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Bevezetés

A mesterséges intelligencia (MI) az elmult hat-nyolc évtizedben rendkivili médon
fejlédott és valtozott. Az MI kildnbdzé kutatasi iranyokat odlel fel, amelyek célja, hogy
gépek olyan modon viselkedjenek, gondolkodjanak vagy tanuljanak, amely emberi
értelemben intelligensnek minGsil. Célunk bemutatni az Ml kialakulasanak torténetét
és fontosabb allomasait, kezdve a filozofiai elézményektdl, a korai kisérleteken at az
aktualis trendekig, és ravilagitani arra, hogy a mult sikerei és kudarca szamos

tanulsaggal szolgalnak a jelen és jové szamara.

E téma megértéséhez elengedhetetlen, hogy néhany alapvet6 fogalmat és az Mi

mikodéseét megismerjuk.

Ajegyzet azok szamara készult, akik meg szeretnék érteni a mesterséges intelligencia
mikodését, de nem rendelkeznek e témaban mélyebb matematikai és informatikai

ismeretekkel.

A jegyzet els6 részében Osszefoglaljuk a mesterséges intelligencia kutatasanak
torténetét. A masodik rész a kulénbdzé tipusu neuralis halézatokkal, azok tanitasaval,
valamint alkalmazasi terlleteikkel foglalkozik. A harmadik rész pedig az evolucios

algoritmusokat ismerteti.



El6zmények

Az emberiség évezredes vagya, hogy olyan berendezést alkosson, amely emberi
viselkedésre, gondolkodasra képes. Mar az Okorban is készitettek mechanikus —
els6sorban allatokat utanzé6 - automatakat. Egy emberformaju automatarol
Athemaiosz gorog iré ,A bolcsek lakomaja” cimli miveében ir, ahol allitélag a gép az
asztalnal evett, ivott €s kuldnb6z6 mozdulatokat végzett. (Coll, 1966)

A koézépkorban az automatdk (automatonok) mind nagyobb szamban torténd
megépitése tikrozte az emberiség vagyat, hogy az élélények, illetve az értelem gépi
masat létrehozza. Az automatak viragkora a reneszansz idejére tehetd, amikor az
emberek érdekl6désének kozéppontjaba az élet dolgai kerlltek, igy az él6lények
mikodése egyre nagyobb figyelmet kapott. A technika fejlettsége ekkor mar lehetévé
tette kildnbdz6 preciz mozgasokra képes berendezések létrehozasat. Ebben az
idében készultek az elsdé kakukkos érak, zenét jatszo, illetve tancold alakok, és ne
feledkezzink meg Kempelen Farkas sakkozo, illetve beszél6 gépérél sem.

A mesterséges intelligencia gondolata joval a szamitdgépek megjelenése elbtt
megszuletett. A filozéfiai el6zmények kdzé tartozik René Descartes felfogasa a vilag
mechanikus mukodésérél (Simonyi, 1981): vajon, ha az emberi test is mechanikus
mikodésu, akkor a tudat is leirhato algoritmusok segitségeével, és igy gépesithet6?
Vagy megemlithetjuk Thomas Hobbes gondolatat, miszerint ,a gondolkodas nem mas,

mint szamitas” (Csapo, 1992).

A 19. szazadban George Boole megalkotta az algebrai logikat, amely lehetéve tette a
logikai allitasok matematikai formalizalasat. Charles Babbage megfogalmazta a
programozhaté szamitdégép gondolatat, analitikus gépének terve mar tartalmazta a
logikai miveletek mechanikus elvégzését. Ada Lovelace (Babbage munkatarsa) pedig
elérevetitette, hogy a szamitégépek nemcsak szamokat, hanem szimbolumokat is

kezelhetnek.

Az 1930-as években Alan Turing publikalta a Turing-gépet, amely elvi modellként
szolgalt az ,algoritmus” és ,gép” fogalmak szamara, és késdbb az intelligencia gépi
modelljének vizsgalataban is kulcsfontossaguva valt (Turing, On computable numbers,
with an application to the Entscheidungsproblem, 1936).

A mesterséges intelligencia (MI) torténete 1943-ban kezdédott, amikor Warren

McCulloch és Walter Pitts megalkottdk a mesterséges neuron (idegsejt) modelljét.
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(McCulloch & Pitts, 1943) Ez a cikk el6sz0r mutatta be, hogy az idegsejtek mikodése
logikai miveletekkel formalisan leirhaté. Ez lett az alapja a késébbi neuralis

halézatoknak.

Alan Turing, 1948-ban irt, Intelligent Machinery cimi jelentésében (Turing, Intelligent
machinery (1948), 2004) megemliti a gépek tapasztalati uton torténd tanulasanak
gondolatat. Elképzelése szerint ezeket a gépeket a feladatok elvégzésére inkabb

képeznék, mintsem explicit médon programoznak.

Turing 1952-ben megjelent cikkében (Turing, The chemical basis of morphogenesis,
1952) felveti az evolucid szamitogépes szimulaciojat, bemutatja, hogyan irhatnak le

egyszer( matematikai modellek a természetben eléfordulé komplex mintazatokat.

Az 1950-es évek kdzepén Turing a ,Computing Machinery and Intelligence” cimi
tanulmanyaban (Turing, Computing Machinery and Intelligence, 1950) irt a gépi
viselkedésrdl és a tanulas lehet6ségérél, felteszi a kérdést: gondolkodhatnak-e a
gépek? E munkajaban ismerteti a hires Turing-tesztet. (Ha egy gép kommunikaciéban

megkulonboztethetetlen az embertdl, akkor intelligensnek tekinthetd.)

Az evoluciés szamitasok és szimulacio legkorabbi képviseldje Nils Aall Barricelli volt.
Az 1954-ben a Methodos folydiratban megjelent Esempi Numerici di processi di

evoluzione cimi tanulmanya a mesterséges élet kutatasarol szolt. (Fogel D. B., 2006)

1956-ban a New Hampshire-i Dartmouth College-ben John McCarthy, Marvin Minsky,
Nathaniel Rochester és Claude Shannon megszervezték a hires ,Dartmouth
Konferenciat”. (McCarthy, Minsky, Newell, & Simon, 1956) Ez egy workshop volt, ahol
matematikusok, szamitastechnikusok, villamosmérndkok, pszicholdgiaval foglalkozo
kutatdék talalkoztak és otleteltek. Itt hangzott el elészor az ,artificial intelligence”
kifejezés, és itt fogalmazodott meg az a vagy, hogy néhany évtizeden belul a gépek
képesek lesznek szimulalni az emberi tanulast és gondolkodast. Ezzel hivatalosan is

megsziletett a mesterséges intelligencia tudomanya.

Ebben az id&szakban fejlesztették ki az els6 mesterséges intelligencia (MI)
programokat. llyen volt példaul a Logic Theorist (Newell & Simon, 1956), majd ennek
tovabbfejlesztése a General Problem Solver (Simon & Newell, 1956). Ezeket
szimbolikus logika tételek bizonyitasara készitették. A szerz6k ugy vélték, hogy az
emberi gondolkodas formalis logikai szabalyokkal leirhatd, és igy szamitégépen

modellezhetd (Crevier, 1993).



Ezt az id6szakot gyakran nevezik az Ml ,aranykoranak”, amikor optimizmus uralkodott,

ugy tlnt, hogy az altalanos intelligencia elérhet6 kdzelségbe kertilt.

1966-ban Joseph Weizenbaum kifejlesztette az ELIZA elsé természetesnyelv-
feldolgozé szamitégépes programot (chatbot-ot), amely szdvegbevitel alapjan
parbeszédet imitalt (Weizenbaum, 1966). Az ELIZA mintaillesztési és helyettesitési
modszerrel szimulalta a beszélgetést, azt az illuziét keltve, hogy a program megérti a

szoveget.

Az 1960-70-es években megjelentek az ugynevezett Ml-alapu szakért6i rendszerek,
amelyek az emberi szakértbk tudasat, formalizalt szabalyrendszerbe épitették. Ezek

elsésorban az orvostudomanyban és a vegyiparban hoztak attorést, példaul:

e DENDRA: az 1960-as években a Stanford Egyetemen fejlesztettek ki,
els6dleges célja az ismeretlen szerves vegyulletek molekulaszerkezetének
feltarasa volt tomegspektrometriai adatok alapjan.

e MYCIN: az 1970-es években a Stanford Egyetemen kifejlesztett orvosi
szakért6i rendszer volt, a bakteridlis fert6zések diagnosztizalasara és a
megfelel6 kezelés kivalasztasara.

Ugyanakkor a szimbolikus megkozelités korlatai is nyilvanvalova valtak, az elme tul
komplex ahhoz, hogy minden tudast explicit szabalyokkal leirjunk. (Dreyfus, 1992)

Ebben az idészakban jelentek meg az elsd evolucids algoritmusok a bioldgiai evolucio
szabalyainak utanzasara. Jeles képviseldi Ingo Rechenberg és Hans Paul Schwefel
voltak. Rechenberg 1973-ban megjelent Evolucios stratégiak cimi tanulmanyban
(Rechenberg, The Evolution Strategy. A Mathematical Model of Darwinian Evolution,
1973) felveti, hogy a bioldgiai evolucié szabalyainak utanzasa kivalé kisérleti médszert
eredményezhet a mérnoki tudomanyokban és a miiszaki berendezések tervezésében.
Schwefel (Schwefel, 1981) optimalizalasi feladatokra hasznalta az evolucios
algoritmusokat. Az evoluciés stratégiak (Evolution Strategies — ES) f6 jellemzdje a

valds értékl paraméterek kezelése és a mutacié dominans szerepe volt.

Ezzel parhuzamosan az Egyesiilt Allamokban Lawrence J. Fogel kidolgozta az
evolucids programozast (Evolutionary Programming — EP), amely eredetileg véges
allapotu automatak viselkedésének optimalizalasara szolgalt. (Fogel, Owens, & Walsh,
1966)



A genetikus algoritmusokat (Genetic Algorithm — GA), a michigani egyetemen Holland
a didkjaival egyutt fejlesztette ki. Céljuk kezdetben nem egy optimalizald6 modszer
megalkotasa volt, hanem a szelekcio és az adaptacié matematikai és szamitégépes

modellezése. (Holland, 1992)

Az 1973-ban publikalt Lighthill-jelentés (Lighthill, 1972) birdlta az MI-kutatasok
gyakorlati eredményeit. Lighthill azt allitotta, hogy az akkori mesterségesintelligencia-
kutatds nem érte el a kitlizétt célokat, tdbb terlleten is hianyzott a valddi gyakorlati
eredmények felmutatasa. Ennek hatasara az Egyesdult Kiralysag kormanya jelent6sen
csOkkentette az MI-kutatasok finanszirozasat, tobb Ilaboratorium és projekt

tamogatasa megsziint. Ez jelentésen visszavetette az M| kutatasokat.

A szimbolikus iranyzat alternativajaként mar az 1950-es években felbukkant a
kapcsolatizmus, amely az agy ideghalozatait probalta modellezni. Frank Rosenblatt
1958-ban fejlesztette ki a perceptront, a bioldgiai neuronok leegyszerisitett modelljét

(Rosenblatt, 1958), amely képes volt egyszer(i mintak felismerésére.

Ebben az idében a kutatdk és a fejlesztok hitték, hogy a gépi intelligencia teljeskorien
megvaldsithatd néhany évtizeden belul. (A kutatast az amerikai DARPA is tamogatta.)
A korai lelkesedést azonban visszavetette Minsky és Papert (Minsky & Papert, 1969)

kritikaja, amely ramutatott a perceptron matematikai korlataira.

Az 1980-as években a visszaterjesztés (backpropagation) algoritmus (Rumelhart,
Hinton, & Williams, 1986) ujraélesztette a neuralis halozatok kutatasat. A
kapcsolatizmus megkozelitése — szemben a szimbolikus Ml-vel — nem explicit
szabalyokat, hanem mintazatok tanulasat hangsulyozta. Ez kdzelebb allt az emberi

tanulas és észlelés képességéhez, és ezzel az Ml fejlédése lendlletet kapott.

Az 1980-as és 1990-es evek az evolucios algoritmusok konszolidaciojanak idészaka
volt. Back és Schwefel az 1993-ban megjelent cikkikben az evolucids algoritmusok
harom f6 iranyzatat (ES, EP, GA), a természetes evoluci6 modelljén alapuld
valészinliségi optimalizalé algoritmusokat hasonlitottak 6ssze. (Back & Schwefel, An
Overview of Evolutionary Algorithms for Parameter Optimization, 1993). Vilagossa valt,
hogy az ES, EP, GA és a késb6bb megjelen6 genetikus programozas (Genetic
Programming, - GP) koz6s alapelveken nyugszanak. Ezt az egységes szemléletet
evolucios szamitasnak (Evolutionary Computation — EC) nevezték. (Back, Fogel, &

Michalewicz, Handbook of Evolutionary Computation, 1997) E korszak kutatoi



bemutattak a populacidalapu keresés lehet6ségeit a determinisztikus matematikai

modszerekkel szemben.

A 1990-es évektdl az MI kutatads fokusza fokozatosan attevddott a gépi tanulasra
(machine learning). A hangsuly immar nem a szabalyalapu tudasreprezentacion,
hanem az adatokbdl valé mintazatfelismerésen és predikcion volt. A novekvd szamitasi
kapacitas és a digitalizalt adatok mennyiségének robbanasa lehetévé tette az olyan
algoritmusok elterjedését, mint a dontési fak, a tamogatovektor-gépek (SVM), valamint

a Bayes-halok.

A 2000-es évektdl kezdve a gépi tanulas az ipari alkalmazasok alapja lett:
keresémotorok, ajanlérendszerek, pénzugyi elbrejelzések és dnvezetd jarmivek mind
ezen elvekre épulnek. Ez a korszak az Ml ,masodik reneszanszaként” is ismert.
(Domingos, 2015)

Ekkor az evolucios algoritmusok is egyre szélesebb korben kezdtek elterjedni a
gyakorlatban. Kiemelked6 jelentéségl volt a tdbbcélu evolucios optimalizalas (Multi-
Objective Evolutionary Algorithms, - MOEA) megjelenése, kuldndsen a Pareto-alapu
megkozelitések, mint az NSGA-Il (Deb, Pratap, Agarwal, & Meyarivan, 2002). Az
evolucios algoritmusokat tobbek kozott a mérnoki tervezésben, a bioinformatikaban, a
pénzugyi optimalizalasban, valamint az Utemezési és a logisztikai feladatoknal

hasznaltak.

A 2010-es évektdl a mélytanulas (deep learning) forradalma kovetkezett be. A tobb
rétegl neuralis halok — koszonhetben a grafikus processzorok (GPU) teljesitményének
és az adatmennyiség novekedésének — képesek lettek Osszetett vizualis, nyelvi és
dontési feladatok megoldasara. E teruletet Geoffrey Hinton, Yann LeCun és Yoshua
Bengio munkai alapoztak meg, amiért 2018-ban megkaptak az ACM (Association for
Computing Machinery) Turing-dijat.

A 2020-as évekre megjelentek a generativ modellek, mint a GPT (Generative Pre-
trained Transformer) és a Stable Diffusion, amelyek nem csupan elemeznek, hanem
Uj szovegeket, képeket, zenéket hoznak létre. Ez a ,kreativ MI” korszaka, amely Uj
kérdéseket vet fel a szerzdbi jogrol, az emberi alkotasrdl és a tudas fogalmarol (Boden,
2016) (Floridi, 2019).

Napjainkban az evolucios algoritmusok fejlédése egyre inkabb az integracié és

automatizalas irdnyaba mozdult el. Megjelentek a hibrid algoritmusok, amelyek
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evolucios algoritmusokat kombinalnak példaul megerdsitéses tanulassal vagy
mélytanuld neurdlis halézatokkal. Kiemelt tertlet a neuroevolucio, ahol evolucios
algoritmusok segitségével optimalizaljak neuralis haldézatok sulyait, architekturajat,
illetve paramétereit (Stanley & Miikkulainen, 2002). Ez a megkdzelités fontos szerepet
jatszik az automatizalt gépi tanulas (AutoML) és a neuralis architektura keresés (NAS)

tertletén is.

A mesterséges intelligencia torténete j6l mutatja, hogy az intelligencia gépi
modellezése nem linearis fejlddési folyamat, hanem egymast valté paradigmak,
kudarcok és ujrafelfedezések sorozata. A szimbolikus M| formalizmusai, a
kapcsolatista tanulasi modellek, valamint az evolucidés szamitas populaciéalapu
szemlélete mind hozzajarultak ahhoz, hogy napjaink komplex rendszerei

létrejohessenek.

Ajelenlegi Ml-rendszerek — kildndsen a mélytanulasra és generativ modellekre épul6k
— nem altalanos értelemben intelligensek, hanem szlk feladatokra optimalizalt,
statisztikai mintazatfelismerdé rendszerek. Ennek felismerése kulcsfontossagu az
irrealis varakozasok és a tulzott féleimek elkerulése érdekében (Russell & Norvig,
2020).

A jové mesterséges intelligenciaja varhatéan nem egyetlen médszertan diadala lesz,
hanem hibrid megkozelitések eredménye, ahol a tanulds, az optimalizacié, a
szimbolikus kovetkeztetés és az ember—gép egyuttmikodés egyarant szerepet kap.
Ezzel parhuzamosan az etikai, jogi és tarsadalmi kérdések egyre hangsulyosabba
valnak, és az MI fejlesztése elvalaszthatatlanna valik a felelés tervezés elvétdl

(Luciano, és mtsai., 2018).



Az idegrendszer modellezése

Az élélények torzsfejlédése soran alapvetd jelentéségivé valt a kdrnyezethez vald
alkalmazkodas képessége. A helyvaltoztatas, a taplalékszerzés, a veszélyek
elkerlilése és a szaporodas mind olyan tevékenységek, amelyek hatékony
informaciofeldolgozast igényelnek. A bonyolultabb kornyezeti kihivasok és a
komplexebb mozgasformak szoros kolcsonhatasban allnak az idegrendszer
fejlédésével. Minél Osszetettebbé valt az élélények viselkedése, annal nagyobb
szerephez jutott az idegrendszer (és annak kdzpontosulasa), amely képes a
kornyezetbdl erkez6 ingerek érzékelésére, feldolgozasara, tarolasara és a megfeleld

valaszok kivalasztasara.

Az idegrendszer mikodése

Az idegrendszer az él6 szervezetek legosszetettebb szabalyoz6 rendszere, amelynek
evolucios sikere a kornyezeti ingerekre adott gyors és specifikus valaszreakciokban
rejlik. Mkodésének alapja nem csupan a morfologiai egységek (neuronok) halézatos
elrendez6dése, hanem a szinaptikus plaszticitas' és a molekularis jelatviteli Gtvonalak
dinamikaja®. Az idegrendszer feladata az interoceptiv® és exteroceptiv* informaciok
kddolasa, integralasa, majd effektor® valaszok generalasa (Kandel, Koester, Mack, &
Siegelbaum, 2021).

Az idegrendszer az érzékelés (szenzoros percepcio) segitségével nyer informaciodt a
kils6 és bels6 kornyezetrl. Az érzékelési folyamat elsd |épése az ingerfelvétel,
amelyet specializalt receptorok végeznek. Ezek a receptorok képesek fizikai (példaul
fény, hang, mechanikai nyomas) vagy kémiai ingerek (szag- és izanyagok)
felismerésére és atalakitasara idegi (elektromos) jellé, ez a folyamat a transzdukcio
(Kandel, Koester, Mack, & Siegelbaum, 2021).

Az érzékszervi receptorok altal generalt elektromos jel (ingertlet) idegpalyakon

keresztll jut el a kdzponti idegrendszerbe, ahol a jelfeldolgozas eredményeként

' Szinaptikus plaszticitas: az idegsejtek kapcsolddasainak rugalmas alakulasra valo képessége — ez a
tanulas idegélettani alapja.

2 A sejtek kozotti kommunikacio és a belsé valaszok komplex, id6ben valtozé folyamatai, magaban
foglalva a jeldetektalast, az erdsitését és terjedését.

3 Atest belsé allapotara, szerveire és fizioldgiai folyamataira vonatkozo érzékelés.

4 A kornyezetb6l szarmazd ingereket érzékelése.

5 Effektor: bioldgiai értelemben egy végrehajtd szerv vagy sejt (pl. izom, mirigy).
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kialakul az érzet és az ingerre adott valasz. A valasz szintén idegpalyakon keresztul

jut el az effektor szervre.

Az idegseijt (neuron)
Az idegsejtek az ingerulet vezetésére specializalodott sejtek (1. abra), sematikus képét
a 2. abra szemlélteti. Az abrakon megfigyelhet6 az idegsejt harom 6 alkotd eleme:

1. A dendritek az idegsejtek faagszerlien elagazo, révid nyulvanyai, amelyek a
tobbi sejttdl kapjak az ingerlletet és tovabbitjak azt a sejttest felé.

2. Asejttest (szoma) felel az informacio feldolgozasaért és a dendritektél jové jelek
O0sszegzéseéért.

3. Az idegsejtnek egyetlen kimeneti nyulvanya van, az axon: feladata az idegsejt
altal generalt elektromos informacié tovabbitasa. Az axon vége faagszerien

elagazik, ez biztositja, hogy az impulzusok egyszerre tobb mas idegsejthez
vagy effektorhoz is eljussanak.

g X3 ,I

1. 8bra. Idegst preparatum (GarCIé—Lopez, Garcia-Marin, & Freire, 2006)

Szinapszisok

|
Axon -

Axon

Axondomb

Dend;itciif:tﬂ’""_-

2. abra. Idegsejt sematikus ébraja
Az idegsejt mikodése: a dendriteken beérkez6 informaciot a sejtest 6sszegzi, majd az
axondombon (axon hillock) keresztul az axonra tovabbitja, amely a végén szétagazva
(axonfa) kapcsolédhat mas idegsejtekhez. Az axondomb az idegsejt sejttestének és

az axonnak a talalkozasanal talalhatd, szerepe az akcids potencial kezdeményezése.
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Ami azt jelenti, hogy az axonra csak akkor jut ingerilet, ha az Osszegzett jelek

erdssége (aktivacios potencialja) egy meghatarozott szintet elér.

Az idegsejtek kdzotti informacidatadast a szinapszis biztositja, amelynek két f6 tipusa

van:

1.

Az elektromos szinapszisokban a sejtek kozotti kommunikacié kozvetlen
elektromos kapcsolat utjan torténik, réskapcsolatok (gap junctionok)
segitségével. Itt az ionaramlas kozvetlenlil megy at az egyik sejtbél a
masikba, ami rendkivul gyors és szinkronizalt jelatvitelt tesz lehetévé. Az
elektromos szinapszisok elsésorban olyan idegrendszeri hal6zatokban

jellemzdek, ahol a gyors dsszehangolt aktivitas elengedhetetlen.

A kémiai szinapszisok esetén az elektromos ingerilet hatasara
neurotranszmitterek szabadulnak fel, amelyek a szinapszisrésen at jutnak el
a receptorokhoz, ahol ismét elektromos ingertuletté alakulnak (3. dbra). Ez a
folyamat lassubb, de rendkivil plasztikus és szabalyozhato, ezért a kozponti
idegrendszer legtobb szinapszisa ilyen tipusu.

T . ’7.' - -
\. A »“\
//‘7“(\ ,ﬁ‘\n AN A $ b

3. dbra. A szinapszis (Neuron Structure, 2014)

A tovabbiakban az idegrendszer modellezéséhez, a kémiai szinapszist fogjuk

hasznalni, ahol az informacié iranyitottan, egyiranyban terjed. A szinapszisokban a jel

er6ssége nem allando, az csdkkenhet (gatlas) vagy er6sddhet. A tovabbiakban ezt az

erdsitési tényezat (sulyt) jeldljik w-vel (weight).
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Az idegsejt modellje

A mesterséges neuronokat és az azokbdl felépulé haldézatokat az informaciét hordozo
jel tipusa, aktivacios fuggvénye, tanulasi mechanizmusa és biologiai realizmusa
alapjan kulonb6zb generaciokba sorolhatjuk. A generacidok nem feltétlenul idérendben
valtjdk egymast, hanem inkdbb egymasra épulé paradigmak, amelyek a szamitasi
képességek és a bioldgiai realizmus kilonbdzé szintjeit képviselik.

Elsé generacio — kiiszobérték modell (McCulloch-Pitts (MCP) neuron)
(McCulloch & Pitts, 1943)

Az els6generacios matematikai modell, logikai miveletek modellezésére alkalmas.
Képes egyszerl osztalyozasra, linearisan szeparalhaté problémak megoldasara. A
neuron modelljét a 4. abra mutatja.

4. abra. Kiisz6bérték modell

A neuron n darab bemenetét (bemeneti ingerlletét) jeldljuk ik-val, ahol k=1,2,...,n. A
bemeneteken 1évl értéket megszorozzuk az adott bemenethez tartozo sullyal (wk),
majd ezeket 6sszegezzik. A végén hozzaadjuk a b (bias — eltolas) értéket.

Ha a bemenetek sulyozott 6sszege eléri az kliszobértékét (b), a neuron aktivalodik

(ttzel), ekkor a kimenete: 1, kildnben inaktiv (0) (5. abra).

1y

_{1,haz>0
" 0,haz<0 z

5. dbra. A neuron kimenete
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A modell tanitasa soran a sulyszamokat ugy valtoztatjuk, hogy a kimenet megfeleljen
az elvarasnak. Egyszeri példa a logikai ES (6. abra), illetve a VAGY (7. abra) miivelet

modellezése. (A példakban a sulyszamok értéke 1.)

i Bias: b=-1,5
1 W, I Iz y
1 1
y 1 0 0
W;
I 0 0
0 0 0
6. dbra. ES (AND) miivelet
i Bias: b=-0,5
: wy 5| I y
1 1 1
¥ 1 0 1
Wi
in 0 | 1
0 0 0

7. abra. VAGY (OR) mdivelet
Az 1. generacios modell jellemzéi:

e binaris bemenetek és kimenetek,

e egyszerl, de nem képes nemlinearis problémak megoldasara (pl. XOR),

e aktivacios fuggvény: egysegugras,

e a modellekbél felépitett halézat f6 problémaja a betanitasi szabalyok hianya

volt, amelyek lehetévé tették volna a bonyolultabb halézatok kialakitasat
(Markowska-Kaczmar & Koldowski, 2015).

Masodik generacios neuralis halézatok

A masodik generacios neuralis halézatok olyan mesterséges neuronokat (8. abra)
hasznalnak, amelyek folyamatos értéki (analég) aktivacios fuggvényeket (szigmoid,
tanh stb.) tartalmaznak, és ezaltal lehetévé teszik a nemlinearis transzformaciokat.
Valamint tamogatja a gradiens-alapu tanulasi algoritmusokat (pl. backpropagation),
amely lehetbvé teszi, hogy a haldzat bonyolult elvalasztasi vagy leképezési feladatokat
tanuljon meg. (Megjegyezzik, hogy ez a neuron is tartalmazhat eltolast (biast).) A
masodik generacios halézatok — ellentétben a binaris kimeneteket ado elsé generacios

perceptronokkal — képesek folytonos bemenet-kimenet térben mikodni, nemlinearis
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leképezéseket tanulni, nemlinearis mintazatokat modellezni, és igy univerzalis

fuggveénykozelitést biztositani.

f(x]=mni1(x)‘ I / 7.7_

I

y=J ¥

8. abra. Masodik generdcios idegsejt modell tangens hiperbolikusz aktivacids fliggvénnyel

A neuralis halozattal torténé feladatmegoldasnal leggyakoribb a tobbrétegli perceptron
(MLP — multi-layer perceptron) hasznalata (Altrichter, és mtsai., 2006). A 9. abra egy

tobbréteg, elérecsatolt (feedforward) haldzati topoldgiat mutat be.

Bemeneti réteg Rejtett réteg ‘ Kimeneti réteg

9. dbra. El6recsatolt haldzati topoldgia

A halézatot altalaban iranyitott graffal reprezentalhatjuk, ahol a graf csucspontjai a
neuronok, az élek pedig a neuronok kozotti kapcsolatok, amelyek a bemenettél a
kimenet felé iranyitottak. A hal6zatban haromféle neuront kulonbozetettunk meg:

1. bemeneti neuronok (bemeneti réteg): egybemeneti neuronok, a bemenetik
a haldézat bemenete, kimenetik mas neuronok meghajtasara szolgal,
jelfeldolgozast nem végeznek,

2. rejtett neuronok (rejtett réetegek — hidden layers): mind bemeneteikkel, mind
kimenetlkkel kizar6lag mas neuronokhoz kapcsolodnak, processzald
(jelfeldolgozo) tipusuak, elvileg tetszbleges szamu rétegbe rendezddhetnek,

3. kimeneti neuronok (kimeneti réteg): a kimenetlk a kdrnyezet felé tovabbitja
az informaciot, tipusuk altalaban megegyezik a rejtett rétegben talalhato
neuronokéval.
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A neuralis haldzatokat az egyes neuronok kozotti 0sszekottetés alapjan két f6

csoportba sorolhatjuk:

1. elérecsatolt halézatok, amikor a neuronok kimenetei csak valamelyik utana
kovetkezd réteg neuronjanak bemenetéhez kapcsolodik,

2. visszacsatolt hal6zatok, amikor halézat topoldgiajat reprezentald iranyitott
graf hurkokat tartalmaz, amely lehet:

a. elemi visszacsatolas, amikor egy neuron kimenete sajat bemenetéhez
kapcsolodik,

b. lateralis visszacsatolas esetében a neuron kimenete ugyanazon réteg
valamelyik masik neuronjahoz kapcsolodik,

c. rétegek kozotti visszacsatolas, amikor tdbb rétegen keresztll torténik a
visszacsatolas.

Harmadik generacios neuralis halézatok

A harmadik generaciés neuralis haldzatok (tiskés neuralis halézatok — Spiking Neural
Networks, SNN) lényege, hogy a neuronok idébeli tlskékkel (impulzusokkal)
kommunikalnak, azaz nemcsak a jel nagysaga vagy az atlagos aktivitasa szamit,
hanem az impulzusok pontos ideje is. Ezek a hal6zatok sokkal kozelebb allnak a
bioldgiai neuronok mikoddéséhez, mint a korabbi generaciok, mivel az agy neuronjai
rovid elektromos impulzusok, ugynevezett akciés potencidlok vagy tuskék

segitségével kommunikalnak (Gerstner & Kistler, 2002).

Az SNN neuron mikodése a Leaky Integrate-and-Fire (LIF) modellel irhat6 le (Roy,
Jaiswal, & Pand, 2019):

1. Integrélas: A beérkezd impulzusok (tiskék) nodvelik a neuron belsé
feszlltségét (membranpotencialjat).

2. Szivargas (Leaky): Ha nem érkezik elég gyorsan ujabb impulzus, a feszlltség
lassan elszivarog, visszaall az alapallapotba.

3. Tuzelés (Fire): Ha az impulzusok 6sszege elér egy bizonyos kliszobértéket, a
neuron "tlzel", tovabb kild egy impulzust a kdvetkez6 neuronoknak, majd a
sajat allapota nullazodik.

A 3. generacios neuralis haldénak joval alacsonyabb az energiafogyasztasa, mivel a
neuronok csak egy tuske leadasakor fogyasztanak energiat, valamint egy rovid
impulzus energiatartalma jéval alacsonyabb, mint egy folytonos jelé. Az SNN-ek joval
fogyasztas teszi lehetéve, az un. neuromorf hardverek gyartasat (pl. Intel Loihi vagy
az |IBM TrueNorth).
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Negyedik generacié (neuromorfikus és neuro-szimbolikus rendszerek)

A 4. generacio a szakirodalomban nem egységesen definialt, inkabb koncepcionalis

kategéria, amely a bioldgiai realizmus és a szamitastechnikai implementacio uj szintjeit

jeldli. Néhany tipikus kategoria:

Neuromorfikus szamitas (Neuromorphic Computing), amely az emberi agy
bioldgiai szerkezetét és mikodési elveit masolja le hardveres szinten. Mig a
hagyomanyos szamitégépek a Neumann-architekturara épulnek, ahol a
processzor €s a memoaria fizikailag elkalonil egymastol, a neuromorfikus
chipekben a szamitas és az adattarolas ugyanott térténik ugy, ahogy a
neuronok és szinapszisok mikodnek az agyban. A mai mesterséges
intelligencia programok hatalmas szerverparkokban futnak, és elképeszt6
mennyiségl aramot fogyasztanak. Ennek oka, hogy az adatok folyamatosan
aramlanak a meméria és a CPU/GPU kozott. Az agyunk ezzel szemben:
energiatakarékos, parhuzamos muikodésa (milliardnyi miveletet végez
egyszerre) és eseményvezérelt (csak akkor fogyaszt energiat, ha ingert dolgoz
fel).

Modularis modell esetén a halézatot kisebb, viszonylag autondém
alhalozatokra bontjak. Minden modul egy-egy specifikus részfeladatért felel
(pl. mozgasérzékelés, szinfelismerés, élek detektalasa).

Hierarchikus modellnél az informaci6 feldolgozasa kilonbdzé mélységben
torténik. Alacsony szinteken a hal6zat apré részleteket detektal (pl. pixelek,
frekvenciak), mig a magasabb szinteken ezeket komplex fogalmakka allitja
0ssze. Egy bioldgiai analdgia: a latérendszerliink mikodése, ahol az elsé réteg
csak vonalakat lat, a masodik alakzatokat, felll pedig mar felismerjuk az arcot.

Rekurrencia az agyban a kapcsolatok nagy része nem el6rehalado (feed-
forward), hanem visszacsatolt. Ez teszi lehetévé a munkaemlékezetet és a
komplex idébeli sorrendek kezelését.

STDP (Spike-Timing-Dependent Plasticity — tuske- vagy impulzusidézités) a
hagyomanyos hardver mikdodése Orajellel Utemezett, mig ezeknél az
eszk6zOknél nincs oOrajel, vagyis az aktiv elemek csak akkor aktivaldédnak, ha
impulzust kapnak, ahogy az agy is mikodik.

Neuro-szimbolikus integracié (Neuro-symbolic Al) célja, hogy egyesitse a két
legnagyobb  Ml-irAdnyzatot: a Deep Learninget, amely kivaldo a
mintazatfelismerésben, de fekete dobozként mikddik, nem tudja
megmagyarazni a dontéseit, és igy logikai hibakat vét, valamint a klasszikus
szakert6i rendszerek, amelyek szimbolumokkal, szabalyokkal és logikaval
dolgoznak.
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Néhany neuromorfikus hardver:

¢ Intel Loihi / Loihi 2: az Intel legujabb neuromorfikus kutatochipje, amely
programozhaté dinamikaval, modularis csatlakoztathatésaggal rendelkezé
tuskés neuralis hal6zatokhoz hasznalhatd,

e IBM TrueNorth: alacsony energiafogyasztasu chip, amelyet valds ideji
kognitiv alkalmazasokhoz, példaul targyfelismeréshez terveztek,

e SpiNNaker: (spiking neural network architecture) egy neuromorf
szamitastechnikai platform, amely tobb mint egymilli6 ARM mobiltelefon-
processzort tartalmazo szuperszamitogep.

A neuralis halozatok tanitasa

A neuralis halézatok jellemzdje az adaptacios és a tanulasi képesség. Ez azt jelenti,
hogy viselkedésiiket a kornyezetbdl nyert ismeretek, tapasztalatok felhasznalasaval
modositani, javitani tudjak. A tanulas lényege, hogy a haldzat strukturajat, illetve a
sulyszamait, a tanulé adatok (tanitdo készlet) segitségével ugy valtoztassuk, hogy a
halézat valasza optimalis legyen (Altrichter, és mtsai., 2006).

A neurdlis hal6zatokat kilonbdz6 mddszerrel tanithatjuk. (Fontos, hogy a hald

architekturaja nem hatarozza meg énmagaban a tanulasi médot.)

e Fellgyelt (ellenérzétt) tanulas (supervised): a tanulé bemeneti adatokhoz
ismerjuk a kimenetet.

e Nem felUgyelt tanulas (unsupervised): nem ismert a kimenet.

e Félig felugyelt tanulas (semi-supervised): kevés bemeneti adathoz ismert a
kimenet.

e Onellenérzétt tanulas (self-supervised): a halozat sajat maga general tanulo
adatokat.

e Megerssitéses tanulas  (reinforcement  learning):  jutalomfuggvény
alkalmazasaval.

Felugyelt tanitas

A felugyelt tanitasnal 0sszetartoz6 bemeneti és kimeneti adatparok (un. cimkézett
adatok) allnak rendelkezésre. Az ismert bemené adatok segitségével ugy allitjak be a
halézat paramétereit, hogy a valasz a megadott hibaval, vagy annal jobban kdzelitse
az ismert, bemend adatokhoz tartozé eredményeket. A felligyelt tanulas altalaban

iterativ eljaras, amely a tanul6 adatok fokozatos felhasznalasaval, illetve tobbszori
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felhasznalasaval torténik. Ezt szokas tanitoval torténé tanulasnak is nevezni. Ennek
feltétele, hogy a bemenethez tartozd kivant valaszok rendelkezésre alljanak.
El6fordulhat, hogy nem minden bemenethez rendelkezlink korrekt kimenettel, esetleg
adott bemenethez tobb valasz is lehetséges. llyenkor az adott bemenetre a halozat
valasza csak annyi, hogy helyes vagy hibas. Az ilyen eljarast szokas kritikussal tortén6

tanulasnak nevezni.
A haldzat tanitasa elétt meg kell hataroznunk:

1. arejtett rétegek és az azokban elhelyezked6 neuronok szamat,
2. a kezdeti sulyértékeket,

3. tanulasi tényezb és az elfogadhaté hiba mértékét,

4. tanuld és tesztel6 mintakészletet.

A halézat méretének megvalasztasara tobb elmélet is szuletett, de egzakt megoldas
nincs. Annyi bizonyos, hogy a halozat topoldgiaja fugg a bemend adatok dimenzidjatdl,
amitél figg a szukséges tanuld adatok mennyisége is. Ha tul kicsi halézatot
valasztunk, akkor nem tudjuk megtanitani a halézatot, ha pedig tul nagyot, akkor a
halozat tultanul (magol), igy nem tud altalanositani, valamint a szikségesnél hosszabb
ideig fog tartani a tanulas. A gyakorlatban, a hal6zat méretének meghatarozasanal
kétféle utat valaszthatunk. Egyrészt valaszthatunk egy kisméretli halét, és ha azzal
nem sikeril megoldani a feladatot, akkor fokozatosan bévitjuk azt. Masrészt
kiindulhatunk egy nagy halézatbdl, amivel meg tudjuk oldani a feladatot, majd
megkiséreljuk a méretét csOkkenteni. Ezekhez az iteracios eljarasokhoz gyakran

hasznalnak evolucids algoritmusokat.

A tanulas konvergenciajanak gyorsasagara hatassal van a sulyok kezdeti értékének
bedllitasa. Jelenleg erre sincs egzakt matematikai Osszeflggés. Ezért altalaban
szokas az egyes sulyokat véletlenszerlien, egy egyenletes eloszlasu valdszinlségi

valtozo kildnbozé értékeire megvalasztani (Altrichter, és mtsai., 2006).

A neuralis halozatok tanitasanal a tanulasi tényez6 (learning rate): p (0 <pu<1)
hatarozza meg, hogy a modell milyen mértékben valtoztassa meg a belsé paramétereit
(sulyait) minden egyes iteracié soran. Vagyis, ez a |1épéskdz, amellyel a modell az
optimalis megoldas felé halad. A tanulasi tényez6 megvalasztasara sincs
egyértelmlen javasolhatd egyszeri moédszer. A kis y egy minimumhely pontosabb

megtalalasat, de lassubb konvergenciat eredményez, mig a nagy P esetén a
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konvergencia gyorsabb lehet, de a minimumhely megkozelitése nehezebb, esetleg a

konvergencia sem biztositott (Altrichter, és mtsai., 2006).

A tanulasi folyamat magatdl is ledllhat, ha a hiba egy minimum szintet elér, de ez lehet
lokalis minimum is. Ezért a leallitasardl altalaban nekunk kell gondoskodni. Ezt ugy
adjuk meg, hogy meghatarozzuk azt a hiba értéket, aminek elérése esetén le fog allni

a tanitas.

A tanitas nehézségét az adja, hogy végesszamu tanité adat alapjan kell a feladatrél
altalanos informaciot szerezni. Ezért a tanul6 algoritmus mindsitésénél nemcsak azt
kell figyelembe vennink, hogy a tanulé adatokat milyen pontosan tanulja meg a
halézat, hanem a rendszer altalanositdé képességét is. A veszteségfiiggvény adott

bemenet mellett mindsiti a tanuld rendszert (Altrichter, és mtsai., 2006).

A rendelkezésre allo tanitdo adatokat célszerl két részre valasztani. Az egyik felével
tanitjuk a halézatot, a maradékkal pedig kiértékeljuk (validaljuk) azt. Amennyiben az
ellen6rzés soran jelentds eltérést tapasztalunk a halézat kimenete és az ismert
eredmények kozott, akkor a validalé adatokkal bévitjik a bemend adatsort, és Ujra

tanitjuk a halozatot.

Afelugyelt tanulasnal leggyakrabban alkalmazott eljaras a hiba-visszaterjesztés (back-
propagation) Iényege: a lancszabaly (chain rule) hatékony alkalmazasa a gradiens
alapu optimalizalashoz. Segitségével meghatarozzuk, hogy a halézatban Iévé minden
egyes suly (w) — és ha van az eltolas (b) — milyen mértékben jarult hozza a végs6
hibahoz. A célunk a veszteségfuggvény minimalizalasa. Ehhez ismernink kell a
fluggveény parcialis derivaltjat minden egyes paraméter szerint, ami megmutatja, milyen
iranyba és mennyit kell valtoztatnunk a sulyokon, hogy a hiba csdkkenjen. Mivel egy
Osszetett haldézatban a sulyok tobb rétegen keresztll hatnak a kimenetre, a derivalast

visszafelé, a lancszabalyt hasznalva végezzik el.

Bazisfliggvényes hal6zatok (RBF)

Az RBF (Radial Basis Function) halézat szintén fellgyelt tanitasu. E halézatok rejtett
rétegei olyan neuronokat tartalmaznak, amelyeknél minden bemenet kozvetlenul a
nemlinearis elemre jut. A rejtett neuronok kiszamitjak a bemenetek és egy kdzéppont
kozotti tavolsagot. A bazisfiggvényes halézatokra jellemzd, hogy a bazisfiggveény is
tartalmazhat paramétereket, amelyeket a halé felépitésénél meg kell adni. (Altrichter,

és mtsai., 2006). Ezeknél a halézatoknal csak a kimeneti rétegben van 6sszegzés.
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Konvolucios neuralis halézatok (CNN)

A fellgyelt tanitasu kategoriaba sorolhaté a CNN (Convolutional Neural Networks) is,
amelyet elssorban képfeldolgozashoz alkalmaznak. Egy tipikus konvolucios halozat
— a hatékonysag novelése érdekében — nem egyetlen nagy egység, hanem kulonb6z6

tipusu rétegek egymasra épulé sorozata (LeCun, Bottou, Bengio, & Haffner, 1998).

A neuralis halézatok tanitasanal fontos paraméterek: a paraméterek szama, az adatok
dimenzi6ja, a modellkapacitas és a regularizacio foka, ettél fugg a szukséges
tanuléadat mennyisége is. Minél 6sszetettebb egy feladat, annal nagyobb halézatra
van szukség, amihez pedig egyre nagyobb mennyiségl tanulé adat kell. Ez két
problémat is felvet: az egyik, hogy nem biztos, hogy rendelkezésre all a kell6
mennyiségi tanuléadat, a masik pedig a hosszu tanitasi id6. A megoldas a bemend
adatok egyszerUsitése.

Hasonldéan a képtomorité eljarasokhoz, itt is a szomszédos pixeleket vizsgaljuk. (A
képen két tavoli pont minimalis hatassal van egymasra.) Ezt a feladatot latjak el a
konvollciés® rétegek, amelyek hasznalatdval a feldolgozandé adathalmaz

dimenzidszama csokken.

Minden konvolucios kimenet utan nemlinearis aktivaciot alkalmaznak (pl. ReLU), ami

lehetdvé teszi nemlinearis mintazatok tanulasat.

A konvolucié soran az eredeti adatok dimenziészama csokkenhet, viszont ennél
jelentésebb redukciora van szukség. Erre szolgal a pooling (0sszevonas) muvelet.
Leggyakrabban hasznalt a Max-Pooling, ami egy adott konvolucios rétegtél erkez6
jelek kozul csak a legnagyobbat tartja meg. (Ez abban is segit, hogy a halézat akkor

is felismerje a targyat a képen, ha az kissé torz vagy homalyos.

Ezeknek a rétegeknek egymas utani alkalmazasaval egyre absztraktabb jellemz&ket
tanul meg a haldzat: pl. az els6 rétegek még csak egyszerl éleket vagy sarkokat

ismernek fel, a tovabbi rétegek viszont mar bonyolult formakat, alakzatokat.

A halézat vége egy hagyomanyos MLP neurdlis halézat, ami meghozza a végsé

dontést (pl. mit abrazol a kép).

8 A konvolucié matematikai értelemben két figgvényen végzett mivelet, amelybél egy harmadik figgvény
jon létre. Neuralis haldk esetében a konvolluciéo nem mas, mint egy matematikai sz(ir6.
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Nem fellugyelt tanulas

Nem felUgyelt tanulas (feligyelet nélkuli tanulas) olyan adatelemzés, amikor azt
prébaljuk felderiteni, hogy az adatok hordoznak-e valamilyen informaciot
(6sszefuggest). Ekkor nem allnak rendelkezésre adott bemenethez tartozé valaszok.
A halézatnak a bemenetek és a kimenetek alapjan kell valamilyen viselkedést
kialakitania. A halézatnak fel kell deritenie a bemeneti adatok kozotti mintakat,
hasonlosagokat, korrelaciot, csoportokat. llyenkor a halézat altal megvaldsitando
leképzés pontosan nem definialhatd. Ezért a halézat képes dnmaga modositasara,
annak érdekében, hogy a kategorizalas egyre sikeresebb legyen. Ezeket a hal6zatokat

szokas onszervez® halézatoknak is nevezni.

Az el6re ismert valaszok hianya miatt a nem felUgyelt tanitasu hal6zatok konstrukcioja
és alkalmazasi teruletuk jelent6sen eltér a felugyelt tanulasuéktol. A nem felugyelt
tanitdsu haloézatok jelentés része linearis hald, azaz a neuronok csak egyszeri
sulyozott 0sszegzést végeznek. Ezen halok fébb alkalmazasi terlletei (Altrichter, és
mtsai., 2006):

e a bemenetre kerlld mintak kézotti hasonlésag megallapitasa,

¢ a bemeneti adatokban csoportok, klaszterek kialakitasa,

e adattomorités, fékomponens analizis,

e flggetlen komponensek meghatarozasa.
A felugyelet nélkuli tanulasu halézatok tobbségének tanitdsa a Hebb szabalyon
alapul. ami egy egyszerd, bioldgiai ihletésl tanulasi szabaly, amely neuronok egyuttes
aktivitasa alapjan erdsiti a kapcsolataikat (Hebb, 1949). Manapsag a Hebb tanulasi
szabalynak kulonb6z6 valtozatait alkalmazzak, amelyek ko6zdos jellemzdje, hogy
beépitettek egy normalizalo eljarast, ugyanis az eredeti Hebb szabaly mellett a sulyok

korlatlanul n6hetnek.

A verseng6 tanulas célja, hogy hal6zat neuronjai k6zll egy gy&ztest valasszunk ki. A
gy6ztes neuron kimenete aktiv lesz (binaris 1), a tobbi neuron passziv marad (binaris
0). A tanulas két lépésbél all. El6szor a halé 6sszes neuronjanak kimenetét
meghatarozzuk az aktualis sulyok alapjan, majd kivalasztjuk a gy6ztes neuront. A
tényleges tanitast (a sulyvektorok modositast) csak a gybztes neuronnal, illetve annak
kozvetlen kornyezetében végezzik, altalaban a Hebb szabaly alkalmazasaval.
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A Kohonen halé szintén biologiai eredeti modell, amely a szomszédos neuronok
kozvetlen kapcsolatan alapul. A halé alapeleme egy linearis 6sszegz6 funkciot
megvalosité processzald tag, amely egyetlen rétegben (racsban) elhelyezkedd
neuronokat tartalmaz. Minden bemenet az 6sszes neuronhoz kapcsolédik. A hal6zat
nemcsak el6re csatolast, de visszacsatolast is tartalmaz, ez azonban csak a kozvetlen
szomszédos neuronokra, illetve dnmagukra vonatkozik. A Kohonen halé tanitasa a
versengés felhasznalasaval, a Hebb szabalyon alapul. Ahhoz, hogy a halé tobbi
neuronjat is bevonjuk a tanitasba, nemcsak a gy6ztes neuron sulyat valtoztatjuk,
hanem a tobbiét is, de kisebb p-vel, igy a vesztes neuronok is esélyt kaphatnak, hogy

gy6ztessé valjanak (Altrichter, és mtsai., 2006).

Onellenérzott tanulas
Az Onellen6rzott (self-supervised learning — SSL) tanulas formalisan a nem felugyelt
tanulas egyik modern iranyzata, ahol a rendszer sajat maga general cimkézett tanulasi

adatokat.

A hagyomanyos felugyelt tanitdsnal nagy nehézséget és koltséget jelent az adatok
beszerzése (a koltség logaritmikusan né a cimkézett adatok ndvekedésével). Ez szik
keresztmetszetet jelent a halozat folyamatos fejlesztése szempontjabol, és alapvetd
akadalyt jelentett az olyan alkalmazasi terlleteken, ahol a cimkézett adatok
eredendb6en ritkak, koltséges, veszélyes vagy id6igényes a gydjtésuk.
Szemléltetésképpen vegyunk egy példat az orvostudomany teruletérél: ahol a
cimkézetlen adatok konnyen beszerezhet6k rutinszerl orvosi vizsgalatok vagy
laboreredmények segitségével, viszont az adatokhoz kapcsolédd diagndzisok a
nagyszamu esethez valé egyedi hozzarendelése (adatok cimkézése) jelentds terhet

ré az orvosszakértbkre (Gui, és mtsai., 2024).

Az oOnellen6rzott tanulas minéségét leggyakrabban a kevés cimkézett adattal,

elézetesen betanitott modell segitségével értékeljik.

Tipikus felhasznalas: kontrasztiv tanulas’, maszkolt bemenetek, nagy nyelvi modellek,

képfelismerés el6tanitasa.

7 A kontrasztiv tanulas olyan mddszer, amely a hasonld mintakat kozel, a kiilonb6zéket pedig tavol helyezi
el atanult reprezentacios térben.
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Félig fellgyelt tanulas

A gépi tanulas tertletén a félig fellgyelt tanulas (semi-supervised learning — SSL)
koztes helyet foglalja el a felugyelt tanulas (amelyben minden tanulé adat cimkézett)
és a felugyelet nélkuli tanulas (amelyben nincsenek cimkék) kozott. Vagyis, mind
cimkézett, mind cimkézetlen adatokat hasznal. A félig fellgyelt tanulas esetén kevés
bemeneti adathoz ismert a kimenet. Ez lehetéséget ad modellek felépitésére akkor is,
ha a cimkék hianya vagy magas koltsége miatt kevés cimkézett adat, ugyanakkor nagy

mennyiségl cimkézetlen adat all rendelkezésre.

A félig felUgyelt tanulas iranti érdeklédés az elmult években megnétt, kiléndsen az
olyan alkalmazasi teruleteken, ahol nagy mennyiségben talalhatok cimkézetlen
adatok, mint példaul a képek, a szoveg és a bioinformatika (Chapelle, Scholkopf, &
Zien, 2009).

Megerésitéses tanulas

Az élélények tanulhatnak tanitd segitségével, illetve a kdrnyezetukkel vald interakcio
réven, ilyenkor kozvetlen szenzomotoros kapcsolatban allnak a kornyezetukkel.
Vagyis amikor valamilyen tevékenységet végeznek, a cselekedeteik
kovetkezményeirdl a kdrnyezetébdl valaszt kapnak, ami lehet pozitiv (jutalmazd) vagy

negativ (buntetetd).

A megerésitéses tanulas (reinforcement learning — RL) els6sorban az interakciobol
szarmazo ceéliranyos tanulast jelenti, amely magaba foglalja annak megtanulasat, hogy
mit kell tenni és hogyan kell az adott helyzetben lereagalni, a jutalom maximalizalasa
érdekében. A tanulas soran a halézatnak fel kell fedeznie, mely miveletek hozzak a
legtobb jutalmat. A kihivast az jelenti, hogy a miveletek nemcsak az azonnali jutalmat,
hanem a kovetkezb helyzetet, és ezen keresztul az O0sszes késObbi jutalmat is
befolyasolhatjak (Sutton & Barto, 2015).

Atanulét (halét) és a dontéshozot agensnek nevezzik, azt amivel kdlcsdnhatasba lép,
kornyezetnek hivjuk. Ezek folyamatosan kolcsonhatasban vannak, az agens
cselekvéseket valaszt, a kornyezet pedig ezekre a cselekvésekre reagal: jutalmaz
vagy buntet.

Vegyunk egy konkrét (egyszer(i) robotvezérlési példat: egy kéttagu robotkar
pozicionalasa. Cél: a robot végpontja (end-effector) érje el a céltargyat. Agens az adott
pozicidbdl elinditja a robotkart (kiadja a motorvezérlbknek a parancsot). A kornyezet
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szenzorok segitségével érzékeli a kar helyzetét. Jutalom szamitasa: kozelités a
targyhoz jutalompont, tavolodas, vagy tul nagy sebesség buntetépont, ha elérte a
targyat, akkor egy magas jutalompont. (Egy bonyolult robot esetén tobb kulénb6zé

agens mikodhet egyszerre.)

RL-halézat Iényegében egy fliggvény-approximator®, feladata, hogy egy adott
allapotbdl megjosolja a legjobb cselekvést vagy az abbdl szarmazé varhaté jutalmat.
A bemeneti réteg az aktualis allapot reprezentaciojat fogadja. (Ez lehet egy szenzoros
adat vagy egy kép pixelmatrixa. A rejtett rétegekben torténik a jellemz6k kinyerése.
Képi input esetén gyakran konvoluciés neuralis halézatot (CNN) hasznalnak. Ha
id6beli 6sszefliggések is szamitanak, akkor LSTM vagy mas visszacsatolt rétegeket is
tartalmaz a haldzat. A kimeneti réteg hatarozza meg a halézat tipusat, amely lehet

linearis vagy valoszinlségi eloszlasu.

A megerésitéses tanulast (RL) akkor hasznaljuk, amikor a probléma nem egy egyszeri
kérdés-valasz jellegli feladat (pl. képfelismerés), hanem ha nincs elére gyartott
adatbazis, nem tudjuk megmondani minden helyzetben, mi a tokéletes valasz (Iépés),
a pillanatnyi dontés befolyasolja a jovébeli lehet6ségeket, illetve, ha a kornyezet
valtozik, az agensnek alkalmazkodnia kell.

A neuralis halozatok tipusai és felhasznalasi terulete
A kovetkez6 tipusok jellemzben felugyelt tanulasu halozatok, de az architektura

dnmagaban nem zar ki mas tanulasi paradigmakat.

CNN (Convolutional Neural Network — konvoluciés neuralis halo)

Olyan neuralis halé, amely elsésorban képfeldolgozasra alkalmas. Konvolucios
rétegeket hasznal, amelyek automatikusan tanuljak meg a képekben lévé mintazatokat
(élek, formak, objektumok).

Tipikus felhasznalas: szegmentalas, detektalas, képfelismerés, képosztalyozas,
arcfelismerés, orvosi diagnosztika (rontgen-, MRI- vagy CT-felvételeken elvaltozasok

azonositasa).

8 A figgvény-approximator egy olyan modell, amely ismert bemeneti-kimeneti adatparok alapjan
megtanulja egy ismeretlen, komplex 0sszefliggés (figgvény) kozelitd alakjat.
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LSTM (Long Short-Term Memory — hosszu rovid tava memoaria)
Az RNN egy specialis tipusa, amely jobban kezeli a hosszu tavu fliggéségeket, és

csokkenti az un. eltiind gradiens problémat.
Tipikus felhasznalas: szévegelemzés, nyelvi modellezés, forditas, idésorok elemzése.

MLP (Multilayer Perceptron — tobbrétegi perceptron)
A legegyszerlbb, teljesen 6sszekapcsolt neuralis hald tobb rejtett réteggel. Egy két

rejtett réteget tartalmazo teljes halét szemléltet a 9. abra.

Tipikus felhasznalas: klasszikus osztalyozasi és regressziés feladatok,

behatolasjelzés, rosszindulatu kodok felismerése.

RNN (Recurrent Neural Network - rekurziv (visszacsatolt) neuralis hald)
Olyan neuralis halo, amely képes id6soros vagy szekvencialis adatok kezelésére,

mivel az el6z6 allapotok informacidjat tovabbviszi.

Tipikus felhasznalas: szOveg- és beszédfelismerés, szévegfeldolgozas, érzelemalapu

szOvegelemzés, gépi forditas, idésor-el6rejelzés.

SNN (Spiking Neural Networks — impulzus vezérelt neuralis hald)
Az SNN haldkban elhelyezked6 neuronok nem folytonos, hanem impulzusos
mikodéslek, ezért rendkivill alacsony az energiafelhasznalasuk. igy a hardveres

megoldasokban kiemelkedd szerepet jatszik.

Tipikus felhasznalas: orvosi diagnosztika, képfeldolgozas, valos ideji szenzoradatok
feldolgozasa (pl. onvezet6 autdk kamerai), illetve, ahol a mikddéshez nem all
rendelkezésre nagymennyiségl energia, de szukséges a hosszutavu uzemidd (pl.

orvosi implantatumok, lenyelheté diagnosztikai eszkdzok, okosotthon, robotika).

SSD (Single Shot MultiBox Detector — egylépéses tobbdobozos detektor)
Gyors objektumdetektald6 modszer, amely egyetlen elérecsatolt haloval azonositja és
lokalizalja az objektumokat tobb méretskalan.

Tipikus felhasznalas: objektumdetektalas, valos idejli képfeldolgozas, beagyazott

rendszerek

Transformer
Egy modern neuralis halé architektura, amely onfigyelésen (self-attention) alapul, és
hatékonyan kezeli a hosszu szekvenciakat parhuzamos feldolgozassal. Gyakran
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el6szor onellenérzotten tanul (pl. nyelvi modellek esetén), majd felugyelt pontositas

kovetkezik.

Tipikus felhasznalas: nyelvi modellek (pl. GPT, BERT), forditas, osztalyozas,
regresszio, kodgeneralas.

YOLO (You Only Look Once - ,,csak egyszer nézel ra”)
Valos ideju objektumdetektalé algoritmus, amely egyetlen neuralis hald futtatassal

végzi el az objektumok felismerését és lokalizalasat.

Tipikus felhasznalas: Objektumdetektalas (gyalogosok, tablak felismerése),

videdelemzés, autondm jarmivek, megfigyelérendszerek.

Osszegzés

A neuralis halozatok fejlédése jol mutatja, hogyan kozelit a mesterséges intelligencia
egyre inkabb a bioldgiai informaciéfeldolgozas komplexitasahoz. Az elsé generacio
egyszer( logikai modelljeitl a mélytanuldson at a tuskés és neuromorfikus
rendszerekig tarté fejlédés nem pusztan technoldgiai elérelépés, hanem
szemléletvaltast is jelent. A hangsuly a merev algoritmikus szabalyokrdl az adaptiv,
tanuld rendszerek iranyaba tolodott.

A modern neuralis halézatok mar nem csupan mintazatfelismeré eszk6zok, hanem
komplex dontéshozé és reprezentacidétanuld rendszerek, amelyek képesek
nagyméret, strukturalatlan adatokbdl magas szintl absztrakciokat Iétrehozni.
Ugyanakkor a nagy modellek megjelenésével uj kihivasok is el6térbe kerultek: az

energiahatékonysag, az értelmezhetéség, a megbizhatésag és az etikai kérdések.

A jov6 valdszinlileg a kulonb6zd paradigmak integracidja lesz, vagyis a mély tanuld
(deep learning) neuralis halézatok, a neuromorfikus architekturak és a szimbolikus
kOvetkeztetés Otvozése. Ez olyan rendszerekhez vezethet, amelyek nemcsak

tanulnak, hanem strukturalt modon érvelni is képesek.

A neuralis halézatok kutatasa igy nem lezart fejezet, hanem egy dinamikusan fejl6dé,
interdiszciplinaris tudomanyterulet, a biolégia, a matematika, az informatika és a

mérnoktudomany hataran.
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Evolucids algoritmusok

A biologiai fejlédésben donté szerepet jatszott az evolucid, a természetes
kivalasztddas és a mutacié. Ennek soran az élélények ,megtanultak” alkalmazkodni a
valtozd kornyezethez. Ez nem sikerult mindegyiknek, igy amelyik nem tudott
alkalmazkodni, az kihalt.

E folyamat szamitogépes modelljei az evolucios algoritmusok. Az evolucios algoritmus
(EA) a mesterséges intelligencia egyik kiemelt jelent6ségl részterllete, amely az
evolucio elvén, azaz a legalkalmasabb tulélésén alapul. Ezen algoritmusokon alapulé
evolucios programozasi technikak szamos olyan optimalizalasi feladatra
hasznalhatok, ahol a hagyomanyos matematikai mdédszerek tul lassuak vagy nem
alkalmazhatéak: mint példaul a linearis és nemlinearis korlatokkal rendelkezd
fuggvények optimalizalasa, az utazdé Ugynok problémaja, valamint az lUtemezés, a
particionalas és a vezérlés problémai (Michalewicz, 1996). Az algoritmus alapja az
iteracio, amely soran a lehetséges megoldasok halmazat (populaciojat) fokozatosan
javitjuk.

Ahhoz, hogy megértsik az EA mikddését, definialnunk kell a biolégiai analégian

alapul6 fogalmakat (Borgulya, 2004):

e Egyed (individuum): a populaciéo egyetlen eleme, amely egy lehetséges
megoldast reprezental. Formai szempontbdl lehet: sztring, vektor, illetve
barmilyen 0sszetett struktura.

e Populacié: az egyedek egy adott generacidban létezd halmaza.

e Generacio: azon egyedek Osszessége, amelyek egy adott idépillanatban
(ciklusban) egyutt Iéteznek a populacioban.

e Fitneszflggvény: megadja egy adott egyed "jésagat" vagy életképességét.
(Optimalizalasi feladatnal lehet célfuggvény is.) A fitneszfliggvény
kiértekelésével d6l el, mely egyedek maradnak fenn. Vagyis szerepet jatszik a
szUl6k és az életképes utddok kivalasztasaban.

e Szelekcid: az egyedek kivalasztasa a populaciobdl. (Vonatkozhat a szllékre,
de az utdédokra is.) Figyelembe veszi a fitheszfuggvény értékét, igy a
ratermettebb egyedek nagyobb sullyal (valoszinlséggel) kerulnek
kivalasztasra.

e Rekombinacié (keresztezés): az utddok elballitasa egy vagy tobb szllé
felhasznalasaval, az informacio tartalmuk kombinalasaval.
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e Mutacio: az utddok egy-egy jellemzéjét véletlenszerlien megvaltoztatja.

e Visszahelyezés: az utddok létrehozasa utan az uj populacié kialakitasa. Az U
populacié kialakitasa tobbféle képen torténhet: minden egyedet lecserélunk az
el6z6 generacioban, csak bizonyos aranyban cserélink, vagy a
fitneszflggvény alapjan tartunk meg, illetve cserélink. Legyen az utédképzési
rata (U), jelentése az utdodok szama hanyszorosa a populacionak. Tovabba
legyen a visszahelyezési rata (V), a populaciéo egyedeinek hanyad részét
cseréljuk le az utédokra. Ekkor, ha:

o V=1: teljesen uj populacio jon létre,

o V<1: adott szamu egyed cserél6dik,

o U<=V:minden utdd visszakerul a populaciéba,

o U>V: az utédoknak csak egy része kerll vissza a populacioba.

e Generacios ciklus: az a folyamat, amelynek soran a miveletek (szelekcio,
rekombinacié, mutacio) elvégzésével egy uj generacio jon létre (10. abra).

Vissza hEl)’EZéS,
] populacio

nem

Kivant
eredmény

Szelekcio, szildk Rekombinacio

Kezdeti populacio Kivalasztasa Mutacioé

10. 8bra. Generacids ciklus

Az algoritmus megallasanak feltételei (Borgulya, 2004):

maximalis generaciészam elérése,

maximalis futasido elérése,

e adott idd vagy adott szamu ciklus utan nem javul a megoldas minésége,
e nagyon hasonl6ak az egyedek (a rekombinacio hatastalan),

e elbre adott érték megkozelitése vagy elérése,

e a populacié min6sége megfeleld.

Az evolucids algoritmus tipusai

Az evolucios algoritmus egy gyUjtéfogalom, amely a populacidalapu sztochasztikus
direkt keresési algoritmusok leirasara szolgal (Bartz-Beielstein, Branke, Mehne, &
Mersmann, 2014). Ez egy keretrendszer, amely igazithatd egy adott feladathoz. A
klldnb6z6 paraméterek megvalasztasa, a tulajdonsagok reprezentacidja, a miveletek

megvalasztasa, és maga a feladat is befolyasoljak az alkalmazott médszer kialakitasat
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(Borgulya, 2004). igy az evollcids algoritmusok tébb alapveté kategériara bonthatok,

amelyek eltérd reprezentaciot és operatorokat hasznalnak:

e Genetikus algoritmusok (GA): a legismertebb és legelterjedtebb EA-tipus, ahol
a megoldasokat tipikusan kromoszéma-szerl bit- vagy vektorsorozatok
reprezentaljak, a populacié keresztezés, mutacio, szelekcidé kombinaciojaval
fejlodik.

e Evolucios stratégiak (ES): foként folytonos problémakra optimalizalt valtozat,
a hangsuly a mutacion és a rekombinacion van.

e Evolucios programozas (EP): hasonlé az ES-hez, de a konkrét miveletekben
jelentds eltérést mutatnak. Eredetileg automatak vagy programok evolucidjara
lett kifejlesztve, kés6bb optimalizacios valtozatokkal is bévult.

e Genetikus programozas (GP): a GA-bdl szarmaztatott modszer, amely
programok vagy kifejezések automatikus fejlesztését valdsitjia meg. Minden
egyed egy-egy komplett programot ir le.

e Differencialis evolucié (DE): az ES tavoli rokonanak tekinthetd, egy hatékony,
vektor-alapu keresbalgoritmus, amely az egyedek kozotti kuldnbséget
hasznalja fel a mutaciohoz (kulonbségi mutacio).

Ezeken kivlul a szakirodalmak tobb hibrid vagy tovabbfejlesztett EA-tipust is

megemlitenek.

Genetikus Algoritmusok (Genetic Algorithms - GA)
Ez a legismertebb és legelterjedtebb tipus, amely a biolégiai DNS-abécéhez
hasonléan eredetileg karakterlanc (bitsztring) reprezentaciokra épult, de alternativ

kédolasokat is hasznaltak, mint példaul a valés szamokkal térténé kodolast.

Egy k hosszlUsagu bitsztring megfelel az egyed genotipusanak®. Az egyed
fenotipusat’® az objektumparaméterekre vald leképezéssel, az ugynevezett

genotipus-fenotipus leképezéssel!' valositjak meg.

A kbvetkezb példaban egy egyszerl egyvaltozos optimalizalasi feladatot mutatunk be.

Nézzink egy szemléltetés szakirodalmi példat (Goldberg, 1989): legyen egy 4

9 A genotipus egy él6lény egyedi genetikai felépitése, a DNS-ben kédolt 6sszes 6roklott tulajdonsag
Osszessége.

0 A fenotipus az él6 szervezetek megfigyelhets, mérhetd kiilsé és belsé tulajdonsagainak (morfoldgiai,
élettani, viselkedési) 6sszessége

" A genotipus-fenotipus leképezés a genetika egyik alapfogalma, amely azt irja le, hogyan alakulnak at az
élélény orokletes informacidi (genotipus) a ténylegesen megfigyelhet6 fizikai vagy funkcionalis
tulajdonsagokka (fenotipus).
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egyedbdl allé kezdeti populacionk, ahol az egyedeket egy-egy 5 elemi bitsorozat

reprezentdlja, a fitneszfliggvény legyen f(x)=x:

Binaris kromoszéma Decimalis x f(x)=x2
01101 13 169
11000 24 576
01000 8 64
10011 19 361

(Megjegyezzuk, hogy a fitneszfiggvényeknél (ratermettség mérésénél), gyakran
hasznaljuk a négyzetre emelést mert felnagyitja a kilonbséget a jo és a kevésbeé j6
megoldasok kozott.)

A szelekcidénal cél, hogy a nagyobb fitheszli egyedek nagyobb valdszinlséggel

valjanak szulévé. Esetlinkben a 11000 és a 10011 kéddal reprezentalt egyed.
Kovetkez6 lépés a keresztezés, amely a kovetkez6képpen valdsithatdo meg:

e Egypontos keresztezés: véletlenszerlien kivalasztunk minkét bitsorozatnal
egy metszési pontot, az egyik utdd az elsd szulé metszéstél balra 1eévd, mig a
masik szul6tdl a jobbra lévé biteket (géneket) 6rokli, a masik utddnal forditva.

e Tobbpontos keresztezés: az egypontos keresztezddéstél eltéréen, itt tobb
vagasi pontot hatarozunk meg, majd minden bitcsoportnal kilén-kalon dontjuk
el, hogy azt melyik utod fogja urikaolni.

¢ Uniform keresztezés: ebben az esetben minden elemrdl (bitrdl) kilon-kulon
véletlenszeriien dontjik el, hogy azt melyik szUl6tél valasztjuk. Az utdéd minden
bit (gén) pozicidjaban egy véletlen binaris maszk hatarozza meg az oroklést.
(Pl. ha a bitmaszk adott bitje 1, akkor az els6é szul6tdl, ha nulla, akkor a
masodik szulétél vesszik a bit értékét.)

o Kevero keresztezés: kikiszobdli a két vagy tdobbpontos keresztezésnek azt a
hibajat, miszerint a kromoszéma (bitsorozat) két szélén Iév6 gének ritkan
maradnak egyutt. Véletlenszerlien 0sszekeverjuk a gének sorrendjét mindkét
szulénél (ugyanazt a keverési mintat hasznalva mindketténél). Elvégzink egy
hagyomanyos (pl. egypontos) keresztezést, majd az utédban a géneket
visszatesszuUk az eredeti poziciojukba.
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Keresztezes | 4 - szulg 2. sziilé 1. utod 2. utod
tipusa

Egypontos 110]00 100|11 11011 10000

Tébbpontos 1]100]0 1]001|1 10010 11001

Uniform 11000 10011 10010 11001

Keverd 11000 10011 10001 10110

(Az uniformnal a binaris maszk: 10101, a keverénél a sorrend 2, 0, 4, 1, 3.)
A tovabbiakban vegyuk az egypontos keresztezést.

A kovetkez6 lépés a mutacio, ahol kis valosziniséggel (pl. 1%) a bitek ellentétjukre

valtanak. (PI. a 2. utéd 0. bitje mutalddik, vagyis 10001 lesz.)

Ezutdan kovetkezik a visszahelyezés, vagyis az utddok hozzaadasa az eredeti

populaciéhoz. Ez tobbféle keppén valdsithatd meg:

e minden utdddal bévul a populacio,
e csak az adott fitneszértéket elérd utdodokkal bévil a populacié,
e az eredeti populacié egyedeit megtartjuk,

e az eredeti populaciéban a fitneszérték alapjan kiszelektaljuk a kevésbé
ratermetteket,

e a teljes generaciodt lecseréljuk az utédokkal.

Evolucidés Stratégiak (Evolutionary Strategies - ES)

Az 1960-as években Németorszagban dolgoztak ki, kezdetben meérnoki optimalizalasi
feladatokra, tobbek k6z6tt aerodinamikai formatervezésre (Rechenberg, The Evolution
Strategy. A Mathematical Model of Darwinian Evolution, 1973). Az ES a feladat
végrehajtasa soran a mutaciot helyezi el6térbe, annak mértékét az optimalizalas soran
dinamikusan valtoztatja. Az algoritmus menet kozben tanulja meg, mekkora meértéki
mutacié az idealis.

Egyedek leirasanal, mig a GA a bitekre fékuszal, az ES inkabb valés szamokkal
(lebegbpontos vektorokkal) dolgozik. Minden egyednek egy n elemi vektor felel meg,
igy az m darab egyedbdl allé populacié egy nxm dimenzios vektorral irhaté le. E mellett
minden egyed tartalmaz egy un. mutacios lépéskozt (ez szintén evolvalodik), amely

egyedenként eltérd lehet (Borgulya, 2004).

Szelekcié a fitness-figgvény alapjan, barmely egyedet tdbbszor is valaszthatjuk

szulének.
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Mutacionak tobb valtozata lehetséges attol figgben. hogy hogyan képezzik az egyes

valtozok szorasat (mutacios lépéskozt):

e Minden valtozénal (vektorelemnél) azonos értékl a szoras, ekkor a valtozokat
egy normal eloszlasu véletlenszammal modositjuk.

e Minden valtozéhoz egyedi, eltérd értékl szoras tartozik.
Visszahelyezés miivelet teljesen determinisztikus, ahol a y szamu szulébdl és a A

szamu utédbdl a kdvetkezd moédon valaszthatunk:

e A(u, A) szelekcidnal csak az utdédok versenyeznek: A szamu utdédbdl valasztjuk
ki a u szamu legjobb egyedet, amelyek az 0j populaciot alkotjak. Nincs
garancia arra, hogy a legjobb egyedek kerulnek be az uj populacioba, minden
egyed csak egy populaciot él. Elébnye az er6sebb szelekciés nyomas és a
szélsbértékek elhagyasa, mivel a legjobb megoldasok nem maradnak
folyamatosan a populacioban.

e A (u+ A) szelekcional a szul6k és az utdodok egyesitett halmazabadl valasztjuk
ki a u szamu legjobb egyedet, amelyek az uj populaciét alkotjak. Elénye a
stabilabb konvergencia és az erésebb elitizmus (a legjobbak maradnak).

Tipikus alkalmazasi tertletek:

e mérnoki tervezési optimalizalas,

robotika,

hiperparaméter-hangolas (a gépi tanulasi folyamat megkezdése elétt beallitott
paraméterek),

neuralis halok tanitasa (pl. gradiens nélkuli RL),

evoluciés neuralis architektira keresés.

Evolucids programozas (Evolutionary Programming - EP):

osszpontosit, hasonlé az ES-hez, de a konkrét muiveletekben jelentGsen eltérnek,
nincs keresztezés, csak mutacié. Eredetileg a mesterséges intelligencia
viselkedésének modellezése, véges allapotu automatak, illetve programok

evoluciojara fejlesztették ki, késdbb optimalizacios valtozatokkal bévitették.

Az egyedek itt is valds vektorok, de azok szoras értéket nem tartalmaznak, helyettik
2n darab (minden egyedhez két-két darab) un. stratégiai paramétert hasznalunk a

mutacional. A mutacios |épéshez standard normal eloszlast alkalmazunk.
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Kezd6értékként egy véletlenszerii megoldashalmazt (pl. véges allapotu automatat

vagy szamsort) adunk meg.

Mivel a klasszikus EP nem hasznal keresztezést (crossover), a populacio diverzitasat
€s az uj megoldasok létrehozasat szinte teljes egészében a mutacio biztositja (Fogel,
Owens, & Walsh, 1966).

Visszahelyettesitésnél y szamu szulé és py szamu utdd kdzotti verseny donti el, hogy
mely egyedek fogjak alkotni az 0j populaciét. Az EP-ben gyakran verseny alapu

szelekciot (tournament selection) alkalmaznak.

Az evolucios programozas kulondsen olyan tertleteken hasznalhato, ahol a keresési

tér nagy és nemlinearis, nincs derivalhato célftiggvény, illetve sok lokalis optimum van.
Tipikus alkalmazasi tertletek:

e optimalizacié (mérndki tervezés),
e vezérlérendszerek,

e jel- és képfeldolgozas,

e gépi tanulas,

e robotika,

e bioinformatika.

Genetikus Programozas (Genetic Programming - GP)

A szamitégépes programok az ember altal alkotott egyik legOsszetettebb és
legbonyolultabb strukturak kézé tartoznak. A szamitoégépes programok elkészitése
altalaban nehéz feladat, amit a programozok sorrdl sorra irnak meg egy adott feladat
megoldasara. Mar az 1950-es években felmerilt a kérdés, hogy hogyan tanulhatnak
meg a szamitdogépek problémakat megoldani anélkial, hogy explicit maddon
programoznak azokat. Mas szdval, hogyan lehet ravenni a szamitégépeket arra, hogy
azt tegyek, amit meg kell tenniik, anélkul, hogy pontosan megmondanak nekik,
hogyan kell azt csinalni (Koza, 1992).

A genetikus programozas célja olyan programok automatikus létrehozasa, amelyek
egy adott feladatot megoldanak anélkil, hogy azt explicit médon leprogramoznank.
Ehelyett hagyjuk, hogy a gép maga készitse el a megoldashoz szukséges algoritmust,
illetve a programot. Vagyis itt nem adatokkal, hanem a szamitégépes programokkal

(vagy matematikai formulakkal) végezzik el az evolucios miveleteket.
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Az egyedek ebben az esetben programok vagy programfak (pl. AST'?-fa). A kezdd

populaciéban nagy szamu egyedet (programot) hozunk létre véletlen mddon.

A szelekciés mivelet a rekombinaciéhoz kapcsolédva kerll végrehajtasra. Annak
megfelel6en valaszt egyedet, hogy a rekombinaciohoz egy vagy két szul6 szikséges.
Leggyakrabban a fithesz aranyos vagy versengd szelekciot alkalmazzuk. A
rekombinacié leggyakrabban egypontos miivelet, ahol példaul a kijeldlt részfat a két

szulénél kicseréljuk (Borgulya, 2004).

A GP-nél szamos mutacio eljaras ismert, amelyek kozul a GP tobbféle valtozatot

szimultan alkalmaz (Borgulya, 2004):

e Részfa mutacié esetében véletlenszerlen kivalasztunk egy részfat, amit egy
véletlen kialakitott részfaval lecseréljuk.

e Pont mutaci6 esetében egy csomopont tartalmat véletlenszeriien
megvaltoztatjuk.

e Részfa képzés esetén véletlenszerlien kivalasztunk egy részfat, ami a
késdbbiekben 6nall6 utdd lesz.

e ROovidités esetén egy véletlenszerien kivalasztott részfabdl végpont (levél)
lesz.

e Véletlen konstans mutacié, amikor minden konstanst egy normal eloszlasu
véletlenszammal megvaltoztatunk.

Minden programot egy fitness (alkalmassagi) fuggveny értékel, vagyis futtatja a
programot és a kapott eredmények alapjan értékel. A jobb programok nagyobb

valészinliséggel szaporodnak.
A GP egyik gyakori problémaja a bloat, azaz a programok indokolatlan novekedése.

Bar a GP-t programok fejlesztésére dolgoztak ki, az sokkal szélesebb korben

alkalmazhato:

e automatizalt programgeneralas, programrészletek evolucioja,

e ahol nem ismerjik a pontos matematikai 6sszefuiggést az adatok kozoétt, olyan
képlet keresése, ami legjobban illeszkedik az adatokra,

e elektronikus aramkorok tervezés,

e robotika,

12 Absztrakt Szintaxis Fa (Abstract Syntax Tree - AST) a szamitégéptudomanyban a forraskod (program)
szerkezetének fa alapu reprezentacidja.
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e szabalyrendszerek, stratégidk kidolgozasa,
e gépi tanulasi modellek kidolgozasa,

e videodk, zenék készitése.

Differencialis evolucio (Differential Evolution — DE)

A DE egy stochasztikus, populacidalapu globalis optimalizalé algoritmus, amely
kilonosen hatékony folytonos paramétertereken végzett optimalizacidra. Az egyik
leghatékonyabb globalis keresdalgoritmus, elsésorban akkor, ha a probléma nem
linearis és nem derivalhaté. A populacio egyedei kdzotti tavolsagot és iranyt hasznalja
fel az Uj megoldasok kereséséhez. Nem véletlenszerlien mutal, hanem a meglév6
egyedek kulonbségét (differenciajat) adja hozza egy masik egyedhez. A modszer
egyszerlisége, kevés paramétere és robusztussaga, valamint parhuzamosithatésaga
miatt széles korben hasznaljak mérndki optimalizacios feladatoknal, gépi tanulasnal

és numerikus optimalizalasnal. (Storn & Price, 1997).
Az egyedet egy D dimenzids vektor irja le, igy az N elem( populacié egyede:
XI- - (Xl-ll.}(l-.z, xi.3' e xi.ﬂ)’ f = 1,2,3, e N

Kiindulas egy véletlenszerl egyedekbdl (vektorokbdl) allé populacid a keresési téren
belul:

x; = x4+ rand(0,1) (x]"* — x*™)
Mutacié a DE legfontosabb Iépése. Minden egyedhez (xi) generalunk egy mutans
vektort (v;c) harom véletlenszerlien valasztott, kulonb6z6 egyedbdl.

Vig+1 = Xp1.6 T F(X26 — Xpa6)

ahol F skalazasi tényezd, altalaban [0,1] kozotti ertek. A kulonbségvektor xr2—xr3 adja
a keresés iranyat.
Rekombinacional (crossover) a mutans vektor elemeit valamilyen valoszinliséggel

0sszekeverjuk az aktualis (szuld) vektor elemeivel:

{1?1-1- rand(0,1) = CR

U 11
ULy egyébként

ahol CR a crossover rata.
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Szelekcid: ha a mutans vektor jobb eredményt (fithesz értéket) ad, mint az eredeti
szUl6, akkor atveszi annak helyét a kdvetkez6 generacidoban. Ha nem, a szulé marad.

S . {“:‘ fQy) = fx;)

! X; kiilénben

ahol t+1 a kdvetkez6 generacid.

A DE-t els6sorban olyan feladatoknal alkalmazzak, ahol a keresési tér folytonos és
nagy dimenzids, a célfuggvény nemlinearis, nem konvex vagy zajos, a gradiens nem
ismert vagy nehezen szamolhatd. Ezek az alkalmazasi teruletek:
e mérnoki optimalizacié (pl. minimalis tomeg, maximalis szilardsag, szerkezeti
optimalizalas, aerodinamikai alakoptimalizalas),
e vezeérlérendszerek hangolasa,
e modellparaméterek optimalizalasa,

e gépi tanulas és mesterséges intelligencia példaul neuralis haldk sulyainak
tanitasa (neuroevolution),

o jel- és képfeldolgozas,

e zajszlirés,

¢ energetikai rendszerek optimalizalasa,
e robotika és iranyitastechnika,

e gazdasagi stratégiak kidolgozasa,

e bioinformatika és élettudomanyok,

e gyartasi folyamatok optimalizalasa.

Osszegzés

Az evolucios algoritmusok a természetes szelekcid elveit felhasznalva hatékony
eszkozt kinalnak komplex optimalizalasi problémak megoldasara. Rugalmassaguk és
altalanos alkalmazhatdésaguk miatt szamos tudomanyterileten és ipari alkalmazasban
hasznalatosak, kiléndsen ott, ahol a hagyomanyos moédszerek nem hatékonyak. Bar
mikodésuk gyakran szamitasigényes, folyamatos fejlédésuk és az 0 hibrid
megkozelitések révén egyre fontosabb szerepet toltenek be a modern mesterséges

intelligencia és optimalizalas teruletén.
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