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., The problem of learning is arguably at the
very core of the problem of intelligence,
both biological and artificial.”

T. Poggio and C. R. Shelton
Bevezetés

Az osszefoglald ismerteti a ,,Kernel-Based Feature Extraction and Speech Technology Applications”
cimi PhD disszertacié eredményeit. A disszertacié témakorét tagabb értelemben a mesterséges in-
telligencia, szorosabb értelemben pedig a gépi tanulds képezi.

Az emberiségnek mar régdéta vagya, hogy intelligens gépet alkosson. Mar a mult szdzad kozepén
felismerték, hogy az intelligens rendszerek létrehozasénak az alapja a tanulds és a dontéshozés [9; 22].
A mesterséges intelligencidban a tanulds a modell-mdédszer alkalmazdsat jelenti. Megprébdlunk olyan
modelleket |étrehozni, amelyek jol szimuldljdk az emberi intelligenciat. Ennek a legjobb lehetséges
mddja az, hogy mintak sokasdgat figyelembe véve specifikdljuk a modelliinket és a dontéseinket U]
mintak esetére ezen modell alkalmazdsaval hozzuk meg. A tudomany kiilonbozé teriletei, a filozéfia
(mint a tudomdanyok tudomdnya), a fizika, matematika, biol6gia, kémia, elméleti szamitadstudomany
mind-mind adalékul szolgalnak azokhoz az eszkozokhoz, amelyekbdl a mesterséges intelligencia kutatdi
modelleiket épitik. llyen eszkozok példdul a rovidtdvi memdria, a hosszlitdvi memdria, a hierarchikus
modellfelépités, a modell-hibridizacid, a klaszterezés, az adat-invaridns mddszerek, az optimalizacié és
az approximacid. Ennek a disszertaciénak az eredményeit is egy nagyon dinamikusan fejlodo tertilet,
a kernel médszerek teriilete implikalta. Maga a kernel Gtlet a matematika [11; 23], illetve a mate-
matikai fizika szamos teriiletén felbukkant, miel6tt a gépi tanulasi kutatdsok fékuszaba kerilt. Az
alapotlet mintafelismerési alkalmazasat eredetileg majd 40 éve Aizerman javasolta [2]. A mddszer
azonban igazan ismertté csak sokkal késdbb, a support vektor gépek publikdldsakor vélt [4; 27]. Az
otlet alkalmazdsa nem allt meg, sot igazdbdl manapsag éli fénykordt, sorra jelennek meg djabb és
Gjabb kernel eljdrasok [14].

Mivel a disszertacié két fo részre tagolddik, az eredményeket is ennek megfeleléen két csoportra
fogjuk felosztani.

Az eredmények elsé csoportjat olyan tulajdonsagkinyerd eljarasok konstrukcidja képezi, amelyek
hatékonyabba tehetik a gépi tanulasi feladatok megolddsat. A disszertacidban négy linedris médszert
foglalunk egy egységes szerkezetbe. Az érintett eljdrasok koziil harom — a fékomponens analizis (PCA),
a fiiggetlen komponens analizis (ICA) és a linedris diszkriminans analizis (LDA) — az irodalombdl mar
jOl ismertek, mig a negyedik, a rugd alapd diszkrimindns analizis (SDA) [19; 20], egy djszerii Gtletre
épul. Felhaszndlva a mddszerek sajatos szerkezetét és azt a nemlinearizaciés mddszertant, amit a kernel
otlet kinal, kidolgoztuk az ICA, LDA és SDA eljarasok nemlinedris valtozatat. Az igy kapott eljarasok
rendre Kernel-ICA [18], Kernel-LDA [17] és Kernel-SDA [19] néven lettek publikdlva. A PCA eljards
kernel alapu nemlinearizaciéjat (Kernel-PCA) 1998-ban Schélkopf javasolta [25]. Voltaképpen ennek a
munkdnak a megismerése inspiralta a disszertacid szerzdjét linedris médszerek egy csoportjanak olyan
sajatos egységesitésére, amely lehetdvé tette a kernel fliggvények alkalmazdsat, és ezéltal a mddszerek
altaldnositasat [20].

A tézisek masodik csoportjat az elsé csoportban felsorolt eljarasok beszédtechnoldgiai alkalmazasa
képezi. Kulonféle fonémafelismerési teszteket végeztiink el az emlitett tulajdonsdgkinyer6 eljarasok
hasznossaganak demonstralasa céljdbdl az OASIS beszédfelismerd rendszer [15; 16; 20], és a ,, Beszéd-
mester” beszédjavitas-terdpiai és olvasasfejlesztd szoftvercsomag [17-19] keretein beliil.



|. Kernel alapu tulajdonsagkinyerés

A kernel otlet

Mercer kernelek. A tovabbiakra nézve tegyiik fel, hogy X egy kompakt halmaz az n-dimenziés Eukli-
deszi térben.

1. Definicié. A k : X x X — R fiiggvény definicié szerint Mercer kernel akkor és csak akkor, ha
teljesiti a kovetkezé tulajdonsagokat: folytonos, szimmetrikus és pozitiv definit.

Fuggvények folytonossaganak és szimmetrikussaganak definiciéja kozismert, azonban a pozitiv defi-
nitsége talan kevésbé.

2. Definicié. Egy k : X x X — R fiiggvény pozitiv definit, ha tetszbleges {x1,...,xx} C X
halmazra a [k(x;, Xj)]ﬁjzl matrix pozitiv szemidefinit.

Annak az eldontése, hogy egy fuggvény folytonos vagy szimmetrikus viszonylag egyszeri feladat,
azonban a pozitiv definitség ellenorzése mar tavol all a trividlistdl.

Kernel fliggvények indukalta tulajdonsagterek. Most megvizsgaljuk, hogy a Mercer kernelek implicit
moédon milyen tulajdonsdgteret indukalnak, és ez hogyan haszndlhaté ki bizonyos tipusu algoritmusok
nemlinearizdldsdhoz. ElGszor a f6 tétel kovetkezik [6; 21].

1. Tétel. Tetszbleges X x X feletti k Mercer kernel esetén létezik egy F skalarszorzat tér és egy
¢ X — F leképezés igy, hogy minden x,z € X-re k(x,z) = ¢(x) - ¢(2z).

Rendszerint az F teret kernel-tulajdonsagtérnek, a ¢-t pedig tulajdonsagtér-leképezésnek nevezziik.
Két kovetkezmény azonnal adddik. Amikor ¢ az identikus leképezés, akkor a k(x,z) = x - z fliggvény
(az X feletti skaldrszorzds) szimmetrikus, folytonos és pozitiv definit, amibdl kovetkezéen egy valddi
Mercer kernelt alkot. A kernel médszerek szempontjabdl azonban a masik irany sokkal fontosabb.
Ha definidlunk egy Mercer kernelt, akkor feltehetjiik egy F tér létezését, amely felett skalarszorzat
szamitasokat végezhetlink. Ez a tér és a skaldris szorzat szdmitds ezen tér felett implicit médon
definidlt a kernel fliiggvényen keresztiil (Id. 1-es dbra).

Az 1l-es tétel alapjan a kernel otlet l1ényege a kovetkezO6 mddon foglalhaté ossze: Ha valamely
algoritmus outputja kifejezheté Mercer kernelek fiiggvényeként, akkor alternativ algoritmusok kon-
strukciojara nyilik lehetéség, ha a formulakban az eredetitdl eltéré Mercer kerneleket alkalmazunk.

Linearis tulajdonsagkinyerés

A legtobb klasszifikdcids probléma megoldasa soran a klasszifikdlandé komplex objektumokat célszerti
egy dimenzidjat tekintve megfeleléen nagy tulajdonsigtér pontjaival abrazolni. Ennek a térnek elég
szabadsagi fokanak kell lennie ahhoz, hogy a kilonbozé osztalyokhoz tartozd objektumok elégségesen
elszeparalhatdak legyenek, azonban a felesleges komponensek megzavarhatjdk a klasszifikacids al-
goritmusok miikodését. Altalanos gyakorlati tapasztalat, hogy érdemes a tulajdonsagtér dimenzidjat
csokkenteni amennyiben az adatok strukturdja nem séril. Ennek egy egyszerii lehetésége a linearis
leképezések hasznalata, amikor is az eredeti tulajdonsagteret linedrisan leképezziik egy (j, rendszerint
kisebb dimenzids tulajdonsagtérbe. Ennek a transzformacidnak nemcsak a dimenzidcsokkentés lehet
a célja, hanem az adatok struktirajanak kiemelése, vildgosabbd, egyszeriibbé tétele.



k(x,7) = 6(x) - 6(2)

1. dbra. A , kernel otlet”. A skaldris szorzat az F kernel-tulajdonsagtérben implicit médon definialt.

Bevezetés. Az altalanossag megszoritasa nélkil feltehetjik, hogy egy véletlen vektorvaltozd rea-
lizacidjaként olyan n-dimenzids valds vektorok allnak el egy R" feletti kompakt X halmazbdl, amelyek
valamilyen objektumhalmazt jellemeznek. Legyen adott tovabba egy n x k méreti X = (xq,...,Xxz)
mintamatrix, amely a vektorvaltozénk k véletlen megfigyelését foglalja magaba.

Az X tér alkotja az inicidlis tulajdonsdgteret, az X madtrix pedig az input adatokat jelenti a
linedris tulajdonsagkinyeré eljardsok szamdra, amelyek meghatdroznak egy h : X — R linearis
fuggvényt az 0j tulajdonsdgok kinyeréséhez. A linedris leképezés m x n-es (m <mn) matrixat, amely
dimenzidredukcidt is magdba foglalhat, V-vel jeloljik. Egy-egy linedris tulajdonsagkinyerd eljaras egy-
egy optimdlis V' matrixot hatdroz meg, ahol az optimalitds definiciéja médszerrél-mddszerre valtozik.
Habar lehetséges olyan mértékek definidldsa is, amelyek a linedris transzformacié jésagat m iranyra
(a V' matrix sorvektoraira) egyszerre mérik, mi minden egyes irdnyt kiilon-kiilon egy 7 : R — R
fuggvény segitségével hatdrozunk meg. Intuitive, ha a 7 fliggvény nagyobb értékei jobb iranyokat
jelolnek, és ha az m kivélasztott irdnynak valamilyen mddon fiiggetlennek kell lennie, akkor az m
legnagyobb fliggvényértékii stacionarius pont kivalasztdsa egy indokolhaté eljaras lehet. A staciondrius
pontok meghatdrozasa egy altaldnos fliggvény esetén globalis optimalizalassal torténik. Azonban, ha
7 a Rayleigh-hdnyadossal definidlt, azaz

v Byv

V) = By (1)

ahol B; és By n X n-es szimmetrikus matrixok, Be pozitiv definit akkor, a megoldas relative gyors és
egyszerl, mivel sajatérték-sajatvektor problémdra vezet.

1. Propozicié. A 7(v) fiiggvény staciondrius pontjai éppen a By LB, maétrix sajatvektorai, ahol a
megfelelé sajatértékek képezik a staciondrius pontokban felvett fiiggvényértékeket.

A Rayleigh-hanyados alapu megkozelités képezi a disszertacidéban targyalt linedris tulajdonsagkinye-
ré eljarasok egységes keretét. Ezek a mddszerek a fékomponens analizis (PCA), a fiiggetlen komponens
analizis (ICA), a linedris diszkrimindns analizis (LDA) és a rugd alapu diszkrimindns analizis (SDA).
Mivel a 4 médszer kozul 2 az tn. felugyelt mddszerek csaladjaba tartozik, sziikségtink lesz a kilonbozo
osztalyok cimkéire is'. Legyen r osztalyunk, és legyen adott egy £ : {1,...,k} — {1,...,r} indikator
flggvény, ahol L£(i) megadja az x; minta osztalycimkéjét. Tovabbd k; jeloli a j cimkéhez tarsitott
mintavektorok elemszamat az X mintamdatrixban.

LA feliigyelt és nem feliigyelt eljarasokat éppen az kiilonbozteti meg, hogy figyelembe veszik-e az osztalyinformaciét
vagy sem.



A kovetkez6kben osszefoglaljuk a négy eljaras altalanos koncepcidjat:

a)

A PCA algoritmus olyan fiiggetlen iranyokat vélaszt ki a tulajdonsagkinyeréshez, amelyek
mentén a levetitett adatok variancidja nagy [7; 13]. A PCA eljarés esetében az irdnyok kivalaszta-
sara szolgald 7 célfiggvény a kovetkezo alakban definialt:

VT A%
)= LY ©)
ahol
€ = B{(x ~ B{x})(x — E{x})") )

a minta kovarianciamétrixa. A (3)-as egyenléségben E a varhatd értéket jeloli, a (2)-es e-
gyenlbség pedig a 7(v) fliggvényt dgy definidlja, mint a v/||v|| vektorra levetitett centralizalt
x1 — F{x},...,x; — E{x} mintavektorok variancigja.

Az ICA eljaras olyan fiiggetlen iranyokat keres, amelyek mentén a minta vetiiletének eloszlasa je-
lentésen eltér a Gauss-eloszldstdl [5]. A mddszer azért ilyen irdnyok kivalasztasat tiizi ki céljaul,
mert ezen iranyok mentén az egyes osztalyokat esetleg konnyebb elkiloniteni egymastdl. Az
ilyen tipusu iranyok kivalasztdsara szamos célfliggvényt definidltak az irodalomban, amelyek,
mint késobb kiderilt, kozelitéleg ekvivalens eredményre vezettek. A tézisben mi Hyvarinen
megkozelitését kovettiik [12]. Az altala javasolt FastICA algoritmusban az 4j, fiiggetlen v irdnyok

kivalasztasara a kovetkez6 7 célfliggvény kerllt bevezetésre:

e(v) = (B{G( %) - B(GW)) . (@

ahol G : R — R egy nem kvadratikus fliggvény, E az el6z6ekhez hasonldéan a varhaté értéket
jeldli, v egy standard Gauss-eloszlasii valtozd, végiil v x a v irdnyvektor és az x minta belsé
szorzata. A FastlCA médszer a 7¢(v) fliggvényt egy kozelité Newton iteracids eljardssal opti-
malizalja . Miel6tt azonban az optimalizacidra sor kerlilne, eléfeldolgozast kell végrehajtani az X
mintaadatokon. Ez a 1épés a centralizaciét és az un. kifehéritést jelenti, ahol az utébbi a minta
kovarianciamatrixanak egységmatrixra torténé transzformacidjat foglalja magaba. Kozismert,
hogy a fékomponens analizis a kovarianciamatrixot diagonalis alakra hozza [13], aminek egyszerii
modositasdval az egységmatrix alak konnyen elérhetd. El6feldolgozas utdn, ha levetitjik a mintat
egy tetszOleges egységnormaju v vektorra, akkor zérus varhaté értéki és 1 varianciaji mintat
kapunk. S6t az is teljeslil, hogy tetszbleges W matrixszal balrél megszorozva az eléfeldolgozott
mintankat akkor és csak akkor lesz az (j minta kovarianciamatrixa egységmatrix, ha a W matrix
ortogondlis. Az el6feldolgozast kovetd Newton-iteracié meghatdroz egy olyan optimdlis W for-
gatématrixot, amely bazisvektorai mentén a levetitett mintara kiszamolt 74 fliggvényértékek
megfeleléen nagyok. Mivel az ICA algoritmus lényegében a PCA transzformacié egy médositott
valtozatdbdl és egy azt kovetd optimdlis ortogondlis transzformdciébdl all, a PCA algoritmus
sajatos tovabbfejlesztésének is tekinthetd.

Az LDA médszer azokat az irdnyokat részesiti elényben, amelyek mentén a kiilonbozd osztélyok
tavol helyezkednek el egymastdl, mikozben az osztalyok atlagos variancidja kicsi [9; 10]. Az



LDA eljaras esetében a mddszer feliigyelt mivoltanak koszonhetéen a 7 : R” — R célfiiggvény
nemcsak az X mintamatrixtdl fugg, hanem az L indikdtor fliggvénytdl is. Legyen
B v Bv

vy

7(v) (5)

ahol B az osztalyok kozotti, W pedig az osztalyokon beliili szérasmatrix. A B osztalyok kozotti
szordsmatrix azt mutatja, hogy milyen a minta m; osztdlydtlagainak a szérdsa a totdlis m
atlagvektorhoz képest:

T k‘j
B = Zj:k} Z(mj —m)(m; —m)"
m = %21:1 X (6)
mj =g (= X

A W osztdlyokon beliili szérdsmdtrix pedig a j osztdlyd mintdk C; kovarianciamdtrixanak
sulyozott osszege:
r k;
D . ()
Cj T 2aL(i)=j (i — my) (X — my) '

d) Az SDA eljirds az egy osztdlyba esé mintak kozott vonzé, mig a kiilonbozdek kozott taszité
erbket feltételez rugdk és antirugdk felhasznalasaval [20]. A modell definidldsa utdn a mddszer
azokat az irdnyokat valasztja ki, amelyek mentén a rendszer potencidlis energidja maximalis.
Legyen most a 7(v), a rugdmodell potencidlis energidja a v iranyban, a kdévetkezd mddon

definialva: -
v' Dv
= 38
7(v) Vv (8)
ahol
k
-
D=>" (xi—xj)(xi—x;) [M]y (9)
ij=1
és
-k L@ =2G)
[M]” n { 1, kilonben hi=1bok. (10)

Természetesen az M matrix elemeit +1-t6l eltéréen is inicializdlhatjuk. Ez a matrix tekintheto
a rugdegyutthatok matrixdnak, amely akar mintaparonként is kulonbozo lehet.

Nemlinedris tulajdonsagkinyerés kernel fiiggvényekkel

A tulajdonsagkinyerés vagy linedris, vagy nemlinearis, de a kernel otlet bizonyos értelemben eltorli a
hatart kozottiuk. Ahogy mar lattuk, ha valamely linedris eljaras csak az input vektorok paronként vett
skalaris szorzatat hasznilja fel a szamitasok soran, akkor a skaldrszorzat alkalmas megvaltoztatasaval a
maodszer egy nemlinearis valtozatat definidlhatjuk. A miveletcsere hatdsa az, hogy az eredeti linearis al-
goritmus egy masik, talan nagyobb szabadsagi fokot megengedd belso szorzat térben fog végrehajtddni.

A kovetkezOkben ezt az otletet haszndljuk fel a PCA, ICA, LDA és SDA mddszerek nemlinearis
véltozatainak megadasdhoz. Ehhez legyen a bels6 szorzat egy « Mercer kernel altal definidlt, ami



nemlinedris médon indukdl egy F teret a ¢ leképezéssel (Id. 1-es Tétel). El8szor vizsgdljuk meg a
Rayleigh-hdnyados (1)-ben definidlt alakjit az F térben. Formalisan,

veF (11)

ahol By és By szimmetrikus dim(F) x dim(F) méretli matrixok, Ba pozitiv definit. Sajnos az el8bbi
formula még nem elég specifikus ahhoz, hogy 7(v) a k Mercer kernellel kifejezhetd legyen.

Vegyuk észre, hogy a kordbban definialt linearis tulajdonsiagkinyeré6 mddszereknél a szamlaléban
elhelyezkedd matrix az X mintamatrix sajatos fuggvénye. Minden esetben a kovetkezo éltalanos alakot
olti: .

J
xox' =Y "[O]xix/, [0];cR (12)
i=1
(Id. (2)-es, (5)-6s és (8)-as formuldk), ahol a © egy mddszerspecifikus valds szimmetrikus matrix. A
nevezében megtaldlhaté matrixok pedig a PCA, ICA, SDA esetében az egységmatrix, mig az LDA-nal
szintén a (12)-es egyenléségben definidlt formaban all elé (Id. (7)) . Ezen megfigyelések alapjan a
linedris mddszerek Rayleigh-hdanyadosa a kovetkezé alakd:
vIXOXTv
vI(XOuX T 46V’
ahol v € X', X a mintamatrix, ©1, ©2 mddszerfliggd n X n-es valdés szimmetrikus matrixok és § € R .
Az LDA esetében § = 0, a PCA, ICA és SDA mddszereknél § = 1 és Oy a zé&rdmatrix.

Most mér formalizélhatjuk a (13)-as kifejezést a kernel tulajdonsdgtérben azaltal, hogy az X =

(x1,...,Xk) matrixot F' = (¢(X1),...,0(Xx))-val és a v € X vektort v € F-el helyettesitjiik:
B v FOFTv
") = ST Fe T 1ol

Most tekintsiik 7(v) staciondrius pontjait.

(13)

(14)

2. Propozicié. 7(v) staciondrius pontjaira ve SPAN (¢(X1),- -+, ¢(xy)) teljesiil.

Azaz feltehetjiik, hogy v = a1¢p(x1) + - - - + apd(x,) = Far, amivel (14) alapjan a kovetkezé a-tdl
fuggo Rayleigh-hanyadost kapjuk:

o' FTFeF'Fa
") = TR (FeyF T 01 Fa (15)
Es mivel ' F megegyezik a K = [ﬁ(xi,xj)]ﬁjzl kernelmatrixszal, kapjuk, hogy
T
m(a) = aT(c;(@[i?(lf?K)a’ (16)
ahol az 1-es propozicidénak megfeleléen a
(K&K +0K) 'KO K (17)

matrix sajatvektorai adjak a keresett staciondrius pontokat. Ha az A matrix sorvektorait a dominans
sajatértékekhez tartézd sajatvektorokkal definidljuk, akkor a kernel alapil tulajdonsagkinyerés tet-
széleges z € X mintara AF '¢(z)-vel szamithaté. Mivel azonban ¢ explicit médon nem ismert, ez a kife-
jezés ebben a formaban nem kiértékelhetd, de ha észrevessziik, hogy F''p(z) = (rk(x1,2), . . ., k(x}, z))",
akkor mar kernel fliggvények kifejezését kapjuk.



A mddszerek egységes matematikai keretrendszerének targyalasa utan ratériink az egyes mddszerek
formuldira, illetve osszefoglaljuk a négy eljaras altalanos koncepcidjat:

a) A Kernel-PCA [25] eljaras azokra a nemlinedris irdnyokra koncentral, amelyek mentén a minta
variancidja nagy (Id. [16; 20]). A Kernel-PCA esetében a 7 célfiiggvény a kovetkezd alakban all
eld: . .

a tK(I-1)Ka
= : 18
o) = SE (18)

ahol [K|;j = ¢(x;) - ¢(x;) = k(x4,%;) a kernelmétrix és

. 1 --- 1
== 19
p (19)

b) A Kernel-ICA médszer nemlinedris médon olyan fiiggetlen irdnyokat keres, amelyek mentén a
minta eloszldsa jelentésen eltér a Gauss-eloszlastdl [18]. Ahogy korabban lattuk, a Hyvarinen-
féle ICA algoritmus két f6 részbdl all: centralizacié és kifehérités, illetve az azt kovetd kozelitd
Newton eljaras. A tézisben mi csak az els6, az elofeldolgozé fazist nemlinearizaltuk, mivel ezutdn
mar az adataink nemlinedris médon korreldlatlanokka valnak az F kernel tulajdonsdgtérben.
Habar megtehetd,? de a masodik iterativ rész nemlineéris kiterjesztését nem végeztiik el.

c) A Kernel-LDA nemlineéris médon prébalja elérni az osztalyok jé szeparaciéjat és ezaltal nyer ki
4j tulajdonsdgokat [17]. A kiilonbozd oszalyok elemeit eltavolitja, amig az ugyanazon osztélyba
tartozékat kozeliti egymdshoz. A Kernel-LDA 7(a) célfiiggvénye:

~

o' K(R— Ko

20

a'K(I - R)Ka’ (20)
ahol K a kernelmétrix, /-t a (19)-es formula definidlja, tovabba
L ha t=L0()=L(>

0 kulonben.

d) A Kernel-SDA nemlinesrisan képezi le a tulajdonsdgteret, és az (j térben a Kernel-LDA-hoz
hasonléan osztélyszeparcidt végez vonzé és taszité erdk definidldsaval (Id. 2-es dbra) [19].
A Kernel-SDA mdédszer Rayleigh-hanyadosa:

o' K(M - MK "«

=2
(@) TRo :

(22)

ahol K a kernelmatrix és M egy olyan diagonalis métrix, amelynek az elemeit a (10)-es
egyenloségben definidlt M rugdegyltthaté matrix sorvektorainak osszege adja.

2Nyilvanvaléan a (4)-es kifejezés konnyen nemlinedrissd tehetd kernelekkel, hiszen a formuldban egy v'x

skalarszorzat szerepel. Azonban ezt a [épést elvetjiik, mert ez a Rayleigh-hdnyados alapi megkozelitéstdl nagyon eltérne.
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2. dbra. A Kernel-SDA médszer hatdsa 3-dimenziés adatokon. Az (A) és a (C) dbrdn megjelenitett
mintdkra alkalmazott Kernel-SDA eljards eredménye a (B) és (D) abrakon lathatd.

/1. Tézis

A szerzé egy olyan egységes matematikai keretet definidlt linearis tulajdonsagkinyeré algoritmusok
egy halmazahoz, amely egy, a gépi tanulasi kutatasok fokuszaban allé otlet, a kernel otlet alkal-
mazasaval lehetové tette ezen eljarasok nemlinedris valtozatanak kidolgozasat. A disszertacioban 8
tulajdonsagkinyeré eljarast, 4 linedris (PCA, ICA, LDA, SDA) és 4 nemlinedris médszert (Kernel-PCA,
Kernel-ICA, Kernel-LDA, Kernel-SDA) mutat be egy egységes megkdzelitésben a Rayleigh-hdnyados
optimalizaldsaval [15-20].

/2. Tézis

Az irodalombdl korabban ismert 3 linedris modszer (PCA, ICA, LDA) kiegészitéseként a szerzé meg-
konstrualt egy ujszerii linedris eljarast az SDA-t [20].

1/3. Tézis

A szerzé megadta az ICA, LDA és SDA linearis eljarasok nemlinedris valtozatat, amelyek eredménye-
képpen 3 tovabbi uj algoritmus, a Kernel-ICA [18], Kernel-LDA [17] és Kernel-SDA [19] jott Iétre.

8



Il. Beszédtechnoloégiai alkalmazasok

Beszédfelismerés

Az automatikus beszédfelismerés egy olyan mintafelismerési probléma, amelynek a célja az ember
beszédfeldolgozasi képességének modellezése. Ezért nyilvanvaléan a gépi tanuldssal és mesterséges
intelligenciaval foglalkozé tudomany részét képezi. Tradicionalis okokbdl azonban az elektromérnoki
tudomanyok részteriileteként szokds megjelolni. Az utébbi néhdny évtizedben a beszédfelismerés do-
minans technoldgidja a rejtett Markov modell (HMM) alapt megkozelités volt. Ekozben viszont a gépi
tanulds elmélete sokat fejlédott és szamos Uj tanulé és klasszifikacids eljards valt elérhetdvé [3; 8; 10].
A disszertacidban a beszédfelismerési fejezetek célja a bevezetett tulajdonsagkinyer6 eljardsok alkal-
mazhatdsaganak vizsgdlata a fonémafelismerés feladatan.

Amikor beszédfelismerési kutatdsaink irdnyat megvalasztottuk, elhataroztuk, hogy olyan flexibilis
rendszert fejlesztiink, amely lehetové teszi a kisérletezést kilonféle el6feldolgozd, tulajdonsagkinyerd
és gépi tanuld algoritmusokkal. Ezek az elvdrdsok elvezettek egy sztochasztikus szegmentalis beszéd-
felismeré rendszer, az OASIS [26] kifejlesztéséhez, amelynek a moduljai egy sajatos script nyelv
segitségével vezérelhetoek. A modularis felépités és a magas szint(i vezérlési lehetoség intenziv ku-
tatédmunkat tesz lehetové a beszédfelismerés terliletén.

A disszertaciéban az OASIS beszédfelismerd rendszer keretein belil szegmentélis fonémafelismerési
teszteket hajtottunk végre [15; 16; 20]. A tesztekben azt vizsgaltuk, hogy a tulajdonsagkinyerd algorit-
musok kombindlva kiilonféle klasszifikacids algoritmusokkal (Timbl, OC1, C4.5, GMM, ANN) hogyan
befolyasoljdk a felismerési pontossigot.

A nagyszdmu teszt eredményének ismeretében kijelenthetjiik, hogy a hatékonyabb klasszifikacié
reményében tanulas elétt érdemes tulajdonsagkinyerd algoritmusokat alkalmazni.

A fonoldgiai tudatossag tanitasa

Az alfabetikus nyelvek esetében az olvasastanulds folyamatdban nagyon fontos a szavakat alkotd
egymast kovetd hangok szepardldsanak és azonositdsdnak képessége, valamint a beszédhangok és
irdsjelek helyes asszociacidja [1; 24]. Ahhoz, hogy az olvasdstanulds eredményes legyen, a tanuldkban
valamiféle fonoldgiai tudatossdgnak kell kialakulni, sot a gyerekeknek képesnek kell lenniiik manipuldini
is ezeket. A legtobb tanulasi nehézségekkel kiizd6 gyermeknek problémaja van a fonoldgiai informacidk
feldolgozasaval. Mindezek mellett a fonoldgiai tudatossag kialakitdsanak és tanitasdnak szintén nagy
szerepe van a siket gyermekek beszédjavitds-terapidjaban is.

Az altalunk kifejlesztett ,, Beszédmester” szoftvercsomag (Id. 3-as dbra) beszédfelismerési techno-
|6gidkat alkalmaz olvasdsfejlesztésre és beszédjavitds-terapidra (Id. IKTA-055/2001 szamu projekt).
A beszédfelismerés feladata egy vizualis fonetikai visszacsatolds megvaldsitasa egy megbizhaté valds
idejli fonémafelismerd segitségével [17]. A képernyén a kiejtés pillanatdban a felismerd kimenete
alapjan megjelenik egy betli, amelynek a fényessége éppen a felismerésének valdszinliségével aranyos.
Mig a beszédjavitds-terapiaban a siket gyermekek hianyzé auditiv visszacsatoldsanak helyettesitése
(3A. dbra). A szamitégéppel segitett beszédterdpia lehetésége jelentds, hiszen a tandr &llandd je-
lenléte nem sziikséges hozza. Rendszerint a siket gyermekek esetében nagyon hosszu terdpias folyamat
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3. dbra. A, Beszédmester” olvasasfejleszto és beszédjavitds-terdpiai szoftvercsomag.

eredményez elérehaladdst, amelyet a , Beszédmester” akar jelentOsen is meggyorsithat. Tovabba a ta-
pasztalatok azt mutatjak, hogy a gyermekek elényben részesitik a szamitégépes munkat a hagyomanyos
feladatokkal szemben.

A disszertdcidban, a , Beszédmester” programcsomag keretein belul elvégzett tesztek soran szintén
azt vizsgaltuk, hogy a javasolt tulajdonsagkinyerd eljarasok milyen hatést fejtenek ki klasszifikacids
algoritmusok egy halmazara (ANN, PPL, GMM, SVM), a felismerési pontossag tekintetében [17-19].
Az eredmények azt mutattdk, hogy a transzformdcidk koziil a nemlinearisak rendszerint kisebb klasszi-
fikacids hibat eredményeztek. A feliigyelt és nem feltugyelt mddszerek viszonylataban pedig a felligyelt
eljarasok voltak sikeresebbek. Mindezek az eredmények nagyban hozzajarultak, hogy a ,, Beszédmester”
szoftverlink hatékonyabb és megbizhatébb valds ideji fonémaklasszifikaciot, és ezaltal eredményesebb
terapidt végezhessen.

I1/1. Tézis

A szerz6 megtervezett, és munkatarsaival egyiitt végrehajtott az OASIS beszédfelismeré rendszer
keretében olyan szegmens-alapu fonémafelismerési teszteket, amelyek demonstraljak a kifejlesztett
tulajdonsagkinyerd eljardsok hatdsat a felismerési pontossag tekintetében [15; 16; 20]. A szerz§ sajat
munkdjat képezi a tervezésen kiviil a tulajdonsagkinyeré eljarasok implementaldsa és futtatasa is.

11/2. Tézis

A Beszédmester beszédjavitas-terapiai, olvasasfejleszté és olvasasterapiai rendszer valds idejii fonéma-
felismerési hatékonysaganak megnovelése érdekében a szerzé tovabbi felismerési teszteket tervezett
meg és végzett el munkatadrsaival. A munkavégzés itt is az elobbi tézispontban leirt munkavégzési
kondiciéknak megfeleléen tértént3.

3Noha az elmiilt évek sordn mind az OASIS, mind a ,Beszédmester’ rendszerek esetében a szerzd projekt- és
témavezetoként vett részt a munkalatokban, a két rendszert magdt nem sorolja a disszertacié eredményei kozé, hiszen
ezekben az esetekben a munkatédrsakkal kozos és oszthatatlan eredményekrdl van szé.
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sorszam | PCA | ICA | LDA | SDA | Kernel-PCA | Kernel-ICA | Kernel-LDA | Kernel-SDA | keretrendszer
[15] e | o | o OASIS
[16] | o . OASIS
[17] ° ° Beszédmester
[18] ° ° Beszédmester
[19] ° Beszédmester
[20] o | o | o ° ° ° ° ° OASIS

1. tablazat. A tabldzatbdl leolvashatd a disszertacié téziseinek, valamint a publikdlt eljarasoknak és
azok alkalmazasanak a viszonya.

Konklazid

A disszertaciéban szerepld linedris tulajdonsagkinyerd eljarasok, illetve ezek kernel fliggvényeket hasz-
nalé nemlinearizalt valtozata jol demonstralja, hogy talan matematikai értelemben nem is olyan nagy
a kilonbség a linedris és a nemlinedris modellek kozott. Pontosabban a nemlinedris modellek egy
halmaza linedris, de egy mdasik térben.

A beszédtechnoldgiai alkalmazasok eredményeibdl kiderilt, hogy a hatékonysag novelése érdekében
érdemes a felismerés problémdjat két részre bontani: elészor tulajdonsagkinyerésre, majd tanulasra.
Noha mind a tulajdonsagkinyerést végzd, mind a tanuldst megvaldsité matematikai modellek célja a
szeparacio, a végcél tobb |épésben torténd elérése sokszor célravezetonek bizonyul.

Végiil az 1-es tablazat osszefoglalja, hogy a disszertacié eredményeihez kapcsolédd publikaciok
milyen tulajdonsagkinyeré eljarasokat ismertetnek, és hogy az alkalmazdsok melyik keretrendszer fel-
haszndlasaval késziiltek.
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