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 A gépi tanulási feladatok sok esetben olyan klasszifikációs, illetve regressziós 
problémára vezetnek, amelyeket érdemes konvex optimalizáció formájában megoldani. 
Tekintsük a klasszifikációs feladat következő általános, konvex optimalizációs formáját: 
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ahol S folytonos függvények egy véges halmaza, és RRL →:  módszerenként változó 
konvex veszteség-függvény. Belátható, hogy a fenti forma a következő alakra hozható: 
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Megmutatjuk, hogy ez a formalizmus magában foglal több, széles körben használt gépi 
tanuló algoritmust, mint például bizonyos „boosting” (AdaBoost, logisztikus regresszió), 
és Support Vector Machine (Least-Squared, Smooth) változatokat. A célfüggvény 
optimális értékének meghatározását végezhetjük nemlineáris Gauss-Seidel (GS) 
iterációval, amely a paramétervektornak egyetlen komponensét változtatja meg minden 
lépésben. Ha ( )αg∇  Lipschitz-folytonos, akkor az iteráció konvergenciája bizonyítható. A 
GS iteráció alkalmazását indokolja az alacsony memóriaigénye, mégis a gyakorlatban 
felmerülő igen nagy problémákra a megoldás kivihetetlenné válik a rendkívül sok iterációs 
lépés miatt. 

 Mindezen érvek miatt természetesen adódik az igény közelítő megoldást szolgáltató 
(heurisztikus) eljárások alkalmazására. Egy ilyen eljáráscsaládot fogunk definiálni, 
amelyek gyorsan és hatékonyan határoznak meg – a klasszifikációs szempontokat tekintve 
– olyan szuboptimális megoldásokat, amelyek annak ellenére, hogy nem optimálisak jól 
viselkednek egy adott klasszifikációs feladat esetén. Az eljárásainkat a gépi tanulás egy 
részterületét képező ún. tulajdonság-szelekciós módszerek felhasználásával fogjuk 
definiálni. A felhasznált eljárások a következők lesznek: szekvenciális előretartó 
kiválasztás, (l,r)-keresés, szekvenciális lebegő előretartó kiválasztás és mindezek 
általánosítása. 

 A javasolt módszercsalád olyan közelítő megoldásokat keres, amelyek esetén a 
paramétervektornak maximálisan csak előre rögzített számú nemzérus eleme van. A 
módszereink létjogosultságát kísérleti úton igazoljuk a gépi tanulási algoritmusok 
tesztelésére széles körben használt UCI Repository adatbázis-gyűjtemény egyes 
problémáinak hatékony megoldásával. 


