Alkalmazott Matematikai Lapok 41 (2024), 1-15.
DOI: xxx

PARAMETERES AKTIVACIOS FUGGVENY ES JELENTOSEGE A
NEURALIS HALOK ERTELMEZHETOSEGEBEN

PUSZTAHAZI LUCA SARA, EIGNER GYORGY, CSISZAR ORSOLYA

A mesterséges intelligencia, kiillonGsen a mélytanuldsi modellek forradal-
masitjak az iizleti és technoldgiai vildgot. Napjaink egyik legnagyobb kihi-
véasa a mélytanuldsban az értelmezhetéség problémajanak megolddsa. A mo-
dellek atlathatésdganak, teljesitményének és biztonsdganak javitdsdra (XAIL:
eXplainable Artificial Intelligence) egyre égetébb sziikség van. A neurdlis
hélézatok folytonos logikdval és tobbkritériumu dontéshozatali eszkozokkel
val6 kombindldsa hozzdjiarulhat a jobb értelmezhet6séghez, atlathatdsaghoz
és biztonsaghoz az orvosi, mérnoki és iizleti alkalmazasokban. Ez a megko-
zelités més fejlodé mddszerekkel egyiitt a neuroszimbolikus hibrid mestersé-
ges intelligencidhoz, a mesterséges intelligencia kutatdsanak jszerii teriile-
téhez tartozik, amely a hagyomanyos szabdlyalapti megkozelitéseket modern
mélytanuldsi technikdkkal kombindlja. A neuroszimbolikus modellekrél be-
bizonyosodott, hogy a hagyomanyos modellekhez képest lényegesen kevesebb
adattal is nagy pontossiagot érnek el. A neurdlis hal6zatok és a szimbolikus
rendszerek kiegészithetik egymads erésségeit és gyengeségeit, igy pontos, min-
tavételi szempontbdl hatékony és értelmezhetd rendszerek johetnek létre. Ez
javithatja a dontéshozatalt, bizalmat épithet a gépi tanuldsi modellek irant,
és hatékonyabb és eredményesebb folyamatokhoz vezethet a kiilénb6z6 ipar-
agakban. Ebben az tsszefoglalé cikkben kutatécsoportunk e teriileten elért
legtijabb eredményeit ismertetjiik.

1. Bevezetés

Az értelmezhetOség igénye a gépi tanuldsban egyre nagyobb szerepet kap. A
hagyomanyos neuralis halok gyakran nagyszamu paramétert tartalmaznak, igy
meglehetosen nehéz megfogalmazni, hogy miért hoz egy neuralis halé bizonyos
dontéseket. Szamos, valds életben talalhatd alkalmazdsi teriileten azonban el-
engedhetetlen, hogy az eredményiil kapott dontés értelmezhetd legyen. Néhany
intuitiv példa:

1. Az orvosok nem szeretnék, hogy neurdlis haldk is részt vegyenek a kezelések
felirasdban, amig nem értik teljesen pontosan, hogy mely tiinetek kombina-
cidja indokolja az adott kezelést.
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2. A biztositok modelljeit ellenérizni kell annak érdekében, hogy egyetlen ki-
sebbséget se érjen hatranyos megkiilonboztetés.

3. A robotfejlesztéknek érteniiik kell, hogy adott kornyezeti feltételek mellett
miért hoznak a robotok bizonyos, akar latszélag ellentmondasos dontéseket.

4. Amikor egy 6nvezetd jarmi balesetet szenved, mind jogi, mind mérnoki szem-
pontbdl fontos ismerni a jarmii dontéseinek indokait.

Mindegyik esetben értelmezhetébbé valna a modell, ha a neurdlis halézatot logikai
kifejezésként tudndnk leirni.

A folytonos logika bevondsa igéretes ut az értelmezheté modellek irdanyédba, hi-
szen ahhoz, hogy a szamitasok természetes nyelven megfogalmazhatdk legyenek, jé
szolgalatot tesznek a pontatlan, nem teljesen preciz kifejezések. A szakértok &ltal
megfogalmazott szabalyok digitalis nyelvre torténd ,leforditdsahoz” és a természe-
tes nyelv, valamint az emberi gondolkodas jobb modellezése érdekében dolgozta
ki Lotfi Zadeh a fuzzy logika alapjait. Zadeh a korai 1960-as években megfigyelt
egy kiilonos jelenséget: a szakérték altali vezérlés jobb eredményekhez vezet, mint
az optimalis automatikus vezérlés. Jobban meggondolva érthetd a jelenség, mivel
a szakértok olyan tovabbi tudést is hasznalnak, amit nem lehetett az automati-
kus vezérlékbe beprogramozni. Ezt a tovabbi tudast pontatlan nyelvi elemekkel
lehet megfogalmazni, mint példaul, ,ha kicsit csokken a nyomas, akkor kicsit tobb
anyagot kell beleengedni az edénybe”. Itt a ,kicsit” szénak nincs pontos jelentése.
A Zadeh altal kidolgozott fuzzy logika segitségével ez a pontatlan tudas leirhato
preciz matematikai eszkdzokkel.

A neurdlis héldk és a folytonos logika Gsszekapcsoldsa egyre nagyobb érdekls-
désnek orvend. Az adaptiv folytonos logikai rendszereket évtizedek éta tanulmé-
nyozzak [1, 2, 3], a neurélis folytonos modellezés pedig tovébbra is aktiv kutatdsi
téma [4, 5, 6]. Ezen mddszerek 6tvozésének a f6 elénye az, hogy egy olyan mo-
dellt eredményez, amely rendelkezik a hagyomanyos, ,fekete doboz” tipusiu neurdlis
hélok rugalmassagdval és pontossdgaval, valamint a folytonos logikai rendszerek
értelmezhetdségével és atlathatosagaval. A mély neurdlis hélézatokban az adatfel-
dolgozas dltalaban linedris transzformdcidk és az f(z) = max(0, x) rektifikalt line-
aris egység (ReLU) véltakozé végrehajtasaval torténik. Erdekes médon mindkét
mfiivelet, fg(a,b) = max(a+b—1,0) és fy(a,b) = min(a + b, 1), kénnyen 4bra-
zolhato ilyen neurdlis halozati transzformaciék kompoziciéjaként. Ez a tény segit
értelmezni a mély neuralis hélézatokban 1évé transzformacidkat ,,és”- és ,,vagy’-
miiveletek formajdban — igy lehetdséget adva arra, hogy a mély neurdlis halézatok
empirikus sikerét kiegészitsiik az eredmények természetes nyelvi interpretaciéjaval
[7, 9].

Az emberi viselkedés tanulmanyozésa fontos dsszetevoje tobb tudomanyteriilet-
nek, példaul a szamitdstudomanynak, mesterséges intelligencidanak, neuralis halo-
zatoknak, kognitiv tudomanynak, filozéfianak és pszicholégianak. Gyakran feltéte-
lezziik, hogy a viselkedést az észlelés, a tudas és a mentélis folyamatok befolyasol-
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jak. Az emberi viselkedés modellezéséhez olyan szamitégépes-logikai rendszerekre
van sziikség, amelyek képesek magas szintii gondolkoddst kezelni. Ilyen rendszerek
kozé tartoznak a klasszikus logika, a nemmonoton logika, a modalis és temporalis
logika. Az emberi viselkedés modellezésében a gépi tanulds alapti modellek koziil
els6sorban a kapcsolati modellek, mint a feedforward és rekurrens hélézatok, szim-
metrikus és mély halézatok, valamint az 6nszervezd halézatok jatszanak nagy sze-
repet. Azok a modellek, amelyek foglalkoznak a kognitiv folyamatok valészintiségi
jellegével, példaul a Bayes haldok, a Markov dontési folyamatok és a valdszintiségi
logikai modellek, szintén fontosak a viselkedés modellezésében a bizonytalansag
kezelésére [10].

Jelen cikkben réviden bemutatjuk egy hibrid neuroszimbolikus modell mate-
matikai hatterét és kutatocsoportunk e teriileten elért legiijabb eredményeit.

2. Neuralis halék és a folytonos logika

A gépi tanuldsban a szamitasi idé minimalizaldsa nagy adathalmaz esetén ter-
mészetesen elengedhetetlen. Idedlis esetben azonban a szdmitdsoknak értelmezhe-
tének is kell lenniiik, mivel akar az idéjaras, akar a banki kolcson esetén meg kell
magyarazni a kérdez6 szamara, hogy miért az adott eredményt adta a matematikai
modell.

A gyors szamitdsokra vonatkozé igény természetes tton vezet a neurdlis hé-
16k hasznéalatahoz, mivel azok jellegiiknél fogva parhuzamos miiveleteket tartal-
maznak, amelyek nagyban hozzdjarulnak a szdmolds sebességének noveléséhez. A
fliggvényvalasztas tekintetében a linearis fliggvények a leggyorsabban szdmolha-
tok, a nemlinedris fiiggvények koziil pedig az egyvéltozds y = s(z) alakdak. Ezéltal
eljutunk a neuralis halok réteges felépitéséhez, melyben minden réteg tartalmaz egy
linearis transzforméaciot és egy, a lehetd leggyorsabban kiszamolhaté nemlineéris
transzformécidt, és a rétegek egymds utdn szamolanddék. A nemlinearis fiiggvényt
ebben az esetben aktivéacids fiiggvénynek hivjuk. Az aktivaciés fiiggvények koziil
hagyomdanyosan a legelterjedtebb a szigmoid (s(z) = 1/(1 + exp(—=z))) fiiggvény.
Az utébbi idében azonban egyre sikeresebb a ReLU (s(z) = max(0, z)) fiiggvény,
amely a negativ bemeneteket nullara korrigdlja, mig a pozitiv bemeneteket valto-
zatlanul hagyja.

Az értelmezhetdség igénye természetes iton vezethet érvelés, valamilyen tipusi
logika iranyaba. A folytonos logika a hagyoményos, kétértékii logikaval ellentét-
ben, ahol minden kijelentés vagy igaz, vagy hamis (1 és 0 szdmokkal reprezentélva),
bizonyossagi fokokkal dolgozik, amelyek koztes értékeket vesznek fel a [0,1] inter-
vallumban. Ezzel a megkozelitéssel a klasszikus logikanal jobban modellezi az
emberi gondolkodést.

A logikai neuronokon alapulé neurdlis halé elterjedt kutatési téma a széleskorii
alkalmazhatosag és értelmezhetdség miatt. Ezek a modellek kivaléan alkalmazha-
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tok példaul mintdzatok klasszifikacidjara, idésorok elOrejelzésére, arverési csalasok
kiszlirésére, illetve nemlinedris folyamatok elemzésére. A logikai neuronok nem-
linedris leképezések [0, 1]™ — [0, 1] kozott, ahol az ,,és” neuronok leggyakrabban
t-normdkat, mig a ,,vagy” neuronok t-konormdkat (s-normékat) reprezentdlnak.

[16]-ban a szerz8k ezért azt elemzik, hogy a folytonos logika mely ,,és” és ,vagy”
operatorai reprezentalhatok a leggyorsabb, egy rétegli neuralis haloval, illetve hogy
mely aktivaciés fiiggvény hasznalhaté az adott reprezentacié esetén. Megmutat-
haté [16], hogy az egyetlen olyan ,és” és ,vagy” operdatorok, amelyeket egy egy
rétegii neuralis haloval ki lehet szamitani, azok az

fe(a,b) = max(a + b —1,0), (1)

valamint

fv(a,b) = min(a +b,1) (2)

fiiggvények, a ReLU fiiggvény pedig az az aktivacids fliggvény, amellyel ezek a
leggyorsabban kiszamithatok. Ez a megfigyelés a fliiggvény novekvd népszeriiségét
is magyarazza.

Egy tovabbi érdekes tulajdonsag is aldatamasztja a fenti operatorok hasznélatat.
A folytonos logikdban az ellentmondds torvénye (amely szerint x és nem = mindig
hamis) és a kizart harmadik térvénye (z vagy nem z mindig igaz) nem mindig
teljesiilnek. Azokban a rendszerekben, amelyekben az ,és”, ,vagy” és ,nem” mi-
veletek harmasa kielégiti a fenti két torvényt, az ,,és” és ,vagy” operatorok éppen
a fenti ((1), (2)) fiiggvényekkel izomorfak [7, 8].

3. Uninormdk és a paraméteres aktivaciés fiiggvény

Az emberi gondolkodédsban a logikai operdtorokon kiviil a kevert operatorok is
fontos szerepet jatszanak, ahol a magas bemeneti értékek kompenzaciét nydjthat-
nak az alacsonyabb bemeneti értékeknek. Emiatt Yager és Rybalov [17] bevezették
az uninorma fogalmat, amely altaldnositja a t-normat és a t-konormét (s-normaét).
Azéta egyre tobb kutatds szdl az uninormdkrdél mind elméleti, mind gyakorlati
szempontbdl, melynek sordn hasznosnak bizonyultak t&bb teriileten is, mint pél-
déul szakértéi rendszerek és folytonos logikai integrélok esetén.

A folytonos logikai ,,és” és ,,vagy” miiveleteket modellezé neuronok mellett ezért
1j fajta kapcsoldk, mint példaul az uninormdak és nullnorméak hasznalata is egyre
jobban terjed. Az uninormdak alacsony bemeneti értékek esetén konjunkcidként,
magas bemeneti értékek esetén diszjunkcidként viselkednek, mig a nullnormak ép-
pen forditva. Vegyes bemeneti értékek esetén mindkét tipus atlagold fiiggvényként
viselkedik, igy fontos szerepet jatszanak a tobbvéltozos dontési modellekben.
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3.1. Definicid. (Uninorma, Yager és Rybalov, 1996) Uninormdnak hivjuk azt
az U : [0,1] x [0, 1] — [0, 1] leképezést, amely kommutativ, asszociativ, nemcsokke-
né és létezik e € [0, 1] neutrélis eleme, melyre U(e,z) = x minden x € [0, 1] esetén
teljesiil.

3.2. Definicid. (Aggregativ operdtor, Dombi, 1982) Aggregativ — operdtornak
nevezziikk azt az a : [0,1] x [0,1] — [0,1] leképezést, amelyre a kovetkezOk
teljesiilnek:

— folytonos a [0,1]%\{(0, 1), (1,0)} halmazon;

—a(z,y) <a(z,y), hay<y,z#0,x#1;
a(z,y) <a(z',y), haz <z’ y#0,y#1;

- a(0,0) =0és a(l,1) =1 (széls6érték feltételek);

— létezik egy erds tagadds 7, melyre a(z,y) = n(a(n(x),n(y))),
ha {z,y} # {0,1} (self-De Morgan identity);

- a(1,0) = a(0,1) = 0 vagy a(1,0) = a(0,1) = 1.

A 6 kiilonbség az uninormék és az aggregativ operdtorok definicidja kozott
az, hogy az aggregativ operatorok ondualis feltétele nem jelenik meg az uninor-
mék definicidjdban, mig az uninormék neutralis elem tulajdonsdga nincs benne az
aggregativ operdtorok definici¢jdban. [7]-ben a szerzdk vizsgéltak egy dltaldnos pa-
raméteres keretrendszert a nilpotens konjunktiv, diszjunktiv, aggregativ és negald
operatorokhoz és megmutattak, hogyan hasznalhaté az aggregativ operdtor pre-
ferencidk modellezésére. [15]-ben a szerzék ezt felhasznélva épitenek egy modellt,
ahol az aktivacids fiiggvény egy altaldnos operatorként szerepel, amely tartalmazza
a bemeneti értékek kozotti kompenzéacié mértékét jelolo tanithaté paramétert.

3.8. Definicid. (Vdgdfiigguény) Definidljuk a wvdgdfigguényt a kovetkezd for-
muléval:

0, ha r <0,
[#]={2, ha 0<z<1,
1, ha 1<z
3.4. Definicid. (Silyozott dltaldnos operdtor) Legyenek w = (w1,...,w,) és

w; > 0 valés paraméterek, f : [0,1] — [0, 1] monoton ndvekvd bijekeié és v € [0, 1].
A silyozott dltaldnos operdtor a kovetkezd formulaval definidlhaté:

ay,w(X) = f_1 sz(f(ajl)—f(V))—&-f(l/) .
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A silyozott &altalanos operatort az implementalt modellben két véltozoval,
konstans egyiitthatékkal és az identitds fiiggvénnyel haszndljuk, x = (z,y);
w = (wy,ws) = (1,1); f(x) = x; azaz

a,(x) =[x +y—v].

A fenti operator definicigjaban szerepel a vagofiiggvény, mely nem mindenhol
differencialhat6. Viszont a neuralis halé gradiens alapi optimalizalé moédszerek
segitségével tanithatd, melyhez sziikség van az aktivacids fiiggvény derivaltjara.
Ennek érdekében bevezetjiik a vagdfiiggvény jelenleg ismert legjobb kozelitését, a
squashing function-t, melyet az aldbbi képlettel definidlhatunk [11, 12, 13]:

1 1 B(z—(a—=X/2))
S(QA)(:E) ¢
a, )\ﬂ 1 + eBlz—(a+X/2))"

Az implementaciéban a kovetkez6 paraméterekkel hasznaljuk: A = 1, a =
B = 80, azaz

(SIS

1 14 807

80 11 801"

A paraméteres aktivicids fiiggvény igy a kovetkezé: S(z + y — v), melyben v a
tanithaté paraméter.

S(x) =

1. tabldzat. A sulyozott altalanos operator harom specidlis esete

Tipus v a,(x,y)
Diszjunkcié 0 [z +y]
Konjunkcié 1 [z +y—1]
Atlagol6 operstor | 0.5 | [z +y — 0.5]

A paraméteres operator igy mar differencidlhaté és ezaltal alkalmazhaté akti-
vacios fliiggvényként. A neuralis halé tanitdsa sordn a paraméteren keresztiil az
optimalis logikai operatort is tanulja a rendszer. A paraméter értéke jeloli a be-
menetek kozotti kompenzacié mértékét, mely szerint lehet konjunktiv, diszjunktiv
vagy atlagold operdtor, amint az 1. tablazatban is lathaté.

Gashler és térsai [14] egy innovativ, paraméterezhetd, differencidlhaté aktiva-
ciés fiiggvényt hasznaltak a mélytanulasi architekturaban fuzzy logikai kifejezések
tanuldsdra. Ez az aktivaciés fiiggvény lehetévé teszi a neurdlis halézat szamaéra,
hogy a bemeneti valtozdk kozotti kapcesolatokat megtalalja.

Kutatéesoportunk a Csiszdr és Dombi dltal [7, 9)-ben megalapozott elméleti
alapok alapjdn a Gashler és tdrsai [14]-ben bemutatott modellt fejlesztette to-
vabb [15]. Egy olyan hibrid neuroszimbolikus modellt alkalmaztunk, amelyben
a logikai operatorok és egy uninorma tulajdonsagi kompenzalé operdtor egyetlen
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paraméteres fliggvény segitségével irhato le. A tanulhaté paraméter egy paramé-
teres aktivdcios fiiggvénybe keriil. Igy a neurdlis halé tanftdsa sordn az aktivécios
fiiggvényen keresztiil a logikai operatorok paraméterei is finomodnak mindaddig,
amig a rendszer megtanulja az optimalis miiveletet a bemeneti értékek kozott.

4. A modell alkalmazasa klasszifikaciés problémakon

A bemutatott mély tanuldsi modell célja, hogy az emberek altal értheté kap-
csolatokat taldljon a bemeneti tulajdonsdgok kozott. A fenti megkozelités egy pa-
raméteres, differencidlhaté aktivacids fliggvényt hasznal, amely a nilpotens logikai
rendszerek silyozott dltalanos operatoran alapul.

X1 Z1 V1 ///*\\\ W1
— 4 </ lr N\V

X2 2 AL\ 17 VS

Xn Zn Vm & Wk

0 S
/ \\ !,
4

Normalization Layer . FuzzylLogic Layer . FeatureSelector Layer

leképezi a bemeneteket a kivalasztja a parokhoz csokkenti a dimenziét
[-1,1] intervallumra az optimdlis logikai vagy
AllPairings Layer tobbvaltozés dontési Max Layer

parositja egymassal és a operatort

végrehaitja a klasszifikaciot
0,1-gyel a bemeneteket grenajty

1. 4bra. A neurélis hal6 felépitése

A neuralis hlé implementéciéja [14, 15] 9 rétegbdl 4ll (1. abra), a bemeneti
értékeket elészor normalizélja a modell, ami azt jelenti, hogy leképezi a [—1,1]
intervallumra. A kovetkezo réteg létrehozza a normalizalt értékekbol és az Igaz,
Hamis értékekbdl az Osszes lehetséges péarositdst. A harmadik rétegben a fenti
aktivacios fiiggvény segitségével a modell megtanulja az optimalis folytonos logikai
operatort mindegyik pérositashoz. A negyedik réteg csokkenti a dimenziét azaltal,
hogy szelektal a bemeneti értékek kozott. A 2-4. rétegek egyiitt a neuralis halo
logikai része, ennek tobbszoros alkalmazasdaval mélyithetd a modell, jelen esetben
két logikai részt tartalmaz. Két logikai rész kozott sziikséges az értékek [—1,1]-
re transzforméldsa a tanh fliggvény segitségével. Az utolsd, kilencedik réteg a
klasszifikacidért felel a max fiiggvényt hasznalva.

A modell (Fuzzy NN) validdlasa a UCI Machine Learning Repository-bdl vett
klasszifikdciés problémédkon tortént. Referenciaként egy hagyomanyos mély ne-
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2. tabldzat. Hibés besoroldsok aranya [15]

Adathalmaz DNN | Fuzzy NN
Breast cancer 0.23 0.25
Diabetes 0.26 0.28
King-Rook vs King-Pawn | 0.06 0.07
Vote 0.05 0.29

3. tabldzat. Optimadlis logikai kifejezés [15]

Adathalmaz Logikai kifejezés
Breast cancer ((28)uni(34))uni((6)uni(34))
Diabetes 1 — ((1)uni(6))
King-Rook vs King-Pawn | ((9)uni(34))uni((22)uni(34))
Vote ((25)uni(31))uni((11)uni(37))

urdlis halét (DNN) haszndltak. A logikai kifejezésekben szerepld uni miivelet az
uninorma tulajdonsigi kompenzalé operdtort jeloli, azaz S(z +y — 0.5). A logikai
kifejezés kiértékelése utdn a végeredmény egy folytonos érték 0 és 1 kozott. A
bindris klasszifikdcidk esetén a vagdérték 0.5. A hibas besoroldsok ardnya (misc-
lassification rate) a legtobb esetben hasonls (2. tdbldzat), viszont értelmezhetség
szempontjabol a folytonos logikdt haszndlé neurdlis halo elényt élvez. Eredmé-
nyil a klasszifikacids érték mellett a magyarazd valtozok kozotti optimalis logikai
kapcsolatot is visszaadja (3. tablazat).

5. Uninorman alapuld folytonos értékii neuralis halé finomitasa
regularizaciéval

A fent bemutatott modell egy lehetséges tovabbfejlesztése [18], a neurdlis hald
regularizécios paraméterének optimalizalasa.

A gépi tanuldsban az optimalizdcié kulcsfontossagi a modellek fejlesztéséhez.
A regularizacids technika segit abban, hogy az optimalizaciés folyamat soran olyan
modelleket vélasszunk ki, amelyek kedvezébb tulajdonsidgokkal rendelkeznek [19].
A Ridge regresszio L2 regularizaciét hasznél, amely a modell egyiitthatéinak négy-
zetosszegével ardanyosan biinteti az optimalizdlds sordn minimalizédlandé értéket,
emiatt elényben részesiti a kevésbé extrém értékii egyiitthatékkal rendelkez6 mo-
delleket, melynek kovetkeztében hatékonyan megel6zi a tultanulast, kiilondsen
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4. tabldzat. Hagyoményos neurdlis hdl6 [18]

Adathalmaz | At lagos hibaarany
Badges2 0.022
Breast cancer 0.284
Diabetes 0.270

akkor, amikor korldtozott mennyiségii tanulé adat &ll rendelkezésre. Egy masik
népszert regularizaciés médszer a Lasso, mely L1 regularizdciét haszndl, ami a
modell egyiitthatdinak abszolit Osszegével biintet. Ennek kovetkeztében elonyt
élveznek a ritka, tobbnyire nulla egyiitthatokkal rendelkezé modellek.

[18]-ban az a cél, hogy a szerzOk az ember &ltal is érthetd, atldthatéd logikai
kifejezést eredményez6 modellt fejlesszenek, ezért a ritka egyiitthatok kifejezetten
elonyosek. fgy ebben az implementacidoban az L1 regulariziciot alkalmazzak.

A )\ regularizacios egyiitthaté korlatozza az optimalizalas soran hozzdadott
biintetés mértékét. Ezt az egyiitthatdt figyelmesen kell meghatarozni, hogy meg-
legyen a megfelel egyensily a kevésbé komplex, de nagyobb pontossagi modellek
kozott. Ha A tul kicsi, akkor az eredményiil kapott logikai kifejezés tul sok Gssze-
tevobol all, ha pedig til magas értékii, akkor a modell varhatéan nem illeszkedik
elég jol a tanulé adathalmazra, ezaltal hibas predikcidkat eredményezve.

Az optimalizdlds soran mindegyik vizsgélt regularizdciés egyiitthaté ({1,2,5} x
1072, {1,2,5} x1074, {1,2,5} x 1072 és 1072) esetén 50 kiilonbozé futtatds tortént.
Az eredmények kiértékeléséhez a keresztvalidacié moédszerét hasznéltak a szerzok
[18].

A referenciaként hasznédlt mély neuralis halo keresztvalidacioval kiértékelt atla-
gos hibaaranyai a 4. tdblazatban taldlhatéak. A 2., 3. és 4. dbrdn a hdrom vizsgélt
adathalmaz hibaardnyainak eloszlasa lathaté kiilonb6z6 regularizaciés paraméte-
rekkel torténo kiértékelések esetén. Lathatd, hogy az adott adathalmazhoz tartozé
optimalis regularizaciés paraméter esetén a modell hasonlé pontossaggal teljesit,
mint a referencidul szolgalé mély neurdlis hald, viszont emellett egy értelmezhetd
logikai kifejezést is ad eredménytiil.

A kiilonboz6 regularizéacios egyiitthatdkat keresztvalidacidval kiértékelve a szer-
70k azt az eredményt kaptak, hogy a kétvaltozos klasszifikacids problémék ese-
tén kiilonbozé adathalmazokra kiilonb6z6 regularizacids egyiitthatd lesz optima-
lis. A szdmitasok alapjan optimalis regularizicids paramétert alkalmazva rovid és
koénnyebben érthet6 logikai kifejezést adott eredményiil a neuralis hald, mint az
eredeti, rogzitett regularizaciés paraméterrel.

A legjobban kozelité logikai kifejezéseket vizsgalva azt az eredményt kaptak,
hogy a leggyakrabban el6forduld kifejezésekben szereplé miivelet az uni, azaz
az uninorma tulajdonsdgi kompenzald operator. Ezen logikai kifejezéseket, a
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2. dbra. Keresztvalidcié a Badges2 adathalmaz esetén [18]

Badges2 dataset
Cross-validated mean squared error for different regularization parameter values
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3. dbra. Keresztvaliddcié a Breast cancer adathalmaz esetén [18]

Breast cancer dataset
Cross-validated mean squared error for different regularization parameter values
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keresztvaliddci6 soran torténd eléfordulds darabszamat, a hozza tartozé hibaarany
értékeket és az el6fordulasokhoz tartozo regularizaciés paramétereket a 5. tablazat
tartalmazza.

Az uninorma tulajdonsagi kompenzdlé operdtor tapasztalt népszeriisége a ha-
gyomanyos ,,és” és ,vagy” operatorokkal szemben tobbek kozott azzal magyaraz-
haté, hogy a modell nem kiilonbozteti meg a binaris klasszifikdcié kétféle kér-
désfeltevését. Példdul, a breast cancer, azaz a mellrdk adathalmaz esetén kétféle
kimenet lehetséges egy adott péaciens vizsgalata sordn: vagy jelen van a betegség
(1-es szdmmal jelolve) vagy nincs (0-val jelolve). Viszont, ugyanezt a problémat
tgy is meg lehet fogalmazni, hogy mutassuk meg, mely paciensek esetén nincs
jelen a betegség, azaz az egészségeseket jeloljiik 1-essel, mig a betegeket O-val.
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4. dbra. Keresztvaliddci6é a Diabetes adathalmaz esetén [18]

Diabetes dataset
Cross-validated mean squared error for different regularization parameter values
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5. tablazat. Leggyakrabban eléfordulé logikai kifejezések

Adathalmaz Kifejezés Hibaardny Regularizdciés egyiitthatsk
Badges2 (3)uni((3)uni(6)) 0.127 {1,2,5} x 10—4
Breast cancer | ((20)uni(29))uni((31)uni(32)) 0.292 {1,2} x 10—%
Diabetes (1)notuni(7) 0.299 {1,2,5} x 1075, {1,2} x 10—%

A logikai kifejezés kiértékelése soran egy 0 és 1 kozotti z szdmot kapunk, melynek
fiiggvényében a paciens diagnézisa 1, ha z > 0.5 vagy 0, ha z < 0.5. A neurdlis
hélénak barmelyik tipust megfogalmazas esetén a megfeleld helyes vélaszt kéne
adnia, ami az egyik esetben z, a masikban viszont 1 — z.

A 4. fejezetben bemutatott paraméteres aktivacios fiiggvényt hasznalé neurdlis
halé tobbek kozott az S(x+y—v) fiiggvényben taldlhatd v paramétert optimalizdl-
ja, amely utdna meghatarozza az x és y értékeket 6sszekapcsold logikai operatort.
[20] -ban a szerz6k megmutatték, hogy az S(x +y —v) = z egyenletbe behelyette-
sitve az ellentétesen megfogalmazott problémat, S(z’'+y —v) = 2/, ahol 2/ = 1—x,
y =1—yés 2 =1-— z, azt kapjuk eredményiil, hogy v = 0.5. Ez a megkozelités
egy lehetséges magyarazatot ad arra, hogy miért részesiti elényben a neuralis halo
az uni, azaz az uninorma tulajdonsagold atlagold operatort a diszjunkciéval és a
konjunkciéval szemben.

6. Osszefoglalis
Az értelmezhetbség egyre fontosabb tényezévé vélik a gépi tanuldsban. A ha-

gyomanyos neuralis halék gyakran tiul sok paramétert tartalmaznak, ami megne-
heziti, hogy megértsiik, miért hoznak bizonyos dontéseket. Az értelmezhetOség
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javitasa érdekében a folytonos logikai rendszerek és neuralis halok kombindciéja
egyre nagyobb figyelmet kap. Ezek az 1j modellek rugalmassagot és pontossagot
kolesonoznek a neuralis haloknak, mikozben lehet6vé teszik a jobb értelmezhetosé-
get és atlathatdsagot. A folytonos logika segit megfogalmazni a neuralis halézatok-
ban 1év6 transzformécidkat, és ezaltal lehet&séget nyujt az eredmények természetes
nyelvi interpretacidjara. A folytonos logika és neuralis halék kombinaldsa olyan
eredményekhez vezet, amelyek mind a hagyomanyos neuralis halék rugalmassagat,
mind a folytonos logika értelmezhetSségét 6tvozik. Ez az Osszekapcsolas egy igé-
retes irany a gépi tanulasban és az értelmezheté modellek 1étrehozasaban. Ennek
a hibridizaciénak egy igéretes médja a vizsgalt paraméteres aktivacios fiiggvény,
amely a paraméter valasztasatdl fiiggéen kiilonb6zo, az érvelésben szerepl6 opera-
torokat tud modellezni. A paraméterek optimalizaciéjaval lehet6vé valik a neuralis
hélozat szamara, hogy megtaldlja a bemeneti valtozok kozotti kapcesolatokat.

Ko6szonetnyilvanitas

A 2019-2.1.11-TET-2020-00217 szémi projekt a Nemzeti Kutatasi, Fejlesztési
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PARAMETRIC ACTIVATION FUNCTION AND ITS SIGNIFICANCE IN THE
INTERPRETABILITY OF NEURAL NETWORKS

LucaA SARA PuszTaHAZI, GYORGY EIGNER, ORSOLYA CSISZAR

Artificial intelligence, especially deep learning models, are revolutionizing the business
and technology world. One of the biggest challenges of deep learning today is solving the
problem of interpretability. There is an increasingly pressing need to improve the transparency,
performance, and safety of models (XAI: eXplainable Artificial Intelligence). Combining neural
networks with continuous logic and multi-criteria decision-making tools can contribute to better
interpretability, transparency, and safety in medical, engineering, and business applications.
This approach, along with other emerging methods, belongs to neuro-symbolic hybrid artificial
intelligence, a novel area of Al research that combines traditional rule-based approaches with
modern deep learning techniques. Neuro-symbolic models have been proven to achieve high
accuracy with significantly less data compared to traditional models. Neural networks and
symbolic systems can complement each other’s strengths and weaknesses, leading to precise,
sample-efficient, and interpretable systems. This can improve decision-making, build trust
in machine learning models, and lead to more efficient and effective processes across various
industries. In this summary article, the latest results of our research group are presented in this
field, comparing them to the most significant international trends.

Keywords: eXplainable Al, neural networks, fuzzy logic.

Mathematics Subject Classification (2000): 68T27.

Alkalmazott Matematikai Lapok (2024)



	Bevezetés
	Neurális hálók és a folytonos logika
	Uninormák és a paraméteres aktivációs függvény
	A modell alkalmazása klasszifikációs problémákon
	Uninormán alapuló folytonos értéku neurális háló finomítása regularizációval
	Összefoglalás

