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Absztrakt

Ebben a tanulmanyban egy olyan modellt szeretnénk bemutatni, aminek a felhasznalasa-
val képesek vagyunk merében 1j megkozelitéssel neuralis halézatok 1étrehozasara és meg-
jelenitésére. A modell azok szamara segit a haldzatok és a hozzajuk szorosan kapcsolédé
mélytanul¢ algoritmusok megértésében és tanitdsaban, akik nem szakértdi az informati-
ka tudomanyteriiletnek, lehet6séget kinalva a kiilonbo6z6 szakteriiletek miivelinek, hogy
munkajuk soran alkalmazni tudjak a neuralis halézatokat. Amennyiben a téziseink iga-
zolast nyernek, a neuralis halok tanulasi algoritmusait képesek lesziink dsszehasonlitani
egyes emberi tanulasi és nyelvtanulasi stratégiakkal, ami segitheti a modell tokéletesitését,
de segitségiinkre lehet az emberi tanulasi médszerek hatékonyabb megértésében és fino-

mitisaban is.

Abstract
Realistic Representation of Neural Networks

In this article, a novel neural network model is proposed, which facilitates the creation and
representation of neural networks through a unique approach. The overarching objective
of the model is twofold: firstly, to enhance the comprehension and dissemination of neu-
ral networks and their associated deep learning algorithms; and secondly, to provide prac-
titioners across various disciplines with the opportunity to incorporate neural networks
into their respective fields. In the event of the underlying theses being validated, a com-
parison may be drawn between the learning algorithms of neural networks and various
human learning and language acquisition strategies. Such comparisons may contribute to
enhancements of the model and to a deeper understanding of human learning processes.

Bevezetés

A vizualizacionak kozponti szerepe van az dsszetett modellek megértésében. A modern
informatika tudomanyban hasznalt mélytanulé algoritmusok, vagyis a gépi tanulasi méod-
szerek hasonldsagot mutatnak némely emberi tanuldsi mddszerrel. Kiilonosen igaz ez
a nyelvtanulds, azon belill is a szdtanulasi és a szovegmemorizalasi feladatokra. Mivel
a modelliink koveti a bioldgiai neuralis halézatok felépitését, segithet a tanulasi folyama-
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tok hatékonyabb megfigyelésében, és megértésében. Ezaltal a gépi tanulasi modszereket
és az emberi sz6- és nyelvtanulasi mdédszereket nagyobb hatékonysaggal tudjuk 6sszeha-
sonlitani, ami reményeink szerint lehetdséget kinal mindkét oldalon a tanulasi médszer-

tanok és metddusok javitasara.

Habar az altalunk készitett modell pontosan modellezi az emberi idegrendszert, 6nma-
gaban nem elegend? a tesztek és a mérések végrehajtasara. Ezért létrehoztunk egy keret-
rendszert, ami lehetdvé teszi a haldzat real-time monitorozasat azok szdmara, akik az ideg-

rendszer miikodését, vagy a mélytanulasi algoritmusokat szeretnék vizualisan megfigyelni.

A problémat nem matrixok, vagyis stilyok és bemeneti adatok matrixainak pontszorza-
tara vezettiik vissza, ahogy azt a neuralis halézatok implementaciéja soran latni szoktuk.
A neuralis halé csomdpontjaira 6nallé egységekként tekintiink, amelyek egy szamitogé-
pen futnak. A neuronok kozotti kapcsolatok iizenetkiildéssel (Message Passing) valosul-
nak meg.

A graf-alapt neuralis halok (GNN-ek) lizenetkiildés segitségével dolgozzak fel a grafstruk-
taraju adatokat, hatékony mintafelismerést téve lehetévé olyan modellekben, mint a GCN
vagy GAT [1][2]. Az Erlang-alapt rendszerek, mint az ,Erlang-Shen” vagy az ERLANN,
aneuronokat parhuzamos folyamatokként kezelik, iizenetkiildéssel modellezve a tanulast
[3][4]. A mi megkozelitésiink mindkét modszertdl eltér, vagyis nem tenzoros szamitast
alkalmaz, hanem valddi csomdpontokat hoz létre vizualizalhatd, val6saghti halézatként.
Mig a GNN-ek [5] a teljesitményre, a mi mddszeriink inkdbb modellérthetéségre és emberi
tanuldsi analdgidkra torekszik.

Neuralis halozatok

A neuralis haldzatok altalanos matematikai megkozelitése meglehetdsen egyszert annak
ellenére, hogy absztrakt matematikai modelleket kell hasznalnunk. A modell alapja egy
tobb rétegbdl allé halézat, amelynek elsé rétege kezeli a bemenetet, a masodik és harma-
dik réteg legtobbszor a sulyozasért felelds, a kimenetek pedig a halézat szamitasi ered-
ményét adjak, amely egy vagy tobb kimeneten megjelend szazalékos érték vagy egyszeri
adat (kategéridk indexei). Az igy kapott értékekbdl kovetkeztetni lehet arra, hogy a halézat
hogyan reagalt az adott problémat leiré input adatokra. Ebben a rendszerben a stlyokat
a szamitasi folyamat finomhangolasara hasznaljuk. Azok megfelel$ beéllitasaval betanit-
hatjuk a halézatot arra, hogy az adott bemenet alapjan a helyes dontést hozza meg (szamit-
sa ki). A tanitas nem manualisan torténik, ami azt jelenti, hogy a haldzat stlyait megfeleld
statisztikai-matematikai fiiggvények segitségével tudjuk betanitani a sulyok beallitasara.
A tanulasi folyamat eredménye az, hogy a neuralis halézat egy tanulasi adatbazison futtat-
va mintegy magatol beallitja a megfeleld sulyértékeket és képes lesz onalléan dontéseket

hozni.



A neuralis halokat olyan matematikai fiiggvények segitségével képzik ki, amelyek célja,
hogy a bels6 paramétereiket optimalis teljesitményre allitsak be. A hibak minimalizalasara
hasznalt fiiggvényt veszteségtiiggvénynek vagy koltségtiiggvénynek nevezik. A hiba mini-
malizalasara egy olyan optimalizaciés algoritmust alkalmazunk, mint a Gradient Descent
[6], ami a halézat sulyait és torzitasait a veszteségfiiggvény gradiensének (részleges deri-
valtjanak) kiszamitasaval allitja be minden egyes neuronhoz tartozé sulyra. A halézat
a backpropagation [7] segitségével rétegenként szamitja ki a gradienseket, igy a kimeneti
rétegbdl visszafelé haladva a hibat a korabbi rétegek felé tovabbitja. Ennek a folyamatnak
minden egyes iteracidja fokozatosan csokkenti a hibat, gyakorlatilag ,betanitva” a haléza-
tot arra, hogy pontosabb eldrejelzéseket készitsen.

A halézat minden rétege linedris transzformaciot alkalmaz (szorzas egy sulymatrixszal és
egy vektor hozzaadasa) a bemeneti adatokra (adattranszformacio). Ezt a folyamatot a ten-
zorok reprezentaljak, amelyek mind a bemeneti értékeket, mind a tanult paramétereket
(sulyok és torzitasok) tartalmazzak [8]. Az un. aktivalasi fliggvényeket, mint példaul ReLU
vagy szigmoid [9], a linedris transzformacié utan alkalmazunk az adatokra. Ez a nemli-
nearitas lehet6vé teszi a halézat szamara, hogy az 9sszetett mintdk és a komponenseik
kozotti kapcsolatokat is képes legyen megtanulni.

A modell bemutatasa

A fentiekkel ellentétben a mi modelliink, kiillonsen annak gyakorlati megvaldsitasa, nem
matrixszorzasokon alapul. Helyette a neuralis halézat elemeit 6nallé6 node-okként repre-
zentalja. Minden egyes ilyen neuron egy szamitdgépen futé program, vagyis egy Erlang
node [10]. Ezek a neuronok képesek matematikai (statisztikai) fiiggvényeket végrehaj-
tani, bemenetet kezelni és kimenetet generalni. Mas szdval, pontosan ugy muikodnek,
mint a valddi bioldgiai rendszerekben taldlhaté neuronok (pl. a perceptron). Ugyanez
a tulajdonsaguk teszi alkalmassa Gket a vizualis megjelenitésre is. Minden neuron amikor
tizenetet kiild, vagy éppen iizenetet fogad, esetleg az aktivacios fiiggvénye kiszamol egy
adatot, elmenti ezeket a mozzanatokat egy elosztott adatbazisba, majd a rendszer publi-
kalja az igy kapott informaciot a kliens alkalmazas felé. A csomoépontok tizenetkiildéssel
kommunikalnak egymassal, és az iizenetkiildéssel oldjak meg a fentebb bemutatott laye-
rek kozotti adataramlast. Osszefoglalva, a modell megtartja a feedforward neuralis halok
[11] topolégiajat, de a szamitasi lépéseket tizenetkiildésként valositja meg. Az egyértelmi-
ség kedvéért formalizaljuk a modellt. Legyen a halézat egy L rétegbdl all6 elére terjesztd
halézat, ahol minden réteget indexszel jelliink: 1, 2, ..L. Minden l-edik réteg neuronok
halmazat tartalmazza, amelyek a kovetkez6képpen irhatok le:

v = {'Ug),'ug), e ny. }

n)



ahol n" a rétegben 1év4 neuronok szdma. Az iizenetkiildés szabélyozott és csak az egy-
mést kovetd rétegek kozott megengedett. Igy minden egyes v ) neuron csak a kévetkez§
rétegben 1év4 V! neuronokkal kommunikélhat. Minden 1! *"-edik réteg egy stlymatrixszal
reprezentalhato:

W(l+1) c Rn(H-l) wnth
(2)

ami meghatarozza az l-edik rétegben 1év6 neuronok altal kiildott {izenetek hatasat. Min-
den réteghez tartozik egy bias vektor, b". A fentiek alapjan a neuralis hal6zatunk egy iréa-
nyitott graf. A graf megvaldsitasa pedig nem egy tenzorok szorzasat hasznalé matematikai
modellen alapul, helyette a tényleges halézat csomdpontokbdl épiil fel, ahol a csomépon-
tok fiiggetlen entitasok (node-ok vagy processzek a megvaldsitastdl fiiggéen). A jelenlegi
implementacié Erlang-alapt, igy Gn. Erlang node-okat hasznaltunk a neuronok elkészité-
sére. A fentiek alapjan tehat a neurdlis halozat egy iranyitott graf, amelyet G = (V, E) jeld,
ahol:

L

i
v=Uvo (3
a graf csomdpontjainak (csticsainak) halmaza, és L a rétegek szdma. Minden VU CVal-edik
réteget képviseli, amely n) neuront (csomépontot) tartalmaz. Az elsé réteg a bemeneti
réteg (V), az utolso réteg a kimeneti réteg (V), a koztes rétegek pedig a rejtett rétegek
(V(Z), V(3), . V(L-1>)_

ECcVxV
(4)

az iranyitott élek halmaza, ami a neuronok kozotti kapcsolatokat jeloli. Minden él:

1 1
(’U,E ),U§ +1)) e E (5)

az l-edik réteg v."’ neuronja iizenetet kiild a kovetkezd réteg vj' neuronjanak. Minden
élhez egy sulyt rendeliink, ahol az élek halmaza:

W(l-l—l) c Rn(H'l) xn(b
(6)
a VO és V) rétegek kozotti kapcsolatokat reprezentald sulymatrix. Minden csoméponthoz
egy f aktivélasi fiiggvény tartozik f: R - R, amelyet minden egyes

neuron alkalmaz a bemeneteire.
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(I—1) -
v, evi-1 (7)

Az implementacio

A modell implementaci6jat RKNet-nek [12] neveztiik el. A lényege, hogy a szamitasi fel-
adatokra épitett modellekkel ellentétben nem a szamitasi kapacitas és a halézat mélyta-
nuldsi tulajdonsdgainak maximalizalasara Osszpontosit. Ehelyett a bioldgiai neuralis

haldzatok szerkezetét modellezi, ezaltal lehet6vé téve a vizudlis reprezentaciot.

1. dbra Utvonalak a neurdlis hdlézatban

A modell implementacidjahoz az Erlang nyelvet valasztottuk az elosztott tAmogatas és
anagyfoku hibatlirés miatt. Az Erlang lehet6vé teszi tobb ezer vagy akar tobb milli6 egyide-
ju folyamat létrehozasat minimalis szamitasi tobbletkoltséggel. Az 1. 4bran szemléltettiik
aneuralis halézatban az utakat, amelyeket iizenetkiildéssel valdsitottunk meg. A nyelvben
minden folyamat fiiggetlen és tizeneteken keresztiil kommunikal egymassal, ami lehet6vé

teszi, hogy a cikkben bemutatott modellt konnyedén megval6sithassuk a segitségével.

A modell felhasznalasi teriiletei

Térjiink vissza a vizualis megfigyelés kérdéseihez és a modell azon jellemzdihez, amelyek
magat az emberi tanuldsi folyamatot tdmogatjak, valamint a neuralis hal6zatok miikodé-

sének megértését a vizudlis alrendszer segitségével.
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Forward propagation

2. dbra A neurdlis hdlo VR reprezentdcidja mitkodeés kozben

Az implementaciot kiegészitettiik egy FAST API-alapu rendszerrel és egy Python nyelven
késziilt socket kezeld rendszerrel. Az igy készitett neuronhaldzat neuronjai miikodés koz-
ben az API-n keresztiil elérhetdvé teszik, azaz megosztjak a kliens programokkal a neuro-
nok minden olyan attribitumat, ami ahhoz sziikséges, hogy azokat a virtualis térben
megmutassuk, vagy kiterjesztett valdsagot hasznald eszkozokon kezeljitk 6ket (ahogy az
a 2. abran is lathato). A socket kezel6 alrendszer segitségével folyamatosan lehetéségiink
van a halézatban végbemend valtozasokat kovetni. A rendszerhez késziilt kliens alkalma-
zasok valds id6ben mutatjak meg az éppen futé neuralis halézatokat a virtualis térben,
legyen az egy VR-sisak, vagy egy mobiltelefonon futd kiterjesztett valdsagot hasznalé prog-

ram.

Konkluzié

A bemutatott neuralis halézati modell segitségével tehat olyan rendszereket lehet tervezni,
amelyek megkozelitik a természetben el6fordulé rendszerek viselkedését. fgy olyan tanu-
lasi mdédszereket is megvizsgalhatunk, amelyek kiegészitik vagy kiterjesztik a gépi tanulast.
Modellezhetjiik azokat a tanulasi mddszereket, amelyeket az emberek és allatok tanitasa-
ra hasznalnak. A szerzett tapasztalatokat felhasznalhatjuk arra, hogy a gépi tanulést haté-
konyabba vagy gyorsabba tegyiik. A folyamat ezen részének megértése érdekében olyan
tanulasi mddszereket vizsgaltunk, mint a perceptudlis tanulas [13], az immerziv tanulasi
modszerek [13], az Al-tamogatott tanulds és a megerdsitéses tanulas egyes formai embe-
ri alanyok segitségével és kérdéivekkel kiegészitve. A kutatas ezen részének elvégzéséhez
kutatokat vontunk be, akik a teriilet szakértéi. A kapott eredményeket szeretnénk beépi-
teni a bemutatott modell tanitasi folyamataiba, és felhasznalni annak tovabbfejlesztésére.
Jelenleg megfigyeléseket végziink, és dokumentaljuk a tapasztalatainkat, amelyeket jelen
tanulmany folytatasaban kozliink.
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