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S m Mesterséges neuralis haldk
t
e A | - |
r * A mesterséges neuralis halézatok kutatasanak, kifejlesztésének célja az
S emberi informaciofeldolgozas mechanizmusainak megértése és
é felhasznalasa az emberi mentalis folyamatok gépi modellezésében.
g
e 1 Ezen tevékenység 6sszetevoi:,
> * A kognitiv folyamatok alapvetd figyelembeveétele, beleértve ebbe az
i idegélettani kutatasok es a pszichologia kapcsolatat is.
N I » Hatalmas szamu erdteljes kapcsolatrendszerrel biré parhuzamos
t szamitasi egységeket tartalmazo uj formaja szamitasi modell, mely
e figyelembe veszi az idegrendszeri, pszicholdgiai ismeretek
I tanulmanyozasabdl eredd kdvetelményeket, valamint a szamitasi
| lehetdségek mélyen atgondolt adottsagait.
! * A megismerésre vonatkozé Gj koncepciok, melyek athelyezik a
g hangsulyt a szimbolikus feldolgozasrél azon allapotokra, melyek
n tikrozik az abrdzolandé ismeretek €s a megalkotott makodési
c strukturak lehetséges konfiguracioi k6zo6tti egyezés mindséget.
i l » A tanulés - a folyamatos alkalmazkodas és tanulas koré épitett
a mechanizmusok — hangsulyozasa.
Al .

dr.Dudas 1. McClelland-Rumelhart &PDP Group: Parallel Distributed Processing Vol.2.
Laszl6



neurdlis halok modellezésével |étrehozott, eroteljes elosztott parhuzamos
feldolgozast, kollektiv szamitast megvaldsité rendszerek. Mivel a tudast
olyan médon hordozzék és dolgozzak fel, hogy az az ember szamara
kozvetlenil kbvethetetlen, a szimbolikus tudasszemléltetést alkalmazo
modellektol valé megkulonbdztetést a szubszimbolikus elnevezéssel is
hangsulyozzak. A mukédésben dominalo kapcsoldédasokat kiemelo
~konnekcionista rendszerek” elnevezés, valamint a tanuloképességre utald
»=adaptiv halok” elnevezes is hasznalatos.

nw o OWN =0 ~0n0<

A mai neuralis halok még messze allnak a teljes céltél, az emberi aggyal
0sszemeérhetd szintd makodéstdl. A jelenlegi szinten a matematikai
modellek besorolhatok az iterativ numerikus algoritmusok osztalyaba.
Megfigyelhetdk azonban jelentds eltéresek is:

A parhuzamos feldolgozasra val6 alkalmassag
o Zajos és hibas input kezelésének képessége
* Nemlinearis numerikus szamitasi elemek alkalmazasa

« Elméleti analizistik hianyossagai ellenére sikeresek a gyakorlati
‘ alkalmazasok.
A2 .
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m Mesterseges neuralis halok ..
* A mesterséges neuralis halok (Artificial Neural Networks, ANN) a biologiali
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S m A klasszikus Ml médszerek és a mesterseges neuralis halok
t 1 Osszevetése
e .
r
S  Aklasszikus rendszerek jellemzoi:
é
g » Korlatozott alkalmazhatdsagi terulet
s N * Nehézkes az ellentmonddé és az idoben valtozé ismeretek kezelése
_ * Hianyzo, vagy alacsony szintu tanulasi kepesség.
|
t « A neuralis halok a Carl Hewitt altal kdrvonalazott nyilt rendszerekhez
e tartoznak, melyek tulajdonséagai:
I
: » Folytonos valtozas és fejlodés
g » Decentralizalt dontéshozatal
e » Folytonos inkonzisztencia a tarolt ismeretek kozott
n  Kommunikéacidigény a rendszerkomponensek kozott
C L ) ; ;
i l » A zart vilag feltetelezes lehetetlensége.
a
A3 .

dr.Dudés 1. Cihan H. Dagli: Artificial Neural Networks for Intelligent Manufacturing
Laszlo



M

S m Megfeleltetések a bioldgiai rendszer, a neuralis halo matematikai

é 1 modellje és a gondolkodas tevékenységei k0z0ott |

r

S * Bioldgiai rendszer Matematikai modell Gondolkodas

é

g * |degsejtek mest.neuron hipotézis

s A » Kisulés frekvencigja aktivalas bizonyossag szintje

_ » Depolarizacio aktivaltsag a bizonyossag tovabb-

' I szétterjedése szétterjedése terjesztése: kovetkezt.

rt1 e Szinaptikus kapcsolat gondolati-kdvetkeztetési

o érintkezés viszonylatok

| o (Gerjesztés/ pozitiv/negativ suly pozitiv/negativ kbvetkez-

I tiltas tetési relacio

i I * A depolarizacio inputok 6sszegzése a bizonyossag kozelitd

g kozelitd 6sszegezddése 0sszegezOdése

n e Kisulési kiiszob aktivalas tovabbitasi fliggetlenség az irrele-

c kliszdbje vans informaciotol

i l » Korlatozott dinamika szigmoid atviteli figgvény a feldolgozas er6sségének

a tartomany korlatozott tartomanya
Al4 .
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m A mesterséges neuralis haldk altal megoldhat6 feladatok a
feladatok matematikai modellje szerint

Statisztikai feladatok:
* Mintazatfelismerés,
* Regresszi6- és sirusegfliggvény becslés
 Kompresszibelemzés
» Filggetlen komponensekre valo szétvalasztas

Operaciokutatas:
» Kombinatorikus optimalizalas

Analizis:
» Flggveény-approximacio

Automatikus kontroll, tanulas kézben is megbizhaté rendszer

1. Futo Ivan: Mesterséges intelligencia Aula Kiad6, 1999..
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S m A mesterséges neuralis haldzatok kutatasa, elemzése kapcsan
é 1 alkalmazott matematikai elméletek
r
S « Szamitastudomany: a kiszamithatésag fogalmanak bevezetése. Vizsgalhato
€ a zaj- és hibatdrés.
g » Komplexitaselmélet: a tanulasi feladatok nehézségi fokanak
s 1 meghatarozasara
* Numerikus analizis: erds dsszefonodas
i I * Matematikai statisztika: tanulhatdsag elmélete és hibabecsld mddszerek
n o Statisztikus fizika: nagyméret( rendszerek viselkedése, tarolékapacitas
é e Analizis és valoszinlségszamitas:konvergenciakészség elemzése
| * Ljapunov mdédszer: halozati algoritmusok konstrualasara
| » Sztochasztikus approximacio elmélet: sztochasztikus modellekhez
! * Monte-Carlo médszerek: tanitdshoz
g » Heurisztikak: a szilkséges haloméret megtalalasara
n
C
B
a

Al6 .

dr.Dudas 1. Futo Ivan: Mesterséges intelligencia Aula Kiad6, 1999..
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S m A mesterséges neuralis halok fo makodesi jellemzbi

t

e A | ) |

r A mesterséges neurdlis halok mukodeési jellemzoi alapveto eltérést mutatnak a
S szimbolikus tudasszemléltetési modellek jellemzaitol.

g A fo jellemvonasok a kovetkezok:

e

s A e Tanulas

_ « Altalanositéképesség

i L ;

n I e Zajos és hianyos adatok elfogadasa

t e Gyors mukodés

e » SzOvevényes viszonylatok kezelése

: « Onszervezés

i » Hatalmas adatmennyiség elemzése

g  Rugalmassag.

e

n

C

B

a

AlT .
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m Példak mesterséges neuralis halok alkalmazasara,

A New York-i Gyogyaszati Kozpontban, muvégtagok mozgatasahoz
szikséges szamitasok elvégzesére hasznaltak ANN-t.

A NASA neuralis halot alkalmazott robotoknal a véletlenszeruen
elhelyezkedo targyak megfogasahoz szilkséges mozgasok vezérlésére.

A General Dynamics egy vizalatti figyelorendszerben alkalmazott ANN-t. Ez
képes volt a vizi jarmuvek beazonositasara a vizben terjedo hangjuk
alapjan. Még a vizfelszinen hullamokat kavaro helikopter felismerése sem
okozott gondot.

A pennsylvaniai egyetemen kifejlesztett katonai repulogép-felismero
rendszer képes volt megkilonbdztetni 18 hivelykes részleteket 50 mérfold
tavolsagrol, és repulogépeket beazonositani a teljes minta 10%-anak
birtokaban.

A Terry Sejnowski altal kifejlesztett NetTalk rendszer irott szovegek hangos
felolvasasara volt képes. 300 neuront hasznalt.

1. Jeanette Lawrence: Introduction to Neural Networks California Scientific Software, Grass Valley, 1991. p203.
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S m Példak mesterséges neuralis halok alkalmazasara .. |
t
e A | o |
r A Teuvo Kohonen altal Finnorszagban kifejlesztett beszédfelismero rendszer
S folyamatos finn és japan nyelvu beszéd karaktersorozatokka alakitaséara volt
é képes.
g
€ 1 * Az amerikai légiero egy ANN alapu repulésszimulatort készitett pildtak
s kiképzéséhez.
.
n Az amerikai General Devices Space Systems Division ANN-t alkalmaz az
t Atlas rakétak szelepeinél a nyitas és zaras vezérlésére.
e
I
| e A Ford autégyar ANN-t alkalmaz a motor szenzorjeleinek figyelésére és a
i fellépo problémak beazonositasara.
g
€  New York repuloterén egy ANN-en alapulé bombadetektort hasznalnak.
2 Stb.
B
a
A9 .

1. Jeanette Lawrence: Introduction to Neural Networks California Scientific Software, Grass Valley, 1991. p203.
dr.Dudés
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S m ANN integralt aramkorok

1

e

r A mesterséges neuralis halok algoritmusai modellezhetok Neumann-elvu,

S szekvencidlis feldolgozast megvalosito szamitdgepeken is, azonban igazi

g erosseguk abban van, hogy kdnnyen megvalosithatok parhuzamos feldolgozast

e vegzo hardver formajaban is. Ekkor a mukddési ciklusidok elérik a 2 000

s M Milliard kapcsolat/masodperc értéket is, amely lehetové teszi ezen

_ Aramkorok alkalmazasat real-time feladatok megoldasara, pl. rakétak

n I iranyitasara, vagy videojelek valdsideju feldolgozasara.

t

€ Carver Mead a Kaliforniai Technologiai Intézetben kidolgozott egy "szilicium

: szemet", mely az emberi szem képességének felét modellezi.

i

g Az amerikai védelmi hivatal tamogatta a kifejlesztéset egy analdg neuralis

e aramkornek, melyet automata pildtaként, hajtomuvezérloként és vegyi

n reaktor vezérlojeként kivant felhasznalni.

C

; l A Motorola az Applied Intelligent Systems céggel egyittmukodve eroteljes
ALO gyartott alkatrészek szerelésének automatizalasara.

1. Jeanette Lawrence: Introduction to Neural Networks California Scientific Software, Grass Valley, 1991. p203.

dr.Dudas
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l parhuzamos mukddést megvaldsito latdé szamitdgépet fejlesztett az altala
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s = ANN integralt aramkorok ..

t .

e A Syntonic Systems karakterfelismerésre fejlesztett ki mesterséges neuralis

; halén alapulé chip-et.

é . . . . .

g A legismertebb altalanos celu neurdlis chipet az Intel fejlesztette ki. Ez a 80170

e ETANN jelu chip 1991-ben a leggyorsabb ANN chip volt. 2 milliard

s R kapcsolat/masodperces sebességével egy komplett halét 1
microsecundumon belll lefuttatott. Analdg sulyokat és CMOS EEPROM

i technologiat hasznalt. Mind analég, mind digitalis jelekkel képes volt

n I kommunikalni. 3 réteget, rétegenként 64 neuront tartalmaz, és

i 0sszesen 10000 kapcsolatra képes. A chip off-line, azaz kilso betanitast

o igényelt.

I

| A Micro Devices cég chipje 8 neuront tartalmaz, mindegyik 15 inputot fogadhat.

i Parhuzamosan kapcsolhatok nagyobb rendszerekhez. 8 neuronnal 10 millié

g kapcsolat/masodperc sebességre képes.

e

n A Hitachi chipjében 576 neuron mukédik. Hopfield halot modellez.

C

; l A Bell laboratérium mintafelismerésre dolgozott ki egy chipet. Analdg és
mukadik.

A1l

1. Jeanette Lawrence: Introduction to Neural Networks California Scientific Software, Grass Valley, 1991. p203.

dr.Dudas
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l digitalis mukodeést 6tvoz, 300 milliard kapcsolat/masodperc sebességgel



nw o OWN =0 ~0n0<

Y —0>S0Q ——— 0O ~ 35 —

Al12,

dr.Dudas
Laszlo

|
l

S

m Események a mesterseéges neuralis halok kifejlesztésében ,

Ev

1947
1949
1958
1960
1969
1972
1972
1973

1976

1976
1977
1980
1981

1. Jeanette Lawrence: Introduction to Neural Networks California Scientific Software, Grass Valley, 1991. p203.

Kutatok
McCullock & Pitts
Hebb
Rosenblatt
Widrow & Hoff
Minsky & Papert
Anderson
Kohonen
Von der Malsburg

Grossberg

Marr és Poggio
Amari

Grossberg
McClelland és t.

Fejlesztési eredmény
McCullock-Pitts neuron
szinaptikus tanulas
Perceptron

ADALINE

Perceptrons

linearis asszociator
inearis asszociator
visual cortex model

adaptiv mintak

latas

neuron medence
adaptiv rezonancia
karakter felismerés

Jellemzo

elso neuron model
biologiai alap

logikai klisz6b

delta szabaly

biralé konyv

valtozo6 output
valtozo6 output
fiziologias elmélet
bizonyitasa
pszichologia és
matematika
egyuttmukodés
versenges
pszichologiai modell
jellemzok érzékelése
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? m Események a mesterséges neuralis halok kifejlesztésében ..,

e B

r Ev Kutatok Fejlesztési eredmény Jellemzo

S 1982 Bienenstock ést. vizudlis cortex neurofiziolégia

N 1982 Kohonen jellemzok térképe onszervezes

g 1982 Hopfield autoasszociacio stabil allapotok

s B 1982 Feldman és t. Connectionist parhuzamos

elosztott feldolgozas

ri1 I 1983 Fukushima Neocognitron felismerés

t 1983 Grossberg ést t. ART komplex visszacsatolt

e modell

I 1984 Hinton és t. Boltzman gép annealing

! 1985 Rumelhart, Parker back propagation delta szabaly, rejtett

! réteg

g 1986 Rumelhart és t. PDP neuralis halé kdnyvek

n 1986 Sejnowski és t. NetTalk backprop. alkalmazas

¢ 1987 Kosko BAM parok tarsitasa

; l 1990 Intel 180170 kommersz neuron chip.
A/13. ‘
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1. Jeanette Lawrence: Introduction to Neural Networks California Scientific Software, Grass Valley, 1991. p203.
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S m Biologiai alapok

t

e #

r * Az emberi agy egy komplex biologiai neuralis haldzat, mely idegsejtek,

S neuronok sokasagat ( ~10%?) tartalmazza. Jellemzoje a parhuzamos

é mukodés.

g

i 1 * Az idegsejt (neuron) egy elemi informacio-feldolgozo egység:

.

n

t

e

I ........... ot

i sejttest )
gzinapszisok

g

e

n szinapszisok

.

|

a Egy neuron feléepitése

A/l4. l
dr.Dudas
Laszl6
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Az idegi mukddés a felvezetok kapcsolasi sebességéhez képest lassu
(102,10° sec). Az eroteljes parhuzamos mukddés miatt mégis nagy
teljesitményu.

m Biologiai alapok ..

A misztikus az, hogy az a nagyszamu, eroteljes kapcsolédasban lévo
elem (a neuronok) melyek latszolag nagyon egyszeru gerjeszto és tilto
jeleket kiildenek egyméasnak, hogyan hozzak létre ezt a bonyolult emberi
gondolkodast.

A parhuzamos mukddésu neuralis halozatok Neumann-elvu soros
mukoddésu szamitdogépen vald modellezésének alapjat az adja, hogy
elvileg nincs kilonbség egy parhuzamos és egy soros szamitdégeép
kozott. Tulajdonképpen mindketto Turing-gép. Kilénbségek csak a
szamitas hatasfokaban, vagy sebességeben lehetnek.
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S m Az emberi agy és a szamitogép 0sszevetése
t
e
r 4]
S
e
g
e
S
Szamitasi egységek 1CPU, 10° kapu 1011 neuron
i I Taroléegységek 1010 bit RAM, 102 bit HDD 10! neuron, 104
n szinapszis
t Ciklusidd 1019 mp 103 mp
T Savszélesség 1019 bit/mp 104 bit/mp
| Neuronmddositas/mp 106 1014
i
(2002)
g
e
n » Megjegyzendd, hogy a szamitégép adatai masféel évente
c l megduplazédnak, mig az agy esetében a valtozas nem észlehetd.
i
a

Forras. Russell-Norvig: Mesterséges intelligencia modern megkozelitésben Panem Prentice Hall, Bp. 2000

dr.Dudas
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m A mesterséges neuron

inputok

sUIy] aktivacios
fuggvény

neti = SW -0
j=1

lyozott
bemenetek
Osszege

neuron u;

. A bemengjeek egyszer(l 0sszegzése
a szokasos, de vannak bonyolultabb
djaasok is

Az u; neuron
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m A mesterseges neuron részei

Egy mesterseges neuralis halé egyszerld szamitasi egysegekbal,
mesterséges neuronokbdl all, melyek egymasnak kuldott jelekkel
kommunikalnak. A jelek nagyszamu sulyozott kapcsolaton aramlanak.

* u; ahaldi. mesterséges neuronja
* 0; a]. neurontol erkezo jel az u; neuron bemenetere
* Wwj;aj. neurontol az i. neuronba érkezd jel szorzdja, a uj-u; kapcsolat sulya

* net; az u; neuron bemeneteinek sulyozott sszege,

net= Sw;*o;, (j=1..n)

@ azu;neuron aktivacios potencialja, melyet a bemenetek sulyozott
0sszegébol az aktivacios fuggvény allit elo. Ez a fliggvény egyszeru
esetben elmarad. Az ai aktivacios potencial gerjeszto input hijan idoben
csOkken, a gerjesztett, izgatott allapotbol visszatér egy inaktiv szintre:

a; = a(t)

« Az atviteli figgveny generalja az aktivacios potencialbol az o; kimeno jelet.
Az atviteli figgvény leggyakrabban kiisz6b_r— , vagy szigmoid _-—
alaku. A fuggvénynek kdszonhetoen a neuron egy bizonyos aktivacios

potencialt elérve ad csak outputot, tizel.
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m Az atviteli fuggvény tipusai

Linearis o] =f(ai) =a*ail; avaldés o5

0
1
Linearis kliszdb fliggvény 0.5
0-6
0;
1
Lépcsos fliggvény 05
06
0
Szigmoid fiiggvény — !
(a leggyakrabban alkalmazott) '~ 1+e®' g5
D-E

Egyéb, pl.. Gauss-féle (haranggorbe),
tangens-hiperbolikus fliggvény.
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S m Az atviteli fUggveéeny kiiszbbertékenek megadasa

t

e #

r A mesterséges neuron atviteli figgvényének kiszobértéke is valtozik a

S betanitas folyaman. A valtoztathatésag egyszerisitésére a kiiszbbérteket
é nem a neuronban adjak meg, hanem egy plusz bemenet megadasaval

g realizaljak. A bemenet inputértékeként —1 értéket megadva, a bemenet

e sulya meg fog egyezni a sziikséges kliszobértekkel. Ily médon a betanitas
s A soran végzett automatikus sulymoédositasok a kiiszobot is allitani fogjak.
.

n

t Oi Oi A

e

| [ [

| | 1 > 1 >

[ Q a; 0 a,

g

e .

N Egy n bemenetes neuron tlzel, ha w;;*X;+W,*Xo+ ...+ Wi, *X, > Q

C Ugyanigy, az n+egy bemenetes neuron tiizel, ha

i l Wig™X 1t Wip"Xot ...+ Wi "X, + Q*(-1)> 0

a

A/20. l
dr.Dudas
Laszl6
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Halozati topoldgiak

A neuronokat egymashoz kapcsoljak, és a rendszer altalanos viselkedését
ezen kapcsolatok struktliraja és erossége (wij) adja meg. A neuronokat
csoportokba, vagy rétegekbe rendezik el. Az egyetlen réteget alkoto,
egymassal kapcsolddo neuronok haldzatat gyakran tartalom altal cimezheto
memorianak (CAM, Content Addressable Memory) nevezik.

Gyakoribb a tdbbrétegu topoldgia:

csak eldrecsatolas hatracsatolas is
(feedforward) (feedback)

versengés

/[\ /[\ /[\ (competition) )
_ _ visszacsatolas
input rejtett  output A A A (feedback)

réteg reteg reteg input  rejtett  output

réteg réteg reteg

gerjesztd (excitatory) (+)

inputok ~O— output
tilté (inhibitory) (-)



e Az eldrecsatolt halok mikodése nem idofiiggd: a jelek athaladnak a halén
a bemeneti réteg iranyabdl a kimeneti réteg felé. A haléban tobb rejtett
réteg is lehet. A kimenet a bemenet, a neuronok atviteli jellemzdinek és a
sulymatrixnak a fiiggvenye.

nw o OWN =0 ~0n0<

* A hatracsatolt, vagy visszacsatolt halok mikodése eltérd: a bemenet
raadasa egy, altaladban konvergens folyamatot indit el, amelyben a jelek
elorefelé és visszafelé is haladnak. A t. idopillanatban szamitott jelek
megjelenhetnek a korabbi rétegek bemenetén a t+1. iddpillanatban. A
konvergencia végén a jelek értéke allanddsul, ekkor leolvashatjuk a kimend
rétegen a kimenet éertékeét.

A hatracsatolt halok nehany jellemzdje:

» Lehetnek konvergensek egy stabil allapot fele, vagy instabilak,
oszcillaléak.

» A konvergencia, a stabil allapot elérése hosszabb id6t igényelhet.
* Nehezebben tanithatok és bonyolultabb matematikai apparatussal

_’
>
m Halozati topologiak ..
| A neuralis haldk eltérd makodéséért elsdsorban az eltérd topologia a felelds.

Y —0>S0Q ——— 0O ~ 35 —
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‘ irhatok le.
A/22. * Rendelkezhetnek belso allapottal.
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S m Halozati topologiak ..
t
e 1 A haldzati struktura valtoztathatdé paramétereinek kihatdsa a mikodeésre:
r
& « A halék bemeneti és kimeneti neuronjainak a szamat a neuronhaléval
g megoldani kivant feladat egyértelmiien meghatarozza. A belsd rétegek
e szama és a bennuk lévd neuronok szama azonban szabadabban
s R valaszthaté meg.

e Tul kevés neuron kevés minta tarolasat teszi lehetdve és meghidsithatja a
' I betanulast.
rt1 * Tul sok neuron esetén a hald betanul, de a kordbban nem latott inputokra a
e hal6 rosszul valaszol, adatbazisszerGen makodik.
I
| ®
i

@

: W
e
2 Approximalo-jellegl gorbe
i l jol altalanosit Interpolalo jellegt gérbe
a erdsen hullamzik, rosszul

‘ altalanosit
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S m Halozati topologiak ..

t

e # * A haldzat neuronjai szamanak betanulas soran valé megallapitasara két

r alapveto médszer létezik:

S

© « Optimalis agykarositas modell: teljes kapcsolati haloval indul és a

g betanitas egyes kepéseiben a kdzel nulla értéku sulyokat elhagyjuk. Ha az

s R igy lecsdkkent kapcsolatrendszeru hald tovabbra is pl szerepel, akkor az
elhagyas véglegesitodik és a muveleteket ismétlik. A sok kapcsolat kiesése

i mellett neuronok is kiesnek.

n I « Halénoveszto algoritmusok: a betanitasi folyamat kézben adnak hozza

t Ujabb neuronokat és kapcsolataikat a halohoz. A hozzaadas flgghet a

e hibaminimumra térekvo halé esetén a hibafiiggvény csokkenésének

! meredekségétol, vagy a csempézo algoritmus esetében a bevalasztott U

! neuronok teljesitményétol. Az algoritmus azzal a neuronnal indit, amelyre a

! legtébb minta a legjobb kimenetet adja. A kdvetkezo hozzdadandd neuront

g hasonl6éan valasztja, €s addig folytatja, mig az 6sszes mintara kielégito

N nem lesz a valasz.
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m Halozati topologiak ..

Eqgy rejtett reteggel rendelkezo halok barmely folytonos figgvény
megtanulasara kéepesek

Két rejtett réteggel rendelkezo halok minden figgvényt képesek
approximalni, bar ezt az elvi lehetoséget a bemenetek szamatol
exponencidalisan fliggo belso rétegbeli elemszam rontja.

Erdekes kisérlet az optimalis hal6topologia keresése genetikus
algoritmussal a sz6bajoheto haloszerkezetek terében.
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S m Tanulasi mddszerek
t
e #
r A tanulast ugy definialjuk, mint a halézat memdériajanak, azaz a stulymatrixnak
S a valtozasat.
é
g
€ 1 Kategériai:
S , : :
» Fellgyelt tanulas (supervised learning)
i I * Felugyelet nelkili tanulas (unsupervised learning)
n
é Felligyelt tanulas: kilso tanart, ill. globalis informaciot igényel, és olyan
| technikakat jelent, mint:
! * hiba-javité tanulas (error correction)
l . , . .
g * megerositotanulas (reinforcement learning)
e » sztochasztikus tanulas (stochastic learning).
n
C
B
a
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S m Fellgyelt tanulasi modszerek

t

e

r * hiba-javité tanulas (error correction): az output réteg egyes neuronjainal

S vizsgalt - az elvart és a valos értékek kulonbozetekéent adodo - értekek

é alapjan a sulymatrix kapcsolatait médositja

g

i 1 e megerosito tanulas (reinforcement learning): megfeleloen veégrehajtott
akcioknal a sulyok megerosddnek, egyébként gyongilnek, az akcid

i jésagat az outputvektorbdl képezett skalar mutatja

.

t e sztochasztikus tanulas (stochastic learning): a sulymatrix random

© valtoztatasa utan meghatarozza a halézat un. energiaértékét. Ha a

: valtozas hatdsara az energia csokkent, akkor a valtozast elfogadja,

i egyebként pedig csak akkor, ha a valtozas megfelel egy elorevalasztott
valészinusegi eloszlasnak. Ez a \@letlen elfogadasa a valtozasnak, mely

g idoszakosan ronthatja a rendszer mukoddését, jésagat, lehetové teszi, hogy

n kikeriljon a lokalis energiaminimum vdélgyekbol, mikézben az optimalis

C allapotot keresi. (Vesd 0ssze: szimulalt hutés elvu kereséssel.)
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* Adaline

e Madaline (Widrow és Lehr, 1990)
» Back-propagation

* Boltzmann-gép (Ackley, 1985).
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m Felugyelt tanulasi modszerek
Példak a fellgyelt tanulasra:
» Perceptron (Minsky és Papert, 1969)
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S m Felligyelet nélkili tanulas, vagy 6nszervezés

t

e - ) .
r Nem igényel kllso tanitot, lokalis informacion és belso kontrollstratégian
s alapszik. (Versengo halo.)

é

g Példak a feligyelet nélkuli tanulasra:

s M

_ * Hopfield halo (Hopfield, 1982)

rl1 I » Kétiranyl asszociativ memoria = BAM (Bidirectional Associative Memory,
¢ Kosko, 1987) )

e « Kohonen modell (Kohonen, 1988)

| e Szembe terjesztés (counter propagation , Hecht-Nielsen, 1987).

! e Adaptiv rezonancia elmélet (ART, Adaptive Resonancia Theory, Carpenter
glj és Grossberg, 1988)

:

n
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m Tanulasi alapelvek

Hebb-féle (1949): az egyidejuleg izgalomban lévo neuronok kapcsolata
erosodik.

Delta-szabaly (Bernard Widrow és Ted Hoff, 1960): A tanitasi folyamat
soran az output és a megkivant output kozotti eltérés esetén a sulyokat
olyan irdnyba kell médositani, hogy csdokkenjen az eltérés. Dw = Do *
inputok * tanulasi_egyutthatd (Do = error az outputnal).

Back-propagation, visszafelé terjesztés: a delta szabaly variacidja. A
tobbrétegl eldrecsatolt hald sulyait oly médon allitja be, hogy a szamitott
kimenet és az elvart kimenet eltérését felhasznalva a kapcsolati sulyokat
olyan iranyba modositja kismértekben, hogy az input kdvetkezd
bemutatasakor az eltérés csokkenjen.



« Adaptivitas: valtozo feltételeknek megfelelo valaszok adasanak
képessége. Részei: tanulas, Onszervezes, altalanositas és gyakorlas.

« Tanulas: alapvetoen egyidoben jelentkezo dolgok tarsitasa.
« Onszervezés: amikor a halé médositja a neuronjait egy tanulasi

szabalynak megfeleloen. Rendszerint az inputokra adott szinaptikus
sulyvéaltozasokat jelenti.

« Altalanositas: az a képesség, hogy korabban soha nem hallott
kérdést is meg tud valaszolni a hasonld, vagy kapcsolodo informaciok
alapjan.

Rugalmassag: egy neuroncsoport azon képessége, hogy idoben kulonféle
igényekhez tudjon alkalmazkodni. Ha egyes neuronok sériilnek, masok
atveszik a szerepuket.

» Gyakorlas: a tanultak elmélyitése.

e Dinamikus stabilitas: a hal6zat azon képessége, hogy megmaradjon a
mukoddési keretei kozott és elérjen egy stabil allapotot, extrém input mellett
IS.

« Konvergencia: stabil allapotba valo jutas képessége.

 Hibaturés: az a képesség, hogy néhany neuron sérilése esetén is tovabb
l tudjon mukoédni, habar csokkent pontossaggal, vagy sebességgel.

nw o OWN =0 ~0n0<
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m A neurdlis halé - modellek jellemzoai |
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« Normalizalas: a sulyoknak egy eloirt tartomanyon belil valé tartasa.

1. Cihan H. Dagli: Artificial Neural Networks for Intelligent Manufacturing Chapman &Hall, New York, 1994. p470.



elérecsatolt hatracsatolt

m A neuralis hal6 - modellek osztalyozasa
Mesterséges neurdlis haldk osztalyozasa
(feed forward) (feedback)
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T

Imearls nemllnearls konstrualt tanitott

Adaline AM |— ART
Perceptron
Hopfield
Linear
associator

feligyelet elu e
nelkull

Neocognltron Backpropagation
(1983) Propag
szembe Kohonen Neocognitron
terjesztéses (1980)
(counter-
l propagation)
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S m Egy mesterseges neurdlis halot definialo 1ényegi 6sszetevok |

t

e #

r » halozati topoldgia

S * a halo meérete (a réetegek szama, a rétegenkénti neuronok szama)

€  a mukddési jellemzok (a neuron input operatora, atviteli fliggvénye és a

g diszkriminald figgvenye)

s R « atanuléasi eljaras (tanulasi algoritmus, tanulasi paraméterek, soros/batch
aktualizalas, stb.)

i I » Dbetanitas/érvényesités (a betanitds mérete, minosége, adatformatuma,

n stb.)

é * implementalas/realizalas (analog, diszkrét, szoftveres, stb.)

I

I

| Egy adott alkalmazas tAmogatasa szempontjabdl elonyos lehet a hal

g sztochasztikus, determinisztikus, vagy hibrid tulajdonsaga; alkalmazhat

n statikus, dinamikus, vagy ciklikus eljarasokat, a jeleket feldogozhatja binéaris,

c l analog, folytonos, vagy diszkrét moédon, tanulhat on-line, vagy off-line

; maodon, stb.

dr.Dudas

LaszIl6 l 1. Cihan H. Dagli: Artificial Neural Networks for Intelligent Manufacturing Chapman &Hall, New York, 1994. p470.
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S m Egy neuralis halo, illetve haléalkalmazas tervezéséneél
t 1 figyelembeveendo tényezok
e .
r
S » Biologiai rendszert akarunk emulalni ? Szlkséges-e uta-nozni a neuron
é kistlési fuggvényét (atviteli figgvényét) ?
g * Milyenek a sebességgel kapcsolatos elvarasok ? Végbe tud-e menni
€ 1 valésidoben a tanulas és a déntéshozatal ?
» Szukséges-e, hogy a neuron mukddesi jellemzoi invertalhatdo, monoton,
i I vagy folytonos tulajdonsaguak legyenek ?
n * Milyen természetu kapcsolati sulyokat alkalmazunk ? Binarisak, folytonos,
t vagy diszkrét értékuek lesznek-e ?
EI’ e Milyen tipusu kimenetre van szukségunk ?
I
i m A neuralis halo viselkedése két dologtdl fligg:
g
e . ’ . s, ’ . ye ye 7
N » az egyes neuronok informéciofeldolgozo tulajdonsagatol (a
C neuronmodelltol)
i l e attol a modtol, ahogyan ezek a neuronok szervezodnek (halozati
a

topologiatol).

A/34.
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: A feladat megfogalmazéasa

S m Back Propagation elvu < SHES >

t 1 neuronhéal6-alkalmazasok &

e Lo L.

i készitésenek lépései

S —>@formécié kivélas@

€ « Az eredményes munkahoz ¢

g nem sziikséges a halo belso

i 1 mukodésének megértése. A @datok bsszegyﬁjtés><7

legfontosabb olyan adatok

i gyujtése, melyeket az asszo- *

n I ciacio utjan valo tanulasban o ) )

¢ fel tud hasznalni. Rendszerint BN ok e

e az adatmennyiséggel parhu-

| zamosan no a betanitas

| eredményessége.

i — A halo betanitasa

‘ Y

e

n

c <A halé tesztelése }
o

: ;
A/35_l <A halo futtatasa >
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m ElOrecsatolt neuralis halok mindsitésére alkalmas jellemzok

KifejezOképesség (expressiveness): fuggvenyek reprezentalasara
idealisak, de az optimalis neuronszam eltaldlasa mavészet, nagy
gyakorlatot kivan.

Szamitasi hatékonysag (computational efficiency): valéjaban egy adott
mintaf4jl betanulasanak szamitasigénye. Kedvezo6tlen esetben a
bemenetek szamanak exponencialis fliggvénye lehet. Problémat jelentenek
a hibafelllet lokalis minimumai, melyek ellen alkalmazhaté a szimulalt
hdtés modszere.

Altalanosito képesség (generalization): egyes fiiggvénycsaladok
megtanulasara és interpolalasara alkalmasabbak. Ezek azok, amelyeknél a
bemenetek fliggetlenek egymastol, nincsenek dsszetett figgdsegek. JO, ha
a kimenet figgvenye sima felilet.

Zajérzekenyseég (sensitivity to noise): zajtrésuk annak kdészénhetd,
hogy nemlinearis regressziéval irjak le az outputfiiggvényt.

Atlathatdséag (transparency): nem képes magyarazatadasra,
dontésindoklasra, ezert megnd a szerepe a tesztadatokkal valo
helyességellendrzésnek. Gyakorlatilag azonban egy fekete doboz.

Megeldz0 ismeret (prior knowledge): Kelld gyakorlat esetén a
problémara vonatkozo6 eldzetes ismeret segithet a halé eredményes

= s s

matematikailag alatamasztott médszerek.



figyelembe veendd szempontok:

« Képesség. Milyen feladatot tud a halo elvégezni ? Rendelkezésre all-e
elegendo adat a probléma megoldasanak eloallitAsahoz ? Rendelkezik-e a
hald a sziikséges szamitasi teljesitménnyel a feladat megoldasahoz ?

 Kapacitas. Mennyi ismeret tarolhaté a haloban ?

« Tanulékonysag. Milyen tipusu problémakat képes megtanulni? Ujra lehet-
e a halét tervezni, vagy az ismeretszemléltetést megvaltoztatni abbdl a
célbdl, hogy a feladat megtanulhato legyen ?

Ismeretszemléltetés. Hogyan tarolja a halé az isme-retet? Hogyan hat ki
az ismeret szemléltetési modja a szerkezetre, kapacitasra, képessegre,
tanulékonysagra ?

* Ismeretkinyerés. Hogyan hasznalja az ismeretet a vilag modelljének
eloallitasara ? Megértheto mdédon van-e tarolva az ismeret ? Hogyan hat a

nw o OWN =0 ~0n0<

belso ismeretszemléltetés a tudaskinyerésre ?

A halé megtervezése. Hogyan kellene megtervezni a halot, hogy
specifikus muveleteket tudjon végrehajtani ? Milyen topoldgia,
neuronmukodés sziikséges ?

l  Kredit hozzarendelés. Adott a valtozo sulyok egy letezo halmaza,

_>
>
m A mesterseges neuralis halok teljesitménye fejlesztésénél

Y —0>S0Q ——— 0O ~ 35 —

‘ valamint a betanité adatok, hogyan rendeljiink értéket minden egyes
sulyhoz a betanitas idoszaka alatt a korrekt valasz elérése érdekében ?

1. Cihan H. Dagli: Artificial Neural Networks for Intelligent Manufacturing Chapman &Hall, New York, 1994. p470.
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S m A neuralis halok betanitasa,

t

e

r « A neurdlis halok betanithsa szokds szerint nagymennyiségu adat

S form4jaban adott betanitd mintak alapjan térténik. A neuralis halok ereje a

é modell-mentes kozelito képességikben rejlik:

g Megadva egy véges meéretu, idofliggetlen determinisztikus rendszert,

© 1 melybol az input-output mintaparok szarmaztathatok, mindig létezik egy

> mesterseges neuralis halo, mely be tudja allitani 4gy a sajat paramétereit,

i hogy utanozni képes a rendszert input-output szempontbal.

N I (Rumelhart és McClelland, 1986)

t

EI’ m A mesterséges neuralis halokban mikd6dd mechanizmusok fajtai:

I

' » versenyzo (kompetetiv) mechanizmus : az azonos rétegben levo

g neuronok versenyeznek egymassal lecsbkkentve egymas aktivacios

ﬁ szintjét, hogy csak egy nyerjen

c e egyuttmukodési (kooperativ) mechanizmus: az azonos rétegben lévo

i l neuronok erositik egymas aktivacios szintjét, hogy egyutt nyerjenek

a e« normalizaciés mechanizmus, vagy skalazas: a halé az azonos csoportba
A/38. szintje soha ne telitddjon, ill. soha ne tlzeljenek.

dr.Dudas

LaszIl6 1. Cihan H. Dagli: Artificial Neural Networks for Intelligent Manufacturing Chapman &Hall, New York, 1994. p470.

l tartozo neuronok sulyait ugy prébalja beallitani, hogy azok aktivacios
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S m A betanitasnal figyelembe veendd szempontok,

1

e

r  Hatékonysag. Mekkora betanité adattomeg sziikséges a mukddési

S teljesitmény egy adott szintjének eléréséhez ?

e A tanulas hatékonysaga. Mennyi idot vesz igénybe a betanitas a kivant

g sllyok eléréséhez?

e L, e s L

s B « Komplexitas. Hogyan valtozik a betanitas idoszikseg-lete, ha a feladat
szintje nbvekszik ?

i I « Altalanositas. Mikor végzi jol egy osztalyozo6 halé az altalanositast ?

n » Alakithatdésag. Lehet-e U] elemeket, osztalyokat, vagy viselkedést adni a

t haléhoz anélkiil, hogy lerontanank az aktualis teljesitményt ?

e ., . e fie s .

| » Erzékenység. Erzéketlen-e a halé a lenyeget nem érinto

| inputvaltozasokra ? Hogyan érheto el ez az érzéketlenség ?

i  Alkalmazkodoképesség. Hogyan befolyasolja a belso

g ismeretszemléltetési mod a betanitasi idot ?

e

n

C

B

a
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s m Neuralis halok teljesitmenyének 0sszetevoi |
t
Er} | ‘ A kilonféle neuralis halé elméletek kiértékelésére és 6sszehasonlitasara nem
S letezik tiszta méroszam. A kbvetkezo 6sszetevoket kell vizsgalni egy
é teljesitménydsszevetésnél:
g
e * Hullamszélesség. Mennyi idobe telik, amig az output megnyugszik és eléri a
S ‘ ‘ kivant megoldast?
 Pontosséag. Milyen pontos a megoldas ?
i I * Méret. Hogyan fligg a halozat teljesitménye és kapacitasa a halé méretetol ?
n  Robosztussag. Mennyire érzékeny a megoldas a komponensek
t pontatlansagaira ?
T e Hibaturés. Mennyire viseli el a halé az egyes komponensek meghibasodaséat ?
|  Hordozhatésag. Mennyire kdnnyen telepitheto a halé kilonféle hardverekre ?
i « Stabilitas. Stabil-e a hal6 mukddése ?
g » Szeparalhatésag. Mennyire befolyasolja a teljesitményt a belso
e ismeretszemléltetes ?
n e Memoriakapacitas (a tarolhaté mintak szama)
C e Zajos input turése
i l e Hamis memoariaallapotok elkertlése
a « Térbeli, vagy idobeli mintak alkalmazasa.

A/40,
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 Osztalyozas. Az osztalyozok felligyelt adatokkal vannak betanitva,
olymaodon, hogy azokat kiilébnb6zo csoportokba rendezzék.

« Onszervezés/kategoria alkotas. Az onszervezo halok bizonyos
kritériumoknak eleget tevo csoportokba osztjak szét az input adatokat. A
csoportokat maga a halo alakitja ki és lecsdkkenti a magasabb szintu
dontéshozashoz az informaciot.
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 Asszociativ memoria. Az asszociativ memaria, melyet tartalom altal
cimezheto memdarianak is szoktak nevezni, az informacio egy részleges,
vagy sérilt alakjabdl is teljes memaoriamintat allit elo.

Szenzoradatok feldolgozasa. Az érzékelok altal szolgaltatott oriasi
mennyiségu adat feldolgozasa sziikséges a latas és a hallas feladatanak
megoldasahoz.

e Szamitasi problémak. Specialis szamitasokat hasznal6 alkalmazasok
kényelmes mesterséges neuralis halé-architektiurakat igényelnek.

 Sokérzékelos automatak. Szamos feladat egyesitett szenzorok adatainak
feldolgozasat igényli.

_>
>
m Katonai célu neuralis haldk teljesitmenyjellemzoi
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