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Osszefoglalo

A molekularis elektronikai kutatasok egyik f6bb kérdéskore, hogy hogyan lehetne egyet-
len atombdl vagy molekulabol allo aramkori elemeket létrehozni. Egyedi molekuldk ve-
zetSképességének vizsgalatara napjainkban az an. MCBJ (mechanikusan szabalyozhato
torékontaktus) technikaval kiemelked$ mechanikai stabilitas mellett nyilik lehet&ség.

Az ilyen modon elvégzett mérésekbdl igen nagy szamu vezetGképesség-gorbe keletke-
zik, melyek kozott megtalalhatok molekulak jelenlétét mutatod és nem mutatod gorbék is.
Az egyik alapvetd feladat, hogy a molekulak jelenlétét mutatd gorbéket kisztrjiik a mért
adatokbol. A mért gorbék nagy szdma miatt erre a célra mindenképpen egy automati-
zalt algoritmusra van sziikség. Az adatok osztalyozasara, gyors feldolgozasara hasznalt
kordbban elterjedt modszerek olyan algoritmusok, melyek tobb, sokszor nagyon bonyolult
feltételek alapjan tudjak sztirni a molekularis jelleget mutatd gorbéket.

Kutatasi munkédm keretén beliil olyan neuralis hald alapi osztalyozas megvaldsitasat
tliztem ki célul, mely korabbi mérési adatokon betanulva maga hatérozza meg a kiillonbo-
7§ szirési feltételeket. Munkam soréan szempont volt, hogy egyszert, jol atlathaté modellt
valositsak meg a vezetSképesség-gorbék osztalyozasara, kozvetleniil a molekularis elektro-
nikai mérési adatok feldolgozasat végzs IGOR szoftveren alapuld kiértékel§ programban.
Munkam soran kitérek a modell paramétereinek megfelelé megvélasztasara, és a modell
altalanosithatosagara is.

Az alkalmazott neuralis halé egyszertiségét kihasznalva a neuralis hald altal betanult
informaciokat is szeretném szemléletessé tenni. A neurélis halo sulyainak elemzésével abba
is bepillantast szeretnék nyerni, hogy milyen szempontokat hasznal a halo a dontéshoza-
talnal.

A dolgozat az Emberi Erdforrasok Minisztériuma UNKP-18-2 kddszimi Uj

Nemzeti Kivdlosdg programgjdanak tdmogatdsdaval késziilt.
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1. Fejezet
Motivacid

Kutatasi munkam a nanofizika teriiletén, molekularis elektronikai mérési adatok osz-
talyozasanak neuralis halokkal torténd megvaldsitasat foglalja magaba. A kovetkezékben

szeretném attekinteni témavalasztasom két f6 motivaciojat.

Szakdolgozatom soran a nanofizika teriiletén beliil a memrisztorokkal foglalkoztam,
melyek olyan passziv aramkori elemek, melyeknek ellenéallasa fligg a kordbban rajtuk at-
foly6 aramtol. Memrisztorok tobbek kozott eziist-szulfid, vagy eziist-jodid vékonyréteghen
is kialakithatok. Ekkor egy eziist elektroda és egy hegyes, inert t1 (példaul platina-iridium)
kozotti ezlist-szulfid vagy eziist-jodid réteghen hozunk létre vékony vezets szalat. Az eziist
elektrodéara kapcsolt nagy pozitiv, illetve negativ fesziiltséggel a memrisztort két kiilonbo-
z6 ellenallasu allapota kozott kapesolgathatjuk, kisebb fesziiltséggel pedig kiolvashatjuk,
hogy melyik éllapotban van. A memrisztor tehat memoriaként miikodik.A memrisztorok
gyors, kis fogyasztasu hattértaroloként valo alkalmazasara mar szdmos szamitastechnikai

cég (mint példaul Intel, Samsung, IBM, SanDisk, HP) folytat elrehaladott fejlesztéseket.

A memrisztorok tavolabbi, de taldn még izgalmasabb alkalmazasi teriilete lehet a mes-
terséges neuralis halozatok fejlesztése. A Nature Materials folydiratban egy korabbi pub-
likaci6o megmutatta, hogy nanométeres skalaju eziist-szulfid memrisztorokkal jol szimu-
lalhato az idegrendszer hosszu- és rovidtava memoriafunkeidja [1]. A szakdolgozatomban
ehhez hasonl6 kisérleti elrendezéssel és mérésekkel kivantam demonstralni a memrisztort,
mint egy (egyeldre egyetlen egységhdl allo) mesterséges szinapszist.

Szamos publikacié ir arrél, hogy a memrisztorok a napjainkban népszerti mestersé-
ges neuralis halozatok hardver szint megvalositasaban is megoldashoz vezethetnek [2][3].

Kutatasi munkdm tavolabbi célja ennek koszonhetSen az, hogy a memrisztorokbol alko-
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tott halozatokat modellezzem, mellyel a mesterséges neurdlis hal6zatok hardveres meg-
épitésének megalapozésahoz szeretnék hozzajarulni. Ehhez els6 1épésként a szoftver alapt
neuralis hélok és a gépi tanuldsi modszerek miikodésének megismerése sziikséges. Ezen
ismereteim elmélyitésének célja volt a TDK munkam egyik f6 motivacioja.

A témavalasztast indoklo méasik fontos tényezd a molekularis elektronikai mérési ada-
tok hatékony osztalyozasa iranti igény. A 2.5. fejezetben bemutatom a korédbban elterjedt
modszereket, melyek a mérési adatok osztalyozésara gyakran nagyon bonyolult feltéte-
lekkel képesek. A kiilonboz6 statisztikai modszereken, a vezetGképesség-gorbék egy-egy
galatan alapul6 f6komponens analizissel is lehet molekuléris elektronikai mérési adatokat
valogatni. A kozelmiltban a kutatdcsoportunk a Koppenhagai Egyetemmel egyiittmiikod-
ve els6ként hasznalt gépi tanulasi algoritmusokat ezen a teriileten az adatok elemzésére
[4]. A kutatasuk eredményeképpen megalkotott rekurrens neurélis halon alapulé modell
eredményesen osztalyozza ugyan a mérési adatokat, azonban nagyon komplex és szamos
paramétert hasznal, melyek koziil sokra érzékeny. A rekurrens neuralis halot alkalmazo
osztalyozas mésik nagy hatranya, hogy nincs mod arra kévetkeztetni, hogy a hélézat a
bemeneti adatokbol milyen szempontok alapjan osztalyoz. Munkam soran ezért igyekszem
egy olyan egyszertiségi, de az adatokat jol osztalyozo neuralis halo alapt osztalyozo mo-
dellt kialakitani, mely lehetGséget teremt a hélo altal betanult informaciok szemléltetésére

18.



2. Fejezet

MCBJ-technika

A szamitastechnikai eszk6zok méretének csokkentése irdnti igény a molekuléris elekt-
ronika fejlédésének egyik hajtoereje. A teriileten zajlo kutatasok azt vizsgaljak, hogy
elektronikus eszkozokben hogyan lehetne egy-egy atommal vagy molekulaval helyettesi-
teni a mai aramkori elemeket. Az atomi méretskalas eszkozok fejlesztésének egyik fontos

része a néhany atombol allo kontaktusok vezetési jelenségeinek vizsgélata.

2.1. MCBJ méréstechnika

Az atomi kontaktusok vizsgalatara alkalmas mérGberendezések egyike az ugynevezett
MCBJ (Mechanically Controllable Break Junction), azaz mechanikusan szabalyozhato
torékontaktus technika.

A 2.1.abran lathaté MCBJ-elrendezésben egy, a kdzepén elvékonyitott fémszal két ra-
gasztopotty segitségével egy két végénél befogatott rugalmas lapka egyik oldalara van
rogzitve. A lapka masik oldalahoz piezo mozgatd ér, melyre fesziiltséget kapcsolva a pi-
ezo megnyulasa a lapka meghajldsat és ezzel egyliitt a fémszal két rogzitett pontjanak
eltavolodasat okozza.

A piezo mozgatasa nm alatti pontossidggal végezhets, az MCBJ elrendezés geometrié-
janak koszonhetSen pedig a szétszakitando vezeték végeinek elmozdulasa a piezo mozga-
sanal két nagysagrenddel kisebb. Ebbdl fakadoan a fémszal elszakadasa eltt kozvetlentil
kialakulo akar egyetlen vagy péar atombol allo atomi kontaktusok hosszii idén keresztiil,
kiemelked§ mechanikai stabilitas mellett vizsgalhatok.

Egy minta teljes elszakadasa utdn a fémszéal végeinek kozelitésével a kontaktus tjra
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2.1. abra. Az MCBJ-elrendezés vazlata [5].

felépiil, igy egy mintaval akir tobb ezer szakitéasi gorbe is felvehetd.

2.2. Atomi kontaktusok vizsgalata

Egy makroszkopikus méretd fémszal elszakitdsakor kezdetben a vezetSképesség foly-
tonosan csokken a fémszal keresztmetszetével aranyosan. Amikor viszont elérjiik, hogy
a vezeték keresztmetszetében mar csak néhany atom taladlhato, azt tapasztaljuk, hogy a

vezetSképesség lépestzetesen valtozik.

A vezetSképesség ezen viselkedése elsGsorban az anyag atomi felépitésével magyaraz-
hato, de a folyamatban az elektronok kvantummechanikai viselkedése is fontos szerepet
jatszik [6]. A vezetSképesség ugrasszert valtozasa a nanokontaktus nyujtasa kozben ugras-
szertien jelentkezd atomi atrendezddéseket tiikrozi [7]. A fémszal teljes szétszakadasa eldtti
utolso platé a legtobb esetben egy olyan kontaktushoz tartozik, melyben a fémszal két
végét, mint két elektrodat méar csak egyetlen atom koti 6ssze. Ekkor a vezetGképesség ér-
ték arany vezeték esetén 12900 (2-nak felel meg, mely a Go = % vezetGképesség-kvantum
értéke, ahol e az elektron toltése, h pedig a Planck-allando [6]. A nanovezeték tovabbi
széthuzaséaval el6fordulhat az is, hogy tobb atomot "hizunk ki" a kontaktusboél, 1étrehoz-
va egy egyetlen atom vastagsagi nanovezetéket, mikozben a kontaktus vezetGképessége

valtozatlanul 1 Gy marad.



2.3. Egyedi molekulak vezetSképességének vizsgalata

Az MCBJ-technikival a vezeték folyamatos széthizasa majd Osszenyomésa kozben
molekulakat is juttathatunk a kontaktushoz, melyek képesek beépiilni a két elektroda
kozé. A molekularis elektronika ezen teriiletén lehetGség nyilik egyedi, szerves molekulak
vezetGképességének vizsgalatara, molekularis elektronikai eszkozként aramkori szerepiik
feltérképezésére.

Egy kontaktusba beépiil6 molekula tijabb geometriai elrendez6dést von maga utan. Az
adott molekula beépiilésére, geometriai beallasara a vezetGképességet mérve, majd loga-
ritmikusan abrazolva a 2.2/a). abran megjelend tjabb vezetSképesség-platok utalnak. A
2.2/a) abran a molekula nélkiil mért vezetGképesség-gorbén megfigyelhets az a jellegzetes
tulajdonsag, hogy a szétszakitas kozben az utolsd vezetSképesség-platod utani szakaszban a
vezetGképesség a tavolsag fliiggvényében exponencidlisan cseng le, azaz logaritmikus skalan
egy egyenest latunk. A jelenség hatterében az all, hogy a nanovezetéken a kontaktusvé-
gek tavolsaganak fliggvényében exponencidlisan valtozd alagutaram folyik keresztil. Az
ilyen jelleget mutato gorbékre alagutgorbe vagy alagut-tipusu vezetGképesség gorbe néven

fogok hivatkozni.
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2.2. abra. a) Logaritmikus skalan abréazolt vezetGképesség az arany elekt-
rodak elmozdulasanak fiiggvényében molekula jelenlétében és anélkiil [8]. b)
VezetSképesség-gorbékbsl készitett egydimenzids hisztogram, melyen molekulédk

beépiilése esetén tjabb cstcs jelenik meg [8].

A molekuldk bekdtGdése esetén az 1ujabb vezetSképesség-platok jellemzd értékét
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vezetGképesség-hisztogramokat készitve szemléltethetjiik. Egy hisztogram elkészitésekor
a vezetSképesség-értékeket intervallumokra (tgynevezett binekre) osztjuk, majd megszé-
moljuk, hogy egy-egy intervallumban hany mérési pont talalhato, ezt N;(r)-el jeloljiik,
ahol i a bin-eket, r pedig a mérési gorbéket indexeli. Az igy elkésziil6 egydimenziés hisz-
togramokat tobb vezetSképesség-gorbére atlagolva az (N;(r))-t kapjuk, amin az adott
molekulara jellemz6 karakterisztikus vezetSképesség értékeknél csucs jelenik meg (2.2/b).
abra).

A dolgozatomban feltiintetett molekulak beépiilését mutatd vezetSképesség-gorbék és
mérési adatok mindegyike a 4,4’-bipyridine molekula beépiilését vizsgalja arany nanove-

zeték szétszakitasakor MCBJ-technikaval.

2.4. Problémafelvetés

Az MCBJ-technikaval elvégzett méréssorozatok eredményeképp igen nagy szamu
vezetGképesség-gorbe keletkezik. A folyamat soran az adott nanovezeték sorozatos elsza-
kitdsa kozben molekulak nem minden esetben épiilnek be a kontaktusba, illetve egy-egy
bekotddeési szogétdl, stb. Ezekbdl kovetkezik, hogy MCBJ-adatok feldolgozasa egy big da-
ta probléma, hiszen az adatokra teljesiilnek annak legfébb jellemzéi (angolul "the four

V’s of big data") [4]:

1. Nagyon nagy adatmennyiség (Volume). Egy-egy mérés gigabyte-os adatmennyiséget

is generalhat.

2. Valtozatos adatok (Variety). A vezeték nagyon sokféleképpen szakadhat szét, a mo-

lekulak bekotddése is szamos moédon megvalosulhat.

3. Gyors adatfeldolgozas (Velocity). A mintavételezéskor tobb szézezer adatot vehe-

tiink fel masodpercenként.
4. Adatok megbizhatosaga (Veracity). Mi az adatbol a jel és mi a zaj?

A mérési adatok egyik legkézenfekvébb osztalyozésa az alagutgorbére és molekula
beépiilésére jellemz6 gorbékre torténd valogatas. A mért gorbék nagy szama miatt erre a

célra mindenképpen egy automatizalt algoritmusra van sziikség.



A molekuldk jelenlétét mutatd gérbék mérési adatokbol vald kisziirésére, az adatok
gyors feldolgozéasara korabban elterjedt modszerek olyan algoritmusok, melyek tobb, sok-
szor nagyon bonyolult feltételek alapjan tudjak sztirni a molekularis jelleget mutato gor-

béket.

2.5. Modszerek a vezet6képesség-gorbék osztalyozasara

A megoldand6 osztalyozasi problémara természetesen szamos megoldést, kiillonb6z6
szempontokbol torténé megkozelitést javasoltak mar a szakirodalomban, melyeket a tel-

jesség igénye nélkiil szeretnék réviden bemutatni.

Az els§ és legegyszeriibb, az adott vezetSképesség tartomanyban 1évs betitésszam
meghatarozasan alapuld osztalyozasi modszert a 2.3. abra alapjan szeretném bemutatni.
Az &bran a pirossal és zolddel jelolt vezetSképesség-gorbéken nagyjabol a 1073-107% G
vezetSképesség-tartomanyon platd jelenik meg, ami egy-egy molekula kontaktusba va-
16 beépiilésére utal. A kékkel jelolt gorbén jol lathaté az alagutgorbék jellemzs expo-
nencialis tavolsagfiiggése, mely ez esetben joval a molekulas vezetGképesség-tartomany
folott elkezdddik. Az osztalyozasi modszer alapdtlete, hogy a molekula beépiiléséhez tar-
tozd karakterisztikus vezetGképesség-tartoméanyba es6 mérési adatpontok szédmat a mo-
lekularis platé a hosszaval aranyosan jelentGsen megnoveli, mig az alagutgorbék esetén
nincs ilyen novekedés a mérési adatpontok szémaban. Ezen moédszert beiitésszam- vagy
platohossziisdg-alapi osztalyozasnak is nevezik.

A beiitésszam-szerinti osztélyozas hianyossagait azonban jol szemlélteti a 2.3. ab-
ra. Az ébra egy példa is arra, hogy a kiilonb6z6 molekuléris konfiguraciok valtozatos
vezetGképesség-értékeknél elsfordulhatnak, a hisztogramok molekuléris csiicsénak széles-
ségét novelve. Ha a vizsgélt vezetSképesség-tartomanyt til szélesre valasztjuk (az abréan vi-
lagos sziirke sav), akkor az abran kékkel jelolt alagutgorbét is molekulasnak osztalyoznank
a tartoményba esé beiitésszamok, azaz mérési adatpontok szama alapjan. Az osztélyozasi
hiba csokkentésének érdekében az adodna, hogy sziikitsiik le jobban a vezetSképesség-
tartomanyt, példaul a 2.3. 4bran sctétsziirke savval jelolt régiora. Ekkor az abran piros-
sal jelolt gorbét mar molekulas gorbének osztélyoznéank a platé miatti nagyobb beiités-
szamnak koszonhet&en, a kékkel jelolt gorbét pedig alagut-tipustinak sorolnank be. Lenne

azonban szamos goérbe, mint az abran zolddel jelolt, mely molekula jellegi, azonban a



molekularis plato kiviil esik a vizsgalt sziikebb vezetSképesség-tartoméanyon, igy rosszul

osztalyozzuk.
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2.3. abra. Harom vezetGképesség gorbe. A sziirke teriilet azon széles

vezetGképesség-tartomany, melyen a molekulak hatasa varhato [4].

Kitekintésképp megemliteném, hogy a vezetSképesség-gérbék osztalyozasara a gor-
A modszer részleteiben a megjelolt forrasokban olvashato, lényege, hogy az egyes
vezetSképesség-gorbéket egy nagy adatmétrixban taroljak el binekre osztva, majd ezen
adatmatrixokra szamoljak ki az an. korrelacios méatrixot. Az adatokat a korreldcidés mat-
rix diagonalizalasaval kapott sajatvektorokra vetitve osztalyozzék.

Fontos azt is megemlitenem, hogy az altalam bemutatott neuralis halés megkozeli-
tés nem 1jdonsag, K. Lauritzen és csapata, témavezetGimmel egyilittmiikodve rekurrens
neurdlis halokkal méar osztalyozott hasonlod vezetSképesség gorbéket [4]. Céljuk tobbek
kozott az volt, hogy elméleti szimulaciok alapjan készitett vezetSképesség-gorbékkel beta-
nitott rekurrens neuralis halozattal tudjanak mérési gorbéket osztalyozni, ezzel pedig jol
ellenérizhet6vé tenni az adott atomi konfiguraciok hatasat a vezetSképesség-gorbékben.
A modszer hatranya talan az volt, hogy a rekurrens neuralis halozatban sok szabad pa-
raméter allithato volt, melyekre igen érzékeny volt az osztalyozas eredménye. A modell
komplexitasa miatt pedig nem volt kdvethets, hogy a halézat mi alapjan osztalyozza a
gorbéket. Tovabbi nehézséget okozott, hogy kiilonb6z8 osztalyozasi feladatokra més és
mas paraméterekkel megadott neurdlis halozatok voltak optimalisak és nem talaltak al-

taldnosan jol alkalmazhatd paramétereket.



Munkam sorén ezen korabbi megkdzelitések tiikrében szeretnék visszanytilni a lehetd
legegyszertibb és legjobban nyomonkoévetheté neuralis hélokhoz. Egy jol osztalyozd mo-
dellt szeretnék kialakitani, melynek egyszertiségét kihasznélva a dontési mechanizmuséat

is szeretném szemléletessé tenni.



3. Fejezet
Neuralis halok

A mesterséges neuralis hélozatok a természetes biologiai neurdlis halozatok altal ins-
pirélt szamité rendszerek. A hagyoményos algoritmusokhoz képest az el6nyiik, hogy a
mintakbol, példakbol nyert informéciok felhasznéalaséval tanulds Gtjan alakitjak ki a fel-
adatmegoldd képességiiket. Gyakorlati szempontbdl jelentéségiik igen nagy, hiszen egy
ilyen algoritmust olyan feladatok megoldéasara is hasznalhatunk, ahol az adott folyamat
nem teljeskorden ismert, vagy nem all rendelkezésre a probléméahoz illeszkedd specialis
modell vagy algoritmus.

A fejezetben attekintem a neuralis halokkal kapcsolatos legfontosabb fogalmakat, a
hélozatok felépitését és a hozzajuk kapcsolodo legismertebb tanité eljarasokat, tovabba
bemutatom a kutatémunkam soran alkalmazott, az Igor Pro szoftverbe épitett modell
jellegzetességeit is. Mivel a neuralis halézatok témakorében nem alakult még ki egységes
magyar nyelvii terminolégia, ezért dolgozatomban szamos esetben az ismertetett fogalmak

angol megfelelGjét is feltiintetem.

3.1. Bevezetés

A neurélis héalézatok szamitasi feladatok megoldasara létrejott parhuzamos feldolgo-
zést végzo, adaptiv eszkozok [11]. Az él§ szervezetekben 1év6 bonyolult szamitasi rend-
szerek megismerése inspiralta azt a gondolatot, hogy probaljunk meg sok azonos vagy
hasonlé elembdl allo, nagymértékben Gsszekottetésben 1évs hélozatot kialakitani, mely a
parhuzamos felépités mellett tanulasi képességekkel is rendelkezik. A bemeneteik és Kki-

meneteik kozott nemlineéris leképezést megvalosité neuralis halozatok viselkedésiiket a



kornyezetbdl nyert ismeretek, tapasztalatok segitségével tudjak javitani. Bebizonyithato,
hogy megfelel§ kialakitas esetén a neuralis hélozatok szinte tetszéleges be-kimeneti kap-
csolatot, leképezést meg tudnak valositani [11], ezért az irodalomban gyakran univerzalis
approximatorokként is emlegetik Gket.

A neurélis halozatok miikodésénél tipikusan megkiilonboztetiink két fazist, a tanulasi
és elhivasi fazist [11]. A tanulési fazis soran a hélozat kialakitasa torténik. Ez magéaba
foglalja azt, hogy a rendelkezésre allo adatok alapjan a késébbiekben bemutatott tanulési
algoritmusok valamelyikével a halozat megtanulja az informéacié feldolgozas modjat, azaz
kialakitsa az atvitelét. Az el6hivasi fazisban a kapott informécié feldolgozo rendszer hasz-
nalatara keriil sor. A 3.3. fejezetben bemutatom a halé tanitasanak menetét, a haldozatok

alkalmazasara, el6hivasara pedig a kutatasi eredményeimnél térek majd Kki.

3.2. Neuralis halozatok felépitése

3.2.1. Perceptron, aktivacios fiiggvény

A neuralis halozatok alapegysége a neuron vagy processzalo elem (processing element),
mely az idegsejt bizonyos tulajdonsagait megragadé modelljének is tekinthetd. A 3.1. ab-
ran lathatd processzald elem miikddése azon alapul, hogy a bemeneteire érkezs jelek si-
lyozott Gsszegét képezi, majd az eredményre egy nemlinearis fiiggvényt alkalmazva kapja
meg a skalar kimenetét. Ezen egyszert felépitési neuront perceptron néven Frank Rosen-
blatt [12], illetve adaline néven Bernard Widrow [13] javasolta. Az egyszeri neuron arra
képes, hogy két linedrisan szeparalhaté bemeneti mintahalmazt szétvélasszon.

A 3.1. abran xy,. ..,z y-el jelolt bemeneteket a neuron w; stulyokkal (weight) szorozza
meg, majd Osszeadja Gket. Az Osszeadott értékekhez hozzaad egy a neuronra jellemz§ elto-
las (bias) értéket. Az igy kapott sszegbdl a neuron kimenetét elgallité nemlinearis fligg-
vényt aktivacios fiiggvénynek (activation function) vagy mas néven transzfer-fliggvénynek
hivjak. A leggyakrabban hasznalt aktivacios fiiggvények monoton novekvdek. Ilyenek le-
hetnek tobbek kozott a szignum, vagy a szigmoid alaku fiiggvények, mint a tangens hi-
perbolikusz fiiggvény vagy a logisztikus fiiggvény.

A tangens hiperbolikusz aktivéicios fliggvény hatarértéke a plusz végtelenben +1, a
minusz végtelenben —1, igy kimenete ezen intervallumba esik. Munkam soran alkalmazott

neuralis halok fiiggvénye a logisztikus fiiggvény volt, melyet a kivetkezs Osszefiiggés ad
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meg:

A fiiggvény hatéarértéke a plusz végtelenben +1, a minusz végtelenben 0. Ez a fiiggvény

tulajdonképpen a szilardtestfizikaban is jol ismert Fermi-fliggvény.

A 3.1. dbran az zo érték nem bemend érték, hanem az tn. eltolas (bias) értéke, mely
azért felelGs, hogy példaul tangens hiperbolikusz aktivacios fliggvény esetén a kimenet
elGjelvaltasa, logisztikus fliggvény esetén pedig a kimenet 0.5 kiiszobértékének atlépése ne
feltétlentil a nulla bemeneti vektornal, hanem a kivant leképezésnek megfelelé bemenetek-

nél torténjen.
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3.1. abra. Egy perceptron sematikus dbraja.

Az egyszeri felépitésii perceptron érdekessége abban rejlik, hogy a kivant miikodést
gy sajatitja el, hogy az Osszetartozo be-és kimeneti értékek alapjan egy tanito algorit-
mus segitségével a silyokat és a bias értéket valtoztatva kialakithatd a megfelel§ atvitel.
Ezaltal a bemenetére keriil adatokban a neuron énmaga probal valamilyen hasonlésagot
felfedni [11]. Egy logisztikus fliggvényt aktivacios fliggvényként hasznald perceptron ta-
nulasa soran a cél a sulyokbodl kialakitott silyvektor meghatarozasa igy, hogy az egyik
osztalybeli bemeneti adatokra a linearis kombinacié eredménye +1-hez, mig a masik osz-
talybeli pontokra 0-hoz kozelitsen. Ha a perceptron kimenete atlépi a 0.5 értéket, akkor
az egyik, alatta pedig a masik osztalyba soroljuk az adatokat. Egy-egy tanito 1épés sordn
a sulyvektort olyan modon véltoztatjuk, hogy a modositott sulyvektorral a perceptron

kimenete a helyes értékhez kozelitsen [11].
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3.2.2. Halozat topolégiaja, MLP

Mivel a perceptron csak linearisan szeparalhaté probléméak megoldasara képes, igy
a torténelem soran a neuralis halok tudomanyteriiletének fejlédése a 60-as évek kezdeti
sikerei utan megakadt. Az attorést csaknem 20 évvel késébb az elemi neuronok halozat-
ba kapcsolasédnak elsé optimalizalasi feladatok soréan tapasztalt sikerei, az Hopfield-halok
[14] és a 3.3. fejezetben bemutatott un. hibavisszaterjesztéses (backpropagation) tanulési
algoritmus [15] hozta meg.

Az elemi neuronok haldézatba kapcsolasaval kapott struktira a halézat topologiaja.
A neuronok Osszekottetéseit, a bemenetek és kimenetek helyét altalaban egy iranyitott
graffal reprezentaljuk, melyben a csomoépontok a neuronok, az Gsszekottetések pedig a
graf élei, ahogy ez a 3.2. dbrén is lathatd. A hélozat sulyainak értékét a graf éleihez
tarsitjuk.

A neuralis halok alkalmazési tertiletein szamos halozat topolégiat alkalmaznak. A ko-
vetkezGkben igy csak a munkiam soran fontos és a gyakorlatban is igen elterjedt tobbrétegii
halozatokat (multilayer perceptron, MLP) mutatom be. Az MLP rétegekbe szervezett ne-
uronokbol all, altalaban tetszéleges szamu réteget hasznalhat. A rétegek kozott megkiilon-
boztetiink bemeneti réteget (input layer), rejtett réteg(ek)et (hidden layer) és kimeneti
réteget (output layer) [11]. A bemeneti réteg buffer jellegti neuronokbol all, informacié
feldolgozéast nem végez, feladata, hogy a halo bemeneteit eljuttassa a kovetkezs réteg be-
meneteihez. Fontos megjegyezni, hogy az egyes rétegek neuronjaihoz tartozo silyok egy
méatrixba foghatok Ossze, ahol a matrix egyes sorai az egyes neuronok silyaibol képe-
zett vektorok. Az késGbbiekben az Igor Pro programcsomagban altalam vizsgélt neuralis
héalozatok ezen stlymétrixok eltarolasaval lesznek majd alkalmasak az osztalyozasra az
el6hivasi fazisban.

A 3.2. abran egy specidlis altalam is vizsgalt MLP sematikus dbraja lathato, mely egy
bemeneti, egy rejtett és egy kimeneti réteggel rendelkezik. Az dbra bal oldalan van a beme-
neti réteg, jobb oldalon a kimeneti, kozottiik pedig dltalanossaghban egy vagy tobb rejtett
réteg lehetséges. Az informacié a haloban balrdl jobbra aramlik, azaz egy adott rétegbeli
neuron bemenetére a téle balra 1évG rétegbeli neuronok kimenete érkezik. A tobbrétegti
perceptron fontos tulajdonsaga, hogy annak ellenére, hogy az 0sszes neuronja hasznélhat-
ja ugyanazt az aktivicios fliggvényt, az egyes neuronokhoz ugyanazon adatok més-mas

silyozassal érkezhetnek, ezzel modositva az egyes aktivacios fiiggvények bemenetét. Ezen
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kiviil az egyes neuronok méashogy reagalhatnak egy esetleges ugyanolyan bemend értékre
is, hiszen minden neuronnak sajat bias értéke lehet, amely kiilonb6z6 modon eltolja a

bemeneteket.
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3.2. abra. Egy tobbrétegii perceptron (MLP) sematikus abréja.

3.3. Neuralis halozat tanulasa adatkbol

Az él6 szervezetek tanulasdhoz hasonléan beszélhetiink gépi tanulasrél is, melynek
soran egy gép, mint tanuld rendszer, a kornyezetbdl nyert ismeretek alapjan javitja a
teljesitdképességét [11]. A gépi tanulds alapvetSen nagyon sokféle lehet. A szakirodalom
megkiilonboztet tobbek kozott ellendrzott tanulast (supervised learning), félig ellendrzott
tanulast (semi-supervised learning) és nemellendrzott tanulast (unsupervised learning). El-
lendrzott tanulas esetén rendelkezésre allnak osszetartozo be- és kimeneti tanité mintapont
parok, melyek alapjan a hél6 megtanulja a bemenet-kimenet leképezést. Félig ellen6rzott
és nemellenérzott tanulés esetén mar részben vagy egyaltaldn nem allnak rendelkezésre

az adott bemenetekhez tartozé kivant valaszok.

A tanitasi folyamat elGkészitéseként a halozat méretének megvalasztasa utan a halozat
silyainak inicializalasa a feladat. Megfelels silybeallitasokkal jelentGsen gyorsithatjuk a
tanulast. El6zetes ismeretek hidnydban azonban a sulyok véletlenszerid inicializédsésa a

leginkabb célravezets.

13



3.3.1. Az alkalmazott tanitasi stratégia

Munkam sordn az alkalmazott MLP hald tanitasa ellenérzétt modon tn. hiba-
visszaterjesztéses (back-propagation) algoritmussal torténik. A neuralis héalozat a valos,
modellezni kivant rendszer alapjan elGkészitett bemenet-kimenet parokbol allo tanito hal-
maz felhasznalasaval alakitja ki a megfelels leképezést a tanulasi folyamat soran. Ezt te-
kinthetjiik egy modell illesztési feladatnak is. A tanités soran a cél, hogy a tanité adatokat
végigfuttatva a halézaton a generalt kimenet és az elvart kimenet kozotti kiilonbség mi-
nél kisebb legyen. Ezen eltérést az un. hibafliggvénnyel (error function) vagy mas néven
koltségfiiggvénnyel (cost function) vagy veszteségfiiggvénnyel (loss function) jellemezhet-
jik. A szamos lehetséges hibafiiggvény koziil a neuralis halézatok esetén legelterjedtebb
a négyzetes hibafiiggvény, melyet a neuralis hal6im is alkalmaztak.

A hiba-visszaterjesztéses algoritmus egy pillanatnyi gradiensen alapulé iterativ elja-
ras, melynek részletes bemutatasa meghaladja jelen dolgozat kereteit. Réviden azonban
elmondhato, hogy az algoritmus a tanité adatokon iteralva a kapott kimeneti értékekbsl
szarmazo6 hiba alapjan modositja a halozat silyait gy, hogy csokkentse a hibat. A hi-
bavisszaterjesztéses algritmus a nevét is innen kapta: a kimeneti rétegre szamitott hibat
az egyre fels6bb rétegekre terjeszti vissza tugy, hogy a hiba skalazodik a megfelels sily
értékekkel. Az algoritmus bels6 paramétere a tanulasi rata (learning rate), mely nagy
mértékben befolyasolja a tanulas sebességét, stabilitasat. Tulsadgosan Kkicsi learning rate
esetén a silyok csak kis mértékben véltoznak, lassul a konvergencia, mig til nagy rata
esetén az algoritmus instabilla valhat, oszcillalhat [16]. A tanulési rata meghatarozasa-
ra nincs egyértelmiien javasolhato egyszert modszer, értékét altalaban tapasztalati dton

hatarozzak meg [11].

3.3.2. A halozat altalanositd képessége, validacio

A neuralis halozat tanitasanal a tanitopontokat tobbszor, ismételten hasznaljuk fel,
és a folyamatot addig folytatjuk, mig az eljaras magatol le nem all vagy megfelelGen Kkis
hibat nem ériink el [11]. Fontos megjegyezni, hogy a tanulé eljarasnak nem célja az, hogy
a halo a véges szamu tanitopontokon eredményezzen helyes valaszokat, hanem az a lényeg,
hogy a halo megfelels altalanositoképességgel (generalization capability) rendelkezzen.

Ahhoz, hogy a modell altaldnosito képességét jellemezni tudjuk, sziikség van egy 1n.

validacios halmazra (validation set) vagy mas néven kiértékels mintakészletre. Ez olyan
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bemeneti és kimeneti mintapérokat tartalmaz, melyeket nem hasznaltunk fel a hal6 tani-
tasa soran. Ha a héalozat altalanosito képessége jo, akkor az varhato, hogy ezen sosemlatott
mintékra is j6 eredményt szolgéltat.

Ha a halozatot csak a tanitohalmazra adott valaszai alapjan értékelnénk, kénnyen
talalkozhatnank a tultanulas (overfitting) esetével. Ekkor a tanité mintakészleten méar na-
gyon kis hibaval a helyes kimeneti értéket szolgaltatja a haldzat, a validacidés halmazon
azonban nagyobb hibéval dolgozik. A jelenség magyarazata az, hogy ilyenkor a hélo til-
sdgosan ratanul a véges szamu tanitoé adatokra, mig a kozbensé pontokra adott valasza

jelentGsen eltérhet.

3.3.3. Keresztvalidacid

A halozatok teljesitGképességének jellemzésére altalanosan elterjedt modszer az un.
k-szoros keresztvalidacio (k-fold cross validation). Ennek soran a rendelkezésre &ll6 min-
tapontokat véletlenszertien felosztjuk k diszjunkt részhalmazra, majd k& — 1 részhalmaz
pontjait tanitasra, a maradék részhalmaz pontjait pedig kiértékelésre hasznaljuk [11]. A
tanitopontok koziil mindig mas-més részhalmazt kihagyva az eljarast megismételjiik az
Osszes részhalmazra. A héldzat ered6 mindsitése az egyes kiértékelések atlagaként kaphato
meg.

Munkam soréan az egyes halozatok jellemzésére négyszeres keresztvalidaciot (4-fold
cross validation) hasznéaltam. Az alkalmazott validacios technika elénye, hogy a rendel-
kezésre allo ki- és bemeneti adatpont parok jelentds részét felhasznalhatom a tanitésra,
mikozben a halozat ereds értékelését az Osszes pont alapjan végezhetem. A modszer hat-
rdnya a nagyobb szamitasigény, hiszen igy nem egy, hanem minden egyes vizsgalatkor

négy darab halozatot kell betanitani.

3.4. Halozat konstrukci6janak altalanos kérdései

A neuralis halozatok képességeit és tulajdonsagait tobbek kozott a hasznéalt mtveleti
elemek tulajdonsagai, a héalozat felépitése valamint a hélozat silyainak értéke hataroz-
zak meg. Az el6z6ekben bemutatott MLP és a hozza kapcsolodo architektura kialakitéasa
soran szamos szabad paraméter modosithatd az alkalmazas céljainak megfelelGen. A ko-

vetkezGkben ezen paraméterek rovid attekintése kovetkezik, kiilonos tekintettel azokra,

15



melyeket a vezetSképesség-gorbék osztalyozasara alkalmas neuralis halo fejlesztése soran

megvizsgaltam.

Fontos hangstulyozni, hogy a neurélis hal6zatok alkalmazasa a mai napig fejl6dé tudo-
méanyag. Bizonyitott tétel, hogy neuralis halozatok esetén egy aktiv (bemeneteit silyokkal
Osszegzd, a kimenetét aktivacios fliggvénnyel elGallito) réteg is elegends ahhoz, hogy egy
folytonos fiiggvényt tetszsleges pontossaggal kozeliteni tudjunk [11]. Az adott megoldandd
probléméra azonban gyakran nem allnak rendelkezésre ilyen tételek, melyek megszabnak
példaul a neurélis halozat nagysagat, a tanulasi rata értékét, vagy a tanitas idejét. Az
egyes problémak megoldasakor éppenezért nagy szerepe van a tervezdk tapasztalatainak.
A bonyolultabb képfelismerési problémak esetén példaul gyakran talalkozunk olyan ese-
tekkel, mint a jol ismert és gyakran alkalmazott AlexNet [17] halozat, mely mitkodésének
hatékonysaga nincs matematikailag alatamasztva, a gyakorlatban viszont nagy sikerrel

szamos teriileten hasznaljak.

Egy-egy neuralis halozat hatékony miikodésének és osztilyozd képességének kulcsa
lehet a megfelels, a feladathoz illeszked6 bemeneti adatok megvéalasztasa. Ezen problé-
méat a 3.3. abra neuralis héloi alapjan szeretném szemléltetni. Mindkét halézatnak az a
feladata, hogy az abrék jobb oldalan 1évé grafikonon a kétdimenziods sik X; és Xs koordi-
nataival jellemezhets kékkel és narancssargaval jelzett adatpontokat kék és narancssarga
osztalyokba sorolja. Az abran a neuronok kis négyzetek, melyekben a neuron altal szolgal-
tatott kimenet lathato kicsiben az egész X;- X, sikra. Az abran a halok neuronjai tangens
hiperbolikusz aktivacios fliggvényt hasznalnak, a halozat Osszekottetéseinek vastagsaga a
zold szamokkal jelolt sulyok értékével aranyos. Az egyes neuronok als6 sarkanal az adott
neuronhoz tartozo bias értéket rozsaszinnel tiintettem fel. Az abrak jobb oldalan abra-
zolt grafikonon a héldzat altal vizsgalt teszt adatsor pontjai jelennek meg, melyek eredeti
osztalycimkéje kék és narancssarga. A grafikon hattérszinei megadjak, hogy a neuralis ha-
lozat a kétdimenzios sik egyes X és X5 koordinédtaival jellemezhets adatpontjait minek

osztalyozna.

A 3.3 a) 4dbra bemenetére a vizsgaland6 adatpontok X; és X, koordinataja keriil.
Ezen adatok kiilonféle sulyokkal a rejtett réteg neuronjainak bemeneteire keriilnek. A
rejtett réteg neuronjai a stlyozott bemeneteket és a bias értékeket felhasznalva tangens
hiperbolikusz aktivacios fiiggvény alkalmazasaval allitjék el a kimenetiiket, melyek ismét

kiilénboz6 silyozassal a kimeneti réteg neuronjara keriilnek. A hélézat kimenete —1 és +1
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kozott lesz a tangens hiperbolikusz aktivacios fiiggvénynek koszonhetSen. Ha a hélézat
kimenete pozitiv, akkor az adott adatpontot kék, ha negativ, akkor narancssérga osztalyba

sorolja.

Az adatpontok sikon valo elhelezkedésébdl jol latszik, hogy csupéan az X; és X, ko-
ordinatak alapjan a pontokat nem lehetne helyesen osztalyozni. Ezt jol mutatja a 3.3 a)
abra grafikonjanak hattérszine, mely a halozat kimenetét mutatja kétdimenziés sik min-
den egyes pontjara. Jol lathato, hogy jo néhany helyen eltér az a vizsgalt adatpontok és
az alattuk 1év6 hattér szine, amely azt mutatja, hogy ezen adatpontokat a hélozat rosszul

osztalyozna.

A 3.3 b) abrén egy olyan neurélis halozat lathato, mely a "nyers" adatokon, azaz a
koordinatakon kiviil "processzalt" adatokat, azaz a koordinatak négyzetét és szorzatat is
megkapja bemenetként. Lathato, hogy a halézat szinte azonnal ratanul a trividlis tényre,
hogy az osztalyozasi feladatot az X; X5 koordinata-szorzatbol azonnal pontosan meg lehet
oldani. A processzalt adatok alapjan torténd sikeresebb osztalyozas azt sugallja, hogy az
MCBJ-mérésekbdl szarmazod vezetGképesség-gorbék valogatasa esetén is torekednem kell
a nyers adatok helyett a vezetSképesség-gorbékbdl olyan bemeneti adatokat kialakitani,

melyek hatékonyabbé tehetik az osztalyozést.

Arrol, hogy mik a relevans bemeneti adatok, a halézat sulyai is arulkodoak. A 3.3 b)
abran X; X, adat megy a legnagyobb sillyal a bemeneti és rejtett réteg kozott a legfelsé
rejtett rétegbeli neuronhoz, és szintén ebbdl a neuronbol megy tovabb a legnagyobb sullyal
az informéacio a kimeneti réteg felé. A halozat tanulasa szempontjabol irrelevans adatok,
mint az X? vagy X7 egészen nagy stlyokkal mennek a rejtett réteg alsé két neuronjahoz,
azonban ezen neuronok sulya a kimeneti réteg felé mar nagyon kicsi lesz. Az el6z6ek
tiikrében, ha vesziink egy bemeneti adatot, és az egyes rejtett rétegbeli neuronokhoz
tartozo sulyait megszorozzuk a megfelels rejtett rétegbeli neuron kimenetének silyaval a
kimeneti réteg felé, majd ezen stily-szorzatokat Osszeadjuk, akkor egy olyan mennyiséget
kaphatunk, mely a relevans adatpontokra nagyobb lesz, mint az irrelevansokra. A stlyok
szorzatanak vizsgélataval igy konnyen oOsszehasonlithatéak az egyes bemeneti adatok a
halozat miikodésében betoltott szerepiik szempontjabol. A késGbbiekben a sajat neurélis
héaléim dontési mechanizmusanak szemléltetésénél fogom kihasznalni az egyszeri, harom

rétegii halézatok ezen tulajdonsagat.

A neuralis halozat méretének, rétegei szaimanak és a rejtett rétegben 1évé neuronok
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3.3. abra. Két  kiilénb6z6  neurdlis héaldé a  Tensorflow  Play-
ground alkalmazasbol ugyanazon  osztalyozasi probléma  megoldasara

(https://playground.tensorflow.org/ ).

szamanak meghatarozasa szintén fontos feladat, hiszen ha taladlunk az adott problémara
egy jol mikdds, &m nagyon komplex neurdlis halo helyett egy kevesebb miiveleti elembdl

allot, azzal szamitési kapacitast és id6t nyerhetiink.

Altalaban a neuralis halozat kialakitasakor a bemeneti és kimeneti neuronok szé-
ma adott. Egy hdrom bemenetd és két kimenetd fiiggvény kozelitésekor hdrom beme-
neti neuron és két kimeneti sziikséges. Esetemben a bemeneti neuronok szamat az adott
vezetGképesség-gorbékbdl elgallitott adatpontok szama adja meg. A késébbi 4.2. fejezetben
megmutatom, hogy ezen adatpontok szama a vezetGképesség-binek szama lesz. Neuralis

haléom kimenetén elég egy kimeneti neuront alkalmazni, mely megadja az adott osztalyba
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tartozas valoszintiségét.

A halozat rejtett rétegeiben 1é6v§ neuronok szamanak meghatarozasa mar egy nehezebb
feladat. Ha tul kevés rejtett rétegbeli neuront hasznalunk, a hélézat nem fog megfelelGen
tanulni, tulzottan sok hasznalataval pedig tobb idére és szamitasi kapacitasra van sziikség
a halo mikodésehez. Altalanossagban a bonyolultabb, nagyobb bemeneti adatponttal ren-
delkez6 probléméak tobb rejtett rétegbeli neuront, esetleg tobb rejtett réteget igényelnek,
azonban ennél tobb konkrétum &altalaban nem adhat6é meg.

A neuralis halozatok tanitéasakor felmeriil azon fontos kérdés is, hogy meddig tanitsuk
a modellt. A tanitas idejét a 3.3.1. fejezetben leirtak miatt a tanulasi rata nagyban be-
folyasolja. Altalanossagban elmondhaté az, hogy a hélézatot addig tanitjuk, mig el nem
érjiik a kivant vagy elérheté maximalis osztalyozasi pontossagot tgy, hogy még elkeriiljiik

az overfitting jelenségét.
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4. Fejezet

Vezet6képesség-gorbék osztalyozasara

alkalmas neuralis hal6 fejlesztése

A molekuléris elektronikai mérésekbdl szarmazo vezetSképesség-gorbék osztalyozasara
kozvetleniil a mérések kiértékelését végzs Igor Pro szoftveren alapuld programban valosi-
tottam meg a neuralis halokat. A fejezetben attekintem a valasztés elényeit és korlatait,
valamint a neurélis halozat miikodéséhez megirt fiiggvényeket. Részletesen bemutatom
az optimalis osztalyoz6 hélozat megkeresésének, és az egyes paraméterek valtoztatasanak

hatasat a neuralis hal6zat miikodésére.

4.1. Neuralis hal6é az Igor Pro programcsomagban

Az MCBJ-technikaval végzett mérések kiértékelése és az adatok begytjtése a BME
Molekularis Elektronika laboratériumaban az Igor Pro szoftveren alapuldé programmal
torténik, igy a vezetSképesség-gorbékre idedlis lenne kozvetleniil a méréskiértékels prog-
ramban megvalositani az osztalyozast. Ennek elénye nemcsak az adatok gyors elérése,
hanem az is, hogy egy jol mikods neurélis haloval akar a mérések kozben is josolhatjuk a
molekulak beépiilési aranyat, a mérések sikerességét.

Az Igor Pro program két beépitett neuralis halozatok kialakitasdéhoz hasznalhato fiigg-
vénnyel rendelkezik, ezek a NeuralNetworkTrain és NeuralNetworkRun fiiggvények.

A NeuralNetworkTrain egy a 3.2. abrahoz hasonl6an harom rétegii, a kimeneti réteghen
egy neuront tartalmazo neurélis halozat megalkotaséara képes, melyben minden neuron ak-

tivacios fiiggvénye a logisztikus fiiggvény. A fiiggvény a bemenetén olyan adatmatrixot var,
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melynek minden sora megfelel egy tanitési eseménynek (egy-egy vezetSképesség-gorbe) és
az oszlopok szdma pedig a bemeneti értékek szamaval egyezik meg. A bemeneti adat-
matrix értékeit [0,1] intervallumra kell skalazni, illetve a neuralis halozat kimenete is ezen
intervallumba esd érték lesz. A fiiggvény bemeneteként az ellenérzott tanulas megvalosita-
sdhoz a kérdéses osztalycimkéket tartalmazo adatsort is meg kell adni. A halozat a 3.3.1.
fejezetben bemutatott hibavisszaterjesztéses algoritmust hasznalja a tanitdshoz, melynek
soran négyzetes hibafliggvényt minimalizal. A tanulas eredményeképp a fliggvény a lét-
rejott neuralis halozat stlyait két stulymétrixban (M Weightsl és M Weights2 néven)
tarolja el, az egyik matrixban a bemeneti és hidden layer kézotti silyok, mig a masikban
a rejtett réteg és a kimenet kozotti silyok talalhatok.

A NeuralNetworkRun fiiggvény a bemenetén ugyanugy [0,1] kozé es6 értékekkel rendel-
kez6 teszt adatsort var, majd betdlti a betanitott neuralis halohoz tartozo silymatrixokat.
A fliggvény a teszt adatsorra megadja a kérdéses cimkevaltozo értékét.

A fentiekbdl lathato, hogy a programcsomag beépitett fliggvényei mar sok paramétert
elére megszabnak a neuralis halozat felépitésére és miikodésére vonatkozoéan. Ez akkor
lehet hatrany, ha az adott probléma megoldédsdhoz bonyolultabb, esetleg méas tanulasi al-
goritmust hasznéal6 halozatot szeretnénk kialakitani. Mint a késGbbiekben megmutatom,
szamomra a vezetGképesség-gorbék osztalyozasara a programcsomag beépitett fliggvényei
altal nyujtott lehetGségek megfeleléek voltak. Fontos hangsilyozni, hogy az adott osz-
talyozasi probléma feltehetGen szamos mas neuralis héld architekturaval is megoldhaté

lenne, melyeket jelen dolgozat keretein beliil nem vizsgaltam.

4.2. AdatelGkészités

Munkam soran a neuralis halozatokat tanito, tesztels fiiggvényeket irtam, melyek fon-
tos része volt a 4.1. fejezetben bemutatott fliggvények megfelel6 bemenetének elGallitasa,
értelmezése. A 3.3.3. fejezetben bemutatott keresztvalidaciot is magvalositottam, melynek
menetét, illetve a halozat teljesitGképességének értékelési modjat is szeretném a kovetke-
z6kben bemutatni.

A mérési adatok a 2.2 a) és 4.1 a) dbran lathato vezetSképesség gorbék, melyekbdl a
3.4. fejezetben leirtak alapjan olyan bemeneti adatokat kell megalkotni, melyek jol rep-

rezentaljak a megoldando osztalyozasi feladatot. Ez 6nmagaban egy nehéz kérdés, hiszen
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nem tudjuk elére, hogy az osztalyozd hélozat mi alapjan fogja szétvalogatni a gérbéket.
Ha tul sok bemeneti adatpontot adunk meg a hal6zatnak, példaul az Gsszes mérési adat-
pontot, akkor egyrészt a nagyon nagy méreti bemenet nagyon nagy szémitésigényt von
maga utéan, illetve konnyen el6fordulhat az is, hogy a halézat a mérési adatok zajossaga

miatt nem képes jol osztalyozni.

—AIagﬂtgr‘;‘grbe 1 Alagatgorbe
— Molekulds gorbe Molekulds gorbe

Wezetdképesség (G
Wezetiképesség (Gy)

10 | | | | |
0 2 4 6 8 10 0 200 400 600 800
a) Relativ elmozdulas (nm) b) Beltésszam

4.1. abra. a) Logaritmikus skdlan abréazolt alacsony hdémeérsékleten mért
vezetGképesség-gorbék. b) VezetSképesség-gorbékbdl kiilon-kiilon készitett egye-

di, egydimenzi6s hisztogramok.

Kézenfekvé megoldasnak a 4.1 b) abran bemutatott egy-egy vezetSképesség-gorbébsl
kiilon-kiilon elkészitett hisztogram adodik. Az dbran a vezetSképesség tartomanyt loga-
ritmikus skalan ekvidisztansan szakaszokra, in. binekre osztjuk és megszamoljuk az egy
binbe es6 mérési adatpontok szamat. Szemléltetésképpen a 4.1 a) és b) abran szagga-
tott zold vonalakkal bejeloltem egy ilyen vezetSképesség-bint. A neurdlis halé bemeneti
adatpontjainak szama meg fog egyezni a vezetGképesség-binek szaméval. A neuralis halo
bemenetére juté adatpontokat jelolhetjik N;(r)-el is, amely az r-edik gérbén talalhato
i-edik vezetSképesség-binben 1évé pontok szama. Fontos, hogy ez nem egyezik meg az
(N;(r))-el, amely az Osszes gorbére kitatlagolva a teljes hisztogram, melyet a 2.2 b) abran
lathatunk. A hisztogram készitésekor elveszitjiik ugyan a mérési adatpontok idébeli sor-
rendjét, azonban a neurdlis hélé bemenetére minden egyes vezetSképesség-gorbébsl jove
informéaciot joval egyszertibb formaban tudjuk tovabbitani. A vezetGképesség binek sza-

méanak megvalasztasa ismét egy szabad paraméter, melyet a kivetkezs fejezetben meg is
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vizsgélok.

Az el6z6 fejezetben bemutatott beépitett fliggvények bemenetére [0,1] intervallumra
skaladzast a hisztogramokkal konnyen meg lehet oldani. Lehetne tgy is skalazni, hogy az
egyes adatsorokban a hisztogram maximaélis értékével leosztok, azonban ezzel a kiilonb6z6
adatsorokra elvégzett szamolasok nem lesznek Osszehasonlithatoak. Ezen modszer helyett
olyan megoldast valasztottam, amely minden adatsorra egységes skalazast eredményez.
A moédszerem azon alapul, hogy az alagutgorbe alapjan torténd kalibracioval szamolva a
mintavételezési sebességhdl és a piezo mozgatdé mozgatasi sebességébdl az adott mérési
pontokat tavolsaggd tudjuk valtani. Ha a vizsgaland6 adatsorokra van egy maximaélis pla-
tohosszisag, akkor ki lehet szamolni az ehhez tartoz6 elmozdulas értékét, majd az ezen
elmozdulés alatti belitésszammal leosztani a hisztogramokat. A legnagyobb beiitésszamot
a vezetGképesség-hisztogramokban tipikusan 1 Gg-nal latjuk, ahol atomi lancot is lehet
hazni [18]. A tapasztalataink alapjan legfeljebb koriilbeliil 7 atom hossza lancot tudunk
htuzni az MCBJ mérések soran, amely akidr 2 nm-es elmozdulast is eredményezhet. Ese-
temben ennek a kétszeresét, 4 nm-t valasztottam referencidnak és az ezen elmozdulés

alatti mérési adatpontok szamaval osztom le a szadmolt hisztogramokat.

Az adatel6készités masik lényeges mozzanata a tanité adathalmaz megvalasztasa. En-
nek véghezvitelénél is szamos lehetdség kinalkozik, hiszen korabbi osztalyozo algoritmusok
eredményeként kapott osztalyozott gorbéket is felhasznalhatnék. Szamomra azonban fon-
tos volt, hogy a tanitd adatok egyértelmiiek legyenek, és biztosan a megfelel§ osztalyba
tartozzanak, ezért a tanité adathalmaz létrehozasara a goérbék kézi valogatasat valasz-
tottam. A kovetkezd, 4.4. fejezetben bemutatott halozatok esetén a tanité adathalmaz

alacsony hémérsékletti MCBJ-mérésekbdl szarmazo, kézzel valogatott 320 gorbe.

A tanité adathalmaz megadésakor rogton felmeriil a kérdés a tanité adathalmaz mé-
retére vonatkozoan. A korabban hivatkozott K. Lauritzen és csapata hozzém hasonléan
molekulakat osztélyozod rekurrens neuralis halohoz azt talalta, hogy 60-90 tanité adatsor
elég a halozat megfeleld mikddéséhez. A tanité gorbék szamat 90 folé névelve nem ta-
pasztaltak érdemi javulast, de romlast sem a halo miikodésével kapcsolatban (lasd: [4]
Support Material). A halozat kialakitasa soran magam is azt tapasztaltam, hogy az osz-
talyoz6é ugyanezen goérbeszamoknal mar jol miikodik, azonban altalaban minden esetben

az eredetileg kivalogatott nagyobb gorbeszdmmal dolgoztam.
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4.3. Keresztvalidacié megvalositasa

A 3.3.3. fejezetben bemutatott keresztvalidacid megvaldsitasat a méréskiértékels prog-
ramban fiiggvények megirasaval automatizaltam. A rendelkezésre allo tanité adatokat a
4.2. abran vazolt moédon ugyanolyan molekula-alagitgorbe aranyu részekre osztom, majd
a kiilonbozd tanité halmazokkal négy kiilénb6z6, &m ugyanolyan paraméterekkel rendel-

kez6 neuréalis halézatot tanitok be. A halozatokat ez utan a validacids halmazon tesztelem.

A halozatok mindsitésére legtobb esetben a pontossig (accuracy) fogalmat hasznal-
tam. Ezen mérészam megadja, hogy az Osszes gorbének hany szézalékat osztélyozta a
modell helyesen. Szamomra ezen mérdszam jellemezte legjobban a modell teljesitéképes-
ségét, azonban természetesen szamos mas mérdszamot is figyeltem az osztalyozo modellek
kiértékelése soran. Ilyen példaul a szenzitivitas, vagy mas néven érzékenység (sensitivity),
vagy a precizitds (precision), mely mennyiségeket mindkét tipusi goérbére szamoltam.
A molekulara vald érzékenység példaul megadja, hogy az Gsszes molekulas gorbe koziil
mennyit osztalyoztunk helyesen molekuldnak, mig a molekulara valé precizitas azt hata-

rozza meg, hogy a molekulaként osztalyozott gorbék héanyad része valoban molekula.

Ertékelés

Adatok

Tanitasra:
Validaciora: I

4.2. abra. A négyszeres keresztvalidacidé megvalositasanak sematikus abraja.

Az altalam alkalmazott négyszeres keresztvalidacio utéan a kapott négy neuralis haloza-
tot az atlagos pontossagukkal értékeltem. A modszer elénye, hogy a kovetkezs fejezetben
bemutatott paraméterek valtoztatasaval kapott pontossag értékek mogott mindig négy

kiilonb6z6, am ugyanazon paraméterekkel betanitott neurélis hélozat rejlik.
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4.4. Optimalis paraméterek keresése

Az adott paraméterbeéallitdsok mellett a keresztvalidaciot, a neuralis halozat tanité-
sat és tesztelését végz6 programkoédomhoz a neurdlis hélozat optiméalis paramétereinek
megkeresése érdekében olyan ciklusokat irtam, melyek adott paramétereket egy-egy inter-

vallumban valtoztatva automatikusan tanitanak be neuralis halozatokat.

4.4.1. Iteraciok szamanak hatasa

Els6ként azt vizsgaltam, hogy milyen hatasa van a neurdlis hal6zat tanitasa sordn az
iteraciok szamanak. Egy-egy iteracié soran a tanité halmaz halézaton torténd végigfutta-
tasa hatasara a halo stlyai frissiilnek a hibavisszaterjesztéses algoritmusnak megfelelGen.
Az iteraciok szama természetesen nagyban flige a tanulasi rata értékétsl. A 3.3.1 feje-
zetben leirtak miatt a tanulasi ratat igyekeztem elég kicsinek valasztani ahhoz, hogy a
halozat tanitdsa ne valjon instabilla. A halozat tanitasakor a hibafliggvény értékét az
egyes iteraciok utan figyelve a 0.005 értéki tanulési ratat valasztottam, mely esetén a
hibafiiggvény értéke folyamatosan minden iteracié utan kissé csdkkent, de nem oszcillalt.

A tanulési rata megvalasztasa utan megvizsgaltam, hogy az adott rata mellett a ma-
ximalis teljesitGképesség eléréséhez hany iteraciora van sziikség, ahogy azt a 4.3. abra
mutatja. A vizsgalat soran a vezetSképességet a 107 és 3 Gy tartoményon, 100 binre

osztottam, 150 rejtett rétegbeli neuront hasznaltam.
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4.3. abra. Az itericiok szamanak hatasa a neuralis halozat pontossagara.

Az eredmények azt mutatjak, hogy 30 000 iteracio elég a hélozat betanitasihoz. Az
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iteraciok szamanak tovabbi novelésével a tanité adatokat a halozat mar 100 %-osan be-
tanulja, a validaciés halmazon azonban mér nem javul, s6t kis mértékben csokken a tel-

jesitGképesség, amely az overfitting jelenségével magyarazhato.

4.4.2. Bemeneti adatpontok szadmanak hatasa

A kovetkez6 problémakor a vezetSképesség-binek szamanak hatasa a neuralis halo-
zat miikodésére. ElGzetesen is azt varjuk, hogy a til sok bemeneti informacioval a zajra
is ratanulhat a halo, igy nem érdemes a vezetSképesség-gorbékbdl készitett egydimenzios
hisztogramot tilsagosan sok binre osztani. A til kevés binszam pedig a 2.5. fejezetben be-
mutatott problémahoz hasonléan megnehezitheti a halozat megfelel6 dontéshozataldnak
kialakitasat. Az el6z6hoz hasonloan 107 és 3 Gy vezetSképesség-tartomanyon vizsgal-
va, 150 rejtett rétegbeli neuronnal 0.005-6s tanulasi rataval és az el6z6 vizsgalat alapjan
30000 iteracioval a vezetGképesség-binek szaménak hatasara a 4.4. dbran lathatd ered-
ményt kaptam. Fontos hangsulyoznom, hogy a vezetSképesség-binek szdmanak véltozta-

tasakor mindig ugyanazon vezetSképesség-intervallumot osztottam fel, igy a binek mérete

valtozott.
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4.4. dbra. A bemeneti adatpontok szaménak hatésa a neurélis halozat teljesits-

képességére.

A bemeneti adatpontok szaméaval megegyezd vezetSképesség-binek szama tehét nagy-
ban befolyasolja a hélozat teljesitGképességét. A tanito és validacidés adatoknak egyarant
62,5 %-a molekula. Ha a héalozat a tanité adathalmaz alapjan egyszertien az 6sszes gorbére
a tobbségi cimkevaltozot tippelné, akkor is ilyen szézalékban talalnank el a molekulékat.

Ezen értékre a késGbbiekben véletlen taldlati ardnyként fogok hivatkozni. A 4.4. abra
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azonban jol mutatja, hogy még 1-2 bin esetén sem csokken le ilyen alacsonyra a pontosan
felismert gorbék aranya. Ez annak koszonhetd, hogy a teljes vezetGképesség-tartomanyon
mért beiitésszam néhany vezetSképesség-gorbénél elegendd a molekula vagy alagutgdrbe
osztalyokba sorolashoz.

A vizsgalat eredménye, hogy ezen specialis osztalyozasi feladatnal 12 vezetSképesség-

bin esetén lesz a legpontosabb a halozat predikcioja.

4.4.3. VezetSképesség-tartomanyok megvalasztasa

Az eddigi vizsgalatok soran minden esetben a 107° és 3 G vezetSképesség-tartomanyon
tanulmanyoztam a halozatok miikodését. Azért esett erre a szakaszra a kezdeti valasztas,
mert ez a nagy intervallum tartalmazza az egyatomos nanovezetékhez tartozé 1 Gg-os
platot, minden molekula beépiilést jelz6 platot, valamint als6 hatara pedig két nagység-
renddel a mérési zaj értéke felett van. Erdekes kérdés, hogy a halo miikodése szempontjabol
paldaul szitkségiink van-e az 1 Go-os plato ismeretére. Osszefiigg-e ez a molekula beépiilé-
sével? A vezetSképesség-intervallum alsé hatarat meddig érdemes névelni? Az alabbiakban
bemutatom ezen vezetSképesség-tartoményok megvalasztasanak hatésat.

A vezetGképesség maximalis értékét a kovetkezdkben tugy csokkentettem, hogy a
vezetGképesség alsé hatarat fixen 1075 Gg-os értéken hagyva a kezdeti 100 bines
vezetSképesség-intervallumbol mindig lecsiptem egy-egy bint. Ezzel tehat nemcsak a
vezetGképesség-maximum értéke, hanem a vezetSképesség-binek szama is csokkent, viszont
a binek nagysaga nem valtozott. A modszer elényos tulajdonsaga igy az volt, hogy a kiilon-
b6z6 halozatok ugyanazon informéacié darabkakbol kaptak meg mindig egyre kevesebbet.
A tanulési ratat ismét 0,005-nek, az iteraciok szamat pedig 30000-nek valasztottam.

A 4.5. abran lathato vezetSképesség-maximum csokkentésével kapott eredmények azt
mutatjék, hogy az 1 Gg-os platonak a halozat dontése szempontjabol nincs kitiintetett sze-
repe, s6t elhagyasaval a halozat osztalyozasi pontossaga né. Az abra fels6 részében zolddel
felvazoltam a tanitéadatok hisztogramjat is, sargaval pedig kijeldltem azon tartoményt,
ahol a legtobb molekularis beiitésszam varhato. A 4.5. dbra jol mutatja, hogy a moleku-
laris tartoméany elhagyésaval a halozat teljesitképessége drasztikusan leromlik, azonban
még sokiig igy sem csokken le a véletlen taldlati ardny szintjére. Ennek az lehet a ma-
gyarazata, hogy a molekularis kontaktus elszakadasakor a vezetGképesség ugrasszertien le-

csOokken, ezéaltal minimalis betitésszamot eredményezve ezen vezetGképesség-tartoméanyon.
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Ezzel szemben az alagut-tipusu gorbéknél az alagitaram hatésara a vezetSképesség expo-
nencialis tavolsagfiiggést mutat ezen alacsony vezetSképesség-tartoményokban, amely a
molekularis gorbénél nagyobb beiitésszamot eredményez. Ezen gorbe-alakok a maximalis
vezetGképességet a molekuléris tartomény ala csokkentve is lehetévé tesznek egy egészen

pontatlan, de a véletlen taldlatnal jobb osztalyozast.
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4.5. abra. Az osztalyozasi pontossag valtozésa a maximaélis vezetSképesség csok-

kentésével.

A vezetSképesség minimélis értékének novelését az el6zGekhez hasonldan vizsgalva a
4.6. dbra szemlélteti. Ha a vezetGképesség maximalis értékét fixen 3 Gg-on tartva a mini-
mélis vezetSképesség-értékét novelem, akkor a halozat a molekularis tartomanyt elhagyva

méar nem képes a vezetGképesség-gorbéket jol osztalyozni.

Ezen eredmény ismét megerdsit abban, hogy a magasabb vezetSképesség-tartoményok
nem hordoznak informéaciot a molekula beépiilésére vonatkozoan. Ez a vizsgalataim ér-
dekes kovetkezménye, hiszen el6fordulhatna az is, hogy a magasabb vezetSképesség-
régiokban bekovetkezs valtozésok nagy hatassal vannak arra, hogy a kés6bbiekben be

tud-e épiilni a kontaktusba egy molekula vagy sem.
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4.6. abra. Az osztalyozasi pontossag valtozasa a minimalis vezetSképesség-érték

novelésével.

4.4.4. A legegyszertibb, 12 bines modell

A munkadm soran egy egyszert, jo altalanositoé képességgel rendelkezé modellre tore-
kedtem. A korabbi vizsgalatok eredményeképp ezért egy 12 bemeneti értéket hasznalo
halozatot alakitottam ki, 18 neuronnal a rejtett rétegben. A vizsgalt vezetGképesség tar-
tomanybol a 4.5. dbra tanulsdgai alapjan elhagytam az 1 Gy tartomanyat és a halozat

altal vizsgélt vezetSképesség-intervallumot 107> Gy és 0,5 Gy kozotti savra valasztottam.

A 4.7. abran lathato modon ezen egyszerii halozatra is megvizsgéltam az iteraciok
szamanak hatasat, de az eddigiekhez hasonléan azt tapasztaltam hogy ezen halézat tanu-

lasahoz sem tiulsdgosan sok a 30000 iteracios lépés.

A 4.8. abran pedig azt is megfigyeltem, hogy a 12 bemenettel rendelkezé hélozat tel-
jesit6képessége nem fiigg a rejtett rétegben 1évé neuronok szaméatol. Ez azért érdekes
eredmény, mert azt mutatja, hogy mér a vezetGképesség-értékek egyetlen kozépsd réteg-
beli neuron segitségével torténd sulyozasa esetén, igen magas, 97 %-os pontossag koriili
osztalyozast tudunk megvalositani. Ezen eredmény arra utal, hogy ha tobb rejtett réteg-
beli neuront alkalmazunk, akkor el6fordulhat, hogy ezen neuronok "ugyanazt tanuljak

meg". A halozat dontési mechanizmusét a 5. fejezetben vizsgalom meg alaposabban.
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4.8. abra. 12 bemenettel rendelkezd neurélis halé pontossiga a rejtett rétegben

1év6 neuronok szamanak fliggvényében.

Fontos megjegyezni, hogy az a tény, hogy a halézat a validaciés halmazon ilyen jo
eredményt ért el, nem jelenti azt, hogy az Osszes mérési adaton is jol fog teljesiteni. A
tanitashoz, illetve validalashoz hasznalt elére osztalyozott adatsorok olyan gorbéket tar-
talmaznak, melyekre vizualisan is konnyen megéllapithato, hogy melyik csoportba tartoz-
nak. Ugyanakkor az 0sszes mért gorbe tartalmaz olyan mérési adatokat is, amelyekre nem
ennyire egyértelmi az osztalyozas. A kovetkezs fejezetben megvizsgalom, hogy hogyan

teljesit a neuralis hal6zatom az Osszes mérési adaton.

4.5. Neurdalis halos modellek tesztelése

A kovetkezSkben a neurélis halézatos modelleknek szeretném bemutatni egy mésik

kiértékelési modjat is. Eddig a halozatok teljesitéképességének kvantitativ vizsgalatat
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hajtottam végre, melyhez rendelkezésre alltak elére "legyartott" osztalycimkével ellatott
adatok, a halozat osztalyozasi pontossagat igy a helyesen osztalyozott gorbék aranyaval
szamszertsiteni tudtam.

A vezetSképesség-hisztogramok jellegzetességei és a nagyszamu mérési adat azonban
lehetévé teszik, hogy a halozatot ismeretlen osztalycimkéji adatokra futtatva, kvalita-
tiven lehessen mindsiteni. Ezen vizsgélatra egy, el6z6 (4.4.4.) fejezetben bemutatott, 12
vezetGképesség-bint, 18 rejtett rétegbeli neuront és 35000 iteracios lépést alkalmazo halo-
zatot valasztottam ki és tanitottam be a korabbiakban is hasznalt 320, alacsony hémér-

sékleten mért tanit6 adat keresztvalidaciojaval.

4.5.1. Modell tesztelése alacsony hémérsékletii adatokon

A betanitott, 12 vezetSképesség-bin alapjan osztélyozd halozatot futtattam a tani-
t6 adatokhoz hasonldéan alacsony hémérsékleten mért MCBJ-mérésekbdl szarmazd 6000
ismeretlen osztalyba tartozo gorbére (4.10. abra). A halozat 3982 darab gorbét alagut-
, 2018 darabot pedig molekula osztalyba sorolt. Pontossagat természetesen nem tudjuk
megmondani, viszont teljesitéképességére vonatkozoan arulkododak a 4.9. és 4.11. dbrék.

A molekula osztalyba sorolt gérbékbdl egydimenzios hisztogramot készitve jol latha-
t6 a molekulékra jellemz6 csics, mig a alagitgorbének osztalyozott gorbékbdl készitett

hisztogramon ez egyaltalan nem jelenik meg (4.9. abra).
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4.9. abra. a) Molekulanak osztalyozott vezetSképesség-gorbék, b) alagut-

tipustinak osztalyozott vezetSképesség-gorbék egydimenziés hisztogramja.
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Az osztalyozés mindségét talan még jobban szemléltetik a 4.11. dbra Osszetolt, két-
dimenzids hisztogramjai. Ezen dbrak tugy késziilnek, hogy a vezetGképesség-gorbéket egy
adott vezetGképesség-értéknél osszetoljuk, majd a vezetSképességet és a relativ elmozdu-
last is intervallumokra osztva kétdimenzids hisztogramot szamolunk. A vezetGképesség
értéket, ahol az Osszetolast végezziik, tigy valasztottuk meg, hogy jol lathatova valjanak a
kiilonboz6 tipust gorbék. Esetemben a gorbéket 2-107° Gy-nal dsszetolva az alagit-tipust
gorbék egy egyenesre esnek, ezaltal a kétdimenzios hisztogramon jol megkiilénboztethets-
ek a laposabb platot eredményezd molekulas gorbéktsl. Egy ilyen kétdimenzids hisztogram
lathato a 4.10. abran is, ahol az 6sszes 6000 darab vizsgalt gorbébdl készitettiink hisztog-

ramot.

A 4.11 a) abran a molekulanak osztéalyozott gorbék esetén a molekulas vezetSképesség-
gorbékhez hasonléan a molekularis tartomanyban nagyobb beiitésszam jelenik meg, mig
ez a jelenség a 4.11 b) alagutgorbének osztalyozott gorbéi esetén a varttal egyezGen nem
lathato. Az alagut-tipusba sorolt gérbék esetén az alagutaramra jellemz6 exponenciélis

tavolsagfiiggés is szépen kivehetd.

A 4.11. abra alapjan elmondhatoé, hogy kvalitativan, 6000 vezetGképesség-gorbére meg-
vizsgalva a neuralis haloval egy jol osztalyozé modellt sikeriilt megvalositanom. A kdvet-
kez6 fejezetben megvizsgalom ugyanezen neuralis halos modell teljesitGképességét magas

hémérsékleten mért adatokra is.
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4.10. abra. Az osztalyozas soran vizsgalt Gsszes vezetSképesség-gorbe (6000 db)

Osszetolt, kétdimenzids hisztogramja.
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4.11. abra. a) Molekulanak b) alagutgorbének osztalyozott vezetSképesség-

gorbék Osszetolt, kétdimenziés hisztogramja.

4.5.2. Modell tesztelése magas hémérsékletii adatokon

A korabbi, rekurrens neuralis halo alapu osztalyozas hatranya a csekély altalanosito
képesség volt [4]. Ebbdl kifolyolag kivancsi voltam, hogy az el6z6 fejezetben vizsgalat tér-
gyat képezd modellt mennyire lehetne "univerzalisan" hasznalni. A molekulédk beépiilését
vizsgalo MCBJ-technikan alapulé méréssorozatokbol szomahémeérsékleten mért adatok is
rendelkezésemre alltak, melyek az alacsony hémérsékletii adatoknal joval zajosabbak.

Az alacsony hémérsékleten mért adatsoron betanitott osztalyozo héldzatot lefuttattam
egy magas hémérsékletd mérés 1901 darab vezetSképesség-gorbéjére, melynek eredménye-
ként a két osztalyba sorolt gérbékbdl a 4.12. és 4.13. abrakon lathatd hisztogramokat
kaptam. A neuralis hal6 626 gérbét molekuldnak, 1275 gorbét alagitgérbének sorolt.

A molekulédnak osztalyozott gorbék esetén ismét jol latszik a molekuldkra jellemzs
csics az egydimenzios hisztogramon (4.12. a) abra), azonban az alagut-tipustinak oszté-
lyozott gorbék esetén is nagy beiitésszam jut a 1073-107° G, tartomanyba. Ennek okai
lehetnek a zajosabb gorbék, az intervallumban a ténylegesen alagut-tipusu gorbék alag-
utaramra jellemzo valtozésa miatti nagyobb belitésszam, vagy a hibasan alagutgorbe osz-
talyba sorolt molekulas gérbék jelenléte a hisztogramban.

A 4.13. abra kétdimenzios hisztogramjai is jol mutatjak, hogy a molekulasnak oszté-
lyozott gérbék valoban tartalmaznak a molekulara jellemz& platot, mig az alagitgdrbének

sorolt gorbék kozott kis szamban megjelennek olyan gérbék is, amelyekrdl a mért gérbékre
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rakodo zaj miatt nehéz eldénteni, hogy melyik csoportba sorolhatoak. Osszességében el-

mondhato, hogy a neuralis halozat jol alkalmazhato azon gorbék kivalogatasara, amelyek

egyértelmien tartalmaznak a molekula beépiilésére utald platot.
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4.12. abra. a) Molekulanak, b) alagutgorbének osztalyozott vezetGképesség-

goérbék egydimenzios hisztogramja.
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4.13. abra. a) Molekulanak b) alagutgorbének osztalyozott vezetSképesség-

gorbék Gsszetolt, kétdimenzios hisztogramja.
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5. Fejezet

Mit tanult meg a hal6zat?

Munkam sorén a 1. fejezetben leirtaknak megfeleléen nemcsak az volt a célom, hogy
egy jol osztalyozo neuralis halozatot hozzak létre molekularis elektronikai mérések elem-
zésére. A kovetkezGkben az altalam vizsgalt modellek egyszertiségét kihasznalva szeret-
ném demonstralni, hogy a tanitas sordn mit tanulhatott meg a halézat. Az ebbdl levont
kovetkeztetésekbdl pedig egy egyszert, jol szemléltetheté halozat miikodését szeretném

bemutatni a vezetGképesség-gorbékbdl készitett kétdimenzios adatokon.

5.1. Halozat sulyainak értelmezése

A 3.4. fejezetben utaltam ra, hogy a neuralis halozat silyainak szorzata arulkodo lehet
a halozat dontési mechanizmusarol, illetve arrél, hogy mely bemeneti adatok meghatéro-
zoak.

A 5.1. abran ezt egy olyan halozat silyainak szorzataval szeretném szemléltetni, mely-
nek bemenetére 100 adatpont keriil, melyet a 1075 — 3 G, vezetSképesség-tartomany 100
binre osztasaval kaptam. A vizsgalt halézatban a 100 darab bemeneti neuron 150 da-
rab rejtett rétegbeli neuronhoz kapcsolodik, a rejtett rétegbeli neuronok kimenete pedig
silyozva egyetlen kimeneti rétegbeli neuronra jut. Ha a 3.4. fejezetben leirtaknak megfe-
lel6en Gsszeszorozzuk a bemeneti réteg és a rejtett réteg kozotti silyt azon sily értékkel,
mely az adott rejtett réteget a kimeneti réteggel koti 6ssze, majd felosszegezziik ezt min-
den egyes vezetGképesség-binre, akkor a 5.1. dbran lathatoé eredményt kapjuk. A megfelels
sulyok szorzatédnak Osszege egy-egy bemeneti vezetGképesség binre megmutatja, hogy a

halézaton az adott adatpont Osszességében milyen silyozéassal megy végig.
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A 5.1. abran jol lathato, hogy a molekuldk beépiilésére jellemzs tartomény Osszessé-
gében nagy, pozitiv stlyokkal jarul hozza a neuralis halé kimenetének kialakitdsahoz. A
pozitiv silyok természetesen a 0 — 1 kozotti kimenetet az 1, azaz a molekula osztalyra
jellemzé kimenet felé toljak el. A vartnak megfelelGen a neuralis halozat dontése szem-
pontjabol nagy szerepe van ennek a tartoméanynak, ahogy azt a nagy stly-szorzat értékek
mutatjak.

A vizsgalat eredményeképpen az is megfigyelhets, hogy a 107° — 3.2 - 107°
vezetGképesség-tartomanynak megfelels binek esetén a sily-szorzatok 0sszege negativ. Ez
jol magyarazza a vezetSképesség-gorbék azon tulajdonsagat, hogy a molekuléaris kontaktus
elszakadasakor a vezetSképesség ugrasszertien lecsokken, ezaltal minimalis beiitésszamot
eredményezve ezen vezetGképesség-tartomanyon. Ha azonban alagutgorbe keriil a neuralis
hélé bemenetére, akkor a legtobb esetben az alagitaram exponencidlis tavolsagfiiggé-
se miatt ezen vezetGképesség-tartomanyban nagyobb beiitésszam varhaté a hisztogram
szamolasakor. Az ezen vezetGképesség-tartoméanyhoz tartozo binek értékei 0sszességében
nagy negativ silyokkal mennek végig a halozaton, a kimenetet a 0 érték, azaz alagtutgorbe

(tunnel) osztély felé tolva.

Al 't"bO'SMIkI 1.0
agutgorbe olekula
Pozitiv sulyok
(molekula) Kicsi sulyok

\, (irrelevans)

Negativ sulyok
(alagutgorbe)

Suly szorzatok

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
VezetGképesség binek
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Vezetbképesség (Gg)
5.1. dbra. A neurélis halozat megfelel§ silyainak szorzata a neuralis hal6zat be-
meneti adatpontjainak fliggvényében. A bemeneti adatok a vezetSképesség-binek,

a halozat kimenete pedig 0 alagtutgorbére, 1 molekulas gorbére.

A sulyok szorzatanak vizsgalataval a 4.4.3. fejezetben vizsgalt 1 Gy-os platé hatésara is
ugyanaz a kovetkeztetés vonhato le. Az ezen vezetSképesség-érték koriili vezetSképesség-

binek kis stulyokkal futnak végig a haldézaton, melybdl szintén arra kévetkeztethetiink, hogy
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a nanovezeték ezen vezetSképesség-tartomanybeli elszakadéasa esetemben nem jésolja meg

elére a 4,4’-bipyridine molekulak beépiilését.

5.2. Két bemend adaton tanulé hal6zat miikodésének

szemléltetése

Az el6z6, 5.1. fejezetben bemutatott suly szorzatok vizsgélataval lehetGség nyilik ar-
ra is, hogy célzottan, a neuralis héalozat altal nagy sulyokkal ellatott vezetSképesség-
tartoméanyokkal tanitsunk be egy nagyon egyszert, &m nagyon szemléletes neuralis haloza-
tot. A kovetkezSkben a vezetSképesség-gorbék osztalyozasanak problémajat kétdimenzios
sikon elhelyezked6 pontok osztalyozaséra vezetem vissza, szemléletessé téve a neurdlis
halézat miikodését.

A kovetkezSkben a neuralis héldézataim bemenetén mindossze két adat lesz, melyek
hasonloéan foghatok fel, mint a 3.3. &brakon bemutatott osztélyozandd pontok X; és X,
koordinatai. A két bemeneti érték két vezetGképesség tartoményba, H és L binbe es6
mérési adatpontok skalazott szamat jelenti. A kovetkezSkben bemutatott két halozat egy-
arant 18 rejtett rétegbeli neuront alkalmaz, 100000 iteracios lépéssel és 0.0005 tanulési
rataval tanitottam.

El6szor az alacsony hémérsékleten mért, korabbiakban is vizsgalt 6000 vezetSképesség-
gorbébdl és a tanitdé adathalmazbol két olyan vezetSképesség-bint vizsgaltam, melyek
nagyjabol lefedik és elfelezik a molekulékat tartalmazo vezetéképesség-tartomanyt. Ekkor
aH =10"°—-2-10* Gy és L = 2-107* — 3.3 - 1072 Gy, két vezetSképesség-binbe
es6 mérési adatpontokat hataroztam meg és abrazoltam az 5.2. a) dbran. Az 5.2. dbran
lathato kék és piros pontokkal jelzett tanité adatokkal tanitottam be egy neurélis héalot,
melynek kimenetét (tunnel (0) -kék és molekula (1) -piros), a kétdimenzios sik minden
pontjara kiszamoltam, és az dbra hattérszineként abrazoltam. Az adatpontok jol lathatéan
keverednek, nem valnak szét két jol meghatarozott osztélyra, igy a betanitott halozat sem
tudja megfelelGen osztalyozni azokat.

Az el6z6 fejezetben vizsgalt suly szorzatok alapjan szerzett ismeretekbdl azonban meg
tudunk adni olyan vezetSképesség-tartomanyokat, melyekre az egyes osztalyokba tar-
tozo gorbék az el6zénél sokkal jobban szétvalnak a kétdimenzios sikon (5.2. b abra).

Ezen vezetSképesség-bineket az 5.1. abra alapjan tugy olvastam le, hogy a két bin hata-
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ra azon pont legyen, ahol a suly szorzatok negativbol pozitivba valtanak. A leolvasott

vezetSképesség-tartomanyok: H = 1075 —3.2- 1075 Gy és L = 3.2-107° — 3.3 - 1072 Gy.

Az 5.2. b) abra mutatja, hogy a sily szorzatok tanulsagai alapjan elkészitett vezetské-
pesség binekbdl a mérési adatpontok és tanité adatpontok jol szétvalnak a kétdimenzios
sikon. Az &dbra hattérszine ismét megadja a betanitott halézat osztalyozasi eredményét a
sik minden pontjara. Az abra nemcsak azt szemlélteti jol, hogy a neuralis halozat a jol
szétvalo adatokat hogyan osztalyozza, hanem azt is, hogy korabbi vizsgalatok eredménye-

képp az osztalyozési problémét mennyire jol le lehet egyszertisiteni.

A 5.2. 4bra a) és b) grafikonjan bemutatott héalozatok osztalyozasanak pontossagat
az b.1. tablazat tartalmazza. Jol lathato, hogy az 5.2. b) dbran bemutatott két bementes
neuralis haloval a 12 bemenetes neuralis halohoz hasonléan magas pontossagot tudtunk
elérni. A tanit6 és validacios halmazon bemutatott pontossag félrevezets lehet, mert nem
tudunk kovetkeztetni belgle a modell altalanositd képességére. A kovetkezSkben ezért a
4.5.1. fejezethez hasonloan megvizsgalom a 5.2. dbra b) neuralis halojanak teljesitképes-

ségét az Osszes mért gérbére.
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5.2. Aabra. Alacsony hoémérsékleten mért MCBJ-mérésekbdl szérmazo
vezetSképesség-gorbékbdl  készitett, kétdimenzids sikon &brazolhatéo adat-
pontok, héattérben az adatpontokra betanitott neuralis halézat osztalyozasanak
eredményével. a) H = 107° —2-1074 Gg és L = 2-107* — 3.3 - 1072 Go b)
H=10°-32-10"°Gg és L =3.2-107° - 3.3- 1073 Go.
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Hal6zat

Pontossag

Tanité halmazon

Validéacios halmazon

a)

81.67 %

82.5 %

b)

96.25 %

98.75 %

5.1. tablazat. Az 5.2. Abran bemutatott neuralis halézatok pontossaga a tanito

és validaciés halmazon.
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5.3. abra. Osztalyozas az 5.2. abra b) neuralis haléjaval: a) Molekula-

nak b) alagutgorbének osztélyozott vezetSképesség-gorbék dsszetolt, kétdimenzios

hisztogramja.
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5.4. abra. Osztalyozas f6komponens analizissel: a) Molekulanak b) alagtt-

gorbének osztalyozott vezetGképesség-gorbék tsszetolt, kétdimenzios hisztogramja.
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A neurélis halos osztalyozés sikerességét szeretném szemléltetni egy masik osztéalyozasi
modszerrel torténd Gsszehasonlitas soran is. Ezen modszer az tgynevezett f6komponens
analizis, amit [9]-ban alkalmaztak torékontaktus meérések osztalyozasara. Ezen modszer
részletes bemutatasa meghaladja a dolgozatom kereteit, igy most csak réviden ismerte-
tem. A f6komponens analizis soran el@szor a mérési gorbék hisztogramjai (IV;(r)) kozotti
korrelacios matrixot kell kiszamolni [10]. A korrelacos matrix legnagyobb sajatértékéhez
tartozo sajatvektor abba az iranyba mutat, amerre a legnagyobb variancia figyelheté meg
a mérési gorbék hisztogramjait tartalmazé adat matrixban. Az osztalyozas gy torténik,
hogy a mért gorbék hisztogramjait skalarszorozzuk a korreléciés matrix relevans sajat-
vektoraval, majd a kapott eredmény elGjele szerint két csoportba osztalyozzuk ezeket a
gorbéket. Az 5.4. dbran lathatd az Osszes mért gorbe osztilyozasanak eredménye ezen
modszerrel. Az 5.4. abra kétdimenzids hisztogramjain jol latszik, hogy az alagut tipusu
gorbék csoportjiaba valoban csak olyan gorbék keriiltek, amelyek valoban alagut-tipusiak.
Azonban a molekuldsnak osztalyozott gorbék kozott taldlhatoak alagut tipusi gorbék is,
tehat alacsony a modell alagitgorbékre vett precizitasa.

A neuralis halozatnak a f6komponens analizissel szemben magasabb az alagutgorbékre
vett precizitésa, azaz a ténylegesen alagut tipusii gorbék csaknem mindegyikét helyes
osztalyba sorolja.

A 4.4.4. fejezetben bemutatott eredmények alapjan az is érdekes megfigyelés, hogy a
molekula-alagutgorbe csoportokba sorolasnél a neuralis halo osztalyozéasi pontossaga nem
fiige a rejtett rétegbeli neuronok szaméatol, egyetlen rejtett rétegbeli neuronnal is ugyan-
olyan jol teljesit a modell. Ez igaz az 5.2. b) dbran bemutatott két bemenettel rendelke-
z6 halozatra is, egyetlen rejtett rétegbeli neuron alkalmazasaval ugyantugy az 5.3. dbran
bemutatott osztalyozést kapjuk. Ez alapjan az alagitgorbe-molekula osztélyozasnal ele-
gendd egyetlen rejtett rétegbeli neuron alkalmazasa is, azonban bonyolultabb osztélyozasi

feladatoknéal késGbb sziikség lehet tobb rejtett rétegbeli neuron alkalmazésara is.
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6. Fejezet

Osszefoglalas, kitekintés

A molekularis elektronikai mérések egyik jelentés teriiletét alkotjak az torékontaktus-
méréstechnikaval elvégzett mérések, ahol tobbek kozott kiilonbozé molekulak vezet&ké-
pességének vizsgalatara nyilik lehetéség. A mérések eredményeképp kapott nagy adat-
mennyiséghdl fontos feladat, hogy a molekulak jelenlétét mutato gorbéket kisztirjiik a mért
adatokbol. Munkam soran ezen mérésekbdl szarmazo vezetSképesség-gorbék osztalyozasat
valositottam meg egy, a teriileten jszert modszerrel, neurdlis hélozatok alkalmazésaval.
A vezetSképesség-gorbékbdl sikerrel szlirtem egyszert neuralis halos modellek segitségével
a molekulak jelenlétét mutatd gorbéket alacsony-, illetve magas hémérséklet adatokon
is.

A 2.5. fejezetben bemutatott rekurrens neuralis haloval torténd vezetSképesség-gorbe
osztalyozas egy sok szabad paramétert hasznélo, és bizonyos paraméterek esetén kifeje-
zetten rosszul miikods algoritmus. Munkam sorédn kideritettem, hogy ezen osztélyozasi
probléméra a legegyszertibb neurélis halé az egyedi gorbékbdl szamolt hisztogram beme-
netel kifejezetten jol miikodik. A rekurrens neuralis halo az altalam javasolt megoldashoz
képest bonyolultabb, és nagyobb szamitésigényd algoritmus, tovabba nem ad lehetGséget
arra, hogy betekintsiink a dontési mechanizmusaba.

Dolgozatomban csak egy specialis molekula, a 4,4"-bipyridine beépiilésére vonatkozo
adatokat vizsgaltam. Eredményeim alapjan érdemes lehet a neuralis halézatok segitségével
megvalositott osztalyozast megvizsgalni mas molekulak esetén is. Munkam folytatasaként
tovabbi érdekes kérdéskorként mertil fel a kiilonb6éz6 molekuléris konfiguraciok vizsgalata,
vagy akar az is, hogy neurélis halozatok segitségével hogyan lehetne kiilonbséget tenni egy-

molekulas, vagy két parhuzamos molekulabol allo6 kontaktus kézott. Reményeim szerint,
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a munkam soran a vezetSképesség-gorbék osztalyozasira bemutatott gépi tanulasi mod-
szert, a késGbbiekben tovabi struktarak felismerésére is lehetne hasznélni, ezzel effektiv

segitséget nyujtva a molekularis elektronikai mérések értelmezéséhez.

A mérési adatok osztalyozasan tul munkam soran a neurdlis halozat kialakitasakor
vizsgalt paraméterekbdl és a halozat silyainak értelmezésébdl fontos kovetkeztetéseket
tudtam levonni a vizsgalt vezetSképesség-gorbékkel kapcsolatban. Az egyik ilyen ered-
mény az, hogy az esetemben vizsgalt 4,4’-bipyridine molekula beépiilése nem fiigg az
egyatomos nanovezeték 1 Gy vezetGképesség koriili szakadasdnak koriilményeitsl. Vannak
azonban példaul olyan szén-monoxid molekula beépiilését vizsgalo eredmények is a szak-
irodalomban [19], melyekbdl tudjuk, hogy bizonyos esetekben a molekula beépiilése fiigg
a kontaktus "elGéletétsl". A késébbiekben érdemes lehet neuralis hdlomat egy ilyen, ugy-
nevezett prekurzor-konfiguraciés adatsoron is futtatni. Erdekes lenne megfigyelni, hogy
a neuralis hélozat felismer-e olyan, a molekula késébbi beépiilését el6rejelzé prekurzor-

konfiguraciokat, melyeket szemre nem vennénk észre az adatsorokon.

Munkam soran a neuralis hal6zatok bemeneti adataként a vezetSképesség-gorbékbdl
készitett egydimenzios hisztogram szolgalt. Ezen valasztas kifogasolhato, hiszen igy elve-
szitjiik a vezetSképesség-gorbe idébeliségét illetve az elmozdulas informaciot. Eredménye-
im azonban azt mutatjak, hogy ennek hidnyaban is elégséges informécié all rendelkezésre a
gorbék megfelel§ osztalyozasdhoz. Szeretném megmutatni, hogy a vezetSképesség-gorbék
idGbeliségének elveszitése nem minden esetben hatrany. Visontai David és tarsai a Lan-
casteri Egyetemen példaul molekuléris dinamikai szimulaciokkal készitettek a 6.1. &bréan
lathato elméleti vezetSképesség-gorbéket [20]. Jol lathato, hogy a 6.1 abran bemutatott
kisérleti vezetSképesség-gorbéktsl az elméleti gorbék idébeli lefutasa jelentdsen eltér, azon-

ban az elméleti gorbék vezetSképesség-hisztogramja jol koveti a kisérleti eredményeket.

A 6.1. 4bran bemutatott elméleti szimuléciok alapjan kapott vezetSképesség-gorbék
nagy elénye, hogy a pontos geometriai elrendezédés ismeretében tudjuk vizsgéalni a rend-
szert. Ahogyan a neurdlis hadléom az alacsony hémérsékleti adatokon tanitva jol tudta
osztalyozni a magas hémérsékletld mérési adatokat, Ggy ez esetben is nagy elGrelépést
jelenthetne egy olyan halozat, mely az elméleti szimulalt gorbéken betanulva tudna osz-
télyozni a kisérleti eredményeket. A 6.1. 4bran bemutatottak tiikrében az idébeli adatok
helyett ezen vizsgalat esetében is érdemesebb lehet a neuralis halozatot a vezetGképesség-

hisztogramok alapjan betanitani.
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6.1. abra. A fels¢ abrak kisérleti vezetGképesség-gorbéket és az azokbol késziilt
hisztogramot, mig az alsd abrak kiilonbo6zd szimulélt vezetGképesség-gorbéket és

az ezekbdl készitett hisztogramot mutatjak [20].

Neuralis haléimhoz a tanitdé adathalmazt kézzel valogattam, amely a kés6bbi vizsga-
latok sorén, példaul ha bonyolultabb elrendez&déseket neuralis halok segitségével szeret-
nék megkiilonboztetni, gondot jelenthetne. Kitekintésképpen ezért szeretném megemliteni,
hogy a 2.5. fejezetben bemutatott f6komponens-analizissel a korrelacios matrix diagonali-
zalédsabol kapott 6 komponensre valo vetitéssel is lehetne a tanitashoz gérbéket valogatni.
A modszerrel a nagyon egyértelmtien alagit és molekularis gorbéket jol szét lehetne vé-
lasztani, amely alapjan a neuralis haloét betanithatjuk. A kevésbé egyértelmi gorbéket

pedig méar lehetne a betanitott neurdlis halozat segitségével osztalyozni.
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