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ABSZTRAKT

Ezen munkankban célunk, hogy neurdlis halézatokra alkalmazva a Bayes-becslést az a posteriori
becslések soran a kiilonbozé modellek koziil kivalasszuk a tanitdé adatoknak legjobban megfelel6t.
Mindehhez egy sokdimenzids integral kiszamitésa sziikséges, amely a hagyoményos Monte-Carlo
modszerekkel is nehéz feladat; erre a célra a bedgyazott mintavételezés (nested sampling) algorit-
must alkalmazzuk, és a szamitasok jarulékos eredményeként kapjuk meg a betanitott halézatot a
hiperparaméterek terében is bolyongast végezve. Tovabba ramutatunk arra, hogyan lehet 6tvozni a
gradiens visszaterjesztéses és a véletlen bolyongasos tanitast hibrid halézatokat nyerve.

Kulcsszavak: neurdlis hdalozat, nested-sampling, Bayes-tétel

1. Bevezetés

A gépi tanulas és a mesterséges intelligencia a szamitastudoméany sokak altal kutatott teriilete modern
vilagunkban [1]. A tudoméanyos fantasztikus irodalom mellett szamtalan valodi alkalmazasa létezik,
alkalmazzak példaul beszéd,- arcfelismerésre, vagy onvezetd jarmiveknél [2]. A mult szazad vége
felé meriilt fel a gondolat bioldgiai alapokon miikodd szamold rendszerek 1étrehozasara azzal a céllal,
hogy megfigyelt mintdkbdl vonjunk le tanulsdgot. De mit jelent tanulni? A neuronjaink tanulnak
jelen ismereteink szerint; csoportokba szervezédnek, elektromos ingerek vezérlik a rendszeriiket, gy
hogy a megfigyelt mintakra valamilyen értelemben optimélisan reagaljanak.

Ennek modellezéséhez az elsé fejezetben a sziikséges matematikai eszkozoket tekintjiik at. A mé-
sodik fejezetben ismertetjiik az alkalmazott algoritmust, melynek elénye, hogy neurélis halézatokra
alkalmazva a Bayes-becslést [3] az a posteriori (utolagos) becslések soran a kiilonb6z6 modellek koziil
kivalaszthatjuk a tanitéo adatoknak leginkabb megfelel6t. Mindehhez egy sokdimenziés integral ki-
szamitasa sziikséges, ez hagyoményos Monte-Carlo modszerekkel nem megoldhaté, ezért bedgyazott
mintavételezést [4] alkalmazzuk. A moédszer bar nem 1j, az jszertiségét alkalmazasanak modja adja,
pontosabban, hogy az optimalitast jellemz6 mérészam meghatarozésara fokuszalunk, illetve a halo-
zat kimeneti rétegét nem véletlen bolyongas segitségével, hanem Tikhonov-regresszioval 5] tanitjuk.
Célunk, hogy a szakirodalomban fellelheté modszerek tobbségével ellentétben a hiperparaméterek
terében is bolyongva hasonlitsunk 0ssze kiilénb6z6 hibrid neuralis halozatokat e mérdszam segitsé-
gével. Egy tesztfeladaton megmutatjuk, hogyan vizsgalhato egyszertien a segitségével a tilillesztés
probléméja. Numerikus szimulaciokkal tdmasztjuk ala eredményeinket.

2. Felhasznalt matematikai ismeretek

A neurélis halozatot iranyitott grafként képzeljiik el [2]. Tegyiik fel, hogy balrél jobbra haladnak az
élek a cstcsok kozott, tovabba oszlopokba rendezziik a cstucsokat, ezeket az oszlopokat rétegeknek
nevezziik. Az egyes rétegek kozott nem feltétlen fut az Osszes csiics kozott él. A balszélss csicsokat
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1. abra: A szigmoid fiiggvény grafikonja

nevezziik bemeneti csticsoknak, a jobbszélséket pedig kimenetieknek. A graf cstcsait neuronoknak
nevezziik. Az élek sulyokkal rendelkeznek. A graf Osszefiiggs, nincs benne kér — a halézatot ek-
kor el6recsatoltnak nevezziik — t6bbszoros él, tovabba mindegyik kimeneti neuron elérheté valamely
bemenetibdl.

2.1. Tobbrétegi elérecsatolt haldézatok

Legyenek adottak «, 8 > 0 valés szamok. A hélézatban legyen N darab kimend neuron, L darab
bemend, tovabba M darab (x, t) tanftéminta-parunk, ahol x € R bemeneti,- illetve t € RY célvekto-
rok. A halézatunknak legyen W darab éle. Az éleken az &sszes silyok vektorat jeloljiik w € RY -vel.
Legyen adott tovabba az f; : R — R a j index® nem bemeneti neuron aktivaciés fiiggvénye példaul
fila) = m, fj(a) = tanh(a) vagy f;(a) = a.

Az 1. abréan lathatjuk az f;(z) = m szigmoid fliggvény grafikonjat, amely az egyik leggyak-
rabban alkalmazott aktivacios fiiggvény. A hélozat az agy miikodéséhez hasonléan felfoghat6 tugy,
mint elektromos ingerek terjedése. A hélozat grafjanak élein értelmezett silyok tgy képzelhetGek el,
mint az adott élnek megfelel§ szinapszis eréssége. Minél nagyobb a siily, annél jobban terjed rajta
az inger, valamint minél nagyobb inger ér egy neuront, annél biztosabb az aktivacidja, azaz lesz az
értéke példankban 1-hez kozeli. Ha til kicsi inger ér egy neuront, akkor az aktivacios fiiggvény 0-ra
allitja a neuron értékét, nem engedve a rajta athaladé inger tovabbterjedését.

A hdlozat mikodése:

Ha a j index@d nem bemeneti neuronra az [ indexii sziilGjétél i, nagysaga inger érkezik, és az Gket
Osszekots szinapszis erdssége w;,, tovabba a neuron aktivalasahoz w;o nagysagu kiiszobinger sziiksé-
ges, akkor az 0sszes a neuronra hatoé inger 6sszegezhetd, mint

a; = E : Wiy + Wjo-

le{j 6seinek halmaza}

Az 6t elhagy6 hatas pedig y; = fj(a;) nagysdgiu. Amennyiben az [ index bemeneti cstcsot jelol, akkor
y; a neki megfelel§ komponense az aktuélis tanitéomintapar x bemeneti vektoranak. A kiiszobinger
felfoghato gy, mint egy, a halozathoz adott extra 0 indexti bemeneti csics, amelyet az Gsszes (nem
bemeneti) neuronnal dsszekotiink. Ebbél a j. csticsba mend él stlya pedig w; o, tovabba adott yo = 1
bemeneti értékkel. 2. és 3. abran lathato egy ilyen halozat felépitése.
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2. abra: Neuralis halozat két bemeneti neuronnal 3. dbra: A 3 indexi neuron ys kimenetének
(1 és 2 indexii) és egy kimenetivel (5 indexti) szamitasa. A 0 indextd cstcs felel meg az eltolasi
paraméternek, értéke yo = 1

W32

Wy2

Az egyes jelolések magyarazata kovetkezik, amelyeket hasznélni fogunk még:

— m: az m-edik mintat vizsgaljuk épp.

- yf’”’: az i-edik neuron kimenete az m-edik tanitomintapar bemenetét végigaramoltatva a halo-
zaton, egyben a j-edik neuron bemenete, ha i-b6l vezet él j-be.

— wj,;: az i-edik neuronbdl a j-edik neuronba mutaté élen 1évs saly. Minden csics bemenetéhez
hozzaadunk mesterségesen egy y(()m) = 1 értéket, a j. cstics esetén w; o stllyal.

~ w € R" a w;; sulyokbol 4ll6 vektor.

— Az m-edik mintapar négyzetes hibéja:

E(m) =

al 2
> )

Jj=1

N | —

ahol tgm) jeloli az m-edik tanitomintaparban az elvart kimenet j-edik komponensét, az ennek

megfelels tényleges kimenet pedig yﬁm). Az atlagos négyzetes hiba pedig az Gsszes mintaparon
ezek atlaga, azaz

_ 1 X
5:M;:15<m>. (1)

Az atlagos négyzetes kozéphiba pedig ennek négyzetgyoke. A hélézat tanitdsanak célja, hogy az
(1) formulédban szerepld hibafiiggvényt minimalizaljuk. Erre a célra a Metropolis-algoritmust |[6]
fogjuk kozvetve alkalmazni a gyakorlatban elterjedt gradiens visszaterjesztés helyett. Ennek okat
a beagyazott mintavételezési algoritmust targyald részben lathatjuk, mely szerint tgy szeretnénk a
halozat w sulyait véletlenszerten valtoztatni, hogy kozben csokkentsiik a hibat és a sulyok az a priori
(j6slo) eloszlasbol szarmazzanak. A Metropolis—algoritmust a kovetkezé részben ismertetjiik.

2.2. A Metropolis—Hastings algoritmus

Egy példan keresztiil vizsgaljuk az algoritmust, amelyet a [6] munkaban ismertettek elgszor. A feladat
az, hogy generaljunk véletlen mintakat egy képlettel adott eloszlasbol, azaz x ~ m(x). Legyen példaul
7(x) a kovetkezd eloszlés:

exp(—x?) (2 + sin(5x) + sin(2z)) .
[ eaxp(—a?) (2 4 sin(5z) + sin(2z)) d

m(x) =

(2)

A probléma az, hogy mar a nevez6ben szerepld integralt se konnyt kiszamitani. A Metropolis—
Hastings algoritmus lényege, hogy készitiink egy Markov-lancot (jeloljik a tagjait ugy, hogy
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Tg, X1, Ta,...), amelynek a stacionarius eloszlasa éppen a kivant 7 eloszlas. Azaz ha n — oo, akkor
x, ~ mw(z) teljesiilni fog. Tegyiik fel, hogy a Markov-lanc aktualis eleme x,,; mi x,i-et szeretnénk
elgallitani. Sziikséglink van tehat egy x* jeloltre, ehhez pedig egy Q(z*|z,) jellt eloszldsra, ami
feltételesen fiigg az aktualis x,, allapottol. Egy lehetséges klasszikus valasztas a jelolt eloszlasra egy
Tp-re centralt normaélis eloszlas, azaz

¥z, ~ N (2, 0%),

a o értéket iigyesen” kell megvalasztani. Tehat vegyiink egy x* mintat ebbdl a jelolt eloszlashol, ezt
valamilyen « valoszintiséggel elfogadjuk, mégpedig:

i (1 20Ol

Ez azt fogja eredményezni, hogy a (2) formuldban szerepld normalizalé konstanssal nem is kell fog-
lalkozni, mert a 7 eloszlas nevezGjében 1évs integral az el6bbi tortben kiegyszertisodik. A () eloszléast
kell még jol megvalasztani, ha () szimmetrikus, mint a normaélis eloszlas esetén, akkor % = 1.
Szimmetrikus @) esetén a modszert Metropolis-algoritmusnak nevezziik.

Ezutan generalunk egy 0 és 1 kozotti u véletlen szamot egyenletes eloszlasbol. Amennyiben u < a,
akkor z*-ot elfogadjuk x, 1-ként, egyébként pedig z,.1 := x,. A Metropolis-algoritmus pszeudokod-
jat az 1. algoritmus mutatja be.

2.3. Bayesi neuralis halézatok

Ebben a részben a Bayesi neurdlis hélozatok elméletét —ismertetjik a [3] mun-
ka alapjan. Tekintsiink a tovabbiakban el6recsatolt halézatokat. A cél, hogy a
D = {xm t(m) : xm) ¢ RE ¢™ e RV 651 <m < M} rendelkezésre allo adatokon a héloza-
ton w = (wy, ..., wy ) optiméalasaval — W a graf éleinek szdma — minimalizaljuk az Osszes hibat, azaz
az alabbi fliggvényt.

DO |

Egs.p( BZZ t(m — Yn(x o )7W))27 (3)

1 n=1

ahol £ jeloli a t™ me-edik célvektor n-edik komponensét.

1. Algoritmus: A Metropolis-algoritmus x kezdémintaboél inditva, F' 1épésszammal

Ty = ]
for n=1:F do
generaljunk mintat a jelolt eloszlasbol, azaz x*|x, ~ Q(x*|x,);

a = min <1 w(w*)> :

' m(@n)

generaljunk egy u véletlen szamot 0 és 1 kozott egyenletes eloszlashol,

end
if ©u < o then
‘ Tyl =T
else
| Tn+l = Tn
end

return rr
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Hozzaadunk Eg p(w)-hez még egy E,(w) regularizalo tagot is, amely

B (w) = % Z w?. (4)

Az a/f hanyados nagysaga azt mutatja meg, hogy mennyire biintetjiik a nagy silyokat a hiba
minimalizélasahoz képest. Az otlet az, hogy w-re tekintsiink most gy, mintha valamilyen ismert
a priori specialis eloszlasbol szarmazo valoszintiségi valtozo volna, majd a Bayes-becslést hasznalva
elallithatjuk az a posterior: eloszlasat w-nek. Ami azt jelenti, hogy a tanité adatoknak jobban
megfelel6 w-t kapunk.

Legyen tehat a sulyok a priori eloszlasa 1/« szorasnégyzetd normalis eloszlas, azaz a silyok egytit-
tes stirtségfiiggvénye gy irhatd, mint

plovle) = [T plusle) = 0. )

=1

A grafot leir6 modellt jeldlje réviden G, tegyiik fel tovabba, hogy a tanitas soran a D adatok normaélis
eloszlasiak yﬁbm) (x™ w) (n=1,..,Nésm =1,..., M) varhato értékkel és 1/ szorasnégyzettel, azaz
irhatjuk hogy
M N 1
_ (M) |5 (m) — _
p(DIw.5,9) = || I1» (571" w. 8) = Gsamzagamzs (-~ o (8, w)). (6)

m=1n=1

A halozat klasszikus tanitasa soran azt a w* sulyt keressiik, melyre p(D|w*, 5, G)p(w|a, G) vagy
p(D|w*, B, G) maximalis volt, azaz amely mellett a legnagyobb valoszintséggel figyelhetjiik meg a D
adatokat. A Bayes-tételt felhasznalva viszont azt a w stlyt fogjuk megkeresni, amely a legval6sziniibb
a D adatok ismeretében.

Megjegyzés: Folytassuk az alabbi sorozatot:

3, 7 y 1]., Qg =7.

A legtobben ravagjék, hogy 15 a kovetkezs elem. De ide barmilyen ay = a szamot irhatnéank igazabol,
hogyha a sorozat kovetkezd tagjat egy interpolalé polinommal allitjuk els (pontosabban fogalmazva,
létezik olyan f harmadfoki polinom, amelyre f(1) =3, f(2) =7, f(3) = 11 és f(4) = a). Mégis, az
els6 vélaszt érezziik a helyénvalonak. Belathato a Bayes-tétel és valoszintiségszamitasi megfontolasok
segitségével, hogy valoban a 15 a legvaldszintibb valasz. Ez Occam borotvajanak elve. Ha tobb
lehetséges magyarazat is létezik egy jo valaszra, akkor a valdszintibbet fogadjuk el. Hogy melyik a
legval6szintibb, azt a Bayes-tétel segitségével hatarozhatjuk meg.

A Bayes-tétel:

Jelolje p(0) a 0 keresett paraméter a priori eloszlasat, miel6tt még latnank a megfigyelési adatokat.
Tovabba, p(D|f) annak a valoszintisége, hogy a D adatokat figyeljiik meg ismerve 6-t. A Bayes-tétel
felhasznalasaval a kdvetkezGképpen hatarozhatjuk meg 6 a posteriori eloszlasat az adatok ismereté-

b (DI)p(6)
p p
p(0|D) = ———=.
(61D) (D)
Neuralis halozatokra alkalmazva a silyok a posteriori eloszlasa igy
p(D|w, 8,G)p(wla, G) p(D|w, B,G)p(w|a, G)
w|D, o, 3,G) = = : 7
PR 59 = T D10 8.G)  Jow p(DIw, B, G)p(w[a,G) dw g
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Azt a w*-t keressiik, amelyre ez maximalis, azaz az adott feltételek és megfigyelési adatok mellett
a legvaldszintibb. Ez rogzitett «, 8 hiperparaméterek és G grafszerkezet mellett akkor maximaélis,
ha a tort szamlaloja, p(D|w*, 5, G)P(w*|a,G) maximalis, a nevezs ugyanis fiiggetlen w-t6l. Ez azt
jelenti, hogy a halozat tanitasa soran éppen a hibat minimalizal6é optimélis w* stly a legvaloszintbb.

A hiperparaméterekrdl:

Felmeriil a kérdés, hogy az «, 5 hiperparamétereket hogyan véalasszuk meg, hiszen a (7) formuldban
ezeket a priori ismertnek tételeztiik fel. Két lehetdségiink van:

(a) Felvaltva megkeressiik az optimalis w stlyokat - akar visszaterjesztéses modszerrel, akar véletlen
kereséses eljarassal - rogzitett «, 5 értékek mellett és forditva, azaz az imént talalt w stulyokat
rogzitve megkeressiik a legjobb a, 8 paramétereket. Ezt iterdlva eljuthatunk egy optimalis wp,
Qopts Bopt harmashoz.

(b) Alkalmazhatjuk a Bayes-tételt « és § mentén marginalizélva, azaz

p(w|D,G) = p(Dlw, 5, G)p(wle, G)p(e)p(B) da df3, (8)

M - / ) / / p(DIw, 3,G)p(wla, Dp(@)p(5) da 4 dw )

A grdf szerkezetének megudlasztdsa:

Tegyiik fel, hogy rendelkezésiinkre allnak a Gy és Gy graf szerkezetekhez tartozo (9) egyenlGségbeli
p(D|G1) és p(D|G2) mennyiségek, vagyis hogy mekkora valoszintséggel figyeljiik meg a D adatokat
az a priori feltételezett két kiilonbozs graf mellett. Nekiink arra volna sziikségiink, hogy latva a D
adatokat, meghatarozzuk az adatoknak legjobban megfelels grafot.

Alkalmazva a (9) formulat és a Bayes-tételt 6sszehasonlithatjuk a két graf valoszintiségét az adatok
megismerése utan. Amennyiben ugyanolyan valoszintséggel valasztunk két kiilonbozé grafszerkeze-
tet, meghatarozhatjuk az alabbi hanyadost.

p(GIID) _ p(G)) p(DIG)/p(D) _
p(G2|D)  p(G2) p(D|G2)/p(D)
_ v Jo Jo p(DIw, B, G1)p(wle, G)p(e)p(B) da df dw
fRW f()oo fo (D|W,6, gQ)p(Wla’ gQ)p(a)p(ﬁ) da dﬁ dw ’

amely ha nagyobb egynél, akkor a G; graf irja le jobban az adatokat. Ezen (9)-beli integralok még
Monte-Carlo integralassal is nehezen szamolhatoak, ezért bedgyazott mintavételezést alkalmazunk a
numerikus approximaciohoz és mintegy jarulékos eredményként kapjuk meg az optimalis w siilyokat
és «, [ hiperparamétereket.

(10)

2.4. A beagyazott mintavételezés

A feladat a (9) integréal kiszamitésa, erre a célra a bedgyazott mintavételezést fogjuk alkalmazni,
melyet az [4] munka alapjan ismertetiink. A feladat egy tbbdimenzios [, L(#)7(6)df alaki integral
kiszamitasa, L-t a tovabbiakban likelihood fiiggvénynek nevezziik, © pedig valamilyen k& dimenzids
eloszlas. Legyen N adott, ekkor az eljaras pszeudokodjat a 2. algoritmus szemlélteti.
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2. Algoritmus: A bedgyazott mintavételezés algoritmusa tol toleranciakiiszobbel

Hizunk N darab mintat a m a priori eloszlasbol és kiszamitjuk L értékeit, azaz adottak
L(6y),...,L(0N) kezdeti likelihoodok.
Z=0,Xyo=1;5=0;
while maz{L,,..., Ly} X; < tol- Z; do
J=Jj+1 X;=exp(—j/N); w; = X;_1 — Xj;
Keressiik meg a legkisebb likelihood értéket, ez tegyiik fel, hogy 6; esetén vétetik fel;
Z =7+ L(0;)wj;
Keressiink az a priori eloszlasbol olyan 6 értéket, amely fliggetlen az N darab 6;-t6l és
L(0) > L(0;) teljesiil ra. Cseréljiik ki L(0;)-t erre az L(6)-ra, illetve 0;-t a talalt -ra.
end
=7+ Xj (L((gl) + ...+ L(QN)) N_l;
return 7

2.5. Linearis regresszié a kimeneti rétegen

Ha olyan egyenletrendszert szeretnénk megoldani, amely t6bb egyenletbdl all, mint ismeretlent tar-
talmaz, azaz az Ax = b linearis egyenletrendszer A € R™™ matrixara n > m teljesiil, akkor
lehetGségilink van az altaldnositott inverz segitségével az euklideszi norméban legjobban approximéalé
megoldast elgallitanunk az x = (AT A)~1 ATb alakban. Az x minimalizélja a h(x) = ||Ax — f||? fiige-
vényt, ahol || - [|o-val az euklideszi normat jeloljiik. Elsfordulhat, hogy a g(x) = ||Ax — f]|2 + ~||x]|2
fiiggvényt szeretnénk minimalizélni, ahol v > 0. Ezt Tikhonov-regularizécié segitségével tehetjiik
meg, a minimumhelyet az x = (AT A + 1)1 ATb formuldval nyerhetjiik [5], ahol I € R™*™.

A 4. abréan lathato példaban a kimeneti csics az 5 indext, a piros szintiek a kimeneti élek, melyek
stlyai ws o, ws 3 és ws 4. Olyan hélézatokat vizsgaltunk, ahol a kimeneti csticsok aktivacios fliggvénye
az identitas, igy a kimeneti élek sulyait Tikhonov-regularizacié segitségével hatarozzuk meg, mely
so-ran az T-et megado formulaba v = % keriil. Gradiens visszaterjesztést is alkalmazhatunk ezeken
az éleken, igy épithetiink egy egész elérecsatolt halot is, a halo tobbi élét pedig tovabbra is véletlen
bolyongas segitségével tanitjuk, hibrid halot nyerve.

3. A fejlesztett algoritmus

Ebben a részben ismertetjiik a teljes algoritmust. A gyakorlatban a (10) formuladban szerepld integ-
ralokat nem szokés kiszamolni, helyettiik az «, f hiperparaméterek a posteriori eloszlasabol kévet-
keztetnek az optimalis cipt, Bopt értékekre, majd gradiens visszaterjesztés segitségével minimalizaljak
(3) és (4) hibaformulak 6sszegét.

Az a priori eloszlasok megvélasztasa nem egyszert feladat, az egyszertiség kedvéért noninformativ
eloszlast valasztottunk a [3] munka javaslata alapjan: legyenek oo ~ U(0, 1), 8 ~ U(0, 1) egyenletes

W50

4. abra: A kimeneti réteg szemléltetése

5
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eloszlastiak valamilyen [, és I pozitiv szamokkal. Kiszamitando tehat a (9)-beli integral, amelyet
jeloljink Z-vel. Ez az integral W + 2 dimenzio6s, ahol W a hélo éleinek szamat jeloli.

A beagyazott mintavételezés algoritmuséban az L(w, a, 3) likelihood fiiggvény és a w(w, o, B) a priori
eloszlas az alabbiak a € [0, 1,], 8 € [0, I5] és w € RV esetén.

3 MN/2 3 M N
Liw,a,B) = (%) exp (‘5 SN (Y - ™ wa, >>2) *
o >W/2 exp (—% Z]vil w?)

o

m(w,a, ) = (

A (11) formuldban a halozat 1, (x™, w, o, 3) kimenetének o és 3 argumentuma arra utal, hogy azt
egyértelmiien meghatarozza a Tikhonov-regularizaci6. A 7w a priori eloszlasunkboél ugy generdlunk
egy 0 € R "2 véletlen vektort, hogy vesziink a ~ U(0, I,,), B ~ U(0, I5) véletlen szdmokat (ezek lesz-
nek 6 utolso két komponense), majd generalunk W darab standard normaélis eloszlasu véletlen szamot,
és ezek mindegyikét megszorozzuk o~ '/2-nel, igy normélis eloszlastiak lesznek 1/a szorasnégyzettel.
Adott 0 helyen L ugy szamolhato, hogy a halot kiértékeljiik 6 els6 W darab komponensével adott
sulyszettel, a kimeneti élek sulyat pedig o/ paramétertd Tikhonov-regularizacié segitségével hata-
rozzuk meg, melyek 6 utolsé két komponensei. A teljes algoritmust a 3. pszeudokddban foglaltuk
Ossze.

3. Algoritmus: A fejlesztett algoritmus

Legyenek RW*2 36, ~ 7, j=1,..., N véletlen vektorok. Z:=0¢és Xo=1, f €R
toleranciakiiszob adott az integralhoz, tovabba @) egy W + 2 dimenzi6s jelolt eloszlés és
F € N fix lépésszam a Metropolis-algoritmushoz, azaz adottak L(6;),..., L(0y) kezdeti
likelihoodok.

Z =0, Xy=1;,7=0;

while maz{L,,...,Ly} X, < tol- Z; do

j=7+1 X; =exp(—j/N); w; = X;-1 — X;;

Keressiik meg a legkisebb likelihood értéket, ez tegyiik fel, hogy 6; esetén vétetik fel.

Z =7 + L(0;)wy;

Legyen 6, a tarolt 6, (j=1,...,N) elemek koziil véletlenszert;

forn=0:F do

generaljunk véletlen 6* mintat a Q jeldlt eloszlasbol, azaz 6%(6,, ~ Q(6*|0,):;

szamitsuk ki a v elfogadasi valészintiséget v = min (1, :EZ;),

generaljunk egy u ~ U(0,1) véletlen szamot;
if u <~ és L(*) > L(6;) then

| O,y = 0¥
else
| O, =6,
end
end
Cseréljiik ki L(6;)-t erre az L(§F+1)—re, illetve 6;-t a talalt §F+1—re.
end
return 7

44



MERNOKI ES INFORMATIKAI MEGOLDASOK 2021. 1.

1. tablazat: A [7] munka 9. tablazataban szerepls 5 x 2 keresztvalidaci6é eredménye

Moédszer 1. 2. 3. 4. 5. 6. 7. 8.

Atlaghiba [MWHh] | 5,426 4,561 4,572 5,399 8,487 4,561 4,563 4,656

Moédszer 9. 10. 11. 12. 13. 14. 15.
Atlaghiba [MWHh] | 3,861 8,221 5,556 3,779 4,128 4,087 4,211

4. Numerikus eredmények

Vélasztott modelliink témaja, egy alapterhelésen miitkods, kombinalt ciklust erémii teljes toltésnél
mért elektromos kimenetének becslése |7]. Ez egy altalanos approximécios probléma a gépi tanulas
modszereivel, viszont megoldasa fontos hatékonysagi és gazdasagi szempontbdl egyarédnt. A rendszer
miikodését négy f6 paraméter befolyéasolja, amelyeket bemeneti valtozoként hasznélnak az adathal-
mazban. Ezek az adatok, egy tobb, mint hat éven at tarté mérési sorozat eredményei, Gsszesen
9 568 darab bemeneti-kimeneti adatpart tartalmaznak, ahol minden mérési adat egy érankénti atlag,
melyet az er6mi szenzorai rogzitettek. A bemend adatok a kornyezet hémérséklete, a légkori nyomas,
a relativ nedvességtartalom, valamint a kidramlo géznyomés.

A szerzdk a kiilonb6zd modszereket 5 x 2 keresztvalidacid segitségével hasonlitottédk Ossze, ez azt
jelenti, hogy a teljes adathalmazt 5 alkalommal véletlenszertien két részre osztottak, a halmaz egyik
felét tanitasra hasznaltdk, a masik felén pedig tesztelték a tanitott modellt, majd felcserélték a két
halmaz szerepét. Az 5 x 2 keresztvalidacioban a modszer hatékonységat a 10 teszthalmazon vett
hiba atlaga adja: minél kisebb, annél jobb a modszer. A |7] munkdban 15 modszert hasonlitottak
Ossze 1gy a szerzOk, az erre vonatkozo eredményeiket lathatjuk az 1. tablazatban.

Az aldbbiakban ismertetjiik szimulaciés eredményeinket. Egy darab rejtett réteggel rendelkezé
elérecsatolt halozatokat hasonlitottunk Gssze eltéré neuronszammal a rejtett rétegben, ahol az akti-
vaciohoz a szigmoid fiiggvényt valasztottuk, valamint a kimeneti rétegen «/ paramétert Tikhonov-
regularizaciot alkalmaztunk. Az adatsor véletlenszertien kivalasztott felén végeztiik a halok tanitasat
az el6z6 fejezetben ismertetett algoritmussal, az adatsor masik felén pedig kiértékeltiik Gket. Ezen
eredmények a 2. tablazatban lathatoak, amelyekben a rejtett rétegbeli neuronok szamat R jeldli, a
tanité halmazon szémolt négyzetes kozéphibat és a validacios hibat pedig T' és V. A Bayes-faktor a
p(Gr|D)/p(G10|D) kifejezés logaritmusat jelenti (a nagyobb érték a jobb).

5. Kovetkeztetések

Munkank soran azt vizsgaltuk, hogy neuralis halézatokra alkalmazva a Bayes-becslést az a posterior:
becslések soran a kiilonb6z6 modellek koziil hogyan valasszuk ki a tanité adatoknak leginkabb meg-
felel6t. Mindehhez egy sokdimenzids integral kiszamitésa sziikséges, amelyre a bedgyazott mintavé-
telezést alkalmaztuk. Megmutattuk, hogyan lehet 6tvozni a gradiens visszaterjesztéses és a véletlen
bolyongasos tanitast hibrid héalézatokat nyerve. A modszer hasznossagat numerikus kisérletekkel
tamasztottuk ald. Szimulacioink kimenetét a [7] munka 1. tablazatban lathato eredményeivel Gssze-
hasonlitva azt allithatjuk, hogy az altalunk alkalmazott modszer validélasi hibdja még a legkevesebb
neuronszam esetén is a 15 modszerrel 6sszevetve a 3. legjobb. A Bayes-faktor segitségével azt is meg-

2. tablazat: Szimulacios eredmények N = 100 halozattal

R 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
T [MWHh] 3,805 3,823 3,843 3,839 3,875 3,853 3,840 3,860 3,953 3,926
V [MWHh] 4,062 4,000 4,017 3,984 4,056 4,032 3,994 4,043 4,080 4,075
Bayes-faktor | 0,0 —41,4 38,3 82,4 -340,2 —161,0 —67,0 —212,6 —74,2 4,9
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allapithatjuk, hogy 40-nél tobb neuront alkalmazni a rejtett rétegben tulillesztéshez vezet, amelyet
alatamaszt, hogy a validacios hibdak ennél nagyobb halozat esetén mar nem csokkennek. A legkisebb
validacios hibahoz tartozik a legnagyobb Bayes-faktor, melyet a 40 rejtett rétegbeli neuronnal rendel-
kez6 halozat esetén figyelhetiink meg, vagyis ez az optimalis valasztas az altalunk vizsgalt halézatok
koziil.
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