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ALTALANOS CELU NEURALIS HALOZAT TESZTELESE
KULONBOZO ADATBAZISOKON

Benké-Kiss Arpad — Fabulya Zoltan — Hampel Gyorgy

Absztrakt: Két rejtett réteget tartalmazod, elérecsatolt, teljes Osszekottetésii neuralis haldzatot
teszteltiink tobb adatbazison. A teszt célja, hogy az adott rendszer milyen hibaszazalékkal képes az
input adatokbol a varhaté értékeket elére jelezni, és alkalmas-e gyakorlati feladatok elérejelzésére. A
Python scriptnyelven fejlesztett grafikus feliilettel rendelkez6 rendszer rugalmasan paraméterezhetd,
mind a halézat mérete, struktraja valtoztathatd, tehat adaptalhato kiillonbdz6 méretii adatbazisok
vizsgalatara.

Abstract: We tested a feedforward, fully connected neural network with two hidden layers on several
databases. The purpose of the test is to determine with what percentage of errors the given system is
able to predict the expected values from the input data, and whether it is suitable for predicting
practical tasks. The system with a graphical interface developed in the Python script language can be
flexibly parameterized, and the size and structure of the network can be changed, so it can be adapted
to the examination of databases of different sizes.

Kulcsszavak: neuralis halozat, linearis algebra, back-propagation, Python, adatelemzés, aktivacios
fiiggvények
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1. Bevezetés

A szamitogépes alkalmazasok kozott a mesterséges neuralis halozatok (Neural
Network, réviden NN) szamos valfaja hasznalatos, illetve a jovOben egyre
fontosabba valik (Zsotér, 2007, Zsotér—Kaliczka, 2014, Zsotér, 2017) a gazdasag
szinte minden teriiletén. Természetesen mdas-méas neuralis haldzat tipus ¢és
algoritmusok hasznélatosak a kép és hangfeldolgozasban, és masok az egyszeri
adatbanyaszatban vagy 0Osszefiiggés keresésben, adatelemzésekben. Ahogy a
tarsadalmi ¢és gazdasagi halozatok is az egyes aktorok, illetve entitdsok kozotti
kapcsolatok és kolcsonhatasok révén épiilnek fel (Kis, 2006; Kis, 2013), ugy a
neuralis halézatok is az elemek, neuronok Osszekapcsolt rendszerébdl allnak.

Egy egyszerii, de rugalmasan paraméterezhetd, eldrecsatolt, egynél tobb rejtett
réteggel rendelkezd neurdlis haldzat viszonylag sok feladatot képes jo hatasfokkal
megoldani.

A legegyszeriibb 0Osszefliggés-vizsgalatok (pl. kétvaltozds regressziok,
korrelaciok) megoldashoz megvannak a matematikai modszerek, ilyen esetben nem
sziikséges a NN hasznalata, és az 6sszefliggés jol abrazolhato grafikusan is.

A harom, vagy anndl tobb valtozot tartalmazo esetben a vizudlis 4brazolas
egyszerre csak minimum 3 dimenzioban lehetséges. A gyakorlatban azonban egy
objektumnak/mintanak gyakran haromnal tobb paramétere, attriblituma, jellemzdje
lehet. Annak eldontésére, hogy az egyes jellemzOk milyen mértékben és aranyban
hatarozzak meg az elvart kimenetet, bonyolult és hosszadalmas szdmitasokat kell
hasznélni.
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A Neuralis héalézatok a tobbvaltozds, komplexebb adatbazisok elemzéséhez
nyUjthatnak segitséget, ahol a valtozok nagyobb szama miatt problémasabb lehet a
matematikai modszerek hasznalata.

A neurdlis halozatok muikodésének matematikai alapjait a linearis algebra
szabalyai ¢és modszerei alkalmazasaval lehet kialakitani, matrixmiveletek
segitségével (Scharnitzky, 1993).

A halozat altal kiszamitott eredményt dsszevetjlik az elvart eredménnyel, és ha
az eltérés nagyobb az elvartnal, akkor a hiba visszaterjesztés (backpropagation)
alkalmazasaval, tobb szaz vagy tobb ezer iteracids 1épésben finomitjuk a haldzat
elemei kozotti kapcsolatokat a megfeleld eredmény eléréséig. Tehat jo esetben a
halozat megtanulja, hogy az adott inputokhoz milyen outputnak kell tartoznia.

A matrixszorzasok esetén a kimenetet szabalyozni kell (egy neuron vagy tiizel,
vagy nem), tehat ha egy neuron a rejtett rétegben pl. 10 masiktol kap inputot, akkor
a 10 neuron altal kiildott jelek Osszeadddnak. A kapott értéket egy aktivacids
fliggvény 0 és 1 koz¢é szabalyozza, és ez az értek halad tovabb a kovetkezo réteghez.
Az aktivacios fliggvény kimenete lehet 0 vagy 1, illetve a kettd érték kozotti érték az
aktivacios fiiggvénytol fiiggden (forward propagation).

A folyamat végén az output réteg neuronjanak értékét €s a varhato célértéket kell
Osszehasonlitani, majd a hibat (ha az egy elfogadhato szint felett van)
visszaterjeszteni egy iteracidos eljaras soran (backpropagation). A folyamat
matematikai leirdsa szamos Neuralis Halozatokkal foglalkoz6 forrasmunkaban
megtalalhat6 (Chollet, 2021; Fazekas, 2013; Freedman, 2019; Raschka, 2016; To6th,
2017).

2. Anyag és mddszer
2.1. Neuralis hal6zat

A bioldgiaban egy neuron a beérkezé adatokat tobb szaz, vagy tobb ezer dendrit-en
keresztiil fogadja, majd ezektdl fiiggd passziv vagy aktiv allapotba keriil. Allapotat
az axon-on tovabbitja, altalaban egy igen vagy nem jelként (0/1). Az igen jelenti azt,
hogy a neuron tiizel, tehat impulzust tovabbit. Ha a bemené adatokbdl szarmazo
inputok Gsszege egy bizonyos limitet nem ér el, a neuron nem tovabbit impulzust. A
mesterséges neuronok lényegében ezt a folyamatot szimuldljdk, és igy tobbféle
neuronhalozat épitheto fel.

A Neuralis halozat szerkezete 1ényegében egy iranyitott, stilyozott graf (1. dbra),
melynek cstcspontjai a rétegekbe rendez6dott neuronok, mig a rétegek kozotti
Osszekottetés (a csucspontok kozotti élek) matrixokkal valosithato meg (Altrichter
etal., 2007).

A halozat rétegei:

- Input réteg: ez felel meg az érzékeld neuronoknak, ami egy egyed vagy
objektumbdl szarmazé adatokat fogad. Objektumonként minimum két
attributumnak (adatnak) mar van értelme, de a haldzat igazi ereje akkor
mutatkozik meg, amikor egy egyed tobb, akar tobb tucat adatabol kell
eredményt meghatarozni.
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- Output réteg: ez egy vagy tobb kimenetii adatot jelent. Ez lesz
Osszehasonlitva az elvart kimenettel, és minél kisebb a kiilonbség, annal
pontosabban josol a halozat.

- Rejtett rétegek: az input és az output rétegek kozott helyezkednek el.

1. abra: Neuralis haléozat két rejtett réteggel

Input Rejtett-1 Rejtett-2 Output Cél
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Forras: sajat kutatas adatai alapjan a szerzok szerkesztése.

2.2. A neurélis hal6zat matematikai modellje

Az egyes rétegek neuronjai kapcsolatanak szorossagat matrixok taroljak, mint suly
értékeket. Igy egy réteg neuronjaiban tarolt értékekb6l a matrix szorzas miiveletével
kapjuk meg a kapcsolodo réteg neuronjaiban tarolando értékeket. A neuralis halozat
egy rétege egy vektor, melynek minden eleme egy neuron értékét (allapotat) tarolja.
A stlyokat tarold6 matrix (A = [Wl- ]]) n sorbol és m oszlopbdl all, amikor a
haldzatban egy n elemli réteget (X = [x;]) egy m elemii réteg (y = [yj]) kovet. A
szamitas az (1) képlet szerint torténik.

n

_')_/T:JET'A = y]:Z'leU (]':1,2,...,77’1) (1)
i=1
ahol:
X =[xy x5 .. )T ésV = [y1 ¥2 ... YT a szomszédos rétegek vektorai
Wir = Wim
A= ¢ ] a kapcsolat sulyainak matrixa
Wni *° Wam

A képlet alapjan egy réteg (¥) egy neuronjanak értékét (y;) ugy kapjuk meg,
hogy az eldz6 réteg (X) neuronjainak stlyozott dsszegét képezziik. Amikor az input
¢és az output rétegek kozott rejtett rétegek is vannak, akkor nem elegendd egyetlen
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matrix a szamitdsokhoz, mivel minden tovabbi réteg miatt Ujabb matrixok
sziikségesek. Ekkor a rétegek kozotti matrixokkal szorzasok sorozata adja az
eredményt az output rétegben. Az abran (2. abra) jol értelmezhetjiik a szdmitas
menetét. Az egymast kovetd rétegeknek megfeleld sorvektorok felett lathato az a
matrix, mely a réteg neuronjainak értékét kiszamitja az eldz6 réteggel vett szorzat
eredményeként.

2. abra: Neuralis halézat rétegei sorvektorokként a siulymatrixokkal

Sly 2
—
Stly 3

| e

Forras: sajat kutatas adatai alapjan a szerzok szerkesztése.

Tobb rejtett réteg esetén a szamitas az elsd rejtett réteg kiszdmitasaval kezdddik
(2), majd az egymas utdni rejtett rétegekkel folytatédik (3). Végiil az output réteg
hatarozhatdé meg az utols6 rejtett rétegbdl (4). Amikor a neuron haldzat tanulési
folyamata befejezddik, akkor a rétegek kozotti silymatrixok szorzataként egyetlen
matrix adodik (5), mellyel kozvetlenil kiszamithaté az output réteg vektoranak
érteke az input rétegbdl (6).

Ry =%T - A, (2)

Rivi =h; -4, (=12 .k—1) (3)
}7T:f_lkT 'Ak (4)

A=Ay Ay Ay (5)

yT=x" - A ©)

ahol:
X az input réteg vektora
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h; a rejtett rétegek vektorai (i = 1, ..., k)

y az output réteg vektora

k a rejtett rétegek szdma

A; a rétegek kozotti salymatrix (i = 0, ..., k)
A az input és output rétegek kozotti matrix

2.3. A Python scriptnyelv

A kisérleti adatfeldolgoz6, bemutatd, illetve oktatasi céli szoftverhez a Python
scriptnyelvet, valamint a hozza tartoz6 modulokat hasznaltuk. Ezek segitségével a
megfeleld matrixmiiveletek elvégezhetok, a grafikus megjelenités konnyt, és
szamos forras all rendelkezésre (Smola—Vishwanathan,, 2008; Chen, 2016; Fazekas,
2013).

Ugyanakkor az alkalmazas kidolgozasdhoz nem hasznaltuk a kifejezetten
Machine Learning-re kifejlesztett modulokat (SciPy, Keras, Tensorflow stb.), csak a
Numpy ¢€s a Matplotlib modulokat, ami a lineéris algebrai €s a matrixmiiveletek
elvégzése, valamint a grafikus megjelenités miatt sziikséges. A konnyebb
kezelhetdség érdekében a szoftvert grafikus kornyezettel, meniirendszerrel lattuk el,
ezért jol attekinthetd, kezelhetd, rugalmasan beallithato. Emiatt gyorsan adaptalhato
az adatbazis paramétereihez.

A vizsgélt adatbazisokbol 20 elemti mintat elemeztiink, majd a legjobb
eredményt ado beallitassal 10-szer ismételtiik (epoch) a futtatast. Ezt kovetden az
adatbazis masik 20 elemén is lefuttattuk a programot.

2.4. Adatbazisok

A bemeneti adatbazisok (/. tablazat) két forrasbol szarmaznak. Az egyik csoport az
interneten meglévé, valds adatokat tartalmaz6 UC Irvine Machine Learning
Repository (Dua—Graff, 1987), a masik csoport sajat, generalt adatokat tartalmaz.

1. tabldzat: Adatbazisok és jellemzéik

Adatbazis | Rekordok Adatok szama | Elvart kimenet Forras | Eredet
szama rekordomként

Iris 150 4 3 faj k6zé Kilsé | Valés
besorolas

Wines 4899+1599 11 0-10 kozotti érték Kiilsé | Valos

Cancer 569 32 Igen/Nem Kiilsé | Valds

Klaszter 80 3 4 csoport kozotti Sajat | Generalt
valasztas

Adat-4 1000 7 egyedi értékre Sajat | Generalt
illesztés

Forras: sajat kutatas adatai alapjan a szerzok szerkesztése.
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2.4.1. Az adatbazisok jellemzai:

Iris: Ez az egyik legrégebbi és kedvenc tobbvaltozds adatbazis, 1988-t6l hasznaljak
neuralis haldzatok tesztelésére. Lényegében harom Iris faj (Iris Setosa, Iris
Versicolour, Iris Virginica) csészelevél és sziromlevél hosszsag és szélesség
méretadatai az inputok, az elvart output pedig maga a faj meghatirozisa. Az
adatbazis 150 egyed adatait tartalmazza.

Wine: Bor mindsitési adatok. A 2009-es Portugal ,,Vino verde” fehér ¢és
vorosborok 11 jellemzé adatat tartalmazza, melyek a borok kémiai Osszetevoi,
outputként pedig a bor szubjektiv mindségi osztalyozasat tartalmazza egy likert-
skala adataként, 0-10 pont kozott. Hatalmas adatbazis, 4899 fehérborminta, és 1599
vordsborminta adatait lehet elemezni. A jelenlegi munkaban a fehérbor adatait
hasznaltuk fel.

Cancer: Emlddaganat adatok: 1995-6s Wisconsini emlédaganat adatbazis, mely
596 paciens 32 adatat tartalmazza. Az elvart output az utolso, 33. adat, ami a
diagnozis maga, mely szerint a 0=Negativ, 1=Pozitiv eredményt jelez. Ennél az
adatbazisnal a kulcsfontossdgli adatok is meghatdrozhatok, tehat akar egyesével
valamely tetszleges adat €s az eredmény kozotti Osszefiiggés is tesztelhetd.

Klaszter: A vizsgalathoz 4 db 20-20 elembdl all6 3D klasztert hoztunk létre.
Minden elem egy 3D vektor, aminek az értékeit bizonyos értéksavban véletlen szam
generatorral (LibreOffice-Calc 'RANDBETWEEN’ filiggvénye) allitottuk el6,
megcimkéztilk, majd a vektorcsoportokat Gsszekevertiik. Klaszter cimkeként az
elvart -a csoportot jellemzo- értéknek a klaszterben szerepld szamok atlagat adtuk
meg. 80 db 3 elem vektort kellett 4 klaszterbe szervezni a Neuralis Halozatnak. Ez
Iényegében csoportositasi feladat, melyben azt kell *'megjosolni’, hogy egy adott 3D
vektor melyik klaszterbe sorolhato a legnagyobb valoszinliséggel, tehat 4 lehetséges
valasz egyikét eredményezi a halozat.

Adat-4: Generalt adatbazis, egyedenként 7 input és egy elvart output adattal. A
matematikai Osszefliggést a neuralis haldzat természetesen nem tudja megadni, de
azt, hogy a bemeneti adatok és a kimenet k6zott kapcsolat van-e, azt igen.

3. Eredmények és értékelésiik

Neurdlis halozat tanitasara és hasznalatara alkalmas programot fejlesztettiink Python
scriptnyelven.

3.1. A kisérleti halozat jellemzoi

A program altal hasznélt adatbazis rekordjai tetszdleges szamu input adatot
(neuronok szama) tartalmazhatnak. Paraméterként megadhat6 a feldolgozando
rekordok szama. Altalban tanitopéldinak 15-50 rekord mar megfeleld, és
rekordonként minimum egy adatpar (input és elvart eredmény) a kdvetelmény. A
rekord utolso adata az elvart eredmény.

A halozat 2 rejtett réteget tartalmaz melyek mérete szintén szabadon beallithato
(javasolt a rétegenként 2-10 neuron). A programban minden réteghez 5 aktivacios
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fiiggvénybdl (TanH, Sigmoid, eLU, ReLU, Leaky-Relu) és azok derivaltjaibol lehet
szabadon kivalasztani a megfelel6t (Fazekas, 2013; Chen, 2016).

A bemeneti adatbazis ’csv’ formatumu, melyben az adatokat pontosvesszdvel
kell elvalasztani, tizedes tort esetében vesszOt kell hasznalni. A bemeneti file
tartalmazhat szoveget is az els6 oszlopban illetve sorban, de a szdmitasban ezt az
oszlopot illetve sort az alkalmazas kihagyja.

Az elvart és a szamitott kimenetet, illetve az iteracidhoz tartozo atlagos hibat a
program grafikonon jelzi. A sulymatrixok, illetve az eredmények adatai a tanitasi
folyamat utdn szdvegesen is kimenthetdk, igy a hélozat strukturija és értékei a
késObbiekben felhasznalhatok.

A fejlesztett alkalmazas felhasznaloi feliilete (3. dbra) biztositja, hogy a
jellemzok tag hatarok kozott beallithatok legyenek.

3. dbra: Az alkalmazas felhasznaldi feliilete, a jellemzok beallitasa

Neural Network with 2 Hidden layer A - DOX

Neural Network with Two Hidden layers

-
FILE | cleaR | DRAW || qQum | o
PRINT | ROLL |
[['name*' '\tSL' '\t SW' '\t PL' '\tPW' '\tkod']
P ['Iris-versicolor' '\t5.5' '\t2.5' '\t4' '\tl1l.3' '\t2']
1st Hidden layer 2 & [‘Iris-virginica' '\t6.4' '\t3.2' '\t5.3' '\t2.3' '\t3'] o
2nd Hidden layer 2 & | ['Iris-virginica' '\t7.9' '\t3.8' '\t6.4' '\t2' '\t3']
- = | ['Iris-versicolor' '\t5.8' '\t2.6' '\t4' '\tl.2' '\t2']
Leaming_rate 010 % | [*Iris-virginica' '\t6.5' *\t3' '\t5.2' '\t2' '\t3']
Iteration 100 % | ['Iris-virginica' '\t7.2' "\t3.2' '\t6' ’\tl.8' '\t3']

Setup | t data ['Ir;s-setosa' LAY, & A o Pe- URILL Y 2 e AL o T TR o B |

: < ['Iris-setosa’ '\t5.1' '\t3.8' '\t1.5' '\t0.3' '\tl']
InputFromRow 0 5 ['Iris-setosa' '\t4.9' '\t3.1' ‘'\t1l.5' '\t0.1' '\t1']
InputToRow 10 = {'Iris-setosa'l'\ts.l' "\t3.5' '\tl1l.4' '\t6.2' '\tl1'] l

P ‘Iris-versicolor' '\t5.5' '\t2.6' '\t4.4' '\tl1l.2' '\t2'
ColumnFrom © = | [‘Iris-virginica' '\t6.3" '\t2.9' '\t5.6' '\t1.8' '\t3']
ColumnTo 2 & ['Iris-versicolor' '\t5' '\t2.3' "\t3.3' '\tl' '\t2']

Setup Activation ['Iris-virginica' '\t7.4' '\t2.8' '\t6.1' ‘\t1.9' '\t3']

Func ['Iris-virginica' "\t6.3' "\t2.7' '\t4.9' '\t1.8' "\t3']

— & ['Iris-virginica' "\t6.7" '\t3' '\15.2' '\t2.3' '\t3']
Activation func-H1 tanh 5 ['Iris-setosa’ '\t4.7' '\t3.2' ‘\t1.3' '\t0.2' "\t1']
Activation Prime-H1 tanh_prims; ['Ir@s-virg@nica' '\t6.4' '\t2.8' '\t5.6' '\t2.1' "\t3']

qires H I - ['Ir}s-versuolor' NT6! Y "\E202¢ N\t4' A\f1' *\12')
ActivationfuncH2 — Irelu S (.70jc cetosa’ '\td.4' '\t3' '\t1.3' '\te.2' '\t1']

Activation Prime-H2  [relu_primi3j| [*Iris-versicolor' '\t5.2' '\t2.7' '\t3.9' '\tl.4' '\t2']
Activation func-Output |sigmoid 2! ['Iris-versicolor' '\t5.7' '\t2.6' '\t3.5' '\tl' '\t2']

Srores T - ——al ['Iris-versicolor' '\t5' '\t2' '\t3.5' "\t1l' *"\t2']

Activation Prime-Outputisig_primess; [.7 i< versicolor' '\t6.3' '\t2.5' '\t4.9' "\tl.5' "\t2']
['Iris-virginica' '\t7.7' '\t2.6' '\t6.9' '\t2.3' '\t3']
['Iris-virginica' '\t5.8"' '\t2.7' '\t5.1' '\t1l.9' '\t3']
['Iris-virginica' '\t6.4' '\t2.7' '\t5.3' '\tl1l.9' "\t3']
['Iris-virginica' '\t6.1' ‘'\t3' '\t4.9' '\tl1l.8' '\t3'] 4

Forras: sajat kutatas adatai alapjan a szerzok szerkesztése.

3.2. A program futtatdsdnak eredményei

Minden futtatds utan az alkalmazés kimenti a Neuralis halozati kdrnyezetet, valamint
a kapott eredmények alapstatisztikai eredményeit (&tlagos eltérés, szoras, és
variancia). Mivel mind a bemeneti, mind az eredményadatok 0 és 1 kozé
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normalizaltak, a statisztikai adatok szazalékban értendok. A 2. tdabldzatban
adatbazisonként olyan futtatdsok bedllitdsai és eredményei lathatok, melyek a
legjobbnak bizonyultak.

2. tablazat: A legjobb kimenetet biztosité beallitas adatbazisonként

Adatszett [r1s Wine | Cancer | Klaszter | Adat-4
Tanitomintak Minden dataszett 20-20 egyede
Futtatasok Az alapveto beallitasok utan 10-10 futtatas (epoch)
Legjobb outputok

Input Neuron (db) 4 10 31 3 6
Rejtett réteg 1 4 3 10 3 3
Rejtett réteg 2 5 3 10 4 4
[teracio szama 1099 1499 2999 2199 599
Learning rate 0.1 0,1 0.01 0,03 0.1
Akt fiiggvény 1 tanh tanh tanh tanh tanh
Akt figgvény 2 relu relu tanh 1 relu relu
Akt figgvény 3 tanh tanh tanh 1 relu tanh
Hibék atlaga (abs) 4,05 3,85 3,22 2,44 1,76
Hibék szérasa 545 443 5,81 2,90 2,44

Forras: sajat kutatas adatai alapjan a szerzok szerkesztése.

A halozat a legtobb esetben néhany iteracio alatt megtalalja az atlagos értéket

(atlagos hiba 0 kozeli), de nem erre van sziikség, hanem az egyedi értékek
kiszamitasara. Ez pedig nagyobb iteracioszamot igényel. Ezért nem a hibak atlaga,
hanem azok szorasa és variancidjanak értéke a mérvadd, ha nincs grafikus
megjelenitése az elvart és a szamitott output kozotti egyedi eltéréseknek. A 4. dbran
jol lathatd, hogy novelt iterdcidszam esetén a neuronhdlozat kimeneti értéke jobban
megkozeliti a célértéket.
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4. abra: Az iteracioszam valtozasanak hatisa a pontossagra

LS Alacsony iteracioszam A Novelt iteracioszam

Célérték
Celértek

! I | ] ] ! | " I ] | 1 | ) ] ] 3

Mintaszam Mintaszam

Forras: sajat kutatas adatai alapjan a szerzok szerkesztése.

A hibak esetében a kiilonbségek abszolut értékeit atlagoltuk, hogy a negativ és a
pozitiv eltérések ne egyenlithessék ki egymast.

4, Kovetkeztetések

rom

A vizsgalt adatbazisok Neurdlis halozattal torténd vizsgéalata azt mutatta, hogy a
halozat j6 beallitasok esetén jO eredményeket hozott a természetes és a
mesterségesen generalt adatbazisok esetében is.

A viszonylag sok beallitasi lehetdség koziil, alapvetéen a magasabb
iteracioszdmmal, és csokkentett iteracios 1épéskozzel (learning_rate) lehetett javitani
a kiindul6é eredményeket, de a rejtett neuron rétegek mérete, illetve a masodik és a
harmadik rejtett réteg aktivacios fiiggvényeinek modositasaival is javitani lehet az
eredményt.
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