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Kivonat

Manapsag a mesterséges intelligencia fejlédésével és terjedésével egyre szélesebb kor-
ben alkalmazzak ipari kornyezetben is, azonban az altala jelentett elonyokhoéz gyakran
problémak is tarsulnak. Egyik ilyen jelentkez6 nehézség a tanitashoz sziikséges adathal-
magz Osszedllitisa, amely lényegében mintédk cimkézését jelenti. Ezt sok esetben emberi
erovel részben konnyedén el tudjak végezni, azonban kisebb projektek, fejlesztések eseté-
ben nincs erre megfelel6 eréforras. Praktikusnak addédik, amennyiben ez lehetséges, eb-
ben az esetben is a mesterséges intelligenciat, azon beliil is a mélytanulast alkalmazni.
Ezen cél megvalésitasara a dolgozatban bemutatasra keriil kettd, a latens téren alapuld
mintakivalasztasi médszer, amelyek a kiértékelések alapjan akir mindossze par 100 adat
annotalasaval képesek megfelel6 klasszifikdcids teljesitményt elérni. A javasolt mddszere-
ket Osszehasonlitottam egy naiv, mesterséges intelligenciat nem hasznald, modszerrel is a
verifikalas érdekében. Maga a kiértékelés tobb metrika alapjan, 3 kiilonbo6z6 adathalmazon
tortént, melyek koziil az egyik ipari adathalmaz, mig a méasik 2 mesterségesen eloallitott
ugy, hogy a valésagos eseteket kozelitsék. Ezen kiviil a médszerekhez sziikséges latens tér
szerkezetét 2 kiilonb6z6 modellarchitektira alapjan allitottam eld, igy végeredményben 12
Osszedllitast megvizsgalva. Az igy definialt kisérleteket, modelleket 10 alkalommal felta-
nitva és kiértékelve egy atfogd képet kaptam arrdl, hogy az egyes felvazolt modszerek és
eljarasok milyen hatékonysiggal és megbizhatdsaggal rendelkeznek a kiilénb6z6 Osszetett-
ségli adathalmazok esetén, illetve milyen elénytkkel és esetlegesen el6forduld hatranyokkal
birnak.



Abstract

Due to the rapid development and growth of Artificial Intelligence in recent times, it
is also being used more and more frequently in industrial environments, however there
are many problems besides its advantages. One of them is the difficult process of dataset
construction which often involves manual sample annotation. This task is often performed
by human labor at larger companies with relative ease, smaller projects or developments
however usually lack the necessary resources to do so, thus making it seem advantageous
to use Artificial Intelligence, more precisely Deep Learning, for this problem too. To
overcome this issue and further democratize Al, in this thesis, I present 2 latent space
based sampling methods, which from the acquired results are able to achieve reasonably
good classification performance with only annotating a few 100s of samples. Moreover, to
aid in the understanding of the results, the presented techniques are compared to a naive
method representing the baseline approach. The scoring process is done using multiple
metrics on 3 datasets, from which one is a genuine industry example, while the other
two are artificially tailored to represent real life dataset distributions. Beyond this, the
required latent space structure is produced by using 2 model architectures, thus all in
all resulting in a rigorous evaluation of the presented techniques. This complex scoring
includes training each model 10 times resulting in a complete picture of the introduced
approaches’ efficiency and confidence on the uniquely structured datasets. Furthermore,
it also aids in getting to know the proposed methods’ advantages and what potential
problems can occur.
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1. fejezet

Bevezetés

A mesterséges intelligencia, azon beliil is a mélytanulas rohamos fejlédésével az ipar-
ban is egyre szélesebb korben kezdik alkalmazni, akar mar az alapvetd gyartasi folyamatok
soran is: csak az elmilt idoszakban tobb ezer ipari mesterséges intelligencia alkalmazasok-
rél sz616 cikk jelent meg évente [1]. Ilyen gyartasi 1épés a mintédk osztalyozésa kiilonbo6z6
szempontok szerint, amely kifejezetten fontos a termékek mindségének garantalasahoz.
Praktikusnak adodik tehat itt is alkalmazni a mély neuralis halézatok képességeit. A
gyakorlatban sok széles korben elérheté hélézatarchitektira rogton hasznalatra kész alla-
potban alkalmazhaté egy ilyen feladat esetén, azonban ezzel a probléma még nem Kkeriil
teljesen megoldasra. Tovabbi nehézséget jelent ugyanis az adathalmaz eléallitdsanak a
koltsége, hiszen sokszor a koriilmények egyedisége miatt egy halézatot a sajat mintain-
kon kell tanitani (még elétanitds mellett is) a megfelel6 teljesitmény eléréséhez. Magat az
adathalmazt tehat nekiink kell el6allitanunk, azonban mivel érdemes minél t6bb mintaval
tanitanunk, igy sok-sok adatot kell felcimkézniink az idedlis teljesitmény eléréséhez. Ez 4l-
taladban nem jelent problémat, kisebb fejlesztések soran azonban, a sziikséges ert6forrasok
hidanya miatt, a sajat kezil elvégzés rengeteg idébe keriilhet rogton a projekt elején. A dol-
gozatom soran ezt a sziikséges cimkézést torekszem megkonnyiteni azzal, hogy lehetdleg
minél kevesebb mintat legyen sziikség kézzel annotalni igy, hogy kbzben a teljesitmény az
elvart szinten maradjon.

Erdemes megjegyezni, hogy mésodlagos problémaként &ltaldban az ipari adathalma-
zok osztédlyeloszlasa er6sen egyenlétlen, mivel sokszor a megfelelé minéségli termékbél
all a halmaz akar 99%-a, igy domindlva az egészét. Erre a szakirodalomban méar sokfaj-
ta megoldas létezik, amelyek koziil a legkézenfekvébb az alulreprezentdlt mintak talmin-
tavételezésének technikdja, az Over-Sampling, amelyet sokféleképpen lehet alkalmazni a
gyakorlatban (lasd példdul [2]-t, ahol egy tavolsdg alapi megkozelitéssel alkotjdk meg a
kisebbségi osztalyok valdszinliségi eloszlasat, majd ez alapjan vilasztanak mintakat egy
algoritmus szerint). Ehhez hasonl6 lehetséges megoldas és ijszeri megkozelités lehet pél-
daul a megerdsitéses tanulas (Reinforcement Learning) hasznalata, amellyel megtanulhaté
egy adaptiv eljaras arra vonatkozdan, hogy egy adattartomany mely teriileteirél érdemes
mintédkat venni a hatékonysdg névelésének érdekében [3]. Ezekkel szemben ebben a dolgo-
zatban olyan mddszereket mutatok be, amelyek a feliigyelet nélkiili tanitést (Unsupervised
Learning), azon beliil is a kapott latens teret veszik alapul a mintakivalasztashoz és az ott
definialt tulajdonsagok alapjan probalnak minél kiegyensulyozottabb részadathalmazokat
létrehozni, amelyek segitségével lecsokkenthet6 az annotalasra forditandé id6 és eréforrés.
Tovabbi fontos szempont a fentebb emlitett teljesitmény valtozasanak a kérdése, ugyan-
is a mintaszam csokkentésével altalaban a halézat osztalyozéd képessége romlik az adott
adathalmaz esetén (lasd konkrét példaként a [4]-es tanulmanyt, ahol a feladat alapkézeti



forrasok keresése volt), igy nem elég, hogy csokkentjiik a raforditott id6t, hanem azzal
egylitt az eredeti teljesitményt is minél jobban meg kell érizniink.

A dolgozat felépitését tekintve az els6, bevezetd részben a felhasznalt halézatarchi-
tekturakrol és azok épitOelemeirdl esik szo, kiilon kitérve az altaluk képzett latens tér
tulajdonsagaira. Ezek utdn az adathalmazok lefrasa kovetkezik: bemutatasra keriilnek a
felhasznalt adathalmazok fobb jellemzébi és tulajdonsagai, amelyek alapjan a médszereket
hozzajuk igazithatjuk. Az ismerteto részek koziil utolséként a felhasznalt metrikak targya-
lasa torténik, amelyek az elvégzett kisérletek soran keriiltek felhaszndlasra a kiértékelés
megkonnyitése céljabol. Az ezt kovetd fejezetben torténik a javasolt médszerek részletes
bemutatasa kiegészitve egy alapszintet jelenté naiv megkozelitéssel. Az utolso el6tti feje-
zetben keriilnek ismertetésre az elvégzett kisérletek, azok eredményei és az ezek alapjan
levont kévetkeztetések. Végezetiil pedig egy lezard fejezetben keriilnek 6sszegzésre a kapott
eredmények és az azok alapjan levont tapasztalatok, valamint a lehetséges tovabbfejlesztési
irdnyok.



2. fejezet

Felhasznalt halozatarchitekturak
bemutatasa

A fejezetben a felhasznalt halozatarchitektarak keriilnek ismertetésre, mivel alapveto-
en ezek hatdrozzak meg az elvégzett kisérletek eredményességét. Az alkalmazott neurdlis
halézat modelleket, a betoltott szerepiik alapjan, 2 kategéridra tudjuk felosztani. Az elsé
csoportba az osztalyozo feladatra haszndlt halézatarchitekttra tartozik, ami lényegében
minden kisérleti 6sszedllitds alapeleme: ezzel torténik majd az egyes mddszerek altal adott
adathalmazok kiértékelése. Masik kategéria pedig a latens tér eldallitasahoz haszndlt ar-
chitekturak, amelyek segitségével az eredti adathalmaz szerkezetet tudjuk egyszeriisiteni,
hatékonyan tomoriteni. Ebbe a csoportba tartozik az autoenkéder és a SimCLR modell [5],
amelyek méas-méas megkozelitéssel probaljak minél pontosabban leképezni az eredeti minta-
pontokat a kialakitott latens tér pontjaiba: az autoenkéder minél pontosabb visszaallitdsra
torekszik, mig a SImCLR esetében a cél, hogy a hasonlé mintdk minél kézelebb keriiljenek
egymashoz a latens térben. Annak érdekében, hogy ezen halézatarchitekturdakrél hatéko-
nyabban beszélhesstnk, a fejezet elején bemutatésra keriilnek a neuralis halézatok alapvetd
épitoelemei.

2.1. Alapveto6 rétegtipusok bemutatasa

A neurdlis hal6zatok alapelemei a neuronok, amelyek elnevezésiiket az emberi ideg-
sejtek utan kaptdk, hiszen képesek informaciét tovabbitani megadott utvonalon egy adott
csomoponttol egy masik felé: kezdetben éppen ez a bioldgiai miikodés 6sztonodzte a kutatod-
kat a legels§ architektirdk megalkotdsara (perceptron, az egy neuronbél allé modell [6]).
Lényegében egy neuron tekinthetd egy olyan fiiggvénynek, amely a bemenet (x) és egy
bels6 sulyvaltozéd (w) segitségével allit elé egy kimenetet (y) gy, hogy a sily értékét vél-
toztatva a kimenet értéke is valtozzon. A felépitésébdl kivetkezik, hogy kénnyedén képesek
vagyunk tobb ilyen neuront egymas utan helyezni, igy kialakitva az altaluk reprezentalt
cios figgvénnyel (azaz a teljes fiiggvénykapcsolat: z = f(y) = f(wx)), akkor beldthato,
hogy mar nem csak linedris fiiggvényeket tudunk megvaldsitani, hanem akar tetszoleges
fliggvényalakokat is, rdadasul minél t6bb neuront helyeziink egymas utan, annal komp-
lexebb feladatokat tudunk megoldani. A kovetkezO 1épés a teljesen Osszekotott rétegek
(Fully Connected Layer) bevezetése, amelyek esetében tobb kiilonb6z6 neuron kapja meg
ugyanazt a bemenetet, valamint minden neuron kimenete 0ssze van kotve a kovetkezd ré-
teg Osszes bemenetével, igy egy stirti (Dense) halézatot eredményezve, amely felépitését a
2.1 abra szemlélteti.



Bemeneti réteg Kimeneti réteg

2.1. abra. Teljesen 0sszekotott neuralis halézat szemlélteté dbraja

A mély tanulas (Deep Learning) fejlédésével egyre tobb réteghdl 4116 halézatokat kezd-
tek el alkalmazni, igy novelve azok teljesitményét, illetve létrejottek a teljesen 6sszekotott
rétegen kiviil mas, adott feladattipusra specifikalt rétegtipusok is. Ilyen példaul a kon-
voluciés réteg, amely kifejezetten képfeldolgozasi feladatokra keriilt kidolgozasra, hiszen
segitségével a t6bb dimenziés bemenet helyinforméciéi nem vesznek el azzal (megérizzik
a pixelek kozotti lokalis koherencidt), hogy egy egyszerii vektorrd alakitjuk, hanem egy
adott méretii ablakot, kernelt csisztatunk végig a bemeneti képmatrixon, igy képezve egy
altalunk meghatérozott méretii kimeneti tenzort!. Maga a réteg sok paraméterrel rendel-
kezik a kimeneti tenzor méretének meghatarozasa és az értékek képzése szempontjabodl,
amelyek koziil a legfontosabbak a 2.2 abran lathatéak. A konvoltcids réteget és az abbdl
felépiil6 halozatokat a dolgozat soran szinte minden modellben felhasznaltam, hiszen se-
gitségével konnyen lehet kevés paraméterii (a réteg paraméterszdma nem fiigg a bemenet
térbeli méretétél), jol teljesité képosztalyozd neurdlis hélozatokat megvaldsitani.

kernelméret
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2.2. abra. Konvoluciés réteg szemléltetd abraja

LA tenzor lényegében a matrix 3 dimenziés &ltalanositésa, a mesterséges intelligencidban gyakran elé-
keriil6 fogalom, ugyanis maguk a bemeneti képek is 3D-sek: szélességx magassagxszincsatornak szama



Az el6z6ekben réviden bemutatott 2 rétegtipuson kiviil, ahogy korabban az emlitésre
kertilt, szdmtalan mads, specifikus réteg létezik (ezekre példat az egyes architekturaknal
lathatunk), azonban a dolgozat sorén felhaszndlt hél6zatok, modellek fontosabb rétegei a
teljesen Osszekotott vagy a konvoltcids rétegek valamelyike.

2.2. Osztalyoz6 halézat

A targyalt halozat egy altaldnos osztalyozasi feladatra kialakitott architektara: célja,
hogy a bemenetre adott képet besorolja az elére megadott kategéridk valamelyikébe.

Elso6 1épésként a bemeneti mintat egy sor konvoltciés blokkon keresztiil engedjiik at,
amelyeknek a feladata a fontosabb informéciék kinyerése tigy, hogy kézben az adat méretét
lecsokkentse. Ezt tigy tudjuk hatékonyan elérni, hogy minden konvolticiés réteg utdn egy
Batch Normalization és egy Maz Pooling réteget helyeziink. Ezek normalizdljdk az adatok
eloszlasat az aktivacio el6tt, illetve kivalasztjak egy adott ablakon belill a legnagyobb,
azaz a maximalis aktivacids értéket kivalté adatpontokat, eldobva a tobbit, igy egyidejiileg
csOkkentve az eredeti méretet és megérizve a lényeges informacidkat. Ezutan a megfelel§
méret elérésekor sorositjuk a kapott tenzort azzal, hogy kiteritjiik az egyes sorait és egymas
utéan illesztjiik 6ket (Flatten Layer). Magat a vektorositast végezhetjiikk egy Global Pooling
réteg segitségével is, amely a megadott csatorndk mentén vélasztja ki példaul a legnagyobb
elemet vagy az elemek atlagat képezi. Erre a transzformaciora azért van sziikség, hogy az
ezek utan kovetkezd teljesen 6sszekotott rétegek -amelyek az osztalyozast fogjak elvégezni-
bemenetként vektorokat varnak nem pedig tenzorokat, szemben a korabban alkalmazott
konvoluciés rétegekkel.

A fentebb bemutatott architektirara mutat egy példat a 2.3 dbra, amelyen fel lettek
tlintetve az egyes rétegek bemenetének méretei is, igy segitve megérteni a hilézat miikodé-
sét. Fontos megjegyezni, hogy az abran lathatd konvolicios haldzat elsé részében szerepld
blokkok ismétlédhetnek tobbszor is, a példaban egyszeriien a bemeneti képek kis mérete
miatt nem volt célszerii tovabb csokkenteni a tenzorokat.
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14 x 14 X 16

7X7x32

Conv2D MaxPool2D Conv2D MaxPool2D I Flatten

Konvoluciés haldzat

2.3. abra. Egyszerli osztalyozd haldézat szemléltetd abréja tenzor
méretekkel

2.3. Autoenkdder struktura és latens tere

Az el6z6 részfejezetben bemutatott architektiura alkalmas volt a bemeneti képek osz-
talyozaséara, azonban bizonyos esetekben nem &ll rendelkezésiinkre az adathalmaz tényleges
cimkézése, igy enélkiil kell megprobalnunk az egyes kategoridkat megkiilonboztetni, majd
pedig a mintdkat szétosztani. Ezt a feladattipust a mélytanulds teriiletén felligyelet nélkiili



tanitdsnak (Unsupervised Learning) nevezziik, és a mésfajta feladatbdl adéddan kiilonleges
megkozelitést kivan el a halozat struktiraja, felépitése szempontjabol.

A dolgozat sordn a fent emlitett feladatra a médositott U-Net strukturan[7] alapu-
16 autoenkdder architekturat alkalmaztam, amely hatékonyan képes a bemenetére adott
képekbdl kinyerni a sziikséges informéacidkat, amik alapjan osztalyozni lehet 6ket. Maga
a halozat két részbol all: egy enkdder és egy dekdder részmodellbdl, amelyek Osszekap-
csolédva alkotjak a teljes modell szerkezetét. Az enkdder rész feladata a bemeneti kép
fontosabb informacidinak kinyerése méretcsokkentéssel egymas utani konvoltciés blokkok
segitségével, igy el6allitva egy kodvektort, amelyet tekinthetiink egy koztes kimenetként.
Az igy kapott kddolas, melynek hosszat a megel6z6 Dense réteg neuronszama hatarozza
meg, tartalmazza a halozat altal a képbdl kinyert és -a koltségfiiggvény szempontjabol-
fontosnak tartott tulajdonsagokat, jellemzoket. Ahhoz, hogy meg tudjuk hatarozni a kod
hatékonysagat, fel kell haszndlnunk a dekdéder modul kimenetét, amely 1ényegében az en-
koder altal elvégzett tomoritést forditja vissza, azaz megprobalja csak a kddolas alapjan
eléallitani a bemeneti képet. Ahhoz, hogy ezt elérjiik, célszerli a hibafliggvényt az eredeti
és az igy el6allitott kép kiilonbségeként definidlni, és ez alapjan frissiteni a halozat silyait
addig, amig nem lesz megfelel6 a kédolas minGsége annyira, hogy kis hibaval képes legyen
a dekdder visszafejteni bel6le az eredeti informaciét.

A fentiek szemléltetésére szolgal a 2.4 abra, ami bemutatja az autoenkdéder struktira
vazlatos felépitését, illetve lathato rajta a kod képzésének menete és a kiillonbo6z6 rétegti-
pusok nevei. A halozat alakja és a leirds alapjan konnyen érthetd az elnevezése is: a lefelé
és felfelé terjeszt6é agak a betli két szarat, mig a kdédolast végz6 rész az aljanak felel meg,
igy egy ,,U” betiire hasonlitva.
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2.4. dbra. Autoenkdder struktira szemléltetd abraja

Alapvetden az autoenkdder struktira eldnye, hogy akér egy cimkézetlen adathalmaz
esetén is képes a kodolas eldallitasaval valamilyen osztalyozést, szétvilasztast elvégezni a
mintédk kozott, amelyet a latens tér elemzésével tudunk megvizsgalni. A latens tér alatt
az enkoder kimeneteként el6alld kodteret kell érteni, amely a kédszéhosszal megegyez6 di-
menzids tér, amelyben az egyes bemeneti mintakhoz tartozé kédvektorok egy-egy pontnak
feleltethet6ek meg a kapott koordinataik szerint. Az igy kapott térben tehdt minden egyes
mintanak egy kitiintetett pont feleltetheté meg és az egyes mintak egymashoz val6 viszo-



nyat tlikrozi a latens térben elfoglalt helyzetiik. Példaul, ha két minta egyma&stol mer6ben
eltérd (a koltségfiiggvény tekintetében), akkor egy jé kddolds ket minél tavolabb helyezi,
szemben két, vélhetGen azonos osztalyba tartozo, igy vizudlisan is hasonlé mintaparral,
amelyeket feltehet6en kozel tesz egyméshoz. Ezt a jelenséget szemlélteti a 2.5 abra, ahol
az MNIST adathalmaz 10000 mintdjanak (lasd 3.1 fejezet) egy feltanitott autoenkdder
altal létrehozott kodterét abrézoltam a t-SNE algoritmus[8] segitségével, amely lehetd-
vé teszi egy részletesen paraméterezhetd transzformdacioval[9] a sokdimenzids latens tér
abrazolasat 2 dimenziéban arra torekedve, hogy lényeges informéciéveszteség és torzulds
ne torténjen a dimenzidszam csokkentésekor. Lathatoak a fentebb emlitett jelenségek: az
egyes szamjegyek (most el6re ismertek a tényleges cimkék) egymdashoz kozel helyezkednek
el, mig a tobbi csoporttdl kiillonalléan kisebb atfedésektdl eltekintve, valamint bizonyos
pontok nem tartoznak egy csoporthoz sem, kevés szomszédjuk van, tehat tekinthetéek
outlier pontoknak.
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2.5. Abra. Autoenkdder latens terének abrézolasa t-SNE segitségé-
vel az MNIST adathalmazon

Igy a latens teret vizsgélva talalhatunk tobb kozeli mintdbdl 4116 pontfelhSket, ame-
lyek valésziniileg a hasonlésdguk alapjan azonos osztalyba sorolanddk. Ezen kivil lathaté
a tobbi ponttdl sokkal tavolabb eso, szomszédokkal nem rendelkez6 adatpontokat, ame-
lyek valészintileg tilsdgosan egyedi, esetleg zajos mintak (OQutlier Samples). Ezeket nem
célszeri figyelembe venni az osztalyok kialakitdsakor, mivel az egyediségiik rontana az
adott csoport egységét. Tehat a fentiek alapjan a célunk az egyes pontokat kozelség és
szomszédok szama alapjan csoportositani kiilonbo6z6é klaszterekbe és igy kialakitani egy



lehetséges osztalyozast, amire a gyakorlatban rendkiviil sokféle algoritmus és médszer 1é-
tezik, amik mind kiilonb6z6 megkozelitést alkalmaznak a probléma megoldasara (ezeknek
egy lehetséges Osszehasonlitasa itt olvashaté [10]).

Fontos kérdés még az autoenkodder kddszéhosszanak megvilasztasa: ez lényegében azt
jelenti, hogy az enkéder éltal el6éllitott kédvektor hany elemet tartalmazzon (ezt a Dense
réteg neuronszdma hatarozza meg), illetve ezzel 6sszefliggésben mekkora legyen a kapott
latens tér dimenzidszama. Alapvetéen célszerti minél tomorebb koédolast valasztani, mégis
egy bizonyos hossz utdn méar til sok informacié vész el ahhoz, hogy a dekdéder hatékonyan
vissza tudja allitani a latens vektor alapjan az eredeti adatot. Ezen kiviil felsé hatart adhat
a kbdszonak a lehetséges kategéridk, osztalyok szama, ugyanis példaul az MNIST adat-
halmaz esetén, ha minden mintahoz egy 10 hossza vektort rendelnénk, akkor 1ényegében
az enkoder modelliink egy osztalyozd hélézatot valésit meg, igy lehetséges, hogy az ennél
nagyobb neuronszam alkalmazasa esetén a kodunk egy része a feladat szempontjabol fe-
lesleges informéaciok tarolasara keriil felhaszndlasra. Vannak azonban esetek, ahol az egyes
elore definialt osztalyok jellemz6i nincsenek teljesen meghatarozva, megfeleléen koriilirva:
ilyenkor érdemes lehet az osztalyok szamanal nagyobb kdédszohosszat véalasztani, hiszen
ekkor a kisebb kiilonbségeket jobban ki tudja hangsilyozni a halézat, ezzel segitve az osz-
talyszerkezet moédositasat, pontosabb meghatarozasat. A fentiek szemléltetésére szolgal a
2.6 abracsoport, ahol a neuronszam és igy a kddszohossz értékének hatasat lehet végig-
kovetni a visszadllitott képeken (itt most méas szinskéldval a részletek jobb lathatdsdga
miatt).
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(f) Eredeti mintak

2.6. Abra. N koédszohosszi autoenkdderek visszadllitott mintai

Az abrak alapjan lathatd, hogy mig a kisebb neuronszamu (2.6a és 2.6b abrak) au-
toenkdderek visszaallitott képei koziil sok esetben csak a f6bb konturvonalak lathatbak
tisztdn és a tobbi, finomabb vonds elmosddik (pl. 2-es és 3-as szadmjegyeknél), addig a
kédszohossz novelésével az eltarolt informécié megnévekedése miatt a halézat az aprobb
részletekre is képes nagyobb figyelmet forditani: példaul a 2.6d és 2.6e abrakon az 5. és a
7. minta kezd kitisztulni, a szokatlan vonasaik is lathatdak a visszadllitott mintakon.

2.4. SImCLR hal6zat és latens tere

Az utolséként bemutatott halézatarchitektira a SimCLR [5] (Simple Framework for
Contrastive Learning of Visual Representations), amely az autoenkéderhez hasonléan egy
olyan latens térbe képezi le az egyes mintdkat, ahol a hasonlé adatok egymashoz kozel és
a kiillonbo6zéek pedig minél tavolabb helyezkednek el, azonban ehhez mas megkdozelitést és
koltségfoggvényt hasznal fel.

A fenti cél eléréséhez a SImCLR egyik legfontosabb megkdzelitése a bemend adatok
transzformacidja, amely soran lényegében egy adatmintabdl képi transzformalasok soran
2 darab 1j mintat hozunk létre, amelyeket bemenetiil adva egy enkdder halézatnak egy-
egy leképezést kapunk. Itt fontos megemliteni, hogy ugyan célszeriinek tiinhet elsére minél



tobbféle transzformalds koziil valasztani a hatékonyabb kddolas elérése érdekében, azonban
szem elott kell tartani az eredeti adathalmaz szerkezete és felépitése jelentette korlatokat.
A gyakorlatban ez azt jelenti, hogy nem érdemes olyan képi transzforméaciot elvégezni,
amely alapjan esetleg olyan mintat kaphatunk, amely valésagos koriilmények kozott nem
fordulhat el6. Ilyenkor fel kell tenniink a kérdést: egy ily mdédon megvaltoztatott minta
rendelkezik-e az eredeti osztalyanak Osszes tulajdonsagaval? Példaként egy 6-os szdmje-
gyet abrazol6é képen végezhetiink forgatast, azonban csak egy bizonyos mértékig, hiszen
»fejre forditva” mar alaphelyzetben mas osztdlyba tartozé mintat kapunk, igy feleslegesen
nehezitve a hélc’)zat tanulését Ezek alapjén példéul az MNIST adathalmazon elegendé’
végrehajtasa, amelyekre peldat a 2.7 abra mutat, ahol az els6 sor az eredeti, a masodik a
gyengén és a harmadik az er6sen augmentalt mintdkat tartalmazza.

o
Of
e

2.7. Abra. Augmentalt példamintdk az MNIST adathalmazbdl

Ezeken a mintdkon lathatd, hogy ugyan valtoztathaté a transzforméaciok meértéke,
stulyossaga, a megadott korlatok miatt mégsem hozunk létre egyszer sem olyan mintéat,
ami normal esetben nem fordulhatna eld.

N mintat kivalasztva és rajtuk elvégezve a leirt transzformaciét a kapott 2N min-
taparban szerepel minden eredeti adathoz egy x; és x; mintapar ugy, hogy azok az ere-
deti mintanak kiillonb6z6 reprezentacioi: ezeket pozitiv mintaparnak nevezziik, a csoport
(batch) tobbi mintajanak e kettével képzett parja pedig negativak parnak tekintheté. Ta-
nitds sordan tehat ennek a 2N mintanak a lehetséges kombinacidjat vizsgaljuk meg és
értékeljik a pozitiv parokat egy kontrasziv koltségfliiggvénnyel, melynek a célja az egyes
parok tagjainak megkeresése. Ez a koltségfiiggvény egy olyan keresztentropia, amelyet
egy elére megadhaté egyiitthatéval skalazhatunk (ezzel silyozhaté az egyes mintaparok
tanulhat6séga, ,nehézsége”):

exp(sim(x;, x;)/7)

Ziﬁ’l 121 exp(sim(x;, xg ) /7)

L = —log (2.1)
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ahol sim(u,v) = I—lulllevFﬂ a két minta hasonlésiga, 7 a valtoztathatd egyiitthato és

11 € {0,1} egy indikator fiiggvény, ami 1-et ad ha k # 4, kiilonben 0-t.

A fentieken tul alkalmazhatunk az enkdéder halézat utan egy egyszerii projekciés mo-
dellt is (ezt késébb elhagyhatjuk a hélézat végérdl), amely kimenetein a tapasztalatok
szerint hatékonyabban alkalmazhaté a definidlt minimalizdlandé koltségfiiggvény. Osszes-
ségében tehat a SInCLR arra torekszik, hogy az egyes mintdkon csak a valéban sziikséges
ismertetO jeleket tanulja meg az enkdder halozat a véletlenszerii képtranszformaldsok miatt
és képes legyen minél jobban megkiilénboztetni a kiillonb6z6 osztalyba tartozé mintakat.
Ezt szemlélteti a 2.8 abra, ahol az MNIST adathalmazon feltanitott SimCLR struktara
latens terének t-SNE dbraja lathato.
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2.8. dbra. Az MNIST adathalmazon feltanitott SImCLR hdlézat
latens terének t-SNE dbraja

Az abra alapjan lathatd, hogy valéban sikeriilt egy jol strukturélt latens teret kap-
nunk, ahol az egyes kialakult klaszterek viszonylag kiilonalloak és csak az adott osztaly
mintait tartalmazzak. Jol szemlélteti a SimCLR hatékonysagit az autoenkdder strukti-
ranal kapott t-SNE dbraval val6 6sszehasonlitds (ldsd 2.5 dbra), amely még helytallobb
amiatt, hogy a SImCLR enkdder halézata szinte teljesen megegyezik az autoenkddernél
alkalmazottal. Fzek alapjan elmondhatd, hogy az autoenkéder latens teréhez képest ja-
vulas értink el mind a klaszterek Osszetétele, mind az egymashoz képesti elhelyezkedésiik
alapjan.
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3. fejezet

Az adathalmazok bemutatasa

Ebben a fejezetben a kisérletekhez felhasznalt adathalmazok keriilnek bemutatasra,
hiszen mar az alapveté tulajdonsagaikbdl is lehet kovetkeztetni az esetlegesen varhatéd
eredményekre, nehézségekre. Az els¢ két adathalmaz a gyakorlatban osztélyozé neurdlis
halézatok tesztelésére széles koriien hasznalt adathalmazok, mig a harmadik egy ipari adat-
halmaz, amely mintain gyartas soran keletkez6 hibak keresése a feladat. Mivel a dolgozat
szerves része a latens tér szerkezetének modszerekkel torténé elemzése, ezért az adathal-
magzokat ebbdl a szempontbdl is megvizsgaljuk, illetve 6sszehasonlitjuk egymassal, igy egy
viszonylag intuitiv nehézségi sorrendet felallitva kozottiik.

3.1. Az MNIST adathalmaz bemutatasa

Mivel a kapott metrikdk értékelése szempontjabdl elénydsebb egy egyszeriibb,
Lkonnyebb” adathalmazt valasztani -ekkor hasznalhatunk kisebb halézatokat, amik ta-
nitdsa gyorsabban elvégezhet-, ezért els6ként az MNIST adathalmazt [11] valasztottam,
ami a mesterséges intelligencia, azon beliil is a mélytanulas témakorében maig népszerii a
kora ellenére az egyes modellek teljesitményének szemléltetésére, miikodésiik kiprobalasa-
ra.

Torténetét tekintve az MNIST adathalmazt a kezdetektdl fogva a mesterséges intel-
ligencia fejlesztésére, tanitasara hasznaltak: postai csomagokon kézzel felirt cimek szam-
jegyeinek felismerése volt az eredeti feladat. Ebbol adéddéan az adathalmaz mintai kézzel
irt szamjegyekrol készitett képekbol dllnak, amelyekhez tartozik egy-egy cimke a min-
tan szerepld szamjegy értékével, igy segitve az osztalyozas megkezdését. Mindegyik minta
fekete-fehér (egy szincsatornds), méretitk 28 x 28, igy valéban egy egyszerlien kezelhetd
adathalmaz, amelyen kénnyen érheto el j6 eredmény egyszeriibb halézatstruktarak hasz-
nalata esetén is. Ezt szemlélteti a 3.1 4dbra, ahol 0-tél 9-ig lathaté egy-egy példa minta a
szamjegyekre.
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3.1. Abra. Példamintik az egyes szamjegyekre az MNIST adathal-
mazbol

Maga az adathalmaz 60,000 mintat tartalmaz, melybdl alapértelmezetten 50,000 a
tanitd, 10,000 a validaciés halmaz része. A kisérletek elvégzéséhez a tanité mintak koziil
kivalasztasra keriil 10,000 minta Ugy, hogy az igy kapott részhalmaz egy ipari adathalmaz
szerkezetéhez hasonlitson: a Pareto-eloszlisnak egy egyszeriisitett esetét (valgjaban ez az
a =log, 5 ~ 1.16 alakparaméterti eloszlas) kovetve az egyik osztély 80%-os stlyt kap (ez
felel meg a megfelel$ kategéridanak), mig a t6bbi szamjegy 20 — 20%-os részt képvisel (ezek
a kiilonb6z6 hibds mintak). Ez a megkozelités abbdl a szempontbdl is elényés, hogy igy
a hibds mintdk variancidja nagy lesz, ami ugyancsak kozeliti a valésdgos koriillményeket.
A feltanitott hélézatok értékeléséhez a validaciés adathalmazt hasznaljuk fel, azon nem
valtoztatunk, igy abban az egyes osztalyok eloszlasa egyenletes (minden osztaly egyenld
sullyal szerepel), ezzel kihivast jelentve a kés6bb definidlt mintakivilasztasi médszerek
szamara.

A képzett halmaz latens terét tekintve ugyancsak szembetling az adathalmaz szer-
kezetének egyszeriisége, hiszen csak magan a nyers adatokon egy t-SNE transzformaciot
elvégezve is egy viszonylag jol strukturalt elrendezést kapunk, amely a 3.2 abran lathato.
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3.2. abra. A képzett MNIST adathalmaz kézvetlen t-SNE transz-
formaltja

A latens tér ilyenfajta rendezettsége az egyes mintak kinézetébdl kovetkezik: az dsszes
szamjegy azonos, egyszini hattér elétt van, igy az ezt kédold adatsorbdl kénnyen kihagy-
haté lényegesebb informacié veszteség nélkiil, ezzel csokkentve a sziikséges kddhosszat.
Ezen kiviil maguk az egyes osztalyok halmazai is nagyrészt siirii mintacsoportokb6l (egy-
méshoz a térben kozeli pontok) dllnak, igy egy dimenzidcsokkentd vagy egy klaszterezd
algoritmus ezt a tulajdonsdgot kénnyedén kihasznalhatja egy jobb eredmény elérésben.
Egyediili nehézségként taldn az osztalyokon beliili outlier mintakat tekinthetjiik, amelyek
egy-egy szamjegy (a tobbihez képest) ,szokatlan” frasmédjabél erednek, azonban ezek
szama viszonylag csekély, igy nem befolyasolja jelentésen a végeredményt.

A fentiek alapjan tehat kijelenthetjiik, hogy a médositott MNIST adathalmaz egy
megfelel6 viszonyitasi alapot képez a kisérleteink elvégzéséhez, hiszen egyszeriien kezelheto,

",

illetve viszonylag kénnyedén tudunk j6 mindéségii latens teret eldallitani hozza.

3.2. A Fashion-MNIST adathalmaz bemutatasa

Az el6z6 bevezetd adathalmaz utdn kovetkezzen egy valamivel Osszetettebb, mégis
hasonlé felépitésii adathalmaz targyaldsa: a Fashion-MNIST [12]. Az el6z6 részben ismer-
tetett halmazzal vald egyértelmili Gsszekottetés miatt az elemzés soran sokszor érdemes
parhuzamot vonni a kettd kozott, igy még jobban hangsilyozva a szdmunkra lényeges
tulajdonsagokat.
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Nevébél eredden a Fashion-MNIST adathalmaz is azonos szerkezetii, mint az MNIST:
10 osztalybdl 4ll és a mintak 28 x 28-as fekete-fehér képek. A kiilonbség abbdl ered, hogy
itt mar nem szamjegyek, hanem kiilonb6éz6 ruhadarabok vannak egy internetes oldalrél
kategoéria szerint kigytijtve. Ezen ruhaosztalyokra egy-egy példa minta a 3.3 abran lathatd.

3.3. abra. Példamintdk az egyes ruhadarabokra a Fashion-MNIST
adathalmazbdl

A fenti adatokon is megfigyelhetd, hogy az igy definidlt osztalyozo6 feladat nehezebb,
mint a szamjegyek esetében, hiszen ugyan az egyes kategoéridk rendelkeznek ismertetd
jegyekkel, mégis minden ruhadarab alapvetéen mas és mas stilusu, alakt, akar egy azonos
kategérian beliil is. Ez alapvet&en megneheziti a feladatunkat, valamint emiatt itt mar nem
lehet egyszerilien a tiszta adatokat egy jol strukturdlt latens térre leképezni. Ennek ellenére
mivel a hattér minden mintanal azonos, valamint csak egy szincsatornaval kell dolgoznunk,
igy csak egy szinttel komplexebb a probléma, mint az MNIST esetében. J6l mutatja ezt az
is, hogy ezen az adathalmazon is lehet viszonylag kevés paraméterii, egyszerii szerkezetii
neuralis halézattal j6 eredményt elérni, habir az MNIST-hez képest ndvelni kell a modell
paraméterszamat a jobb teljesitmény eléréséhez. Az el6z6 adathalmazhoz hasonléan itt is
az ipari kortilmények szimulacidja érdekében egy olyan részhalmaz keril felhasznélasra,
amely 10,000 mintat tartalmaz az 50,000 tanitéo adatbol gy, hogy az egyik osztaly a
halmaz 80%-4t, a tobbi 20 — 20%-4t alkotja. Emellett a 10,000 mintabol 4116 validacids
adathalmazt ebben az esetben is valtoztatasok nélkiil hasznaljuk fel az egyes modellek
kiértékeléséhez.

3.3. A forrasztasi képek adathalmazanak bemutatasa

Végezetil pedig vizsgaljuk meg az ipari adathalmazunkat, amely autdipari gyartas
soran keletkezo forrasztasi képekbdél all. Ez képezi a harmadik 1épcséfokot az adathalmazok
nehézségi sorrendjében, hiszen ez egy valésagos ipari adathalmaz, valamint emiatt, ahogy
latni fogjuk, a mintak tulajdonsagai kéziil is mason lesz a hangsily, mint az eddig targyalt
két halmaz esetében.

Alapvetéen az adathalmaz célja, hogy meg tudjuk kiillonboztetni a hibas forraszta-
sokat a hibatlanoktdl, valamint szeretnénk megmondani a hiba fajtdjat is. Ezek alapjan
4 mindségi osztalyt kiillonboztetiink meg: a megfelel§ forrasztasokat, a kevés vagy a tul
sok pasztat tartalmazoéakat, valamint a megégetett mintakat. Osszességében ezek koziil a
hibatlan forrasztasokbdl van a legtobb, mig az egyes hibaosztalyok mintaszama csekély.
Els6ként vegyilik a kevés forraszpasztat tartalmazé mintakat: itt a paszta hidnya abbdl

15



lathatd, hogy az nem tolti ki a teljes forrasztasi furatot, egyes részeken feketén latszik a
furat. Ennek ellentéte a tal sok paszta esete, ahol az egyszertien felptuposodik és tullépi a
megadott hatarokat, akar el is folyik, ezzel esetlegesen révidzarat okozva. Végezetiil pedig
vannak a megégetett lemezek, ahol a forrasztds kornyékén fekete égés nyomok lathatoak,
gyakran magan a forraszpasztan is. Ezekre egy-egy példa a 3.4 abran lathato.

Normal Tul sok paszta (,,blob”) Megégetett Tul kevés paszta

3.4. abra. Példamintak az egyes minGségbeli osztalyokra a forrasz-
tasi pontok adathalmazabol

Maguk a képek az el6z6 halmazok mintait mind méretben (96 x 128), mind a szincsa-
torndk szamaban (szines képek) felillmuljdk, azonban ezt ellenstlyozza, hogy alapvetéen a
héttér és a lényeges teriilet viszonylag allandé (a nyak és a forrasztas helye, szine kevésbé
valtozik), igy hatékonyan lehet tomoriteni a rendelkezésre 4ll6 adatokat informéacié vesz-
teség nélkiil. Ez kifejezetten elonyos a latens tér eldallitasanal, hiszen az lenne a cél, hogy
egy olyan kddteret hozzunk létre, ahol a kiilonb6z6 osztalyok elkiiloniilnek, azaz sikeresen
megtalaltuk az egyes kategéridk jellemz6 tulajdonsagait. Ezekbél adéddan ugyan nagyobb
paraméterszamu modellt kell hasznalnunk a megfelelé6 eredmény eléréséhez, mégis alap-
vetben az osztilyozas feladatara elegendd tud lenni az egyszerli konvoliciés struktira. A
kisérletekhez hasznalt adathalmaz itt a valds viszonyokat tiikrozi azzal, hogy a jé forrasz-
tasok alkotjdk a halmaz tobb mint felét, mig ehhez képest a tobbi (hibds) minta szdma
sokkal kisebb. A validaciés adathalmaz ebben az esetben csak 1000 mintat tartalmaz a
kis mintaszamu hibaosztalyok miatt, azonban itt is az egyes kategéridk egyenld sullyal
szerepelnek.

Osszegezve a fentebb leirtakat, jogosan tekinthet6 a 3 adathalmaz koziil a forrasztasi
képeket tartalmazé a legnehezebbnek, mégis a szerkezete okozta konnyitési lehetoségek
miatt realis nehézségbeli ugrast jelent a latens tér vizsgalata szempontjabdl az el6z6 szintet
képvisel6 Fashion-MNIST adathalmazhoz képest.
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4. fejezet

Az alkalmazott metrikak
bemutatasa

A fejezetben a kiilonbo6zo6 kisérleti dsszedllitasok értékeléséhez hasznalt metrikak be-
vezetése és ismertetése torténik, igy segitve a kés6bb kapott eredmények értelmezését. A
mélytanulds és alapvetden a mesterséges intelligencia teriiletén még mindig sokszor ne-
hézkes az igazan jO metrika kivalasztdsa, amellyel egyszerre lehet kiértékelni és a kiils6
felhasznal6 szamara is jOl reprezentalni az aktualis teljesitmény szintjét, azaz azt szamsze-
riisiteni, hogy mi torténik a hélézat ,fekete dobozén” beliil [13]. A dolgozatban igyekeztem
két egyszeriien értelmezheté metrikdt (pontossag és AUC érték) valasztani, amelyek jol
szemléltetik az osztilyozd haldzat teljesitményét. Ezen kiviil rdadésul valamilyen szinten
Ossze is fuggenek, igy segitve a megértésiiket. Alapvet&en a felhasznalt két metrika lénye-
gliket tekintve egymésbdl szdrmaztathaték, igy nem érdemes Oket kiilon targyalni, hanem
célszeriibb egymas utan, Osszefiiggben leirni a meghatarozasukat.

4.1. Alapfogalmak a binaris osztalyozasban

El6szor definidljunk néhény alapvet6 fogalmat, amely gyakran elékeriil az osztélyozasi
problémak terén. A kévetkez6kben mindig binaris (tehat 2 kategéria koziil valaszthatunk)
osztalyozasi feladat esetén kozlom az egyes fogalmakat, azonban ezeket konnyedén ki lehet
terjeszteni tobb osztily esetére is: olyankor egyszeriien minden kategoéria esetén kiilon
kell vizsgdlni azokat a mintédkat, amelyek odatartoznak, illetve kiilon azokat, amelyek
nem. A 2 kategériat tekinthetjiik igy, mintha egy adott elemrél el kellene donteniink,
hogy igaz-e rd egy adott tulajdonsig vagy sem. Ezek alapjan definidlhatunk pozitiv (P)
és negativ mintakat (N) aszerint, hogy rendelkeznek-e a megadott tulajdonsaggal (pl. az
adott képen van-e kutya vagy nincs), majd elvégezhetjiik valamilyen moédszer szerint az
adatok osztalyozasat és megkapjuk eredményként az algoritmus altal helyesnek gondolt
cimkéket. Ezeket Osszehasonlitva a tényleges cimkékkel kaphatunk szamszerl értékelést
arrol, hogy hogyan teljesitett a valasztott mddszer, illetve 6sszehasonlithatjuk mas médon
kapott eredményekkel. Ehhez osszuk fel a teljes adathalmazt a predikcidk és a tényleges
cimkék viszonya szerint 4 csoportra. Elséként vegyiik azokat a mintakat, ahol a kapott
cimke megegyezik az eredetivel, azaz helyes volt a mddszer kimenete: itt két csoportot
tudunk megkiilénboztetni aszerint, hogy pozitiv mintarél van sz6 (True Positive - TP),
vagy negativrél (True Negative - TN). Ezekkel ellentétben vannak olyan adatok, ahol a
modszeriink hibas kimenetet adott, azaz pozitivat, mikor negativot kellett volna (False
Positive - FP), illetve negativot, amikor pozitivat vartunk el (False Negative - FN). Ezek
alapjan létre tudunk hozni egy tablazatot, amiben a sorok lehetnek a tényleges cimkék,
mig az oszlopok a predikalt értékek és kitoltve a mezoket az azoknak megfelelé csoportok
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darabszamat kapjuk. Ezt a tablazatot konfizidés matrixnak nevezziik és gyakran hasznaljuk
tobb osztalyos feladatok esetén is, amire a 4.1 dbra mutat példat az MNIST adathalmaz
alapjan.
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Predikciék

4.1. abra. Példa konfuzidés matrixra az MNIST adathalmazon

A modelliink teljesitményét az szemlélteti, hogy hdny minta taldlhaté az atlén ki-
viil: ha tokéletes osztalyozast érnénk el, akkor csak ebben az atléban szerepelnének 0-nal
nagyobb szamértékek.

4.2. A pontossag és az AUC metrika

Miutédn fentebb targyaltuk az alapvetd fogalmakat és kapcsolatukat az osztalyoza-
si feladattal, kévetkezhetnek a tényleges metrikak definiciéi, amelyek koziil a pontossag
(Accuracy) egyszeriibb, mig az AUC érték sszetettebb szamitdsi moéddal rendelkezik.

Els6ként vegyiik a pontossig definicidjat, amely az alabbi képlet szerint kaphatd meg:
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TP+ TN TP + TN

A = =
e P+N TP+ FP + TN+ FN

(4.1)

ahol TP, FP, TPN és FN az eloz6ekben ismertetett csoportok mintaszamai, valamint
ACC a szamitott pontossag értéke. Maga a képlet egyszeriien értelmezhetd, hiszen vessziik
a valddi pozitivak és negativak mintaszamainak Osszegét és elosztjuk a teljes adathalmaz
méretével, igy egy 0 és 1 kozé eso értéket kapva, amelyet értelmezhetiink szédzalékos forma-
ban is. Az igy szarmaztatott pontossag érték lényegében azt hatdrozza meg, hogy a vilasz-
tott mddszeriink milyen szazalékban volt képes helyesen kategorizalni az egyes mintakat a
megfelel6 osztalyokba. Alapszintnek a véletlen osztalyozas tekinthetd, amikor egyszeriien
50%-ban egyik, 50%-ban a maésik osztdlyba soroljuk az adatokat, ami bindris osztdlyozas
esetén 50%-os pontossdgot képvisel, ha az egyes kategéridk eloszldsa egyenletes. Ha ezt
alulmuilja a moédszeriink vagy esetleg minimalisan teljesit csak jobban, akkor sziikséges
annak moédositasa, Gjragondolésa a jobb érték eléréséhez, viszont fontos szem el6tt tartani
az adathalmaz sajatossagait is, ugyanis mig egyes adathalmazokon viszonylag kénnyebb
magas (95% folotti) pontossagot elérni (pl. ahogy az MNIST esetében lattuk), addig sokkal
osszetettebb feladatok esetén mar kisebb pontossag értéket is sokkal nehezebb elérni (pl.
az ImageNet adathalmazon versenyzék kozott mar a 90%-os eredmény is kimagaslé [14]).
Ezek alapjan jol hasznélhaté tehdt a pontossag metrikdja az osztalyozd neuralis halézatok
teljesitményének tomor, gyors értékelésére. A fentiek utan kovetkezzen az ROC (Receiver
Operating Characteristic) (bévebb lefrdsért lasd [15]) bemutatdsa, amely nevét a radios
alkalmazasokbdl eredben kapta még a II. vilaghabort idején, amikor is az ellenséges objek-
tumok észlelése (pozitiv, ha van, negativ, ha nincs) volt a feladat. Ebben a kornyezetben
kifejezetten fontos volt a megfeleld észlelés, ugyanis bar a hamis pozitiv eredmény sem
optimalis, mégis ehhez képest a hamis negativ kévetkezménye és ebbdl adéddéan koltsége
rendkiviil jelentos volt. Ebbol kovetkezoen alakitottdk ki az ROC gorbét, hiszen a mintak
asszimmetriajara val6 kisebb érzékenysége miatt annak elemzésével egy adott mddszert
alaposabban lehet jellemezni, mint az egyszerii pontossag értékkel. Bevezetéséhez azonban
el6szor sziikségiink van a valds pozitiv rata (True Positive Rate, TPR), mas néven Recall
és a hamis pozitiv rata (False Positive Rate, FPR) vagy Fall-out meghatarozasahoz, illetve
az ezekkel parban 1évé TNR (True Negative Rate vagy Specificity) és FNR (False Negative
Rate vagy Miss Rate) fogalmakra, amelyek az aldbbi képletekkel szamithatéak:

TPR = % —1-FNR (4.2)
FPR = % —1-TNR (4.3)
TNR = % —1-FPR (4.4)
FNR = ? —=1-TPR (4.5)

ahol a roviditések az el6z6ekben megadott alapfogalmakat jelolik.

Ezek alapjan az ROC teret, abrat tgy vessziik fel, hogy a fiiggéleges tengelyen a
TPR, mig a vizszintes tengelyen az FPR, értéke szerepel, igy egy adott modszert érté-
kei alapjan egy pont hatdroz meg. Ezen kiviil az abran kitiintetett szerepe van az atlos
egyenesnek, amely a teljesen véletlenszerti modszer szintjét jeloli a valds kategoridk elosz-
lasanak fliggvényében (ha egyenletes az eloszlas, akkor a (0.5,0.5) pont felel meg a véletlen
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valasztasnak). Ha ezen egyenes feletti pontot kaptunk akkor jobb a médszeriink és anndl
pontosabb, minél inkabb kozelit a tokéletes pontossidgot jelentd (0,1) ponthoz (ilyenkor
TPR =1 és FPR = 0, azaz TNR = 1 és FNR = 0). Ha a diagonélis egyenes alatt tel-
jesitiink, akkor a moddszer rosszabb a véletlen joslasnal, azonban invertalva a kimenetét
kénnyedén tiikrozhetjiik a j6 oldalra. Ezek alapjan tehat a kapott pont helyzete alapjan
tudjuk jellemezni a teljesitményt, s6t tobb mddszert is Osszevethetiink egy dbra alapjan.

A fentieken tul lehetOség van még gorbék megjelenitésére is az ROC dbran, amikor is
minden pont egy-egy helyzetet, allapotot jelent. Ehhez vegyiink egy X folytonos eloszlasi
valosziniiségi valtozot, amelyhez egy T kiiszobértéket rendelve eldonthetjiik. hogy pozitiv-
nak (X > T') vagy negativnak (X < T') tekintjiik-e az értéke alapjan. Emiatt, ha a pozitiv
X-ek stirtiségfiiggvénye fi(z) és a negativaké pedig fo(x), akkor a TPR és az FPR értékek
a kovetkez6en definidlhatdak a T kiiszob fliggvényében:

TPR(T) — /T () da (4.6)

FPR(T) — /T  fo(a) da (4.7)

amelyek alapjan az ROC gorbe paraméteresen abrazolja a TPR(T) és FPR(T') kozotti
viszonyt a T' kiiszobparaméter fliggvényében. Az el6z6ekhez hasonldan itt is az (0, 1) pont
elérése lenne a cél, azonban itt nyomon tudjuk kévetni a gorbe alakulasaval a modszer
hatékonysdgat: megvizsgalhatjuk, hogy milyen gyorsan ér el az 100%-os TPR értékhez és
koézben mekkorara n6 a FPR értéke. Erre példat mutat a 4.2 dbra, ahol a konftzids métrix
esetén mar el6z6leg bemutatott MNIST adathalmazon feltanitott halézat osztalyonkénti
ROC gorbéi lathatoak.

20



0-s osztaly ROC gorbéje (AUC = 0.95)
1-s osztaly ROC gorbéje (AUC = 0.99)
2-s osztaly ROC gorbéje (AUC = 0.95)
3-s osztaly ROC gorbéje (AUC = 0.98)
4-s osztaly ROC gorbéje (AUC = 0.97)
5-s osztaly ROC gorbéje (AUC = 0.96)
’ 6-s osztaly ROC gorbéje (AUC = 0.98)
7-s osztaly ROC gorbéje (AUC = 0.98)
4 8-s osztaly ROC gdrbéje (AUC = 0.98)
9-s osztaly ROC gorbéje (AUC = 0.96)
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4.2. abra. Példa ROC gorbékre az MNIST adathalmazon

Az abran lathato, hogy a példa modell kiillonb6zé mértékben teljesitett jol az egyes
osztalyok esetén, azonban mindig jéval a véletlen mddszert jelentdé diagondlis egyenes (az
abran szaggatott vonallal jelolt) f616tt sikeriilt maradnia. Az abran ezeken kiviil még meg-
jelenik az AUC (Area Under Curve) érték is az egyes kategdridk esetén, ami egyszeriien a
gorbe alatti teriiletet adja meg. Ez azért hasznos szamunkra, mert igy gyorsan és egyszerti-
en tudunk 6sszehasonlitani tobb modellt akér egy szdmérték alapjan (ilyenkor az osztélyok
mintaszama szerint silyozottan dtlagoljuk az egyes értékeket), ami mégis Osszetettebb,
mint a pontossag, azonban mégsem igényli az egyes gorbék elemzését. Ezek alapjan, a kii-
16nb6z6 kisérleti osszeallitasok vizsgalatakor és a nagyszamu modelltanitas miatt, az AUC
szamérték kiszamitasa kifejezetten elényos szamunkra, a pontossag értékének vizsgalata
mellett.
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5. fejezet

Az annotalandé mintak
kivalasztasanak folyamata

Ebben a fejezetben a munkam 14j eredményei, a mintakivalasztasi folyamatok keriilnek
ismertetésre, kiilon kitérve a latens térrel valé kapcsolatukra, illetve az esetleges elényeikre
és problémaikra. Az elsé bemutatott megkozelités eltér a tobbitol annyibban, hogy nem
kapcsoldodik a latens térhez és nem célja az annotdlandé mintak kivalasztasanak hatékony
megvaldsitasa, egyszerlien csak viszonyitasi alapként szolgal a késObbiekhez. Ezzel szem-
ben a masik kett6 targyalt algoritmus igyekszik a latens tér egy-egy elonyts tulajdonsagat
kihasznalni és az alapjan egy hatékony modszert definidlni adott szami annotdland6 minta
kivilasztdsdhoz. Itt megemlitem, hogy a dolgozat soran a latens teret érinté miiveleteket
a t-SNE altal adott ponthalmazokon végzem el a szemléletes dbrazolas és Gsszzehasonlit-
hatosidg miatt. Természetesen a latens téren elvégezve a kapott eredmények médosulnak,
mivel a t-SNE is belevisz egy hibalehetGséget a folyamatba.

5.1. Mintak kivalasztasa a naiv moédszer alapjan

Elsoként tekintsiik az alapszintet jelképezd legegyszeriibb moédszert: a naiv mintaki-
valasztas folyamatéat. A mddszer segitségével megismerhetjiik az egyes adathalmazok tu-
lajdonsagait, illetve Gsszehasonlithatjuk a késébb bemutatott, Osszetettebb algoritmusok
teljesitményét a hasznalataval kapott eredményekkel.

A moédszer maga az egész adathalmazbdl dolgozik, valaszt ki elemeket, mégpedig
teljesen véletlenszerti médon. Ez a gyakorlatban azt jelenti, hogy egy adott méretli rész-
adathalmaz létrehozasdhoz véletlenszertien kivalasztunk megfelel§ szamt mintat, iigyelve
arra, hogy egy adatminta csak egyszer szerepelhessen. Ezek alapjan jogosnak mondha-
t6 a ,naiv” elnevezés, hiszen a legtobb esetben az osztalyozasi feladatok témakorében a
legalapszintiibb megkozelités a véletlen valasztas: gondoljunk csak példaul az ROC abran
latott diagonalis egyenesre, amely alapjan értékelhettiik a sajat modszeriink teljesitményét
a véletlenszeriih6z képest.

Ugyan maga a modszer miikodése egyszerii, konnyen érthetd, mégis érdemes beha-
tébban elemezni a tulajdonsagait, azon beliil is a hatranyait, hiszen ezaltal képet kapunk
azokrol a problémas helyzetekrol, amelyeket az 6sszetettebb mddszerekkel meg szeretnénk
majd oldani. Ezek koziil egyik legfontosabb ilyen a kapott részadathalmazok osztély szerin-
ti eloszlasanak kérdése, amelyet a 5.1 dbracsoport szemléltet kiillénb6z6 méreti halmazok
esetében az MNIST adathalmazon.
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5.1. Abra. N méretii, naiv mbdszerrel generalt részadathalmazok
eloszlasa kiindulva az MNIST adathalmazbdl

Ezeken az abrakon az lathatd, hogy a kisszami adathalmazok esetén az egyes kate-
goridk eloszldsa tulsdgosan egyenlotlen: a 0-s szamjegy egyszeriien dominalja a halmazt.
Ez természetesen a teljes adathalmaz szerkezetébol ered, hiszen ott szandékosan az egyik
osztalybdl (0-4s szamjegy) véalasztottuk a teljes méret 50%-at (ez szemléletesen mér a 5.1f
abran is lathato). Igy, ha elkezdiink véletlenszertien valogatni a minték koziil, akkor a ki-
sebb halmazok esetében konnyen el6fordulhat a darabszdambeli kiilonbségek miatt, hogy
egy-egy osztaly egyszeriien kimarad és helyettiik egy 0-s minta keriil kivilasztasra (lasd a
5.1a, 5.1b és 5.1c dbrakat, amelyeken legaldbb 1 osztély ,hidnyzik”). Ez a jelenség magaval
vonja azt a problémat, hogy az igy kapott adathalmazon tanitott neuralis halézat nem fog
bizonyos osztalyokat megismeri, jellemzoiket megtanulni, tehat kiértékeléskor nem fog tud-
ni mit kezdeni ezekkel a kategériaba tartozé mintakkal, emiatt sokkal rosszabb eredményt
produkalva, mint egy olyan modell, amely minden osztalybdl egyenléen tanult.
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A fentiek alapjan tehat az elsédleges célunk a sajat mddszerek definidlasandl, meg-
valasztasanal az lenne, hogy a kisebb méretii adathalmazok létrehozasanal minél jobban
torekedjiink a kiegyenstlyozott osztalyeloszlasra az eredeti kategéria eloszlas korlatai ko-
zOtt.

Masik megfontolandé kérdés a cimkézésen kiviil belefektetett munka mennyisége, hi-
szen, ha a kivalasztas legaldbb annyi eréforrast igényel (ide az algoritmus futasi ideje is
beleérthetd), akkor elbuktuk azt a célt, hogy javitsunk az eredeti helyzeten. Ilyen szem-
pontbdl a véletlen valasztason alapulé moédszer ugyancsak egy jo alapszintet képvisel,
hiszen a valasztas teljesen automatikus, a kiviant mintaszamtol fiiggéen ugyan valtozo fu-
tasi idejli, azonban nem tekinthetd lasstinak (a mérettel egyenes ardnyban fiigg a futdsi
id6). Fontos tehdat, hogy lehetéleg minimalizéljuk a javasolt médszerek futdsi idejét és az
eredményhez sziikséges emberi beavatkozas mértékét is.

5.2. Mintak kivalasztasa a szomszédsagi szam alapjan

Miutén targyaltuk az alapszintet képezd naiv mddszert, kévetkezhet a mintak kiva-
lasztasanak egy Osszetettebb folyamata, amelyet el6szor egy, a szomszédszamon alapuld
modszer segitségével fogunk elvégezni. A mdodszer eredményeként az eredeti adathalmazt
adott mértékig sziirjiilk meg, hogy az osztalyozdé halézatot hatékonyabban tudjuk kevesebb
mintan feltanitani. A kovetkezé részfejezetekben a moédszer egyes lépései keriilnek bemu-
tatasra, majd a kapott, csokkentett méretii adathalmazzal torténd tanitas keriil 6sszeha-
sonlitasra az eredeti, teljessel vald tanitashoz képest.

5.2.1. Tavolsagi matrix szamitasa

Elso6 1épésként a tavolsdgi matrix kiszamitasa torténik, amely alapjan majd a szom-
szédsagi viszonyokat tudjuk megallapitani. Maganak a métrix kiszamitasahoz csak a latens
térbeli vektorokra van sziikségiink, amelyeket példaul az el6zoleg feltanitott autonekdder
hélézat enkdéder moduljanak segitségével tudunk kinyerni.

A tavolsagi matrix egy tablazat, amely tartalmazza az egyes adatpontoknak megfelel6
latens kddvektorok tavolsagat (koordindtanként vett négyzetes tdvolsdg, norma) az Osszes
tobbi minta vektoratdl. Alapvetéen a matrix kiszamitasa magéatél értetddd, azonban na-
gyobb mintaszamok esetén a sziikséges miiveletvégzések szama négyzetesen no: az itt kdzolt
példaban az MNIST adathalmaz csak 10000 mintajat hasznaltam fel, mégis a teljes mat-
rix mérete 10000 x 10000, amely dsszesen 108 tavolsdgszamitas elvégzését igényli. Lathato
tehat, hogy célszerli lenne ezt a sziikséges 1épést minél hatékonyabban és lehetdleg gyor-
sabban elvégezni, hogy nagyobb adathalmazok esetében sem okozzon problémat a teljes
matrix kiszdmitésa: erre megolddst jelent az egyes miiveletek egyidejii futtatdsa (megtehe-
t6, hiszen egyméstol fliggetlenek), amelyet a GPU-t hasznalva kénnyen elérhetiink. Ennek
megvaldsitasara hasznaltam fel a GPU koézvetlen programozasinak lehetdségét a CUDA
programcsomag segitségével (erre Python nyelven lehetéség van a Numba csomag segit-
ségével [16]), hiszen ennek koszonhetSen lehetdség nyilik kihasznélni a videokértya altal
nyujtott parhuzamositds lehetOségét, ezzel nagyban felgyorsitva a szamitashoz sziikséges
idotartamot.
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5.2. dbra. A CPU-n (Scipy programcsomagot hasznédlva) és a
GPU-n futé tavolsdgmatrix implementaciok futasi ide-
jének Osszehasonlitasa kiilonboz6é mintaszdmok esetén

A gyorsitas szemléletesen a 5.2 dbran lathatd, ahol kiilonb6z6 mintaszamok esetében
hasonlitottam &ssze a futdsi id6t a hagyomanyos (CPU alapt) és a CUDA segitségével
megvaldsitott implementicié kozott. A kapott eredmények alapjan valéban kijelenthetd,
hogy a parhuzamositas okozta gyorsitas ugyan igazan csak 10,000 minta felett érvényesiil
(el6tte a hatrany a jarulékos CPU és GPU kozotti oda és vissza torténé adatmasolds és
kommunikacié miatt van), de akkor gyorsasig szempontjabol kedvezobb értékeket ered-
ményez a hagyomanyos modszerhez képest, hiszen a mintaszam névekedésével nem kezd
el azonnal nagy {itemben néni. Itt érdemes megjegyezni, hogy mar a t-SNE algoritmusnak
is 1étezik GPU-ra optimalizélt verzi6ja [17], amely rdaddsul még tobb paraméterezhetdsé-
get és szabadsdgot visz bele a latens tér szerkezetének elkészitésébe, azonban a dolgozat
soran, mivel kisebb mintaszamokkal (legfeljebb 10,000) dolgozunk, igy nem sziikséges az
alkalmazésa.
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5.2.2. Szomszédsagi szam meghatarozasa és hatasai

Miutdn megkaptuk a teljes tdvolsagi matrixot, kovetkezik a szomszédsagi szamok
meghatarozasa, amelyek alapjan képesek lesziink felmérni a latens térbeli pontok helyzetét
és elhelyezkedését egymashoz képest.

Ehhez el6szor vizsgaljuk meg példaként a latens tér szerkezetét a 5.3 t-SNE &bra
segitségével.

1.0 1 Osztalyok
® 0
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5.3. abra. A feltanitott autoenkdder latens tere az MNIST 10000
mintdjan

Az dbran lathatbak a szamjegyeknek megfelel6 klaszterek, amelyek ugyan viszonylag
jol koriilhatarolhatdak, tobb esetben is Osszeérnek egymassal, igy nehezitve a pontos elkii-
lonitést. Masik jelenség, ami észrevehet6 az abran, hogy ugyan az egyes osztalycsoportok
kozéppontja ,egyszinli”, azaz csak az adott klaszterbe tartozé mintat tartalmaz, addig
az egyes csoportok szélei, hatarai mar sokkal inkdbb vegyes képet mutatnak. Ezt szeret-
nénk a szomszédsagon alapulé modszerrel kisziirni, illetve az esetleges leszakadd, kiviilalld
(outlier) pontokat eltiintetni.

A fenti megallapitasok utan kévetkezhet a szomszédsag definidldsa, meghatirozdsa:
legyen két adatpont szomszédos a latens térben, ha az egymastol vett tavolsaguk egy
adott kiiszobértéken beliil van. Alapvetéen a meghatarozas magatol értet6d6 hiszen azt
szeretnénk, hogy az egyes osztdlyklasztereken beliil és a széleiken lehet6leg csak az adott
kategériaba tartozé mintdk legyenek, igy kiszlirve az esetleges bevegyiilé mas osztalyokat.
Magéanak a kiiszobérték kivalasztasa azonban ennél bonyolultabb, hiszen ez fogja befolya-
solni a kapott mintaszamot, a klaszterek méretét és alapvetéen a moddszer sikerességét,
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célszerti tehat egy megfelel6 értéket valasztani. Ehhez tekinsiik a 5.3 dbrat, ahol a normalt
(0 és 1 kozé skalazott) tavolsdgok alapjan konnyebben tudjuk megvalasztani a sziikséges
kiiszobértéket. Fontos, hogyha tilsdgosan kicsi értéket valasztunk, akkor csak a klaszterek
gbcpontjait tudjuk igazan megtaldlni, mig, ha tilsagosan nagyra valasztjuk a kiiszobot,
akkor szinte egy adatpontot sem fogunk tudni kiszlirni, tehat a két véglet kozott kell
egy megfeleld értéket taldlni, amely igy minden feladat és adathalmaz esetén mas és mas
lesz. Jelen esetben az abran lathaté klaszterek stirtisége és egymashoz vald kozelsége miatt
0.01-et vilasztottam, hiszen igy az egybefoly6 csoporthatarokat szét tudjuk valasztani ugy,
hogy kozben a klaszterek kdzéppontja épen marad.

A fentiek alapjin elvégezve a szomszédsigok keresését a t-SNE reprezenticié alap-
jan kapott tavolsagi matrix elemein 0.01-es kiiszObértéket hasznélva a 5.4 abran lathato
szomszédsigi szam eloszlast kaptam.

1100
1050

1000

Darabszdm
g

10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Szomszédok szama

5.4. Abra. A tavolsdgi matrix alapjan kiszamitott szomszédsagi
szamok eloszldsa

Az abran lathatd, hogy viszonylag kevés szomszéd nélkiili vagy csak par kozeli ponttal
rendelkez6 minta van a latens térben, ami az outlier pontokat és a tobb osztalybol alld
kisebb halmazokat jelentheti. A szomszédsagi szam névekedésével egy pontig a darabszam
is novekedik, majd a 8-es érték utan elkezd el6szor lassabban, majd drasztikusan csokkeni,
egészen 24-ig, amely a legnagyobb szomszédséigi érték az adathalmaz esetén. Ezek alapjan
az lathato, hogy ardnyaiban kevés egyediilallé minta van a latens térben, mig az adatpontok
nagyrésze a klaszterek részét képezi, azon beliil is sok a csoportok belsd, stirtibb teriiletein
helyezkedik el, innen ered6en nagyobb szomszédsagi szammal is rendelkeznek. A latens tér
szomszédsagi szerkezetének elemzését segiti még a 5.5 abra is, ahol az egyes szomszédsagi
szamértékeknél nagyobb értékkel rendelkezé mintak szamanak alakuldsa lathato.
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5.5. Abra. Az adott szomszédsagi szamok jelentette kiiszobok fe-
letti mintdk szamanak alakulésa

A 10,000 mintéardl elindulva elészor a szomszédsagi kiiszob értékét novelve a megma-
rad6 mintdk szdma lassan kezd el csokkeni, majd a 5.4 abran latott 8-es értéket kozelitve
egyre rohamosabb mértékben kezd el fogyni a mintaszam. Az el6z6 dbranal tett megalla-
pitdsokat kiegészitve csekély szamu outlier minta (kb. 500 legfeljebb 3 szomszédos minta)
van, mig a mintaszam jelentds része (t6bb, mint 50% — a) 8 vagy annal tobb szomszéddal
rendelkezik, tehat egy osztalyklaszter belsejében helyezkedik el.

A fentiek gyakorlatias szemléltetésére szolgdlnak a 5.6 abrék, ahol az egyes szomszéd-
sagi kiiszobértékeknél t6bb szomszéddal rendelkez6é mintédk t-SNE abrai lathatoak.
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5.6. dbra. A legaldbb N szomszéddal rendelkezé mintak abrazola-
sa

Ezek alapjan megfigyelhetd a szomszédsagi kiiszob értékének névelésével hogyan tiin-
nek el egyre nagyobb mértékben a t-SNE abrakon lathaté pontok. A 5.6a abrat ésszeha-
sonlitva az eredetivel (lasd 5.3 abra) lathatd, hogy egyes nem odaill6 pontok eltiintek a
klaszterek mell6l, azonban tilsdgosan nagy valtozas nem tapasztalhatd, hiszen csak kb.
400 mintét sziirtiink ki. Elesebb valtds ldthaté azonban a 5.6b, ahol mar kézel 2100 mintét
tavolitottunk el és igy az osztalyklaszterek szélei mar sokkal markédnsabbak, kevésbé 16g-
nak 0ssze egymassal, illetve a maganyos ponthalmazok nagy része is eltlint a szomszédsagi
szam novelésével. Tovabb novelve a kiiszobértéket egészen a T7-es értéknél 1évo hatarig,
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ahol kb. 3000 mintat sziirtiink ki, azt tapasztaljuk, hogy a klasztereink teljesen szétvaltak,
illetve elkezdtek kisebb szigetekre szakadni. Ez a folyamat figyelhet6 meg a 5.6d és a 5.6e
abrakon, majd a 15-0s értékig eljutva (5.6f abra) a klasztereink teljesen eltlintek, egyediil
a kozéppontjuknak megfelel6 ponthalmazok maradtak meg, ami 6sszesen kb. 700 mintat
jelent. Maga a fenti abrazolas mddszer hasznalhaté a megfelel§ kiiszobérték szemléletes
beallitasahoz is, hiszen adaptivan lathatjuk, hogyan valtoznak a klaszterek szerkezetei az
egyes szomszédsagi szamok folott.

5.2.3. A mintak kivalasztasanak folyamata

A fentiek alapjan képet kaphattunk a latens térben elhelyezkedé mintdk szomszédsa-
gi viszonyainak miikodésérol és az abbdl eredé kovetkezményekrol, azonban csak maga a
szomszédsagi szamérték nem elegendd, sziikség van egy folyamatra, amellyel a szamunkra
fontos mintakat kivalogathatjuk és felcimkézhetjiik. Els6re kézenfekvonek tiinhet egyszerii-
en a szomszédsagi szdm alapjan szelektdlni: nagysagrendileg csokkend sorba rendezhetjiik
a mintakat a szomszédsagi értékiik alapjan, majd mindig az adott adathalmaz méretének
megfelel§ mennyiséget vesziink el az elejérél. Ezzel azonban az a probléma meriilhet fel,
hogy a kisebb halmazméretek esetében csak a legnagyobb szomszédsagi szammal rendelke-
z6 adatpontokat fogjuk bevalasztani a halmazunkba, amely kénnyen azt eredményezheti,
hogy csak egy kategériabdl fogunk mintdkat latni, hiszen kozel voltak egymashoz a klaszter
kozéppontjaban. Ennek kikiiszobolésére célszerli tehdt modositani a kivalasztason, hogy
minél kiegyensiilyozottabb adathalmazokat kapjunk.

Végezzik el tehat el6szor a mintak nagysag szerinti csékkend sorba rendezését a szom-
szédsagi szdm alapjan, majd valasszuk ki az elsét koziiliik. Ezutan keressiik meg azokat
a mintdkat, amelyek a kivalasztottal szomszédosak (azaz egy adott sugarti koérnyezetében
vannak), majd azok szomszédsagi szamat nullazzuk ki. Végezetiil pedig rendezziik sorba tj-
bdl -mostmar a valtoztatott szomszédsidgokkal- a mintasort és lépjiink a mésodik mintara.
Ezeket a 1épéseket ismételjiik addig, ameddig a megadott szamu mintat sikeriilt kivalasz-
tanunk a felcimkézend6 adathalmazunkba. Ez a kiegészités a kivalasztas menetében azt
eredményezi, hogy az algoritmus egyméshoz kozeli adatpontokat kisebb valdszintiséggel
valaszt egymdas utan az adathalmazunkba. Ennek a folyamatnak az eredménye lathaté a
5.7 abrakon, ahol az igy létrehozott kiillonb6z6 méretii adathalmazok mintainak a t-SNE
abran elfoglalt helyét lehet nyomon kovetni.
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5.7. Abra. Az algoritmus szerint 1étrehozott N méretii adathalma-
zok t-SNE abrai

Ezek alapjan az lathat6, hogy mér a kisebb mintaszamok esetében is (lasd 5.7a és 5.7b
abrak) viszonylag kiegyenlitett az adathalmaz eloszlasa, majd a méret névekedésével az
egyes kategéridk viszonya nem valtozik. Ez kifejezetten az 0-as szamjegy esetében fedezhet6
fel, amelybdl eredetileg ugyan 5000 darab van (mig a tobbi szamjegybdl csak 500-500),
mégis egészen a 5.7d-es és 5.7e-es abrakig nem domindlja a kapott adathalmazt.

31



5.3. Mintak kivalasztasa klaszterezés alapjan

Az utolsOként targyalt mdodszer a részfejezet cimében is szereplé klaszterezési folya-
maton alapulé megkozelités: egy klaszterezd algoritmus kimenete alapjan, kisebb felhasz-
naléi beavatkozasok segitségével prébal meg minél megfelel6bb mintaeloszlasu és felépitési
részadathalmazokat generdlni. A mddszer bemutatasahoz elészér maganak a kivalasztott
klaszterezési eljarasnak a részletezése torténik, majd ezutan a kapott kimenet alapjan
elvégzend6 mintakivalasztas menetének ismertetése kovetkezik.

5.3.1. A klaszterezési algoritmus, a BIRCH bemutatasa

Elsoként tekintsiik a mintavilaszté mddszer alapjat képezd klaszterezési eljarast: a
BIRCH algoritmust [18]. Ennél a 1épésnél nagyon sokféle vélasztési lehetOségiink van a
klaszterez6 moddszerek tekintetében, azonban célszerli egy olyat hasznélni, amely szama-
ra megadhaté a kivant klaszterszam, igy direkt rahatdsunk van a miikddésre, amely a
kés6bbi 1épések soran lesz fontos. Ezen feliill a BIRCH alkalmas nagyszamu minta csopor-
tositasdra is, ami elengedhetetlen egy ipari adathalmaz esetén, amely akar millibs méretii
is lehet. Természetesen jelen esetben valaszthattunk volna ennél sokkal egyszeriibb, akér
kézi modszert is a csoportok kialakitasara a kisebb adathalmazokon, azonban fontos szem
elott tartani az emlitett skaldzhatésagot, illetve az algoritmus jelentette automatizalast.

Miikodését tekintve a BIRCH eljards egy klaszterezési tulajdonsig fat (Clustering
Feature Tree, CFT) épit fel a rendelkezésekre all6 adatokbdl tigy, hogy 6sszetomoriti az
egyes adatpontokat egy-egy alklaszterbe, majd ezeket faba szervezi: egyes alcsoportok
csomoépontokhoz ( Clustering Feature Nodes, CF Nodes) lesznek rendelve és ugyancsak in-
dulhatnak ki bel6liik csomépontok egészen addig, amig a levelekig el nem jutunk. Az igy
kapott alklaszter fat egy globalis csoportositénak tovabbadva megadhatd, hogy pontosan
hany klasztert szeretnénk kapni és az algoritmus ez alapjan vonja Ossze a fa egyes cso-
moépontjainak alklasztereit, illetve az azokhoz tartozé mintdkat. Ha viszont nem adunk
meg elvart csoportszamot, akkor egyszertien a fa levél alklasztereit fogjuk egy az egyben
visszakapni eredményiil. Maga az algoritmus elsé 1épése a kovetkezo: egy j mintat véve
azt beillesztjiik a CF fa gyokeréhez (ez eleve egy csomépont), majd abba a gyokérhez
tartozé alklaszterhez rendeljik, amelynek igy a kapott sugara (euklideszi értelemben) a
legkisebb lesz, tehat az dnmagahoz képest legkdzelebbi csoportba soroljuk. Ha az igy va-
lasztott alcsoport rendelkezik csomoéponttal, akkor a 1épést addig kell ismételni, amig egy
levélalklaszterig nem jutunk és azt megtaldlva rekurzivan frissitjiik az alcsoportot és annak
sziil6 alklasztereit a hozzdadott mintaponttal. A fenti miikodést kiegésziti a klasztervalasz-
tasndl megjelent két paraméter: a kiiszobérték és az elagazasi tényezd. Ugyanis, ha az 4j
minta és a hozza legkozelebbi alklaszter euklideszi tavolsdga nagyobb a kiiszobérték négy-
zeténél és mar elértiik a maximalis alklaszter szamot, melyet az elagazési tényez6 hataroz
meg, akkor létrehozunk egy ideiglenes helyet a szdmara. Ezutan vessziik a két legtavolabbi
alcsoportot és kettéosztjuk a tobbit az alapjan, hogy melyikhez vannak kozelebb, igy két
csoportot 1étrehozva. Ha a kimaradt pontunk rendelkezik méar sziilo alklaszterrel és ott van
lehet6ség 1j alcsoportot 1étrehozni, akkor megtessziik és kettéosztjuk a sziilé alklasztert,
ha pedig nem, akkor ugyan ketté valasztjuk, de a folyamatot tovabb folytatjuk rekurzivan
egészen a gyOkér csomépontig. A fentiek szemléltetésére a 5.8 dbracsoporton lathaté a
kiiszobérték hatasa a kialakulé klaszterszdmra (globdlis klaszterezést nem hasznédlva) az
MNIST adathalmazon.
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5.8. dbra. T kiiszobértékti BIRCH algoritmusok eredményei az
MNIST adathalmazon tanitott autoenkdéder latens te-
rének t-SNE leképezésén

A fenti dbrakon jol lathatd, hogy ha a kiiszobértéket tulsagosan nagyra valasztjuk,
akkor az algoritmus egy nagy klaszterbe csoportositja az egész adathalmazt (5.8a abra),
ha viszont elkezdjiik cstkkenteni, akkor elkezdenek megjelenni a klasztervilasztd hatarok,
melyek jol definialt egyeneseket jelentenek. Ez lényegében az algoritmus tavolsagszami-
tasabdl adodik és bizonyos esetekben kicsit mesterségesen, erdltetetten hatd csoportokat
hoz létre emiatt (ahogy a 5.8b és 5.8c dbrak klaszterhatarain is lathat6). Egy bizonyos ha-
tar utan azonban nem érdemes tovabb csokkenteni a kiiszobértéket, hiszen tulsdgosan sok
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klasztert eredményez, feldarabolva igy az addig egyben 1évé ponthalmazokat (ldsd a 5.8e
és 5.8d abra nagy halmazat, valamint a 5.8f abra kisebb halmazait). Célszeri tehat gondo-
san megvalasztani a kiiszobérték paramétert agy, hogy lehetéleg a két szélsé véglet kozott
legytink, azonban, ha alkalmazunk globalis klaszterezést, akkor a hatdsa nem fog ennyire
érz6dni a kapott eredményeken. Erdemes megjegyezni, hogy manapsag mér léteznek olyan
modositasok, amelyek automatikusan egy optimalis értékre valasztjak a kiiszobot a meg-
adott feltételeknek megfelel6en[19], azonban a dolgozat sordn ez nem sziikséges a kivant
klaszterszam megaddsa miatt, amelynek folyamata a kovetkez6 részben keriil ismertetésre.

5.3.2. Klaszterezés felhasznaldi beavatkozassal

Az el6z6 részfejezetben bemutatasra keriilt a BIRCH klaszterezési algoritmus, ame-
lyet alkalmazni fogunk, azonban ldthaté volt, hogy nem egyszer® a kivant klaszterszamot
és szerkezetet elérni: ha alkalmazunk globalis klaszterezést, akkor kotottek a kialakuld
csoportok hatdrai, mig ha nem hasznalunk, akkor ugyan nagyobb a befolyasunk, mégis
sokszor nehéz a kivant szamu klasztert el6allitani. Ennek a probléméanak a megoldasara
nyujt egy lehetéséget a felhasznaléi beavatkozassal kiegészitett klaszterezés, amely ebben
a részben keriil bemutatasra.

Elso6 1épésként hatédrozzunk meg egy olyan elérendd klaszterszamot, amely alapjan a
valasztott klaszterezo algoritmusunk megfeleléen tudja kategorizalni a kapott latens teret.
A sziikséges szam meghatarozasahoz minden esetben a kialakult latens tér szerkezetébdl
kell kiindulni, hiszen ott akar ,szabad szemmel” is lathatjuk, sejthetjik (egy jobb kédtér
esetében), hogy mely ponthalmazok alkotnak egy-egy osztdlyhoz rendelhetd csoportot,
azonban sokszor ez az algoritmus szdmara problémat jelenthet, ezért sziikséges a szamuk
novelése a ténylegesnél. J6 példa erre a 5.9 abrapar, ahol egy latens tér abraja lathaté a
mintak cimkéivel és azok jelolése nélkiil.
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5.9. abra. Az MNIST adathalmazon tanitott autoenkoder t-SNE
abrai cimkékkel és azok nélkiil

A 5.9a abran jol lathatéak az egyes pontklaszterek és mivel elére tudhaté, hogy hany
osztalyunk van, ezért konnyen kitaldlhatéak az egyes csoportok helyzetei, azonban az al-
goritmus szaméara a hatarvonalak Gsszeérése problémat okozhat: lasd példaul a 5.9b abra
9-es és 4-es csoportjait, amelyek esetében az algoritmus egy klaszternek venné Gket, mig
a legnagyobb 0-s klasztert kettébontand. Ezt gy tudjuk kikiisz6b6lni, hogy szdndékosan
annyival tobb csoportot adunk meg bemenetként, hogy ezek a problémas csoportok is biz-
tosan kiilénvaljanak egymastél az algoritmus futdsa sordn: ez az abrazolt esetben 15 és 20
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kozotti klaszterszamot jelent. Igy lefuttatva a klaszterezd algoritmust a fenti példén a 5.10
abrahoz hasonlé elrendezést kapunk.

1.0 - Klaszterek
® 0
1
o 2
3
e 4
0.8 4 5
® 6
7
® 8
9
0.6 1 ¢ 10
o 11
o 12
13
e 14
15
0.4 A o 16
17
® 18
19
0.2 1
0.0 A

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

5.10. abra. A BIRCH algoritmus N = 15 klaszterszdmmal val
lefuttatasanak eredménye az MNIST adathalmazon

Ezen az abran az lathatd, hogy sikeriilt a problémés hatarokat kiilonvalasztanunk,
azonban ezzel egyidejlileg mas, addig egybefiiggs részeket feldaraboltunk t6bb kisebb cso-
portra (ez legjobban a 0-s halmazon lathaté). Emiatt a kovetkezd 1épésként ezeket a ,feles-
leges” klasztereket kell 6sszevonnunk nagyobb csoportokka, ezzel kialakitva a ténylegesen
elvart csoportszamot. Erre egy megoldas a felhasznalé bemenete, mely segitségével eldont-
hetjiik, hogy mely csoportok tartalmaznak azonos osztalybeli mintakat. Ez a gyakorlatban
ugy teheté meg, hogy felvillantunk példamintakat az egyes klaszterekbdl a felhasznélé sza-
maéra, aki ezek alapjan eldontheti, hogy valéban mely osztalyba tartozhatnak. Az egyes
algoritmus altal el6allitott klaszterek példamintaira a 5.11 dbra mutat példat.
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5.11. dbra. Az els6 néhdny klaszterbdl (sorok) véletlenszertien ki-
valasztott mintak abrai

Maga a mintak kivilasztasa itt egyszerlien a véletlen mddszer szerint torténik, amely
a klaszterek eloszlasa szerint reprezentalja azok hovatartozasat. Természetesen lehet en-
nél komplexebb moddszereket is hasznalni, attol fiiggben, hogy milyen minéségii a kapott
latens tér szerkezete, mégis mar ezzel is megfelel6 eredmények érhetéek el. Ha példaul a
felhasznaldi beavatkozas utan még mindig nagyon sok egybelogd, 6sszemosédd klasztert
kapnéank, akkor ahhoz, hogy minél kiegyensulyozottabban mintavételezziik a csoportokat,
sziikséges lenne példaul els6dlegesen a klaszterek kozéppontjabdl valogatni.

Megfigyelhet6 azonban az, hogy egyes csoportok eltérd kategéridkba tartozé mintdkat
is tartalmaznak (lasd példaul a 5-6s sordt, ahova ketté 3-as is bekertilt), amely esetén, ha
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esetleg csak 1 — 2 adatot mintavételeznénk, akkor hibas kovetkeztetésre jutnank a valodi
osztalyt tekintve. Ahhoz, hogy ezt elkertiljiik, célszerii lehetéleg minél tobb mintat valasz-
tani az adott csoportbdl (jelen példdban 5-6t), hogy megfelel6 képet kapjunk a benne 1évé
osztalyok eloszlasarol. Ha esetleg a latott mintak alapjan nem doénthetd el egyértelmiien
a megfelel6 kategéria, akkor vagy noveljiik a példamintdak szamat vagy nagyobb kezdeti
klaszterszamot valasztunk és megismételjiik a BIRCH futtatasat.

Miutén sikeriilt ,felcimkézniink” az egyes klasztereket és 6sszevontuk az azonos cim-
két kapott halmazokat, ellendrizhetjiilk a mddositott csoportositas szerkezetét, az egyes
klaszterek elhelyezkedését. Ezt a 5.12 dbra szemlélteti, ahol mar nevezhetjiik osztalyoknak
a kialakult csoportokat, hiszen a felhasznaléi bemenet révén kapték a neviiket. Erdemes
ezen kiviill megfigyelni, hogy mely eredeti klaszterekbdl alakultak ki a végleges csoportok,
illetve melyek olvadtak Gssze, valamint az egyes kategéridk hatarvonalai hogyan valtoztak
meg.
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5.12. abra. A felhasznal6i beavatkozas eredményének abrazolasa

A kapott dbrét és a tényleges mintaeloszlast (1asd 5.9b dbra) dsszehasonlitva lathato,
hogy sikeriilt egy majdnem tokéletes csoportositast végrehajtanunk: egyediil a 7-es és a 9-es
szamjegyek halmazai l6gnak egymasba, de ez mar a mintavételezés soran is elokertilt, mint
lehetséges probléma. Ezek alapjan tehat elmondhaté, hogy a felhasznaldi beavatkozassal a
klaszterezés nagy mértékben javithaté viszonylag kis jarulékos munka elvégzésével, hiszen
jelen esetben mindossze 15 mintasort kellett felcimkézniink a latott javulas eléréséhez.
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5.3.3. A mintak kivalasztasa a kapott klaszterek alapjan

A fentiek elvégzése utan kovetkezhet az utolséd 1épés: a minték kivalasztasa és azokbodl
a részadathalmazok létrehozasa. Mivel mar rendelkeziink a teljes adathalmaz latens teré-
nek megfelel6 mindségi, a felhaszndld altal ellendrzott klaszterezésével, ezért lényegében
hagyatkozhatunk a véletlen kivalasztias modszerére. Természetesen, ha nem vagyunk meg-
elégedve a kapott csoportok elhelyezkedésével, szerkezetével, akkor valaszthatunk Ossze-
tettebb moddszert is, azonban a lényeg, hogy az egyes kialakult klaszterekbdl kiilon-kiilon,
egymastol fliggetleniil valogassunk. Ezzel elérhetd, hogy a kapott részadathalmaz osztalyel-
oszlasa minél kiegyensilyozottabb legyen, hiszen feltehet6, hogy az egyes klaszterek f6ként
egy-egy adott osztalybdl allnak. A véletlen kivalasztas ilyenkor lényegében abbdl 4ll, hogy a
kivant adathalmazméretet felbontjuk lehetéleg egyenld részekre a klaszterszamtol fliggéen
és minden csoportbdl ugyanannyi mintat vételeziink. Mivel az eredeti adathalmaz osztaly-
eloszlasa egyenlGtlen, igy varhatéan a kapott klaszterek mintaszama is nagyban eltéré lesz,
igy nagyobb célhalmazméretek esetén a kivalasztott mintak nagy része egy csoportbdl fog
szarmazni. Azonban e pont elérése el6tt célszerti minél jobban térekedni az egyenletes ki-
valasztasra az aktudlisan még valaszthatd mintat tartalmazé klaszterek kozott. Egy ilyen
véletlenszeri valasztas eredményeképpen el6allé részadathalmazok eloszlasait szemlélteti
a 5.13 abra, ahol az eléz6ekben kapott MNIST klaszterezés lett felhasznélva.
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5.13. Abra. N méretii, klaszterez6 moddszerrel generalt részadat-
halmazok eloszlasa az MNIST adathalmazbdl kiindul-
va

Az eloszlasokbdl az lathatd, hogy sikeres volt a klaszterezésen alapulé mintavalasztés,
hiszen a naiv médszer eredményeivel Gsszehasonlitva (1dsd 5.1 dbra) sokkal egyenlete-
sebb osztalyeloszlasokat értiink el mar kis mintaszamok esetén is. Legtokéletesebb a 10
minta esete (5.13a dbra), ahol minden egyes osztdlybdl pontosan 1-1 minta keriilt bele
a részhalmazba, azonban a tobbi eloszlas esetében is kozel sikeriilt keriilniink az idedlis
egyenletességhez, amit az dbran bejelolt vizszintes vonal szemléltet. Mésik fontos kiilonb-
ség a naiv modszernél tapasztaltakhoz képest, hogy a nagyobb részhalmazok esetében
is sikertilt megtartani az egyenleteshez kozeli reprezenticidt (lasd 5.13e és 5.13f abrak),
holott ilyenkor mér kénnyen kilitkzhetne a teljes adathalmaz egyenlétlensége, ahogy azt
kordbban lathattuk (ldsd 5.1e és 5.1f abrak), azaz az egyik osztaly alkotna a részhalmaz
kozel 80%-4t.
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6. fejezet

A kisérletek elvégzése és
eredményiik értékelése

Az eddigiekben ismertetésre keriiltek a dolgozat soran felhasznalt adathalmazok, a ka-
pott eredmények értékeléséhez hasznalt metrikak és a mintak kivalasztdsdhoz alkalmazott
mobdszerek. Ezeket felhasznélva elvégezhetjitk az altalunk definidlt kisérleteket és érté-
kelhetjiik, illetve egymassal osszehasonlithatjuk. Ebben a fejezetben tematikusan, kiilon
részekre bontva -az adathalmaz, a mddszer és a latens tér eléallitdsdhoz hasznalt halo-
zatarchitektira alapjan- taldlhatbéak az egyes kisérletek és eredményeik, illetve minden
esetben Gsszehasonlitdsra kertilnek az alapszintet képvisel6 naiv moédszerrel. Célszerl itt
a fejezet elején megjegyezni, hogy az egyes kiilonb6z6 komplexitdsi adathalmazok esetén
mas-mas paraméterszamu és Osszetettségil osztalyoz6 konvoliciés halézatot hasznédltam
fel a megfelel6 eredmények eléréséért, azonban ezeken belil az egyes mdbdszerek ugyanazt
a halézat struktarat hasznaljak a kiértékeld 1épés elvégzésekor. Minden kisérletet 10 — 10
kiilénbo6z6 inicializdlast halézaton futtattam, majd a kapott eredményekhez mintaszamon-
ként szamitottam szérdst és mediant, valamint minimadlis és maximalis értéket. A kapott
eredményeket minden kisérlet esetében egy k6zos abran tintettem fel, igy segitve az Gssze-
hasonlitasukat.

6.1. Az MINIST adathalmazon végzett kisérletek

Els6ként az MNIST adathalmazon végeztem el a kisérleteket, hiszen szerkezetét te-
kintve ez a legegyszeriibb felépitési adathalmaz a harom koziil, igy konnyebben érhet6 el
rajta viszonylag j6 eredmény, mégis alkalmas a kiillénb6z6 médszerek tobb szempontbdl
torténo Osszehasonlitasara.

6.1.1. A naiv mdédszer eredményei az MNIST adathalmazon

A bemutatott modszerek koziil a naiv mdédszer eredményeinek ismertetésével érdemes
kezdeni, hiszen ezekhez képest nytijtanak javuldst a latens téren alapulé modszerek. Mivel
azonban az MNIST adathalmaz viszonylag egyszeriien tanulhaté, igy mar a véletlenszeri
kivilasztason alapuld eljaras is képes nagyobb mintaszamok esetén jé eredményt elérni.
A kapott eredmények szemléletesen a 6.1 dbran lathatoak az egyes elére meghatirozott
mintaszami részadathalmazok esetén.
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6.1. Abra. A naiv mddszer pontossag és AUC eredményei a minta-
szamok fiiggvényében az MNIST adathalmaz esetén

Az abrarél szemléletesen lathatd, hogy egészen 1000-es mintaszamig a héldzat a vé-
letlenszerti mintédk egyenlotlen eloszlasa miatt nem képes lényeges javuldsra, majd hirte-
len (500 mintdnal) rohamosan megnd a kapott pontossag. A 10% kornyéki értékek azzal
magyarazhatoéak, hogy ilyenkor a halézat a tanulé részadathalmaz alapjan csak a leg-
gyakrabban el6fordulé osztalyt tartja érdemesnek megtanulni (az eloszlasokhoz lasd a 5.1
abracsoportot), hiszen ezzel képes elérni a legjobb eredményt, a tobbi kategériarol egy-
szertien nem kap elegendd informaciét, hogy érdemes legyen veliik is foglalkoznia. Ez a
jelenség nyomon kovetheté az AUC értékek alakuldsa esetén is: megfigyelheto, hogy egy
bizonyos ponton tul kezd csak el javulni a halézat teljesitménye, addig nem sokkal jobb a
teljesen véletlen szintet képvisel6 0.5-6s értéknél.

Mindkét metrika esetében lathatd, hogy a teljes adathalmaz esetén jonak tekintheto
eredményeket kapunk, tehat a halozat képes a feladat megoldasara, ha elegend6 adatot
lat az egyes osztalyokbdl. A kapott eredmények alapjan tehdt a latens téren alapulé mdd-
szerek célja, hogy az itt tapasztalt kezdeti stagnalast feloldjak, és lehetové tegyék a kisebb
részhalmazokon torténd hatékony tanitast.

41



6.1.2. Szomszédsagi szamon alapulé moédszer eredményei az MNIST
adathalmazon

A fentebb kapott, kiindulasként tekintheté eredményeken javitanak a latens téren
alapulé médszerek, amelyek koziil az els6 a szomszédsagi szamon alapuld eljards, amely-
hez el6szor el6 kell allitani egy alkalmas koédteret: ezt elsoként autoenkéder halézattal
tessziik meg, majd pedig SimCLR héalézattal. Fontos megjegyezni, hogy a SimCLR-nél
alkalmazott enkéder haldézat megegyezik az autoenkddernél hasznéltal, igy konnyitve az
Osszehasonlitast a kett6 kozott. A kapott latens térben ezutdn az egyes mintdkat szom-
szédsagi szamuk alapjan nagysag szerint csokkend sorrendbe rendezziik és a bemutatott
szabdly szerint valogatunk beloliik. Ezzel a moédszerrel elérhetd, hogy a kisebb mintaszamu
részadathalmazok esetén is lehetOleg olyan mintakat tanuljon a halézat, amelyek csokken-
tik az osztdlyok eloszlasanak egyenlGtlenségét. A kapott eredmények koziil a 6.2 dbran a
pontossag értékek lathatoak a kiilonb6z6 mintaszamok szerint.
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6.2. dbra. A szomszédsiagon alapulé mddszer pontossig eredmé-
nyei a mintaszamok fiiggvényében az MNIST adathal-
maz esetén a naiv modszerrel sszehasonlitva

Az abran rogtén szembetling a valtozéds az autoenkdder esetében a naiv moédszernél
kapott értékekhez képest: a halézat pontossdga mar 50 mintdnal elkezd javulni, sét a
10-es mintaszamnal kapott érték is majdnem dupldja az el6zdleg tapasztaltnak. Ezeken
til a mintaszam novekedésével a kapott pontossig értékek is elkezdenek ardnyosan noni,
lényegében kitoltve azt a ,hézagot”, amelyet a naiv moddszernél lathattunk 10 és 500
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minta kézott. A SimCLR hélézat esetében kapott eredményeket 6sszevetve az autoenkoder
esetében kapottakkal az tapasztalhato, hogy a SimCLR héalézatnak sikeriilt mar 10 minta
esetén is az alap 10%-ot felilmulnia. A fentieknek megfeleléen valtoztak a kapott AUC
értékek is, amelyek a 6.3 Abran lathatoak.
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6.3. dbra. A szomszédsagon alapulé médszer AUC eredményei a
mintaszamok fliggvényében az MNIST adathalmaz ese-
tén a naiv modszerrel 6sszehasonlitva

Itt elszor a naiv esethez hasonléan (ldsd 6.1 dbra) az értékek lényegében a vélet-
len valasztas szintjén vannak, majd ugyancsak 50 mintatél kezdve lathato egy folyamatos
javulas, amellyel a 250-es mintaszamot elérve mar kozel egyenld értéket kapunk a na-
iv médszer 500 mintajanal kapottal. Ezen kiviil mindkét abran megfigyelhetd, hogy az
egyes mintaszamokhoz tartozo értékek szorasa sokkal kisebb, mint az el6zéleg tapasztal-
tak, tehat nagyobb konfidencidval lehet a kapott medidn értékekre, mint a halézat varhaté
teljesitményére hivatkozni. A masik hal6zat esetében itt is a fentiekhez hasonl6 az Gssze-
hasonlitas tapasztalata: a SInCLR latens terén alkalmazott hélézat kisebb mintaszdmok
esetén is képes tanulni, illetve az egyes AUC értékek tartomédnya is sokkal jobban lesziikiilt
az autoenkddernél latottakhoz képest.

A fenti eredmények alapjan tehat elmondhatd, hogy a szomszédsagon alapulé mdd-
szerrel sikeriilt javitani a halézat teljesitményét a kisebb mintaszdmok esetén is, igy lehe-
tévé téve, hogy minél kevesebb mintat kelljen annotalni a kivant értékek eléréséhez. Ezen
kiviil kijelenthetd, hogy a SimCLR latens terén hatékonyabban lehet elvégezni a szom-

43



szédsdgon alapulé mintakivalasztdsi mddszert, igy a modszert akar 25-6s mintaszamra is
kiterjesztve és nagyobb megbizhatésagot eredményezve, mint az autoenkdder esetében.

6.1.3. Klaszterezésen alapulé médszer eredményei az MINIST adathalma-
zon

A szomszédsagon alapulé moddszer vizsgalata utan tekintsiik a felhasznal6i beavat-
kozassal kiegészitett klaszterezés folyamatat. Ebben az esetben is kiilon kezeljiik a két
halézattipus alapjan a kisérleteket, igy egyik esetben az autoenkdder haldzat altal el6al-
litott latens téren vizsgaljuk a kapott eredményeket, majd kovetkezik a SimCLR halozat
altal eléallitott kodtéren elért eredmények elemzése. A vizsgalt metrikak koziil elsének a
kapott pontossag értékek keriilnek bemutatasra, amelyek valtozdsa a 6.4 abran lathato.

100%
. T
95% — R
90% @
85% PN ?
80%
75% -
70%
65%
o 60% 8
B 55%
%]
S s0%
s
45%
e 2
40%
35%
30%
25%
20%
15%
10% — - — — — - —— Naiv médszer
Szomszéd AE
5% e
—— Szomszéd SimCLR

0%
’ 10 25 50 100 250 500 1000 2500 5000 10000

Mintaszam

6.4. dbra. A klaszterezésen alapulé médszer pontossag eredményei
a mintaszdmok fiiggvényében az MNIST adathalmaz
esetén a naiv moédszerrel 6sszehasonlitva

Itt megfigyelhetd, hogy az autoenkdder esetében sikeriilt mar a 10-es mintaszamnédl
is akar kozel 35%-o0s eredményt elérni, illetve sikeriilt kikiiszobolni az értékek nagy szo6-
rasat a 25-0s és a 100-as esetekben, azonban a 100-as mintaszamnal mégis egy visszaesés
tapasztalhat6. FEzzel szemben a SImCLR latens terét hasznalva a kapott értékek a kisebb
mintaszamok eseteinek nagy részében sziikebb tartomannyal rendelkeznek, illetve a 10-es
és a 100-as mintaszamoknal felil is muljak az autoenkddert. A pontossag javulasdban itt
a 25-6s méretnél torténik egy visszaesés, amikor a naiv modszer szintjére romlik vissza a
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hélézat teljesitménye. FEzeket az ismertetett jelenségeket szemlélteti az 6.5 dbra is, ahol az
AUC értékek valtozasdnak folyamata lathaté.
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6.5. Abra. A klaszterezésen alapulé médszer AUC eredményei a
mintaszamok fliggvényében az MNIST adathalmaz ese-
tén a naiv modszerrel 6sszehasonlitva

Az AUC értékeket tekintve hasonlé tapasztalatok vonhatdak le: az autoenkdder eseté-
ben a kapott értékek nagy tartomannyal ugyan, de jél indulnak, majd a 100-as mintaszam
esetén hirtelen visszaesnek a véletlen kivalasztas szintjére, ezzel elrontva a javulas folya-
matdt. A SimCLR esetében azonban a kezdeti magas értéket rogton egy letérés koveti
a 25-0s méretnél, de ezutan a javulas folyamata visszatér a megkezdett szintre és végig
toretleniil fut a mintaszamok noévelésével.

A fenti észrevételeket Gsszegezve elmondhatd, hogy mindkét halozat latens terének
sikeriilt javitania az eléz6leg kapott eredményeken, mégis a SimCLR esetében nagyobb
mértéki volt a fejlodés, illetve a tartomany lecsokkenése, mint az autoenkdder esetében,
ahol rdaddsul a 100-as mintaszamndl bekdvetkezett visszaesés megtorte az értékek folya-
matos javulasat.

6.1.4. Az eredmények viszonya a latens terekhez

A megfogalmazott észrevételek magyarazatdhoz tekintsiik a 6.6 abrat, ahol a kettd
halézat latens terének t-SNE dbridja lathatd egymas mellett.
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6.6. abra. Az MNIST adathalmazon tanitott halézatok t-SNE &b-
rai

A SimCLR esetében a kapott klaszterek sokkal jobban szétvaltak, mint az autoen-
kéder esetében, ahol egyes csoportok egymaésba lognak, azonban ezen kiviil a két latens
tér szerkezetének mindsége kozott 1ényeges eltérés nincsen. Ezek alapjan mar érthetdek
a kapott eredmények: a mintakivalaszté mddszereknek sikeriilt egyenletes eloszlasu adat-
halmazokat generalnia, igy a latens terek kis minGségbeli eltérését kompenzalni tudtak,
raadasul sok esetben éppen az autoenkéder adott kicsivel jobb eredményt a kettd archi-
tekttra koziil. Osszefoglalva tehat, viszonylag egyszerti adathalmazok esetén (ahol a két
hélozat hasonlé minéségii latens teret ad) a mintakivilaszté mddszerek egyenrangunak
tekinthetoek és igy minden kisérleti 6sszedllitas relevans teljesitményt tud nydjtani.

6.2. A Fashion-MNIST adathalmazon végzett kisérletek

A kovetkezd vizsgalt adathalmaz a Fashion-MNIST halmaz, amely sok tekintetben
hasonl6 az el6z0hoz, mégis az egyes ruhadarabok egyedisége miatt nehezebben tanulhaté.
Ennek megfeleléen tobb paraméterii, dsszetettebb osztalyozd konvoliciés halézatot kell
alkalmazni, illetve az autoenkdder és a SimCLR blokkjainak méretet és szamat, valamint
a kédszohossztsagot is meg kell névelni a teljesitmény noveléséhez.

6.3. A naiv moédszer eredményei

A bevezet6 utan tekintsiik el6szor a naiv modszer altal adott eredményeket, amelyek
a 6.7 abran lathatéak.
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6.7. Abra. A naiv médszer pontossig és AUC eredményei a min-
taszamok fliggvényében a Fashion-MNIST adathalmaz
esetén

Lényegében ugyanaz figyelheté meg a pontossag értékeknél, mint az MNIST esetében:
kezdetben a halézat nem képes a legnagyobb darabszamu osztalyon kiviil mas kategéria-
kat megkiilonboztetni a részhalmaz egyenlétlen eloszldsa miatt. Ez valamiképp javul 500
minta esetén, azonban igazan csak ezutdn kezd el a halézat megfelel6en teljesiteni. Hason-
l6an alakulnak az AUC értékek, amelyeken ugyancsak jol lathatd, hogy 500 minta alatt a
hélézat alig tudja feliilmulni a véletlen valasztas szintjét, és csak a nagyobb adathalmaz
méretek esetén képes ardanyosan javulni. Fontos megjegyezni, hogy ennél az adathalmaznal
az alkalmazott osztalyozd hélézatarchitektiira csak 85 — 90% kozotti maximalis pontossag
értéket tudott elérni, a paraméterek és a rétegek tobbszori ismételt ndvelése ellenére is.
Ez alapjan kijelentheté, hogy a Fashion-MNIST mintaib6l all6 adathalmaz nehezebben
tanulhatd, mint azt elsOre a bevezetOben leirtam.

A fentiek alapjan jbdl adott a feladat, miszerint a latens téren alapulé mddszerek
segitségével el kell érni, hogy a kisebb mintaszamok esetén is megfelel6 teljesitményt nyujt-
son az osztalyozé halézatunk.

6.3.1. Szomszédsagi szamon alapulé mdédszer eredményei

A naiv médszer kiértékelése utdn a szomszédsigi szémon alapulé médszerek eredmé-
nyeinek elemzése kévetkezik, kiilon kisérletet végezve az autoenkdder és a SImCLR, halé-
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zatok latens terét illetéen. A kapott pontossag értékek a naiv moédszerrel sszehasonlitva
a 6.8 dbran lathatdak.
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6.8. Abra. A szomszédsagon alapulé mddszer pontossig eredmé-
nyei a mintaszamok fiiggvényében a Fashion-MNIST
adathalmaz esetén a naiv mddszerrel 6sszehasonlitva

Az autoenkdder értékeit tekintve tapasztalhaté viszonylag nagy javulas a kisebb min-
taszamok esetében (kiilonosen 10-nél), azonban a 25-6s és a 100-as méretek esetén még
mindig nagy az értékek tartomanya, valamint a median értéke erdsen visszaesik. Ehhez
képest a SimCLR esetében a kezdeti érték kisebb a 10-es mintaszamnal, azonban a javu-
las jobban fennmarad: 25 és 100 darab minta esetében is javul a medidn értéke, ugyan a
tartomény itt is viszonylag széles. Ezek utan tekintsiik az AUC értékeket, amelyek a 6.9
abran lathatéak.
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6.9. dbra. A szomszédszagon alapulé médszer AUC értékei a min-
taszamok fliggvényében a Fashion-MNIST adathalmaz
esetén a naiv mddszerrel 6sszehasonlitva

Jellegét tekintve itt is megjelenik a kisebb mintaszdmoknél az autoenkdder esetén sza-
mottevo javulas, azonban ugyancsak jelen van a mar emlitett 25-6s és 100-as mintaszamnal
tapasztalhaté visszaesés. Ezzel ellentétben a SimCLR esetében most is az lathatd, hogy
sikeriil megtartani a javulas iitemét, ami az AUC értékek esetén is széles tartomannyal
tarsul a problémas mintaszamoknal.

A fentiek alapjan elmondhat6 tehdt, hogy a szomszédsagi szamon alapulé modszer
sikeresen javitott a naiv eljarashoz képest a kisebb mintaszamok esetében. A javulas a
SimCLR halézat latens terénél volt stabilabb, az autoenkddernél a median értékek egyes
pontokban visszaestek a véletlen valasztas szintjére.

6.3.2. Klaszterezésen alapulé mdédszer értékelése

A fentebbi 2 mddszer utan utolséként tekintsiik a felhaszndléi beavatkozassal kiegé-
szitett klaszterezésen alapulé mintakivalasztasi moédszer eredményeit, ugyancsak kiilon az
autoenkdder és a SiImCLR héalozat latens tere esetében. A naiv mddszerrel valdé 6sszeha-
sonlitashoz a 6.10 abra nyujt segitséget, ahol a két modszer pontossag értékei szerepelnek.
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6.10. Abra. A klaszterezésen alapulé mddszer pontossag eredmé-
nyei a mintaszamok fiiggvényében a Fashion-MNIST
adathalmazon a naiv mddszerrel 6sszehasonlitva

A Kklaszterezé moddszerek pontossidg értékeit megfigyelve ugyancsak elmondhaté az
autoenkdder latens tere alapjan képzett adathalmazok esetén a szomszédsagi szamon ala-
puldé médszereknél tapasztaltak. Itt is el6szor javulas lathaté a naiv moédszerhez képest,
azonban 100-as mintaszam esetében megint visszaesik a pontossiag a 10%-os szintre és
csak ezutan kezd el djra javulni. A SimCLR esetében is hasonlé jelenség figyelhet6 meg,
azonban itt mas mintaszamndal: itt az 25-es méretnél kovetkezik be egy leromlds, mig a
tobbi kis mintaszam esetén hasonléan teljesit az autoenkdderrel, s6t tobb esetben felil is
mulja azt. Ezeket kiegészitve tekintsiik a 6.11 abrat, ahol az AUC értékek 6sszehasonlitasa
lathato.
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6.11. Abra. A klaszterezésen alapulé modszer AUC értékei a min-
taszamok fiiggvényében a Fashion-MNIST adathalma-
zon a naiv maédszerrel 6sszehasonlitva

Itt megint csak egyezés van a pontossig értékeknél latott jelenségekkel, miszerint
az autoenkoder esetében a 100-as mintaszamnal, mig a SimCLR hélézatnal a 25-6snél
tapasztalhaté jelent6s romlas, a t6bbi kis mintaszamnadl lathat6 a javulas folyamata.

A fentiek alapjan Osszegezve a tapasztaltakat az mondhaté el, hogy mind az auto-
enkdéder, mind a SimCLR latens terén alapulé klaszterezési modszer képes volt a kisebb
mintaszam esetében szamottevo javulas elérésére a szomszédsagi szamon alapulé mintaki-
valasztasi modszerhez képest. Mindkettd esetben azonban megjelentek visszaesési pontok
mas-méas helyen, ahol a médszer lényegében a naiv mddszer szintjével egyezett, igy bar a
SimCLR t6bb esetben valamivel magasabb értékeket adott, mint az autoenkdder, illetve
kevesebb helyen romlott le, mégsem lehet egyértelmiien az Gsszes vizsgalt mintaszamra
megadni egy legjobban teljesité mddszert.

6.3.3. Az eredmények viszonya a latens terekhez

Az észrevételek Gsszefoglalasa utan tekintsiik a 6.12 abrét, ahol a ketté halozat latens
terének t-SNE abraja lathaté egymas mellett.
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6.12. Abra. A Fashion-MNIST adathalmazon tanitott halézatok t-
SNE 4brai

A fenti abrdk alapjan rogton egyértelmiivé valnak a kisméreti adathalmazoknal ta-
pasztalt problémak: a kapott latens tér egyes klaszterei teljesen egymasba légnak, ezzel
ellehetetlenitve a pontos kivalasztast. Ez a jelenség az autoenkoédernél jelentkezik iga-
zan, mig a SImCLR latens terének esetében mar sokkal kevesebb mintat érint az egyes
csoportokbdl. Ezek okozzdk tehat a fentebb latott visszaeséseket, hiszen egy kicsit is meg-
novelve a vizsgalt mintaszdamot, konnyen belevalaszthatunk a problémaés klaszterhatarok
tertletére, igy elrontva az amugy egyenletesnek gondolt eloszlast. Emellett magyarazatot
ad a SimCLR valamivel jobb teljesitményére is, hiszen ott ez a hatranyos klaszterhelyzet
nem annyira szembet{ind, mint az autoenkéder esetében. Osszességében elmondhaté tehat,
hogy a Fashion-MNIST sokkal nehezebb adathalmaznak bizonyult (ez mér a 85%-os ma-
ximalis pontossagbdl is latszik), mint az el6z0, igy a latens téren alapulé médszerek ugyan
javitottak a naiv mddszeren, mégis az dltaluk adott eredmények felemasak lettek. Az ar-
chitekturak kozil azért valamivel kiemelkedik a SimCLR, a jobb minGségii latens terével,
igy az Osszetettebb adathalmazok esetén az arra épiilé modszerek hasznélata javasolt.

6.4. A forrasztasi képek adathalmazon végzett kisérletek

Ebben a részfejezetben, a vizsgalt adathalmazok koziil utolsoként, a forrasztasi képek
adathalmazan végzett kisérletek eredményei keriilnek bemutatésra. Mivel a 3 halmaz koziil
ez az egy valddi ipari adathalmaz, igy az itt levont kdvetkeztetések vélhetéen jol jellemzik
az egyes modszerek képességeit mas ipari alkalmazasokban is. Maguk a forrasztasi képek
ugyan nagyobb méretiiek, mint a szdmjegyek vagy ruhadarabok mintai, mégis az azonos
beéllitas és elrendezés miatt a képek nagy része azonos. Emellett a 1ényeges részek pedig
a minOségi osztalyt hatarozzik meg, igy elegendd egy konvolicids blokkal kiegésziteni az
osztalyoz6 hilézatot és az enkdder strukturat.

6.4.1. A naiv médszer eredményei

A kiilénb6z6 mbdszerek koziil most is els6ként a naiv mintakivalasztasi eljarast vizs-
galjuk el6szor, hiszen az itt megfigyelt jelenségekre, esetleges problémékra kell a latens
téren alapulé moédszereknek megoldast adniuk. A kapott értékek a 6.13 dbran lathatdak.
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6.13. abra. A naiv mddszer pontossag és AUC eredményei a min-
taszamok fliggvényében a forrasztéasi képek adathalma-
zan

Rogton szembeting a pontossag értékek alakulasat tekintve, hogy itt is csak 500 minta
utan kezdenek el igazan tanulni a halézatok, azel6tt 1ényegében a véletlen kivalasztas szint-
jén, 25%-on maradnak. Ez az érték azzal indokolhat6, hogy mivel ebben az adathalmazban
csak 4 osztély van, igy amikor a legnagyobb eloszlast kategéria (a megfelelé forrasztasi
mintédk) domindljak a részhalmazt, akkor a halézat mindent abba az osztalyba sorol, hi-
szen szamara ez jelenti a legkisebb koltséget, tehat csak az esetek 1/4-ében dont jol. Az
500-as méretet elérve és meghaladva azonban elkezd a pontossidg az elvarhaté mértékben
javulni, mignem eléri a jénak tekintheté 95%-os értéket. Ugyanez a tendencia figyelhetd
meg az AUC értékek esetében is: az 500 alatti mintaszamok esetén a hélézat kicsivel van
a véletlen kivilasztashoz tartozd 0.5-6s szint felett. Ezen a hatdron til a mintaszamot
novelve azonban a pontossighoz hasonléan ugyancsak hirtelen megugrik a teljesitmény és
a jonak szamité [0.95, 1] tartomanyba keriiliink bele a nagyobb méretek esetén.

A fenti tapasztalatok alapjan tehat a javulds igazdn a kis mintaszdmok esetében
érhetd el ezen adathalmaz esetén is, amelyet a latens téren alapulé mddszerek segitségével
lehetiink képesek elérni.
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6.4.2. Szomszédsagi szamon alapulé mdédszer eredményei

A naiv médszer eredményeinek taglalasa utan kovetkezhet a latens téren alapulé mod-
szerek esetén kapott értékek elemzése, azok koziil is els6kant a szomszédsigi szam alapjan
torténd mintakivalasztasi modszer eredményei. Itt is, mint az el6z6 részekben, kiilon eset-
ként kezeljiikk az autoenkdder és a SimCLR hélézat altal el6allitott latens tereken torténd
kivalasztéast, igy 0sszehasonlitva azok minéségét. A vizsgalt metrikak koziil elOszor tekint-
siik a kapott pontossag értékeket, amelyek a 6.14 dbran lathatdak.
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6.14. Abra. A szomszédsiagon alapulé modszer pontossidg eredmé-
nyei a mintaszamok fliggvényében a forrasztasi képek
adathalmaza esetén a naiv modszerrel 6sszehasonlitva

Az abra alapjan ldthat6, hogy sikertilt a kisebb mintaszdmok esetében a naiv mod-
szert néhany esetben felillmilni, azonban a kiilonb6z6 halézatok egyes méretek esetén
visszaestek a vart javulas folyamata kozben. Ilyen visszaesés tapasztalhaté az autoenkdd-
er esetében a 10-es, 100-as és a 250-es mintaszdmoknal, mig a SimCLR halézat javuld
gorbéje kevesebb pontban (25-0s és 50-es méret esetén) szenvedett torést. Ezeket egésziti
az AUC értékek alakuldsa, amely a 6.15 dbran kévetheté nyomon.
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6.15. Abra. A szomszédszdagon alapulé modszer AUC értékei a
mintaszamok fiiggvényében a forrasztasi képek adat-
halmaza esetén a naiv mddszerrel 6sszehasonlitva

Az AUC értékek tekintetében itt mar folyamatosabbnak tekinthetd a viltozas menete:
az autoenkdder esetében az 50-es mintaszamnal tapasztalhaté egy kiugras, azonban a t6bbi
kis méretnél alig 1épi tal a 0.5-6s szintet, mig a SimCLR modell mar az 50-es mérettél
kezdve képes akéar 0.9 f6l6tti AUC érték elérésére is.

A fentebb latott jelenségek alapjan elmondhaté tehat, hogy ugyan mindkét halézat
latens tere alapjan végzett szomszédsag alapt mintakivalasztds valamelyest javitott a naiv
modszer eredményein, mégis inkabb a SimCLR haldzat esetén volt lathaté igazan jelentGs,
stabilabb javulasi folyamat, mig az autoenkdder esetében inkabb csak egy-egy kiugras volt
tapasztalhato.

6.4.3. Klaszterezésen alapulé mdédszer értékelése

A latens téren alapulé mddszerek koziil utolsoként vizsgdljuk meg a felhasznal6i be-
avatkozassal kiegészitett klaszterezésen alapulé mintakivalasztasi mdédszert, mellyel a fel-
adat az eloz6ekben tapasztalt visszaesések kikiiszobolése. Ennek sikerességét a 6.16 abra
alapjan lehet eldonteni, amelyen a pontossag értékek valtozasa koévethetd nyomon.
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6.16. Abra. A klaszterezésen alapulé mddszer pontossag eredmé-
nyei a mintaszamok fiiggvényében a forrasztasi képek
adathalmaza esetén a naiv modszerrel dsszehasonlitva

El6szor az autonekoder esetében kapott értékeket vizsgalva az lathato, hogy ugyan 25-
0s mintaszamnal még mindig van egy letorés, mégis a tobbi kis mintaszam esetén sikertilt
a 25%-os szintet joval feliilmilni. A SimCLR latens terének esetében még jobb a javulds az
el6z6 eredményekhez képest: itt egyszer sem tapasztalhatd visszaesés a pontossig értékek
alakulasaban, illetve kisebb tartomannyal is rendelkeznek, mint az autoenkdder esetében.
Az elébb levont kévetkeztetéseket hivatott kiegésziteni, illetve megerésiteni a 6.17 abra,
ahol az AUC értékek keriilnek bemutatasra.
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6.17. abra. A klaszterezésen alapulé modszer AUC értékei a min-
taszamok fliggvényében a forrasztéasi képek adathalma-
za esetén a naiv modszerrel 6sszehasonlitva

Az AUC értékek elemzése sordan hasonlé jelenséget lathatunk, mint a pontossag ér-
tékek esetében: az autoenkdéder magas értékrdl indul, majd pedig a 25-6s mintaszamnal
visszaesik a naiv modszer szintjére és onnan kezd el csak javulni a halmaz méretének
novelésével. Ezzel szemben a SimCLR, latens terén alapuld kivélasztas végig 0.8-as AUC
érték felett marad és mar a 25-0s méretnél eléri a 0.9-es szintet, amit meg is tud tartani a
mintaszam noévelése soran.

Osszegezve a tapasztaltakat az allithaté, hogy az autoenkéder ugyan a 10-es méretnél
kifejezetten magas metrika értékekrdl indul, mégis a tobbi kis mintaszam esetén elGszor
visszaesik a naiv mddszer szintjére és onnan kezd el csak javulni. Ezzel egyidejiileg habar a
SimCLR kisebb kezdeti értékekrdl indul, mégis sokkal stabilabban képes tartani a javulas
itemét, igy a 10-es méretet kovetOen egészen a 250-es mintaszamig kimondottan jobb
teljesitményt tud nydjtani.

6.4.4. Az eredmények viszonya a latens terekhez

A tapasztalatok Osszegzése utdn tekintsiik a 6.18 abrat, ahol a kettd haloézat latens
terének t-SNE abraja lathatd egymés mellett.
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6.18. Abra. A forrasztasi képek adathalmazan tanitott halézatok
t-SNE abrai

Az autoenkdder latesn terének elemzésével kezdve rogton az lathatd, hogy szinte sem-
milyen szerkezetet nem lehet taldlni a pontfelhck elhelyezkedésében: a jé6 mintadkhoz egy-
szertien sok helyen hozzdkapcsolédnak a hibéas kategéridk adatpontjai, igy -féleg az abra
kbzepén- nagy zavart okozva. FEzzel szemben a SimCLR, hélézatnak sikeriilt megtanulnia
az egyes mintak f6bb tulajdonsagait és ezaltal bar néhol Gsszeérd, mégis jol elkiilonitheto
klasztereket kaptunk. Ezek fényében mér érthetd, hogy az atlapol6dd csoportok miatt vol-
tak gyakori visszaesések az autoenkoder latens terét hasznalé médszerek esetében, mig a
SimCLR esetében a sokkal jobb mindségii latens térbol addddan stabilabb javulasi gorbét
sikeriilt kapnunk. Ezen feliil a két abra Osszehasonlitasa ravilagit arra is, hogy a valésagos
ipari adathalmazok esetén, ahol mar sokszor kifejezetten nehéz a mintakat osztalyozni, a
SimCLR halézat altal hasznalt médszereket érdemes felhasznédlni. A két mintakivalaszto
modszer koziil a klaszterezésen alapuld algoritmus bizonyult a hatékonyabbnak, mivel a
latens tér (még ha az rossz minéségii is) klaszterezését a felhasznalé kozvetleniil befolyé-
solhatja, igy sokszor jobb eredményt elérve a szomszédsagon alapulé eljarasnal.
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7. fejezet

Osszefoglalas

A dolgozat soran bemutatédsra kertilt 2, a latens téren alapulé mintakivalasztasi méod-
szer, amelyek eltéré6 megkozelitéssel ugyan, de azonosan az annotaldshoz sziikséges idot
voltak hivatottak csokkenteni a halézat teljesitményének minél jobb megoOrzése mellett.
A latens teret 2 halozatarchitektira alapjan allitottam eld, melyek az autoenkdder és a
SimCLR struktura voltak. Az igy kapott sszedllitasokat 3, kiilonboz6 felépitésii, igy eltérd
nehézségii adathalmazon értékeltem ki: a szdmjegyeket tartalmazé MNIST adathalmazon,
az ehhez hasonlé, ruhdkat tartalmazé Fashion-MNIST adathalmazon és a forrasztési képek
ipari adathalmazan. A kapott eredményeket a pontossiag és az AUC metrika segitségével
értelmeztem, elemeztem, azok értékeit grafikusan is szemléltetve. Ezekbdl a lehet&ségekbél
Osszesen 15 kisérleti Osszeallitdst készitettem (a naiv moédszert is beleszdmitva) és minden
igy eloallé halézatot 10 alkalommal tanitottam a véletlen inicializdlas hatasanak kizara-
sa érdekében 10 kiilonb6zé méretii részhalmazon. Osszesitve tehat a dolgozatban kozolt
eredmények legalabb 1500 kiilonb6z6 halézat tanitdsa alapjan adddtak, igy valéban egy
atfogd képet adva a mddszerek teljesitményérol.

A kisérleti Osszedllitasban az egyenl6tlen eloszlasi adathalmazokat bontottam szét
kiillonb6z6 méretl részadathalmazokra, majd az ezeken tanitott halézatokat a mar egyen-
16 osztalyeloszlasu validaciés halmazon értékeltem ki. Az adott adathalmazhoz tartozé
latens tereket az el6allité halézattdl fliggden szétvalasztottam, majd ezeket a mintakiva-
laszté médszerek bemenetére adtam. A haldézatok validacidja soran a pontossig és az AUC
metrika értékeket vizsgaltam, ezek medianjat és tartomanyat, illetve szérasat grafikusan
abrazoltam. A kapott értékek magyarizatahoz felhasznaltam az egyes halézatok altal el6-
allitott latens terek szerkezeti jellemzdit, azon beliil is az egyes klaszterek elhelyezkedését.

A kapott eredmények alapjan elmondhatd, hogy mindkét szempontbdl sikeresnek bi-
zonyultak a bemutatott eljardsok, hiszen mindhirom adathalmaz esetén sikeriilt nagy
mértékben javitani a naiv mddszer altal jelentett alapszintii teljesitményen és mélyebb
ralatast nyertiink ezaltal a vizsgdlt adathalmazok strukturdjara. Fzen felil a 2 kiilon-
b6z6 hilézattipusnak koszonhetden egy-egy moddszert tobbféle latens téren is ki lehetett
probéalni és a kapott eredmények alapjan a legjobbat kivalasztani.

Ez a kettOség, miszerint szabadon parosithatéak a moédszerek a kiilonbozé latens te-
rekkel, az egyedi szerkezetii és emiatt eltéré nehézségli adathalmazok esetében mindig
mas-més optimalis kombinaciét eredményezett, ezaltal minden eshetdségre egy lehetsé-
ges megoldast adva. Természetesen az itt kozolt eredményeken és metrika értékeken az
osztalyozo és a latens tereket el6allité halézatok moédositédsaval, esetleg mas architekti-
ra valasztasaval lehet javitani, a folyamatot optimalizalni. Példdul mind a szomszédsagi
szamon, mind a klaszterezésen alapulé médszernél a mintdk kivalasztasahoz alkalmazott
eljaras nem a lehet6 legoptimalisabb megkozelités, igy azt javitva, tokéletesitve meg lehet
névelni a modszerek hatékonysagat.
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Ezzel egyiitt a kapott értékek alapjan levont tapasztalatokbdl kiindulva elmondhaté,
hogy sikeriilt a mar meglévé modszerek mellé egy lehetséges alternativat biztositani az
ipari adathalmazok hatékony annotdlasra, amely szamos koriilmény és tényez6 esetén is
hatékony és megbizhaté eredményt képes nyijtani. A bemutatott mddszerek egyik nagy
elénye, hogy lényegében az adathalmaz szerkezetétdl (osztalyok szama, mintdk mérete)
fliggben egységesen paraméterezhetoek, nem sziikséges maganak az eljaras lépéseinek a
valtoztatasa.

Erdemes végiil megjegyezni, hogy az el6z8ek mellett szdmos lehetéség van a tovabb-
fejlesztésre és a kiegészitésre is, hiszen a bemutatott algoritmusok még tovabb javithatéak
egy-egy adott problémédhoz igazodva, illetve megadhaté mas olyan eljaras, amely a la-
tens tereken alapulé mintakivalasztast valdsitja meg. J6 lehet6ség a fejlesztésre példaul a
szomszédsagi szam meghatarozdsanak arnyaldsa az egyes pontok kozotti kapcsolat nyil-
vantartasaval (szomszédsagi graf) vagy a latens tér klaszterezésének masfajta csoportosito
modszerrel torténé megvalésitéisa.
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