeneti
adatokat adaptiv Hermite-fiiggvények segitségével reprezentdlja, igy az ezt kovetd NN

rétegnek mar nagysiagrendekkel kevesebb dimenzi6t kell feldolgoznia. Ezaltal a rendszer
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4. Dimenziocsokkentési modszerek

kevésbé lesz hajlamos az ebbdl adédé problémakra (tiltanulds, szamitdsi koltségek meg-

novekedése)

4.2. Alkalmazott Dimenziocsokkentési Technikak

Az adatok szeparaltsdagdnak kvalitativ vizsgélatdhoz dimenzidcsokkentési technikdk
alkalmazasa sziikséges, hogy az adatpontokat 2D-ben vagy 3D-ben vizualizdlva megért-
hessiik azok szerkezetét és mintdzatait. Ahhoz, hogy lassuk a VP réteg hatdsat, a nyers
adatokat és a VP réteg alkalmazdsa utani kimenetet 2- illetve 3 dimenzidra csokkentjiik.
Szamos mddszer 1étezik a dimenzidk csokkentésére [10], amelyeket kettd f6 csoportra
bonthatunk: linedris és nemlinedris dimenzidcsokkentési mdodszerek. A linedris dimenzid-
csokkentési moédszerek feltételezik, hogy az adatok egy magas dimenzidju vektortérben
helyezkednek el, de egy alacsonyabb dimenziéju altér elemei j6 mindségben kozelitik
Oket. Ezek a modszerek foként a variancia és a korrelacié vizsgalatara tdmaszkodnak. A
nemlinedris médszerek abbdl indulnak ki, hogy az adatok magas dimenzidju térben mani-
foldszertien helyezkednek el, és ezeket az Gsszetett mintdzatokat probaljak meg6rizni egy
alacsonyabb dimenzids térben. A "manifoldszer( elrendezés" kifejezés azt jelenti, hogy
az adatok egy bonyolultabb, gorbiilt struktirdban helyezkednek el, amely lokalisan egy
egyszerlibb, alacsonyabb dimenzids térben dbrdzolhatd, de globalisan Gsszetett mintdzatot
mutat. A linearis modszerek altaldban gyorsabbak és egyszerlibbek, ugyanakkor korlato-
zottak, ha az adatok szerkezete nemlinedris. A nemlineéris modszerek jobb eredményeket
nyUjthatnak az ilyen esetekben, de gyakran nagyobb szdmitési koltséggel jarnak, és nehe-

zebben skaldzhatok nagy adathalmazokra.

4.2.1. t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding)

A t-SNE-t nemlinedris dimenzidcsokkentd mddszerek kozé sorolhatjuk [11]. Az ada-
tok kozotti paronkénti tdvolsdgokat a magas dimenzids térben valdszintiségekké alakitja.
Ezt a val6szinliség-eloszlast megprobélja a lehetd legjobban megkozeliteni egy alacsony
dimenzids térben. J6I megbrzi az adatpontok kozotti lokdlis struktirét, igy kiilondsen
hasznos az adatok vizualiz4cidjdhoz. Lehetdvé teszi a komplex mintdzatok €s szepardlha-
tésdgok vizsgalatit is.

A t-SNE miikodési alapelvei:
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* Valodszintiség-eloszlas létrehozasa: A magas dimenzids térben az adatpontok ko-
zotti paronkénti tdvolsdgokat valdszintiségekké alakitja, amelyek azt fejezik ki,

hogy két pont mennyire lehet egymds szomszédja.

* Valésziniiség-eloszlas létrehozasa: A magas dimenzids térben az adatpontok ko-
zotti paronkénti tdvolsagokat valdszinliségekké alakitja, amelyek azt fejezik ki,
hogy két pont mennyire lehet egymds szomszédja. Ehhez Gauss-eloszlast haszndl,

amely a kovetkez6 képlettel szamitja ki a két adatpont kozotti valdszintiséget:

il
CXp 752

1

Pjli = —al?
Yie4i €XP <——Hx'2£zk H >

Ahol ||x; —x;|| a két adatpont kozotti Euklideszi tivolsdg, o; pedig a Gauss-eloszlds

szOrdsa, amely az adott adatpontra van kozpontositva.

* Alacsony dimenzids tér modellezése: Egy hasonl6 valészintiség-eloszlast prébal
létrehozni az alacsony dimenzids térben, amely megkozeliti a magas dimenzids tér

eloszlasat.

¢ Optimalizacié6 Kullback-Leibler divergenciaval: A két eloszlas kozotti kiillonb-
séget minimalizdlja a Kullback-Leibler divergencia [12]. Ez a mér6szdm azt méri,
hogy mennyivel tér el egy eloszlds a masiktdl. A t-SNE esetében a cél az, hogy az
alacsony dimenzids eloszlds minél jobban kozelitse a magas dimenzids eloszlést,

igy az alacsony dimenzi6s dbrdzolds pontosabban tiikrozi az adat szerkezetét.

A t-SNE legfontosabb hiperparamétere a perplexity, amely a helyi és globdlis struktu-
rak kozotti egyensilyt szabalyozza. Altaldban 5 és 50 kozotti értéket vesz fel. Ezen kiviil
a célként kitlizott dimenzidszam szintén kulcsfontossdgu: vizualizacidkhoz jellemzGen
2 vagy 3 dimenziét vélasztanak. A t-SNE el6nye, hogy rendkiviil intuitiv vizualizaci6t
biztosit, mivel az adatokat csoportokba rendezi, amelyek jol mutatjdk a lokélis hasonlé-
sagokat. Hatrdnya, hogy a nagy adathalmazokndl jelentds szamitdsi koltsége lehet, és a
globdlis struktirdk nem mindig maradnak meg. Az utébbi miatt dontdttem ugy, hogy a
szepardlhatdsdgi vizsgélatokhoz mas tipusui dimenzidcsokkentési modszereket is alkal-

mazok, hogy egy teljesebb képet kaphassak a VP réteg ezen hatasarol.
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4.2.2. UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection)

Az UMAP egy korszerli nemlinedris dimenzidcsokkentési modszer, amely az adatok
topoldgiai struktdrdjat probdlja megdrizni az alacsony dimenzids térben [13]. Az UMAP
célja, hogy egyszerre biztositsa a lokdlis €és a globdlis struktirdk meg6rzését, mikozben
gyorsabb és skalazhatobb, mint a t-SNE.

Az UMAP miikodési alapelvei:

* Adatok topolégiai reprezentacidja: A magas dimenziéju adatokat egy grafként

reprezentélja, amely a lokdlis kapcsolatokon alapul.

* Graf leképezése alacsony dimenzi6s térbe: Az adatok kozotti kapcsolatok meg-

Orzésére torekszik egy optimalis alacsony dimenzids térben.

» Topologiai szerkezet megorzése: Az UMAP, ahogy a nevében is benne van, a
manifold-szerkezeteket is figyelembe veszi, azaz a magas dimenzidju térben 1évd
adatok alapszerkezetét (a geometriai és topoldgiai 0sszefiiggéseket) probalja meg-
Orizni az alacsony dimenzids térben, igy jobban reprezentdlja az adatok globdlis

mintazatait.
Paraméterei:

* n_neighbors: Az egyik legfontosabb hiperparaméter, amely meghatirozza, hogy
hany szomszédot vegyen figyelembe az algoritmus az egyes pontok helyi szerkeze-
tének modellezéséhez. Kisebb érték esetén a leképezés inkabb lokélis, mig nagyobb
érték esetén globilis szerkezeti informécidk is figyelembe vehetSk. Altaldban 5 és

50 kozotti értékek haszndlata ajanlott.

* n_components: A céldimenziok szdma, amelyre az adatok dimenzidcsokkentése

torténik. Vizualizacids célokra gyakran 2 vagy 3 dimenziét valasztanak.

* metric: Ez a paraméter hatdrozza meg, hogy milyen mddszert alkalmazzon az
algoritmus az adatpontok kozotti tdvolsdg kiszdmitdsdhoz. Leggyakrabban az

Euklideszi tavolsdgot hasznaljik.

Az UMAP el6nyei kozé tartozik a gyorsabb szdmitdsi sebesség és a skdldzhatosag

nagy adathalmazok esetében. Az alacsony dimenzids térben torténd reprezenticidja gyak-

ran stabilabb és jobban megorzi a globdlis szerkezeteket, mint a t-SNE.
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4.2.3. PCA (Principal Component Analysis)

A PCA linedris dimenzidcsokkentési mddszer, amely az adatok variancidjat maxima-
liz4l6 tn. f6komponenseket azonositja [14]. Az eredeti adatokat egy Uj koordindtarend-
szerbe transzformadlja, amelyben a f6komponensek mentén torténik az adatok leképezése.
Ezaltal csokkenti a dimenzidk szdmat, mikdzben arra torekszik, hogy az informécié leg-
nagyobb része (az adatok variancidja) megmaradjon az alacsonyabb dimenzids térben.

A PCA miikodési alapelvei:

¢ Adatok kozépértékre normalizalasa: Az adathalmaz minden dimenzidjanak ko-

zépértéke levondsra keriil, hogy az adatok az origd koriil koncentral6djanak.

» Kovarianciamatrix létrehozasa: Az adatok kozotti kapcsolatok és variancidk
meghatdrozdsara kovarianciamatrixot szdmol. Ez egy olyan matrix, amely az ada-
tok dimenzidi kozotti Osszefiiggéseket reprezentdlja. A diagondlis elemei az egyes
dimenzidk variancidjat mutatjdk, mig a nem diagondlis elemek az adatok kiilon-
bozd dimenzidi kozotti kovarianciét irjak le, azaz, hogy az egyik dimenzio értékei

milyen mértékben véltoznak egyiitt a masikkal.

» Sajatvektorok és sajatértékek kiszamitasa: A kovarianciamatrix elemzése soran
meghatdrozzuk a sajatvektorokat, amelyek megadjéak, hogy az adatok mely irdnyok-
ban tartalmazzdk a legtobb informdaciot. Az sajatértékek azt mutatjdk meg, hogy
ezek az irdnyok mennyire fontosak, azaz az adatok variancidjanak mekkora része
esik az adott irdnyra. Ez alapjan a sajatvektorok segitségével kivalaszthatok az ada-

tok legfontosabb mintdzatai.

» Fokomponensek Kkivalasztasa: A sajatértékek alapjan rangsorolja a komponense-
ket, majd azokat az irdnyokat vélasztja ki, amelyek a legnagyobb varianciit magya-

razzak.

A PCA a t-SNE-hez képest alacsony szamitdsigény(i modszer, amelynek alkalmazéisa

foleg linedrisan szétvalaszthatd adatoknal lehet hasznos.

4.3. Eredmények

4.3.1. EKG adathalmaz

t-SNE vizualizaciok
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A t-SNE vizualizaciok azt mutatjdk, hogy az EKG adatok mar a VP réteg alkalmazasa
elott is jol szepardltnak tlinnek, az egyes osztilyok kozott vizudlisan egyértelmi klaszte-
rek figyelhet6k meg. Ez kihivést jelent annak megitélésében, hogy a VP réteg milyen mér-
tékben jarult hozza az adatok tovabbi szepardcidjahoz. Bar a VP réteg potencidlis hatdsat
nehéz vizudlisan kiértékelni, a szepardlhatésidg finom javuldsa tovabbra is feltételezhetd,
mivel latszélag a VP réteg utdni kisebb az atfedés a kettd csoport tulajdonsdgvektorai
(feature vektorai) kozott. Fontos megjegyezni, hogy a két osztaly kozott nem lehet egyér-
telm, egyenes hatart hizni, ami arra enged kovetkeztetni, hogy az adatok linedrisan nem
szeparalhatéak. A t-SNE implementacio sordn a lehet6 legjobb vizudlis hatds érdekében
tobb perplexity értéket is kiprobdltam 5 és 50 kozott, amelyek koziil a 30-at taldltam a

legoptimalisabbnak.
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t-SNE vizualizacio VP elétt, tanitd adathalmazra

t-SNE vizualizacioé VP utén, tanité adathalmazra
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4.1. dbra. EKG adathalmazok t-SNE-vel 2D-re képezve.
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t-SNE vizualizacié VP el6tt, tanitdé adathalmazra t-SNE vizualizacié VP utéan, tanité adathalmazra

20

t-SNE vizualizacié VP el6tt, teszt adathalmazra t-SNE vizualizacié VP utan, teszt adathalmazra

4.2. dbra. EKG adathalmazok t-SNE-vel 3D-re képezve.

UMAP vizualizaciok

A t-SNE-hez hasonléan, az UMAP vizualizicioknal is latszik, hogy az adathalmaz
eredetileg is kompakt és jOl szepardlt részekbdl all. Azonban a VP réteg alkalmazdsa
utdn megfigyelhetd, hogy a sok kisebb, széttoredezett halmaz helyett a modell inkabb
nagyobb, tobb elemii csoportokba rendezi az adatokat. Ez arra utal, hogy a VP réteg a lo-
kalis szerkezeteket globélisabbd alakitja, ezéltal az osztdlyok homogénebb, 6sszefiiggdbb
struktirakat alkotnak. A figyelembe vett szomszédok szamat 15-re allitottam, igy jobban
Orzi meg a lokdlis struktdrdkat. Azért erre esett a valasztds, mert igy vélt legjobban l4tha-
tova, hogy a szepardltsag mind a nyers, mind a VP réteg 4ltal transzformalt adatokon jol

érvényesiil. Az adatok kozotti tdvolsag mérésére euklideszi tdvolsagot hasznaltam.

31



4. Dimenziocsokkentési modszerek

UMAP vizualizacié VP el6tt, tanité adathalmaz

UMAP vizualizaciéo VP utén, tanitd adathalmaz
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4.3. dbra. EKG adathalmazok UMAP-al 2D-re képezve.
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UMAP vizualizacié VP el6tt, tanitd adathalmazra UMAP vizualizacid VP utén, tanité adathalmazra

UMAP vizualizacié VP el6tt, teszt adathalmazra UMAP vizualizacié VP utan, teszt adathalmazra

4.4. dbra. EKG adathalmazok UMAP-al 3D-re képezve.

PCA vizualizaciok
Ahogy eldre sejthetd volt, a PCA 4ltal leképezett adatokon az osztdlyok nem kiiloniilnek
el egymdstol. Ez elsGsorban abbdl adddik, hogy a vizsgdlt jelek nem linedrisan szepa-
ralhatéak, igy a PCA, mint linearis dimenzidcsokkentd mddszer, nem képes megfelelden
reprezentélni az adatok szerkezetét. Emiatt a linedris elvalasztdsi képessége korlatozott,

€s nem mutatja meg a jelek kozotti rejtett nemlinedris osszefiiggéseket.
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PCA vizualizacié VP elétt, tanitd adathalmaz

PCA vizualizacido VP utén, tanité adathalmaz
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4.5. abra. EKG jelek PCA-val 2D-re képezve.

4.3.2. EEG adathalmaz

t-SNE vizualizaciok

Hasonl6an az EKG jelekhez, itt is j6l latszik, hogy a nyers adatok is szeparaltak bizonyos
mértékig. Azonban az EKG adatokhoz képest 1ényeges kiilonbség, hogy mind az adatok,
mind a VP feature-0k linedrisan is elkiiloniilnek egymastdl. A VP réteg alkalmazasa utan
a linedris szeparaltsdg megmarad, s6t megfigyelhetd, hogy az osztalyok kozotti atfedés

latszoélag tovabb csokkent. Ez azt jelzi, hogy a VP réteg elGsegiti az osztdlyok kozotti

tisztabb hatarok kialakuldsat. A perplexity értéket itt is 30-ra allitottam.
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t-SNE vizualizacio VP eldtt, tanité adathalmazra

t-SNE vizualizécio VP utén, tanité adathalmazra
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4.6. dbra. EEG adathalmazok t-SNE-vel 2D-ra képezve.
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t-SNE vizualizacié VP el6tt, tanité adathalmazra t-SNE vizualizacié VP utén, tanité adathalmazra

20 —20 20 -20

t-SNE vizualizacié VP el6tt, teszt adathalmazra t-SNE vizualizécid VP utén, teszt adathalmazra

4.7. dbra. EEG adathalmazok t-SNE-vel 3D-re képezve.

UMAP vizualizaciok

A t-SNE-hez hasonléan az UMAP esetében is megfigyelhetd, hogy az adatok mér
a VP réteg alkalmazdsa el6tt is jOl szepardltak. A nyers adatokon az osztilyok kiilonal-
16 csoportokat alkotnak, ami a jOl szepardlhatsag alapjat képezi. A tesztadatokon pedig
az EKG jelekhez hasonlé mintazat figyelheté meg: mig a VP réteg el6tt az adatok tobb
kisebb klaszterre oszlanak, a VP réteg alkalmazasa utdn ezek a kisebb klaszterek 6sszeol-
vadnak, és az adatok két nagyobb, tisztabban elkiiloniil6 csoportba rendez6dnek ét. Ez azt

mutatja, hogy a VP réteg képes egységesebb szerkezetet kialakitani az osztdlyok kozott.
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4. Dimenziocsokkentési modszerek

UMAP vizualizacié VP el6tt, tanité adathalmaz

UMAP vizualizaciéo VP utén, tanitd adathalmaz
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4.8. abra. EEG adathalmazok UMAP-al 2D-re képezve.
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4. Dimenziocsokkentési modszerek

UMAP vizualizacié VP el6tt, tanitd adathalmazra UMAP vizualizacid VP utén, tanité adathalmazra

UMAP vizualizacié VP el6tt, teszt adathalmazra UMAP vizualizacié VP utan, teszt adathalmazra

4.9. dbra. EEG adathalmazok UMAP-al 3D-re képezve.

PCA vizualizaciok

Hasonléan az EKG jelekhez, sajnos a PCA éltal leképezett adatokbdl itt sem vonha-
tunk le sokatmondé kovetkeztetéseket. Ennek ellenére itt jOl latszik, hogy az adatok sze-
paréltak. Azt gondolom ennek az lehet az oka, hogy az EEG jelek az EKG-vel ellentétben

linearisan is sokkal jobban elkiiloniilnek, és ezt figyelhetjiik meg itt a PCA leképezésnél.
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PCA vizualizacioé VP elétt, tanité adathalmaz PCA vizualizacio VP utén, tanité adathalmaz
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4.10. abra. EEG jelek PCA-val 2D-ra képezve.

4.3.3. Kerékszenzoros adathalmaz

t-SNE vizualizaciok
Az el6z6 adathalmazokkal ellentétben, itt rogton latszik, hogy jelentdsen kevesebb adat-
ponttal rendelkeziink. Igy nehezebb a szepariltsigra dltaldnossdgban levonni biztos kovet-
keztetéseket. Hasonl6an a kordbbiakhoz, jol latszik, hogy a nyers adatok is szepardltak.
A kordbbiakhoz hasonléan tovabba az is jol megfigyelhetd, hogy az adatok linedrisan is

elkiiloniilnek egymadstdl. A VP réteg alkalmazdsa utdn a linedris szeparaltsdg megmarad.

A perplexity értéket itt is 30-ra dllitottam.
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t-SNE vizualizacio VP elétt, tanitd adathalmazra t-SNE vizualizacioé VP utén, tanité adathalmazra
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4.11. abra. Kerékszenzoros jelek t-SNE-vel 2D-re képezve.
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4. Dimenziocsokkentési modszerek

t-SNE vizualizacioé VP el6tt, tanitd adathalmazra t-SNE vizualizacié VP utan, tanité adathalmazra
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4.12. dbra. Kerékszenzoros jelek t-SNE-vel 3D-re képezve.

UMAP vizualizaciok

Az UMAP vizualiz4ci6 alapjan, hasonléan a t-SNE-hez, az adatok a VP réteg elott
€s utdn is jOl szepardltnak tlinnek. Az osztdlyok kozotti elkiiloniilés itt még kifejezet-
tebbnek tiinik, s6t vizudlisan latszik, hogy az osztdlyok akdr linedrisan is szepardlhatok.
Ugyanakkor az alacsony adatpontszdm miatt az a néhdny pont, amely a valds osztalyatol
eltérd csoportban helyezkedik el, ardnytalanul nagy hatédst gyakorolhat a szepardlhatd-
sag metrikdk szerinti szamszerisitésére. Ez a néhany pont torzithatja az értékelést, mivel

sulyukhoz képest ardnytalanul nagy befolyast gyakorolhatnak az eredményekre.
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4. Dimenziocsokkentési modszerek

UMAP vizualizacio VP elétt, tanité adathalmaz

UMAP vizualizacio VP utan, tanité adathalmaz
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4.13. dbra. Kerékszenzoros jelek UMAP-al 2D-re képezve.
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4. Dimenziocsokkentési modszerek

UMAP vizualizacié VP el6tt, tanitd adathalmazra UMAP vizualizacid VP utén, tanité adathalmazra

UMAP vizualizacié VP el6tt, teszt adathalmazra UMAP vizualizacié VP utan, teszt adathalmazra

4.14. abra. Kerékszenzoros jelek UMAP-al 3D-re képezve.

PCA vizualizaciok
Hasonl6an a korabbi tipusu adatokhoz, itt, a kerékszenzoros jelek esetében is megfigyel-
hetd, hogy a PCA dltal leképezett adatokon az osztalyok csak részben kiiloniilnek el egy-
mastol. A PCA, mint linedris dimenziécsokkentd mddszer, nem képes megragadni a jelek

komplex, nemlinedris szerkezetét.
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4. Dimenziocsokkentési modszerek

PCA vizualizacié VP elétt, tanitd adathalmaz

PCA vizualizacido VP utén, tanité adathalmaz
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4.15. abra. Kerékszenzoros jelek PCA-val 2D-ra képezve.
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5. fejezet

Adatok szeparalhatosaga

5.1. Szeparalhatoésagi vizsgalatok jelentosége

Az adatok szepardlhatésdga az osztdlyozasi problémak egyik alapvets jellemzdje,
amely meghatdrozza, hogy az adatok kiilonb6z6 osztdlyai mennyire konnyen elkiilonit-
hetdk egymastdl. A jol elkiiloniil$ osztalyok lehetdvé teszik a gépi tanuldsi algoritmusok,
példaul neurdlis hdlézatok vagy mas osztdlyozok szdmdra, hogy pontosabb elbrejelzése-
ket adjanak, mivel az osztdlyok kozotti kiillonbségek egyértelmiien azonosithatok.

A szeparalhat6sagi vizsgalatok célja kvantitativ médon elemezni az osztalyok elkiilo-
nithetdségét, ami azt jelenti, hogy szdmszer(sithetéen mérjiik, az adatok kiilonb6z6 osz-
talyai mennyire jOl elkiilonithetdk egymastdl a térben, példdul tavolsdgi metrikdk vagy
csoportosuldsi mutatok segitségével. Ez kiillondsen fontos a modellek teljesitményének
optimalizdlasa €s a halo éltal jellemzdk relevancidjanak értékelése szempontjabol.

A dolgozatban a VP réteg hatasit vizsgdlom az adatok szepardlhatésdgara. A VPNet
altal elért pontosabb osztdlyozasi teljesitmény alapjdn az a hipotézis, hogy a VP réteg

noveli az adatok szepardlhatosagat.

5.2. Linearis és Nemlinearis Szeparalhatosag Vizsgalata

Az adatok szepardlhatdsdgdnak vizsgdlatandl két alapvetdé megkozelitést kiilonboz-
tetiink meg: a linedris €s a nemlinedris szepardlhatosagot. Ezek a vizsgdlatok segitenek
megérteni, hogy az osztalyok kozotti kiilonbségek egyszer linedris hatarokkal leirhatok-

e, vagy Osszetettebb, gorbiilt hatdrokra van sziikség. A kvalitativ vizsgdlattal szemben itt a
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i

nyers adatokat vizsgaljuk dimenzidcsokkentés nélkiil, €s csak a megértést segitd dbrakhoz

hasznalunk t-SNE dimenziécsokkentést.

5.2.1. Linearis szeparalhatosag

A linedris szepardlhat6sdg azt jelenti, hogy az adatok kiilonb6z6 osztilyai egyetlen
egyenes (vagy magasabb dimenzidban egy hipersik) segitségével elkiilonithetok egy-
mastdl. Az ilyen osztilyozasi feladatok egyszertibb modellekkel is megoldhatdk, példa-
ul linedris Support Vector Machines (SVM) vagy k-legkozelebbi szomszéd (K-Nearest
Neighbors, KNN) algoritmus alkalmazdsdval. Az adatok linedris szepardlhatdsdagat leg-
egyszerlibben ugy hatdrozhatjuk meg, hogy a fent emlitett modelleket betanitjuk a tanulé
(train) adathalmazon, majd az igy 1étrehozott modell teljesitményét teszteljiik az ellendrzd

(test) adathalmazon.

SVM:

A Support Vector Machines (SVM) [5] egy feliigyelt tanuldsi algoritmus, amely cél-
ja, hogy megtaldlja azt a linedris hatdrvonalat (hipersikot), amely a legjobban elkiiloniti
az adatok osztdlyait. A modell a kiilonb6z6 osztilyok kozotti tdvolsdgot maximalizélja,
ezaltal biztositva a dontési hatdr stabilitasat.

SVM miikodése:

* Az algoritmus megkeresi azt a hipersikot, amely a legnagyobb tdvolsdgot (margin)

biztositja az osztalyok kozott.

» Azokat az adatpontokat, amelyek legkdzelebb esnek a szepardl6 hipersikhoz, tarto
vektoroknak (support vectors) nevezziik. Ezek hatdrozzdk meg a hipersik pontos

helyzetét.

SVM alkalmazasa: Az SVM segitségével megallapitottam, hogy az adathalmazok li-
nedrisan szeparalhatok-e. Egy modellt betanitottam a nyers adatokon dimenzidcsokkentés
utdn és egy masikat a VP utdni adatokon. Az igy betanitott modelleket megvizsgéltam a
tesztadatokon, ha a pontossag novekedett, akkor a VP réteg pozitiv hatdssal van az adatok

linedris szeparaltsagara.
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KNN:

A k-legkozelebbi szomszéd (K-Nearest Neighbors, KNN) [4] algoritmust kordbban
mar haszndltam a VPNet megmagyardzasdra, de hatékony mddszert nytjt a szeparalhat6-
sag mérésére is. A linedris szepardlhatdsag esetén a KNN altaldban pontos eredményt ad,

mivel az osztilyok kozotti hatar egyszerien meghatarozhato.

KNN miikodése:

* Az algoritmus megméri az Uij adatpont tdvolsagit a tanul6 adathalmaz minden egyes

pontjatdl (euklideszi tdvolsag segitségével).
» Az adatpont osztdlyat a legkozelebbi k szomszéd tobbségi osztdlya hatdrozza meg.

KNN alkalmazasa: Az SVM-hez hasonldan itt is betanitottam egy modellt a nyers
adatokra és egy mdsik modellt a VP utdni adatokra. Amennyiben a masodik modell pon-

tosabban osztdlyoz, az azt jelenti, hogy novekedett az adatok linedris szeparaltsiga.

5.2.2. Nemlinearis szeparalhatosag

A nemlinedris szepardlhat6sig azt jelenti, hogy az osztdlyok nem kiilonithetok el egy
egyszer( linedris dontési hatdrral, hanem bonyolultabb, nemlinedris hatdrokra van sziik-
ség. Az ilyen tipusu szepardlhatésdgot dltalaban nemlinedris modellek, példaul neurdlis
halézatok, kernel SVM-ek, vagy nemlinedris dimenzidcsokkentési technikdk, példaul t-
SNE vagy UMAP segitségével vizsgaljik.

A nemlinedris szepardlhatosidg elemzéséhez a Silhouette-metrikat és a Davies-Bouldin

indexet hasznaltam:

Silhouette-metrika:

A Silhouette érték [15] (S(i)) megmutatja, hogy egy adott adatpont mennyire illeszke-
dik a sajat klaszterébe, €s mennyire van tavol a tobbi klasztertSl. Mivel a vizsgalt adatok
mindossze két osztilyba sorolhatdk, a legkozelebbi klasztert nem kell kiilon kivélaszta-
nunk, igy az egyetlen mésik osztily automatikusan adott. A tdvolsdgokat euklideszi tdvol-
sagként szamitjuk, amely a geometriai tdvolsdgot méri az adatpontok kozott. A metrika
értéke 1 és -1 kozotti tartomdnyban keriil meghatarozéasra minden egyes adatra, majd ezt
kovetben az dtlagot veszem igy megkapva egy szdmszer(sithet6 értéket az adathalmaz
szepardltsdgara.

Szamitas alapjai:
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* A(i): Az adatpont (i) dtlagos tdvolsdga az ugyanahhoz a klaszterhez tartoz tobbi

adatpontt6l: minél kisebb, anndl er6sebben tartozik sajat klaszteréhez/osztalyahoz.

* B(i): Az adatpont (i) dtlagos tdvolsaga a masik klaszter adatpontjaitél: minél na-

gyobb, anndl erésebben tartozik sajét klaszteréhez/osztalydhoz.

Silhouette érték képlete:

Az értéke -1 és 1 kozotti érték, ahol:

* 1: Az adatpont jol illeszkedik a sajat klaszterébe, és jOl el van vdlasztva a tobbi

klasztertdl.
* 0: Az adatpont egyformdn kozel van a sajat és a masik klaszterhez.

* -1: Az adatpont inkdbb a masik klaszterhez tartozna, nem a sajatjahoz

Az étlagos Silhouette érték alapjan az adathalmaz altaldnos szepardlhat6saga értékel-

hetd: minél kdzelebb van az 1-hez, anndl jobb a klaszterezés.

Davies-Bouldin index:

A Davies-Bouldin index (DBI) [16] egy mdsik mérdszam a klaszterek mindségének
értékelésére, amely az osztalyok kozotti euklideszi tdvolsagot és az osztalyokon beliili
kohézi6t (osztalyon beliili euklideszi tdvolsdgot) méri. A DBI értékének csokkenése a
klaszterek jobb szepardltsdgat jelzi. A klaszterek kozotti tdvolsagot az osztalyok kozép-
pontjainak tavolsdga hatdrozza meg.

Davies-Bouldin index képlete:

1 k Gi—f—Gj
DBI = —
kZmaX(

ahol:

* 0;: Az i-edik klaszter kohézi6ja (4tlagos tdvolsag a klaszter kozéppontjatol).
* d;j: Az i és j klaszterek kozéppontjainak tdvolsdga.

e k: A klaszterek szama.

Minél nagyobb az érték anndl kevésbé szepardltak az adatok dltaldnossagban.
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5.3. Eredmények

5.3.1. EEG adathalmaz

Metrika VP el6tt | VP utan
Osztalyozasi Pontossig (%) | 92.23 92.8
KNN Pontossdg (%) 83.5 84.8
SVM Pontossag (%) 80.5 87.4
Silhouette-metrika 0.136 0.212
Davies-Bouldin index 2.347 1.582

5.1. tdblazat. VP réteg hatdsa az osztalyozasi teljesitményére €s az EEG adatok
szeparalhatosdgara.

A téblazat els6 sordban az adathalmazon mért pontossdga olvashaté a VPNet-nek egy
egyszer FCNN-hez képest. Abbol adéddan, hogy a VP réteggel egyiitt tanitott és alkal-
mazott rendszer jobb eredményt ér el az adathalmazon, arra gondolhatunk, hogy a VP
réteg javithatja az adatok szepardltsagat.

A nyers adatokon betanitott SVM modell kisebb pontossagu, mint a VP réteg uta-
ni adatokkal betanitott. Ugyan ez megfigyelhet6 a KNN modelleknél. Ezek alapjan arra
kovetkeztethetiink, hogy a VP réteg javitja az adatok linedris szeparaltsagat.

A KNN modellek szomszédszamanak novelése nyers adatok esetében csak minima-
lis pontossdagnovekedést eredményezett (csucs: 83.5% 35 szomszédndl), mig a VP réteg
utdni adatokndl a pontossag stabilan 85% koriil maradt. Ez azt mutatja, hogy a nyers ada-
tok globdlisan jobban szepardlhatdk, de a VP réteg utdn az adatok lokdlisan is jobban
elkiilontilnek.

A Davies-Bouldin index (DBI) csokkenése és a Silhouette-metrika novekedése azt
jelzi, hogy a VP réteg javitja a nemlinedris szepardltsdgot. A DBI alacsonyabb értéke
azt mutatja, hogy a klaszterek tdvolsdgai néttek, mig a magasabb Silhouette-érték jobb
belsd kohéziot és elkiiloniilést jelez. Bar a Silhouette érték még nem éri el a tokéletes
szepardltsagot (1), az eredmények alapjdn a VP réteg jelentdsen javitotta az adatstruktirat.

Az eredmények alapjin a VP réteg noveli mind az adatok linearis, mind a nemlinedris

szepardltsagat az EEG adathalmaz esetében, eziltal javitva az osztilyozasi teljesitményt.
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5.3.2. EKG adathalmaz

Metrika VP elott | VP utan
Osztalyozasi Pontossag (%) | 97.01 99.96
KNN Pontossag (%) 94.5 93.8
SVM Pontossag (%) 90.6 93.5
Silhouette-metrika 0.273 0.291
Davies-Bouldin index 2.026 1.884

5.2. tdblazat. VP réteg hatdsa az osztdlyozasi teljesitményére és az EKG adatok
szeparalhatosagéra.

A téblazat els6 sordban az EKG adathalmazon a VPNet-tel mért pontossdg olvashat6
egy egyszerli FCNN-hez képest. Mivel az dltalanos pontossagon javitott a VP réteg alkal-
mazasa és az egyiittes betanitds, igy ennél az adathalmazndl is sejthetjiik, hogy a VP réteg
pozitiv hatdssal lehet az adatok szepardlhatosagara.

Linedris szepardlhat6sag szempontjabdl azt lathatjuk, hogy az SVM modell esetében a
VP réteg alkalmazdsa utdn pontosabb modell tanithat6, mig a KNN modellnél minimalis
pontossagcsokkenés figyelhetdé meg. Ez a vegyes eredmény arra utal, hogy a VP réteg
nem noveli egyértelmiien az adatok linedris szeparaltsdgédt ezen az adathalmazon.

Ezzel szemben a nemlinedris szepardlhat6sagndl azt latjuk, hogy a Silhouette-metrika
novekedik, ez azt jelzi, hogy a klaszterek szepardltsdga javult a VP réteg alkalmazisa
utdn. Emellett a Davies-Bouldin index (DBI) csokken, ez azt mutatja, hogy a klaszterek
kozotti tdvolsagok novekedtek, és a klaszterek belsd6 homogenitdsa javult. Ezek alapjan
kijelenthetjiik, hogy a VP réteg javitja az EKG adatok nemlinearis szeparalhatosigat.

Osszességében azt ltjuk, hogy mig a VP réteg hatdsa a linedris szeparalhatésdgra
vegyes eredményeket mutatott, mig a nemlinedris szepardlhatdsig javuldsat egyértelmiien

eredményezte az EKG adathalmazon.

5.3.3. Kerékszenzoros adathalmaz

Metrika VP el6tt | VP utan
Osztalyozasi Pontossdag (%) | 98.04 99.02
KNN Pontossag (%) 94.2 93.2
SVM Pontossag (%) 98.1 88.3
Silhouette-metrika 0.304 0.248
Davies-Bouldin index 1.55 2.982

szepardlhatosagara.
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Linedris szepardlhat6sdg szempontjabol azt lathatjuk, hogy a KNN esetében a VP
réteg alkalmazdsa utdn kevésbé pontosabb modell tanithatd, hasonl6 eredményt kapunk
az SVM modell esetében is. Ezek azt jelzik, hogy a VP réteg nem javitotta a linedris
szepardlhatésdgot, s6t, bizonyos mértékben rontotta azt a kerékszenzoros adatok esetében.

A nemlinedris szepardlhat6sag vizsgalatakor a Silhouette értékek és a Davies-Bouldin
Index alapjan szintén romlést tapasztaltam a VP réteg alkalmazdsa utdn. Mivel a
Silhouette érték maximadlis értéke 1, ami a tokéletes szeparaltsdgot jelentené, a csokkend
értékek azt mutatjdk, hogy az adatok szepardltsdga romlott, de még igy is inkabb sze-
pardltak, mint nem. A magasabb Davies-Bouldin Index rosszabb klaszterezést jelez, ami
arra utal, hogy a VP réteg alkalmazdsa utdn a klaszterek kozotti elkiiloniilés csokkent, és
a klasztereken beliili adatok homogenitdsa romlott.

Osszességében a Kerékszenzoros adatok esetében a VP réteg alkalmazdsa nem javi-
totta, hanem rontotta az adatok szepardlhatdésagat mind lineéris, mind nemlinedris szem-
pontbdl. Ennek egyik lehetséges oka, hogy a kerékszenzoros adathalmaz mérete jelentd-
sen kisebb a masik két vizsgalt adathalmaznal (EKG és EEG). A kisebb minta miatt a VP

réteg ezen hatdsa nem mutatkozott meg egyértelmden.
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A dolgozat sordn szamos technikét alkalmaztunk a VPNet megmagyardzdsara és az
adatok szétvalaszthatosdgara. Az esetalapu érvelés (case-base-reasoning CBR) segitségé-
vel a hal6zat kimeneti dontései konnyebben értelmezhetévé valnak €s a hibak felismerése
is egyszer(ibbé valt. A dimenzidcsokkentési technikdkbol, mint példaul a t-SNE, UMAP
és PCA, késziilt vizualizacidk alapjan kvalitativ szempontbdl elsé betekintést kaptunk az
adatok linedris és nemlinedris szepardltsdgaba. Ezek a vizualizciok segitettek megérteni
az adatok belsd szerkezetét és azt, hogy a kiilonboz6 osztdlyok mennyire kiiloniilnek el
egymadstdl a térben. Az SVM és K-NN modellekkel meghatdroztuk a lineéris szeparaltsag
mértékét mindhdrom adathalmaz esetében. Megallapitottuk, hogy bar az adatok jol elkii-
I6niilnek linedrisan, csak a kerékszenzoros adathalmaz esetén ér el olyan magas értéket,
amely alapjan kijelenthetjiik, hogy az adatok linedrisan szeparaltak. Az EKG adathalma-
zon kimutattuk, hogy a VP réteg alkalmazédsa noveli az adatok linedris és nemlinearis
szepardltsdgat. A VP réteg elotti és utdni eredmények Osszehasonlitdsa révén lathatéva
valt, hogy a VP réteg hatékonyan javitja az osztalyok kozotti elkiiloniilést. A metrikdkon
keresztiil, mint a Davies-Bouldin Index és a Silhouette érték, kvantitativ szemszogbdl
vizsgéltuk az adatokat, és ezek az értékek aldtdmasztottdk a vizualizdcidk alapjan levont

kovetkeztetéseket.

Osszegzés

Osszefoglalva a dolgozatban tobb fontos eddig nem ismert megallapitast sikeriilt ten-

nunk a VPNet-re vonatkozodan:

* Az elvégzett elemzésekkel sikeriilt azonositani azokat a VP komponenseket, me-

lyek vélhetéen nem jarulnak hozzd a modell kimenetéhez. gy ezek torlésével a
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modell redukalhato.

* A CBR vizsgalatok ramutattak, hogy ha egy bemeneti jelhez hasonl6 példdk oszta-
lyozdsa is hibds, akkor nagy val6szintiséggel a bemeneti jelet is helyteleniil sorolta
be a modell. Ez a tulajdonsdg éles kornyezetben segithet eldonteni egy megbizzunk-
e a hdlo egy adott kimenetében vagy sem. Ez kiilondsen biztonsagkritikus alkal-
mazasok esetén fontos, ahol egy-egy hibas dontésnek komoly kovetkezményel is

lehetnek.

* A szeparaltsag kvalitativ vizsgalatanal a dimenzt6csokkentd mddszerek segitségé-

vel késziilt vizualizacidk segitenek megérteni az adatok belsd szerkezetét.

* A szepardlhat6sag kvantitativ vizsgdlata sordn megéllapitottuk, hogy a VP réteg

alkalmazdasa noveli az adatok linedris és nemlinedris szeparaltsagat.

* A kvantitativ vizsgélat sordn tovabba sikeriilt azonositani, hogy nyers adatok globa-
lis szinten jobban szepardlhatok, mig a VP réteg alkalmazdsa utan az adatok nem-

csak globdlisan, hanem lokdlisan is jobban elkiiloniilnek egymastol.

Kitekintés
A jovGben tobb irdnyban is érdemes lenne folytatni a kutatast:

* A VP réteg adatszeparacios hatasanak osszehasonlitisa mas technikakkal:
Jelen dolgozat csak a VP réteg szepardlé hatdsat vizsgalja kvalitativ és kvantita-
taiv elemz6 modszerekkel. Ezt érdemes lenne Osszevetni més reprezentacid tanuld
algoritmusokkal (pl. autoenkdder). Ez lehet6vé tenné annak megallapitasat, hogy a
VP réteg mennyire hatékony az adatok szeparaltsdganak novelésében mds modsze-

rekhez képest.

* A nem hasznalt Hermite-fiiggvények eltavolitasa: Az esetalapi magyarizat-
ndl a 3.2 dbrdn megfigyelt nem relevans Hermite komponensek elhagyasaval to-
vabb csokkenthetd a VP réget altal megtanult tulajdonsagvektorok dimenzidja.
Megfontolandd, hogy ez a médositds javitja-e a modell teljesitményét és hatékony-

sagat.

* A VPNet vizsgalata mas adathalmazokon: A VPNet csak egy keretrendszer,

melynek szamos eleme cserélhetd, ilyen példdul az alkalmazott fliggvényrendszer
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is. Erdemes lenne mds, nem feltétleniil tiiskeszert jelalakokhoz igazitott fiiggvény-
rendszerek vizsgélata 1j adathalmazokon, ami hozzdjarulna a modell dltalanosito-

képességének vizsgélatihoz.

Ezek a jovobeli irdnyok hozzajarulhatnak a VPNet tovdbbfejlesztéséhez és a mddszer al-
kalmazhatésdgéanak kiterjesztéséhez. Az alternativ technikdkkal val6 6sszehasonlitas mé-
lyebb megértést nyudjthat a VP réteg miikodésérol és eldnyeirsl. A Hermite-fliggvények
optimalizdldsa pedig a modell egyszerisitését és hatékonyabba tételét eredményezheti.
Uj adathalmazok bevondsa pedig lehetévé teszi a VPNet képességeinek szélesebb korii

tesztelését és az eredmények altalanosithatésdganak novelését.
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