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A statisztikus tanulaselmélet’ egyik alapkérdése, hogy megfigyelések
egy mintajabdl hogyan kdvetkeztethetlink induktivan az adatokat generalé
rendszerre Ugy, hogy minél jobb legyen a modellink altalanositd képes-
sége. A tanulaselméletben — az aszimptotikus eredményekkel szemben —
el6térbe kerlinek a kismintés statisztikai tulajdonsagok valamint fontos cél
az a priori informéaciok minimalizalasa; igy a fokusz az eloszlas-fuggetlen
és nem-aszimptotikus garanciakkal rendelkezd konstrukciokon van.

A nemparametrikus tanulasi médszerek egy jelentds része kernel alapu
vagy .kernelizalhat6” — példaul a szupport vektor gépek — és elméleti meg-
alapozasukban kulcsszerepet jatszanak a reprodukélé magu Hilbert terek.?

A statisztikus tanuldsi médszerek szoros kapcsolatban allnak a konvex
optimalizalassal, mivel gyakran konvex optimalizalasi feladatokra vezethe-
téek vissza, sbt a meglévd algoritmusok ,kernelizalasa” is tipikusan a hoz-
zajuk tartozo (primal) konvex feladatok Wolfe dudlisain keresztll torténik.

A megtanult modellek a véletlentdl is fliggnek, mivel zajos megfigyelési
adatokra épllnek; igy egy természetes kérdés, hogy mennyire bizhatunk
a kapott megoldasokban? Az el6adasban attekintjik a statisztikus tanulas-
elmélet néhany fontos eredmeényét, kulénds tekintettel a (tipikusan regula-
rizalt) klasszifikcios és regresszidos médszerekhez adhat6é sztochasztikus
garanciakra.® A klasszikus VC (Vapnik—Chervonenkis) dimenzion alapuld
eredmények és a kereszt validaciés bizonytalansagi korlatok mellett né-
hany ujramintavételezésen valamint eloszlasok (reprodukalé magu) Hilbert
terekbe agyazasan* alapuld sztochasztikus garanciat is bemutatunk.

Készonetnyilvanitas: Az el6adas az NKFIH 111 797 és a 125 698 sza-
mu projektjeinek és az MTA Bolyai 6sztondijanak tamogatésaval készilt.
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