M u
e A
? m Eldrecsatolt mesterséges neuronhaldo modellek

e #

r

S 1. 1943. McCulloch - Pitts: Binaris halo

€ 2. 1958. Rosenblatt: Perceptron

g 3.1972. Anderson, ill. Kohonen: Linearis asszociator

s A (egymastol nggetIlénUI)

_ 4. 1981. McClelland és Rumelhart: Versengés és egyutt-

! I mikodés

t 5. 1980, 1983. Fukushima: Neocognitron

e 6. ~1983. Kohonen és Grossberg: Szembeterjedéses halo

I (Counter propagation)

! 7. 1985-86. Rumelhart + Hinton + Williams: Back propagation
! Le Cun; Parker

g I 8. 1988. Kohonen: Onszervezd hald

n

C

o

a

B/1 .

dr.Dudas
Laszlo



nw o OWN =0 ~0n0<

Y —0>S0Q ——— 0O ~ 35 —

m McCulloch - Pitts: Binaris halo

A mesterséges neuron elsd szamitasi modellje (1943).

Warren S. McCulloch és Walter Pitts, A logical calculus of the ideas immanent
In nervous activity", Bulletin of Mathematical Biophysics, 5: 115-133.

Az akkori neurobiolégiai eredményeken alapul, melynek el6feltevései:

a neuron "minden - vagy semmi" alapon makodik

bizonyos adott szamu szinapszisnak kell lennie gerjesztve az 6sszegzési
idBben azért, hogy a neuron egyaltalan kisuljon és ez a szam fliggetlen a
neuron megel6z06 aktivitasatol és allapotatol

az egyetlen jelentds késleltetés az idegrendszerben a szinaptikus
kesleltetés

barmely tiltd szinapszis aktivitasa egyediil elegendd a neuron
gerjesztésenek megakadalyozasahoz

a halozat strukturgja iddben nem valtozik.

A cél az ideghéaldzat olyan matematikai modelljének letrehozasa volt, amely

‘ biolégiailag pontos és magasszintl kognitiv képsségeket mutat.

B2 .
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Forras: http://hebb.cis.uoguel ph.ca/~skremer/Teaching/27642/BP/BP.html
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m McCulloch - Pitts: Binaris halo ..

A neuron formalis matematikai modellje:
a(t)=aw *o ()
j=1

o (t+1)=H (a(t))

ahol o;(t) az u; neuron j. bemenete, w; a bemenet sulya,

0;(t) az u; neuron kimenete a t. iddciklusban,

a;(t) az aktivaciés potencial az u; neuronban a t. iddciklusban,
H(a) pedig a Q kiuszdbbel jellemezheto egységugras fuggvény:

1L, _ha_aZ3q,
H@={ — = 1
1 0__egyébkent.
uj
%Oi
0; Wi

I

Forras: http://hebb.cis.uoguel ph.ca/~skremer/Teaching/27642/BP/BP.html
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S m McCulloch - Pitts: Binaris halo ..
t
e
r Jellemz6i: « Nem tanithat6
S « Rogzitett stlyok.
é
g 7
e Bemutato Java applet: http://home.cc.umanitoba.ca/~umcorbe9/neuron.html#inputs
> [0 Logikai wl w2 q
i I operator
n AND 1 1 2
t
o OR 1 1 1
| NOT 1 0
i
g
e
n L
c AND, OR, NOT logikai
i l muaveletekkel barmely
a logikai hal6 felépithetd.
w2 w1
b7 E
Calculate | Reset| anp| oR| MOT |7 Show legend

dr.Dudas Applet 1; Artificial Neuron

Laszlo



nw o OWN =0 ~0n0<

Y —0>S0Q ——— 0O ~ 35 —

B/S .

dr.Dudas
Laszlo

m Rosenblatt: Perceptron, 1957

Rosenblatt: Principles of Neurodynamics c. kdnyv, 1962.

A Perceptron egy jellemzofelismerd. Az input bemenetek altal reprezentalt
mintat képes besorolni a neki betanitott mintaosztalyok valamelyikébe.

Jellemzok:

A latast, a retinat modellezte

A retina-modell matrix alakban elrendezett
fényszenzorai képezték az inputot

A szenzorkimeneteket mesterséges neuronok csoportjahoz vezettek, mely
csoport elemei kulénb6z6 mintakat ismertek fel

Az output réteg neuronja addig nem tiizel, amig egy adott gerjesztési szint,
azaz egy adott tipusu inputmintazat nem jelentkezik.

Ez a modell azon a tapasztalati megfigyelésen alapult, miszerint a hasonlo
Osszetettségl alakzatok kdzul egyesek kénnyebben megtanulhatdk és
felidézhetdk, mint masok.
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m Rosenblatt: Perceptron ..

Jellemzok..:

Képes megtanulni egyszerld mintak felismerését

Kétrétegl (ahol az input réteg csak elosztd szerep(, azaz valojaban a
Perceptronok egy rétegben vannak), heteroasszociativ, legkdzelebbi
szomszéd - elvi mintafelismerd

Folyamatos értékl és binaris inputtal egyarant makddhet

Offline mdédon tanul, iddciklusokban makodik és hibajavitdé modszerrel
tanulja meg az (X, Y,), k=1..m mintaparokat. A k. mintapar input vektora
Xy = (X4 X3 %) @nalog értékekkel, az Y, = (Y, yi,.., y&) kimenet
vektor bipolaris [-1;+1] eértekekkel bir.

Egy Perceptron azt donti el, hogy egy input minta két osztaly kozdl
melyikhez tartozik.

Fellgyelt tanulast végez.



m Rosenblatt: Perceptron ..

A Perceptron betanitasa (egy kimend rétegbeli neuronra mutatva)

» Inicializaljuk a wij sulyokat és a Q kliszObot kicsi véletlen értekekre.
 Adjuk meg t. inputot és a hozzatartoz6 elvart outputot:

X1(t), X5 (1),...,X, () , valamint d (t).
e Szamitsuk az inputhoz tartoz6 kimenetet:

nw o OWN =0 ~0n0<

i n ui
n y(t) = H (@ w; ()X, (1) - a) b W
t =1 aj
e . l h . 0 I:|j .r"f!:i
ax3 0,
| ahol H(X)= : o
I 1- legyébkent
i
g « Modositsuk a sulyokat:
e ha d(t) = y(t) w;(t+1) = w(t) valtozatlan,
n ha y(t)= -1 a kimenet, de d(t)= 1 az elvart: w;(t+1) = w;(t)+x(t),
¢ l ha y(t)= +1 a kimenet, de d(t)=-1 az elvart: w;(t+1) = w;(t)-x;(t),
i
a

 Amennyiben az utols6 lépésben a sulyok valtoztak: ugras a 2. pontra,

B/7 egyebként a betanitas kész.
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e
S m Rosenblatt: Perceptron ..
t
e #
r Widrow — Hoff delta szabaly
S Widrow és Hoff az algoritmus moédositasat javasoltak. Errorként, hibaként
e értelmezték az elvart kimenet és a szamitott kimenet eltérését és ennek
9 nagysagaval aranyos sulymodositast javasoltak:
e
s A o ,
 Modositsuk a sulyokat:
| wi(t+1)= wi(D) + h*Td () — yOT* ()
n ahol h a tanulasi egyitthatd (0< h <1)
t
€ A modositott Perceptront az ADALINE-ban és a sok ilyen neuron
: dsszekapcsolasaval kapott MADALINE-ban alkalmaztak. (MultiAdaline)
i
g Az h tanulasi egyutthatd szabalyozza a konvergencia fokat. Célszeru menet
e kozben értékét valtoztatni, tuningolni, hogy eleget tudjon tenni az input
n eloszlasaban meglevo nagy valtozasokhoz valé gyors alkalmazkodasnak
c és az algoritmus végén a stabil sulyallapot eléréséhez sziikséges input-
! l atlagolasnak.
a

B/8 .
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S m Rosenblatt: Perceptron ..

t

e #

r Az algoritmus konvergencigja

S

é . , , ,

g * Rosenblatt bebizonyitotta, hogy ha egy osztalyozasi feladatnak van

e megoldasa, akkor a Perceptron betanitdsa konvergens és a korrekt
s R osztalyozéas véges ido alatt elérheto.

| I e Ez azt mutatja, hogy a Percepron betanulasa csak a reprezentacios

rt] képessége altal korlatozott.

e

I * A reprezentacios kapacitas szembenallasa a adaptacios képességgel egy
I fontos kérdése a mesterséges neuralis haloknak.

i

g * A bizonyitott konvergencia és a szamitastechnika eredményei irant az
n iparban, a katonai kutatasokban és az alkalmazasok modellezésében
C megnyilvanulé ndvekvo érdeklodés a kutatas és a pénziigyi thamogatas
i l eroteljes novekedéset eredményezte.

a

. o , . 1¢ ’
\ * Ateljes betanitdminta halmazra értelmezett hiba: E :Ea |yi - di|
B/9 . A hibanak nullahoz kell konvergalnia. =
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Rosenblatt: Perceptron ..

A Perceptron hibaja

A Perceptron csak linearisan szétvalaszthatdé mintak osztalyozasara képes.

Marvin Minsky és Seymour Papert 1969-ben jelentette meg a Perceptrons
cimu kdnyvet,melyben elemzik a Perceptron adatreprezentacios
képessegeit.

Linearis fuggetlenség

A vizsgalathoz vegylik a Perceptron egy egyszeru, kétbemenetes esetét.
y(t) =H (@ w; (t)x (1) -q)
j=1

A H(x) figgveny 0 bemeno értékénél van az ugras, mely mentén a
fuggvényértékek két értekre szeparaldédnak:
é W, (t)xj (t) -qg =0
j=1
Csak két bemenetes esetre konkretizalva és kibontva:
wq (1) *X4(t) + wy(t)*x,(t) - g = 0, melyet atrendezve egy egyenes adodik:

— Wl(t) CI_ X2
00 Ve qT{, .
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e
? m Rosenblatt: Perceptron ..
e #
r A Perceptron hibaja ..
S
e
A feladatok egy része olyan pontok szétvalasztasat igényli, melyeket linearis szeparalo
g objektummal (egyenes, sik, hipersik) nem lehet elkildniteni, az osztalyokat nem lehet
< ‘ ‘ létrehozni. Ezek legnevezetesebbike a XOR logikai muvelet.
X2
. 0.1) o (L)
t
e
l °
i (0,0) (1,0)
g
e
N XOR x1
0 1
C
N 0| 0 1
a X2

‘ 1 1 0
B/11. l
dr.Dudas
Laszl6
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m Rosenblatt: Perceptron ..

A Perceptron mukddésének demonstralasa:

http://home.cc.umanitoba.ca/~umcorbe9/neuron.html#Inputs
Tanulmanyozhat6 a betanitas és a mikodés egyarant.
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m TObbrétegl Perceptron (Back propagation)

Cél: a lineéarisan szeparalhatatlan inputok megkulonboztethetdségének elérése.
Megoldas: Perceptronok kettd, vagy tobb rétegben

Az els0 réteg neuronjai alkalmasak az inputminta kisebb, egyenessel
elszeparalhato részeinek megkuloénboztetésére, a masodik réteg neuronja pedig
alkalmasak az elsd réteg neuronjaitol jovo kétféle osztalyba tartoz6 jelek
megkulonboztetésére. Példaul a XOR fliggveny megoldasa:

x1 XOR x2
] Az ul neuron észleli a (0,1)
2. reteg t' u3 ° bemenetet, az u2 pedig az
(1,0) bemenet esetén ad 1-et.
) Az u3 neuronnak csak egy
1. reteg uz VAGY fliggvényt kell
/ realizalnia.
x1
X2




m ToObbrétegl Perceptron ..
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Probléma: a sulyok csak megadassal allithatok be, a halé nem képes tanulni.

Oka a kredit hozzarendelési probléma: a Iépcsds atviteli figgvény, mely miatt
a masodik rétegre nem jut el informacio az x1, x2 bemenetek tényleges
ertékérdl. Mivel a tanulds megfelel az aktiv inputok és az aktiv neuronok kozaotti
kapcsolat erdsitésének, lehetetlen a halé megfeleld részét erbsiteni, mivel az
aktualis inputok el vannak vagva az outputtdl a kozbensd réteg altal. A
kétallapotu neuron, lévén ,tizel”, vagy ,nem tizel” allapotban, nem ad semmi
jelzést a sulyok modositasanak mértékérdl. A kiiszobhdz kdzeli, a neuront
éppen csak tiizelésre késztetd inputok sulyait nem kellene ugyanolyan
mertékben modositani, mint azokét, amelyek hatdsara a neuron aktivaltsaga
messze esik a kiisz6btdl. A bln6s az ugrasfuggveny.

Megoldéas: alkalmazzunk a kiisz6b kozeleben atmenettel bird atviteli
fuggveényt, mint pl. a linearis kiiszdb, vagy meéginkabb a szigmoid fliggvényt.

1 1
0,5 05 -
#’
0 il

l -6 -3 0 3 6 I:I_E .3 0 3 B
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m ToObbrétegl Perceptron ..

A tobbrétegl Perceptronban megjelenik egy, vagy tobb rejtett réteg, mely
kapcsolatot teremt a bemeneti réteg és a kimeneti réteg kozott. A rejtett réteg és
a kimeneti réteg minden neuronja egy-egy Perceptron, de ferdeatmenetes
atviteli figgvénnyel. Az input réteg neuronjainak csak bemenetijel-szétoszto
szerepuk van.

A tobbrétegl Perceptron ¢sszetett mintdk megtanulasara képes, de ehhez (]
tanulési szabalyra van szikség: ez az altalanositott delta szabaly, vagy
hibavisszaterjesztés (backpropagation). Kidolgozoik Rumelhart, McClelland
és Williams (1986), korabbiak Parker 1982, Verbos 1974.

A tématerilet legfontosabb irodalma:
Rumelhart-McClelland: Parallel Distributed Processing c. kdnyv.

A tanitas alapgondolata: az elvart és a szamitott kimenetek eltérését, mint a
halo sulyaitol figgd hibat értelmezzik és ezen, a sulyok terében értelmezett
hibafliggvényen hajtunk végre egy minimalis pont kereseést.



M
S m A tObbrétegl Perceptron tanitasa
t
e 1
r « Jeldlések: E, a k mintaparhoz szamitott hiba, d,; az elvart kimenet a k minta
S esetén az i. neuronnal, o,; az aktualis kimenet az i. neuronnal, w; a suly a j.
e neurontol az i. felé halado kapcsolatnal.
g * A hiba az 6sszes mintaparra:
s i 14 ?
E, =-a (dki - Oki)
: 2=
.
t * Az aktivacios potencial minden egyes i. neuronra a k. mintaparnal:
N net,; = é W;; 0y
| i=1
| * Az i. neuron kimenetét szarmaztassuk az aktivacios potencialbol az f;
! szigmoid atviteli figgvennyel (barmilyen monoton névekvo folytonosan
g differencialhato figgveény jo):
n 0= fi( nety;)
C
i l * A hibafelllet w; suly iranyaba esd derivaltja:
a

dr.Dudas
Laszlo

| TE. _ TE. fnet,
B/16.l w, finet,; Tw;
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s m A tobbrétegl Perceptron tanitasa ..
t
e » L g ) L
) | * Az iradnyszerinti derivalt atrendezett alakjaba behelyettesitve az aktivacios
s potencialt:
: ﬂneti _ 7T & 9 ﬂWi _
© <= é.vvliokl_é.—lokl —ij
e
s N - w, _ o : . L
Mivel —L =0 , kivéve amikor |=j, amikoris 1.
TTw;
n I * A hiba valtozasat definialhatjuk, mint a fliggvényéet a halo bemenetei
t valtozdsanak egy neuronhoz viszonyitva:
e e
: ﬂnetki ki
i « Ezzel az w; suly szerinti derivaltja a hibanak:
g
e
E
n - JE, =d0,
c Tw;
B
a « E, ertekének csokkentése ezért a dy0,; értekevel aranyos
B/17.

dr.Dudas
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l sulymddositasokat jelent: Dw;i= h d0y;
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S m A tObbrétegl Perceptron tanitasa ..
t
e #
r * Mostmar csak minden egyes neuronra kell ismernink d,; értékét, hogy
S csokkenthessuik az E, hibat.
g * A hibavaltozast megado korabbi képletlinket tovabb alakitva kapjuk:
e d. =- TE, :_ﬂEk flo,
s M “ qnet, Yo, Tnet, (1)
rl1 I A masodik egyenloségbol a szigmoid fliggvénnyel szamitott kimenet
alkalmazéasaval:
) & = fi(netki)
f e,
! « Ugyanonnan, de tekintsik most az elso egyenloséget! A hiba képletébol
é differencialhatjuk Ek-t oki szerint:
e i,
o —-ldg- o
n ﬂokl ( ki k)
.
i
a * llymodon d,;=fi(nety)(d,i-0,;). Ez hasznos a neuronok outputjanak
B/18 rendelkezésre all, azonban nem a rejtett neuronokra, mivel azok elvart

érteke nem ismert. Rejtett neuronokra a kévetkezot tehetjik:

dr.Dudas
Laszlo

l meghatarozasahoz, mivel az elvart érték és a szamitott kimenet egyarant
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m A tobbrétegl Perceptron tanitasa ..

Ha az i. neuron nem kimeneti neuron, a lancszabalyt tovabb alkalmazva a
kovetkez6t irhatjuk:
@_é 1E. fnet, & TE, T ¢ J

= —a W, 0, =- d, w
o, 1= finet, o, |a=‘1 Tinet,; Tio, Ja=1 e E

ehhez az akcids potencialt és a hiba valtozasat megado kifejezéseket
hasznalva és figyelembe véve, hogy az 6sszeqg kiesik, mivel a parcialis
derivalt csak egy értékre nem nulla. Végul a fenti kifejezést az (1)-be
helyettesitve végul ezt kapjuk:

d
d, = fiénetki )a AW,

=1

Ez az egyenlet megadja a hibafliggvény valtozasat a haldzat sulyainak
fuggveényében. Modot ad a hibafliggvény megvaltoztatasara,
csOkkentésére. EI6bb a kimeneti neuronokra szamitjuk a hibat, majd
visszafelé terjesztjik a megeldz0o rétegekre hogy azok is beallithassak
sulyaikat.Innen ered a betanitasi modszer backpropagation elnevezése.



M

S m A tObbrétegl Perceptron tanitasa ..

t

e #

r A nemlinearis szigmoid figgvény alkalmazasanak elénye, hogy egészen
S hasonlit a |Iépcsds fuggvényre és hasonld viselkedést produkal.
© « Alakja f(net)= 1/(1+e™*net), értéke 0 és 1 kdzé esik. A k konstans
g szabalyozza a meredekségeét, k= ¥ eseten a lépcsosfiggvenyt adja.
s R « Alkalmazasanak eldnye, hogy egyszer( a derivalasa:

i I f ‘(net) = kxe ey (1+ekneY2 = k*f(net)(1-f(net)) = k*0,;(1-0y)

n

t A derivaltja ezek szerint a kimenetek egyszera fliggvénye.

e

I

I

i

g

e

n

C

B

a

B/20. l
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m A tobbrétegl Perceptron tanulasi algoritmusa

A sulyok és a kliszobok beallitasa kisértékd véletlenszamokra.

A bemeneti minta és az elvart kimenet megadasa.

Az input: X, = Xy, Xo, ...,X,, az elvart kimenet: D,=d,,d,...,d,, ahol n a
bemeneti rétegbeli neuronok, m a kimeneti rétegbeli neuronok szama.
Allitsuk be w, értékét -Q értékre, és legyen x, mindig 1.

Szamitsuk az aktualis bemeneti mintaval a kimenetet.

Mindegyik réteg szamitja a sajat

M~

g U
VV'JX LI

Yo = fa

‘Ba

D

j=1

kimenetét és tovabbadja a kdvetkezo rétegnek. A kimeneti rétegen
megjelennek a szamitott ertekek: oy;

Modositsuk a sulyokat
Induljunk a kimeneti rétegtol és haladjunk visszafelé!
w;i(t+1) = wi(t) + hdoy
h a tanulasi egyutthato, d,; a hiba az i. neuron kimenetén a k. minta
bemutatasakor. A kimeneti réteg neuronjaira:
dk| - I*Okl*(l Okl)(dkl Okl)
A rejtett réteg neuronjaira: d,, =10, (1- ok.)a d,w, ,lfutazi. neuron feletti
réteg neuronjaira. =



m A tobbrétegl Perceptron osztalyozo képessége
Egymasbametszd
halmazok

Rétegszam XOR fuggveny

A

1

noQ O0N-=0~0n0<

A

Y —0>S0Q ——— 0O ~ 35 —

B/22.

dr.Dudas
Laszlo




M

? m A tObbrétegl Perceptron jellemzoi

e #

r e ToObbrétegl Perceptron — perceptronszerd neuronokbdl allé rétegek

S  ElGrecsatolt mikodés

g » Hiba-hatraterjesztéses, fellugyelt tanulas

e * Folyamatosan differencialhato atviteli fliggvény, tébbnyire szigmoid

s M » Harom, perceptronokbdl allé réteg barmilyen mintaosztalyozasra alkalmas
i A halo az input szerkezetének belsd leképzését hozza létre.

n I * A betanulashoz a mintaparok t6bbszdri bemutatasa sziikséges

t o Energiafelllettel szemléltethetd

€ e A tanulas nem mindig konvergens

: o Léteznek a tanulasi problémakat megoldé tovabbfejlesztései

i * Aradial basis figgvényre épild valtozat hiperellipszoidokat alkalmaz és
g garantaltan konvergens

€ » Valtozatos valds alkalmazasokban hasznaltak.

n

C

B

a

B/23. l
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m Anderson, ill. Kohonen: Linearis asszociator, 1972

Jellemzoi:

a neuron kisullésekor a tlizelés frekvenciaja valtozott az input figgvényében
nem egyszeru kisz6b atviteli fliggvény
tudta a XOR flggveényt is

tanulas a Delta - szaballyal :
Dwij = h( Ti(t) - ai(t)) oj(t), ahol:

D wij sulyvaltozas az ij kapcsolatnal (tanulas )

h tanulasi tényezo

Ti az output minta értéke helyes valasz esetén ez lenne
(elvart ertek)

ai a vizsgalt i. neuron aktivaciés potencialja

0j bemenet az i. neuronnal a j. neuron kimenetérol

(, vagy a j. inputrdl)

ha a mintak linearisan fliggetlenek, akkor t6bbszdri bemutatassal
betanithatok



nw o OWN =0 ~0n0<

Y —0>S0Q ——— 0O ~ 35 —

B/25.

dr.Dudas
Laszlo

l

m Anderson, ill. Kohonen: Linearis asszociator ..

Kohonen altal bevezetett fogalmak:

Autoasszociativitas: a minta egy részének megadasa elegendd a teljes
minta eléhivasahoz.

Adott a betanitas: F (x;)= x;, akkor ha x input kdzel van x;-hez, akkor a
kimenet x; lesz.

Heteroasszociativitas: a minta egy részének megadasa elegendd a teljes
inputhoz tarsitott output el6hivasahoz.

Adott a betanitas: F (x;)=y,, akkor ha x input kézel van x;-hez, akkor a
kimenet y; lesz.

Interpolativ asszociativitas:
Adott a betanitas: F (x;))=y,, ekkor ha x input az x;-k (i=1,2,...,n)
kombinacidja, akkor a kimenety az y-k(i=1,2,...,n) kombinécioja lesz.

x1 X yl y
X2



M

S m McClelland es Rumelhart: Versenges es egyuttmukodés 1981

t

e

r 2 = A legnagyobb kimeneti értéku
S neuron a lateralis kapcsolatok
e segitségével elnyomja a tobbi
g kimenetét, o nyer.

e

s M

i .

0 I lateralis kapcsolatok

¢ a versengéshez

e

| McClelland és Rumelhart a Szo6felismero modellikben a szavak hasonlosagat a
| neuronok kozotti izgato és tiltdo egymasrahatasokon keresztil mutattak be:

i - egyik réteg: betuk,

g - masik réteg: szavak.

n

Cc A szoéban eloforduld betuket reprezentald neuronok kozoétt a betu-rétegben

i l egyuttmukodés, egymas hatasanak erositése van.

a

A szavak azonos pozicidjaban lévo betuk kdzott versengés van (TAKE, MAKE).

B/26. l
dr.Dudas
Laszl6
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S m McClelland és Rumelhart: Versengés és egyuttmukodes ..

t

e #

r  Versengeés: a legnagyobb kimenetl neuron a lateralis kapcsolatok

S segitségével elnyomja a tobbi kimenetét, 6 nyer.

© o Egyuttmakodés: az egyuttmikddd neuronok erdsitik egymast, hogy egyiitt

g nyerjenek.

s M

i I T M A E K

n

t Pozici6 1 i +

e 4

| Pozicio 2 +

I

! Pozici6 3 \ +

g

e .

n Pozicio 4 \ +

C

. \\

a Versengeés az elsd pozicidéért. A T betd
B/27. neuron erdsitik egymast

dr.Dudas
Laszlo

l neuronja €s az 1. poziciot jelentd



m Fukushima: Neocognitron 1983

* Az eredeti modell (Cognitron, 1980) feliigyelet nélkili, az djabb feltigyelt
tanulast valosit meg. 7, vagy 9 réteg, analog tipust neuronok. Az eredeti
modellben csak a maximalis kimenetu neuronok erosithették meg sajat
input kapcsolataikat. A cel: kézzel irt szamok felismerése volt.

» Felépités: hierarchikus szerkezet, 9 réteg, beleértve a retina réteget is. A

[ 4

nw o OWN =0 ~0n0<

A rendszer egyszeri cellakbdl allé rétegekbdl allt, ahol mindegyik réteg
jellemzdfelismerd, tulajdonsagfelismerd rendszerként mikodott.

i

n

t : iy & ,

e Ug Us, ! A4l Ug,

|

i 0./

e

n

c l Cella-sik o4

i al)

a

O : S-cella FC: fix kapcsolat

B/28. @ : C-cella PC: formalhato6 kapcsolat

dr.Dudas

Lasz16 Forras: Satoh-Kuroiwa-Aso-Miyake: Recognition of rotated patterns using neocognitron
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S m Satoh-Kuroiwa-Aso-Miyake: BetlUelforgatasra erzéketlen

é 1 Neocognitron valtozat

r

S

e

g [ Us, Ue Us, o

e ‘ ‘ ] g '{JC USJ{ UC-‘l

S f,,f
i)

i I (]

0 _

t 0

e

| =

I | k JESE l/

i T~ O S-cella

g @ C-cella

e

n Cella-sik rekeszek

C

N

a
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S m Satoh-Kuroiwa-Aso-Miyake: Betlelforgatasra erzéketlen

é 1 Neocognitron valtozat ..

r

S

é Az A betl jellemz0d betlrészleteinek felismerése erzéketlen az

g eltolédasra és az elfordulasra:

e

s M

- (b)

rt] =~ clockwise rotation
~— counter rotation

e

I

I

i

g

e a range of tolerance a range of tolerance

N Q for translations S for a rotation

C

B

a

B/30.

dtéD:Z‘fgs l Forras: Satoh-Kuroiwa-Aso-Miyake: Recognition of rotated patterns using neocognitron
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S m Satoh-Kuroiwa-Aso-Miyake: Betlelforgatasra érzéketlen
: Neocognitron valtozat .. o
e Lraining patterns
r 2 3 4 5 6 7
S 5l patterns
& A betanitéshoz és teszteléshez - s PR
g hasznalt mintak: o |2 3 A 56 e
e Alul: sikeresen felismert kézirasmintak. = |2 2 & 2, |
S a0 b & By C;, © 9
(a) w [P ™ bs © © u::::cli:'
i L ("__‘\j E(ﬂ 6 so |V g L o N
n I R J>< @ kﬂ o lv |[m v & © |A
t & T n |V ™ |w | L &
e [ &f’ /2) /Zz’, 6 ,_\\ a5 BZ oy (&0’ = Ly casc (1) [~
I _ . _
m -’Fl — Ve op | M ™M = L o [~
2 st 1o | C A A L e e
9 Y e I T B 2 S e v
: _ e - SN G SN o <
n £ T 130
C 51) f:b /%] Ez L,W bet? f\ 140 o & B = L case (i)
N ’ w@ & B2 & 3 <
a - — c £ Fp § 9 4
Pk - — 180
| f & |4 Slo] \| ~g & B s 9
B/31. 1w | € £ 7 5 9 L
dr.Dudas

Lasz16 Forras: Satoh-Kuroiwa-Aso-Miyake: Recognition of rotated patterns using neocognitron



M
S m Hecht Nielsen: Szembeterjedéses haldé (Counter propagation)
Et} 1 Kohonen eés Grossberg modulok egyesitése, ~1983
r
S A Kohonen és a Grossberg féle tanulasi elv kombinalasaval egy Uj tipusu
€ neuralis hal6 keletkezett, mely 5 rétegbdl all:
g
e X' output
s A
. B —
n
t
| O=—
: input
i
g
e O=—
n
C
i l 1. 2. 3. 4. 5. réteg
a
B/32.
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l e 2., 4.: atlagtanulé Grossberg modulok, 3. Versengd Kohonen réteg
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m Hecht Nielsen: Szembeterjedéses halo ..

Mlkodése:

Inputjelek bemenete: 1. és 5. réteg.

Az inputjelek atterjednek a 3., Kohonen réteg minden neuronjara. Az
atterjedés szembe torténik, innen ered az elnevezése (counterpropagation=
szembeterjesztés). Valamint atterjednek a 4. és 5. réteg megfeleld
neuronjara.

A 3. réteg minden egyes neuronja kild jelet a 2. és 4. réteg minden egyes
neuronjanak. Ezek a kimeneti rétegek jelentik a Grossberg modulokat. Ide a
megfeleld neuronokra kdzvetlentl is eljutnak az x és y jelek.

A 3. Réteg neuronjai k0zott versengés van. Az a neuron nyer (kimenete=1)
amelynek a sulyai a legjobb megfelelést jelentik az x és y mintak k6zott. A
tobbi kimenete 0. Csak a nyertes neuron tudja a sulyait beallitani,
maodositani az input mintdknak megfeleldéen a betanitas alatt. A 3. Réteg
neuronjainak sulyai ugy allnak be, hogy optimalis halmazat alkossak az x
és y input mintak kozaotti viszonyoknak, hasonlésagnak.

A 2. Es negyedik réteg neuronjai megtanuljak az x és y bemenetek
értekeinek azon atlagat, amelyek akkor addédnak, amikor a 3. Réteg minden
egyes neuronja nyer a mintakdzelségi versenyben. Ez az atlagtanulo
struktura a Grossberg talalmany. (Outstar).

==
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S m Hecht Nielsen: Szembeterjedéses halo ..

t

e #

r Makodese ..:

S e Azutan, hogy a rétegek elérték az egyensulyt az x ésy inputpar kivaltja egy

© olyan output mintapar kibocsatasat, amelyek legjobban illeszkednek a 3.

g réteg sulymintazatparjaval.

s R * Ha valamelyik az x és y kozul 0, a kimenet egy olyan par lesz, amely a
betanitottak kozll a legjobban egyezik az ismert inputtal. Ha az input részei

i I hianyoznak, akkor a halo kit6lti a hianyt a legkdzelebbi mintaval.

n

Et) * A szembeterjedéses hal6 Ujdonsaga volt, hogy létezd halotipusokbdl hozott

| letre ) mUkodest. Ezenfelll kétféle tanulo algoritmust is tartalmazott.

I

i » Atanulas kétfazisu. EI6bb a Kohonen réteg sulyait allitja, majd a Grossberg

g réteget.

€ A tanulas konvergencigja elérhetd.

n

C . .

i l Be Ki Be Ki

a ~X X' = teljes x ~X X' = teljes x

B/34.
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l ~y y' =teliesy y=0 y’ = teljes y, x-tdl eltérd
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e

s m Kohonen: Onszervezo hald, 1988

t

e W output

r A A A /1\ A

S

é

g

: T

s N \ \

.

n input

t A kapcsolatok csak két neuron esetére  vannak megrajzolva, de mindre hasonlo

e

: Jellemzdi:

i e Felugyelt tanitas nélkuli, nem igényel elvart output mintakat!

g » Alaprendszer: egy, vagy kétdimenzids, kiiszob tipusu egysegekbdl allo

e tomb, lateralis kapcsolatokkal.

n « Altalanosité képesség, az egyedekre vonatkozé extrém informaciok

C elvesztése nélkul.

i l  Mudkbdés: a rendszer ugy modositsa 6nmagat, hogy az egymashoz kozeli

a neuronok hasonloan valaszoljanak. A neuronok versenyeznek egymassal,
B/35. * A megismert esemeénytéer 6sszefliggései leképezddnek egy ugyanolyan

dr.Dudas
Laszlo

l a ,gybztesé minden” médon. A gyodztes itt egy fizikailag kdzelallé csoport.



m Kohonen: Onszervezo halg .. # ‘‘‘‘‘ i

A Kapcsalatok csak ket neuron essméak megrajzalva, de mindre h

Jellemzoi..:

Az Onszervez0d halék képesek felismerni az input adatokban meglévo
hasonlésagokat anélkll, hogy el6zetesen osztalyokat jel6Inénk ki.
Fogalomalkotasra képesek!

nw o OWN =0 ~0n0<

A Kohonen-féle halé dnszervezd tulajdonsag-térkeép, leképezés

* Az agyban meglévd funkciéspecifikus tagolodas kialakulasat modellezi.
Ezen régiokban a neuronok szervezddése, topologiaja megfelel az oda
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észlelésere a fonotopic map jott Iétre az agyban. Ezen tertletek lokalozalt
valasza az érzekszervektdl j6vO ingerekre, agy tanik, hogy egy specialis

I tipusu laterdlis atcsatolassal érhetd el. (Mexikéi kalap)

 Ezen egyrétegl hal6 iddfligg0, iddben valtozo laterdlis kapcsolatokkal bir.

» Afeltgyelet nelkili (unsupervised) tanulast a neuronok belsd adaptacios
szabalya biztositja. A tanulas a szomszéd neuronoknal is végbemegy, nem
csak a valaszad6 neuron, hanem a kérnyezete is megndveli a valaszat az
adott input mintara. A szenzorikus szomszédok agyi szomszédok lesznek.

\
B/36.
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Y —0>S0Q ——— 0O ~ 35 —



nw o OWN =0 ~0n0<

Y —0>S0Q ——— 0O ~ 35 —

B/37.

dr.Dudas
Laszlo

l

m Kohonen: Onszervezo halg .. SRt

A Kapcsalatok csak ket neuron essméak megrajzalva, de mindre h

A Tulajdonsag térképek kialakulasa

* Az Onszervezés kritikus pontja a lokalis valasz |étrehozéasa a lateralis
kapcsolatok altal. Egy adott x input vektor esetén a nyertes neuron
kbrnyezetére juto atcsatolas erdsseégét és eldjelét egy mexikoi kalap alakkal
jellemezhetjik. Matematikai alakja:

Y () =T X0+ & 9 Y (t- DY
8 k=-s H

* Azi. neuron kimenete yi figg a bemenetétdl xi és az s tavolsagu
szomszeédos neuronok el6z6 id6pontbeli kimenetétdl. r a szigmoid atvitel
fliggveny, &k pedig a [-s;s] szomszedossagi tartomanyban fejezi ki a lateralis
kapcsolatok erossegét, a mexikoi kalap alakot.

* A halo6 klusterekbe (1D,2D), vagy ~ :
buborékokba (3D) szervezi a k | >
neuronokat: a kezdeti aktivitaseloszlas tobbé-kevésbé véletlenszeru, de
idovel klusterekbe, buborékokba csoportosul.

e A szamitas lépései:
» Az aktivitas maximumanak megtalalasa (nyertes)
» A kornyezet neuronjainak megadasa (megerosités).
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. L, %ﬁk'\ *@
S m Kohonen: Onszervezo halo .. e
t
e
r Tanulas
S e Inger, input hatasara a lateralis kapcsolatoknak koszdnhetben a halé
© |étrehozza a klustert, vagy buborékot, mely aktiv. Azaz a leger6sebb
g aktivitassal bird neuron és kérnyezo neuronjai adnak pozitiv kimenetet,
s 1 mikdzben a tdbbiek nulla kimenetlek. Az inputbdl eredd aktivalas az u,

neuronnal: o
i X = a Wi @,
J

.
; azaz az inputok sulyozott 6sszege.
I
|  Akluster atmérdje flugg a pozitiv és negativ sulyok aranyatol. A kluster
i meéret meghatarozasa utan lezajlik a tanulas ezekben a neuronokban:
g minden beleesd neuron kdzelebb viszi a sulyait egy bizonyos értékkel az A,
e inputmintahoz. A kivilesd neuronoknal nincs tanulas, valtozas.
n
C
B
a
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