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1. Bevezetés

A 90-es évektdl kezd6den az informatika és a taroldkapacitds kiugréan gyors fejlédésével
és novekedésével a nagymennyiségii és részletes adattarolds altalanossa valt. Ezek a folyama-
tok hivtdk életre az adatbanyaszat tudomanyagat, mivel az 6ridsi mennyiségli nyers adat fel-
dolgozésa, az abban rejlé struktirak, formacidk felismerése, és ezek minél hatékonyabb tizleti
cél felhasznaldsa merében 1j megkozelitést igényelt. A klasszikus statisztikai vizsgalatokkal
szemben a gépi tanulds (Machine Learning) kiilonboz8, adott célokra kifejlesztett modelljei,
sokkal jobb eredményeket tudtak elérni az egyes problémak, predikciés feladatok sordn, mint
a hagyomdnyos eljardsok. A szamitdsi teljesitmény folyamatos novekedése pedig nagyban
el6segiti, hogy az 1j, egyre Osszetettebb és pontosabb modelleket hatalmas, tobb millios,

adathalmazokra is réillessziik, és ott belathat6 idén beliil futtatni tudjuk.

Ezen szakdolgozat keretein beliil az online kézosségi médidk (azon beliil is kifejezetten
az Instagram) képi adatainak elemzésével foglalkozok, a lentebb, 2. fejezetben ismerte-
tett predikcids feladatot igyekszem tobbféle megkozelitéshbdl, eltéré gépi tanulasi modellek
hasznalatéaval vizsgédlni, valamint tizleti felhasznalas soran relevans eredmények reményében

megoldani.

A szakdolgozat elején az elsé fejezetben el6szor szeretném roviden felvazolni, hogy mikép-
pen is épiil fel az a marketinges felhasznélasi teriilet, ahonnan a megoldani kivant probléma
szarmazik, ezutdn térnék ra a megolddasi stratégiara. A masodik fejezetben az adathalmaz
elemzését és el6készitését mutatom be, majd a negyedik és 6t6dik fejezetben a felhasznalt
modszerek elméleti bemutatdsa kovetkezik. A hatodik és hetedik fejezetben a modell il-
lesztés, a feladat megoldds és a kiértékelés részletezése kovetkezik, végiil pedig egy atfogd

konkluzidval zarom a szakdolgozatot.

2. Az online kozosségi média és probléma kore

Az elmult évtizedben radikdlisan megvéltoztak a hagyomanyos médiafogyasztasi szo-
kasok. Az online média és kozosségi médiak megjelenésével legnagyobb részt ilyen plat-
formokon keresztil fogyasztunk irott és audiovizudlis tartalmakat. Hatvanyozottan igaz ez
a legfiatalabb Z és alpha generacidkra. Ez a folyamat magédval vonzza a marketing ipar
atalakuldsat is, és 1j tipusu hirdetések, stratégidk segitségével igyekeznek veliink kommu-
nikalni a markdak. A szakdolgozat témé&jat és a bemutatott feladatot is ez hivta életre. A
lentebb ismertetett predikciés feladatra adatbanyéaszat és gépi tanulés segitségével szeretnék
minél hatékonyabb megoldast taldlni, amely relevans segitséget nyujthatna a social media

marketing és influencer marketing teriiletén.



A trendek elérejelzése, korai detektaldsa intuitiv médszerekkel egy rendkiviil pontatlan és
szubjektiv metédus. Ugyanakkor napjaink marketing feladatai folyamatosan megkévetelik,
hogy az elképesztd iitemben véltozd termék és trend aradatban mégis megfelel6 kommu-
nikacios eszkozokkel és tartalmakkal érjiik el a fogyasztot. Ezeket a nehezen feltarhato
és josolhaté folyamatokat a kiilonb6z6 Machine Learning mddszerek segitségével viszont
van esélyiink megfeleléen meghatarozni, hogy milyen elemekre érdemes felépiteni egy-egy

kampényt.

2.1. Online ko6zo6sségi média, Instagram

Az online k6z6sségi média egy olyan feliilet, platform, ahol a felhasznalok szaméra bi-
zonyos ismerettségi halé kialakitdsara nyilik lehet6ség. Az ismerdsok, kovetdk kozotti f6
interakcié a képi, videds, zenei és irott tartalmak megosztasa, valamint az tizenetvaltas. Nap-
jainkban a kommunikéacié egyik leggyakoribb forméajava valt az online kozosségi médidban
valé kapcsolattartas, bizonyos korosztélyokban a személyes interakciok szamossagét és idejét

is feliil mulja.

Az Instagram egy kép kozponti kozosségi haldzat, amely fényképek és rovid videdk okos-
telefonon torténd megosztasdn alapul. A felhasznalok fényképeket és videdkat tolthetnek
fel, amelyeket kiilonb6zé miivészi hatasu effektekkel, sztirékkel, szerkesztési lehetéségekkel
lathatnak el, feliratozhatjak, beallithatjak a készités helyét, majd ezt kovetéen megoszt-
hatjak masokkal. Az alkalmazést Kevin Systrom és Mike Krieger készitette 2010 oktéberében.
A szolgaltatds nagyon hamar rendkiviil népszerti lett, 2013 januarjdban mar t6bb, mint 100
milli6 felhasznéléval rendelkezett, ez mara, 2019-ben, elérte a havi nagyjabdl 1 millidrd aktiv
felhasznalot. 2014-ben a Facebook megvasarolta az Instagram-ot, azéta az 6 tulajdonukban

all. Uzleti és marketing szempontbdl ez az egyik legértékesebb online platform napjainkban.

2.2. Influencer marketing

Az influencer marketing, magyarul véleményvezér-, vagy befolydsolé marketing a mar-
keting egy egészen 14j formdja, amelyben a fokuszt a befolydsos emberekre helyezik, a
megcélzott piac egésze helyett. A befolydsos emberek alatt azonban nem feltétleniil a klasszi-
kus értelemben vett hirességeket kell értentink, hanem jellemzoen az online kézosségi média
vildgéban nagyobb kovetStédbort (dltaldban 4 ezer és 10 millié kozétt) magaénak tudé tar-

talom gyartét, bloggert, videdbloggert értjiik, 6k a social media hirességek.

Az influencer marketing azonositja az influencereket, vagyis azokat a személyeket, akik
befolyast gyakorolhatnak a potencialis vevokre, és a marketingtevékenységeket koréjiik szer-

vezi. Az 6 kovetétaboruk lesz az adott influencer kampéany célesoportja. Ennek megfeleléen



a kampanyok tematikdja hatdrozza meg, hogy milyen érdeklédési korii, milyen tartalmat
gyart6 influencert hasznélnak, hiszen az 6t kovetdk is hozzd hasonld bedllitottsdgiak lesz-
nek.

Leginkabb termékek bemutatdsat, azok hasznalatat jelenitik meg, de egyre népszeriibbek a
hosszutavi, markaépitést elésegitd egyiittmiikodések is, marka nagykoveti feladatokat ma-
gukban foglal6 kollaborédcidk. [13]

Napjainkban a Y, Z és alpha generdcio elérésére ez az egyik leghatékonyabb maddszer.
Az ennek jegyében késziil tartalmak rendkiviil valtozatosak lehetnek, tervezésiiket és kivi-
telezésiiket az influencer vagy egy kreativ ligynokség, esetleg a kettd egyiitt végzi. A gydrtas
altalaban az influencer feladata, igy megan viseli az 6 sajat stilusat, amit a koévet6i is jol

ismernek, de el6fordul, hogy profi stab is segiti a reklamtartalom legyartasat.

Az ilyen jellegii influencer marketing tevékenység legnagyobb részben online térben zaj-

lik, azon beliil is f6ként az Instagram, YouTube és Facebook platformjain torténik.

2.3. Uzleti szempontok

Az online- és influencer marketing vildgaban sokszor szembestilhetiink azzal a problémé-
val, hogy ugyan az adott trendet jol koriil hataroltuk, és kampanyunkat annak megfeleléen
terveztiikk meg. Azonban a social medidban publikalt hirdetések korében sokszor nem megdl-
lapithatd, hogy milyen logikus érvek mentén nehezen fellelhetd részleten fog mulni az adott
reklam post, tartalom sikere. Mikor, melyik képet érdemes publikdlni a legyartott elemek

kozul.

Ennek a probléméanak az orvoslasara szeretnék egy bizonyos szinten megoldast talalni a
gépi tanulds segitségével, ugyanis ezaltal lehet6 valna olyan mélyebb trendek, tetszést ge-
nerdlé elemek, mintazatok, szinek felismerése, amely pusztan emberi intuicidk segitségével
nem lehetséges. Ez tizletileg mindenképpen egy értékes eredmény volna, hiszen igy sokkal
hatékonyabbd valhatnanak a kampéanyok, illetve egy sokkal pontosabb elozetes elérés szam
tervezését is lehetévé tenné, amely kulcsfontossagu a marketing stratégia és a tartalom meg-

jelenések tervezése soran.

2.4. A predikcios feladat

Adott egy adathalmaz, amely az Instagram-rdl gytijtott képeket, és a hozzatartozé egyéb
adatokat (like szdm, kommentek, felhasznédl6 adatai, stb) tartalmaz. A & predikciés felada-

tunk nem mas mint, hogy gépi tanulas segitségével prébaljuk a lehetd legtobb informaciot



kinyerni az adathalmaz képeibdl, és minél pontosabban tanitani az algoritmust, hogy egy
képrél eldontse, mekkora engagement-et (like szdm, komment szdm, tartalomhoz kéthetd
aktivitds) fog generdlni publikéldsa utdn az adott tartalom. Masik feladatként azt szeretném
vizsgalni, hogy mekkora mértékben hatarozzik meg egy kép dominans szinei azt, hogy mi-
lyen eredménnyel teljesit az adott tartalom a kozosségi médidban. Mennyire relevans egy

adott szinkombindcié a like szamok alakuldsanak tekintetében.

2.5. Megoldasi stratégia

A fentebb megfogalmazott predikcids feladatokra, A like becslés problémdja, illetve A
képek szinrelevancia vizsgdlata, a Machine Learning napjaink legmeghatarozébb eszkozével,
a Deep Learning mddszercsaladba tartozd algoritmusok segitségével szeretnék megfelelé mo-
delleket illeszteni. Sok példat taldlhatunk az adattudomdany teriiletén arra, hogy miként is

oldanak meg hasonlé jellegii problémaékat hatalmas, képeket tartalmazé adathalmazokon.

ImageNet

Leginkabb az ImageNet nevii érids kép adathalmaz éves versenyére (ILSVRC) késziilnek
djabb és Ujabb neurdlis halokat felhasznalé Deep Learning architekturak, melyek kifejezet-
ten képi adathalmazbdl valé tanulasra és predikalasra, klasszifikaldsra lettek kifejlesztve. F6

cél az ilyen jellegli fejlesztéseknél az objektum felismerés.

A szakdolgozat soran én is egy ilyen halét fogok haszndlni A like becslés problémdja fel-
adat sordn. A kivalasztott hdlé a VGG16 lesz, amely egy mély konvolicids hald, 16 réteggel,
ugyanakkor a felhasznalt adathalmazunk méretével, még nem kévetel meg til nagy szamitasi
kapacitést, igy jo esély van arra, hogy relevans és jol hasznélhaté eredményt produkéljunk

a halé tanitasa utdna programunk.

A VGG16 alapértelmezett bemenetként képeket var, tehat az elsé verzidban az X hal-
mazt (ez az input halmaz, amely késébb "Train’, ’Validation’ és "Test’ halmazokra bomlik)
pusztan a képek szdmszertisitett informécidibdl all6 vektorok fogjak képezni. A célvaltozonk,
azaz az Y halmaz, amire a predikciot kivanjuk adni, nem més, mint a LIKE szam megfelel6en
médositott valtozata lesz. (A mddositds okai és ennek megolddsa egy késébbi fejezetben keriil

részletesen leirdsra.)

Megjegyzés.

Késobbiekben a VGG16 architekturajanak kis mértékii mddositasaval hozza vehetjilk az
adathalmaz egyéb relevéns attribitumait (numerikus vagy numerikussd alakitott attribttu-
mok) is a tanité halmazhoz. fgy nem csupan a magat a képet vessziik alapul a halézatunk

tanitdsara, hanem az egyéb tényezdket is kihasznaljunk, amik a valésagban mind nyilvanvalo



modon, erésen befolyasoljak az adott tartalom altal generalt engagement-et.

Alapvetden sziikséges lesz médositanunk a VGG16 halézat felsd rétegét, hiszen az archi-
tektura eredetileg klasszifikdcidra van tervezve (objektum felismeréshez gyiijtott osztdlyokba
sorolja a képeket), mi pedig jelen projekt esetén csak egy predikdlt szdmot (nem pedig
osztélyokba soroldst), a Like becslést szeretnénk visszakapni. (Ezen réteg mddositisnak a

részletezése szintén eqgy késébbi fejezetben keril leirdsra.)

A Képek szinrelevancia vizsgdlata soran el6szor sziikséges lesz konstrudlni egy diszkrét
modellt, amelyben megfeleléen értelmezhetjiikk a gyakor:i szinek fogalmat. Ezek utan az
adatok modellnek megfelel6 feldolgozasa utan vizsgaljuk meg a halmaz alap statisztikait a

like szamra vetitve.

3. Adathalmaz

Az felhasznalt adathalmazra az ezen a hivatkozason elérhetd GitHub repository-ban
talaltam. A project, amely soran felhasznalasra keriiltek az adatok szintén egy Instagram

képekre specializalt like becslé gépi tanuldsi algoritmus volt.

Mivel a konkrét képek nem voltak elérhetéek a repository-ban igy alternativ megoldasok
utan kellett kutatni, hogy miképpen is lehetne hozzajutni az adathalmazhoz. 2 darab Ezcel
tablazat tartalmazta a képekhez tartozé informaécidkat attributumonként, amelyeket egy-

egy oszlop reprezentdl a tdblazatban (a részletes struktira az aldbbi alfejezetben olvashato).

A LINK attribitum minden képhez tartalmazza az URL-cimet, igy végiil ezen keresztiil
sikeriilt, egy dedikdlt program segitségével (amely kifejezetten weblapokrdl gytijt be in-
formdcidkat, és teszi azokat letolthetévé) elkezdeni a képi adatok begytijtését.

A két tdblazat 20000 — 20000 adatpont informéciéit tartalmazta, viszont ezek koziil nem
keriiltek letoltésre a videdk, mivel jelen szakdolgozat keretei kozt csak képi like predikcidoval

foglalkozok. Illetve még harom okbdl adat lemorzsolédéssal kellett szamolni:
1. A Privat statuszira allitott profilrél nem lehetséges a letoltés

2. A 2 téblazat atfedést tartalmazott, igy néhany képet kétszer is letoltottiink, viszont 1j

adatpontokat nem nyertiink ezaltal

3. Az adott tartalom (esetleg felhaszndl) mar torlésre keriilt

Igy végiil egy 28791 méretii képi adathalmazhoz jutottunk (Ez koriilbeliil 5.5 GB lemez-
tertilet).



3.1. Struktiara

Az adathalmazunk képeihez minden esetben az aldbb felsorolt 14 attribitum tartozik.

USERNAME

A képet feltoltd személy felhasznaléneve.

FOLLOWERS

Numerikus adat, annak szama, hogy az adott felhaszndlé mennyi kovetével rendelkezik.

FOLLOWING
Numerikus adat, annak szama, hogy az adott felhasznalé hany masik felhasznalét kovet az

Instagram feliiletén

LIKES

Numerikus adat, a képre érkezett like-ok szama az adatgyijtés pillanataban.

COMMENT

Numerikus adat, a képre érkezett kommentek szama az adatgytijtés pillanataban.

TEXT

Az adott képhez tartozd, a felhaszndld altal megadott lefrds (caption) szovege.

NUMBER OF TAGS
Numerikus adat, a felhasznalé altal a leirasban megadott # jellel kezd6d6 cimkék - tag-ek -

szama.

LIST OF TAGS

A fent emlitett tagek felsorolédsa.

DATE

A kép publikaldsanak ddtuma év, hénap, nap, éra, perc pontossaggal.

DAY
Numerikus adat, 0-6 kozotti egész szam, ami a kép kozzétételének napjat jeloli hétfétol=0

vasarnapig=6.

TYPE

Numerikus adat. Ertéke 1, ha az adott tartalom foté, 2, ha vided.



USERS IN PHOTO
Numerikus adat, azoknak a felhaszndléknak a szaméat mutatja, akiket a kép publikédléja

megcimkézett a fotén elhelyezett jelvénnyel.

LINK
Az Instagram asztali verzigjahoz tartozé URL cim, amely az adott tartalom forrasira mu-

tat. Ezen keresztiil tortént az adott kép letoltése az adathalmazunkhoz.

LOCATION
GPS koordindta, vagy a platform altal megjeldlt helyszin (kiilén URL cimmel). Elébbi a
kép feltoltésének helyszinét mutatja, mig utdbbi azt, hogy a tartalom publikdléja, milyen

helyszin jelolt meg a post feltoltésekor.

Megjegyzés.

A fent felsorolt attribitumok koziil erés like befolyasold tényez6 lehet:

A FOLLOWERS/FOLLOWING értékek ardnya, illetve ezen két attribitum nagysédga. Er-
telemszertien ha sok kévetovel rendelkezik egy felhasznald, akkor az altala megosztott tar-
talom nagyobb kozosséget ér el. Illetve ha hatalmas (t6bb nagysdg renddel nagyobb) az
eltérés a két attributum kozt, akkor jo eséllyel egy hiresség, befutott influencer profiljaval

allunk szemben.

A NUMBER OF TAGS attributum minél nagyobb, annél tobb kategoéridba keriil be az
adott kép, igy tobb kiilonb6z6 helyen is megtalalhaté masok szamaéra, illetve az Instagram

algoritmusai ezaltal ajanljdk azt véletlenszertien.

A USERS IN PHOTO értéke. Hiszen ha t6bb személy is meg van jeldlve egy adott fotén, ak-
kor az a kép nagy valdszinliséggel keriil megosztdsra a megjelolt személyek sajat profiljan az

Instagram Stories funkcid altal, igy generdlva nagyobb elérést és like szamot a tartalomnak.

3.2. Vizsgalt adatok alapstatisztikai

A gépi tanulasi modell felépitése el6tt érdemes egy &altalanos statisztikai attekintést
késziteni az adathalmaz fontosabb attributumairdl, azok Osszefliggéseir6l. Ez egy hasz-
nos segitség lehet, hogy késobbiekben milyen elvarasaink legyenek a modelliinkkel szemben,
illetve miképpen javitsuk teljesitményét.

Aldbbiakban az adathalmaz like szamait abrazoltam egy hisztogramon logaritmukus skalaval
(a tulzott ferdeség kikiisz6bolése miatt), valamint a Like normdlds cimi alfejezetben be-
vezetett KEDVELTSEG-i index eloszlését szemléltettem normalis és logaritmikus skalan

egyarant.
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3.3. Adatel6készités

Mivel esetiinkben az adathalmazt tanulds alapu felhasznélasra fogjuk alkalmazni, ezért
kiemelten fontos, hogy milyen min6ségii képeken tanitjuk a halénkat, ugyanis a tanulas mi-
noségét és teljesitményét ez nagyban befolyasolja.

Ennek érdekében a képek letoltése maximdlis felbontasban tortént, a kovertalast ezeken
végeztem, mivel a neuralis hal6 standard bemenetként 224 x 224 x 3 dimenziés képeket tud

feldolgozni (Ez a grafikus szdmitdsi eqység (GPU) standard bemenete is.)



Mivel a képhalmaz adatait Ezcel-es kornyezetben értem el, ezért kézenfekvo és egyszerii

volt ezen a feliileten végezni az adatelSkészitést. FElséként a KEDVELTSEG kiszdmolds
tortént a mar fent leirt mdédon.
Ezutan sziikség volt arra, hogy el6allitsunk egy olyan attributumot, amely a képek letoltés
soran kapott neveit tartalmazza ("USERNAME - LINK(utolsé 11 karaktere)”), ugyanis
ennek segitségével tudtuk megkeresni a teljes adathalmazban azokat a képeket, amelyeket
ténylegesen sikeriilt letolteni. Valamint hozzacsatolni az ezekhez tartozd KEDVELTSEG
értékét. (Ez az Frcel FKERES fliggvényének felhaszndldsdval tortént).

Miutdn minden rendelkezésiinkre allé6 kép nevéhez hozzacsatoltuk a megfelel6 KED-
VELTSEG-i adatot, mar csak alfabetikusan sorba kellett rendezni az adatokat, mivel a
Python fejleszté kornyezetben valo feldolgozéds sordn is ilyen sorrendben zajlik a képek
matrix reprezentaciéva vald konvertdlasa. Tehét igy pusztan a KEDVELT SEG-i értékeket
egy listaba kell beolvasnunk, és azok megfeleld sorrendben fognak kapcsolédni a megfelelé
képekhez.

3.4. Like normadlas

Mivel a predikciés feladatunk a like szam becslésére koncentral, igy sziikséges vala-
milyen médon normalizdlnunk ezt a szamot. A fent emlitett okokndl fogva latszik, hogy
nem életszeri elvaras, hogy egy 900 kovetével rendelkez6 felhasznalé tartalma ugyanakkora

mértéki like szamot tudjon generalni, mint egy 400.000 kévetdvel birdé.

Mindazondltal ettdl fiiggetlentil észre kell venniink (és megtanitanunk a konvolicids
neuralis halénknak), attol, hogy egy kép sokkal kisebb like szdmot generdl, mint egy mega
influencer tartalma, még lehet nagyon sikeres, és jé tartalom. Egyszertien csak behatérolt,

hogy mennyi emberhez (mekkora kovet6i hdlézathoz) tud eljutni.

Ebb6l adédik, hogy a like szamot mindenképpen a kovetok ardnydban kell figyelembe
venni. Itt két konstrukcid is adddik, amely ennek fliggvényében adna egy becslést, arra,

miképpen is fog teljesiteni egy adott tartalom.

1.
Kategoéridkat hozunk létre aszerint, hogy az egyes felhasznalok kiilon-kiilon vett atlagos
like szamaikhoz viszonyitva milyen mértékben teljesitett jol az adott kép. Az igy meg-
hatdrozott kategdridkba (példdul 5 db osztaly: ’elégtelen’-t6l ’jeles’-ig)soroljuk az adatinkat,

majd klasszifikacids feladatot hajtunk végre egy neuralis halé segitségével.
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2.

A kovetkez6 miiveletet végezziik el minden egyes képnél az adathalmazon:

LIKES

KEDVELTSEG = &5 oW ERS

Ezéltal egy olyan értékhez jutunk, ami megmutatja, hogy egy adott koveté milyen
mértékben kedvelte a tartalmat. Mivel nem csupan a kovetok altal érkezhet like a képre,
igy el6éfordulhat (ugyan ritkdn), hogy a KEDVELTSEG 1-nél nagyobb értéket vesz fel.

Uzleti szempontbél ezek a kifejezetten érdekes esetek (ilyenek létrehozaséra torekszik
az online marketing ipar), hiszen ez azt mutatja, hogy rendkiviil jél sikeriilt az adott tar-
talom, jol tudott terjedni a kép. (De altaldban 0-1 kozotti értékek lesznek a jellemzbek a
KEDVELTSEG-re. A gyakorlati tapasztalat azt mutatja, hogy a kovet8szdm 10-20%-anak
megfelel6 like érkezik a tartalmakra, igy a KEDVELTSEG is leginkabb 0.1 és 0.2 kozott fog

mozogni.)

Kovetkezmény.

T6bb szempontbdl is érdemes a 2. konstrukciot vélasztani.

Egyrészt konnyen kezelhetoek igy az adatok.

Masrészt kisebb tévesztést tapasztalhatunk. Mig egy 0.0001 ezredes eltérést jo kozelitésnek
ftélhetiink meg a KEDVELTSEG tekintetében, addig ez mér lehetséges, hogy egy az 1.
konstrukcioé szerinti, mésik osztalyba sorolast fog eredményezni, amit egyszeriien csak hibas
predikcidként detektalunk .

4. Alkalmazott gépi tanulasi médszerek, modellek

4.1. Alapfogalmak

Adatbanyéaszat
Az értékes (nem trividlis, implicit, ismeretlen) zajon tilmutaté informdcidk, mintdzatok ki-

nyerése nagy méreti adatbazisokbdl.
Gépi tanulds/Machine Learning

A gépi tanulds a Mesterséges Intelligencia (AI) egyik dga, olyan rendszerekkel foglalkozik,

melyek tapasztalatbdl, azaz a tanité adathalmazbol tudast generdlnak. Tehét példa adatok,

11



mintdk alapjan képes Onalléan, vagy emberi segitséggel szabalyszeriiségeket, szabalyokat
felismerni, meghatdrozni. Nem csak az adatok betanuldsa zajlik, hanem az algoritmusok
soran a rendszer képessé valik az altalanositdsra, igy a tanité fdzis utdn bizonyos pon-

tossdgu dontést tud hozni addig ismeretlen adatpontokrdl is.[§]

Tanulas
Azt mondjuk, hogy egy szamitégépes program tanul az E (Experience) tapasztalatokbdl a
T (Tasks) feladatok tekintetében és a teljesitményének mértéke P (Performance), ha a T

feladatokon a teljesitménye, azaz P, az E tapasztalat altal (azok hatdsdra), fejlédik. [4]

Neuron
A neurdlis haldk rendszerét csomépontok és azokat Osszekotd kapcesolatok sokasdga alkotja.
Ezeket hivjuk a gépi tanuldsban neuronoknak, ezek a halékban rétegekbe rendezddnek, és

a rétegek kozt torténik az informdcié tovabbitds. [1]

Perceptron
A perceptron a legalapvetébb neurdlis hdlé struktira, miikodését az aldbbi példa jol il-

lusztrélja.

Xy | % y Input
] nodes
1 MO0 G

OO OO0 = 4 = =

O =4 20 aa00

O 40 = 20 o|X
-

t=0.4

(a) Data set. (b) Perceptron.

3. dbra. A perceptron modell

A képen léthaté tdblazat (a1, 9, x3) logikai valtozdk értékeit tartalmazza, ezek lesznek
a bemenetek. Az y fiiggvény -1-et vesz fel, ha legalabb 2 input 0, +1-et, ha legalabb 2 input
nagyobb, mint 0. A perceptron modell input csomépontjai az x értékek, output egysége pe-
dig y értéke. Minden bemenet egy adott stllyal kapcsolddik a kimenethez. Ezek a silyozott
kapcsolatok reprezentaljak a neuronok kozti kapcsolat erésségét.
A modell § kimenetét ugy kapjuk, hogy a bemenetek silyozott Osszegébdl kivonjuk a ¢
torzitasi tényezot, majd az eredmény elGjelét vizsgaljuk. Ha ez pozitiv, akkor 1, ha negativ,

akkor pedig -1 a kimenet.[7]
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Train, Test és Validation halmazok

Az adathalmazunkat gépi tanulds alkalmazédsa soran mindig két f6 egységre bontjuk. Tra-
in/tanité és test/teszt halmazra. Ez azért kiemelten fontos, mivel a tanitds sordn a célunk
az, hogy olyan szintre fejlessziik a mesterséges intelligencidt, hogy az a betanitott feladatot
szamara teljesen ismeretlen adatokon is jé eredménnyel tudja megoldani. A train halmaz
adatainak specialitasait a modell megtanulja, ezért azon mar jol teljesit, viszont a valdodi
eredmény az, ha a test halmazon (ami hasonlé tipusi adatokat tartalmaz, de a specidlis
részletei még ismeretlenek a modell szdmdra) is j6l tud teljesiteni.

Tehét a test halmaz elemeit csak egyszer hasznaljuk, a végso tesztelés soran, ezzel lemérve
modelliink eredményességét. Altaldban az adathalmaz %—a tanito, %—a tesztel6 adat. Szokas
tovabba ugynevezett validation halmazt is bevezetni, ez altaldban a tanité halmaz %—a, on-
nan keriil levalasztdsara. Ez utobbi halmazon torténik a hibdk lemérése a modell épitése
kozben, igy olyan médon tudunk az architektiran javitani, hogy a teszt halmazt tovabbra
sem hasznaljuk, csak a végso kiértékelésnél.

A halmazok elemeinek kivélasztdsa véletlenszerlien torténik, és érdemes epoch-onként (a
tanitdsi folyamat ismétlési szdma) djra véletlenszeriien szétbontani az alhalmazokra a teljes
adathalmaszt, ezaltal is még tobb informéciét adunk a modellnek és javitjuk a tulillesztés
mértékét. [7]

Klasszifikacié

A Kklasszifikdcios feladat bemenete mintdk egy csoportja. Minden mintat egy (x,y) péros ir
le, ahol x az attributumok Osszessége, y pedig a célvéltozd, ezt osztalycimkének is hivjuk.
A klasszifikdcié sordn egy célfiiggvényt akarunk meghatdrozni, amely az adathalmaz pont-
jaihoz az y osztaly cimke lehetséges értékei kozil rendel egy értéket, azaz kategéridt, innen
ered az elnevezés is; klasszifikal. Ezt a célfiiggvényre gyakran hivatkozunk klasszifikacios

modell néven is. [7]

Tl illesztés / Owverfitting

A mesterséges intelligencidk tanulds kozben nem fixaljak elOre az egyes paramétereket, illetve
a train és test halmazokat alkotd elemeket, ezaltal tudjuk az egyes halmazokon csokkenteni
a hiba mértékét.

A futtatds kozben a test halmazon mért hibat szinte mindig nagyobbnak varjuk a train hal-
mazon mértnél, mivel a tanité adatot a modell minden egyes végrehajtds utan egyre jobban
megtanulja. (Ebben az esetben nem altaldnositott tuddst értiink a megtanulds alatt, hanem
az adat specidlis tulajdonsdgait sajdtitja el.) A mesterséges intelligencia teljes{t6é képességét

két faktor hatarozza meg:

1. Alacsony szinten tartja a hiba mértékét a train halmazon

2. A train és test halmazon mért hibdk kozti eltérés szintén alacsony marad
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Szintén ez a két faktor hatdrozza meg, hogy a modelliink tul illesztett/tdl tanult (overfit-
telt) lesz-e.
Overfitting-rol akkor beszliink, ha a két halmazon mért hiba kozt nagy az eltérés, és mindez

a train halmaz javdra torténik. [7]
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4. dbra. A grafikon a tilillesztés egy tipikus példdjat szemlélteti (x tengely: epoch-ok szdma,
y tengely: hiba mértéke)

4.2. Python, fejleszt6i kornyezet, Scikit-Learn

A feladat megolddsa Python programnyelven torténik, amely a gépi tanuldsi problémék
soran szinte evidens is. Ezen keresztiil a legtobb modell és feladatunk soran hasznalni kivant
eszkoz elérhetd egyszeril importdlas segitségével. fgy példaul a halé, amit tanitani fogunk,
a megfelel6 konyvtarbol beimportalva azonnal futtathatd, paramétereit pedig nekiink meg-
felel6 médon &llithatjuk be.

Tovabbi elénye, hogy tobb online fejlesztéi kornyezet is a rendelkezésiinkre &ll, igy a
csomagokat nem sziikséges telepiteniink, a kéd felhében egy szerveren fut. Ez a kornyezet
esetiinkben a Google CoLab lesz. igy a rendkiviil szamitas igényes feladatok altal megkove-

telt hardware sem kell, hogy fizikailag a rendelkezésiinkre alljon.

Az adatfeldolgozas lépéseit viszont egyszeriibb és gyorsabb sajdt hardware-rel végezni,
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akkor a PyCharm asztali fejleszt6 kornyezetet fogjuk igénybe venni.

A Scikit-Learn [9], a TensorFlow [1] és a Keras [3] [7] feliiletein a legtébb lényeges
informécié és bedllitasi lehet6ség a rendelkezéstinkre all, amelyeket a modell épités sordn
hasznélni fogunk. Ezek a weblapok kifejezetten a gépi tanuldsi modellek leirasara és miko-
désiik bemutatdsara szolgalnak. Valamint a StackOwverflow férumon taldlhaté informacidk

is nagyban segitették a programozasi feladatok megoldasat.

4.3. Deep Learning

A Deep Learning/mély tanulds (szintén ismert még deep structured learning vagy hie-
rarchical learning néven is) egy olyan, sok kiillonb6z6 megvaldsitasban 1étezé gépi tanuldsi
metédus, amely alapjdt a mesterséges neurdlis hdlok (ANN) képezik. Ennek a tanuldsnak
3 fajtdjat kiilonboztetjik meg; feliigyelt, félig feliigyelt és feliigyelet nélkiili tanulds. (Az

altalunk hasznalt modell az els6 kategéridba tartozik.)

A mesterséges neurdlis halok felépitését bioldgiai rendszerek, kifejezetten az emberi agy
neuron rendszerének informécié feldolgozé mitkddése és annak kommunikaciés csomépont-
jainak felosztdsa inspirdlta. Ugyanakkor mégis két teljesen kiillonb6z6 rendszerrél beszéliik,
hiszen mig a biolégiai agyban az informéacié tovabbitast él6 organizmusok dinamikusak
és analogok, addik esetlinkben csak szimbolikus organizmusokrol beszéliink, amik statikus

modon mukodnek.

A kilonb6z6 Deep Learning architektirdk, mint a mély neurdlis hélék (deep neural
networks - DNN), deep belief networks - DBN, ismétlédd neurdlis hélék (recurrent ne-
ural networks - RNN) és a konvoliciés neurdlis halék (convolutional neural networks -
CNN) rendkiviil szélesen spektrumi felhaszndlhatésidgot mutatnak, és sikerrel alkalmaz-
hatdak olyan problémék, predikcids feladatok megoldasara, amelyeket azt megel6zéen mas,
régebbi tipusu gépi tanulasi mdédszerek nem tudtak jél elvégezni. Ilyen teriiletek példaul:
szamitogépes képfelismerés, beszédfelismerés, hangfelimerés, kozosségi hdlok cimkézése, gépi
forditds, gydgyszerkutatds, anyagvizsgdlat, jatékanalizis (pl. sakk, go). Jénéhény esetben

pedig a deep learning algoritmusok teljesitménye felillmulja az emberi képességeket is. [2]

4.4. Neuralis halok

Ahogy azt mdr kordbban is emlitettiik, a mesterséges neurélis halok (ANN) létrejottét a
természetes, bioldgiai neuralis halok inspiraltdk. Az emberi agy idegsejtekbdl, azaz neuro-
nokbdl all, amelyek tgynevezett axon kotegekkel kapcsolédnak. Az axonok tovabbitjdk az
igeruletet egyik neuronbdl a mésikba. Az emberi agyhoz analég médon épiilnek fel a mes-

terséges neurdlis haldk is, 6sszekapcsolt csomdpontok és irdnyitott kapcsolatok alkotjdk. [7]
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A legegyszeriibb modelljét, a perceptront, mar kordbban targyaltuk, ebben a részben a
tobb rétegli neurdlis halok és azok probléma megoldé képességének bemutatasa kovetkezik.
A halék ebben az esetben szamos kozvetité réteget is tartalmazhat az input és az out-
put rétegek kozozott. Ezeket a kozbiils6 kozvetitoé rétegeket rejtett rétegeknek nevezziik,
a benniik 1év6 csomdépontokat pedig szintén rejtettnek szokéds nevezni. Ezek Osszessége al-
kotja a tobbrétegii neuralis halét. A feed-forward tipust neurdlis hélékban egy réteg
csomépontjai csak a kovetkezd réteg csomépontjaival dllnak kapesolatban. (A perceptron
egy egy rétegii feed-forward neuralis halé, mivel Osszesen egy rétegnyi csomépontot tartal-
maz, ez az output layer, amely komplex matematikai miiveleteket hajt végre. A visszatérd
neurdlis halékban, az Osszekottetések rétegen beliil, valamint visszafelé az eléz6 réteg ira-

nyédban is létezhetnek. [11]
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Layer Layer Layer
£ Wa4 N
Xy— (N b— &in
TN HON W
Wy
A >y
'\H_s./
Wiz
TN TN W
Ko — 4a| 3 54
2 '\?_2/){1 Wy \[]ft./’

5. dbra. Rétegek és sulyozas szemléltetése egy haléban

A mesterséges neurdlis hald tanitdsi algoritmusa sordn 6 célunk, hogy meghatarozzunk

egy olyan w silyozast, amelyre a négyzetes hibdk 0sszege minimélis:

(1]

Optimalis w stulyozas.

A legtobb esetben az ANN kimenete a paramétereinek egy nem lineéris fiiggvénye, dltalaban
ez az aktivacios fliggvény megvalasztasanak kovetkezménye. Ennek eredményeképpen vi-
szont a megoldés derivalasa w optimalis érték megtalaldsa érdekében mar nem egy egyértelmii
feladat. A mohé tipusu algoritmusok, mint a gradiens ereszked6 metédus viszont az

ilyen optimalizalasi problémék megoldasara specializalédott.
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Az ez altal hasznélt optimalis sulyozéds keres6 formula a kévetkez6 képen irhaté fel:

OE(w)
wj < w; — A
8111]‘
, ahol A a tanulési rata.
Ewiwy) -
1.8+
1.6-
1.4+
1.2-
- 0
o : -
1 — . ’__,»-’/"0.5
0.5 *“‘—--——f-q' Wo

6. abra. Két paraméteres hibafiiggvény

A miésodik kifejezés azt mondja, hogy a stlyozasnak olyan irdnyban kell névekednie, ami
az Osszesitett hibat csokkenti. Mivel azonban a hibafiiggvény nem lineéris, elképzelheto,
hogy a gradiens ereszked6 metédus egy lokélis minimumban ragad. (Ez a médszer dltaldnosan

haszndlt az ANN-ek rejtett rétegein valé optimélis silyozds megtaldlasara.)[11]

4.5. Konvolucios halok

A konvoliciés hélék (konvoliciés neurdlis hélék - CNN) olyan neurdlis halé fajték,
amelyek récs szerkezetli topolégiaval rendelkez6 adattipusok feldolgozédsara specializdlédtak.
Példaul idosor adatok, amik felfoghatok 1 dimenzids racsként, meghatarozott idokoézonként
vett mintakkal, vagy képi adatok, melyekre gondolhatunk a pixelek altal alkotott 2 dimen-

7i6s rdcshéloként. [4]

A - konvolucids - neuralis hélé elnevezés arra utal, hogy a hélé a konvolicié nevii mate-

matikal miveletet alkalmazza.

A konvolucio egy specidlis linearis operdtor, tehat a konvolicids halék nem méasok, mint
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atlagos neuralis halok, azzal a kivétellel, hogy a megszokott matrix szorzas helyett legaldbb

1 rétegben a konvolicié miiveletet hasznaljak.

4.6. Konvolicié miivelet

Altalénosségban a konvoliicié egy miivelet 2 valésértéki fiiggvényen. Egy a [A]-es forrdsbél
szarmazo példaval illusztralom mit is értiink ez alatt.
Egy 1ézeres szenzorral szeretnénk meghatarozni egy tirsikl6 helyzetét. A szenzor egy normalis
z(t) output-ot ad vissza, ez az (irhajé helyzete a t id6pillanatban.

x és t egyarant valosértékiiek.

Most tételezziik fel, hogy a szenzor altal visszaadott értéket valamilyen zaj terheli. Hogy
hozza jussunk az {irsiklé egy kevésbé zajos koriilbeliili helyzetéhez, ki kell atlagolni jé par
mérést. Nyilvanvaldéan az Gjabb mérések relevansabbak, nagyobb értékkel bir szamunkra az
altaluk hordozott informacié, igy ezeket a mérésket nagyobb stllyal szeretnénk hozza venni
az atlag szamitdshoz.

Ez egy egyszerii w(a) silyozé fliggvénnyel elvégezhetjiik, ahol a nem mds, mint, hogy mennyi

ideje mértiik az adott tavolsagot.

Ha minden pillanatban alkalmazzuk azt a silyozott atlag miiveletet, akkor egy 1j s

fliggvényt nyeriink, amely egy zaj mentesitett mdédon kozeliti az tirsikld helyzetét:

s(t) = /x(a) —w(t —a)da

Ez a miivelet a konvolicio, képletekben gyakran szokas * miiveleti jellel jelolni.

s(t) = (z xw)(t)

A példankban sziikséges, hogy w egy megfelel§ valdszintliségi eloszlas siirtiség fiiggvénye le-
gyen, kiilonben az output nem lesz silyozott atlag.

Valamint kell, hogy w 0 legyen az Osszes negativ argumentumra (méskiilonben gy visel-
kedne a miivelet minthogyha a jovét jésolnd). De ezek a megszoritdsok csak a fent lefrt

példahoz sziikségesek.

Altalénosségban elmondhato, hogy a konvolicié minden olyan fliggvényre definialt, amely
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integralhatd, és méas alkalmazasbdl is szarmazhat, nem csupéan a silyozott dtlag szamitasbol.
A konvolicids hélok terminolégidjaban az elsé argumentumot (példdnkban az x) gyakran
csak input néven emlitjiik, mig a médsodik argumentumot (példénkban a w) kernel-nek

(magnak) nevezziik. Az output-ra pedig szokés feature map néven is hivatkozni.

A példéban felvézolt szitudcid, miszerint a lézer szenzor képes minden egyes pillanatban
mérési eredményt el6allitani, nem egy realisztikus elvaras.
Altaldban, ha digitalizalt adatokkal dolgozunk egy szamitégépen, akkor az idé diszkre-
tizdlva lesz, és csak bizonyos egyenld id6kozonként kapunk 4j adatot. Példankban ez azt

jelentené, hogy a szenzor mondjuk minden méasodpercben szolgéltat egy mérési adatot.

Tehat a t id6 valtozd csak egész értékeket tud felvenni, ebbél kovetkezben = és w
fliggvények is csak egész szamokon lesznek értelmezve. Tehat definidlnunk kell a diszkrét

konvolucio-t:

oo

s(t) = (zxw)(t) = Y w(a) —w(t—a)

a=—o0
A Machine Learning alkalmazdsokban az input szinte mindig egy tobbdimenziés adat-

sor, a kernel pedig szintén egy tobbdimenziés objektuma a paramétereknek, amelyeket a

tanit6 algoritmus révén nyer. Ezekre a tobbdimenziés objektumokra tensor néven fogunk

hivatkozni.

Mivel az input és a kernel minden elemét nyilt médon és szeparaltan kell eltarolnunk,

altalaban feltessziik, hogy ezek a fiiggvények mindenhol a 0 értéket veszik fel, kivéve a

pontok azon véges halmazan, amelyhez eltaroltuk az értékeket.

Ez azt jelenti a gyakorlatban, hogy tudjuk implementalni a végtelen szummaézast véges
szamu elem felett is.
Tovabba gyakran kell konvoltciot hasznalnunk egynél tobb tengelyre egyszerre, példdul ha
képek tekintiink 2 dimenziéban, akkor I az input, és egy 2 dimenziés K kernelt szeretnénk

haszndlni [4]:

S(i,5) = (I« K)(i,5) =Y Y I(m,n)K (i —m,j —n)

Mivel a konvolicié egy kommutativ miivelet, ezért a lenti képlet ekvivalens a fentebb leirttal:

S(i,§) = (I K)(i,5) = > > I(i —m,j —n)K(m,n)
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4.7. Konvoliciés haldok elonye

A klasszikus neuralis halék rétegei matrix szorzast hasznalnak, a szorzé matrix pedig
egy specialis matrix, ami paramétereket tartalmaz. Kiilonallé6 paraméterek hatarozzak meg
az interakciét minden input és output egység kozott.

Ez tehat azt jelenti, hogy minden egyes output egység kapcsolatban van minden egyes input

egységgel.

Ezzel szemben a konvolticids haldk tipikusan csak ritka interakcidkat (ritka kapcsolatok,
ritka silyozds) tartalmaznak annak koszonhetéen, hogy a kernelt az inputnal kisebbnek
valasztjuk. Példaul ha képekkel dolgozunk, akkor az input gyakran milliényi pixelt tartal-
maz, de mégis érzékelni tudunk olyan apré részleteket (pl. élek, korvonalak), amelyek csak
néhany szaz pixelt toltenek ki.

Ezaltal kevesebb paramétert kell letarolnunk, ami egyrészt csokkenti a modelliink me-
moria igényét, masrészt noveli annak statisztikai hatékonysagat, illetve output kiszamitasa

kevesebb miiveletet igényel. Ez a fejlesztés pedig pedig nagyban noveli a teljesitményét.

Ha m darab input és n darab outputunk van, akkor a matrix szorzas m x n paramétert

igényelne, az algoritmus pedig O(m x n) futdsi idét produkdlna.

Még hogyha a kapcsolatok szamat k-ra limitaljuk minden output esetén, akkor a ritka
Osszekotésekkel k x n paramétert és O(k x n) futdsi id6t kapunk.
A legtobb gyakorlati alkalmazasban a gépi tanuldsi feladat j6 teljesitménye érdekében a k-t

tobb nagysagrenddel kisebbnek kell vélasztani mint m.

4.8. Ritka kapcsolatok (Ritka réteg) szemléltetése

1.
Az alabbi abra a ritka kapcsolatokat abrazolja alulrél nézve. Ha kiemeljik mondjuk az x3
input egységet, akkor ahhoz az s output egységek tartoznak. Ahogy az abra felsd részén
lathatjuk, ha az s-t egy 3 szélességii kernellel dolgozd konvolicio épiti fel, akkor x mindGssze-

sen 3 darab outputra van hatéssal.

Ellenben ahogy az abra alsé része szemlélteti, ha s-t matrix szorzas épiti fel, akkor a

kapcsolatok nem lesznek ritkak, széval minden output befolyasolva lesz az x3 altal.
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7. dbra. Ritka kapcsolatok alulrél

2.
Az aldbbi dbra pedig feliilrél szemlélteti a ritka kapcsolatokat.
Tekintsiik példaul az ss output egységet, és nézziik az x-ben, hogy mik azok, amik erre
hatassal vannak. Ezeket az egységeket az s3-hoz tartozd receptive field-nek latémez6-

nek/konvolicids ablaknak hivjuk.

Az dbra felsd része mutatja, hogyha s-t egy 3 szélességii kernellel operéld konvolicié épiti

fel, akkor csak 3 input van hatédssal s3-ra.

Még ahogy az dbra alsé részén is lathatjuk, ha s-t méatrix szorzas épiti fel, akkor nem

beszélhetiink ritka kapcsolatokrdl, tehét minden input hatdssal van sz-ra. [4]
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8. abra. Ritka kapcsolatok feliilrél

Megjegyzés.
A mély neurdlis halokban azok az egységek, amelyek mélyebb halékban taldlhatéak, kap-
csolatba léphetnek az input egy nagyobb hanyadéaval. Ez&ltal a halé eredményesen tudja
megfogni a komplikalt interakcidkat a rengeteg valtozo kozott, mivel fel tudja épiti azokat
az egyszeriibb blokkokbdl, amik kozt csak ritka kapcsolatok fordulnak el6.

5. A VGG16 Konvolucios halo

A predikciés feladat megolddsara a VGG16 nevii konvoliciés hélét (CNN) fogjuk alkal-
mazni. Ez egy specidlis tipusd tobb rétegii neurdlis hald, amely lathaté mintazatokat keres a
képeken pixelek alapjan, de mindezekhez csak minimdlis el8 feldolgozés (preprocessing) tar-
tozik. Ez a hdlé az ImageNet éves versenyére késziilt (ezen az adathalmazon is van tanitva),

és kifejezett célja a képeken valé objektum felismerés.

5.1. A VGG konvoliciés hald eredeti feladata

Az ImageNethez hasonld, hatalmas méret(i, publikusan felhasznalhaté képi adathalma-
zoknak, a nagy teljesitményli szamitasi egységeknek (elsésorban GPU-k) illetve a részletes
elosztasu klaszter rendszereknek koszonhetéen a konvuldciés halék minden eddiginél ha-
tékonyabban miikddnek, és népszerliek az adattudomany teriiletén. Ebben fontos szerepet
jatszik az ImageNet Large-ScaleVisual Recognition Challenge (ILSVRC), ami kiindulé pont-

ja rengeteg nagy felbontasikép klasszifikdcié rendszernek.
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A konvolicids haldk fejlédésével és népszerlisodésével sok kiillonboézd prébalkozas sziile-
tett, az eredeti architektira [0] tovabbfejlesztésére. Az addig legjobban teljesité imple-
mentdcié kisebb méretii receptive field-et (tovdbbiakban latémezd vagy konvoliciés ab-
lak) haszndlt, valamint kisebb 1épéskozt az elsd konvolicids rétegben. Egy masik fejlesztési
megkozelités pedig a tanitd és a teszt halmazon egyararant a képet egészében vizsgalta,
kiilonbozé felbontésokkal és stirliségekkel. [6] Ebben a modellben a mélység az a jellemzd,
amely mentén a konvoliciés hélé fejlesztés tortént. Az architektira minden egyéb pa-
ramétere fixdlva van, és a halé folyamatos novelése torténik wjabb és wjabb konvolicios
rétegek hozzdadasaval. A kisméretli (3 x 3-as) konvoliciés mezék hasznédlataval ez megfe-

lel6en meg is valésithato.

Ennek eredményeképpen sikeriilt egy szignifikdns mdédon pontosabb konvolicids halé ar-
chitekturat kialakitani, ami nem csupéan az ILSVRC klasszifikdciéban teljesit kiemelked&en,

de kép azonositédsra is alkalmas. [10]

5.2. Konfiguracié

A konvoliciés halé fejlesztése soran kiillonbozé konfigurdcidk jottek létre, amitnek tel-
jesftményét az aldbbi tébldzat szemlélteti (oszloponként A-tél E-ig megnevezésekkel). Az
Osszes konfigurdcio a fentebb mar ismertetett felépitést koveti, melyek csak a mélységiikben
térnek el egymastdl. A 11 sulyozott rétegtél (8 konvolicids réteg + 3 Fully Connected réteg)
a 19 stlyozott rétegig (16 konvolicids réteg + 3 Fully Connected réteg). A konvoliciés halék
szélesége, azaz a csatorndk szama kisebb, 64-gyel kezdve az els6 rétegben, ezutdn pedig ez

novekszik a 2-szeresése minden max-pooling réteg utdn, egészen 512-ig.
A VGG konvoliciés halé konfiguracioi.
A konfigurdcidk mélysége balrdl jobbra haladva, A-t6l E-ig névekszik, ahogyan tjabb rétegek

keriilnek hozzdaddsra. (A hozzdadott rétegek lathatdk vastaggal szedve) A konvoliciés rétegek

paraméterei a kovetkezé médon jeldljik:

conv('latémez6 mérete’) — ('csatornak szama’)

A ReLU aktivécids fiiggvényt az egyszeriibb atlathatdsig miatt ez a tdbldzat nem tar-

talmazza.
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ConvNet Con_ﬁgjlirarion

A A-LEN B C D E
11 weight 11 weight 13 weight 16 weight 16 weight 19 weight
lavers layers layers layers layers layers
mput (224 x 224 RGB 1mage)

conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3i-64 conv3-64 conv3-64
LRN conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64

maxpool
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | comv3-128
conv3-128 | conv3-128 conv3-128 | conv3-128

maxpool
conv3-256 | comnv3-256 | conv3-236 | conv3-236 | conv3-256 | comv3-236
conv3-256 | conv3-256 | conv3-236 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-2356
convl-256 | conv3-256 | conv3-236
conv3-256

maxpool
conv3-5312 | comv3-512 | conv3-312 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-312
conv3-312 | conv3-512 | conv3-212 | conv3-512 | conv3-312 | comv3-212
convl-512 | conv3-512 | conv3-312
conv3-512

maxpool
conv3-5312 | conv3-512 | conv3-312 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-312
conv3-312 | comv3-512 | conv3-212 | conv3-512 | conv3-512 | comv3-3212
convl-512 | conv3-512 | conv3-312
conv3-512

maxpool

FC-4096

FC-4096

FC-1000

soft-max

9. dbra. A VGG konvoltcios halé kiillénbozé konfiguracidi

5.3. A VGG16 felépitése
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A tanit6 fazis soran a konvolicids halé bemenetei 224 x 224-es RGB szinezést képek.
Az egyetlen el6feldolgozds, ami torténik az nem maés, mint az dtlagos RGB érték levonasa,

amelyet a tanité halmazon szamoltunk, minden pixelt figyelembe véve.

Ezutan a kép keresztiilmegy néhany konvolicids rétegen, ahol kis méretii ablakot hasz-
nalunk arra, hogy végig menjlink a kép pixelein, 3 x 3-as latémez6ket. (Ez a legkisebb méret,
ahol mér értelmezhetjiik a jobbra, balra, fel, le, kozépen fogalmak mindegyikét)

A konvolicids rétegek sorozatdt (kolonbozé architektirdkban, eltéri mélységliek) 3 teljesen
osszekapcesolt (Fully-Connected - FC) réteg koveti. Az elsé kettd 4096 csatorndval rendelke-
zik, mig a harmadik 1000 ILSVRC klasszifikdciéval dolgozik, darabonként 1000 csatornaval

(minden osztélyhoz egy-egy). Az utolsé réteg egy soft-max réteg. A teljesen Gsszekapcsolt




rétegek konfigurdcidja minden haléban ugyanolyan.[10]

224224 x3 224224 x64

LT Xb12
1x1x4096 1% 1x1000
@ convolution+ReLLU
@ max pooling
] fully connected+ReLU

) softmax

10. dbra. A VGG16 felépitésének szemléletes abréja

Az abran lathaté konvolicié folyamatok magyarazata.

Fogalmak.
El6szor néhany fogalom leirdsaval kezdem, melyek emlitésre keriiltek korabban is, viszont
a VGGI16 felépitésének megértéséhez sziikséges ismerni, hogy pontosan mit is jelentenek,

illetve hogyan miikodnek.

5.1. Definicié. Max-pooling

A Max-pooling egy minta kézpontu diszkretizaciés folyamat. A lényege, hogy az input adat
(kép, rejtett réteg sth.) dimenzidjat csokkentsiik, de mindezt olyan médon, hogy szdmottevd
informéciét kézben ne veszitsiink, tehat az adat 1ényégében megorizze az azt meghatdrozo
tulajdonsagait.

Valamint a folyamatot az adaton valasztott kisebb méretli mintdk sorozataval szeretnénk
elvégezni, ezen rekeszeken beliil kiilon-kiilon.

Gyakorlatban az inputot (leggyakrabban kép szdm vektorokbdl dllé reprezentdcidja) 4 X 4-es
blokkokra bontjuk és minden blokkon beliil a maximum értéket vessziik. fgy egy a X aXxc

dimenzids réteghél egy § x § x ¢ dimenzids réteget kapunk. [4]
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11. abra. A Max-pooling szemléltetése egy példan keresztiil

5.2. Definicié. Aktivacios fliggvény

A mesterséges neurdlis halokban egy csomépont node aktivacids fiiggvénye meghatarozza
az adott csomépont altal adott output-ot egy inputra, vagy inputok csoportjdra. A linedris
perceptronok aktivacios fliggvénnyel valé viselkedését elképzelhetjiik példaul gy, hogy a
fiiggvény donti el, hogy az adott inputra hogyan reagdlunk (kvdzi egy kapcsold funkcidjat
tolti be): haszndljuk "ON/17; nem haszndljuk ”OFF/0”, ugyanakkor a neurdlis hélékban
szinte csak nem linedris fiiggvényeket dolgozunk, ha komolyabb problémaékat szeretnénk egy
komplex haléval modellezni. FEzek altaldban csak kisebb szami csomépontot haszndlnak. A

mesterséges neurdlis halok vildgaban az aktivdcios figguényt szokds transfer fiiggvénynek is

nevezni.[4]

Leggyakoribb fajtai

1. Sigmoid/Logisztikus aktivaicios fliggvény

D(2)

Elbnye, hogy 0 és 1 kozotti értékeket vesz fel, ezédltal egyfajta valdsziniiséget tudunk vele
hozzarendelni a csomdpontokhoz (jé valasztds, ha valészinliséget szeretnénk predikélni),

differencidlhatd, valamint monoton. Viszont nagy mértékben lassitja a neuralis halé tanitasi

idejét.

T lte:
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12. 4bra. Sigmoid fliggvény

2. Tangens hiperbolikus

z —z
e —e
tanhz = ——— , ahol z a neuron bemenete.
e? + e %

Elonye, hogy a negativ értékeket erésen negativval silyozza, a 0 kozeli értékek pedig 0
kozelébe kertilnek az alkalmazas utéan, differencidlhaté, monoton, de a derivéltja nem mo-

noton. Foleg klasszifikacios feladatoknal hasznéljak.

13. dbra. A tanh fliggvény
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Az el6z6 két aktivacids fliggvényt elOszeretettel alkalmazzak feed-forward hélékban.
3. ReLU (Rectified Linear Unit) aktivaciés fliiggvény

R(z) = max(0,z) , ahol z a neuron bemenete.

Ez a napjaink leggyakrabban hasznalt aktivacids fliggvénye a neurdlis halok vilagdban
Rampa fiigguény néven is emlitik. El6szor 2000-ben keriilt hasznalatba egy dinamikus
hélézatban, de 2011. koriil sikeriilt megmutatni, hogy jobb eredmény érheto el vele a neuralis
héalok tanitasa soran, mint az addig hasznalatban 1év6 aktivacios fiiggvényekkel.

vel minden negativ bemenetet 0-val silyoz, igy ezek az értékek elvesznek, ennek ellenére a
gyakorlat azt mutatja, hogy tobbek kozott a gyors végrehajthatdésag miatt megéri ezt az

aktivacios fiiggvényt hasznalni a neurdlis hdlék tanitdsa soran.

10

ot

—10 =5 0 5 10

14. abra. A ReLLU aktivaciés fliggvény

A KONVOLUCIOS FOLYAMATOK

A 224 x 224 x 3 dimenziés kép (szélesség, hosszisdg, RGB szinek) szdm vektorrd konvertélt
reprezentacioja beolvasédsra kertil.

Ezutén a 3 x 3-as konvolicids ablak a megfelel6 silyokkal végig halad a képen és elkészit egy
immaér 224 x 224 x 64-es konvoltcids réteget a ReLU aktivaciés fiiggvény hasznalataval,
majd ezen a rétegen megismételjiik ezt a muveletet, igy 2 darab 224 x 224 x 64-es rétegiink
lesz.

Ezt kovetden egy max pooling fliggvény segitségével készitiink 122 x 122 x 64 kivonatot

az el6z6 allapotbol, majd ismét konvolicids ablak segitségével letapogatjuk a rétegeket. fgy
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hozva létre egymds utédn a 2 darab 112 x 112 x 128-as tijabb réteget. [10]

Ezt a folyamatot még négyszer megismételjiik, és igy kapjuk az alabbiakat:

2 db 112 x 112 x 128 — mazpooling —156 x 156 x 128—
— (kovoldcids folyamat + ReLU) x 3 — 3db 56 x 56 x 256

3 db 56 x 56 x 256 — maxpooling —28x28 x 256 —
— (kovoliciés folyamat + ReLU) x 3 — 3db 28x28 x 512

3 db 28 x 28 x 512 = maxpooling —14x14 x 512 —
— (kovoltciés folyamat + ReLU) x 3 — 3db 14x14 x 512

3 db 14 x 14 x 512 — maxpooling —7x7 x 512 —
— (FullyConnectedf olyamat + ReLU) x 2 — 2db 1x1 x 4096—
— ILSVRC klasszifikaciéo — 1db 1 x 1 x 1000 — SoftMax

Megjegyzés.

Soft Mazx fiiggvényld]

Ha egy valdszintiségi eloszlast szeretnénk reprezentalni n lehetséges értéket felvevo diszkrét
véltozé felett, akkor hivjuk segitségiil a Soft Max fiiggvényt. Ugy is gondolhatunk er-
re, mint a sigmoid fiiggvény egy altalanositdsa, ami bindris valtozok felett reprezental
val6szintiiségi eloszlast.

Leggyakrabban akkor van erre sziikség a mesterséges intelligencidk vilagaban, ha egy n le-
hetséges osztallyal rendelkezd klasszifikacios feladatban szeretnénk valdszintiségi eloszlast
konstrualni.

A figgvényt a kovetkez6 formula adja meg:

o:RE 5 RE

2
o(z); = ;7 ahol i=1.K és z=(z1,...,2x) € RE

Zj:l e
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5.4. A halé altal produkalt eredmények kiértékelése

Ahogyan a korabbi tablazatban is ldthattuk szamos VGG konfiguracid létezett a modell

megalkotasakor. Ezek mindegyikét sziikséges volt tesztelni és kiértékelni, hogy novelni tud-
juk a rendszer hatékonysdgét.(Ez szintén az ImageNet adatain tortént.)
El6szor egy tigynevezett egy skalds kiértékelés tortént, mely soran a bementként csak egy kép
felbontassal tesztelték a verzidkat. Az ebbél levont kovetkeztetések utan némelyik modellt
elhagytak, masokat finom hangoltak. Ezutan kovetkezett a tobb skalas kiértékelés, mely
soran tobb kiilonb6z6, egyre nagyobb felbontdsu képi bemeneten is tesztelésre keriiltek a
konfiguraciok. Az aldbbi tdblazatban Osszefoglalva lathatjuk, hogy mekkora hiba szézalékot
produkaltak a modellek:

ConvNet config. (Table[l) smallest image side top-1 val. error (%) | top-3 val. error (%)
train (5) test ((J)
B 256 224 256,288 282 96
256 224256,288 277 92
C 384 352,384,416 2738 92
[256:512] | 256.384.312 263 g2
256 224256,288 26.6 86
D 384 352,384,416 26.5 86
[256:512] | 256.384.312 248 7.3
256 224.256,288 26.9 87
E 384 352,384,416 26.7 86
[256:512] | 256.384.312 248 7.3

15. dbra. A VGG konfigurdciék t6bb skalds kiértékelése

Megjegyzend8, hogy publikéldsakor a VGG16/VGG19 modellek a legpontosabb objek-

tum felismerési képességgel rendelkezd neurdlis halé konstrukcidknak szamitottak.

6. A like becslés problémdja a VGG16 konvoliicios haléval

Az adathalmaz, a neurdlis halok konvolicids folyamatai és a VGG16 hal6 felépitésének és
miikodésének megértése, leirdsa utan kovetkezett a feladat tényleges megvaldsitasa. Melynek
soran a mar az ImageNet adathalmazon tanult és ott meghatarozott stulyozas szerint mikodo
VGG16 konvolicids halét tovabb tanitjuk a sajdt adathalmazunkon, igy prébalva minél

pontosabban megjésolni egy adott Instagram-ra felkeriil6 kép KEDVELTSEG-i indexét.

6.1. Adat beolvasas, strukturalas

Az adatok beolvasasaval, konvertdlasaval és feldolgozasaval kezdjiik a feladatot.

A pandas konyvtar beimportdlasdnak segitségével az Fxcel tablazatban megfeleléen
kivalasztott és sorbarendezett KEDVETSEGI mutatékat egy Python list (lista) tipust ob-
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jektumba olvastam be, majd az egyes értékeket £loat értékké (lebegépontos szdm) alaki-

tottam.

Masodik 1épésként a képek alfabetikus sorrendben valé beolvasasa kovetkezik, melynek
sordn, a mar emlitett okok miatt, el6szor 224 x 224-es méretiire konvertaljuk az adato-
kat, majd pedig elkészitjik az RGB szinskdlanak megfeleléen harom szincsatornas, azaz 3

matrixot magaba foglald, pixel alapi reprezentacidt.

[tt nem torténik mas, mint hogy a 224 x 224 pixel mindegyikéhez hozzéarendeljiik, hogy
milyen piros (R), z6ld (G) és kék (B) értékeket vesz fel. Ezeket pedig képenként hozzaadjuk
egy Python Array tipusi objektumhoz.

A hal6 hatékonyabb és gyorsabb tanuldsat elésegitendé az RGB értékek normaldsat is
elvégezziik minden beolvasott kép, minden pixelére, tehdt ezeket a szamértékeket 255-tel
osztjuk szinenként 0 és 255 kozott lehet az RGB szinkod . fgy csOkkentjik a szam adatok

szorasat, melynek hatédsara effektivebb tanulasi teljesitményt fog elérni a konvolicios halé.

6.2. Modell illesztés

Miutan végeztiink az adatok kezelésével, hozza lathatunk a VGG16 modell illesztéséhez.
Az aldbbi importalasok mutatjék, hogy milyen csomagok sziikségesek a konvoliciés halénk

hasznalatdhoz:

from keras.applications.vggl6 import VGGl6

from keras.preprocessing import image

from keras.models import Sequential, Model

from keras.optimizers import Adam

from keras.layers import Dropout, Flatten, Dense, Input
from keras.applications.vgglé import preprocess_input

import numpy as np

Ezek a parancsok konvoliciés hélé hatékony miikodéséhez, valamint az overfitting elleni

védekezéshez sziikséges, elore megirt miiveleteket hivnak meg a Keras-bol.

model = VGGl6 (weights='imagenet’, include_top=False,
input_shape = (224, 224, 3) )
last = model.output
net = Flatten() (last)

31



net = Dense (256, activation='relu’) (net)

preds = Dense(l, activation='linear’) (net)

Az els6 sorban valasztjuk meg, hogy a hélé az ImageNet-en vald tanitds soran létrehozott
sulyozast hasznalja, itt allitjuk be az input dimenzidjat is, valamint azt, hogy a felsé réteget,
amely az objektum felimerés soran a softmax fliggvény segitségévvel a klasszifikalast végzi,

nem hasznaljuk.

6.3. Top Layer atalakitasa

A feladat megoldasdhoz a legfontosabb 1épés, hogy a klasszifikdciét megvaldsitéd réteget
lecseréljiik egy olyan 1j rétegre, amely az el6z6 konvoliciés miiveletek sordan megtanult

osszefiiggések és kapcsolatokat segitségével a KEDVELTSEG-i mutaté becslését adja meg.

A Flatten paraccsal a modell dltal adott utols6 outputot egy vektorrd lapitjuk, kézbe
iktatunk még egy réteget a megfelels stirltiséggel, és ezutdn az immar 1 siirtiségii bemenetet
vard utolsé, predikciét megadd réteg kovetkezik, amely sordn linearis aktivacids fliggvényt

hasznalunk

new_model = Model (model.input, preds)

sgd = Adam(lr=1e-3)

new_model.compile (optimizer=sgd, loss='mse’)
new_model . summary ()

new_model.fit (x_train, y_train, batch_size=10, epochs=30,

validation_data=(x_test, y_-test),callbacks=[csv_logger])

Ahogyan a fenti kéd részletben is lathatd, ilyen médon képezziik a new_model-t, amelynek
mar csak a paramétereit kell megadnunk az illesztés el6tt. Ezek hatdrozzék meg, hogy
melyik halmazokon menjen végbe a tanitasi folyamat, melyikeken a tesztelés, valamint a
tanitasi folyamatok szdmdt, az optimalizdlé metédust (jelen esetben Adam optimizer) és a

hibafliggvényt (itt dtlagos négyzetes eltérés) tudjuk még bedllitani.

6.4. Kiértékelés

Mivel a szakdolgozat irdsakor rendelkezésre allé szamitasi kapacitas csak kisebb méretii
adathalmazon tette lehet6vé a hald tanitasat, igy ezek bemutatasival kezdem.
A Google CoLab feliiletén rendelkezésre all6 RAM mennyiség 3000 képes mintaig tette le-
hetové a modell illesztést. Ugyan a neurdlis halok vildgdban a tanité adat gyakran szazezres

nagysagrendii, mégis ezen a kis adathalmazon is meglepéen eredményesen teljesitett a mo-
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delltiink.

Az els6 teszt fazisban egy csupan 100 képbdl all6 halmazra illesztettiik a modelliinket
(ez gyakorlatilag egy vagy két felhaszndlé tartalmaibdl dllt 6ssze). Ez a mennyiség ugyan
nagyon kevésnek tlinhet, viszont iizleti szempontbdl maximalisan helytdllé az ilyen tipusi
tanitds is. Valds kampanyok soran ugyanis igen hasznos lehet egy kivalasztott influencer
sajat profiljdn szerepld képeken végezni a tanitdst. (Ezek pedig dltaldban nem haladjak

meg a szdzas nagysagrendet.)

Ahogy azt az alabbi hiba értékeken is jél lathatjuk itt kitiinéen teljesit a modell. 30
epoch-ra szinte felesleges is futtatni a halot, atlagosan 10-t0l mar teljesen megtanulja a
halmaszt, és a tesztelés fazisaban pusztan 0.00045 az atlagos négyzetes eltérés a valds és a
predikalt KEDVELTSEG-i index kozott.

Ez példaul 120000 kovetS esetén nagyjabol 2500, 4000 kévetd esetén viszont csak kb. 25

darabos like szam eltérést jelent.
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16. abra. Az &talakitott VGG16 konvoliciés hélé hibdja kis méreti adathalmazon. 4
kiillonbozi, véletlen train és test halmaz felosztassal, 30 epoch-kal és atlagos négyzetes
eltéréssel kiértékelve.
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A 3000 képes adathalmaz mar érdekesebb eredményeket mutatott a tanitd és teszt fazis
sordn. Ahogy majd a grafikunok is mutatjdk, a train/test halmaz felosztdsa nagyban be-
folyasoltak a tanulds folyamatat az epoch-ok elore haladtaval. Itt is az lathato, hogy a
halé kb. 10-15-sz0rds végig futtatdsa utan mar nem tud javulni az eredmény, viszont a

tultanulassal ezutan eroteljesen szamolnunk kell.
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17. dbra. Az &atalakitott VGG16 konvoliciés hélé hibdja 3000 méretii adathalmazon. 4
kiilonbozii, véletlen train és test halmaz felosztdssal, 30 epoch-kal és atlagos négyzetes

eltéréssel kiértékelve.

7. Szin alapu vizsgalat

Az elébbiekben a VGG halo felépitésébdl fakadéan a képen taldlhaté objektumok de-
tektdlasdval probaltunk peredikciét adni az Instagram tartalom sikeressége. Ebben a feje-
zetben alapvetO statisztikaval, illetve egy maés tipusu Machine Learning médszerrel fogjuk

vizsgalni, hogy pusztan a szinek miképpen is hatarozzik meg a KEDVETSEG-et.
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7.1. Motivacidé

Az tizleti felhasznalds soran, nem csak az online és social media marketing teriiletén, ha-
nem klasszikus marketinges feliiletek esetén is, gyakran szembesiilnek azzal a feladattal, hogy

valamilyen plakatot, layout-ot, képi hirdeto feliiletet tervezzenek egy adott kampanyhoz

Az ilyen tipusi kommunikéciondl, ahol legtobb esetben a fogyasztét csupan a masodperc
toredéke alatt nyilik lehet6ség megszélitani egy tartalommal, hatalmas szerepe van annak,

hogy milyen szinek, milyen elrendezésben, milyen ardnyban kapnak helyet a képen.

Dontéen befolyasolja ez, hogy a befogadé mennyire gondolja szépnek, innovativnak,
megvasarlasra érdemesnek a reklamozott terméket, szolgdltatdst. Az egyre professziondlisabb
és gyakran mar mifaji kovetelményeknek eleget tevé influencer marketing tartalmaknél pe-

dig szintén megfigyelhetjiik ezt a folyamatot.

A gyakorlat azt mutatja, hogy eléfordulnak idészakos szin trendek, amikor a felhasznélék
nagyobb aranyban like-olnak a trendhez tartoté szinekben dominald képeket.
Ezeknek a detektaldsa, illetve mélyebb, intuitiv médon nem trividlis kapcsolatok feltarasa
az online marketing teriiletén komoly iizleti értékkel bir. A kovetkezékben tehat azt fogom
vizsgalni, hogy mik azok a szinek, amelyek az adathalmazunk képein dominaltak és ezek
milyen sszefiiggést mutattak a like szémokkal, illetve a KEDVELTSEG-i indexszel.

7.2. Konstrukcid

Ertelemszerfien valamilyen médon egy diszkrét rendszert kell konstrudlnunk, véges mennyi-
ségli kategoéridval, hogy kezelheto legyen a szinek mennyisége, és ezaltal ténylegesen legyen
értelme statisztikdval és trend kereséssel foglalkozni. (Ha folytonos modellben azonositandnk

a szineket, akkor az egyes szinek gyakorisdga drasztikusan lecsokkenne.)

A képerny8kon valé szin megjelenités leggyakrabban az sRGB szintérben torténik (stan-
dard Red-Green-Blue), az itt megtaldlhaté Gsszes szint nem tudjuk hidnytalanul nyom-
tatdsban is megjeleniteni (a nagyon szaturdlt, "neon drnyalatok” példdul nem nyomtat-
hatdk tokéletesen). Azonban mivel jelen esetben online, képerny6én megjelend tartalmakon
végezzik az adatbanyaszatot, igy megfelel6 ez a szintér valasztas.

A szinek koordinatéds alakjaban mind a 3 csatorna 0 és 255.0 kozti racionélis értéket vehet
fel.[12]

A sRGB felfoghaté tehat egy 3 dimenzids koordinédta rendszerként, amelyben a (0,0,0)
pont a fekete, a (255,255,255) pont pedig a fehér szinnek felel meg, és a szinek Gsszessége
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egy 255 oldal hosszusagi kockaban helyezkedik el.

Diszkrét konstrukcio.

Modelliinkben ezt a kockdt minden oldala mentén 5 darab egyel6 részre vigjuk egy-egy
sikkal, igy 5 x 5 x 5 = 125 darab kisebb egybevago kockat kapunk. Egy-egy ilyen kis kocka
testatloinak metszéspontjaban taldlhato szinnel azonositjuk majd az abban a tartomanyba
es6 pixeleket.

Péld4ul ha egy pixel RGB koordinétéi (31,40,50) akkor azt mondjuk, hogy a rendszeriinkben
ez a (51,0,0), (0,51,0) és a (0,,0,51) vektorok dltal kifeszitett kockdba esik, ennek kozepe a
(25.5, 25.5, 25.5) pont, tehat ilyen szinlinek osztdlyozzuk a pixelt.

Egy kép minden pixelének kategorizaldsa utan top listat készitiink, hogy a rendszeriink 125
szine koziil melyik szerepel a legtobbet az adott képen. A top 3 szin alkotta csoport fogja

reprezentalni ezek utdn a képet.

7.3. Szinek statisztikaja

A felvazolt modell alapjan Python fejlesztéi koérnyezetben zajlott a széz legnagyobb
KEDVELTSEG-i indexszel biré kép feldolgozdsa. (Sajnos nagyon szamitds igényes a fel-
adat, igy a hardware szabta korlatok nem engeték az egész adathalmaz feldolgozasat. Ebben
az esetben is csak a leggyakoribb, nem pedig a harom leggyakoribb szin kivalasztasa volt

elvégezhetd.)

A kovetkez6 szinpaletetta dbrazolja, hogy a diszkrét modelliink mely szinkategoéridi sze-
repeltek legtobbszor a 100 legnagyobb KEDVELTSEG-i indexti képen.

18. dbra. A 10 leggyakoribb szin, az els6 sor elsé eleme a leggyakoribb, innen haladunk balrél

jobbra, illetve fentrol lefelé a top lista szerint



7.4. Kiértékelés, tovabbi lehetoségek

Az eredeti varakozasokkal szembemenéen inkabb a sotétebb, sziirke arnyalatok kaptak
helyet a listan. Természetesen mindenképp sziikséges lenne ezt az eredményt nagyobb adat-
halmazon is megvizsgélni, hogy valéban bizonyossaggal allithassunk; a s6tét szinek nagyobb

like szamot eredményeznek.

Fejlesztési lehet6ség lehetne valamely gépi tanuldsi médzserek (példaul k-NN modell)
hozzaaddsa a rendszerhez, amely a szinharmasok szerinti klasszifikdcidval szignifikansan
jobb és megbizhatobb eredményt tudna produkalni. Ugyanis egy képen nem csupén a szinek
ardnya, hanem azok egymaéashoz valé kozelsége, atmenete, tdvolsaga is befolyasold tényezd.

Ezeket a kapcsolatokat pedig jél meg tudjuk ragadni a fent emlitett modellel.

8. Konkluzié, fejlesztési lehetoségek

Osszefoglalva a szakdolgozat eredményeit kijelenthetjiik, hogy a VGG16 konvolicids
neuralis halé6 moédositott valtozata még kis adathalmazzal tanitva is meglehetésen nagy
pontosségti becslést ad a like szémokra (KEDVELTSEG-i indexre).

A teljes adathalmazon valé hosszabb tanitédsi folyamattal még jobb eredményt érhetiink el,
amelyet viszont mar érdemes lenne valédi, online marketinges kampany keretei kozt tesztel-

ni, meggyozddve a modell miikodésének igazi hatékonysagarol.

Tovabba a szinek és a like szam kozti kapcsolat keresés is iizletileg értékes informaciokat
hordozhat, itt viszont hatvanyozottan igaz, hogy megkeriilhetetlen a nagyméretii adathal-

magzon vald tanitas, és a gépi tanulds modelliinkhoz illesztése.

Mindazonaltal a szakdolgozat elején felvetett problémakra megfelelé megoldasokat si-
keriilt konstrualnunk, melyeknek megalkotédsa és felépitése volt az igazan nehéz feladat. A
tovabbi tanité fazisok a jobb teljesitmény érdekében mar sokkal kevesebb energia befektetést
igényel a fejlesztési oldalrol, viszont, ha sikeres iizleti felhaszndlasra szeretnénk haszndlni a

mar elért eredményeinket, akkor erre is mindenképp sziikségiink lesz.
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