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Neuralis haldk
Neuron modellezése

Az aldbbi képen a bioldgiai neuront és annak mesterséges intelligencia modellekben hasznalt
analdgjat latjuk. A bioldgiai neuron az emberi agy alapveto6 épitéeleme, amely informacidkat dolgoz
fel és tovabbit mas neuronok felé. A neuron dendritekkel rendelkezik, amelyek a kdrnyezé
neuronoktdl érkezd jeleket fogadjak. Ezeket a jeleket a sejt (amelyben a mag taldlhatd) dolgozza fel,
majd tovabbkildi az axonon keresztiil. Az axon végén talalhaté axon-végzédések szinapszisokon
keresztll kapcsolddnak mas neuronokhoz, igy biztositva az informaciéaramiast.
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A mesterséges neuron, a fenti bioldgiai modell alapjan mdkaodik, leegyszer(sitve annak alapvet6
mukodését. A mesterséges neuron bemeneteket fogad, amelyeket (matematikailag) sulyoz (ezzel
vezérli a bemenet fontossagat), majd 6sszegez. Az igy kapott értéken egy aktivacids figgvényt futtat,
amely meghatarozza, hogy a neuron “tiizel-e”, azaz tovabbkiildi-e a jelet. Az aktivacids fiiggvény
eredménye képezi a neuron kimenetét, amelyet tovabbit a haldzat kdvetkez6 rétegeinek.

Halozati Modell

Az alabbi kép egy mesterséges neuralis haldzat egyszerl modelljét abrazolja.

2, >y _pred

Input Hidden Ot

A halézat bemeneti réteggel indul, amely a zéld szin( xa1 és x2 elemeket tartalmazza. Ezek a bemeneti
valtozok képviselik azokat az adatokat, amelyeket a modell feldolgoz. A bemeneteket sulyokkal
szorozzak, majd atadjak a rejtett rétegek neuronjaiba, amelyeket a kék szinl z1, z2 és zs jeldl.

A rejtett réteg(ek)ben minden neuron kiszamitja a sajat kimenetét egy aktivacids fiiggvény
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(https://en.wikipedia.org/wiki/Activation_function) segitségével, amely a bemeneti jelek 6sszegét
alakitja at (nemlinearis médon). Ezek a kimenetek aztan tovabb haladnak a kovetkez6 rétegekbe (a
példaban csak 1 rejtett réteget hasznalunk, ezért itt nincs tovabbadas), mig végil elérik a kimeneti
réteget, amelyet itt az y_pred (y predikcié) narancssarga elem jelol.

Az y_pred a modell végso eldrejelzése, egy szamérték, amely példaul egy osztalyozasi vagy
regresszios (kozelitési) probléma megoldasaként jelenik meg.

Ez az dbra segit megérteni a neuralis haldzatok alapveté mlkddési elvét: a bemenetek fokozatos
atalakulasat a kilonb6zd rétegeken keresztiil, amelyek végul egy konkrét kimeneti értékhez
vezetnek. Ezt a folyamatot a gépi tanulas soran finoman hangoljak (optimalizaljak), példaul
visszaterjesztés (backpropagation) és gradienscsdkkentés (gradient descent) segitségével, hogy a
modell pontos el6rejelzéseket tudjon adni.
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Hidden Layers

Ha egy kép a bement, akkor a pixeleit sorban is be lehet adni a haldnak (nem vessziik figyelembe,
hogy a kép téglalap). A finomhangolas soran - a bemutatott mintak alapjan - a halé megtanulja a
pixelek kozotti 6sszefliggéseket, és valaszt tud majd adni, hogy mosolyog-e a képen lathatd személy,
egy olyan képen is, amit korabban nem mutattak meg a halénak (a modellnek). Megjegyzés: olyan
modellek természetesen jobban mlkddnek, amik figyelembe veszik a szomszédos pixeleket is (pl.
konvolucids halok).

Az abran, a fully-connected layer azt jelenti, hogy a minden bementi neuron minden a kévetkezd
réteg minden neuronjaval 6ssze van kapcsolva.
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Neuralis halo, mint osztdlyozé - Generativ halok

Az alabbi link a szamok felismerését teszi lathatdéva: https://adamharley.com/nn_vis/
Az alabbi linken bemutatjuk, hogyan mikddik az osztalyozas? Autoencoder és generativ modellek.
http://showroom.iit.uni-miskolc.hu/gans

Interaktiv neurdlis hald szimulator: https://dcato98.github.io/playground/

Modell paramétereinek kiszamitasa

z3 —l' y_pred
z
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A neuradlis haldt, az 6sszekottetéseihez rendelt sulyok segitségével tudjuk hasznalni. A bementbdl és a
rejtett réteg két neuronjanak \(z_1\) és \(z_2\) értékét az alabbi képlettel szamolhatjuk:

$$z 1=x1\cdotw {11} +x 2\cdotw {21} $$$$z 2 =x 1\cdotw {12} + x 2 \cdotw {22} $%

A rejtett réteg teljesen 0sszekotott (fully connected), ezért minden bemenet kapcsolddik minden
rejtett neuronhoz.
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A kovetkezd kimeneti réteg \(z_ 3 = y_{pred}\) értékét, ami egyetlen neuronbdl all igy szamithatjuk:
$$z 3=z 1\cdotw {31} +z 2 \cdotw_{32} $%
Egyben ez lesz a hald elbrejelzése \(y_{\text{pred}}\). Ezt a fenti mlveletet forward pass-nak

nevezzik.

Matrixok alkalmazasa halo modellekben
Az egységesités és a konnyebb kezelhetdség miatt, a fenti képleteket matrixos és vektoros formaban
is felirhatjuk:

Rejtett réteg stlymatrixa: \( W_1 = \begin{bmatrix} w {11} & w_{12} \w_ {21} & w {22}
\end{bmatrix}\)

A kimeneti réteg vektor: \( W_2 = \begin{bmatrix} w_{31} \w_{32} \end{bmatrix}\)

Bemeneti és rejtett réteg vektorok: \( \mathbf{x} = \begin{bmatrix} x_1\\ x_2 \end{bmatrix} , \quad
\mathbf{z} = \begin{bmatrix} z_1\\ z_2 \end{bmatrix}\)

Ezek alapjan a rejtett réteget a bement és a stlymatrix alapjan igy szamolhatjuk:

$$ \mathbf{z} = W_1 \cdot \mathbf{x} $$ behelyettesitve: $$ \begin{bmatrix} z 1\\z 2
\end{bmatrix} = \begin{bmatrix} w_{11} & w_{12} \w_{21} & w_{22} \end{bmatrix} \cdot
\begin{bmatrix} x_1\\ x_2 \end{bmatrix} $$

A kimenet eredménye egy szamérték (skalar) lesz:

$$ y_{\text{pred}} = \begin{bmatrix} w_{31} \\ w_{32} \end{bmatrix} \cdot \begin{bmatrix} z_1 \\
z_2 \end{bmatrix}$$

Teljes matrixos formaban:

$$y {\text{pred}} = W _2\cdot W_1 \cdot \mathbf{x} $$

Példa konkrét szamértékekkel (forward pass)

Tegyuk fel hogy:

$$ W_1 = \begin{bmatrix} 0.5 & 0.3 \\ 0.2 & 0.7 \end{bmatrix} , \quad W_2 = \begin{bmatrix} 0.6 \\
0.4 \end{bmatrix} , \quad \mathbf{x} = \begin{bmatrix} 0.8 \\ 0.6 \end{bmatrix}$$

Rejtett réteg szamitasa:

$$ \mathbf{z} = \begin{bmatrix} 0.5 & 0.3\\ 0.2 & 0.7 \end{bmatrix} \cdot \begin{bmatrix} 0.8 \\
0.6 \end{bmatrix} = \begin{bmatrix} (0.5 \cdot 0.8 + 0.3 \cdot 0.6) & (0.2 \cdot 0.8 + 0.7 \cdot 0.6)
\end{bmatrix} = \begin{bmatrix} 0.58 \\ 0.58 \end{bmatrix}$$

Kimeneti réteg szamitasa:
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$$ y {\text{pred}} = \begin{bmatrix} 0.58 \\ 0.58 \end{bmatrix} \cdot \begin{bmatrix} 0.6 \\ 0.4
\end{bmatrix} = (0.52 \cdot 0.6 + 0.66 \cdot 0.4) = 0.58 $$

A sulyok modositasa a hiba fuggvényében

“Loss” a neuralis hald teljesitményének mérésére szolgald fliggvény, amely azt jelzi, hogy a halé altal
szamolt kimenetek mennyire térnek el a vart kimenetektol.

$$ \text{Loss} = \frac{1}{2} (y - y_{pred})"2 $$
Loss Derivaltja a Kimeneti Réteg Silyaira

A back-propagation soran a Loss fliggvény derivaltjat (gradiensét) hasznaljuk a sulyok frissitéséhez.
Mivel a Loss fuggvény kozvetlenil nem fligg a sulytdl, ezért a lancszabalyt kell alkalmazni a
derivalaskor.

$$ \frac{\partial \text{Loss}}{\partial w_{31}} = \frac{\partial \text{Loss}}{\partial
y_{\text{pred}}} \cdot \frac{\partial y_{\text{pred}}}{\partial w {31}} $$ $$ \frac{\partial
\text{Loss}}{\partial w_{32}} = \frac{\partial \text{Loss}}{\partial y_{\text{pred}}} \cdot
\frac{\partial y_{\text{pred}}}{\partial w_{32}} $$

A fenti két derivalt kifejezi, hogy a két suly mennyire van hatassal a hibara.

1.) Elsé tényezd: \( \frac{\partial \text{Loss}}{\partial y_{\text{pred}}} \) a Loss fliggvény derivaltja
a\(y_{pred}\)-re:

$$ \frac{\partial \text{Loss} }{\partial y_{\text{pred}}} = -(y_{\text{true}} -y {\text{pred}}) = -e
$$

ahol \(e =y -y {\text{pred}}\) a hiba.

2.) Masodik tényez6: \( \frac{\partial y_{\text{pred}}}{\partial w_{31}} )
Az \(y_{pred}\) fiigg a rejtett kimenettdl \(z_1\):

$$y {\text{pred}} =z 1\cdotw {31} +z 2\cdotw {32} $$

Ezért:

$$ \frac{\partial y_{\text{pred}}}{\partial w_{31}} = z_1 $$

Teljes derivalt:

Osszekapcsolva a két tényez6t:

$$ \frac{\partial \text{Loss}}{\partial w_{31}} = -e \cdot z_ 1 $$
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hasonldan:

$$ \frac{\partial \text{Loss} }{\partial w_{32}} = -e\cdot z 2 $%

3.) Gradiens a kimeneti stlyokra \(W_2\)
A sulyok gradiensének matrixos formaja:

$$ \Delta W_2 = \begin{bmatrix} \frac{\partial \text{Loss}}{\partial w_{31}} \\ \frac{\partial
\text{Loss}}{\partial w_{32}} \end{bmatrix} = \begin{bmatrix} z 1 \cdot e \\ z 2 \cdot e
\end{bmatrix}$$

A kimeneti réteg hibajat \(e\) visszaterjesztjik a rejtett réteg neuronjaira (\(h_1, h_2\)):
$$ \delta_{\text{hidden}} = \begin{bmatrix} e \cdot w {31} \\ e \cdot w_{32} \end{bmatrix}$$
Ez a rejtett réteg hibaja.

A bemeneti réteg és a rejtett réteg kozotti sulyok gradiensét a bemenetek \(x\) és a rejtett réteg
hibajanak (\(\delta_{\text{hidden}}\)) szorzata adja:

$$ \Delta W_1 = \begin{bmatrix} x_1 \cdot \delta_{z_1} & x_1 \cdot \delta_{z_2} \\ x_2 \cdot
\delta {z 1} & x 2 \cdot \delta_{z_2} \end{bmatrix}$$

ahol: \(\delta_{z_1} = e\cdot w_{31}, \quad \delta_{z_ 2} = e\cdot w_{32})

A sulyok frissitését a gradiensek \(\Delta W _1, \Delta W_2\) és a tanulasi rata \(\eta\) segitségével
frissitjuk:

$$W 1=W1-\eta\cdot\DeltaW 1$$$$W 2 =W 2-\eta\cdot\Delta W 2 $$

A teljes eljaras c implementacidja:

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <math.h>

// Adatok (bemenetek és vart kimenetek)
#define INPUT NODES 2

#define HIDDEN NODES 2

#define OUTPUT NODES 1

#define SAMPLES 3

#define EPOCHS 1000

#define LEARNING RATE 0.01
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// Adatok és silyok inicializalasa
double inputs[SAMPLES][INPUT NODES] = {

{0.3, 0.1},
{0.8, 0.6},
{0.5, 0.5}
i
double expected outputs[SAMPLES][OUTPUT NODES] = {
{0.2},
{0.7},
{0.5}
}i
// Sulyok

double weights input to hidden[INPUT NODES][HIDDEN NODES];
double weights hidden to output[HIDDEN NODES][OUTPUT NODES];

// Véletlen szam generalasa 0 és 1 kozott
double random double() {
return (double)rand() / RAND MAX;

}

// Forward pass fliggvény: Egyetlen minta alapjan kiszamitja a kimenetet
void forward pass(double *input, double *hidden output, double
*final output,
double *weights input to hidden, double
*weights hidden to output) {
// 1. Bemenet -> Rejtett réteg
for (int i = 0; i < HIDDEN NODES; i++) {
hidden output[i] = 0.0;
for (int j = 0; j < INPUT NODES; j++) {
hidden output[i] += input[j] * weights input to hidden[j *
HIDDEN NODES + i];
¥
}

// 2. Rejtett réteg -> Kimeneti réteg
for (int i = 0; i < OUTPUT NODES; i++) {
final output[i] = 0.0;
for (int j = 0; j < HIDDEN NODES; j++) {
final output[i] += hidden output[j] * weights hidden to output[j
* QUTPUT _NODES + 1i];
}
}
}

// Sulyok frissitése
void update weights(double *weights, double *gradients, int rows, int cols)
{
for (int 1 = 0; 1 < rows; i++) {
for (int j = 0; j < cols; j++) {
weights[i * cols + j] += LEARNING RATE * gradients[i * cols +
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il;

}

int main() {
// Véletlenszer(i sulyok inicializalasa
for (int 1 = 0; i < INPUT NODES; i++) {

}

for (int j = 0; j < HIDDEN NODES; j++) {
weights input to hidden[i][j] = random double();
}

for (int i = 0; i < HIDDEN NODES; i++) {

}

for (int j = 0; j < OUTPUT NODES; j++) {
weights hidden to output[i][j] = random double();
}

double hidden layer output[HIDDEN NODES];
double output[OUTPUT NODES];
double error[OUTPUT NODES];

// Tanitdsi ciklus
for (int epoch = 0; epoch < EPOCHS; epoch++) {

double total loss = 0.0;

for (int sample = 0; sample < SAMPLES; sample++) {
// 1. Forward pass egy mintdara
forward pass((double *)inputs[sample], hidden layer output,

output,

(double *)weights input to hidden, (double

*)weights hidden to output);

{0};

// 2. Hibaszamitas

for (int i = 0; i < OUTPUT NODES; i++) {
error[i] = expected outputs[sample][i] - output[i];
total loss += error[i] * error[i];

}

// 3. Visszaterjesztés (backpropagation)
double gradients hidden to output[HIDDEN NODES][OUTPUT NODES] =

for (int i = 0; i < HIDDEN NODES; i++) {
for (int j = 0; j < OUTPUT NODES; j++) {
gradients hidden to output[i][j] =

hidden layer output[i] * error[j];

}
}
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double gradients input to hidden[INPUT NODES][HIDDEN NODES] =
{0};
for (int i = 0; i < INPUT NODES; i++) {
for (int j = 0; j < HIDDEN NODES; j++) {
double back error = 0.0;
for (int k = 0; k < OUTPUT NODES; k++) {
back error += error[k] * weights hidden to output[j
* OUTPUT _NODES + K];
}
gradients input to hidden[i][j] = inputs[sample][i] *
back error;

}

// 4. Sllyok frissitése
update weights((double *)weights hidden to output, (double
*)gradients hidden to output, HIDDEN NODES, OUTPUT NODES);
update weights((double *)weights input to hidden, (double
*)gradients input to hidden, INPUT NODES, HIDDEN NODES);
}

// Hiba kiirasa minden epoch utan
if (epoch % 100 == 0) {
printf("Epoch %d, Loss: %.4f\n", epoch, total loss / SAMPLES);
}
}

// Eredmények kiirdsa tanité adatokon
printf("\nVégsé kimenetek tanitds utan:\n");
for (int sample = 0; sample < SAMPLES; sample++) {
forward pass((double *)inputs[sample], hidden layer output, output,
(double *)weights input to hidden, (double
*)weights hidden to output);

printf("Bemenet: [%.2f, %.2f], Vart: %.2f, Kimenet: %.4f\n",
inputs[sample] [@], inputs[sample][1],
expected outputs[sample][0], output[O]);
}

// Tesztelés Uj bemenetekkel

double test inputs[3][INPUT NODES] = {
{0.4, 0.6}, // Atlag: 0.5
{0.2, 0.8}, // Atlag: 0.5
{0.9, 0.1} // Atlag: 0.5

}i

printf("\nTeszt kimenetek:\n");
for (int 1 = 0; 1 < 3; i++) {
forward pass((double *)test inputs[i], hidden layer output, output,
(double *)weights input to hidden, (double
*)weights hidden to output);
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07:12

double expected = (test inputs[i][0] + test inputs[i][1l]) / 2.0; //
A bemenetek atlaga
printf("Bemenet: [%.2f, %.2f], Vart (adtlag): %.2f, Kimenet: %.4f\n",
test inputs[i][0], test inputs[i][1l], expected, output[O]);
}

return 0;

Generativ nyelvi modellek

A generativ nyelvi modellek az emberi nyelv megértésére és szoveg generalasara iranyulé kutatasok
kdzponti elemei. Ezek a modellek arra képesek, hogy a bemenetként adott széveg alapjan értelmes
és 0sszefliggd szoveget allitsanak eld. Az alabbiakban bemutatjuk a generativ nyelvi modellek
fejlédését, amely a GPT (Generative Pre-trained Transformer) csaladhoz vezetett.

1.) Hagyomanyos megkozelitések (1950-2000-es évek)

» Statikus modellek: A nyelv feldolgozasahoz egyszerl szabalyalapu rendszereket (pl.
grammatikai szabalyok) hasznaltak.

e Markov-lancok: Egy sz6 valdszinliségét csak az el6z6 szavak hataroztak meg, igy a kontextus
figyelembevétele korlatozott volt.

Hianyossagok: A modellek nem tudtadk kezelni a hosszabb tavu 6sszefliggéseket. Az adatok
mennyisége és feldolgozasi kapacitas limitalt volt.

2.) Neuralis halézatok alkalamazasa (2010 koriil)

Word Embeddingek: Word2Vec (2013): Az egyes szavak vektortérbeli reprezentacidjat hozta létre,
amely tukrdzi a szemantikai kapcsolataikat (king - man + woman = queen).

Recurrent Neural Networks (RNNs) Az RNN-ek a szekvencialis adatok feldolgozasara készultek.
Példaul egy sz6 vektora a korabbi szavak kontextusan alapult.

Hianyossagok: LassUak és nehezen tanulhatok nagy mennyiségl adat esetén. Nem tudtak
hatékonyan kezelni nagyon hosszl szdvegeket.

3.) Attention Mechanizmus és Transformer (2017)

Attention Mechanizmus: A figyelem-alapu modellek a bemenetek bizonyos részeire nagyobb sulyt
helyeztek, ezaltal hatékonyabba tették az 6sszefliggések felismerését.

Transformer Architektura (2017): Az , Attention is All You Need” cimi cikkben a Google kutatoi
bevezették a Transformer modellt. Kulcseleme az 6nfigyelem (self-attention), amely lehetdvé tette,
hogy a modell parhuzamosan dolgozza fel az adatokat, szemben az RNN-ek szekvencialis
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feldolgozasaval.

Elényok: Jobb skalazédas nagyobb adathalmazokon. Hatékony hosszu szovegek feldolgozasa.
4. Generativ Pre-Trained Modellek (GPT csalad)
GPT-1 (2018): Az elsé modell, amely a Transformer architektdrat alkalmazta nagyméreti nyelvi

korpuszokon.

GPT-2 (2019): Nagyobb és er6sebb modell, amely képes volt teljes cikkeket generalni emberi
beavatkozas nélkdl.

GPT-3 (2022): Egy 6riasi ugras: 175 milliard paraméter.

GPT-4 (2023): Még fejlettebb modell, tdbb multimodalis képességgel (pl. szoveg és kép
feldolgozasa).

Szamlafeldolgoz6 minta bemutatasa.

RAG technika

Neuralis haléozatok, felmeriilé kérdések

1. Magyarazhatd-e a mlkddése? (a sulyok alapjan érthet6-e a dontés?)
2. Van-e itt intelligencia egyaltalan?
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