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1. Bevezetés

Napjaink egyik legjobban csengd hivoszava a mesterséges intelligencia (Al), amely
sokak szdmdra csillogdé robotokat, mdsoknak hihetetlen varizslatot jelent, 4m a

valésdg, sokak szdmara csalddasként, ennél sokkal tudomanyosabb. A mesterséges

intelligencia a XX. szdzad masodik felében indult hodité ttjara és mér ekkor nagyon
nagy jovot josoltak neki a tudésok. Marvin Minsky egészen oddig ment, hogy a
kovetkez6t josolta 1970-ben: ,,Harom-nyolc éven beliil lesznek olyan gépeink, ame-
lyek egy 4tlagos ember dltaldnos intelligencijaval rendelkeznek. Ugy értem, olyan
gépek, amelyek képesek lesznek Shakespeare-t olvasni, politikai jatszmédkba bonyo-
16dni, viccet mesélni, harcolni. Ett6] fogva a gépek fantasztikus sebességgel kezdik
el tanitani 6nmagukat. Néhdny honapon beliil elérik a zsenik szintjét, majd ismét
néhany hénap miilva erejiik immar belathatatlannd valik.” [9]. Ma mdr tudjuk, hogy
ez nem kovetkezett be, mégis mindennapjainkat egyre névekvé mértékben hataroz-
za meg az Al. Ebben nagy szerepet jatszik az 1990-es években megjelend egyre
nagyobb adatmennyiség (big data), amely segitségével a szakemberek mar hatéko-
nyan tudtdk betanitani és tesztelni gépeiket. Ma mar szamos példat talalhatunk arra,
hogy a szdmit6gépek legydzik az embert olyan dolgokban, amelyekrdl sokdig azt

hittiik csak az emberek képesek rd, példdul képesek arcokat, hangokat, érzelmeket



felismerni vagy olyan jatékokat eredményesen jatszani, amelyekhez nem elég pusz-
tin az Oridsi szdmitdsi kapacitds. Erre kivalo példa a go jaték és az erre kifejlesztett
gép, az AlphaGo, amely nem hogy legydzte az aktudlis go vilagbajnokot, de olyan
stratégidt alkalmazott, amelyet még a legnagyobb mesterek sem l4ttak. Ez a hizds
az6ta beépiilt a human go jatékosok jatékéba is, igy ebben az esetben mindenképp
elmondhaté, hogy miutdn az ember megtanitotta a gépet az ember tanult a géptdl.
Hasonl6 elsoprd gySzelmek sziilettek pokerben, sakkban vagy az intuiciét igényld
Jeopardy! nevili amerikai tévés vetélkedGben, ahol a jatékosoknak a valaszok alap-
jéan kell kitaldlniuk a kérdést.

A mesterséges intelligencia és a gépi tanulds egyik fontos szelete a mesterséges
neurdlis halézatok elmélete, ennek a témanak az alapjaival foglalkozom a dol-
gozatomban. A 2. fejezetben bemutatom az emberi agy miikodésébdl szarmazé
alapotletet és ennek a megfogdsat a matematika eszkozeivel, a fejezet végén pedig
ennek mikodését egy egyszerd példan. A 3. fejezetben megvizsgdlom néhany, a
vald életben is haszndlt fajtdjat a mesterséges neurdlis hdloknak. A 4. fejezetben
approximécids szempontbdl vizsgdlom a hdlok képességeit, az 5. fejezetet pedig a
gyakorlati megvaldsitdsnak szentelem. A téma szegényes magyar szakirodalommal
rendelkezik, nincs kialakult magyar nyelvezete. Dolgozatomban tobbszor szerepel

a hal¢ kifejezés, amely minden esetben hal6zatot jelent.



2. Egyszerd mesterséges neuralis halok

2.1. Bioldgiai indittatas

Az idegrendszer legkisebb alkotéelemei az idegsejtek, latin nevén neuronok, me-
lyekrdl sokdig azt hitték a kutaték, hogy hozzdvetSleg 100 millard darab taldlhatd
egy ember testében. Friss eredmények szerint ez a szdm 86 millidrd koriili egy
atlagos egészséges ember esetében, megtaldlhatdak az agyban, a gerincvelSben és

a ganglionnak nevezett idegdicokban. Ezek a sejtek alkalmasak elektromos toltés
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1. abra. Neuron felépitése

vezetésére és tdroldsara. A neuronok alakja és mérete nagyon valtozatos, de vannak
kozos jellemzdik. Mindannyian rendelkeznek sejttesttel és nyulvanyokkal, elébbi
végzi a tényleges informacidfeldolgozast, utébbiak pedig az ingeriiletet szallitjak. A
nyulvanyok koziil egy kitiintetett, amely az ingeriiletet a sejttesttdl tdvolodé irdnyba
szallitja, az tigynevezett axon. Egy neuron mas neuronok axonjaihoz dendriteken
keresztiil kapcsolddik, ezért a dendritek tekinthetdek a neuron bemeneteinek. Az
a pont ahol a két nyidlviny kapcsolddik a szinapszis, az itt 1étrejovs szinaptikus
kapcsolat er§ssége hatdrozza meg az emberi agy tanuldsit. Az idegsejtek Oria-
si hdlézatot alkotnak, minden egyes neuron kozvetlen kapcsolatban 4ll tobb ezer
madsikkal, igy lehet6vé téve az informécié dramoltatdsat egy idGben tobb irdny-
ba. Ennek kovetkeztében egyszerre nagyon sok neuron aktiv. Azt, hogy egy adott

pillanatban épp mely neuronok aktivak aktivitdsi mintdnak nevezziik, amely értel-



mezhet§ egy adott mentdlis dllapotnak. Az elektromos impulzus gyorsan athalad
ezen a sdr(in atszGtt hdlézaton, eljutva nagyon sok neuronhoz megvéltoztatva ezen
mentdlis dllapotot. Ezen mikodés sokkal finomabb egy egyszerd bindris aktivitasi
mint4zatndl, ahol csak az szdmit, hogy egy csomépont épp be van-e kapcsolva vagy
nincs, itt a kapcsolat er6sségén van a hangsuly, ebben rejlik az emberi agy tanuldsi
képességének ereje. Ha az aktivitdsi mintdkat agyi tudatallapotként értelmezziik,
akkor a tudés dgy definidlhatd, mint egyik mentdlis dllapotbdl egy mésikba torténd
impulzusdramlés. Ez azt jelenti, hogy a tanulds sordn 1j szinapszisok jonnek 1étre,
amelyek vagy erdsitik, vagy gyengitik az eddigieket. Ezekbdl a megéllapitdsokbdl
adéddan barmilyen hosszitdvid tudds 1étrejotte az agy anatdmidjadnak vélzotdsa-
val jar. Agyi sériilések esetén bizonyos neuronok kozotti szinaptikus kapcsolatok
megvaltozhatnak vagy eltlinhetnek, ez vezethez ahhoz, hogy a sériiltnek djra kell
tanulnia bizonyos, kordbban mar megtanult dolgokat. Stilyosabb esetben a betegnek
olyan alapvet§ mechanizmusokat is djra kell tanulnia mint a jards vagy a beszéd.
Az emberi agy szinaptikus 0sszekottetésével €s tanuldsdval kapcsolatban érdemes
megemliteni Donald O. Hebb kanadai neuropszicholégus nevét, aki a XX. szdzad-
ban lefektette a téma alapjait [8]. Ezen ismeretek lehetGséget adnak ennek a nagyon

Osszetett rendszernek bizonyos szint( leutdnzasara.

2.2. Atiiltetés a matematikiba

A mesterséges neurdlis halok (ANN-artificial neural networks) az agyhoz hasonlé-
an csomépontokbdl (amire itt is haszndljak a neuron sz6t) és ezek kozotti sulyozott
kapcsolatokbdl dllnak. Az ANN modellek koziil a legegyszertibb az igynevezett
egyszerd perceptron, amely Frank Rosenblatt nevéhez fliz6dik 1958-b6l [7]. Az egy-
szer( perceptron kétféle csomépontbdl ll: néhdny bemeneti és egyetlen kimeneti
csomépontbdl. Ebben a modellben minden egyes bemeneti csomépont silyozott
kapcsolatban 41l a kimeneti csoméponttal, amely eldszor képzi bemeneteinek egy
stlyozott 0sszegét, majd ennek eredményére alkalmaz egy aktivacios fiiggvényt

melyekrSl késébb esik sz4. A silyozds reprezentélja a kordbban emlitett szinap-



J— out(t)

wo(t) = 6

2. dbra. Egyszer(d perceptron felépitése

tikus kapcsolatot. A modell alkalmas példdul két linedrisan szepardlhaté halmaz

szétvélasztdssdra egy alkalmas szepardl6 hipersikkal.

2.1. Definicié (Linaris szeparalhatésag). N dimenzios pontoknak egy H = Hy U H,
halmazat linedarisan szepardlhatonak nevezziik, ha létezik olyan N — 1 dimenzios
s hipersik, melyre s nem tartalmaz H-beli pontot és egy h € H pont pontosan
akkor esik a hipersik kijelolt oldaldara, ha h € Hy. Ekkor az s hipersikot szeparalo

hipersiknak nevezziik.

Ha a bemenet nem linedrisan szepardlhatd, akkor a tokéletes kettéosztds ezzel a
moédszerrel nem tehet§ meg, ebben az esetben olyan megoldas keresése elképzel-
het§ ami a mintapontok tobbségét jOl osztilyozza. A linedrisan nem szepardlhato
esetre egy lehetséges megoldds a késGbbiekben bemutatott tobbrétegd perceptron. A
perceptron tanitdsa a csomopontok kozotti osszefiiggések erdsségenek véltoztatdsa
valamilyen szabdly szerint a kivant dllapotig. A kezdeti silyok altaldban tetszdle-
gesek. Ez a tanitds lehet felligyelt vagy nem feliigyelt, ezzel a két fogalommal a

kovetkez§ két alfejezetben foglalkozom.

2.2.1. Feliigyelt tanitas

Feliigyelt tanitas esetében sziikségiink van (x, d) parokra, igynevezett tanuléesetek-
re, ahol x a bemend attribitumok halmaza, d pedig az ismert, az adott tanul6esethez
tartoz6 helyes kimenet. Ezutdn alkalmazzuk a modellt a tanul6esetek bemend attri-

butumaira és vizsgéljuk az y predikalt kimenet és d viszonyat. A tanulds folyamata a



kovetkez8képpen szemléltethets. A feladatunk a d = g(u, n) tényleges leképezéshez

n

l

Ismeretlen i
U rendszer ‘
e 1
Kritérium
fiigguény  —— C
C(d,y)
Modell y 1
§(u,n)

Paraméter

modosito

algoritmus

3. dbra. Tanulds folyamata

egy y = &(w, u) valtoztathaté paraméterd modell illesztése, ezt mutatja a 3. dbra.
Ebben az esetben az illesztés minimumkeresést jelent, ahol az £(d, y) hibafiiggvény
minimumét keressiik a w stilyozds fiiggvényében. Leggyakrabban d és y 4tlagos

négyzetes eltérést valasztjuk hibafiiggvénynek:

&(d,y) = ) (di = yi)’,

A zaj jelenléte miatt ezt gyakran varhato értékként értelmezziik:
&(d,y) = El(d - y)'(d - y)| = ELY (d; = y;)*].
J

A stlyok javitdsa dltaldban gradiens alapd moédszerek alapjan torténik, melyekrdl
késdbb esik sz6. A tanitds sordn a tanul6adatokat dltaldban to6bbszor dramoltatjuk &t
a hdlézaton, minden tanuldeset egyszeri dtdramoltatdsat egy epochnak nevezziik. A
tanitds megtervezésekor az epochok szamat is meg kell hataroznunk, valaszthatunk

fix értéket vagy bizonyos 4tlagos hibahatér elérésig is dramoltathatjuk a tanuléada-
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tokat vagy kombindlhatjuk is a két gondolatot, igy akkor 4ll le az dramoltatés, ha a

kettd koziil az egyiket elértiik.

2.2.2. Nem feliigyelt tanitas

Nem feliigyelt tanitds esetén cimkézetlen tanuléesetekkel dolgozunk, nem varunk
el elére meghatarozott kimenetet. A hal6zat ekkor nem kap semmilyen kozvetlen
visszajelzést mikodésének milyenségérsl. Ebbdl is latszik, hogy teljesen mds tipusd
problémékra varhatunk igy megoldast. Cimkék hidnydban azt tudjuk vizsgdlni,
hogy az adatok milyen mintdzatokat kovetnek, mennyire hasonlitanak egymashoz
paronként vagy csoportonként,vannak-e strdbb teriiletek és igy tovdbb. Tipikus
probléma aminél felhaszndlhat6 a nem feliigyelt tanitds a klaszterezés, emellett
jOl haszndlhat6 az elSfeldolgozds sordn, akdr egy feliigyelt tanitdssal megoldhat6

problémandl az adatok elSkészitésére.

2.2.3. A jésag mérése

Ahhoz, hogy ellendrizni tudjuk azt, hogy a modell hogy teljesit 4j adatokon sziiksé-
giink van szdmdra ismeretlen inputokra, teszt esetkre. A megfelelS kovetkeztetések
levonésa érdekében ennek mérete tobbszorose a tanuldesetek szdmdnak. A gya-
korlatban ha egy adott adathalmaz alapjan szeretnénk tanitani modelliinket, akkor
az Osszes rendelkezésre all6 adat koriilbeliil negyedét hasznéljuk tanuldesetként a
maradékon pedig teszteliink. Ahhoz hogy a tesztelés eredményét jobban megfog-
hat6v4 tudjuk tenni sziikségilink van a helyességet mérd szamokra. Ilyen példdul a

pontossdg €s a precizitas.
2.2. Definici6 (Pontossag). A 4. dbra jeléléseit hasznadlva:

VP + VN
VP + AP + VN + AN

Pontossag =

11



2.3. Definicio6 (Precizitas). A 4. dbra jeloléseit haszndlva:

Precizitas =

VP

VP + AP

| vizsgalat eredménye

| negativ (=)

pozitiv (+)

valos allapot
(arany standard)

egészséges (-)

valos negativ (VN)

alpozitiv (AP)

— specificitas
VN/(VN+AP)

— szenzitivitas

beteg (+ alnegativ (AN) ||valés pozitiv (VP ]
g(+) gativ (AN) p (VP) VPI(AN+VP)
! 1
szegregancia relevancia pontossag
VN/(VN+AN) VP/I(AP+VP)

4. 4bra. J6sdgot leiré néhdny mennyiség

2.2.4. Az egyszeri perceptron mikodése

Az egyszerd perceptron felépitésének megértéséhez Fazekas Istvan konyve [1]

lehet segitségiinkre. Tekintsiik a kordbban emlitett perceptron modellt, ennek a

csomopontjait két osztalyba soroltuk: bemeneti és kimeneti. Ez a kétféle a neuron

teljesen masért felelGs, mig a bemeneti neuron csak tovabbitja a kapott adatot

barmiféle transzformdacié nélkiil, a kimeneti neuron egy er6s matematikai eszkoz,

képzi a bemeneteinek és egy torzitdsi tényezdnek egy linedris kombindciéjat €s

ennek eredményére alkalmaz egy nem feltétleniil linedris aktivacids fiiggvényt.

Matematikailag ez a kdvetkezd alakban irhaté:

v(n) = b(n) + i wi(n)x;(n)
i=1

¥(n) = e(v(m) = @( D wilm)xi(n))
i=0

12




itt b(n) a torzitas, v(n) jeloli a neuron éltal képzett linedris kombindcié eredményét,
w;, x; az i-edik sily, illetve bemeneti komponens, ¢ pedig az aktiviciés vagy
transzfer fiiggvény. Az egyszerdbb targyalhatésag kedvéért gyakran haszndljak a
wo(n) = 1 és xo(n) = b(n) jeloléseket. Ezeket felhasznalva felirhatjuk a kovetkezd

rovid osszefliggéseket:

v(n) = i wi(n)xi(n) = w' (n)x(n)

i=0
y(n) = (W' (m)x(n))

A tényleges adattranszformdciot végzd neuront processzald neuronnak hivjuk, jelen
esetben ezek a kimeneti neuronok. Ezek utdn definidlhatjuk a hdl6zat négyzetes
hib4jat:

&(n) = (d(n) - y(n))*.

Célunk az ezt minimalizdl6 stlyok megtaldldsa a hdl6zat ellenSrzott tanitdsdval.
Ehhez képezniink kell a hibafiiggvény silyok szerinti parciélis derivéltjait és negativ

gradiens irdnyba kell 1épniik a stlyokkal.

oe(n)

wiln+1)=w;(n)+ A
aW,‘

A képletbeli A az tgynevezett tanuldsi tényezd, ami azt hatdrozza meg, hogy mek-
korat 1épiink a negativ gradiens dltal meghatarozott irdnyba. Nagy A értékek esetén
gyorsabban haladunk a hibafiiggvény minimumhelyéhez, 4m konnyen tul is 1éphe-
tiink rajta, ami oszcillacidhoz vezethet, kis A-kra viszont a konvergencia sebessége
lassul. Egy fix A helyett gyakran haszndlnak id6ben valtozd, dltaldban csokkend
A(n) értékeket , igy a minimumhelyhez kozeledve csokken a 1épéshossz. A gyakor-
latban tobbféle aktivacios fiiggvényt szoktak alkalmazni, ilyen példdul a szigmoid,
szignum, tanh, kiiszob, ReLLU (rektifikdlt linedris egység) vagy a szakaszonként

linearis.
1

SZingid(X) = m

13



-2x

1-e
tanh(x) = ————
anh(x) T
0, hax < -0,5
szaklin(x) =4 x+0,5, ha-0,5<x<0,5
1, hax >0,5
-1, hax<0O
sgn(x)=7 0, hax=0
1, hax>0
1, hax>0
kiiszob(x) =
0, hax<O

ReLU(x) = max(0, x)

1
L
[ —
-8
= 0% i [
ElSad ®lpgwimy
5% ' =
1
as
1]
L)
-1
i - s -5 i "
-1 =15 1] 03 L =1 -0 1] (18]

5. dbra. Néhany lehetséges aktivacios fliggvény
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2.2.5. Két linearisan szeparalhaté halmaz szétvalasztasa perceptronnal

Ebben a részben megmutatjuk, hogy két olyan halmaz esetén melyek m dimenzids
pontokat tartalmaznak és taldlhaté hozzdjuk olyan eggyel kevesebb, tehat m — 1
dimenzids hipersik, amely a két halmaz pontjait tokéletesen elvdlasztja egymastol,
a szeparal6 hipersik minden esetben meghatdrozhaté perceptronnal véges sok 1€pés
alatt. A két halmazt jelolje H; és H,. A bizonyitds sordn kiilonbséget kell tenniink

az eredeti és a kibgvitett bemeneti vektorok kozott, ezért jelolje a tovabbiakban X

az eredeti, mig x a bGvitett bemeneti vektort.

x(n) = (L, &1(n), ... 2m())" = (x0(n), x1(n), ... X (n)"

Ezek utdn legyen t a keresett hipersik normdlvektora, amely a H;-et tartalmazé
féltérbe mutat, a pedig a hipersik egy rogzitett pontja. Ekkor egy x mintapont akkor
tartozik a H; ponthalmazba, ha (£ —a) hegyesszoget zar be t-vel: (£—a)’ t > 0, tehat
#Tt—a’t >0.Legyenw = (=a’ t,11,...,1,)", ez lesz a perceptron siilyvektora, x
pedig a bemenete. Ezesetben x akkor és csak akkor tartozik H;-be, ha xI'w > 0, ha-
sonléan akkor és csak akkor tartozik H»-be, ha x’ w < 0. Tehdt az 4talakitdsok utdn
az eggyel magasabb dimenziés térben elég az origdén dtmend hipersikokkal foglal-
koznunk. Az itt megkeresett m dimenzids hipersik els koordindtdjanak elhagydsa-
val nyert kiils§ vetiilet lesz a szdmunkra megfelel§ szepardld hipersik. A perceptron
tanitdsdndl soros tanitdst alkalmazunk, ez azt jelenti, hogy a tanit6 pontokat egyes-
sével dolgozzuk fel és minden egyes tanité pont dtdramoltatdsa utdn kiértékeljiik a
kapott kimenetet és esetleges sulyvaltoztatdsokat eszkdzoliink. A tanitds alapelve,
hogy megvizsgiljuk az aktudlis pont az aktudlis hipersik mely oldaldra esik, ha
az ismert helyes kimenet szerintire, akkor tovabb haladunk a kovetkezd pontra, a
hipersikot nem valtoztatjuk, ha rossz oldalara, akkor a hipersikot a rossz pont felé
forgatjuk. Ha a teljes pontkészlet egyszeri atdramoltatdsa sordn mar nem torténik
korrekcid, akkor megéllunk, hiszen az aktuédlis hipersik megfelelS. Konnyen lathato,
hogy a kapott szepardld hipersik nem egyértelmd. A kovetkez8kben megmutatjuk,

hogy korlatos, pozitiv margéval szétvdlaszthat6 tanitdpontok esetében ezen eljiras
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megfelel§ alkalmazdsdval a perceptron véges sok 1épésben taldl egy megfelelGen

szepardl6 hipersikot, ezt a kovetkez§ tétel formdjdban fogalmazhatjuk meg [1].

2.1. Tétel (Perceptron konvergencia tétel). Tegyiik fel, hogy A, és A; tigy szepardl-
haté linedrisan, hogy ||wI x(n)|| > 6 > 0és ||x(n)||> < R < oo teljesiil minden tanité
pontra. Legyen a tanuldsi paramétern > 0 dllando. Ekkor a perceptron algoritmusa

véges sok lépésben véget ér a tanito pontokat helyesen szepardlé hipersiknal.

Bizonyitds. A bizonyitds sordn jeloljiikk w-vel a keresett stlyvektort és w(i)-vel en-
nek i-edik kozelitését. Rossz helyre besorolt pont esetén az 1j silyok meghatdrozdsa

a fentebb emlitettek szerint a kdvetkezGképpen zajlik:
w(n + 1) = w(n) — sgn(w(n)" x(n))nx(n) (1)

Be fogjuk latni, hogy csak véges sokszor dllhat ez fenn. Az el6z§ egyenlet mindkét

oldaldnak normanégyzetét véve:

Iw(n + DI = [[w(n) = sgn(w(n) x(n))nx(m)||* =
= w1 + 7P lIx@)1 = 2sgn(w(r)" x(2))w(n)" x(n) <

< Iw()|I? + 7l |x(n) ||

Itt felhasznaltuk, hogy n pozitiv w(n)-x(n) pedig a sajat el§jelével van megszorozva,
igy a kivonas jel utdni tag biztosan pozitiv. Megvizsgalva a becslés elejét és végét
azt lathatjuk, hogy a silyvektor (n + 1)-edik kozelitése feliilr6l becsiilhet§ az eggyel
korabbi kozelités segitségével. Ezt visszafejtve az els6 kozelitésig és felhaszndlva,
hogy [Ix(n)|2 < R:

Iw(n + DI? < Iwe) > + 7P lIx@))1> < - < [wDIP + ?AxDIP + . Ix@)]?) <

< Iw(D)|I* +7’nR.

16



Most (1) mindkét oldalat w’ -tal szorozva:

wiw(n+ 1) = w' [w(n) — sgn(w(n)" x(n))nx(n)] =

= w! w(n) — nsgn(w(n)" x(n))w x(n) > --- > w' w(l) + non.
A becslésnél felhasznéltuk, hogy:
=11 - sgn{w(n)" x(m)}w" x(n) = nlw"x(n)],

mivel korrekciés pontrél van sz6, tehat w(n)? x(n) és w’ x(n) elGjele ellentétes (w

esetén jo, mig w(n) esetén rossz oldalra esik). Tovabb4 felhaszéltuk, hogy
nIw!x(n)| = ng,

ezutdn pedig visszafejtettiik a rekurziét az elsé kozelitésig. Elég nagy n-ekre az
egyenl6tlenséglanc végén kapott kifejezés pozitiv, hiszen 6 és n is pozitiv. Ekkor

felhaszndlva a |a’ b| < ||al|||b|| Cauchy-egyenlStlenséget:

|w(n + l)TW|2

lw(n + DIl 2
N

Ebbe behelyettesitve a kapott eredményeket:

(wl'w(1) + non)?

IW)II? + PnR = s
Wil

2

Itt minden tag pozitiv a bal oldal n-ben els6fokii a jobb oldal pedig masodfokd, ami
nem allhat fenn végtelen sok n esetén, tehét csak véges sokszor sorol be egy pontot
rossz helyre a perceptron a futdsa alatt. Ezek koziil van egy utolsé, ami utdn mar
minden tanulépontot a neki megfelel§ halmazba osztilyoz, tehit helyesen szepardl.

Ha a kiindul6 éllapotban w(1) = 0, akkor (2) szerint:

_ IwiPr
<
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Ez azt jelenti, hogy a tanitokészletet Gjra és tjra dtdramoltatva ennél tobb rosszul

szeparélt pontot nem tal4lunk. |

Az el6z8 tétel Rosenblatt és Novikoff nevéhez fizédik [10]. Megkaptuk tehét,
hogy az egyszeri perceptron tokéletesen szét tudja vélasztani a pontokat linedrisan
szeparalhat6 esetben, 4m ez egy elég erds feltétel. Altalanos esetben a perceptron

osztalyoz6 képességét leiré mennyiség a kapacitas.
2.4. Definicio (Kapacitds). A perceptron kapacitisat C(P, N)-nel jeloljiik és a

kovetkezdképpen szamolhatjuk ki:

ha P < N

L
C(P’N):{ 2SN (P, haP >N

2P Lij=0 i

ahol P a véletlenszeriien kivalasztott pontok szdma, N pedig a dimenzioszam.
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3. Tobbrétegi neuralis halézatok

A modellek fejlédésében az egyszerd perceptron csak a kezdet volt, természetesen
egy mesterséges neurdlis hilé dltaldban ennél sokkal bonyolultabb. A neuronokat
rétegekbe szervezhetjiik a modellben betdltott szerepiik €s helyiik szerint, példaul
az elébb emlitett egyszer(d perceptron 4ll egy bemeneti és egy kimeneti rétegbdl.
Ha ezek kozé még tovabbi réteget vagy rétegeket helyeziink tobbrétegl perceptront
(MLP) kapunk, igy novelve a modell bonyolultsdgit és ezzel egyiitt felhasznal-

hat6sdgit. Az ilyen beszirt csomdpontokat €s rétegeket rejtett csomdpontoknak,

6. abra. Tobbrétegil perceptron felépitése

illetve rejtett rétegeknek nevezziik. Attél fliggéen hogy egy adott réteg neuronjai
mely mds rétegek neuronjaival dllnak kapcsolatban beszélhetiink elGrecsatolt és
visszacsatolt mesterséges neurdlis halokrol. Ha egy réteg neuronjai csak a késébbi
rétegek neuronjaihoz kapcsolddnak, akkor eldrecsatolt neurdlis hdlorél beszéliink,

ha ilyen megkotést nem tesziink, tehat lehet kapcsolat visszafelé is vagy egy réte-
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gen beliili két neuron kozott is, akkor visszacsatolt halordl. Az elSrecsatolt neurdlis
halé egy hierarchikus modell, ahol minden réteg egy linedris transzformdcié ered-
ményére alkalmaz egy nemlinedris aktivacios fiiggényt. A k-adik réteg bemenetét
a k — 1-edik réteg kimenete jelenti. Ebben az esetben ha N darab D dimenzids
tanité bemenetiink van, akkor ezt reprezentdlhatjuk egy X € R™*P mitrixszal,
ahol minden egyes sor egy tanitépontnak, minden oszlop pedig egy attribtitumnak
felel meg. Jelolje X € RV*4 a k-adik réteg kimenetét dy = N és legyen X; = X,
jelolje tovabba Wk € Ré-1%dk 3 k-adik réteg altal megvalGsitott linedris transzfor-
macié matrixat. A k-adik réteg aktivacios fliggvényét ¢, -val jeldlve a k-adik réteg

kimenete a kovetkezd formdban adhaté meg:
Xi = (X1 WF).

Ezek alapjan a K rétegl (elérecsatolt) neurdlis hal6 kimenetét a kovetkezGképpen

szdmolhatjuk ki:
QX W WE) = k(g1 (@ (XWHW?) . WETHWE),

A @ kimenet tehat egy N X dgx dimenzi6és matrix [5].

A tobbrétegti perceptronon kiviil vannak mas tipusu tobbrétegli mesterséges neuralis
halok is, melyek koziil néhdny a kdvetkezd alfejezetekben keriil bemutatdsra, ezek
a radidlis bazisfiiggvényes hdl6zatok, a CMAC hélézatok, a szekvencidlis halok
és a konvolucidés neuralis halok, am elGszor tekintsiik at kicsit részletesebben a

tobbrétegl perceptront.
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3.1. A tobbrétegi perceptron

A tobbrétegli perceptron egy eldrecsatolt neurdlis hdlézat, amely rétegekbe szerve-
zett neuronokbodl all. Haromféle réteget kiilonboztetiink meg: bemeneti, kimeneti
és rejtett réteget, melyek koziil az els§ kett6bsl mindig egyetlen egy taldlhatd a
halézatban, rejtett rétegbdl tetszbleges szamu lehet. A halézat mélységét a rejtett
rétegek szdma adja meg. A perceptronhoz hasonléan minden neuronhoz tartozik
egy aktivacios fiiggvény, egy sulyvektor és egy torzitdsi tényezd. Fontos, hogy ezek
az egyes neuronokhoz tartoznak, kiilon-kiilon valtoztathatéak. Egy réteg neuron-
jainak kimenete a kovetkezd réteg neuronjainak bemenete, igy az informdcié a
bemeneti réteg irdnyabdl rétegrdl rétegre halad egészen a kimeneti rétegig, amely

az egyszerd perceptronnal ellentétben akdr tobb kimeneti neuronbdl is dllhat.

3.1.1. Hibavisszaterjesztés

A tobbrétegl perceptron tanitdsdndl nehézséget jelent, hogy egy neuron kimenetét
nem mindig tudjuk kozvetleniil mindsiteni, hiszen csak a kimeneti réteg esetében
van elvdrdsunk a kimenetre, igy csak ezeknél a neuronoknél tudjuk kozvetleniil
értelmezni a hibat. Erre jelent megoldést a hiba visszaterjesztéses modszer, amely

e

kihaszndlja hogy egy adott neuron bemenete az el6z§ réteg kimenete igy a réte-

2 2

geken visszafelé haladva tudja mindsiteni a a neuronok kimenetét és meghatdrozi
a korrekciét [1]. Az el6z6ekhez hasonléan célunk a kimenet négyzetes hibdjanak
minimalizdldsa. Legyen K a kimeneti réteg ekkor az n-edik tanitéponthoz tartozé
hiba:
e(n) = Y (d;i(n) = y;(m)* = ) e3(n)
jeK jeK

ahol d;(n), y;(n) az elvart, illetve a predikélt kimenet, e¢;(n) pedig a hiba az i-edik
neuron €s az n-edik tanulépont esetén. Jelolje a tovabbiakban wj; a silyt az i-edik
neuronbdl a j-edik neuronba (wjo = b; a j-edik neuron torzitdsa), v; a j-edik neuron
altal képzett sulyozott Osszeg (az aktivécios fliggvény bemenete), ¢; a j-edik neuron

aktivicids fliggvénye. Ezek alapjan a j-edik neuron kimenete a kovetkez&képpen
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hatarozhaté meg:

yi(n) = ¢;(v;(n)).

A sulyok véltoztatasat itt is gradiens alapuian, a delta szabdly szerint végezziik, a

nehézség a rejtett neuronok irdny menti derivéltjainak meghatdrozésa.

0
wii(n+1) = wji(n) - Aavz(ll(qf)l)
__, 0&n)
AWj,'(I’l) = /Iawji(n),

ahol A pozitiv tanuldsi tényez8. Az itt szerepl§ gradiensek direkt kiszdmitdsa alta-
Idban bonyolult, viszont rekurzivan konnyen kiszdmolhat6ak felhaszndlva, hogy a
kimeneti réteg parcidlis derivéltjai kozvetleniil szdmolhatdak. A vizsgélt irdnymenti

derivilt a kovetkezSképpen irhaté fel a lancszabdly szerint:

de(n)  de de; 0Oy; Iv;

awij(n) B (96’]' Byj an 6le' )
Végezziik a kdvetkezd helyettesitéseket, melyek helyessége konnyen igazolhaté:

de(n)
dej(n)
dei(n
e = 4i0)
ovj(n)
dv;(n)
Ow;i(n)

ej(n)

= yi(n).

Ezt felhasznalva:
Awji(n) = dej(n)g;(v;(n))yi(n).

Kimeneti neuron esetén készen is vagyunk ebbdl kiszamolhaté a gradiens, 4m rejtett

neuron esetén e;(n) értékét nem ismerjiik, ezért tovabbi szamitdsokra van sziikség.
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Jeloljiik 6;(n)-nel a lokdlis gradienst, tehat:

oe(n)
dvj(n)

5(n) = — = e;(n)@)(v;(n).

Ezt behelyettesitve:
iji(n) = /léjyi(n).

Rejtett neuron esetén ugyan 6; kozvetleniil nem szdmithat6 ki, 4m rekurzivan a

kovetkezSképpen igen:

de(n) Z de(n) Ov(n)

6;(n) = Tovin) dve(n) Ov;(n)

k &j utdni réteg
= D awi(m)g(vi(n).
k €j utdni réteg
Ezzel a képlettel mar minden suly szerinti parcidlis derivalt kiszdmolhat6 és a
stilymodositas elvégezhetd hiszen a kimeneti réteg ¢ értékei kozvetleniil meghata-
rozhat6ak. A hiba visszaterjesztéssel tehat csokken a hal6zat hibdja, &m ez nullara
nem feltétleniil csokkenthetd, ezért gondoskodnunk kell valamilyen megélldsi felté-
telrSl. Tipikusan ez a gradiens nagysdgaval kapcsolatos, mivel kis gradiens esetén
mér kis mértékben véltoznak a sdlyok. A gradiens alapd szélsGértékkeresd elja-
rdsok hatranya, hogy érzékenyek a kezdGpont megvilasztidsdra és konnyen olyan
lokdlis minimumba ragadhatnak, ami nem globélis minimum, emellett hatrany az
oszcilldcidra valé hajlam. Az oszcillacio elkeriilésének egyik lehetséges mdédja a

momentum mddszer, amelyet a delta szabdly mddositdsdval nyerhetiink.

AWji(l/l) = G’AWji(n - 1) + ﬂéj(”))’i(”)
AWJ','(O) = O,
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ahol a a kordbbi 1épés bevondsanak mértékét leir6, momentum konstans nevd

mennyiség. A differencia egyenletet megoldva:

o0e(t)

Awji(n) = A a/”_téj(t)yi(t) =-1)> a"!
; ; owji(1)

A momentum moédszer az oszcillacié kivédése mellett a konvergenciat is gyorsitja.

3.2. Onnormalizal6 neurilis halézatok

Ebben a részben szintén egy el6recsatolt neurdlis hélé tipussal foglalkozom, az 6n-
normalizal6 neurélis hdl6zatokkal (Self-normalizing Neural Networks, SNNs) [6].
A hal6 megalkotasanak célja a nulla varhat6 értékd, egy sz6rdsi kimenet elérése,
ezéltal segitve a robusztus tanuldst sok rétegen. Ezek a haldk specidlis aktivicids
fliggvénnyel (SELU) rendelkeznek, amely onszabalyoz6 képességet biztosit, sza-
balyozva a réteg kimenetének szordsat, ezzel meggétolva a gradiens felrobbandsét
vagy eltlinését. Az aktivicios fliggvénnyel késSbb foglalkozom részletesebben. A
neurdlis hdl6zat bemenetére valdszindségi valtozoként is tekinthetiink, ekkor két
egymds utdni réteget vizsgdlva legyen a két réteg kozotti stilymétrix W, a kordbbi
réteg kimenete az x vektor, az aktivacids fliggvény pedig f. Ezekkel a jelolésekkel
z = Wx az aktivdcios fliggvény bemenete, y = f(z) pedig a kés6ébbi réteg kime-
nete, ami igy szintén egy valdszintségi valtozd. A tovdbbiakban tegyiik fel hogy
minden x;-re u = E(x;) és v = Var(x;), tehdt az x koordinatdi azonos varhat6 érté-
kiiek és szérastiak. Legyen tovabba a késébbi réteg egy y kimenetére u = E(y) és
v = Var(y). A késébbi réteg neuronjaira értelmezziink a hozza tartozé w silyvektor
koordindtdinak dsszegét és masodik momentumét: w = 37wy, T = X1 wiz. Ezek

utdn defindljuk a az onnormalizalé neurdlis hdl6zatokat.

3.1. Definicié (Onnormalizl6 neurdlis halézat). Egy neurdlis hdlézat onnormali-
zd4lo neurdlis halozat, ha létezik hozzd egy olyan g - Q — Q (Q = {(u,v) : u €
[tmins Mmax)s V € [Vinin» Vmax|}) minden y neuronkimenethez, amely a kordbbi réteg

varhato értékét és szorasat képzi le az ezt kovetd réteg varhato értékére és szordsdra,
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ugy hogy ennek a g-nek van fix pontja Q-ban, g(Q) C Q és minden Q-beli pontra

g-t iterdlva az eredmény a fix ponthoz tart.

Egy réteg kimenetét normalizéltnak tekintjiik, ha a varhat6 érték és a szords egy
elére meghatdrozott intervallumba esik minden minta esetén. Ha létezik az elébb
definidlt g és x varhat6 értéke €s szordsa mar a megadott intervallumban van, akkor
y vérhat6 értéke és szérdsa is oda fog esni, mivel a két érték konvergdl ezen az

intervallumon ha g-t alkalmazzuk, {gy a normalizaltsdg tranzitiv a rétegek kozt [6].

3.2.1. Megvalésitas

Ahhoz, hogy a fentebb definidlt g 1étezését biztositsuk minddssze két dologban van
szabadsdgunk: az aktivacids fiiggvényben és a kezd§ sulyokban. A kezd§ silyoknal
minden neuron esetében a w = 0 és 7 = 1 vdlasztds a megfelelS. Aktivicids
fliggvény esetében a kovetkezdkben definidlt SELU fiiggvények biztositjadk az SNN

szamara a megfeles g 1étezését.

Ax, hax >0

Aae* —a), hax <0

selu(x) = {

A képletben « és A szabad paraméter. Ha egy réteg x; kimeneteleirél most azt téte-
lezziik fel, hogy fliggetlenek, 4&m azonos varhat6 értékkel és szordssal rendelkeznek,

akkor az ezt kovetd réteg egy neuronjinak aktivécids fiiggvényének z bemenetérdl

a kovetkezGk mondhatdak el:

e z=w'x

* E(z) = X, wiE(x;) = pw

* Var(z) = Var(X!, wix;) = vt

Ekkor a centralis hatdreloszlas tétel szerint n novelésével z eloszlasa normalis el-

o sy

oszldshoz tart: z ~ N (uw, V1), pn(z; pw, \v7) stirdségfiiggvénnyel. Ezek alapjdn
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7. abra. Normalzalt esetben (w = 0, T = 1) g fixpontja (0, 1)

a késdbbi réteg kimenetének varhato értéke és szordsa kovetkezképp hatdrozhaté

meg:
+00
w0, v, 7) = / selu(z)pn (z; pw, Vvt)dz 3)
+0o0
v w,v,7) = / selu(z)’py (z; pw, Vvr)dz — I 4)

hiszen u = E(y) és v = Var(y). Ezek az integrdlok analitikusan kiszamithatdak,

igy megadhaté a g : (i, v) — (g, v) fiiggvény.

3.2.2. Normalizalt silyok

Tegyiik fel, hogy a silyvektor normalizdlt, w = 0, 7 = 1. Adott (y, v) esetén meg
tudjuk oldani (3)-t és (4)-t, tehat meg tudjuk az aktivacios fiiggvény a és A szabad
paramétereit. Véalasszunk (u, v) = (0, 1) szerint ekkor megoldvaa u=u =0, v =
v = 1 fixpontegyenletet: @) = 1,6733 és Ag; = 1,0507 (az alsé index azt mutatja
mely u és v értekhez tartozo a, illetve A értékekrdl van sz6). Ezek utdn a Banach-
féle fixpont tétel szerint g Jacobi-mdtrixdnak normdjit kell megvizsgdlnunk, ha ez
kisebb mint 1, akkor 1étezik g-nek stabil fixpontja a zart halmazban. A Jacobi-matrix
spekralnormadjat kiszamitva, azt kapjuk, hogy legnagyobb sajatértéke 0, 7877 < 1,
tehdt g egy kontrakcio és (0, 1) stabil fixpontja, ezt mutatja a 7.4abra [6].

26



3.2.3. Nem normalizalt silyok

Az el§z6 részben megvizsgéltuk, hogy normalizalt silyok esetén hogyan viselkedik
ahal6, am a tanulas folyaman nem garantalhat6 végig a normalizaltsag. A kovetkezd
tétel azt mondja ki, hogy SELU aktivacids fiiggvény és @ = ag;, 4 = A1 valasztas
mellett, ha (w, 7) elég kozel van (0, 1)-hez, akkor g-nek még mindig van fix pontja
és ez kozel van (0, 1)-hez. Ez azt jelenti, hogy a normalizaltsdgnal gyengébb feltétel

is elég a fixpont 1étezéséhez [6].

3.1. Tétel (Stabil fixpont 1étezése). Legyen @ = g és A = g1, tovibbd te-
gviik fel, hogy u € [-0.1,0.1], w € [-0.1,0.1], v € [0.8,1.5] és T € [0.95,1.1],
ezek Descartes-szorzatdt jelolje Q. Legyen g értelmezési tartomdnya Q. Ekkor
w =0, 7 =1 esetben (0,1) g-nek fixpontja, mig mds értelmezési tartomdny-
beli (w,T) pdrra g-nek van (i, V) fixpont ugy, hogy i € [-0.03106,0.06773],
v € [0.80009, 1.48617]. Tovabba g-t iterdlva minden értelmezési tartomanybeli

(u, v) pont ezen fixponthoz konvergdl.

A tétel bizonyitdsa a normalizélt esethez hasonléan a Banach fixpont tétel segit-
ségével zajlik. A tétel lefrja a hald viselkedését abban az esetben, ha a (y, v) par
Q-beli, ezt azonban nem mindig tudjuk garantdlni, ezért a kdvetkezGkben azt az
esetet vizsgdljuk amikor (u, v) Q-n kiviili. Ekkor kiilondsen fontos v nagysiga,
magas értéke a gradiens elszdlldsdnak, tdl alacsony értéke pedig a gradiens eltiiné-
sének felel meg, ezért v megfelel§ korlatok kozé szoritdsdval elkeriilhetS ezen két

jelenség. Errdl szl a kovetkezd két tétel [6].

3.2. Tétel (Csokkend v). Legyen A = Ag1 és @ = ag; az el6zdek szerint és legyen
Q-1 <pu<1,-01<w<013<v<16650.8 <71 < 1.25 ekkora (4)

szerint szarmaztatott v(u, w, v, T, A, @)-ra teljesiil hogy v(u, w, v, T, 4, @) < v.

3.3. Tétel (NGvekvs v). Legyen A = Aoy és a = g1 az eldzdek szerint és legyen
Q:-01<u<01-01<w<=<0.1002<v=<0.16650.8 <1 < 1.25 ekkor
a (4) szerint szdrmaztatott v(u, w, v, T, A, @)-ra teljesiil hogy v(u, w, v, 7, A, @) > v.

(Ugyanez elmondhat6 0.02 < v <0.24, 0.9 < 7 < 0.24 esetén)
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Kisérleti eredmények azt mutatjdk, hogy az 6nnormalizadl6d6 neurdlis halézatok
beleképzik (u, v) part Q-ba [6].

3.3. Radialis bazisfiiggvényes halézatok

A radidlis bazisfiiggvényes hilézatok (RBF) két aktiv réteggel rendelkezé elSrecsa-
tolt hdl6zatok, melyekben a rejtett réteg valamilyen radidlis bazisfiiggvényt tartal-
maz [2]. Ez azt jelenti, hogy a bazisfiiggvényhez tartozik egy kozéppontparaméter,
amitdl azonos tdvolsagra 1évs pontok kozott a fiiggvény nem tesz kiilonbséget, tehat
a fliggvény-€rték csak a c kozépponttdl vett tavolsagtol fiigg. Ezeket a fiiggvényeket
gdmbszimmetrikus fliggvényeknek nevezziik, a név arra utal, hogy egy n dimenzi-
6s gomb feliiletén 1évS pontokat ugyanoda viszi. A kimeneti réteg neuronjai ezen
fliggvény-értékek egy linedris kombinacidjat véve hatdrozzak meg az y kimenetet
(8. dbra).

+1
p(x(k))

e Pa(x(k))
bazisfliggvény- »{()
leképezest .
megvalosito

X(k) | réteg . )
> = - linearis
kimeneti réteg
A X k
PrAX(K)) =@

8. dbra. Radidlis bazisfiiggvényes hal6zat

y= Z wigi(x) = Z wig(llx = cill)

A leggyakrabban haszndlt radidlis bazisfiiggvények a Gauss-fiiggvények:

—IIx—cillz)
2

i(x) =ex
gi(x) p( 207
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ahol ¢; a kozéppontparaméter, o; pedig a fiiggvényhez tartoz6 dgynevezett széles-

ségparaméter. Mds haszndlatos radidlis bazisfiiggvények (r = ||x — ¢;]|):

gr)=r
g(r)=r’
g(r):(c2+r2)ﬁ 0<pB<1

Az RBF halézat megtervezése tehdt a hdlé méretének, a bazisfliggvények szabad
paramétereinek és a kimeneti réteg stlyainak meghatdrozasabdl all. A kimeneti
réteg w; sulyait meghatdrozhatjuk analitikusan, a bizisfiiggvények szabad paramé-
tereinek meghatarozdsara tobb eljarast dolgoztak ki, ezek koziil a kovetkezd két
alfejezetben bemutatom a K-kozép eljardst, mellyel a ¢; kdzéppontok hatdrozhatd-
ak meg és az R legkozelebbi szomszéd mddszerét, mellyel a szélességparamétert

szamolhatjuk ki.

3.3.1. K-kozép eljaras

A K-k6zép (K-means) eljards célja K darab olyan kozéppont (¢;, i =1,2...K)
meghatdrozasa, hogy a tanitépontok és a hozzajuk legkdzelebb esd kozéppont négy-
zetes tavolsdgainak 6sszege minimalis legyen. Jelolje X a tanitépontok halmazat,
X) ¢ X pedig azon tanitépontok halmazat, melyekhez a legkozelebbi kozéppont

cs, ekkor a kovetkez§ kifejezést megoldo c;-ket keressiik:

K
min ) > b - el 5)

k=1 i:x; ex®)

Az algoritmus 1épései [2]:

1. Véletlenszer(en vélasztunk K kézéppontot.

2. Hatdrozzuk meg minden tanitépontra, hogy melyik cx kdzéppont van hozza

legkozelebb, tehat particiondljuk X-et X Okrei=1,2,....K
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3. Hatdrozzuk meg az X halmazok uj kozéppontjait, egy ilyen halmaz dj

kozéppontja legyen a benne 1évS pontok atlaga:

1
w2 %

iix;eX®)

4. Ha a ¢; kozéppontok véltoztak 3. sordn akkor térjiink vissza a 2. ponthoz, ha

nem akkor alljunk meg.

Ezen eljarassal tehat a tanitékészlethez igazod6 kdzéppontokat hatarozhatunk meg,
melyek minimalizdljak a (5) kifejezést és szdmuk joval kisebb a tanitépontok sz4-

mandl, igy biztositva nagy mintapontszdm esetén is a megvaldsithaté haloméretet.

3.3.2. R legkozelebbi szomszéd modszere

Az R legkozelebbi szomszéd mddszere egy heurisztikus eljards a szélességpara-
méter meghatdrozaséra. Az eljarés egy szélességparamétert az adott bazisfiiggvény
kozéppontparaméterének és a hozza legkozelebb esd R darab masik kozéppontpa-

raméter dtlagos tdvolsdgaként hatiroz meg.

R
1
=3 ) lee =gl
J=1

ahol¢; j=1,...R acg-hoz legkdzelebb es6 R kiilonbozd kozéppont. A gyakor-
latban gyakran hasznédlnak minden rejtett neuronra azonos o szélességparamétert,
a tapasztalatok azt mutatjak, hogy ekkor egy kozéppont és a hozza legkozelebb esd

maésik kdzéppont tdvolsdgainak atlaga jo valasztas:

K
1
o= E Z llc; = Cj||,
i=1

ahol c; a c;-hez legkozelebb es6 kozéppont. JOl lathatd, hogy az el6z6 két képlet

kozott csak annyi a kiilonbség, hogy hany tavolsag atlagit vessziik [2].
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3.4. CMAC halozatok

A CMAC hélézatok a bazisfiiggvényes halézatok és a perceptron keverékének te-
kinthetS [2]. A bemenet itt is egy nemlinedris transzformacion esik at, jelen esetben
ez egy asszocidcids vektorra valé leképezés. Ehhez a hdlézat diszkrét bemeneti
értékeket tételez fel, ezekhez kolcsondsen egyérteliimen rendel asszocidciés vekto-
rokat. A diszkrét bemenet eléréséhez az adatokat el§szor kvantalni kell, a kvantalas
hatdrozza meg, hogy hianyféle bemenet lehetséges, N-dimenzids adatokndl b-bites

2Nb

kvantalot hasznalva ez az érték . Minden diszkrét bemeneti értékekhez tartoz6

asszocidcids vektor bindris, rogzitett hosszusdgu és a haldzatra jellemzS C darab
egyest tartalmaz. A kozottiik 1évs kiilonbséget a C darab egyes helye hatdrozza
meg, ezen helyek meghatdrozésa tigy torténik, hogy két bemenet minél kdzelebb
van egymdshoz, anndl nagyobb legyen az atfedés az asszocidcids vektoruk aktiv
bitjei kozott, ezaltal megbrizve a kozelség dltal hordozott informacidt. Az asszocid-
cids vektorra tekinthetiink dgy, mint egy neuronrétegre, amelyben minden diszkrét
bemenet esetén pontosan C keriil gerjesztett dllapotba, vagyis ad 1 értékd kimene-
tet, mig minden mds aktivélatlan neuron 0-t. Ez Gigy valdsithaté meg, hogy minden
neuronhoz hozz4 rendeliink egy érzékelési mezst, amibe es§ bemenet esetén akti-
vizalédik. Ez biztositja, hogy a kdzeli bemenetek esetén nagy legyen az atfedés az
aktivizdl6dé neuronok kozott. Az értelmezési mez§ valéjdban a neuronhoz tartozé
bazisfiiggvény, amely ebben az esetben egy egyszerd indikator fiiggvény. Bazis-
fiiggvényes halézat révén, a kimenet itt is a bazisfiiggvényes réteg a(x) valasza és

a w sulyvektor skaldris szorzata:

y(x) = alx)"'w.

Az asszociacids vektor bindris mivolta miatt ez a skaldris szorzat igazdbdl csak w

C darab koordinatdjdnak kivédlasztdsa és Osszegzése:

Y@= > wi

a;(x)=1
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A kimenet szdmitdsa csak Osszeadast igényel, ami el6ny a legtobb mas halézattal
szemben. A kvantdlt bemeneten kiviil mésik nagy kiilonbség az RBF-hez képest,
hogy ebben az esetben a bazisfiiggvénynek nincsenek szabad paraméterei, az egyet-

len megvélaszthat paraméter C, amelyet elre rogziteniink kell.

3.4.1. Tomorités

Mivel a lehetséges bemenetek leképezése az asszocidcids vektorokra kolcsono-
sen egyértelm(, az asszocidcids vektor hossza (M) meghatdrozhaté a lehetséges
bemenetek szdmanak (R) és az aktival6d6 neuron szamdnak (C) ismeretében. Egy-
dimenzids esetben:

M=R+C-1.

Ez a mennyiség hatdrozza meg a hilé komplexitdsat. Az N dimenzids esetben teljes

lefedést tekintve:

N
M=]]®+c-1),
i=1

amely mdr kis dimenzidszdm és kis bites kvantdlds esetén is megvaldsithatatlanul
nagy. Az asszocidcids vektor hosszanak csokkentésére szolgal a tomorités, amely
soran az asszociaciés vektorhoz egy 1j, rovidebb, Ggynevezett tomoritett asszocia-
cids vektort rendeliink. Jeloljiik ezt a tomoritett vektort z-vel. A hozzarendelés ugy
torténik, hogy az eredeti a vektor minden koordinatdjahoz véletlenszertien rendel-
jiik z egy koordinétdjat. A stlyok kivdlasztdsét ezutdn mér z szerint végezziik. Ezzel
a hozzarendeléssel megtartjuk a kozeli bemenetek kozotti dtfedéseket az aktiviza-
16d6 neuronok terén, am vegyiik észre, hogy a kdlcsondsen egyértelmiiség sériil. Ez
azonban nem okoz gondot a gyakorlatban, ennek oka, hogy a lehetséges bemeneti
adatoknak csupdn kis szdzaléka keriil valéban a halézatra. A tomoritéssel a hasz-
ndlt assziocidcios vektorunk mér kisebb, de ennek ara van. Eredetileg egymdstol
tavol 1évé tanuldesetek kozel keriilhetnek egymadshoz, ezt a jelenséget iitkdozésnek
nevezziik. Az iitkozés egy masik formdja mikor két a-beli cella ugyanarra a z-belire

mutat, ilyen biztosan elSfordul, hiszen |a| > |z|. Ekkor egy olyan bemenet esetén,
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amelyre két ilyen a-beli cella aktivalodik, C-nél kevesebb egyes lesz a tomdoritett
asszocidcids vektorban. Ezeknek az iitkzéseknek a valdszinlisége a tomorités mér-
tékétdl €s az aktivalodo bitek szamatol fiigg. Megmutathatd, hogy ha az aktivalédé
neuronok szdma Kisebb, mint a a tomoritett asszocidciés vektor hosszanak 1%-a,

akkor az iitkozések valdszinilisége mar elég alacsony a hatékony megvaldsitdshoz.

o

a

1 z w
asszoclacios tomoritett sulyvektor
vektor AsSZOCIAclos
vektor

9. abra. CMAC halézat tomoritése

3.4.2. CMAC halozat tanitasa

A CMAC halézat csak a kimeneti linedris rétegében tartalmaz tanithaté sdlyokat,
ezért tanitdsa is jelentGsen leegyszertisodik mds felépitésd hdl6zatokhoz képest. A
kimeneti rétegre mar csak bindris adatok érkeznek bemenetként, ezért a stilymédo-

sitas a kovetkezSképpen zajlik:

wi(k) + ue(k), haa;(k)=1

Wi(k + 1) =
Wi(k), ha a,-(k) =0

tehdt a C darab aktival6dé sily azonos mértékben médosul, mig minden mds suly
valtozatlanul marad, ennek tobb elénye is van. A tanitépontok hatdsa csak korlatos

bemeneti tartomdnyra terjed ki, hiszen kellGen tdvol 1év8 pontok esetén az akti-

véalédé neuronok kozott nincs atfedés, mivel a bazisfiiggvények tartdja véges, egy
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C kvantum oldalhossziisagu hiperkocka. Ennek kovetkeztében az egymastodl tavoli
bemenetekhez tartozé vdlaszok egymdstdl fiiggetleniil alakithatéak ki. Az, hogy
egy tanitéeset hatdsdra a silyoknak csak egy meghatarozott része médosul nagyban
eltér példaul az MLP tanitdsat6l, ahol minden korben minden stlyt médositunk.
Kutatdsi eredmények azt mutatjdk, hogy az dltaldnositdsi hiba csokkenthetd, ha
toreksziink a minél egységesebb silyokra. Ennek elérését célozza kovetkezs regu-

larizécids eljrds, ahol a « kritériumfiiggvényt a kovetkez8képpen definidljuk:

KOn) = () - YR+ 5 Y

ira;=1

A kritériumfiiggvény alakjabdl 14thatd, hogy a % értéktdl valo eltérést is hibdnak
tekinti, a kétféle hiba kozotti viszonyt a p regularizacids egyiitthat6 hatdrozza meg.
Ezen kritériumfiiggvényhez tartozo tanité eljards a kovetkezs:

wilk + 1) = wik) + ue(k) + p(@ _ w,-<k)).

A szabdly neve stlykiegyenlitd regularizacio [2].

3.5. Szekvencialis halok

Az eddig bemutatott hdlokban kozos volt, hogy a predikalt kimenet csak magatdl
a halotdl és a bemenettdl fiiggott, tehdt a kapcsolat statikus volt. Szekvencidlis
vagy mas néven id6fiiggs hdlézatokndl azonban ez nincs igy, egy kimenet fiigg a
korédbbi kimenetektSl vagy bemenetektdl vagy akdr mind a kettdtol, igy a kapcesolat
nem statikus hanem dinamikus. A kordbbi értékektdl vald fiiggés miatt a hdlénak
rendelkeznie kell memoridval, ahol eltarolhaté a sziikséges adatmennyiség. A halé

mikodése diszkrét ideji esetben a kovetkezSképpen irhaté le 4ltaldnosan:

y(k) = £(©, (k)).
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Ez rogziti a modell struktdrdjat, a ¢(k) regresszorvektor mutatja, hogy a k-adik
iddpillanatban mely kordbbi adatok befolydsoljdk a kimenet kiszdmitdsat, ® pedig
a rendszer paramétereit foglalja 6ssze vektoros formédban. Ennél a modellnél a
feladatunk 4ltaldban olyan ¢, ® és f keresése, amellyel a modell y(k) kimenetének
négyzetes értelemben minimadlis az eltérése a d(k) elvart kimenettSl. Ezt az eltérést

a tovabbiakban jeloljiik e(k)-val.

3.5.1. Modellstrukturak

Attol fiiggben, hogy egy adott pillanatbeli kimenet az idSben korabbi adatok mely

részhalmaz4tdl fiigg, kiilonbozd struktirdji szekvencidlis halokrol beszélhetiink

[2].

* NFIR modellek (nonlinear finite impulse response), ¢ k-hoz csak a legutolsé
N bemenetbdl 4ll6 vektort rendeli, igy a hdléban nem keletkezik valddi

visszacsatolas, elérecsatolt marad.

pk) =[xtk =1),x(k =2),...,x(k—N)]

* NARX (nonlinear autoregressive network with exogenous inputs) modellek,
(k) akordbbi N bemenet mellett a kordbbi M elvart kimenetet is tartalmazza.
Els6re tgy tlinhet, hogy a modell visszacsatolt, de ez nem igaz, hiszen az uj

kimenet a kordbbi elvart kimenetektdl fiigg, és nem a hdloé 4ltal generéltaktol.

k) =[xtk =1),x(k=2),...,x(k=N),dlk—1),d(k -2),...,d(k — M)]
* NOE (nonlinear output error) modelleknél a vektor hasonlé mint a NARX

modellek esetében, am itt mar az elvart kimenetek helyett a korabbi rendszer-

kimenetek szerepelnek, igy ez a modell mér valéban visszacsatolt.

ek)=[x(k=1),x(k=2),...,x(k=N),y(k = 1), y(k =2),...,y(k = M)]
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* NARMAX (nonlinear autoregressive moving average with exogenous inputs)
modellek, a NARX modellekbdl szdrmaztathaté azzal a bdvitéssel, hogy a

korabbi ¢ kiilonbség értékek is szerepelnek.

o(k) = [x(k=1), ..., x(k=N),d(k=1),...,d(k—M),e(k=1),...,e(k—L)]

* (nonlinear box-jenkins) NBJ modellek, ugyanigy szarmaztathatéak a NOE

modellekbd] mint az elGbb.

o(k) = [x(k=1),. .., x(k=N), y(k=1), ..., y(k—=M),s(k—1), ..., ek - L)]

Erdemes megjegyezni, hogy a korabbi adatfajték késleltetésének mértéke paronként
eltérd lehet, példaul lehet hogy (k) tartalmazza az utolsé harom bemeneti éréket,

de kimeneti értékbdl csupén kettét.

3.5.2. Allapotvaltozés reprezenticié

Az el6bbi modellosztdlyok mind bemenet-kimenet reprezentaciét hasznéltak, 4m a
gyakorlatban gyakran alkalmazzdk az tgynevezett dllapotvaltozds reprezentaciot,
itt a modell minden k idGindex esetében egy u(k) dllapotban van és a kovetkezd
id6indexhez tartozé dllapot a kordbbi dllapot és az dj bemenet fiiggvénye (10.4bra).

Ez a kovetkez§ formdban irhat6 le matematikailag:

u(k +1) = f(u(k), x(k), b1 (k)
y(k +1) = g(u(k + 1), by(k + 1))

itt tehat u(k) a k-adik allapotvektor, x(k) a k-adik bemeneti vektor, f az élla-
potviltozast leiré nemlinedris dtmenetfiiggvény, y(k) a k-adik kimeneti vektor, g a
kimenetet meghatdroz6 nemlinearitds, b1, b, pedig zajvektorok. A modell felépitése
sordn az elsé 1épés a modellstruktira-osztidly megvalasztdsa, 4m ezutdn a tényleges

struktira felépitése még komoly feladat. Altalaban nehéz kérdés, hogy mi legyen
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10. dbra. Allapotvéltozés reprezentacié

a modell fokszdma, tehat hany paramétert hasznaljon. Lehet6ségek tarhaza all a
tervezd rendelkezésére, amelybdl viszont csak kevés illik megfeleléen a megoldani
kivant problémdhoz, ennek megtaldldsa nagy 1épés a cél felé. Az egyes architek-
tirdk kezelése, tanitdsa mind-mind kiilon feladat, amely a modell mély ismeretét

igényli, kevés dltaldnos mddszer létezik rdjuk.

3.5.3. Az idéfiiggés megvalésitasa

Ahhoz, hogy a hélézatot idSfiiggdvé tegyiik a legegyszertbb 1t az, ha egy adott
bemenetet egy késleltet§ lancon keresztiil hozzavessziik a kovetkezd bemenethez,
igy a halézat 4j kimenete val6ban fiiggeni fog a kordbbi adatoktdl. Ezt nem csak
egy bemenettel, hanem tetszSleges idGablakbeli kordbbi bemenetekre megtehet-
jiik, példdul minden bemenetet kiegészitiink a legutébbi hdrom idSindexhez tartozo
bemenettel. Az eddigiek alapjan tudjuk, hogy igy egy NFIR struktirdji modellt
hozunk létre. Kis valtoztatdssal minden kordbban felsorolt struktdraosztily 1étre-

pay

hozhat6 eképpen. Az el§z8 példabdl az is l14tszik, hogy az id6fliggés 1étrehozdsdhoz

)

nem kell feltétlen visszacsatolds. A input bévitéses modszer egyszeri felépitési, am

ennek dra van, sok dimenzids esetben a bGvités nagyon nagy inputot eredményez,

ami nagyobb szdmitdsi kapacitdst igényel, ezért a gyakorlatban ez nem sokszor
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haszndalhato, ezért tobb mas médot dolgoztak ki az id6fiiggés megvaldsitasara. Al-
kalmazhatunk példdul linedris sztirGket vagy létrehozhatunk lokdlis visszacsatola-
sokat. Ezek a visszacsatoldsok futhatnak egy rétegen beliil vagy visszafelé irdnyban
egy korabbi réteg neuronjidhoz. Ezen lokdlis visszacsatoldsok alkalmazdsdval kap-
csolatban a legnehezebb kérdés az idSkezelés, amely egyik lehetséges megolddsa a

halé idébeli kiteritése, melyet a kovetkez§ alfejezetben foglalok Gssze.

3.5.4. Iddbeli kiterités

A visszacsatolt hdl6zat id6beli kiteritése sordn minden egyes processzdlé neuront
helyettesitiink egy elemsorozattal, melynek egyes elemei az adott processzalé neu-
ron egy adott idGablakbeli eltérd idSpillanatokhoz tartozé allapotait reprezentaljak
[2]. Erre egy egyszer( (két elem, teljesen visszacsatolt) példat mutat a 11. 4bra.
Ezen gondolat alapjan minden visszacsatolt halézat megfeleltethet§ egy elGrecsa-

toltnak, eképpen a kiterités lehet6vé teszi, hogy a kordbban tirgyalt hibavisszater-

jesztéses algoritmust haszndljuk a halé tanitdsdra. A kiteritéssel elérecsatolt halot
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11. abra. Visszacsatolt hal6 id6beli kiteritése

kapunk, melynek minden rétege egy adott id6pillanathoz tartozik, ezaltal a pon-
tok, és igy a silyok szdma is megnovekszik, 4m fontos észrevenni, hogy ugyanazon

ponthoz kiilonbdz6 rétegben tartozo stilyok azonosak, hiszen ezek az eredeti vissza-

csatolt hdl6 ugyanazon stlyabdl keletkeznek. Ennek megfelelGen a 11. dbrdn is ezek
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a fizikailag azonos silyok ugyanolyan indexszel szerepelnek a kiilonboz§ rétegek-
ben. A silyok kozti ezen Osszefliggést figyelembe kell venniink a kiteritett hild
tanitdsandl is. A 1épésenkénti hiba ezesetben minden réteg kimenetén megadhatd,
sulymoddositaskor ezeket a hibdkat kell a keletkezési rétegiiktdl visszaterjeszteni, dm
a stilyok médositdsa az el6zGek szerint csak az Osszes rétegben egyszerre és azonos
mértékben torténhet. Emiatt a silymédosito-értékeket 6sszeadjuk és az 0sszeggel
mddositjuk a silyokat minden azonos §sképd kiteritett silyndl. A mdédszer 6 hét-
rdnya, hogy nagy szdmitési kapacitast és tarhelyet igényel, ugyanis az eredeti halé
annyiszorosaval dolgozunk amilyen mélyen fiigg a kimeneti értek a korabbi adatok-
tdl (a kordbbiak szerint ezt tarolja a ¢ fiiggvény). A kiteritésre csak a tanitds sordn
van sziikségiink, a betanitott halét mar az eredeti, visszacsatolt formdban hasznél-
juk. Az eljards mésik hatranya, hogy valés idSben nem tanithatd, a silymodositas

csak a rekurzié mélységének megfeleld 1€pés utdn végezhet§ el.

3.6. Konvolucios neuralis halok

A tobbrétegli neurdlis hdlok egy nagyon érdekes és hasznos fajtija a konvolicids
neurdlis hdld, ennek f§ ismertet§jegye a konvoldcids réteg, aminek megalkotdsa
Uj tavlatokat nyitott a neurdlis halok felhaszndldsédban, példaul a képfeldolgozas
teriiletén. A réteg mikodése mar ismert részekkel valé hasonldsdgon, konvolicién
alapszik. Egy pici, mar ismert képdarabot tolunk végig az egész képen és szamsze-

”

risitjiik a hasonlésagot a végigtolt sziir§ és az éppen soron 1évS darab kozott, igy
létrehozva egy aktivicids térképet. Ezt tobb kiillonbdzd szlir6vel megismételjiik és
a kapott térképeket egymds mogé rakva nyerjiik az dj allapotot. Kdznapian szélva
minden egyes résznél megnézziik az ismert darabokra mennyire hasonlit, igy alkot-
va pontosabb képet a feldolgozandé dologrdl (12. dbra). A konvolidcids réteggel,
féként ha sok van belSle, nagyon megndhet a reprezenticié mérete, ezért dltalaban
tarsul hozza Ggynevezett 6sszevond vagy pooling réteg, melynek célja a reprezen-
tacié méretének csokkentése. Ennek leggyakrabban hasznalt fajtdja a max pooling
és az average pooling. Ezek kis négyzetekre osztjdk az aktivacios térképeket, pél-

ddul 2x2-esekre és ezeket Osszevonjak. Az 6sszevonds miikodésében kiilonboznek,
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12. dbra. Konvoliciés réteg miikodése
a max pooling a szerepl6 maximadlis értékké vonja Ossze, mig az average pooling

a szerepld értékek atlagiva. Az 6sszevonds minden aktivicids térképen egymadstdl

fliggetleniil zajlik.
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4. Neuralis hal6zat mint approximéator

A mesterséges neurdlis hdlézatok egy érdekes tulajdonsiga, hogy felhasznalhatéak
fiiggvényapproximéciora. Erdekesség, hogy ezzel kapcsolatos kérdés mér a Hilbert-
t6l szdrmazé elhiresiilt 23 pont kozott is volt, szdm szerint a 13. kérdés. Ismeretes,
hogy 1900-ban Parizsban nemzetkozi kongresszusra gy(lt 0ssze a vildg matema-
tikus tarsaddlménak krémje, a kor legkiemelked&bb matematikusdnak, David Hil-
bertnek a részvétélével. Ezen alkalombél Hilbert elGadast tartott 23 matematikai
problémdrdl, amelyek szerinte meg fogjdk hatdrozni a XX. szdzad matematik4-
jat, ezek kozott szerepelt ez a bizonyos 13-as pont. Természetesen a mesterséges
neurdlis hdlok tudomdnydga ennél sokkal fiatalabb, ezért az 4llitds eredeti alakja
elsdre ettdl tdvolinak tlinhet. Eredetileg a kovetkezSképpen szdlt: "Bizonyitsuk be,
hogy az x” + ax® + bx? + cx + 1 = 0 hetedfoki egyenlet nem oldhaté meg pusz-
tdn kétvaltozods fiiggvények segitségével!" [2]. Ez els6re nagyon specidlisnak és
érdektelennek tiinhet, de mégis komoly mogottes tartalommal bir. A torténet kiilon
szépsége, hogy az 4llitds nem igaz és ezt egy mdsik hires matematikus, bizonyos

Andrej Nyikolajevics Kolmogorov l4tta be 57 évvel késGbb.

4.1. Approximacios eredmények

2 2

Az el6z6 allitas atfogalmazhat6 a kovetkezSképp: "Mutassuk meg, hogy van olyan
haromvéltozds folytonos fliggvény, mely nem irhaté fel véges szdmu kétvaltozds
folytonos fiiggvény segitségével!" Ez a forma mar kozelebb 4ll a neurdlis hdlokhoz,
ez azt jelenti a neurdlis hdlék nyelvén, hogy létezik olyan harombemenetd halg,
amely nem vezethet§ vissza kétbemenettiekre. Kolmogorov a céfolatndl sokkal
tobbet bizonyitott, nem csak hogy minden haromvéltozdsra, hanem tetszéleges N
véltozos folytonos fiiggvényre bizonyitotta, hogy felirhaté mindossze egyvaltozés

fliggvények és 0sszeadds felhasznaldsaval [2].

4.1. Tétel (Kolmogorov). Minden N > 2 egész esetén taldlhato N(2N + 1) darab

olyan folytonos, monoton novekvd, egyviltozos, az I = [0, 1] intervallumon értel-
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mezett Y, fiiggvény, melyek segitségével tetszbleges N valtozds, valos, folytonos
£ 110,11V — R fiiggvény az aldbbi alakban elédllithato:

2N+1 N

FOx )= ) bg(Y Wpg(xp)
q=1 p

=1

272

Kolmogorov tételében szerepld elGallitast felfoghatjuk dgy, mint egy két nem lined-
ris rejtett réteget tartalmazo mesterséges neurdlis halé ltal elvégzett transzformaci-
otlttg, g =1,...,2N+1egyviltozos fiiggvények az adott f fliggvényhez tartoz-
nak, ez felel meg az elsd rejtett rétegnek, migayp,o p=1,...,.Ng=1,...,2N +1
egyvaltozos fliggvények csak N-hez tartoznak, nem az egyes f-ekhez, 6k alkot-
jak a méasodik rejtett réteget. A kimeneti réteg pedig egyszeri 0sszegzést végez.
Ezen eredmény is azt mutatja, hogy egy kevés rétegbdl 4ll6 neurdlis hdléban is mar
nagy potencidl rejlik. Felhaszndlas szempontjabdl sajndlatosan a tétel bizonyitdsa
nem konstruktiv, igy a bizonyitds soran nem dllitjuk €lS a ¢, €s ¥, fiiggvényeket,
ennek ellenére nagy a tétel elméleti jelent6sége, hiszen kimondja, hogy a kivant
el@allités, és igy a kivant neurdlis hélo 1étezik. Kolmogorov tételének egy lehetséges

s

tovdbbfejlesztése David Sprecher nevéhez fiz6dik és a kovetkezSképpen szdl [2].

4.2, Tétel (Sprecher). Létezik olyan monoton novekvd, valés w(x) : [0, 1] — [0, 1]
fiiggvény, mely csak N-t6lfiigg, és talalhato hozzd € > 01gy, hogy minden folytonos,
valos f: [0,1]V — R fiiggvény felirhaté az aldbbi formdban:

2N+1 N
F)y =" 6q(> Apwr(x, + q2)),
q=1 p=l1

ahol a ¢, fiiggvények valds, folytonos fiiggvények, mig a A, értékek megfeleld

konstansok.

Ez az alak nagyon hasonlé az €ldz6 tételben szerepléhoz, dm itt i, fliggvények
helyett mar egy kozos ¥ szerepel, ami mar semmilyen médon nem fiigg az adott,
felbontani kivant f fiiggvénytSl. Ezt a -t nem az x, helyeken értékeljiik ki mint

a Kolmogorov-féle reprezentacidban, hanem onnan eltolva. Neurdlis hél6val val6
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megvaldsitast tekintve ez a képlet is két rejtett réteget igényel, ahol tehat az els6
rejtett réteg aktivacios fliggvénye mar f-tdl fiiggetlen. Az el6zd két tétel két rej-
tett rétegd neurdlis hildkra vonatkozott, ezek alapjan kimondhatunk egy ezeknél

erdsebb tételt, amely Robert Hecht-Nielsen-t6] szarmazik [2][11].

4.3. Tétel (Hecht-Nielsen). Minden f : [0,1]Y — R L?-beli fiiggvény dtlagos
négyzetes értelemben tetszbleges pontossdggal kozelithetd olyan neurdlis hdlozat
segitségével, amelynek legfeljebb két feldolgozo rétege van, és a neuronokban szig-

moid jellegii nemlinearitdst alkalmaz.

Hecht-Nielsen tétele erds, de két feldolgozd neurdlis réteg elégségességérdl szol.

A késébbiekben kideriil, hogy ez tovabb erGsithetd gy, hogy csak egy feldolgozé

réteget hasznédlunk fel.

4.2. Approximacié egyetlen feldolgozo réteggel

Elsé rdnézésre egy rejtett réteg nagyon kevésnek tlinhet, &m mér egy ilyen kis
mélységli mesterséges neurdlis haléban is komoly lehet&ségek rejlenek. Errdl szol
Funahashi kovetkez§ tétele [2][12].

4.4. Tétel (Funahashi). Legyen g(x) nemkonstans, korldtos, monoton névekvd foly-
tonos fiiggvény. Legyen tovibbda A C R™ kompakt, és legyen f(xi,...,xn) egy
valos értékii folytonos fiiggvény A-n. Ekkor tetszbleges € > 0 esetére létezik egy
olyan M € R, és léteznekc;,i = 1,...,M ,valamint wi;,i =1,...,M,j=1,...,N
konstansok, hogy:

M N
fxr, . xn) = Z Cig(z WijX;),
i=1 7=0
ahol xo = 1 és
max | f(x1,...,xn) = f(x1,...,xn)| < &
X€EA
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Itt f alakjabol latszik, hogy az egyetlen rejtett feldolgoz6 réteg i-edik neuronja veszi
x; bemeneteinek egy siilyozott sszegét €s minden neuron erre alkalmaz egy k6zos
g fliggvényt. Ezutan a kimeneti réteg mar csak ezen neuronoktdl kapott eredmények
c;i-vel stlyozott 0sszegét szdmitja ki. Az adott elGéllitds tehat nem az eredeti f-et

alljtja elS, hanem ahhoz tetsz6legesen kozeli fiiggvényt.

O Epoch Learning rate Activation Regularization Regularization rate Problem type
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5. Gyakorlati megvaldsitas

Sajét tapasztalataimbdl kiindulva a mesterséges neurdlis hdlék elméletének vizs-
gélata kozben a gyakorlati megvaldsitds és alkalmazds néha tdvolinak tiinhet. Sze-
rencsére az interneten tobb oldal is segiti ezen szakadék athidaldsat, és kézzel

foghat6vobba teszi a mesterséges neurélis hadlok mikodését.

5.1. Online vizualizacio

A playground.tensorflow.org egy olyan oldal, ahol valésidében kovethetjiik végig
egy tobbrétegl perceptron tanuldsat és tesztelését kétosztalyd osztilyozasi feladat
esetén. A halo felépitését legordiild savok és csiiszkdk segitségével éllithatjuk be.
Lehetdségiink van a bemeneti neuron, rejtett rétegek és rejtett neuronok szamanak
véltoztatdsdra, szabdlyozhatjuk a zajt, az epochok és batchek szamét. Kiilonbozd
aktivacios fiiggvények és tanuldsi tényezSk koziil valaszthatunk. Kiilonb6z8 pont-
eloszlasok allnak rendelkezésiinkre, melyek koziil kivalaszthatjuk a tanité és teszt
pontok milyen mintét kvessenek. A zajjal ennek a szabdlyossdgit dllithatjuk be, kis
zaj esetén a kék és narancssdrga pontok jol elkiiloniilnek egymadstdl, a zajt ndvelve
viszont elkezdenek egyre jobban keveredni, ezzel megnehezitve a hal6 feladatat.

Az oldal felépitését a 13. dbra, a zaj hatdsat a 14. dbra mutatja. A play gombra
kattintva elindithatjuk a hédlé tanuldsat. Ek6zben nyomon tudjuk kévetni a neuro-
nok kozti sulyok alakuldsat, kék vonalak jelolik a pozitiv, narancssdrgdk a negativ
stlyokat. Minél nagyobb egy stily abszoélut értéke anndl vastagabb vonal reprezen-
tdlja. A jobb oldali négyzet mutatja, hogy az aktudlis 4llapotdban a hdlé miként
osztilyozza a pontokat, folotte a teszt, illetve tanité halmazon elkovetett hibat ol-
vashatjuk. Tanulsdgos ugyanazon problémat kiilonbozé bedllitdsokkal lefutatni, €s
megfigyelni mennyire més eredmények johetnek. Ez is azt mutatja mennyire fon-
tos a hélé felépitésének, az aktivacios fliggvénynek, a tanuldsnak és a halé egyéb

paramétereinek megfelelS valasztdsa, amely a megoldani kivant feladattdl is fiigg.
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