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Mesterseges neuralis haldzatok:
Neuralis halézatok torténete
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Torténeti attekintés a kezdetekto

g Warren McCulloch & Walter Pitts, Nathanial Rochester from the John von Neumann suggested
4531 wrote a paper on how neurons IBM research laboratories led imitating simple neuron functions
%" might worlg; they modeled a simple the first effort to simulate a by using telegraph relays or

neural network with electrical neural network. vacuum tubes.
circuits.

1949 || 1950s

Donald Hebb reinforced the concept of The Dartmouth Summer
. P . e . Frank Rosenblatt began work
neurons in his book, The Organization of Research Project on Artificial
. . . . on the Perceptron; the oldest
Behavior. It pointed out that neural Intelligence provided a boost neural network still in use
pathways are strengthened each time to both artificial intelligence
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John Hopfield presented a Progress on neural ~ Marvin Minsky & Bernard Widrow &: Marcian Hoff of
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Academy of Sciences. His halted due fear, the Perceptron to be called ADALINE and MADALINE:;
approach to create useful unfulfilled claims,  limited in their book, the first neural network to be
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charismatic.
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) ) - ) American Institute of Physics A recurrent neural network Yann LeCun published Neural networks
Flf.lh-Generathn effort resulted in US Wt?rryl_ng about began what has become an framework, LSTM was Gradient-Based Learning discussions are
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Konkrét neuralis halo tipusok
megjelenési ideje a kozelmultban
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Mesterseges neuralis haldzatok:
Modellek tipusai



Modell tipusokradl altalaban
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Black-box modell vs.
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Black-box modell vs.
white-box modell

 Black-box modell

- Arendszer bemenetei és
kimenetei alapjan hatarozzuk
meg a modellt.

- A modell interpretacidja, a belso
mukodés, a részrendszerek
leirdsa nem cél.

- Az esetleges modell hibak
értelmezése, a rendszerre
vonatkoztathat6
kovetkeztetések levonasa, a

hibak elemzése, javitasa nehéz.

e White-box modell

- Arendszerben érvényes

torvényszeriiségek, és
reszrendszerek miikodésének
ismeretében hatarozzuk meg.

A modell elemei és a valosagos
rendszer elemei k6zotti
O0sszerendelés megadhato.

Az esetleges modell hibak
ertelmezése, a rendszerre
vonatkoztathatd
kovetkeztetések levonasa, a
hibak elemzése, javitasa
altalaban egyszeri.



Mesterseges neuralis haldzatok:
Fiziologial analdgia



Fiziologiai analdgia

* Analdgia alapja:
- Idegsejtek haldzata

- ldegsejt (neuron) sematikus mikodeése:

* Kepes ingeriilet atvitelre, ill. tovabbitasara
» Idegrendszer: agy, gerincvelo, idegducok
» Idegsejt felépitése/mikddése:

- Sejtmag, sejttest

- Neuronok kapcsolédasa:
» szinapszis (synapse) keresztil (kémiai/elektromos)
« Kozponti idegrendszer: nagyszamu kapcsolat (kimenet: ~103, bemenet: ~104)
- Dendrit: beérkez6 ingertiletet a sejttest felé tovabbitja
- Axon: hosszu nyudlvany
* Ingerilet tovabbitasa a kérnyez6 neuronok felé
- Ingeriilet: szétterjed6 potencial valtozas (akcids potencial) a sejtmembranon



Gerincveldl mozgato neuron
vazaltos kepe
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a. dendrit, b. sejttest, c. sejtmag, d. axondomb, e. Swann-htvely, f. Swann-sejt (mag), g. Ranvier-féle befliz6dés, h. végfacska
(telodendrion) elagazodas

"Neuron, LangNeutral" by Ismeretlen. Licensed under CC BY-SA 3.0 via Wikimedia Commons - http://commons.wikimedia.org/wiki/File:Neuron,_LangNeutral.svg#/media/File:Neuron,_LangNeutral.svg



ldegsejt mukodésenek analogiaja
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Neuralis halozat egy
csomopontjanak mukodése
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Neuralis halozat egy csomaopontja

impulses carried

toward cell body
branches

of axon

dendrites

nucleus

impulses carried
away from cell body

axon
terminals
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https://cs231n.github.io/neural-networks-1/



Mesterseges neuralis haldzatok:
Alapfogalmak



Neuralis halozat felépitéese

* Graf modell: iranyitott, sulyozott graf
- Csomopontok (~idegsejtek)

- Iranyitott élek (~idegsejtek kapcsolatal,
jelatvivo csatornak)

- Sulyok (~neuronok kapcsolatanak
erossegere)



Egy altalanos csomopont
jelatvitele

* Bejovo jelek er6ssege: x;
* Sulyok: wy
 Csomopontba belépo jel: net:

— sulyozott 6sszeg

H
= Ny
j=I



I-dik csomopont jelatvitele




Formalis leiras

 Csomoépontba belépo jel

— Sulyok (Wj) eés a bemenetek (X) vektorainak skalar szorzata:

Hat; = w,-rx

 Csomopontbol kilépo jel:

yi = flnet; ) = f{wir :"f:l

- Aktivacios fuggveény: f()
* A halozat az x vektort leképzi az y vektorba



Neuralis halézat csomopontjanak
altalanos mukodése
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Neuralis halozat felépitése
(klasszikus elorecsatolt halozat)

» Graf modell: iranyitott, sulyozott graf
—Csomopontok
—Iranyitott élek (~jelatvivé csatornak)
—-Sulyok (~neuronok kapcsolatanak er6sségére)
- Hal6zati topoldgia — csomopontok rétegekbe
rendezettek:

- Osszekottetés (altalaban) csak a szomszédos
rétegekben levé csomopontok kozott (feed-
forward network).

—-Szamos mas megoldas is létezik.
* Rétegek:
- Szlikséges rétegek:
* bemeneti réteg,
* kimeneti réteg,
—Opcionalis réteg:
* rejtett-réteg(ek)
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Harom rétegu halozat

Bemeneti réteg
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Aktivacios fuggveny (f())

* A csomodpont bemenetének és a kimenetének a kapcsolatat leiro
flggveny:

— aktivacios fuggvény - altalaban nem linearis
- A halozat nem linearis viselkedését biztositja
* Egyszerl aktivacios fliggvények:
- Heaviside vagy egységugras fliggvény
* Szamos mas aktivacios figgvenyt hasznalunk
— Neuralis halo tipusatodl fliggben
» Valtozatok a kimeneti ertékkészletre:
- {-1, +1} (,bipoléaris kimenet”)
- {0, 1} (binaris kimenet)



Peéldak aktivacios fuggvényre

e Sighum fliggveny * Egysegugras fv.

- Ertékkészlet: {-1, 1} - Ertékkészlet: {0, 1}
- Eltolas nelkdul - Eltolas =2



Példa folytonos aktivacios
flggvényre
* Szigmoid fliggvény
* _, Folytonos kimeneti ertekek eldallitasa
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Mesterseges neuralis halozatok:
Tipikus neuralis haloval
megoldhato feladatok



Osztalyozas:

adatok osztalyokba sorolasa
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Osztalyozas:
adatok osztalyokba sorolasa
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Fuggvénykozelités
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Fuggvénykozelités




Mesterseges neuralis haldzatok:
Halozat tanitasa



Neuralis halozat tanitasa

* Tanitas: a csomoépontokat dsszekotd sulyok meghatarozasa

- Nagyon gyakran iterativ folyamat
- Cel: teljestljon a kivant bemenet/kimenet leképezés

- Atanitdshoz tanité mintahalmazt hasznalunk:

* Ismert input-output adat-parok
« Szamuk lényegesen nagyobb, mint a sulyok szama
* Tanitas ~ tbbbvaltozos hibafliggvény minimalizalasa
- Hibafliggvény: az ismert bemenetekre az aktualis halézat altal adott
valaszok és az elvart kimenetek kozotti eltérés kvantitativ jellemzese:
* Leggyakrabban alkalmazott négyzetes hibafiiggvény:
- a halozat altal adott és az ismert (helyes) kimenetek kozétti ertékek négyzetbsszege
— Tanitas elsodleges célja: a hibafliggvény minimalizalasa



Hibaflggveny valtozasa a tanitd és
a validacios halmazon - példa
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Halozat tanitasanak jellemzése

* Haldzat altalanosito kepessége
- Tanulasban részt nem vett bemenetekre milyen ,mertékben”
ad helyes kimenetet

— Gyakorlati mérése (becslése). bemeneti mintahalmaz
felosztdsa — hiba mértéke a tanitasban részt nem vett
bemeneti mintak esetén

* Tanitas lehetséges gyakori hibai

- Tultanulas: a halozat hibaja ugyan csokken a tanitas soran, de
a halozat ,megtanulja” a tanitdo halmaz elemeit

- Alultanulas: a halozat altal biztositott lekepzes hibaja tovabbi
tanulassal csokkenthetd



Mesterséges neuralis haldézatok:
Halozat tanitasanak altalanos problemai



Halozat tanitasanak jellemzése

« Halozat altalanosité képessége

- Tanulasban részt nem vett bemenetekre milyen
,mertekben” ad helyes kimenetet

* Tanitas lehetséges gyakori hibai

- Tultanulas: a halozat hibaja csokken, igy latszélag n6 az
altalanosito kepesseég, de a haldzat ,megtanulja” a tanito
halmaz elemeire adandoé valaszt, vagyis az altalanosito
kepesseg novekedése csak latszolagos

- Alultanulas: a haldzat altal biztositott leképzés hibaja
tovabbi tanulassal csOkkentheto



Kozelitendo fuggvény
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Tultanulas” esete

simnet,u)
T | T

b=

.

h,

|

N
I/

0.8 |
06+ {

04}

02t }\

of J1

|
024
-0.4
06|
08} .
'1 08 06 04 02 0 02 04 06 03 i
u



Alultanulas” esete

sim(het,u)




Megfeleld tanulas biztositasa:
modszerek |.

A) Alul-, 1ll. taltanulas elkerilese megfeleld
halozati topologia valasztasaval:

- megfeleloen valasztott rejtett rétegbeli csomopont-szam;
- tanulas utan validacio.

B) Korai leallas modszere

- tanulo- es egy validaciés halmaz,

- addig tanitunk, amig a validacios halmazon is cs6kken
a hiba.



Koral leallas moédszere: hiba a tanito
eés a validacios halmazon

RIMSE

Training cycles



Megfeleld tanulas biztositasa:
modszerek Il.

C) Regularizacio a tultanulas elkeriilesére

- Tultanulas esetén a leképzés gradiense altalaban
nagy
- A hibafliggvény megvaltoztatasa

e Cél 1) halozat hibajanak csokkentese

n o, , \ 2
R(W):Z(“Vf —C}'(WTXI_ +bJ)
i\

* Cél 2) haldzat altal megvalositott fliggvény
gradiensének minimalizalasa

n 2

R(W) = Z(yj_ —O'(WTX}, + b)) + 5WWTW

j=1



Mesterseges neuralis haldzatok:
Haldzatok tanitasanak tipusai



Halozatok tanitasanak tipusai

* Tanitas modszerének tipusa:

- Feliigyelt tanitas
 |nput-output adatparok hasznalata a sulyok meghatarozasara a tanitas soran
« Jellemz6 megoldando feladattipus: fliggvény kodzelités, adat-osztalyozas
» Hibafliggvény: az input-output adatparok alapjan szamoljuk

- Feluigyelet neélkili tanitas

« Csak a bemeneti (input) adatok hasznalata a sulyok meghatarozasara a
tanitas soran

« Jellemz6 megoldand6 feladattipus: adat-klasszifikacio

» Hibafliggvény: az eredmeényre vonatkozé valamilyen a priori ismeretek
alapjan a kimeneti leképzeés, haldzati sulyok stb. alapjan szamoljuk

- pl. az osztalyozas ,jésaga” alapjan



Fellgyelt és feltgyelet nélkdli
tanitas osztalyozasi feladat eseten

UNSUPERVISED LEARNING SUPERVISED LEARNING

Dataset
Known
Classes
Class A® Training Set
Unknown Class Be
Classes

l Train Model

Cluster Samples . .
*
*
Independent
l Assign Class Labels "Tz‘;frs'e‘:"”
Apply Model ( (“Unknowns”)

Class A Class B Class A Class B
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Class Discovery Class Prediction




Mesterseges neuralis haldzatok:
Halozatok szimulacidja



Neuralis halozatok szimulacidja

 Halozatok szimulaciodja:

- Input-output leképzes megadasa kulonbozo

bemenetek esetén

X3 Wig Wiz
Ag | = | Wig Wiy
Xy Wis Wizs

X6 =(Wzs Wes Wﬂi]l

ye = f (xs)

(5s)

7 (xq)

F (3] J
F (x5



Mesterseges neuralis haldzatok:
Perceptron halozat



Egyrétegl perceptron haldzat

* Egyrétegii perceptron haldzat:
Rejtett réteg nélkili neuralis halézat

« Atviteli fiiggvény:

1.0
- Signum fliggvény [

» Alkalmazasi terulet: sl
- Osztalyozas, alakfelismerés

» | étezik binaris valtozata T Y S

- 0,1 leképzés

- Egyszer(bb tanitas “0s |

* Csak linearisan szeparabilis
problemak megoldasara
alkalmazhato (l. késdobb)

* Rosenblatt (1962)

1.0



A eltolas (bias) alkalmazasa a
kiszobértek helyett
e Pelda:

— AND logikai figgvény megvaldsitasa
- X1, x2 bemenetek; wl, w2, sulyok; T eltolas



A eltolas (bias) alkalmazasa a
kiszobértek helyett

e Pelda:
— AND logikai figgvény megvaldsitasa

- x1,x2 bemenetek; wl, w2, sulyok; T eltolas

X1 X2 Az AND fuggveény input - output tablazata

xI x2 vy

0 0 O

w1 w2 0 1 0
1 0 0

1 1 1

y(x1,x2)=f(wl x1 + w2 x2 - 1)



AND dontesi felllete

(0,1)

// decision surface

/ \\ | x‘lp

(0,0) y=0 (1,0)




Tanitas es a dontési feltlet

Dontési fellilet osztalyozasi feladat esetén: az a felulet, ami elvalasztja a kilonb6z6
kimenetet eredményez6 bemeneti értékeket tartalmazo bemeneti tartomanyokat

Ddntési felllet az egyretegl perceptron haldézat eseten egy n-1 dimenzids feliilet,
ahol n a probléma bemeneti valtozéinak szama

A tanitas soran implicit modon a ddntési feliiletet hatarozzuk meg, azt ,mozgatjuk
a sulyok valtoztatasaval

AND esetén a dontési feliilet alapjan a sulyok meghatarozasa:
x2 = -a-X1 + b ¢ dbéntési feliilet egyenlete

0=w2-x2+wl-x1- t €«neuralis halo itt ,valt” (I. halé egyenlet+aktivacios fv.)
X2 = -wl/w2-x1 + t/w2

Dontési felllet paraméterei és a sulyok k6z6tti 6sszeflggések:
a=wl/w2, b=1t/w2 €¢<-> w2=t/b,wl=<-a/b



Halozat megvaldsitasa bias
alkalmazasaval
* Aktivacios fuggvény kiszobérteke: 0,

az un. bias (,,eltolas”) csomopont sulyaval (1)
allithatd a kliszobertek

X1 X2 XN -1




Perceptron haldzat: pelda

* Van harom csoportba sorolhato ponthalmazom
a kétdimenzids térben:

- Koordinatak: X1, X2



Perceptron halozat:
Input pont halmaz
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Perceptron haldzat: pelda

* Van harom csoportba sorolhato ponthalmazom a
kétdimenzios terben:

- Koordinatak: X1, X2

* A hal6zat kimeneteit az egyes csomopontokhoz
rendeljuk:

— A csoporthoz rendelt kimeneten az 1 erték jelezze az
adott kimenethez tartozd pontot

- Kimenetek: y1, y2, y3
* Perceptron halozat: nincs rejtett réteg



Perceptron haldzat: halozati
topologia




Perceptron haldzat: tanitd halmaz
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Perceptron halozat: validacids

1.5
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Perceptron haldzat tanitasa

* Tanulo halmaz:
- m darab {x®, d®}, k = 1, 2,...,m input-output par
- X, d® vektorok
- x® k-adik inputhoz a d® output tartozik

* Feltesszuk, hogy m > n,

ekkor a kovetkezo egyenlet tulhatarozott:
(m egyenlet, n ismeretlen)

| &

{ n ;
| i i |.||;.'l|
d"' =sign| > x""'w, ‘ k=22 .
\ i=1



Tanitas lépésel

1) Kezdeti sulyok adasa: pl. veletlen sulyok [0,1] ( w(n):=rand();)
k:=1 (k: lépés szam)

2) x® > y® kiszamitasa (k-dik bemenetre adott valasz a w(n) alapjan)

3) Ha y® =1 d® - w(n+1) = w(n) + Aw
Aw =v-d¥.x% 0<v<1
(v: tanulasi paraméter, d¥={-1;+1}, a sulyokat az x* iranyaba mozgatjuk)
Ha y“ = d® - w(n+1) = w(n)

4) k:=k+1, GOTO 2) (egymas utan vesszik a bemenet/kimenet parokat)
Megallasi feltétel: egyik input eseten sem kellett a sulyokat valtoztatni!

(Rosenblatt és Novikoff tétel: valtoztatasok szama korlatos - veges lepés)



Iterativ tanitas: hibafliggvény
valtozasa iteracionkent
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Az eredmeényll kapott vagasi sikok

Classifier
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Vagasi sikok valtozasa az iteraciok
soran

Progress of a Classifier
T | T T T T | T T T T | T T T T | T T T T T T T T | T T
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Tanito és validacids pontok a vagasi
sikokkal

10F

0.0}

L [ I A TN NN NN AN NN SN N N I AN R T NN NN B BN L1 11
-0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5



Perceptron haldzat ertekelése

* Sikeres osztalyozas:
- Jol definialt tartomanyok az egyes osztalyokhoz

e Hatrany: A paraméter térben (sikon) bizonyos
tartomanyok nem tartoznak egyertelmuien a
megkulonboztetett osztalyokhoz

e Csak linearisan szeparabilis (szeparalhato)
problémak megoldasara alkalmazhato



Mesterseges neuralis haldzatok:
Perceptron halézat demo



Perceptron példa harom osztalyra:
bemeneti adathalmaz




Perceptron példa harom osztalyra:
eredmeny - szeparacios hipersikok




Perceptron példa harom osztalyra:
eredmeny - szeparacios hipersikok




Perceptron példa harom osztalyra:
eredmeény - tartomanyok




Perceptron példa két osztalyra:
bemeneti adathalmaz




Perceptron pelda két osztalyra:
osztalyozas fuggese a kezdeti
ertékektOl




Perceptron pelda két osztalyra:
osztalyozas fuggese a kezdeti
ertékektOl




Perceptron demo

e Perceptron tanitasa:

- Két bemenet
- Két osztaly és harom osztaly esetén

* https://colab.research.google.com/drive/IHS8EW
Hgw5bmMgqBYezGWXbaTlIWkShLIO?usp=sh
aring#scrollTo=eYQMKkNclI-pC



Mesterseges neuralis haldzatok:
Dontesi felllet


https://colab.research.google.com/drive/1H8EWHqw5bmMqqBYezGWXbaTliWkShLIO?usp=sharing#scrollTo=eYQMkNcIl-pC
https://colab.research.google.com/drive/1H8EWHqw5bmMqqBYezGWXbaTliWkShLIO?usp=sharing#scrollTo=eYQMkNcIl-pC
https://colab.research.google.com/drive/1H8EWHqw5bmMqqBYezGWXbaTliWkShLIO?usp=sharing#scrollTo=eYQMkNcIl-pC

Dontési sik: egy egyszeru peldan
keresztll

Osztalyozasi probléma

Bemenetek:

- X1, x2

Kimenet:

-y

Perceptron halézat, sulyok:

- wl=0,5

- w2=0,25

Eltolas:

- Z=2

{x1, x2} sikon két kimeneti értéktartomany:

- y=0

- y=1

Elvalaszto felllet:

- Egyenes

Magasabb dimenziéban:

- Doéntési feliilet:
Halézat kimeneti értékei alapjan
meghatarozhato bemeneti értéktartomanyokat
elvélaszté feliilet

5 .
vy — kimenet




Linearisan szeparalhatd probléma

e Adott:

- egy n dimenzios térben,
— kilonb6z0 osztalyokba tartozd pontok.
* Linearisan szeparalhato az adott probléma:

- Az egyes osztalyok elkllonitése lehetséges egy
n-1 dimenzids hipersikkal.
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