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1. Bevezetés

Az ¢élelmiszeriparnak szamos kihivassal kell szembesiilnie. Az iparnak olyan jelentds
mennyiségli és magas mindségli terméket kell eldallitania, amely megfelel a fogyasztok
igényeinek, mikdzben gazdasagilag hat¢kony modon mitkddik. A "term6foldtél az asztalig"
kifejezés tokéletesen tiikrozi az élelmiszeripar komplexitasat. Az agrarszektor, az élelmiszert
feldolgozodipar ¢és az ¢élelmiszer kereskeddk lanca olyan tevékenységet folytat, amely
kiemelkedd szerepet jatszik mindennapi életiinkben. Ezért az innovéacio €s technoldgiai fejlodés

ezekben a szektorokban kritikus fontossagu a kiilonb6zo kihivasok sikeres kezelésében.

Magyarorszagon ma mar egyértelmiien az Ipar 4.0 elnevezésii fejlodési ut all elottiink. A
negyedik ipari forradalom sordn az ipar digitalis atalakuldsat értjiilk, ami magéban foglalja az
adatalapu termelést, irdnyitast és eldrejelzést. Ez a forradalmi folyamat jelentés mértékben
noveli a gyartasi rendszerek hatékonysagat, rugalmassagat és intelligenciajat. Ennek a
fejlodésnek az alapjat az egyre elterjedtebb mesterséges intelligencia alapu technologiak
biztositjak. Az utobbi években a mesterséges intelligencia kiemelkedik a fejlesztések

kozéppontjabol, €s ez az Gjfajta technoldgia szamos kihivast és kérdést vet fel.

A mesterséges intelligencia olyan szamitastechnikai rendszerek Osszessége, amelyek
magas szinten képesek a rendelkezésre allo informacio alapjan tanulni, donteni és cselekedni.
A mesterséges intelligencia elterjedésével, olyan lehetdség nyilik az ipari szereplok szamara,
amely egy ujfajta térbe helyezi a megszokott modszereket, ezzel segitve az emlitett kihivasok
megoldasat. Mind a termelékenység novelésében és ellendrzésében, mind a termelés
iranyitasaban ¢és optimalasdban, mind a mindség ellenérzésében ¢és fejlesztésében 1;j
lehetdségeket érhetiink el. A mesterséges intelligencia célszerli hasznalataval és annak helyes

haszndlatdval, 0j szintet érhetnek el piaci szereplok.

A mesterséges intelligenciakon beliil kiilonleges helyett foglal el a Deep Learning. Ez egy
olyan gépi tanuldsi moddszer, amely ugynevezett mély mesterséges neurdlis halozatokon
keresztiil képes Osszetett mintazattokat felismerni és megtanulni. Az ilyen fajta technoldgia
szertedgazd tudomanyagakban alkalmazhatdo és segitségével fejlesztések hajthatoak végre
azokban. Eredményeink pontosabbak lehetnek, és ezeket az eredményeket gyorsabban érhetjiik
el. Emellett ennek segitségével a korabbi adatsorokban rejld osszefliggéseket is felfedezhetjiik,
amelyeket a hagyoméanyos mddszerekkel talan nem vettiink volna észre, igy még tovabb javitva

a mérések megbizhatosagat.



Diploma dolgozatom témajat tanszeki €s intézeti érdeklédés motivalta. A dolgozatomban
bemutatott mély mesterséges neuralis halozattal torténd adatfeldolgozas, egy jelenleg kifejlodo
modszer, amelynek kutatdsa egy innovativ és eldre mutat6 iranyt képvisel. Alkalmazasa egy Uj
kutatési teriiletet nyit meg, emellett az élelmiszeriparban valé jelentdsége nem elhanyagolhato.
A diploma dolgozat irdsa soran, felismertem milyen gyors iitemben fejlédik ez a tudomanyag,
egyes fogalmakra még magyar kifejezést se alkottunk. Diploma dolgozatommal be szeretném
mutatni, milyen nagy potencidl rejlik a mesterséges intelligencia, élelmiszeripari hasznalatdban.
Ugy gondolom a jelenleg zajlé technologiai fejlédésbél az élelmiszeriparnak minél
jelentésebben részt kell vennie, igy haladva a nagyobb mennyiségii, a jobb mindségli és

stabilabb élelmiszer termelés felé.



2. Célktlizés

Dolgozatom célja az volt, hogy bemutassam milyen kapcsolatban van és milyen
lehetdségei vannak a mesterséges intelligencia alkalmazasdnak az élelmiszeriparban.
Bemutattam az MI gazdasagi hatasat kiilonb6z6 gazdasagi teriileteken. Sorra vettem az
agrariumi és az élelmiszeripari felhasznalasukat. Célom, hogy bemutassam mi az a mesterséges

intelligencia €és hogy kiemeljem annak fontossagat.

Kutatasom soran a mesterséges intelligencia egyik alfajaval, a Deep Learning csoportjaba

tartozo Mesterséges Neuralis Haloval dolgoztam fel spektralis adatokat.

Dolgozatomban bemutattam, hogy a hagyomanyos mérésekhez hasonld, vagy akar jobb
eredményeket is produkdlhatunk a halozatok alkalmazasaval. Ennek érdekében a témaban
relevans kutatasokban hasznalt mély mesterséges neuralis haldzattokat gytjtottem é€s
vizsgaltam. Az alkalmazott technikak eredményességét, Zinia méréseibdl szarmazo adatokkal
vizsgaltam (Zinia, 2021). Kutatasi eredményeit referenciaként hasznaltam, altala végzett
klasszifikaciohoz hasonld osztalyozast végeztem a halozatokkal. Az adat eldkezelések soran,
Zinia kutatasaban talalhatdo technikakat alkalmaztam. Osszehasonlitottam, a kiilonbozé
Osszetettségli mesterséges neurdlis haldzatok teljesitményét €s azok pontossagat. Az
Osszehasonlitds szempontjai a modell lefutasi ideje, annak stacioner allapotanak elérése €s az
adatok feldolgozasa soran torténti adatvesztés. Legfontosabb szempontonként vizsgéltam a
klasszifikacid altagos pontossagat €s azt, hogy ezek milyen mértékben valtoznak egymashoz

képest. Az elobbi szempontok alapjan megitéltem a halozatok megbizhatosagat.



3. Irodalmi attekintés

3.1. Mesterséges intelligencia

Mesterséges Intelligencia (MI), Angol nevén Artificial Intelligence (AI), olyan
technoldgiai teriilet, ahol a gépek, olyan képességeket mutatnak, melyek normalis esetben
emberi intelligenciat igényelnek (Paschek et al., 2017). Azon technologidk gytijténeve, amelyek
gépeknek emberihez hasonld gondolkodasi képességet adnak. Lehetdve teszi a szamitogépek
szamara, hogy tanuljanak az adatokbdl, felismerjék a mintakat és 6nallé dontéseket hozzanak,

mindezt emberi beavatkozas nélkiil. (Misra et al., 2022).

A mesterséges intelligenciara inkabb, mint gytiijtéfogalomra tekinthetiink, mint egy

konkrét modszerre.

A mesterséges intelligencia tehat nem csupan programok és algoritmusok halmaza,
hanem azoknak az Osszetett rendszereknek a sorozata, amelyek képesek a kornyezetiik
¢szlelésére, adatok elemzésére, tanuldsra, problémamegoldasra és a tanultak alapjan

cselekvésre vagy ajanlasok megfogalmazasara (Misra et al., 2022; Paschek et al., 2017).

3.1.1. Mesterséges intelligencia szerepe és hatdsa a modern gazdasagokban

A mesterséges intelligencia (MI) rohamos fejlodése forradalmasitja a gazdasagot, sulyosan
érinti a munkaerdpiacot €s mélyen behal6zza mindennapi ¢életlinket. Gazdasagi atalakulas soran
egyes munkakorok feleslegessé valhatnak, mig masok 1j lehetOségeket teremthetnek vagy
novekedést hozhatnak 1étre feladatkdrokben (Selenko et al., 2022). A MI hatdsa nem csupan a
munkaerdpiacra korlatozodik, hanem kiterjed a pénziigyi, energetikai és logisztikai teriiletekre
is, jelentds valtozdsokat indukélva. Ezt tdmasztja ala, az Eurdpai Parlament cikke (EP 2023)
ami szerint a mesterséges intelligencia egy olyan teriilet, amely széles korben alkalmazhatd, és
szamos célra hasznaljak, példaul a gépi tanulasban, az automatizalasban és az adatelemzésben
is. A technologia fejlddése potencidlisan forradalmasitja a munkahelyeket és a gazdasagot,
amelyr6l a vildgszervezet is beszdmolt, megvizsgdlva a munkahelyek tomeges

automatizalasanak lehetséges kovetkezményeit.

A mesterséges intelligencia hatdsai a munkaerdpiacra és a gazdasidgra szamos kutatés
targyat képezik. Collins szerint a mesterséges intelligencia fejlesztésébe vettet Oridsi energia

okozta fejlédési litem miatt, ma mar nem években, hanem honapokban vagy napokban érdemes
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beszélni arrdl, milyen 1) fejlesztések és alkalmazasok jelennek meg az MI teriiletén (Collins et
al., 2021). Emiatt fontos megérteni, hogy bar novelheti a hatékonysagot és 0j lehetdségeket
teremthet, egyuttal valtozast is hoz, amelyhez a tarsadalomnak alkalmazkodnia kell. McKinsey
tanulmanya szerint (Fine et al., 2018) a munkahelyek atalakulnak az automatizalas hatasara, és
fontos, hogy felkésziiljiink az MI altal hozott valtozadsokra. A valtozasok tehat szertedgazoak,
¢s hatassal lehetnek mindennapi életiinkre a gazdasagi kornyezet gyakorolt hatasa mellett. Az
emberi munka és az MI kozotti egyiittmiikodés és alkalmazkodas kulcsfontossagu lesz a
jovoben, hogy kihasznalhassuk a technoldgia nytjtotta elénydket €s minimalizalhassuk a

kihivasokat.

Az Eurdpai Parlament szerint (EP, 2023) a jelenlegi munkakorok 14%-at kifejezetten
konnyen lehet automatizalni, tovabbiakat pedig egészen kdnnyen megvaltoztathat az MI. Nagy
Marton gazdaséagfejlesztési miniszter szerint a munkahelyek 24%-a van veszélyben az MI-t6l,
aminek jelentds része az ugy nevezetett fehér galléros, irodai dolgozok kozott a legjelentdsebb,
45 szazalék (Radi, 2023). Az amerikai Gartner informatikai piackutat6 vallalat adatai szerint
2020-ig a mesterséges intelligencia 2,3 millidé ) munkahelyet hozott 1étre és 1,8 millid
munkahely sziint meg a térnyerésének koszonhetden. Egyes kutatasok szerint 2027-re ezek a
szamok drasztikusan megvaltoznak. Az eldrejelzések szerint 85 millio allas sziinik majd meg a
mesterséges intelligencia fejlodése miatt, ugyanakkor 97 milli6 ij munkahely jon 1étre (van der

Meulen és Pettey, 2017).

Az MI hatasanak vizsgalata a munkavallalokra, szorosan kapcsolddik az MI funkcionalis
képességeihez ¢és annak modjahoz, ahogy a technologia konkrét munkafeladatokra hat.

Funkcionalisan az MI harom mddon befolyasolja a munkat:

o kiegészitést vagy tdmogatast nyujt mar meglévé emberi munkafeladathoz
¢ munkafolyamatban helyettesiti az emberi munkat

e teljesen 1j, kordbban nem létezd feladatot, munkakdrt képes létrehozni

Az MI képes meglévé emberi munkafeladatokat kiegésziteni és tdmogatni. Ez azt jelenti,
hogy az Ml rendszerek segithetik és gyorsithatjak a munkavégzést, de nem helyettesitik teljesen
az embereket (Selenko et al., 2022). Erre jo példa a mesterséges intelligencia beszivargasa a
jogi életbe. Az Ugynevezett legaletch alkalmazasok Ilehetdségeket biztositanak a jogi
dontéshozok szamara, hogy kevesebb id6 alatt pontosabb, adat-vezérelt, szakmai valaszokat
tudjanak nyUjtani az ligyfeleiknek. Birésdgokon az itélethozatalt timogathatjak vagy akar tipus

esetekben, donthetnek is (Szabd, 2021; Villasenor, 2023).
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A Mesterséges Intelligencia alkalmas meglévé emberi munka helyettesitésére. Példaul
automatizalhatja a gyakran ismétlodd feladatokat, ami hatékonyabba teheti a folyamatokat. A
MI lehetové teszi az ismétlodo iddigényes feladatok automatizalasat, példaul az
adatfeldolgozast és az ligyfélszolgalatot. (Selenko et al., 2022). A hivatali ligyintézés soran a
megfeleld dokumentum megtaldlasahoz, kitoltésé¢hez és beadasdhoz akar MI vezérelt avatarok

fogjak a segitséget nyujtani a jovoben.

Az MI képes 1) emberi feladatokat Ilétrehozni, és ennek kovetkeztében Uj
munkaszerepeket teremteni. Ez lehetdséget teremthet a munkaerd bdvitésére és 1) készségek
kifejlesztésére. (Selenko et al., 2022). Az 4talakuld gazdasdgi rendszer miatt kiszorult
munkaerdnek lehetdsége lesz a szolgaltatd ipardgakba atcsoportosulnia, ezaltal az oktatas,
mental higiéniaval foglalkozo szakemberek szama bdviilhet. Minden olyan szektor, ahol az
emberi tevékenység nem mell6zhetd, mint példaul az épitdipar, képes lesz bdviilni. Mar
meglévé munkakorokben az MI ismeretének ¢€s hasznélatanak képessége is megjelenik
igényként. Természetesen a mesterséges intelligencia térnyerésével sziikség lesz olyan
szakemberekre, akik azt iizemeltetik, fejlesztik és védik, mint példaul kiber védelemmel
foglalkoz6 szakemberek.(Bettina és Szabd Zs., 2022; Menedzsment €s Controlling Portal,

2018)

A mesterséges intelligencia terjedése hatalmas gazdasagi potencialt hordoz. Gartner cikke
szerint (van der Meulen és Pettey, 2017) 2021-ben az MI hasznalatanak terjedése, vagyis az
altala vagy segitségével elvégzett munka, 2,9 billiard dollar értékti vallalati értéket generalt,
ami jelentés eldnyoket eredményezett a vallalatok szamara. Oridsi mennyiségli munkadrat
takaritott meg, ami azt jelenti, hogy az MI segitett a munkaerd hatékonysaganak novelésében

¢s a munkavallalok produktivitdsdnak javitasaban (van der Meulen és Pettey, 2017).

Az MI képes olyan feladatokat elvégezni, amelyeket emberi eréforrasokkal nehéz lenne
vagy nem lehetne megtenni. Ennek eredményeként id6t és pénzt takarithatunk meg. Egyre
nagyobb elterjedése hajtoerdként hat mas innovaciok bevezetésére is. Nagy Marton az Al
Summit konferencian mondta el, hogy az MI a GDP 15 szédzalékat képes lesz eldallitani 26
szazalékos termelésndvekedés mellett (Radi, 2023). Allitasat alatimasztja, hogy vilagszinten a
mesterséges intelligencia hatékonysagot ndveld ereje, valamint katalizal6 hatasa az innovaciok

bevezetésére a globalis gazdasagi ndvekedés 16 szazalékkal felgyorsul 2030-ig (Bihari, 2019).

Az 1j technologidk bevezetése a kutatdsfejlesztésbe és az ipari kornyezetbe eredményezi

és sziikségessé teszi a nagymennyiségii adatgyiijtést és azok kezelését. Ezt a nagymennyiségii
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adathalmazt, amit mesterséges intelligencidval vagyunk képesek kezelni, nevezziik Big Data-
nak. A World Helath Organization, WHO szerint a Big Data gyorsan 0sszegyiijtdtt komplex
adatok hatalmas mennyisége (Chowdhary, 2020). Idealis esetben a Big Data-at alkoté adatok
tudatosan és célszertien gyiijtottek, azonban feltételezziik, hogy az alacsony szinten vagy nem
megfeleléen digitalizalt kornyezetben is hatalmas mennyiségli informacié "banyak” rejtéznek.
A Big Data tarhelye elérheti a terrabite (10! bite), etabite (10'° bite) vagy akér a zettabite (102!
bites) méretet is. Az Osszegyujtott adatoknak haromfajta karakterisztikajat kiilonboztetjiik meg,
volumenitds nagysaga, ami az adat mennyiségét jelenti, sebesség nagysaga, ami az informacid
keletkezésének és feldolgozasdnak nagysagat jelenti és a fajtdk nagysaga, ami az adatok
formatumanak kiilonbozdségét irja le. Ezek f6lott allo alapvetd megkiilonboztethetdség, hogy
az adatok strukturaltak vagy strukturalatlanok (Q. Zhou et al., 2022). Egy masik mesterséges
intelligenciara épiild technologiai &g az Internet of Things (IoT), Dolgok Internete. Legtagabb
értelemben azokat az eszkozoket értjiik, amelyek az internet segitségével képesek egymassal és
felhasznaldjaval kommunikalni, legyen az egy kavéf6zé vagy egy épiilet fiitési rendszere.

(Misra et al., 2022)

3.1.2. Mesterséges intelligencia az agrarszektorban

A mesterséges intelligencia jelentds hatassal van az ¢élelmiszeriparra és a mezdgazdasagi
termelésre. Az MI segitségével az élelmiszeripar és a mezdgazdasag szamos teriiletén innovativ
megoldasok €s automatizaciok valosulnak meg. Az agrariumban mar a termelés egészen korai
szakaszaba csatlakoztathat6 a mesterséges intelligencia (Jia et al., 2019). A levegébol miikodo
dronok segitségével képesek vagyunk meghatarozni egy teriilet termdOképességét. Ez a
technoldgia képi és ultrahangos eszk6zok felhaszndldsdval mitkddik, amelyek segitségével
feltérképezziik a talaj vizmegtartd képességét és tapanyag Osszetételét. Globalisan nézve, ez a
technoldgia olyan hatékony, hogy eldrejelzések szerint a mezdgazdasdgban hasznalt dronok
piaca 2019-es 1 milli6 dollaros szintjérdl varhatéan 2027-re 3,7 millid dollarra ndvekszik (Ayed
¢s Hanana, 2021). Az olyan nagy vallalatok is, mint a Google vagy a Microsoft beszallt az
élelmiszer ipari MI fejlesztésekbe. Habar a Google a Project Mineral néven még csak eldkésziti
a mezdgazdasagi ¢€s foldmiivelési teriileteken torténd kutatdsait (Markets and Markets, 2023),
addig a Microsoft a FarmBeats nevii projektet fejlesztette ki, amely az MI, az Edge és az [oT
technologidkra Osszpontosit a mezdgazdasdgban. A céljuk, hogy az agrarfolyamatokat

elemezzék, automatizaljak és végso soron javitsak azokat, adat alapi megkozelitéssel (Vasisht
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et al.,, 2017). Az élelmiszeripar automatizaciojanak eldnyei kozé tartozik a termelékenység
novekedése és a munkaerdkoltségek csokkenése. A ndvénytermesztésben optimalassal képesek
ezek a technologidk, novelni a terméshozamot. Az iddjaras elemzéssel a megfeleld vetés és
aratas idOpontjat hatdrozzdk meg, ezenkiviil megtervezik a teriiletek Ontozését és egyéb
id6jarashoz szorosan kapcsolodd tevékenységet. Robotizalt foldmiiveld eszkdzokkel
hatékonyabban, alacsonyabb koltséggel képesek megmivelni a teriileteket. Az MI képes
felismerni a mindségi hibakat és a termékek allapotat, ezaltal javitva a termékek mindségét és
csokkentve a selejtezést. Big Data rendszerek alkalmazéasaval olyan ,,okos gazdasdgokat”
hozhatnak létre a gazdak, amelyben az adat vezérelt tervezéssel és miikodéssel nd a termelési
kapacitas és csokken a termelési koltség. Az ¢€lelmiszeriparban a Big Data alapu elemzd

rendszerek piaca 2026-ra eléri a 9,28 billié dollart (Taneja et al., 2023).

Az ¢€lelmiszeriparban a technoldgiai fejlédés egyre nagyobb szerepet jatszik, és ebben
az Osszefliggésben a mesterséges intelligencia és az érzékeld technologidk kiemelkedd
fontossaguak. A modern élelmiszeriparban kiilonb6z6 intelligens rendszerek segitenek abban,
hogy jobban megértsiik az ¢lelmiszerek tulajdonsagait és mindségét. Egyik ilyen rendszer
példaul képes arra, hogy a kiilonb6z6 érzékszervi tulajdonsadgokat, mint az iz vagy az illat,
rangsorolja és értékelje. Tovabbi rendszerek segitenek a vallalatoknak abban, hogy okos
dontéseket hozzanak, példaul, hogy melyik alapanyagot érdemes megvasarolni vagy hogyan
lehetne az eljarasokat hatékonyabba tenni (Mavani et al., 2022; Zhang et al., 2022). Ezen kiviil
vannak olyan intelligens rendszerek is, amelyek képesek tanulni az adott feladatokbol. Ezek a
rendszerek nagyon fontosak lehetnek abban, hogy példaul elére jelezzék egy élelmiszer
mindségét vagy eltarthatosagat. Van, ami feliigyelet mellett tanul, vagyis egy szakértd iranyitasa
alatt, mig mas rendszerek maguktol, anélkiil, hogy be kellene programozni dket, taldlnak

megoldasokat az adott problémaékra. (Misra et al., 2022)

A gépi tanulas technikdk ideélisak bonyolult és valtozo kornyezetben, ahol az eldre
definialt szabalyok és képletek hidnyoznak. A gépi tanulés és a mesterséges idegi halozatok az
élelmiszer-feldolgozas és az élelmiszer-mérndki tudomany teriiletén is segitik az adatok pontos
feldolgozasat, kiillondsen, amikor tobb bemeneti és kimeneti valtozdval kell dolgozni. (Guiné,

2019; Mavani et al., 2022)

Az élelmiszeriparban (ahogyan mas ipardgakban is) az 0 technologidk és a digitalizacio
egyre szélesebb korli bevezetésével olyan mennyiségli adatok keletkeznek, amelynek
létrejottéhez, igen nagy kapacitasu szamitastechnikai rendszereket kell 1étrehozunk. A jelenleg
zajlé ipar 4.0, vagyis a negyedik ipari forradalom, melynek Iényege az intelligens
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automatizalas, legjelentésebben az autdiparban, elektronikai iparban terjedt el, azonban lassan
az ¢lelmiszeriparba is beszivarog. Becslések szerint az élelmiszeriparban alkalmazott
technologiak 80%-a mas iparagakban alkalmazott automatizalt technologidkkal mar
megoldhatoak és csak a maradék 20% esetében lenne sziikség teljesen 0 kutatas-fejlesztésre
(FESZ, 2019). A termelés kdzben nyert adatok lehetdséget biztositanak a termékfejlesztésben,
a mindségbiztositasban a folyamatok optimalizalasaban és felgyorsitdsdban. (Zhang et al.,

2022)

Osszefoglalva, az MI és az érzékeld technologidk osszehangolasa lehetévé teszi a
komplex ¢élelmiszeripari problémik megoldasat, a mindség javitisat és a hatékonysag
novelését, és ebben a mesterséges neuralis haldézatok széleskori alkalmazdsokat mutat. A
jovoben a mesterséges intelligencia tovabb fog terjedni, és tovabb erdsiti az élelmiszeripar

versenyképességét.

3.2. Mesterséges Intelligencia fajtai

Mivel a hatalmas mennyiségli adatot, valtozatos forrasbol ¢és kiilonb6z6 modszerrel
nyerjiikk ki sziikség van fejlett, nagyhatékonysagu adatfeldolgozasra. Adatainkat kiilonb6zo
eljarasokkal tehetjiik konnyebben vagy egyaltalan értelmezhetévé. Ezeket a matematikai
modelleket és eljarasokat olyan magas szinten, elvégezni, ami belathatd idon beliil szamunkra
értékes informacidt nyujtanak, csakis az adatfeldolgozas mar régdta kutatott mddszerével
lehetséges. A mesterséges intelligencia irdnyaba mutat6 kutatasok a szamitégép megjelenésével
egyidejiien kezdddtek el. A mesterséges intelligencidk olyan programok, amelynek 1étrehozoi
arra torekednek, hogy a program az emberi gondolkodashoz felérjen és azt utdnozza. (Misra et

al., 2022; Q. Zhou et al., 2022)

Két csoportba kategorizalhatjuk a MI-t erds és gyenge mesterséges intelligencia. Mig az
igazi sci-fi -bol ismert ,,er6s” MI nem létezik, amely képes lenne, olyan mddon, 6nélldan
gondolkodni és dontéseket, hozni, mint egy emberi lény, mara igen magas szintre jutottak a

keresdmotorokat alkalmazd, szoveget és grafikat alkotd programok (Giilen, 2023).

Ahogyan korabban jellemeztem a mesterséges intelligenciat, a gyenge MI vagy Narrow
Al mar létezik és mindennapjaink része. Fontos tulajdonsdgai, hogy adott kdrnyezetben

korlatozott feladatokat képes onalldéan elvégezni, emberi beavatkozas nélkiil, amelynek
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eredménye nagyban fligg a bemend adatok mennyiségétdl ¢s mindségétdl. Nem képes altalanos
feladatokat vagy ismereteket elsajatitani (Giilen, 2023). Mivel a mesterséges intelligencia egy
régota €s sokrétiien kutatott tudomanyag, kiilonbozo fajtajat/modjat kiilonboztetjilk meg, ezek

kiilonbozo szinteket is érnek el.

A mesterséges intelligencia fogalma ala, Osszetettségiik alapjan tobb technologiat is
besorolhatunk. (1. abra) A gépi tanulas a mesterséges intelligencia egy olyan teriilete, amely
algoritmusok segitségével hajt végre adatbanyaszati feladatokat. A mesterséges neuralis
halozatok agyunk idegsejtjeinek mitkodését imitaldé rendszerek, melyek képesek bonyolult

Osszefliggéseket dekoddolni.

. Mesterséges intelligencia

. : Tervezés
Gépi tanulas

Mélv Tanulas Szakértdi rendszerek

Y Robotika
Természetes nyelfeldolgozas e 7
Beszédfelismerés

. ¥ s Latds
Szdveggeneralds

Gépi%ordités

Kérdés-valasz[ - Osztélyozds Szoveghdl beszéd

nki : Beszédbdl szdve o Képfelismerés
Tartalomkinyerés g Gépilétérendszer

1. abra Mesterséges Intelligencia ala tartozo fogalmak (Misra et al., 2022)

3.2.1. Machine learning — Gépi tanulés

Olyan szamitdgépes algoritmus, amely mitkddése sordn szerzett “tapasztalatai” alapjan
fejlodik (Mavani et al., 2022). Az algoritmus tapasztalatai a bemeneti adatok, igy a gépi tanulas
adatok perspektivajara épiil fel. A gépi tanuldsi halozatok bemenetére rendezetlen adatok
érkeznek, amelybdl a korabbi tanitdsok alapjan, "rendezett” adathalmazt — szdmunkra
értelmezhetd informdciot ad vissza (Q. Zhou et al., 2022). A gépi tanulés algoritmusai nem csak
adatok feldolgozasara képesek, de képesek "tanulni" és fejlddni. Azonban az algoritmus
hatékonysaga és alkalmazhatdsaga kiillonbozd faktoroktol fiigg (Mahesh, 2018). A kiilonféle

problémak és valtozok egyedi algoritmusokat és modelleket igényelnek.
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3.2.1.1. Gépi tanulas kategoridk

A feliigyelt tanulas célja, hogy a meglévo bemeneti eszkdzkészletbdl josolja meg a kivant
kimenetet, igy bemeneti adatai megcimzett adatok mig a validalast ismeretlen adathalmazon
végezzilk. A felligyeletlen tanulds soran, nincsen elére jelezhetd kimenet, a tanulast ismeretlen
adatokon torténik és a kimenete az adatokat eléfordulasa alapjan osztalyozza szintén ismeretlen
adatokon valé gyakorlassal. A megerdsitd tanulds soran a kornyezet és a program kozott
kolcsonhatds van. A tanulas soran visszajelzést kap a rendszer, ami, 1étrehozza a kapcsolatot a
program ¢€s a kornyezet kozott (Mavani et al., 2022; Q. Zhou et al., 2022). A reprezentacios
tanulds soran az algoritmus automatikusan megjelenit az osztdlyozashoz vagy észleléshez

tartozo nyers adatokbol, jellemzé tanulasként is ismert (Q. Zhou et al., 2022).

3.2.2. Mély Tanulas - Deep Learning

A Mélytanulas (ML) angolul Deep Learning (DP) a gépi tanulas mostanra legelterjedtebb
aga, ami olyan kimagaslo eredményeket képes elérni, ami lekordzi az emberi teljesitményt. A
nagyobb szamitasi képességekkel rendelkezd berendezéseink kapacitasaval, 0j lehetdségek
nyiltak az adatfeldolgozasra, ami mélyebb abrazolasra ad lehetdséget, a gépi tanulas terén
(Alzubaidi et al., 2021). A reprezentacios tanulds nem ad lehetdséget arra, hogy a gép a nyers
adatokbol érzékeljen, klasszifikaciot vagy regressziot végezzen. A Deep Learning (DL, vagy
M¢ély tanulas) egy olyan tobbszintii reprezentacids gépi tanulds, ami kihasznalja a neuralis halok
Osszetettségét €s hatalmas adat mennyiséget képes feldolgozni és megismerni. Ez a kiilonb6z6

szintli és mélységli 0sszetettség adja a Deep Learning eldnyeit (L. Zhou et al., 2019).

Egy Deep Learning rendszerében a bemeneti réteg minden mintat egy pontként ir le az
adott dimenzidban. Az elsd hidden, rejtett réteg errdl a bemeneti jelrdl képez egy absztraktabb
mintat azzal, hogy a réteg csomopontjai binaris alapon felosztjdk az input dimenzidkat
pontokra, a neuronok régidiban. Vagyis elosztédnak a réteg neuronjai kozott, ezutan a masodik
rejtett réteg az el6zd réteg alapjan a kiillonb6z6 neuron csoportokra keriilt inputok alapjén,
informaciokat generdlnak, igy az informacidé mar valamilyen szemantikdval bir, vagyis
jelentésiik van, példaul a minta milyen spektrum csoportba tartozhat. (Theodoridis, 2015). Ezen
logikat kovetve a tovabbi rejtett rétegek tovabbi informécidval 1atjak el a kezdeti bementi jelet,

igy pontositva annak tulajdonagat.
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Olyan tertileteken sikeres a DL, mint a kép felismerés, kép szegmentalas, targy felismerés

vagy klasszifikacios, vagy regresszios feladatok (Q. Zhou et al., 2022).

3.2.3. Mesterséges neuralis haldzat - Artificial Neural Network

A mesterséges neuralis halozat, angolul Artificial Neural Network (ANN), vagy Deep
Artificial Neral Network (DANN) (Theodoridis, 2015). Olyan halozatba szervezett szamitasok
Osszessége, amellyel a tervezéi arra torekednek, hogy egy adathalmazbdl hasznos
informaciokat nyerjenek ki, ami mas eszkozokkel, hosszabb és nehezebb lenne. Nevét az
agyunkat felépitd neuronokhoz hasonlo Osszetettsége €s szamitasi kapacitasabol fakaddan kapta
(Q. Zhou et al., 2022). Egy neuralis halozat egy algoritmusokbol all6 sorozat, amelynek célja,
hogy felismerje az adatok mogott meghuzodéd kapcesolatokat, egy olyan folyamat soran, ami az
emberi agy miikodését utdnozza. Ebben az értelemben a neurdlis haldzatok rendszereket
jelentenek, amelyek neuronokbdl allnak, legyenek azok organikusak vagy mesterségesek
(Mahesh, 2018). A mesterséges neuralis halozatok harom 6 rétegbdl allnak: bemeneti, rejtett

¢s kimeneti réteg, amelyek egylittmiikodve képesek valtoz6 bemeneti adatokhoz alkalmazkodni

(2. ébra).

Bemeneti
réteg

Rejtett
réteg

Kimeneti
réteg

2. dbra Mesterséges Neuralis Halozat abraja e(Alzubaidi et al., 2021)
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A rejtett réteg feldolgozza a bemeneti adatokat, mig a kimeneti réteg a szamitott
eredményt tovabbitja (Guiné, 2019; Mahesh, 2018). A neurdlis haldzatok mesterséges
intelligencia alapu moédszerek, amelyek gyorsan terjednek és a lehetd legjobb eredményeket

nyujtjak, a megfeleld tervezéssel.

A Neuralis Halok (NH) tipusatol fliggetleniil egy bemeneti (INPUT) és egy kimeneti
(OUTPUT) réteggel (layer) rendelkeznek. Ezek kozott talalhatéak meg a rejtett rétegek (hidden
layer), amelyek lényegében meghatarozzak neuralis halok tulajdonsagait, ami igen sokrétii az
adatelemzéstdl a képfeldolgozasig. Hasznalatuk széleskorien elterjedt kiilonbozo
tudomanyagakban mivel nemlineéris, nagy pontossdgi, modellektdl fiiggetlen, konnyen

alkalmazhato és altalanosithat6.(Mavani et al., 2022)

3.2.3.1. Bemeneti neuralis réteg, Input Layer

Ez a réteg felelés az informaciok, jelek, jellemzdék vagy mérések fogadasaért a kiilsé
kornyezetbdl. Ezeket a bemeneteket, amelyek mintak vagy sablonok lehetnek, &ltalaban
normalizaljak az aktivacids fliggvény hatarain beliil. Ez a normalizacid javitja a halozat altal

végzett matematikai miiveletek numerikus pontossagat (Demuth és Beale, 1992).

3.2.3.2. Rejtett neuralis réteg, Hidden Layer

Egy neuralis halozatban lehet egy vagy tobb elrejtett réteg. Az elrejtett rétegek
kulcsfontossagu szerepet jatszanak a neuralis haldzatok kivalo teljesitményének és
komplexitdsanak kialakitasaban. A halozat belsé feldolgozasanak nagy részét ezek a rétegek
végzik. Ezen rétegek egyidejliileg tobb feladatot végeznek el, mint példaul az

adattranszformacio és automatikus jellemzok generdldsa (Demuth és Beale, 1992).

3.2.3.3. Kimeneti neuralis réteg, Output Layer

Az utolsé réteg tipusa a kimeneti réteg. A kimeneti réteg tartalmazza a probléma
eredményét vagy kimenetét. A nyers jelek a bemeneti rétegen haladnak at, és a kimeneti rétegen
kapjuk meg az eredményt. Ez a réteg szintén neuronokbol all, ez a réteg felelds a végsd halozati
kimenetek eléallitasaért és bemutatasaért, amelyek az el6z0 rétegekben taldlhaté neuronok altal

végzett feldolgozas eredményei. (Demuth és Beale, 1992)
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3.2.3.4. A mesterséges neuron miiveletei

A mesterséges idegi haldzat egy szamitdsi modell (3. abra), amelyben kiillonb6zo,
mélységével Osszefiiggd szamu kapcsolatok talalhatoak, a kapcsolatok, meghatarozott sullyal
rendelkeznek. A kapcsolatok bemeneteibdl érkezd jelek az adott sulyozasi tényezdvel
beszorzodnak majd Osszeadodnak mas jelekkel, amik a megfeleldé stlyozasi tényezdkkel

szorzodttak meg. A sulyok lehetnek pozitiv vagy negativ valos szamok (Guing, 2019).

a) A jel megjelenik, mint bemenet (input) (X -t6l Xm)

b) Minden jel megszorzodik a sullyal (W), amely jelzi a hatdsat a kimeneti egységben

¢) Minden jel sulyozott és hozzdadott aktivitast eredményez (Uy)

d) Azaktivalo funkci6 f(Uyx) korlatozza a kimenetet €s bevezeti a nemlinearitast a modellbe

e) Az allithato paraméter (bias) (bx) feladata, hogy novelje vagy csokkentse a bemenetek
befolyésat. A bias egy bemeneti allandé érték amely egyenld 1-gyel, megszorozva a bx

_salyaval (Guiné, 2019).

Fixed input _Wy,=by (Bias)
¢
Xp=+1 ¢ :\thj \
\\\
X, C { w—‘\‘ h
P kL \ Activation
Y function
Input )
: N —., U Y
signals Xy O -LE'E?/ m_ﬂh{ 5 ) k k
- Qutput
Addition
J(mD h-.(\h‘:"_km}
Weights

3. dbra Neuronok miikodése (Guing, 2019)

Szamos réteg talalhatdo egy halozatban, amelyek, 6nalld valtozonak felelnek meg.
Alltalaban a rejetett rétegek szama né az input egységek szaménak novekedésével és a
probléma komplexitasanak novekedésével. Tul sok rejttet réteg tulillesztéshez vezethet, amig a
tul kevés, alacsony pontossagli modelleket eredményez. Az output réteg egy vagy tobb kimeneti

egységgel rendelkezhet, és a fliggd valtozokhoz tarsul (Guiné, 2019).
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3.2.4. Természetes nyelvfeldolgozo haldzatok

Angolul Natural Language Processing, NLP olyan neurdlis hdlozatok, amely a
nyelvtudoméanyok terén mutatnak kimagaslo teljesitményeket. Beszédfelismerés, szoveg
generalas és irott dokumentumok feldolgozasara és ellendrzésére képesek (Chowdhary, 2020).
Térnyerésiik, latvanyos a hang alapon vezértelhetd alkalmazasok, automatizalt iigyfélkezeld

rendszerekben. Az egyik és népszerti példaja, a ChatGPT.

ChatGPT-t a vezetd, mesterséges intelligencia kutatasi szervezet, az OpenAl alapitotta.
ChatGPT fejlesztése egy jelentds mérfoldkovet jelent az Al-alapt természetes nyelvfeldolgozas
fejlédésében, 2022 novemberében valt elérhetévé (Lo, 2023). Az OpenAl eldszor a GPT,
Generative Pre-trained Transformer, sorozat kiaddsaval valt ismertté, amely az alapjat adta
ChatGPT-nek. A ChatGPT kifejezetten a beszélgetésalapt MI képességek fejlesztésére
Osszpontosit. Felhasznaldsa kiterjed az egyszerliszovegek megfogalmazasatol, ami magaba
foglalja a vers irast és tudomanyos szovegek megfogalmazasat, a program kodok generalasaig.
A mar megirt programkodok javitasat is képes elvégezni. Képes segiteni az online keresésben,
fogalmazasban és komplex fogalmak értelmezésében, kiilonb6zé nyelveken. (Deng és Lin,

2022)

A ChatGPT egy olyan neuralis haldzatot alkalmaz, amelynek {6 célja a szoveg generalasa.
A Természetes Nyelvfeldolgozds (NLP) egy olyan teriilet, amely a szamitastechnika ¢€s
nyelvészeti tudomanyok kozotti kapcsolatbol sziiletett. Az NLP célja, hogy lehetové tegye
szamitogépek szamara az emberi nyelv megértését, feldolgozasat és valaszadasat. (Chowdhary,
2020). A ChatGPT olyan neuralis halézat, ami képes pontosabb valaszokat generalni, mint a
manualis beszélgetések. Ennek az az oka, hogy egy nagy beszélgetési adathalmazon van
trénelve, ami lehetévé teszi szamara a beszélgetés kontextusdnak megértését és megfeleld

valaszok generalasat. (Deng €s Lin, 2022)

A ChatGPT ¢és a hozza hasonl6 alkalmazasok hatasa sokrétli. Az oktatasban igen elterjedt
a didkok korében. Egyrészrél megkonnyiti a kutatast és segiti a tanuldst, mivel igen hatékonyan
tud tobb témaban is valaszt adni. Azonban nem szabad elfelejteni a veszélyét, hogy valaszai
nem mindig pontosak, s6t akdr megtévesztdek is lehetnek (Lo, 2023). Kivalé fogalmazo
képessége miatt azonban eldsegiti a didkok nem éppen igazsidgos elényhdz jutasat.
Hasznalataval akar egy 1000 szavas esszét is létre lehet hozni, barmilyen téméban. A gondosan
megfogalmazott szovegbdl pedig nem lehet megitélni milyen mértékben a didk sajat munkaja.

(Lo, 2023), (Deng és Lin, 2022). Hasonl6 jelenség lathaté a munka viladgéban is.
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A ChatGPT megjelenésével, bizonyos munkakdrok is megvaltoznak. Egyre tobb
munkahely hasznalja adatok rendszerezésére, informaciok gyljtésére, esszék megirasara vagy
akar programozasra. Bizonyos képességeket, mint az alacsonyabb szintli programozasok, a
ChatGPT segitségével mindenki szamara elérhetové valtak, a gyors és hatékony adatgyiijtése
miatt pedig nagymértékben leredukalhat6 az adatkezeléssel kapcsolatos feladatok. (Deng és

Lin, 2022; Zarithonarvar, 2023)

3.2.5. M¢ély mesterséges neuralis haldzatok fajtai

3.2.5.1. Elorecsatld neuralis halozatok

Ezek a halozatok gyakran keriilnek alkalmazasra mintaosztalyozasi €s linearis sziirési
problémékban. Az informacié mindig egyetlen iranyba halad, vagyis a bemeneti rétegtol a
kimeneti rétegig ciklusok nélkiil (da Silva et al., 2017). Adott bemeneti adatokat az eldre csatolt
halézatok egy meghatarozott, korlatozott szamu l1épésben dolgozzak fel az informaciova. A 4.
abran lathato, hogy a vl és v2 neuron a bemeneti réteg, ezért ezeknél inicializaciora van
sziikség. A neuronok kozott nincsen visszacsatolas. A csomoépontokat rétegekben lehet
elrendezni, amit az szabalyoz, hogy egy adott réteg csomopontjai csak az azt megel6z0 rétegtol

kaphatnak bemeneteket. (Hrycej et al., 2023)
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4. dbra Feedforward neuralis halozat (Hrycej et al., 2023)

3.2.5.2. Rekurziv neuralis halozat

Az RvNN, més néven Feedback hal6zatok, a mesterséges neuralis haldzatok egy specialis

crer
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elemzésére terveztek. A visszacsatolt halozatok kiilondsen eldnydsek dinamikus folyamatok,
mint a beszélt nyelv, vagy fizikai és gazdasagi rendszerek modellezésében. Ellentétben a
feedforward neuarlis halozatokkal, amelyek szigora sorrend szerint dolgozzék fel az adatokat,
a halozatot egy ismert vissza-terjesztett struktiran keresztlil tanitjuk. A halézat egy
autoasszociaciés modszerrel tanul, vagyis megprobalja az input rétegben lathatdé mintazatot az
output rétegben reprodukalni, alkalmazva ugyanazt az architekturat a bemenet kiilonb6zo

szegmenseire. (Alzubaidi et al., 2021)
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5. ébra Feedback Network (Hrycej et al., 2023)

Egy ilyen halézatot példaul tigy kaphatunk, ha egy elore csatolt haldézatot modositunk:
kapcsolatot teremtiink v3 és v4 csomopontok kozé, és megforditjuk v3 és v5 kozotti
kapcsolatot. Ezzel a mddositassal 1étrejon egy ciklus a v3, v4 és v5 csomopontok kozott, ami
megsérti az eldre csatolt haldézatokra vonatkozd, nincs-ciklus szabalyt. A haldzat tovabba
nemlinedris jellegli, és az ilyen rendszerek viselkedése rendkiviil komplex lehet. A v1 és v2
csomopontoknak nincsenek elddjei, ezért nekik kezdeti értékeket kell hozzarendelni (Hrycej et

al., 2023).

Amennyiben a bemeneti adatok nem allanddak, példaul egy valtozo vektormintdk
sorozatat kapja a haldzat, a csomdpontok reakcidideje is ingadozhat. Ezt a valtozo késleltetést
jelatvitelnek nevezik (Hrycej et al., 2023). Arekurziv neurdlis halézatok (RvN) képesek valtozo
méretl és 1épésszamt bemenetek feldolgozasara. kiilondsen hasznosak a természetes

nyelvfeldolgoz6 haldzatok teriiletén (Alzubaidi et al., 2021).
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3.2.6. Konvolucids neuralis haldzat - Convolutional neural network

A konvolucidés neurdlis halézat, vagy angolul CNN, egy feliigyelt mélytanulasi
algoritmus, amely kiilondsen hatékony bonyolult és ismétlodé adatok, valamint magasrendii
szerkezeti jellemzok kezelésében (Jiang et al., 2021). Az algoritmus egyik legnagyobb elonye,
hogy képes automatikusan kivalasztani a relevans jellemzoket és paramétereket megosztani,
mindezt emberi beavatkozas nélkiil. Ezen tulajdonsagoknak koszonhetéen a CNN helyi
kapcsolatokkal €s megosztott sulyozasokkal dolgozik, ami alkalmassa teszi 2D bemeneti
adatok, példaul képek feldolgozasara. Az algoritmus hatékonyan miikdodik még alacsony
adatstiriség mellett is, igy egyszerlisitve a tanulasi folyamatot és gyorsitva a haldzatot

(Alzubaidi et al., 2021). A Konvolucids neuralis halozat felépiilését a 6. abran mutatom be.

Hidden

Output

6. abra Convolutional Neural Network felépiilése (da Silva et al., 2017)

Ez a fajta automatizalt jellemzofelismerés ¢€s adatredukcid teszi a CNN-t kivaloan
alkalmassa komplex adatok feldolgozasara is, igy példaul a kemometriaban alkalmazott mérési
eredmények elemzésére (Debus et al., 2021). A haldzat kis magmatrixai képesek az adathalmaz
specifikus részeinek kiemelésére és elemzésére, ami kiilondsen hasznos lehet tobbvaltozos,
Osszetett adatoknal. A CNN ezen tulajdonsagai révén gyors és pontos analizist tesz lehetdve,
ami elengedhetetlen a kemometriai alkalmazasokban. (Alzubaidi et al., 2021) A konvolucids
réteg nagyban hozzajarul a neurdlis halozatok mélységéhez, ezért a deep learning szobdl és a

convolution neural network szavakbol DCNN monogramként is szoktak ra hivatkozni. A 7.
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abran lathatjuk, a konvolucios neurdlis halézat elhelyezkedését a mesterséges intelligencian

beliil.

 MESTERSEGES
NEURALIS
HALOZAT

7. dbra CNN elhelyezkedése az MI-ben, sajat.

3.2.7. CNN algoritmus alkalmazasanak eldnyei

1. Megosztott sulyozasok, csokkentik a halozat tanithat6 paramétereinek szamat, és
ezzel segitik a haldzat Aaltaldnositasanak javitdsdban ¢és az overfitting
elkeriilésében (Alzubaidi et al., 2021).

2. A tulajdonsdg kinyerd (feature extraction) réteg és az osztilyozd réteg
parhuzamos tanitdsa miatt a modell kimenete rendkiviil szervezett és erdsen
tamaszkodik a kinyert tulajdonsadgokra (Alzubaidi et al., 2021).

3. A nagyméretii hal6zatok megvaldsitasa sokkal egyszeriibb a CNN-ekkel, mint
mas neuralis halozatokkal (Alzubaidi et al., 2021).

3.2.8. Mély mesterséges neuralis halok rétegei

3.2.8.1. Convolution Layer
A konvoltcios réteg alapvetden két moédon miikodik: a rétegek kozotti kapesolddasok

szigoruan meghatarozott modon kertilnek korlatozésra, a paraméterek kozosek és megosztottak
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az egész rétegben. (Hrycej et al., 2023). A haloézaton beliil tobb konvolicids réteg
elérehaladdsan keresztiil mind a helyi, mind a globalis jellemzdk pontosan azonosithatdak és
kinyerhetoek (Jiang et al., 2021). A konvolucids réteg egy meghatarozott méretli matrixot (sziird
vagy kernel), ismételve tovabbit egy bemeneten, amit a kernelbdl kapott értékek alapjan
atalakit. Az ismételt ,,feltérképezés” egy olyan aktivizacios térképet eredményez, ami az észlelt
bemeneti jel erdsségeit jeloli (Benson et al., 2023). Az 8. dbran egy 3x3-as kernel mitkkddése
lathatd. A konvoluciés réteg egy olyan operator segitségével van definidlva, amely egy
véletlenszerlien inicializalt silyparaméterekkel rendelkezd sziiréként van implementalva. Ez az
operator azonos paraméterekkel 1smétlédik minden egyes pixel kornyezetére az el6zo réteg

kimenetébdl (Debus et al., 2021).
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8. abra CNN kernel szlird mikodése 3x3-as méret esetén. (Debus et al., 2021)

Ez a mechanizmus hasonlé egy matematikai konvolicidés miivelethez, amelyik egyik
fliggvényt elcstisztatja a masik folott, majd kiszdmolja a pontonkénti szorzasuk integraljat
(Benson et al., 2023). Részben a kernelek ismétlodé mitkodése miatt rendelkezik a konvolicios

réteg a kordban jellemzett elényodkkel, mint a megosztott sulyozas.

3.2.8.2. Teljesen kapcsolt réteg

Dense Layer, magyar forditasban teljes kapcsolati réteg. Miikodése soran linearisan
leképezi a bemeneti vektort egy masikra stlymatrix segitségével. A két szomszédos réteg
kozotti neuronok paronként kapcsolddnak egymashoz, igy miden neuronjat sszekapcsolja a

szomszédos rétegekben talalhatd neuronokkal. (Cui és Fearn, 2018). A rétegek kozotti
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kapcsolatok teljesen kozvetettek, ami azt jelenti, hogy nincs specidlis mintazatfelismerés vagy
konvolucié alkalmazva. Minden bemenet kapcsolodik minden kimenethez. A fully connected
neural network rendszerint a bemeneti rétegbdl, egy vagy tobb rejtett rétegbdl és a kimeneti
rétegbdl all. A kimeneti réteg szokasosan a vart eredményeket vagy predikciokat generalja.

(Debus et al., 2021; Jiang et al., 2021)

Previous Fully-connected
layer layer

9. abra Teljesen kotott réteg mitkodési abraja. E16z06 réteg (Previous layer) Teljesen
kotott réteg (Fully-connected layer) (Jiang et al., 2021)

3.2.8.3. Aktivacios réteg

A Fully connected és Convolution Layer-t is aktivacids réteg kovet, ennek célja a nem
linearitas elérése, ezt az adott kimenet szabalyozasaval érik el az alapjan, hogy a bemenet
milyen érétket vesz fel (Cui és Fearn, 2018). Rectified linear units, ReLU a negativ bemeneti
¢értékeket nullara allitja, mig a pozitiv értékek valtozatlanok maradnak, egyszerlisége miatt
elterjedt a haszndlta, azonban, ha egyes neuronok bemenete mindig negativ, ez a funkcid hibat
okozhat (Debus et al., 2021). Ehhez hasonléan miikdik az Exponetional linear units, ELU ami

a 0 értékkeé alakitas helyett, exponensé alakitja az értékeket (Cui és Fearn, 2018).
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RelLU
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f(2z) = max (0, 2)

10. abra Aktivacios rétegek miikodése ReLU esetében (Debus et al., 2021)

3.2.84. Dropout réteg

A tiltanulas, vagy az overfitting elkeriilésének érdekében, jellemzden a fully connected
réteg esetében, Dropout réteget hasznalunk. Feladata, hogy eltavolitsa a kevésbé informativ,
tanulhaté paramétereket, tigy, hogy bizonyos valdsziniiséggel, aminek jellemzd értéke 0,5
(50%), leallitja a neuronok miikodését (Wang et al., 2020a). A neurdlis hélozatok
rejtelmességéhez a dropout rétegek kiemelten hozzajarulnak. Mivel nem ismerjiik, pontosan

melyik neuronokat kapcsoljak ki ezért ndvelik a halozat eredményének valtozékonysagat.

3.2.8.5. Batch normalization

Batch normalizalas, célja a nagy adathalmazok feldolgozdsanak gyorsitasa és a
tulillesztés megeldzése. Aktivacios rétegek elott hasznaljuk. Alapelve az, hogy a tanito
adathalmazt kisebb részegységekre, batch-ekre bontja, minden egyes batch segitségével a

modell paraméterei frissiilnek (Cui és Fearn, 2018).

3.2.8.6. Pooling réteg

Pooling Layer, 6sszehz6 réteg feladata az, hogy 6sszefoglalja a hasonld tulajdonsagokat
egyetlen tulajdonsdgban, altaldban gy, hogy kivalasztja a helyi tulajdonsdgok koziil a
maximalis vagy atlag értékeket. Ennek az eljardsnak az eredményeként a tulajdonsagok
dimenziodja tovabb csokken, és rendezettséget, hoz 1étre (Yang et al., 2019a). Ilyen az altalam
is alkalmazott Max-pooling, amely, eltavolitja a dimenzi6 egy meghatirozott mennyiséget.
Ennek eredményeként csokken a feldolgozandd adatok mennyisége, ami gyorsitja a halonkat,

emellett kisziiri a nem hasznélhat6 adatok mennyiségét (Debus et al., 2021).
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11. dbra Max-pooling miikodése (Debus et al., 2021)

3.2.8.7. Flatten layer

Flatten layer, laposito réteg, alkalmassa teszi a bemeneti adatokat olyan formava, amely
alkalmas a tovabbi rétegek szamara. Fully Connected rétegek utan elengedhetetlen és alltalaban

az utolso rétegek kozott helyezkedik el (Debus et al., 2021).

3.2.8.8. Softmax

Softmax rétegek is az aktivacids rétegek kozé tartozik, hasznalata igen gyakori a
klasszifikacidos kimenetek eldtt. Ez a réteg valoszinliségi eloszlast hoz l1étre, az eldre

meghatarozott csoportok szerint (Debus et al., 2021).

3.2.8.9. Klasszifikacios réteg

Classificationlayer, végzi el a valds klasszifikaciot az elézdleg feldolgozott adatok
alapjan. Ez egy kimeneti réteg, amely az eredményt adja szamunkra és meghatarozza, milyen

pontossaggal torténik az osztalyozas (Wang et al., 2020b).

3.2.8.10. Egyéb neuralis haloval kapcsolatos fogalmak

Epoch, kifejezést hasznaljuk az iteracid vagy ciklus kifejezés helyett, a tanitdé folyamat
jelzésére. Egy epoch azt jelenti, hogy minden tanit6 mintanak van egy eldre-és hatrafelé

iranyul6 atvonulasa (Cui és Fearn, 2018).
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Batchsize, vagy MiniBatchSize magyarul adott adat tételnek fordithatjuk. A tanitod
adathalmaz részhalmaza a gradiens kiértékeléséhez és a sulyok frissitéséhez. Meghatarozza az
adatmennyiséget, amely egyszerre keriil atadasra a halozatnak a tanulasi fazisban (Cui és Fearn,

2018).

Tanulas ratdja, Learning Rate meghatarozza, milyen gyorsan frissitjiik a halézat sulyait.
Tul magas tanulési rataval a modell nem tanul megfeleléen, mig tal alacsony értékkel a tanitasi

folyamat tul lassu lehet (Demuth és Beale, 1992).

Hiperparaméterek, angolul hyperparameters, olyan paraméterek, amelyeket a tanitasi
folyamat el6tt kell beallitani egy neuralis halozatban, €s nem valtoznak meg a tanitasi folyamat
soran. Ezek a paraméterek befolyasoljdk a tanitdsi dinamikat és a modell teljesitményét

(Demuth és Beale, 1992).

Overfiting, vagy is a tulillesztés, gyakori kihivas a modell illesztés soran. Ez a hiba fent
all, ha az ANN modell talsdgosan szorosan illeszkedik a tanitd adatokhoz. Ennek
eredményeként pontos eldrejelzéseket ad a tanitd adatokra, de gyenge teljesitményt nyujt 1j,
ismeretlen adatokkal szemben, eredményeként a modell inkabb a tanité adatokat memorizalja,
mintsem altalanositani probalna beldliikk. Az ilyen talillesztett modelleknek nehézséget okoz
pontos eldrejelzések nyujtasa az 0j adatok szamara, végiil is alddsva ezaltal hasznossagukat

(Ying, 2019).

3.2.9. Mesterséges Intelligencia eldnyei és hatranyai

A neurdlis haldzatok a mesterséges intelligencia egyik legigéretesebb teriiletei, amelyek
széles korben hasznaltak komplex problémak megolddsara. Ugyanakkor, mint minden
technoldgia, a neurdlis haldzatoknak is vannak elényei és hatranyai, amelyeket alaposan meg

kell vizsgalni.

Az egyik legnagyobb eldny, hogy a neuralis haldzatok képesek pontosan és konnyedén
modellezni komplex fliggvényeket és problémakat, mikdzben rezisztensek a zavarokra és a
zajra. Ezen kiviill, képesek tanulni a mintdkbol és példakbol, rendelkeznek altalanositasi
képességgel, és megfizethetd, konnyli és rugalmas modszert kindlnak (Theodoridis, 2015).
Kiilondsen hasznosak nemlinedris probléméak megoldasdban, amelyek més modszerekkel

nehezebben kezelhetok (Paschek et al., 2017).
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Ugyanakkor, van néhdny hatranya is. Példaul, a modell teljesitménye nehezen magyarazhato
meg, mivel gyakran "fekete doboz" modelleknek szamitanak, amelyek belsejébe nehezen lehet
betekinteni. Tovabba, tobb idot és erdforrast igényelnek a megfeleld szamu réteg
meghatarozasahoz, és elegendd, megbizhat6 adatra van sziikségiik az optimalis miikkodéshez.

(Mavani et al., 2022; L. Zhou et al., 2019).

3.3. Deep Learning és kemometria kapcsolata

Az bizonyos, hogy a neurdlis halozatok felhasznéaladsa kiilonb6zd tudomanyagakbol
szarmaz6 adatok feldolgozasara is alkalmas. Az élelmiszertudoméanyok teriiletén, a
kemometridban kifejezetten alkalmas, mély mesterséges neuralis halozatok alkalmazasa.
Kemometria a tobbvaltozos kémiai vagy hasonlo jellegli mérési adatok kiértékelésére szolgalo

modszerek Osszess€gét jelenti.

Neuralis halézattokat gyakran tarsitanak kiilonb6zé mérési modszerekkel, akar valds
idejli adatfeldolgozasra is, igy rovid idejii nagy pontossagu elemzéseket hajthatunk végre. Ilyen
technologidk lehetnek az élelmiszeriparban is gyakran hasznalt elektronikus orr (E-nose),
elektronikus nyelv (E-tounge), gépi képfeldolgozas (CVS), vagy kozeli infravoros
spektroszkopia (NIR).

3.3.1. Elektronikus orr

Az elektronikus orr (E-nose), egy eszkdz, amely az emberi orrhoz hasonléan képes
szagokat vagy izeket érzékelni. Elektronikus vegyi szenzorok sordbdl all, amelyek képesek
egyszeril és Osszetett szagokat is felismerni. Az elektronikus orr gdzelemzésben is hasznaljak,
ahol a gazok/parék egyes komponenseinek vagy keverékeinek elemzése sziikséges. Emellett
fontos szerepet jatszik az élelmiszeriparban a termékek mindségének ellendrzésében. Komplex
szagok érzékelésének képessége miatt kornyezetvédelmi eszkdzként is alkalmazzik, valamint

robbanodanyagok észlelésére (Mavani et al., 2022).

Az elektronikus orr hdrom f6 részre oszthatd, mintaszallitdo rendszer, egy érzékeld
rendszer és egy szamitdsi rendszer. Az elektronikus orr széles korben hasznéljadk az

¢élelmiszeriparban a mindségellendrzésben és mindségbiztositasban (Mavani et al., 2022).
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3.3.2. Elektronikus nyelv

Az elektronikus nyelv (E-nyelv) segitségével szdmos kémiai anyagot lehet elkiiloniteni a
folyadékfazisi mintdkban. Az E-nyelvben hét elektronikus eszkdz érzékeldje talalhato,
amelyek lehetové teszik a szerves €s szervetlen vegyiiletek azonositasat. Az dsszes érzékeld
kombinaciojabol egy egyedi ujjlenyomat alakul ki, amely reakcié spektruma eltér egymastol.
Az E-nyelv statisztikai szoftvere lehetové teszi az iz felismerését és észlelését. Jellemzden az
elektronikus nyelv harom elemet tartalmaz, a mintaadagold6 kamrat vagy automatikus
mintaadagolot, kiilonbozd szelektivitdsu érzékelok tombjét €és képfelismerd rendszert az

adatfeldolgozashoz (Mavani et al., 2022).

A folyadék formaji mintdkat kozvetleniil lehet analizdlni barmilyen eldkészités nélkiil,
mig a szilard form4aja mintakat el6zetes feloldasnak kell alavetni a mérés elott. A képesség,
hogy érzékeli az izeket, mint egy emberi orr, az €élelmiszeriparban, kiilonosen az élelmiszerek

¢s italok mindségellendrzésében €s mindségbiztositasaban, teszi fontossa (Mavani et al., 2022).

3.3.3. Gépi képfeldolgozas

A szamitogépes latasi rendszer, CVS az MI egy aga, amely 6tvozi a képfeldolgozas és a
mintafelismerési technikakat. Ez egy nem roncsoldsi modszer, amely lehetové teszi a képek
jellemzoinek vizsgalatat és elemzését, hogy klasszifikaciés mintat alkossunk. Hatékony
eszkozként szolgal a kiils6 tulajdonsagok, példaul a méret, alak, szin és hibak elemzéséhez.
Altalaban tartalmaz egy digitalis kamerat, vildgitorendszert és egy szoftvert a képek

feldolgozasahoz és elemzéséhez (Mavani et al., 2022).

3.3.4. NIR

A Kozeli-Infravords Spektroszkopia, angol monogramja NIR, egy olyan roncsoléds és
segédanyagokat nem igényld kemometriai eljaras, amely a 750-2500 nm hulldmhosszu, kozeli
infravords tartomanyban 1évd elektromagneses spektrum és az anyag kolcsonhatdsaval
foglalkozik (Cozzolino, 2021). A modszer sordn a mintdkban taldlhaté molekuldk kotéseinek
fény visszaverd és elnyeld képességét mérjiik. A molekuldk kotései, kiilonb6zo frekvencidkon
rezegnek, tipusuktdl fliggden. A kozeli infravords tartomanyban a legmeghatarozobb kotések,

a C-H, N-H ¢és O-H rezg6 kotések, ezek hatarozzak meg az adott minta spektrumanak alakjat.
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(Cozzolino, 2021; Mavani et al., 2022). Az élelmiszerek alapvetd Osszetevoinek koncentracioja
meghatarozhato klasszikus abszorpciometriai mérésekkel, azonban kémiai tulajdonsagaiknak
meghatarozasa a legtobb esetben az élelmiszer fizikai jellege miatt nem lehetséges. Ilyenkor a
kozeli infravoros spektroszkopia alkalmas, mivel ez a technika kiemelkedden érzékeny az olyan
molekulak vibracios atmeneteire, amelyek tartalmaznak hidrogénatomokat, igy lehetové teszi

szamos szerves és néhany szervetlen vegyiilet gyors és hatékony azonositasat. (Vas, 2019)

ANIR berendezés altalanos fobb részei az infravords fényforras, amely kibocsajtja a fényt
a mintara, a mintavételi rendszer ez a részegység gylijti 0ssze a visszaverddd vagy atmend fényt
a mintabol, a monokromator vagy szlirOrendszer feladata a hasznos hullamhosszu fényt
tovabbitani a detektorhoz. A detektor érzekeli €s regisztralja a fény intenzitasat a kiilonbozo
hullamhosszokon, az adatok feldolgozasat és elemzését végiil pedig szoftveres alkalmazéssal

végzik (Német, 2010).

A NIR elénye, hogy vizsgalat elvégzése nagyon gyors ¢€s termelési folyamatokba is
beépithetd, (Vas, 2019), azonban kozvetett mérési eljarasként a spektrumok feldolgozasadhoz

kvantitativ modszerek sziikségesek (Csapo et al., 2020).

A kozeli infarvords spektroszkopia az élelmiszertudomanyok teriiletén egy széles korben
hasznalt vizsgalati modszer. Wang kutatasaban, dohanyleveleket vizsgaltak annak érdekében,
hogy megkiilonboztess€k azokat termoteriiletiik szerint. (Wang et al., 2020b) Weng ¢és
kutatotarsai Zinidhoz hasonldan ¢lelmiszerek hamisitdsanak detektalasat vizsgaltdk NIR

modszerrel. (Weng et al., 2020; Zinia, 2021).

3.3.5.NIR mérési eredmények elemzése mesterséges neurdlis haldzatok

felhasznalasaval

A kozeli infravords spektroszkdpiai mérések soran keletkezd adatok komplexitasa €s
sokszinlisége Osszetétele, pontosan azt a tipusu kihivast jelenti, amelyre a neuralis haldézatok
megoldast kindlhatnak (Alzubaidi et al., 2021b). Az NIR mérések és a neuralis halok
kombinacidja a kemometriai mérések eredményeinek kiértékelésében hatalmas potencialt rejt.
A mesterséges neuralis halozatok kiemelkedd szerepet jatszanak a mintdk Osszetételének
meghatarozasaban, lehetdvé teszik a mintak és anyagok pontosabb, gyorsabb és megbizhatobb

azonositasat és elemzését (Zhang et al., 2022).
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Cui ¢és kutatotarsai a kovetkezot jelentették ki kutatdsok eredményeként: ,,1D-CNN
modellnek jo tanulédsi képessége van a NIRS adatokra, és hatékonyan képes kivonni az 1D

jellemzdit, amelyek a hasznos hullamhosszu-valtozok.” (Cui és Fearn, 2018)

Ezek a halézatok, a mély tanuldsi algoritmusokon alapulva, képesek felismerni és
modellezni a komplex, nem-linedris kapcsolatokat a mérési adatok kozott. Az adatfeldolgozasi
1épés soran a neuralis halozatok alkalmazasaval a rendszer megtanulja azonositani azokat a
spektralis jellemzoket, amelyek dontd fontossaguiak a kémiai Osszetevok detektalasdhoz és

kvantifikdlasahoz (Weng et al., 2020; Jiang et al., 2021).

3.3.5.1. Elényok és hatranyok

A NIR spektroszkopia egyre inkabb eldtérbe keriil, amikor az élelmiszerek mindségét és
biztonsagat kell ellendrizni. Ennek egyik nagy eldnye, hogy gyorsan és egyszeriien lehet vele
méréseket végezni, mivel nem kell bonyolult eldkészitési folyamatokon atesnie a mintaknak.
Raadésul az eljards sem karositja, se nem valtoztatja meg az ¢lelmiszermintakat. Specialis
matematikai modszerek, ugynevezett nem-lineéris algoritmusok segitségével pedig nagyon
pontos eredményeket lehet kapni. Azonban a megfeleld matematikai modell kivalasztasa nem
egyszerl feladat és szakértelmet igényel, kiillonosképpen mert a hagyomanyos, egyenes vonala

modellek nem mindig elegendden pontosak. (Acquarelli et al., 2017; Cui és Fearn, 2018)

3.4. Fehérjék hamisitasdnak detektalasa NIR modszerrel

Az ¢lelmiszer hamisitas az élelmiszer gyartds miden agazatat begylriizi. A hamisitast
végzOk a gazdasdgi hasznon kiviil, megtévesztik a fogyasztokat vagy akar egészségiiket is
karosithatjadk. A feltiintetett tapértékek szdndékos megvaltoztatasatol, egészen az
adalékanyagok hozzaadasaig, kiilonb6z6 moddszereket hasznalhatnak a csalok. Ilyen
tevékenység példaul a cukorsziruppal felhigitott méz, az eredetmegjeldlési védettséget ¢lvezd
sajtok hamisitasa, vagy a taplalék kiegészitok fel higitasa idegenanyagokkal. (Bansal et al.,
2017).

Sportolok gyakran fogyasztanak fehérjeporokat taplalék-kiegészitdként, melyek lehetnek
allati vagy novényi eredetiiek. Sajnos, ezek is hajlamosak hamisitasra. A fehérjék mindségének
és mennyiségének ellendrzése kritikus fontossagl, de a fehérjék kemometriai mérése nem

egyszerli feladat. A fehérje hamisitds olyan gyakorlat, amikor a termékekben vagy
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¢lelmiszerekben talalhato fehérjék mindsége vagy mennyisége nem felel meg a deklaraltnak. A
fehérje hamisitas kiilonb6zé formékban jelentkezhet (Moore et al., 2010). A fehérje porok
kiegészitdi gyakran olcsobb alapanyagokbdl és alacsonyabb mindségii alternativakbol
szarmaznak, amelyek potencidlisan veszélyeztethetik a fogyasztok egészségét és jolétét.
Kiilonosen gyakoriak a nitrogén-alapti anyagok, beleértve olyan aminosavakat, mint a glicin és
a taurin, de eléfordulnak 0sszetettebb és veszélyesebb vegyliletek is, mint az urea és a melamin,

melyek csak allati takarmanyokban elfogadhatoak (Zinia, 2021).

Szamos analitikai modszer 1étezik élelmiszerek fehérje mérésére, Kjeldahl-modszer, NIR
spektroszkopia, Bradford mddszer. Az indirekt fehérjemeghatdrozasi modszerek tobbsége a
nitrogén mennyiségének meghatarozasan alapul, és ez lehetdvé teszi a fehérjék elemi
Osszetételének kozelitdleg azonos meghatarozasat, fiiggetleniil a fehérje mindségétdl és
eredetétol. (Csapo, 2020.). A fehérjék nitrogéntartalmadnak meghatarozasara hasznalt
modszerek alapjaul szolgdlo konverzios faktoroknak vannak korlatai. Ezek a modszerek azt a
feltételezést alkalmazzak, hogy a legtobb fehérje nitrogéntartalma koriilbeliil 16% koriil mozog,
igy a 100/16=6,25 konverzios faktorral lehet kiszdmolni a fehérjetartalmat. (Csapo6, 2020., Zinia
2020., Zinia és Budapest, 2021) Azonban ezek a mddszerek nem tudjak megkiilonboztetni a
nitrogént az alacsony molekulatomegli nitrogéntartalmua 1j tipusu adalékanyagoktol. A
konverziés faktoroknak tovabbi korlatja, hogy a gazdag nitrogén-alapt aminosavak, mint
példaul a glicin (18,6% N), hisztidin (27,1% N), taurin (11,19% N) és melamin (66,6% N),
valamint a karbamid (46,62% N) képesek csokkenteni a szabvanyos konverzids faktort.
Masrészrol, a szegény nitrogén-alapi aminosavak, mint példaul a fenilalanin (8,5% N) ¢és a
tirozin (7,7% N), novelhetik ezt a faktort. (Zinia, 2021). Ezért a fehérjék pontos méréséhez €s
az esetleges hamisitasok felderitéséhez olyan mddszerekre van sziikség, amelyek képesek
megbirkozni ezekkel a korlatokkal, és pontosabb eredményeket szolgaltatnak, ilyen mddszer a

NIR.
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4. Anyagok és modszerek

4.1. Szoftver kdrnyezet

A MATLAB egy sok oldali és széles korben hasznalt szadmitasi szoftver, amely
kifejezetten matematikai és mérndki alkalmazasokhoz késziilt. A MATLAB lehetévé teszi
matematikai szamitdsok, adatelemzések, szimulacidk €s grafikai megjelenitések végzeését egy
egyszerl €s intuitiv programozasi nyelven keresztiil. Ez a platform széles korben alkalmazhato
tudomanyos kutatdsokban, mérnoki tervezésben, adatfeldolgozasban ¢s még sok mas teriileten

(Vedaldi ésés Lenc, 2015). Dolgozatom soran a MATLAB R2022b verziojat hasznaltam.

Elterjed alkalmazés a Python neurélis halok alkotasara, amely ingyenes hozzaférhetdsége
miatt széles korben elterjedt és szabad hozzaférése miatt dinamikusan fejlodé programozasi
nyelv. A Microsoft Cognitive Toolkit egy elavultnak szdmité alkalmazas mesterséges neuralis

halézatok létrehozasara, habar felhasznald barat kornyezete miatt sokan hasznaljak.

4.1.1. Neural Network designer

A neuralis halé felépités¢éhez a MATLAB Neural Network Desiner applikéciojat
hasznaltam. Haszndlata gyorsan atlathato, felhasznalo barat. Hasznalata elonyds, mivel
ikonokon keresztiil, logikai sorrendbe allithatjuk Ossze haldzatunkat, amelynek kiilonbozo
egységeinek paramétereit konnyen testre szabhatjuk. A felépiilt halézat miikodoképessége

ellendrizhetd és konnyen exportalhatd programnyelvé.

4.2. Felhasznalt adatok

4.2.1. Iparbol szarmazo6 adatok

Ebben az adathalmazban a mintak, fehérjetartalmat NIR modszerrel vizsgaltak. Az adat
tablabol megismerhetjiik az egyes mérésekhez tartozé mintak fehérje tartalmat ismerjiik, hogy
mely spektrumokat hasznaltak az elemzésiik sordn tesztelésre, kalibraciora és melyiket zartak

ki az adatok feldolgozasa soran. Kizart adatokat én sem hasznaltam fel a klasszifikacié soran.
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A mérésket 959 darab hullimhosszon végezték. A méréseket mintdnkként harom négy
alkalommal végezték ismeretlen szisztéma szerint, 2426x959 méretli .xlsx adattablat
létrehozva. A kizart adatok levalogatasa utan 2294x959 méretli adattablahoz jutottam. Ahhoz,
hogy klasszifikaciot végezhessek az adatokon, 1-t6l 6-ig soroltam be, fehérje tartalmuk szerint.

A kategoriak L1; L2; L3; L4; LS5; L6 nevet viselték.

4.2.2. Fehérje hamisitas adatsor

Zinia és munkatarsai a kutatdsban (2021) hamisitott élelmiszerek kozeli infravords
spektroszkopidval torténd azonositasaval foglalkozik. Méréseket végzett idegen anyaggal
szennyezett fehérje mintakon. A marhafejréje, borsofehérje és savofehérje mintdkat karbamid
(urea (U)), glicin (G), taurin (T) és melamin (M) anyagokkal szennyezett, ezzel eldallitva a

piacon potencialisan megjelenheté hamisitott fehérje alapu taplalékkiegészitoket.

A mintak elkészitése soran a tiszta fehérje mintakat és a szennyezd anyagokat kiilon-
kiilon vizsgalta, emelet a szennyezd anyagok kiilonb6zé kombinaciojat allitotta eld. Ezek a
kovetkezoek: U, G, T, M; GT, UG, GM, UT, TM, UM; UGT, GTM, UGM, UTM, UGTM. A
szennyez0 anyagok koncentracidja 0,5%; 1%; 1,5%; 2%; 2,5%; 3% tomeg aranyban keverte a
fehérje mintakhoz. Ezt a kutatok ugy végezték el, hogy a keverékekben a szennyezd anyagok
nitrogéntartalmahoz képest, mennyiségiik aranyos legyen. Igy 273 mintat vizsgaltak NIR
modszerrel, 950 — 1650 nm kozott, a méréseket mintankként haromszor végezte el. Ezzel egy
351x2457 méretii adattablat 1étrehozva, .xlsx formatumban. A vizsgélat soran a koncentraciotol
fiiggetlentil az eltérd hamisité anyagok osztalyait keriiltek kategorizalasra. Ennek céljabol
céljabol, a mintakat szétvalogattam ugy, hogy egyetlen szennyez6 anyag fajtat tartalmazzon az
adott fehérje minta, igy kutatdsom sordn az karbamid (urea), glicin, taurin €s melamin

kiilonb6z6 szazalékl szennyezését vizsgaltam, igy 481x225 méretii adattablakat dolgoztam fel.

4.3. El6kezelések

A nyers adatokat a neurdlis haloba valo taplalas eldtt feldolgozzuk, annak érdekében,
hogy a mély mesterséges neurdlis halo képes legyen értelmezni azokat. Igen fontos, hogy

elokezelés soran az adathalmaz komplexitasat csokkentsiik. Az eléfeldolgozas eltdvolitja a nem
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kivéant csticsokat és a spektralis jelek zavar6 hatasait. A tipikus eléfeldolgozasi eljaras magéaban
foglalja a zaj eltavolitasat, az alapvonal korrekciojat, a szoras korrekcidjat (Yang et al. 2019;
Debus et al. 2021). Dolgozatomban 4 fajta eldékezelést hasznaltam, Zinia kutatdsa alapjan
(Zinia, 2021), kivalasztasukat egyéb irodalmi kutatasok alapjan végeztem, a leg elterjedtebb

kezeléseket hasznaltam.

4.3.1. Savitzy-Golay

Az SG egy népszerti eljaras a spektrumok simitdsara. Hatékonyan javitja a jelek zajhoz
viszonyitott aranyat, azonban helytelen hasznalata torzithatja az eredeti jelet és csokkentheti a
felbontast. Az els6 €s masodik derivalttal a spektrumok kozotti eltolasi kiilonbséget csokkenti
¢és emellett csokkenti a meredekséget. Az el6kezelés soran a Savitzy-Golay Filter hasznélataval
az elsO derivaltat vettem alapul a 2. polinommal és 11-es szlird mérettel .(Yang et al. 2019;

Zinia 2021).

4.3.2. Multiplicative Scatter Correction

Spektrum elemzések soran az MSC korrekcios modszerrel a fizikai fényvisszaverddés
vagy szOrddas hatdsa miatt kialakult zaj eltavolithaté a spektrumbol. Ez a mdodszer minden
egyes spektrumot ugy transzformal, hogy az minél jobban illeszkedjen az adathalmaz atlag
spektrumahoz. Ezt ugy éri el, hogy a vizsgalt spektrum tartalmat, ami esetemben az egész
spektrum hossza, regresszioval hasonlit 0ssze a referencia spektrummal, ezutan a vizsgalt
spektrum korrigalasra keriil a linearis illeszkedés meredekségével és tengelyével (Yang et al.,

2019a; Zinia, 2021).

4.3.3. Standard Normal Variate

A Szabvanyos Normalis varians, SNV segitségével kikiiszobolhetdek a spektrumok
alapvonal és Uthosszabol szarmazo valtozasok, amelyek kiilonbségeket okozhatnak az
egyébként azonos spektrumok kozott. A modszer kozpontositja és skalazza az egyes

spektrumokat igy, hogy mindegyik atlaga 0, és szdrasa 1 legyen (Zinia, 2021).

37



4.3.4. Principal Component Analysis

A Fokomponens-analizis, angol monogramjan PCA, az adatokban 1évé mintdzat
vizualitasara szolgél (Zinia, 2021). Azért kedvezd, mert lehetévé teszi a mintak azonositasat
az adatokban, ¢és olyan modon fejezi ki az adatokat, hogy azok kiilonbségeit é¢s hasonlosagait
hangsulyozza (Armstrong, 2018). Csokkenti az adatok mennyiségét, kutatdsomban az els6 20
fokomponens, amelyek alacsonyabb dimenzioji 0j valtozoként keriilnek feldolgozasra a

neuralis haldban.

4.4. Adatok particionalasa

A neuralis halozatok feldolgozasa harom alapvetd szakaszbol all: tanitas, validalas és
tesztelés. A rendelkezésre allo kisérleti adatok altalaban harom részre osztddnak, elterjed arany,
hogy 70%-ukat a tanitdsra, 15%-ukat a validalasra, és a fennmaradd részt a tesztelésre
hasznaljak. A mintak kivalasztasara kiillonb6z0 modszerek 1éteznek, elterjedt a crosssvalidalas
¢a a véletlenszerli kivalasztas (Guiné, 2019). Az elsé két adathalmazt elsdsorban a modell
tanitasara és a modell hiperparamétereinek optimalizalasara hasznaljak, mig a tesztelési adatok
az 1j, eddig nem latott mintdk eldrejelzésének képességét hivatottak mérni. Fontos, hogy
minden adatcsoport jol reprezentalja az dsszes adatot, €s ne legyen atfedés kozottiik, hogy a
modell teljesitménye ne csak az adott adathalmazra specifikalodjon (Debus et al., 2021; Guiné,
2019). A Deep Learning projektekben gyakran alkalmazzédk az adatok véletlenszerii
megkeverését a halmazok felosztasa elott, kivéve, ha az adatok idésorosak. Ha az adathalmaz
nem elég nagy ahhoz, hogy kiilon teszthalmazt alakitsanak ki, akkor alternativ megoldasként

keresztvalidacios modszereket lehet alkalmazni (Debus et al., 2021).

4.5. Alkalmazott Neuralis Halok

Kutatasomban alkalmazott neuralis haldkat, hasonlé témakorben készitett
tanulmanyokbdl implementaltam. K6z6s benniik, hogy mindegyik kutatas kozeli infravords
spektroszkopia mérésekbdl szarmazé spektrumokat dolgozz fel, neuralis halok alkalmazasaval,
az altalam hasznalt el6kezelések pedig mindegyik kutatasban megjelent. Térekedtem a neuralis

halozatok gylijtésénél és megalkotdsanal, hogy azok a lehetdségek szerint valtozatos
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felépiilésiiek, legyenek, azzal a céllal, hogy megismerjem, milyen valtozasokat okoz a neuralis

halo és elokezelések megvaltoztatasa a klasszifikacios soran.

4.5.1. Daralt marhahts hamisitasdnak kimutatasa
neuralis hald és kemometriai mérés kapcsolatat. (Weng et al., 2020)

A kutatds soran mintankként két tétel marhalapockat, marhaszivet, marhazsirt és
sertéslapockat vizsgaltak. A kiilonb6z6 husokat daréltak, és dsszekeverték oket potencialis
hamisité anyagokkal. Sertéshust, marhaszivet, marhazsirt 4%; 12%; 20%; 30% tomegaranyban
kevertek a daralékokhoz. A darélt marhalapocka hamisitast, 0-t6] 5-ig terjedden soroltak be a
kovetkezdek szerint: marhalapocka sertéslapockdval, marhasziv vagy marhazsir, marhalapocka
sertéslapockaval és marhaszivvel, marhalapocka sertéslapockaval és marhazsirral, valamint
marhalapocka marhazsirral, marhaszivvel ¢€s sertéslapockdval. Minden hamisitasfajtabol, tiz
mintat készitettek, Osszesen 240 minta. A marhalapocka mintakat sertéslapockaval vagy
marhaszivvel hamisitottdk, 0-48% kozott, 4%-os 1épéskdzzel. Lépéskozonként 6 mintat
készitettek, 0sszesen 78 minta. Weng és tarsai 350-2500 nm kozott végezték a kozeli infravoros

méréseket, mintankként 10 visszaverddési spektrumot mértek 1 nm spektralis felbontéssal.

Adataikat a tanitashoz és teszteléshez 85%-15% -ra bontottak. A mérésekbdl szarmazo
spektrumokon Savitzy-Golay (SG) modszert alkalmaztak a zajok csillapitasara, ehhez, az els6
derivalt méasodik polinomjat vették, 15 pontok keresztiil. Ezen kiviil fékomponens analizist, és

egy¢b eldkezeléseket is hasznaltak.

A DCNN neuralis halot alkalmaztak. A bementi réteget 4 konvolucios réteg kovet, az elsé
harom 3-as kernel mérettel és 25 neuron szammal rendelkezett, a negyedik pedig hasonlo kernel
szammal, azonban 64 -es neuronnal. Az elsd harom konvolucids réteget, 3 darab max-pooling
réteg kovette, 5-0s értékkel, ez az érték igen elterjedt spektralis adatok kezelése esetén. ReLU
aktivalo rétegek és BatchNormalization rétegek kovették a konvolucios rétegeket. A neuralis
haldba 3 teljesen kapcsolt réteget is beillesztettek, ezeket egy flatten, laposito réteg elézte meg.
Az elso kettd teljesen kapcsolt réteget szintén ReLU és batchNormalization réteg kovetti. Az
elsd 2 fully connected réteg 100 és 50 egységgel rendelkezik. A klasszifikacids réteget soft max

réteg elézte meg.
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A felépiilt neurdlis halozat 23 epoch utan stabilizalodott. A daralt marhahtis-hamisitas

megkiilonboztetése sordn, a kalibraciot és validaciot 99% pontossagot tudtak elérni és a

vizsgalat predikcidja is elérte a 99%-ot. Tovabbiakban, Weng neuralis haldjaként hivatkozom

ra.
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. abra Weng halozat felépiilése, sajat.

y 3th FullyConn..
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4.5.2. Mély konvoltcios halozat fejlesztés szenzoros adatok elemzésére

A kutatds soran dohanylevél mintakat vizsgaltak kozeli-infravords spektralis szenzor
adatok felhasznalasaval, amelyek spektrumait neuralis haloval elemezték. Céljuk, hogy nagy
hatékonysaggal képesek legyenek dohanytermesztési teriiletek megkiilonboztetésére (Wang et

al., 2020).

A dokumentumbdl sokat nem tudunk meg a magar6l a mintak el6készitésérol és az

elokezelésekrdl. 600 dohanybol késziilt mintat alkalmaztak a vizsgélathoz.

Az eredeti NIR informaciok egydimenziosak, melyekhez dimenzionként 1609 attribitum
kapcsolddik. Ennek megfeleléen minden konvolucios szinten az ilyen magokat egydimenzios
tombként definialjak. Az elsé harom szint hasznalataval gyorsan szeretnék kivenni a helyi
attributumokat, ezért 9 -es méreta filtert 1 neuronnal hasznalnak. A koévetkez6 harom szinten
viszont a részletesebb adatok érdekében 1x3-as ,1 neuron és 3 kernel, vektort alkalmaznak. A
kiilonbozd és finomabb tulajdonsagok eléréséhez a konvolucidos magok csatorndinak szdma
fokozatosan no6, kezdve az elso réteg 32 csatorndjaval, egészen a hatodik réteg 256 csatorndjaig.
Minden szintnél a rétegekhez maxPooling 1x2 méreti filtert alkalmaznak. Az elsé két
FullyConnected rétegnél 512 neuront hasznalnak, mig az utolsonal, ahol nyolc kategodria
talalhatd, nyolc neuron szerepel. Az osztalyozasi eredményeket a végsd szinten a softmax

metoduson keresztiil vonjak ki. Tovabbiakban Wang neuralis haldjaként hivatkozom ra.
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13. abra Wang halozat felépiilése, sajat.

A konvolucids halozat legmagasabb pontossaga 93,03% volt, 6 konvolucids réteggel és 3
FullyConnected réteggel. A kutatok megallapitottak, hogy a predikcios teljesitmény csokken,
amikor a teljes kapcsolati rétegek szdma nd. Ennek oka lehet, hogy a bemeneti adat
egydimenzids, korlatozott jellemzokkel rendelkezik. Hat konvolucidés réteg és harom
FullyConnected réteg elegendd az dsszes jellemzd kinyeréséhez a bemeneti adatbol, és minden

tovabbi réteg tultanulashoz, overfitting-hez vezet.
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4.5.3. Deep learning az analitikai kémia teriiletén

Debus és kutatdtarsainak célja ezzel a kutatdssal az, hogy bemutassak, milyen relevans a
Deep Learning hasznalata a kemometriaban. Cikkiikben bemutatjak, hogyan mikddik a CNN
¢s milyen paraméterekkel rendelkezhet. Debus és kutatd tarsai altal készitett neuralis halo
felépiiléséhez nem ragaszkodtam szigoruan. Ebben az esetben probaltam olyan valtoztatasokat
tenni, amelytdl javult a mesterséges neuralis halo teljesitménye. Ezen keresztiil sikeriilt egy

meglévd neuralis hald vazara felhuznom sajat neuralis halomat.

A kutatasban szerepld neuralis halo a bemeneti réteg utan egy 32 kernellel és 28-as sziird
méretli konvolucids réteg kovetkezik, ezutan 2x2 méretli maxpooling réteg csokkenti az adatok
dimenzigjat. A kovetkezd konvolucios rétegben 64 kernel és 11 méretli sziird miikodik, amit
egy pooling layer kovet. Egy flattening vagy is lapito réteg utan szokdsos modon egy teljesen

kapcsolt réteg kovetkezik.

Debus, a kutatdsaban 90,5%-0s pontossagot tudott elérni klasszifikacid soran, NIR

spektrométeres méréseken. Tovabbiakban Debus neuralis halojaként hivatkozom ra.
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14. abra Debus haldzat felépiilése, sajat.
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5. Eredmények ¢s értekelés

A kovetkezokben bemutatom a kutatdsom soran hasznalt mesterséges neuralis hal6zatok
miikodését ¢és azok eredményeit. A diplomamunkamban a neuralis halézatok
Osszehasonlitasakor tobb kulcsfontossagi mutatodt is vizsgalok, igy az altalanos pontossagot, a
veszteség mértékét, a program lefutasi idejét, és az osztalyozasi értékek stabilitasat. Ezek a
mutatok segitenek abban, hogy atfogo képet kapjak a kiilonb6z6 modellek teljesitményérdl és
megbizhatosagarol. Sorra veszem az elokezelések hatasait, Weng, Debus és Wang kutatasadban

crer

kutatasanak eredményeit hasonlitom 0ssze az altalam kapott legjobb eredményekkel.

Zinia kutatdsahoz hasonloan, (Zinia, 2021), a tiszta Marha (Beef), Borsé (Pea), Savé
(Whey) fehérje mintdkat kiilon-kiilon dolgoztam fel a neuralis halokkal a mérések sordn a
hozzajuk kevert Karbamid (Urea (U)), Glicin (G), Taurin (T) és Melamin (M) szennyezd
anyagokkal. A neuralis halok klasszifikéacios képességének tovabbi vizsgalatahoz pedig, iparbol

szarmaz¢6 fehérje mérések értékeit osztalyoztam egy L1-t6l L6-ig tartd skalan.

Az eldkezelések kivalasztasa soran Zinia kutatasara épitkeztem (Zinia, 2021), amelyben
a kiilonbozo eldkezeléseket ¢s azok kombindcidit hasznalta. Savitzy-Golay simitas (SG)
elokezelést Standard Normal Varians (SNV) technikaval alkalmaztam, ezek hatasat tobbszoros
szorddasi korrekeid Multiplicative Scatter Correction (MSC) el0kezeléssel hasonlitom 6ssze. A
DCNN  halok tesztelése soran, ezeket a  feldllasokat taladltam, megfeleléen

Osszehasonlithatoknak.

Weng ¢és Debus neurdlis halgjaval, 90% {616tti pontossaggal tudtam elvégezni a
szennyez0 anyagok predikcigjat, Dara adathalmazon ~80% -os pontossaggal tudtam
klasszifikalni a mintdkat. Alapvetd megfigyelés, hogy a Zinia adathalmazanak klasszifikdcioja
sordn mar 100 epocn-ndl stabilizalodott a klasszifikacio, mig Dara adatok esetében ez 550
epoch utdn tortént a stabilizdcio, ennek természetesen oka lehet az adathalmazok méretének

kiilonbsége.
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5.1. Elokezelések hatasa

Savitzky-Golay elékezelés soran az Zinia altal hasznalt 21 ponttal nem értem el elegendd
pontossagot, azonba tapasztalati uton a 11 pont hasznalataval akar 10%-kal jobb klasszifikacids
pontossagot tudtam elérni adathalmazaimon, ehhez hasonlé tton jutottam el a PCA-ban
alkalmazott els6 20 fékomponens alkalmazasahoz. Multiplicative Scatter Correction a

spektrum teljes hosszan val6 hasznalata eredményesnek mutatkozott.

A SG ¢és SNV elokezelések €s MSC elokezelés hatasa jelentds kiillonbséget nem jelenttett
a predikcid pontossdgara, azonban a lefutasi gorbéjiik stabilabb, simitottabb volt €s korabban
saturalodott mint SG és SNV esetén. SG és SNV eldkezelések hatranya, hogy a veszteség
mértéke magasabb volt, ez 0sszefiiggésben lehet a predikcid pontossaganak kiilonbségével.
Annak ellenére, hogy idedlisnak taldltam a SG és SNV el0kezelések egylittes hasznalatat,

valoszintlileg tulzottan egyszeriisitették a spektrumokat.

5.2. Daralt marhahus hamisitasanak kimutatasa

Shizuank kutatasaban elért 95%-os klasszifikdcid pontossaga, az én kutatdsom esetén
Zinia adathalmazan, SG, SNV ¢s PCA elokezelés alkalmazasaval a Beef 95,5%; Pea 92,54% ¢és
Whey 91,04 % pontossaggal tortént mig MSC és PCA eldkezelések alkalmazasaval a Beef
95,52%; Pea 92,54% ¢és Whey; 95,52%. Dara adathalmaz SG, SNV ¢és PCA klasszifikacidja
csak 86,77% pontossaggal tortént, mig MSC és PCA klasszifikécio esetén 82,5%.

A 15. és 16. abran jol bemutatja, hogy annak ellenére, hogy milyen j6 pontossaggal
végezhetd a klasszifikacid mély neurélis halok alkalmazasaval, egy allando ismeretlen méretii
szorast, magukban hordoznak. Mig ebben az esetben a borsofehérje mind 2 el6kezelés hatdsara,
ugyan olyan pontossaggal volt képes felismerni a mintakat, ennek ellenére, precizitasa a két
ismételt osztalyozadsnak mar nem ugyan olyan. Tapasztalatom szerint a mérések pontossiaga

kozotti kiilonbség 3-4%.
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15. édbra Bors6 fehérje Confusion Matrix SG és SNV eldkezelés esetén

G
M 6 3
Pure pea 2
W)
%]
©
O T
©
2
= U

100.0% 100.0% 100.0% 87.5%
T U

G M Pure pea
Predicted Class

16. abra Borso fehérje Confusion Matrix MSC eldkezelés esetén

5.3. Deep learning az analitikai kémia teriiletén

Mivel szdmomra, az 5 kategoria jol behatarolhat6 tulajdonsagai voltak fontosak ezért, a
convolutionLayer kernel méretét 5 -re modositottam, a filterek méretét a dimenzié csokkentése
érdekében 20-ra allitottam. Habar az alap neuralis hald aktivacios réteget nem tartalmaz Cui

kutatasa alapjan (Cui és Fearn, 2018), ELU aktivacids réteget alkalmaztam, amit dropout réteg
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kovetett a tulillesztés elkertilésért. A cikkhez hasonléan maxpooling réteget hasznaltam. Az els
4 réteget hasonlo 4 réteg kovet. Az elsd dropout réteg a neuronok 30% a masodik 50%

kapcsolja, ki. Egyéb kiilonbség, hogy a fullyconnected réteget is egy ELU réteg kdvet.

Debus eredeti neuralis haldjanal, valamivel nagyobb pontossaggal végezte az
osztalyozast a modositdsok utan a CNN. Kevesebb epoch utan stabilizalodott a tanitd fazis
lefutasa, ezt a javulast a fullyconnected réteg utan beillesztett dropout és eluLayer rétegek
eredményezték, a pontossag javuldsa a neuron szamanak ¢és a filter méretének valtoztatasa

eredményezte.

SG, SNV és PCA elékezelések esetén Debus neuralis halojan Beef 95,52%; Pea 97,01%
¢s Whey 94,03%, mig a MSC ¢s PCA el6kezeléssel Beef 94,03%; Pea 91,04% ¢s Whey 95,52%.
Erdekes modon, mig a Shizuank neuralis haloja egy joval mélyebb Deep Learning technikat
mutat be, addig Debus esetében is el tudtunk érni, hasonl6 epoch szam utan, nagy pontossagot,
azonban 600 epoch tanitasi id6t Shizuank modelje mésfélszer annyi 1d0 alatt végezte el. Debus
neuralis haloval a Dara adathalmazosztalyozasa ebben az esetben is alacsonyabb értékkel

rendelkezett, 79,8% és 82,56%.
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17. 4bra Marhaminta fehérje minta Confusion Matrix, SG és SNV el6kezelés esetén
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18. dbra Marhaminta fehérje minta Confusion Matrix MSC eldkezelés esetén

5.4. M¢ély konvolucids halozat fejlesztés szenzoros adatok elemzésére

T

Wang ¢és csapata altal készitett neuralis halo esetében nem értem el az el6z0kéhez, hasonld
eredményességet, mint az SG, SNV ¢és PCA eldkezelések mint a MSC, PCA eldkezelések,
soran. Igen valtozatos lefutdsu a tanitds ennek eredményeként annak pontossaga is. Emellett

ebben a kivételes esetben a predikcid jobban teljesitett a tanitd folyamatnal, ahogy ezt lathatjuk

a 19. abran.
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19. abra Wang neuralis halo tanitasa

Wang a kutatasukban 93% -os pontossagot ért el, amihez hasonlét sikeriilt elérni, Beef
minta esetében 92,54% pontossaggal. A Pea és Whey esetében 90,62% ; 85,94% pontossagot
értem el. MSC és PCA elokezeléssel Beef 95,52%; Whey 91,04% ¢és Pea 73,13% pontossagot
értem el. A Dara adathalmaz tulajdonsagait is egészen nagy 73,55% és 82,12 % pontossaggal
meg tudta hatarozni a haldzat, igen alacsony veszteség mellett. Azonban az el6z6 adatokhoz
hozzatartoznak igen alacsony pontossagi osztalyozasok is. Akar 37% -ig is siillyedhetett a
predikcid sikeressége (20. abra) annak ellenére, hogy ez az alacsony teljesitménye a Loss,
veszteség gorbén nem mutatkozott. Fontos kiemelni emellett, hogy pontos predikcios szazalék
mellett is eléfordul ennek a neurdlis halénak a lefutasa soran, hogy nem ismeri fel az adott
minta tiszta dsszetevdjét, ahogyan ez lathaté a 20. abarn is. Ezek mellett a tanitas lefutasa is

hosszadalmasabb, mint az el6z6 két CNN esetében.

50



M

Pure beef

True Class
c -
E: HZZH

27 .5%
26.7%
G M Pure beef il U
Predicted Class

20. abra Marha klasszifikacioja MSC eldkezeléssel 37,31%
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21. abra Marha klasszifikacigja MSC eldkezeléssel 94,03%

A tanités és predikcio soran lefutd veszteségi gorbékrdl elmondhatjuk, hogy Zinia adatai
esetén Debus neurdlis halojaval igen alacsony szinten futottak le, ardnyosan a tanitds és

predikcidés pontossidganak gorbéjével. Weng neuralis héloja esetén a predikcido nagyobb
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kilengéstli és mértékii veszteséggel rendelkezik, ez a regularizacié valtoztatasaval csokkenthetd.
Az ingadozas azt jelzi, hogy tal nagymértékii a véletlenszeriiség az adatok elokészitése soran,
ez lassitja a konvergenciat (Yang et al., 2019). A Dara adathalmaz esetén, az lathato, hogy az
epoch ndvekedésével, veszteség mértéke is novekszik a predikcid esetén, mindkét neuralis
halézaton. Ez feltételezhetéen tulillesztést okoz, amely az ,,early-stop”, korai megallas nevii

technikdval orvosolhat6 Ying szerint. (Ying, 2019)

5.5. Eredményeim Gsszehasonlitasa Zinia eredményeivel

Zinia a kutatdsaban Savofehérje klasszifikacioja sordn 90,43%o0s pontossagot ért el, a
tiszta fehérje mintat 11% -ban tévesztette melaminnak. Debus és Weng neuralis haloival
95,52% -os pontossaggal voltam képes klasszifikdlni. Ahogyan a confusion matrixbol is latszik
(22. ébra, 23. abra) annak ellenére, hogy a tiszta fehérjét 100%-ban feltudtak ismerni a halok,
Debus 17,6%-ban Taurinnak hitte a glicin mintat, Weng pedig 14,3% ban ureanak hitte a

melamint ¢s 12,5% -ban urea-t melaminnak.
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22. abra Savofehérje klasszifikacioja Debus CNN, SG és SNV eldkezelés
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23. abra Savoéfehérje klasszifikacioja Weng CNN, SG és SNV eldkezelés

Marhafehérje osztalyozasat legsikeresebben 95,5%-ban Weng halojaval tudtam végezni,

ahol 5,9%-ban taurinként osztalyozta a glicint, €s a tiszta marhafehérje minta 80% -4t ismerte

csak fel mivel 20%-ot melaminként osztalyozott. Zinia klasszifikéacioja 94,8% volt, és a tiszta

fehérjét 100%-ban tudta felismerni.
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24. abra Marhafehérje klasszifikacioja Weng CNN, SG és SNV eldkezelés
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Borsofehérje klasszifikacioja soran értem el a legmagasabb eredményt, 97,01%. Azonban
14,3% -ban tiszta borsd fehérjének osztalyozott Glicint és Taurint 20%-ban tiszta
savofehérjeként osztalyozott. Zinia, ebben az esetben 93,71% sikereséggel osztalyozta a

fehérjét, Melamint 11%-ban osztalyozott tiszta borsofehérje ként.
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25. adbra Borsofehérje klasszifikacioja Debus CNN, SG és SNV eldkezelés
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6. Osszefoglalas

Az élelmiszeriparban igen sok lehetdsége van a mesterséges intelligencia alkalmazasara
akar termelési szinten és akar analitikai szinten. A Deep Learning alkalmazésa a kemometriaban
elosegiti az eredmények gyorsabb és pontosabb produkaldsat. Az ilyen fajta technologidk
alkalmazasa nagylépés az élelmiszeriparnak és jelentés potenciallal rendelkezik. A NIR
spektrumok értékelése mesterséges neuralis halokkal egyre elterjedtebben kutatott téma és

szamos alkalommal bizonyitottak alkalmassagukat, az ilyen fajta adatok értelmezésében.

A mesterséges neuralis halok 1étrehozasaval €s pontos beallitasaval, sszehasonlitottam,
eredményeimet a forrasukként szolgalod kutatdsokkal. Eredményeim jol megkozelitették, az
eredeti eredményeket, az eldkezelések és az adathalmaz kiilonbségének ellenére. Wang

kutatasdnak eredményességét nem tudtam elérni, az alkalmazott neuralis haldval.

Debus és Weng kutatasaban szerepld pontossagnal jobb klasszifikacids pontossagot értem
el adataimon Zinia adatin. Az Ipari adatok klasszifikacidja alacsonyabb szinten sikerilt, 80%
feletti eredményt alig sikeriilt elérnem. JOl latszodik a neurdlis halok lefutasabol, hogy azok
mélysége €s rétegei, milyen mértékben befolyasoljak azt. Eredményeimbdl azt is megitélhetjiik,
a klasszifikaciok pontossdga bizonyos szazalékon beliil valtoznak, viszont egy jol beallitott

neuralis haldzat pontos és megbizhatd eredményeket adhat.

A szennyezett fehérjemintak detektalasa, hasonld vagy nagyobb pontossaggal torténtek,
mint Zinia kutatdsaban szerepld adatok. Weng neuralis haldjaval szinte azonos pontossaggal
tudtam osztalyozni a marhafehérje mintakat, mint Zinia, azonban a savofehérjék esetén mar 5%
pontosabban tortént ez. A borsofehérjék esetén alacsonyabb értéket értem el Weng neurdlis
halgjéaval, viszont Debus kutatdsa alapjan késziilt neuralis halom jobb eredményt ért el. Ezzel a
neurdalis haloval Wengéhez megegyezd pontossagot értem el a marhafehérje osztalyozasanal és

kiemelkedd 97,01% pontossagot értem el a borsofehérje esetében.

Debus kutatdsa alapjan sikeriilt egy olyan neurdlis halot terveznem, amely nagy
pontosaggal milkodik, eredményei elfogadhatd mértékben valtoznak, 2-3%. Megfigyeltem azt
is ezen keresztiil, hogy a konvolucios rétegek pontos bedllitdsa, milyen nagyban befolydsolja a

neuralis haldzat, adott adathalmaz tulajdonsagaira valo érzékenységének valtozasat.

Tovabbi vizsgalatokat érdemelne, masfajta elokezelések alkalmazésa és a dolgozatomban

hasznalt eldkezelések finom hangolasa. A neurdlis haldzat tanitdsdhoz és teszteléséhez az
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adatok ujfajta feldolgozasa, kisebb és nagyobb méretli adathalmazokon. Ezenkiviil regresszio

alkalmazasa is egy eléremutatd 1épés lenne az adatok tovabbi vizsgélatara.

A mesterséges intelligencia egyre nagyobb térnyerése az élelmiszeriparban segiteni fogja
a kutatdkat és a termeldket. Ezaltal az Ipar 4.0 folyamatok tovabb gytriznek a kovetkezo

l1épcsofokra.
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