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Az elmiilt években az adatvezérelt rendszerek nagyobb pontossaguknak kdszonhetden egyre jobhan teret nyertek a szahaly alapu
megoldasokkal szemben. Mig az utobbi esethen egy adott témateriilet szakértdi adjak meg a modellezendd valés folyamatot leiré
szahalyokat, adatvezérelt rendszerek esetéhen - jellemzedn szintén szakértdk bevonasaval — a folyamathdl rogzitett adatokkal
tanitanak be gépi tanulo eljarasokat. Napjainkban a gépi tanulds alapu mesterséges intelligencia (MI) egyik legmeghatarozobb
dga a mélytanulas, melynek az alapjait jelenté mesterséges neuradlis halézatok tudomanyteriilet népszeriisége mar két jelentds
»visszaesésen” is til van, ezért jogosan vetheté fel a kérdés; miben kiilonbdzik a mostani helyzet a korabbiaktol?

A cikkben bemutatasra keriilnek a mélytanulas legfontosabh elé6zményei és jelenlegi helyezete, tovabha a varhaté jovébeli

lehetdségeket is megvizsgaljuk.
1. Bevezetés

Az adatmennyiség robbanasszerl névekedésével, a gra-
fikus processzorok (Graphics Processing Unit, GPU) je-
lentds technoldgiai fejlédésével, a gépi tanulas és a mes-
terséges neuralis halézatok Uj eredményeinek kdszén-
hetéen az elmult években a mélytanuld (deep learning)
rendszerek a valds életbeli folyamatok — megfigyelések
alapjan t6rténé — modellezésének egyik leghatékonyabb
eszk6zévé valtak. Mara szamos tudomanyteriileten a leg-
jobb eredményt, legnagyobb pontossagot mélytanulas
segitségével érik el, legyen szé beszédtechnoldgiarél,
gépi latasroél, természetes nyelvfeldolgozasrol vagy pél-
daul idésor-modellezésrél.

Az olyan technoldgiai 6ridsvallalatok, mint példaul a
Google, Facebook, Amazon és az IBM szamos piaci ter-
mékében sikeresen hasznalnak mélytanulas alapd meg-
oldasokat. Hasonlé algoritmusokat mas alkalmazasi te-
rileteken felhasznalva (pl. mezégazdasag, kénnyd- és
nehézipar, vagy a tavkézlés) a mélytanulasi forradalom”
masodik hullama varhaté. Mik azok az el6zmények, me-
lyek a mai napig meghataroz6 szerepet jatszanak? Hol
tart ma a mélytanulas, és mi varhaté a kévetkez8 évek-
ben? A cikk ezekre a kérdésekre prébal valaszt adni.

1. abra Az MI, a gépi tanulas és a mélytanulas kapcsolata

Gépi tanulas

Mélytanulas
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1.2. A mesterséges intelligencia, gépi tanulds
és a mélytanulas fogalma

A mesterséges intelligencia (MI, angolul: artificial in-
telligence, Al), a gépi tanulas (machine learning) és a
mélytanulas (deep learning) kapcsolatat az 1. abra mu-
tatja be.

A mesterséges intelligencia alapgondolatat Alan Tu-
ring 1950-ben irt ,Computing Machinery and Intelligence”
John McCarthy vezetésével 1956-ban a ,Dartmouth Sum-
mer Research Project on Artificial Intelligence” work-
shopon meghataroztak a mesterséges intelligencia tu-
domanyterilet alapjait. Egy altaldnossagban vett mes-
terséges intelligencia

(1) képes kornyezete ismeretében déntéseket hozni,

(2) ezek a déntések hasonldak a természetes intelli-

genciahoz, és

(3) ha a kdérnyezet (akar jelentds mértékben is) meg-

valtozik, képes a megvaltozott kérnyezethez alkal-
mazkodni.

A mesterséges intelligencia harom f6 tipusat kilén-
béztetjik meg: az altaldnos, a keskeny és a szuper M-t

+ A fentebbi harom pontb6l &ll6 meghatarozas legta-
gabb értelembe véve jelenti az altalanos MI-t (Artificial
General Intelligence, AGl) — napjainkban ilyen nem léte-
zik és a jelenlegi szoftver- és hardvereszkdzdkkel ez nem
megoldhaté.

» Keskeny MI-nek (Artificial Narrow Intelligence, ANI)
azon eljarasokat nevezzik, melyek egy adott tudoméany-
terlleten (pl. képfelismerés, beszédszintézis, gépi jaté-
kok stb.) nagy hatékonységgal — sokszor az emberénél
is jobban — futtathaték, azonban méas tématerileten na-
gyon korlatozottan, vagy egyaltalan nem mdkddnek.

+ A mesterséges szuperintelligencia (Artificial Super
Intelligence, ASI) pedig az olyan rendszereket jeldli, me-
lyek képesek az emberi tudason tdlmutaté kdvetkezte-
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téseket, dontéseket hozni. Ez elsédlegesen az olyan sze-
repl6k szamaéra érhetd el, melyek 6riasi adatvagyonnal
és szamitasi kapacitassal rendelkeznek.

A mesterséges intelligencianak meghatarozé aga a
gépi tanulas. Gépi tanul6 rendszereknek az olyan — el-
s@dlegesen statisztika alapu — algoritmusokat nevezzik,
melyek szabdalyok explicit megadéasa nélkul, a folyamat-
bél régzitett mintdk alapjan képes egy adott folyamatot
szabalyz6 sajatossagok meghatarozasara. Szamos gépi
tanulé algoritmus létezik, mint példaul a lineéris és lo-
gisztikus regresszid, a rejtett Markov-modellek (Hidden
Markov Model, HMM), a szupport vektor gépek (Support
Vector Machines), a déntési fa, a random forest és a gra-
dient boosting alapu technikak. Ezek mind més és mas
megkdzelitést alkalmaznak az adatok modellezésére.

A gépi tanulds napjainkban talan leginkabb hangsu-
lyos tipusa a mélytanulds. A mélytanulasi paradigma ki-
vétel nélkil (mély) neuralis halézatokat alkalmaz. A mély
neurdlis hal6zatok definicié szerint az olyan mestersé-
ges neurdlis hal6zatokat jeldlik, amelyekben tébb mint
egy rejtett réteg van (2. dbra). A szerz8 véleménye, hogy
a deep learning kifejezés a fentieken til magéaban fog-
lalja az 6sszes olyan elméleti és gyakorlati eredményt
(pl. mély halék hatékony tanitasa [2], variaciés autoen-
kéderek [3], generativ versengd hélézat [4], komplex ar-
chitekturék [5,6] stb.), valamint a szoftver- és hardver-
infrastruktarat, melyek a mai modern mesterséges (mély)
neurdlis halézatok hatékony tanitasahoz és futtatadsahoz
elengedhetetlenek.

A mai mély neuronhalék elényei mas gépi tanul6 al-
goritmusokkal szemben tébbek kdzétt abban rejlik, hogy
a folyamatbol rdgzitett adatokat egyszerre tanulja meg
a célnak leginkdbb megfeleld reprezentaciora alakitani,
illetve modellezni azokat. Mas tipusu eljarasok esetén
jellemz8en az adatokat szakért6k és adattudésok bevo-
nasaval eléfeldolgozzuk (preprocessing) és a célnak leg-
ink&dbb megfeleld formatumra alakitjuk, illetve bévitjik

(ezt hivjuk feature engineering-nek). Ezt kdvetéen — az
atalakitastdl fliggetlenil — tanitjuk az igy kialakitott ada-
tokkal a kivalasztott regressziés vagy osztalyoz6 mo-
dellt. Ez esetben a végsé modell mindsége jelentésen
flgg a kialakitott adatformatumtél. Kis mennyiségi adat
esetén ez a megkdzelités tovabbra is célravezetd meg-
oldas lehet. Amennyiben pedig nagy mennyiség(i adat
all rendelkezésre, akkor a mély neuralis halézatok képe-
sek egyszerre a modellezés szamara legjobb adatforma-
tum kinyerését (Un. feature vagy representation learning)
és ennek modellezését megtanulni, ami sokszor nagyobb
pontossaghoz vezet.

A neuralis halézatban jellemz8en nem lehet egyér-
telmden elklléniteni, hogy a halézat melyik része végzi
az egyik, melyik a mésik feladatot. Jelen cikk a mélyta-
nulason belll elsédlegesen a felligyelt tanulashoz koét-
het6 megoldasokra koncentral.

2. A mélytanulas miltja

A mélytanulds gydkerei az 1940-es évekre nyulnak visz-
sza, amikor Walter Pitts és Warren McCulloch javaslatot
tett az idegsejtek egyszer(sitett matematikai modelljére
[7]. Kévetkez6 meghatarozé 1épés az volt, amikor 1957-
ben, majd 1962-ben Frank Rosenblatt megalkotta az egy-
és tobbrétegl perceptront, amely a mai mély neuralis
haldzatok alapjat jelenti [8]. A tobbrétegli perceptron ha-
tékony tanitasat lehetévé tevd Un. hibavisszaterjesztés
(backpropagation) eljarashoz szilkséges automatikus
differencialast Seppo Linnainmaa 1970-ben dolgozta ki
[9], majd ennek neuralis halézatokban valé sikeres alkal-
mazdaséat David Rumelhart, Geoffrey Hinton és Ronald
Williams tette meg 1986-ban [10].

A mély neuralis halézatok tanitdsdhoz ma is ezt az al-
goritmust, illetve ennek GPU-ra optimalizalt kiilénb6z6
véltozatait hasznaljuk. A tébbrétegli perceptron, melyet
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ma teljes 6sszekdttetésl neuralis halézatnak is hivnak,
a be- és kimenet kdzotti leképzést probalja megtanulni
az adatokbdl (lasd 2. abra), azonban jellemz&en ezek a
rendszerek nem képesek a bemenetben talalhaté hely-
vagy idébeli mintazatok megtanuldséara. Ez annyit jelent,
hogy két bemenet egymashoz viszonyitott tavolsaga
nem jelent a hal6zat szamara tébbletinform&ciot. A tébb-
rétegl perceptron mellett két tovabbi meghatérozé neu-
rélis halézat tipus a konvoluciés és rekurrens neurdlis
halézat. Ezen architektirak a hibavisszaterjesztés al-
goritmusnak moédositott valtozatait alkalmazzak a tani-
tds soran.

A mintafelismerésben nagy sikerrel alkalmazott kon-
vollciés neuralis halézatok (Convolutional Neural Net-
work, CNN) alapjat Kunihiko Fukushima hatarozta meg
1979-ben [11], melynek egyik elsé sikeres alkalmazésa
Yann LeCun nevéhez fizédik [12]. A mély konvoluciés
neurdlis halézatok jellemz8en két 16 egységre bontha-
téak: az elsédlegesen reprezentacio tanulasért felelés
konvoluciés (és ehhez kdt6dd) rétegekre, illetve a mo-
dellezést (pl. regresszid, osztalyozas) végzd teljes 6sz-
szekottetésl rétegekre (3. dbra). Napjainkban a mélyta-
nulé rendszerek markans részében hasznalunk ilyen
architektarat (pl. gépi latdssal, beszédfelismeréssel és
beszédkeltéssel, vagy altalanos idésor elemzéssel kap-
csolatos alkalmazasokban).

Az ugynevezett rekurrens neuralis hal6zatok (Recur-
rent Neural Network, RNN) ir&nyitott, kért is tartalmazé
szamitasi gréfokat hasznalnak a be- és kimenet k6zotti
kapcsolat meghatarozasahoz, s ezaltal alkalmasak szek-
vencialis adatok, id6sorok modellezésére. Az RNN alap-
jait John Hopfield 1982-es [13] munkaja jelenti. Az RNN-
ek sokaig csak révid szekvencidkat tudtak hatékonyan
modellezni, hosszl szekvenciak esetén az Un. elenyész§
gradiens kdvetkeztében a modellezés pontossaga drasz-
tikusan lecs6kkent. Ennek a problémanak a megoldasa-
ra nyujtott elsék k6z6tt megoldast Hochreiter és Schmid-
huber meghatarozé munkéja, a Long Short-Term Memory
(LSTM) [14].

Afenti harom kiilénb6z6 tipusu neurdlis halézatot (tel-
jes 6sszekottetés(, konvollcios és rekurrens neuralis

hél6zat) a célnak megfelel8en akar egy szamitési graf-
ban is lehet kombinalni, és az igy kialakitott szamitasi
graf paramétereit az adatok alapjan egyben lehet optima-
lizalni a hibavisszaterjesztés algoritmus segitségével.
Sok’ rejtett réteget tartalmazé neuralis haldzat tanitasa-
ban azonban csak 2010 utan értek el latvanyos attérést.

A mélytanulds paradigma elterjedését részben a kor-
latozott Boltzmann-gépekbdl (Restricted Boltzmann Ma-
chine, RBM) felépitett Deep Belief Network (DBN) archi-
tekturak vezették be [15]. Ezen hal6zatokban az un. réte-
genkénti el6tanitassal mar hatékonyan tudtak mélyebb
strukturakat is tanitani. Az igazan latvanyos attoérést Alex
Krizhevsky, llya Sutskever és Geoffrey Hinton munkéja
hozta meg a 2012-es ImageNet képfelismerési versenyen
[16], amikor szignifikansan jobb eredményt értek el im-
mar GPU-kon megvalésitott konvollciés neuralis halé-
zat segitségével a korabbi médszerekkel szemben.

Innentdl kezdve ismét driasi figyelmet kapott a neu-
ralis hal6zatok tudomanyag és népszerlsége évrél év-
re n6tt. Ahhoz, hogy a mai komplex mélytanulé rendsze-
rek adott alkalmazasi terlleteken a legnagyobb pontos-
sagot tudjék elérni még szamos elméleti eredményre (pl.
tértvonalas aktivacids fuggvény [17], rezidualis haléza-
tok [5], dropout [18] eljaras), illetve a hardver- és szoftver-
infrastruktdra folyamatos fejlédésére volt sziikség.

Természetesen a neuralis hal6zatok témakérében a
fentieken és a tovabbiakon tul mind nemzetkdzi, mind ha-
zai szinten rengeteg kimagasl6é eredmény sziletett, me-
lyekre e cikk a tudomanyteriilet szerteagaz6 volta miatt
nem tér ki.

3. A mélytanulas jelene

A mélytanulds és a neurdlis halézatok irdnti érdeklédést
jol mutatja a szakterulet talan leginkabb meghataroz6
konferenciajara, a NeurlPS (Neural Information Process-
ing Systems) konferenciara beadott cikkek szaméanak
alakulasa az évek soran (4. abra). Hasonl6 latvanyos né-
vekedést lathatunk, ha a nyilt forraskédd mélytanulé
megoldasok terjedését, vagy a médidban a ,mestersé-

*Hogy mi a ,sok”, azt minden idében a szamitadsi kapacitas és az adatok mennyisége szabta meg. A 2010-es években 8-10 réteg mar soknak
szamitott [16], mig 2015-ben mar a 150 réteg szamitott soknak [5], a cikk irasanak idejében pedig az egyik legnagyobb sikeresen alkalmazott
neurdlis hdlézat (Megatron-LM) mintegy 8.3 millidrd tanithaté sullyal rendelkezik.
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ges intelligencia” kifejezés el6fordulasdnak gyakorisé-
gat vizsgaljuk meg (mely val6jdban a legtébb esetben
mélytanulas alapd megoldasokat takar).

A mély neuralis halézatok ma mar szamtalan alkal-
mazasi terlletet érintenek, az aldbbiakban az elsédleges
alkalmazasi teriiletek legujabb, jév6bemutaté eredmé-
nyeire koncentralunk. Mindharom alkalmazasi terileten
elért eredmények jelent8sen hozzajarultak a neuralis hé-
I6zatok elméleti hatterének a fejlédéséhez is.

3.1. Gépi latas

A gépi latas témakdrbe tartozik tdbbek kdzo6tt a kép-
felismerés (megadjuk, hogy mi lathat6é a képen/videdn)
[16,5], az objektum-felismerés (megadjuk, hogy mik és
hol 1athatéak a képen/vide6n) [20], a szemantikus szeg-
mentécié (képpontonként megadjuk, hogy mi lathaté a
képen/videdn) [21], mélységbecslés (képpontonként meg-
hatdrozzuk a képpont tartalménak becsilt tdvolsagat a
kameratdl) [22], tartalomrekonstrukci6 (hianyzé vagy ne-
hezen felismerhetd, alacsony felbontasiu részek becslé-
se), tovabba a kép- és videogeneralas (vizualis tartalom
létrehozasa adott témakérben) [23].

Folyamatosan Uj alkalmazasi teriiletekre tér be a mély-
tanulas alapu gépi latas, illetve az Uj megkdzelitések a
korabbiaknal is jobb pontossagot adnak a mar ,meghé-
ditott” alkalmazasi terlleteken. A mindennapi élet szem-
pontjabdl fontos kiemelni példaként az orvosi képfeldol-
gozast, ahol megfeleld méretl és pontossagu adatbazi-
sok mellett a mélytanul6 rendszereknek készdénhetden,
mar tébb terlleten az orvosok munkajat jelentésen se-
git6 megoldasok szulettek (pl.[24]).

3.2. Beszédtechnoldgia és hangfeldolgozas

A beszédtechnolégia két legmeghatarozébb aga a
gépi beszédkeltés (gépelt széveg emberi hangon torté-
né felolvasasa) [6] és a beszédfelismerés (az elhangzott
beszéd széveges atiratanak az elkészitése) [25], illetve
ezeken tdl szdmos tovabbi részterilete van, mint példaul

4. abra
A NeurlPS konferenciak cikkszamai 2015-2019 kézdtt
(mdédositva [19] alapjan)

a beszél§ felismerése és azonositasa [26], érzelemfelis-
merés [27], orvosi beszédfeldolgozas [28] stb. A korabbi,
komponensekre bontott (pl. nyelvi el§-, utéfeldolgozas,
beszédkddol6 stb.) modellezéssel szemben ma mar el-
s@dlegesen az ugynevezett end-to-end mély neuralis ha-
I6zat alapu rendszerek eredményei a leginkabb elére-
mutatoak.

A beszédjelek mellett még fontos megemliteni a nem
beszéd jellegli hang feldolgozasat, mint példaul zene,
utca- és jarm(zaj, gyartésor, allathang stb. modellezését.
Zene esetén a feladat jellemzd8en a lejatszott md vagy
annak stilusanak felismerése, illetve zenegeneralas. Al-
talanos hangok esetén pedig sok esetben osztalyokba
szeretnénk sorolni a hangokat (példaul normalis, illetve
abnormélis gyéartésori mikédés, vagy madarfajta meg-
hatarozésa).

3.3. Természetes nyelvieldolgozas

Természetes nyelvfeldolgozas (Natural Language Pro-
cessing, NLP) esetén els6dleges feladatok kzdtt sze-
repel a széveg szavainak cimkézése [29], a szdveg értel-
mezése, kontextus kinyerése [30], gépi forditas forras-
nyelvrél célnyelvre [31], szévegek dsszehasonlitasa és
kategoriakba sorolasa, szentiment-elemzés (pozitiv vagy
negativ hangulati-e a széveg) [32], a széveggeneralas
(egy adott témakérben értelmes, koherens széveg létre-
hozésa) és a célspecifikus tartalomdetekci6 (pl. gydlé-
letkeltés, megtévesztés). A mélytanulas évrél évre jobb
és jobb eredményeket hozott az NLP teriletén, példaul
az LSTM alapu modellezéssel [14], illetve a Seq2seq mo-
dell és a figyelmi mechanizmus bevezetésével [33]. A
kézelmultban a mélytanuldson belil taldn a leginkdbb
eléremutatd eredményeket is az NLP teriletén érték el:
az ugynevezett Transformer architektdra 0j, eddig soha
nem latott szintre emelte a szévegmodellek pontossagat
[30,34].

Mindharom teriileten alkalmazott modellek sok eset-
ben &ltalanosithatdk szekvencialis adatok, idédsorok mo-
dellezésére. Szekvencialis adat lehet példaul szbveg,
hang, pénzigyi idésorok, a tavkdzlési halézatok jelzé-
sei, a szenzorokkal mért idésorok, tovabba még az egy-
mast kdvetd képpontok viz-
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modellek (pl. WaveNet [6]) implicit médon kezelik ezeket.
Mindemellett a fenti harom kihivas minél pontosabb és
j6l magyarazhaté megoldasaval varhatéan a mostani
modellek még tovabb javulhatnak.

A mélytanulas algoritmikus eredményei mellett fon-
tos az ezt kiszolgal6 szoftverekre is kitérni. A mélytanu-
las els6dleges programozasi nyelve a Python és a len-
tebb felsorolt szoftverek mind ingyenesen elérhet6ek. A
cikkben a legelterjedtebb eszkézdékre koncentralva csu-
pan néhany példa kerul emlitésre.

Adattarolas, -betoltés és -eléfeldolgozas

Ajol ismert megoldasok (SQL, NoSQL, Pandas, Dask)
mellett hasznalhatéak az utébbi id6ben megjelent olyan
eszk6z06k, melyek a teljes folyamatnak mar az elsd |épé-
seit is a CPU-rél a GPU-ra helyezik 4t. igy a BlazingSQL
(https://blazingsql.com/) az adatokat egyenesen a GPU-
memdriaba olvassa be, mig a Rapids.Al (https://rapids.ai/)
és a CuPy (https://cupy.chainer.org/) az adat-el6feldolgo-
zas lépését végzi a GPU-n.

Mélytanuld keretrendszerek

A legismertebb mélytanulé keretrendszerek a Google
altal fejlesztett TensorFlow (https://www.tensorflow.org/)
és az elsédlegesen a Facebook Al Research altal gon-
dozott PyTorch (https:/pytorch.org/). Mindkett§ altalanos
keretrendszer, melyek automatikus differencialés segit-
segével tetszbleges szamitasi grafon képesek a graf pa-
ramétereit (a neurdlis hal6zat sulyait) be- és kimeneti
adatok alapjan optimalizalni. Ezen felll megtalalhatéak
bennik a leggyakrabban hasznalt mélytanulé eljarasok,
tovabba szamos kiegészitd, mely a hatékony tanitast se-
giti (adatreprezentaci6, modellek futtatdsa, téméritése).

Virtualizacié és skalazhatésag

A munkat jelentésen segiti az operacids rendszer és
a GPU Docker (https://www.docker.com/) alapu virtuali-
zacibja egyrészt azltal, hogy Uj rendszerek kialakitdsa
soran a szoftverek telepitése, masrészt a megoldas cél-
eszkdzOkre tdrtén6 migralasa jelent6sen egyszer(isé-
dik. Lehet6ség van tovabba tébb tiz, szaz, vagy akar ezer
GPU-t is tAmogaté Docker konténer ésszehangolt futtata-
sara, példaul a Kubernetes (https:/kubernetes.io/), a Kube
Flow (https://www.kubeflow.org/) és a Horovod (https://
github.com/horovod/horovod) segitségével.

4. A mélytanulas jovoje

Az elmult években 6riasi fejlédésen ment keresztil a
tudomanyterilet, ugyanakkor varhaté, hogy ez a folya-
mat a jovében is folytatédik. Szamos kiszamithatatlan
és elére nem megjésolhatéd esemény mellett vizsgaljuk
meg azokat a pontokat, melyek szlikségességik miatt
nagy valészinlséggel be fognak kdvetkezni.

Szamos alkalmazasi terlleten minden tovabbi elmé-
leti eredmény nélkil is, pusztan a cimkézett adatmeny-
nyiség és a szamitasi kapacitas folyamatos névekedeé-
sével varhatéan minden korabbinal nagyobb pontossa-
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got eléré mélytanuld modellek fognak sziletni. Rendki-
vul izgalmas ezen belll a mélytanulas hasznalatatél var-
haté tovabbi eredmények, példaul a csillagaszat [37], a
DNS elemzés [38] és a sejtbiologia [39] tudomanyterile-
teken.

A mélytanulas alkalmazasanak elsé hulldma mar le-
zajlott a nagy technolégiai 6ridsvallalatoknal; jelentds
méretd kutatélaboratériumaikban |étrehozott neuralis ha-
I6zat alapu megoldasaikat sikeresen alkalmazzak ter-
mékeikben. Mar most szamos tanulméany szél a mély-
tanulés alapu ipar 4.0 [40], mez8gazdasagi [41], vagy
példaul a vizikézlekedési [42] megoldasokrdl. Ahogyan
az altalanos mélytanul6 eszkdzdk varhatdéan egyszer(ib-
bé valnak, kiszélesedik az azt alkalmaz6 kutatdk és fej-
leszt6k kore, és igy szamos Uj — mind az informatikatol,
mind pedig a gépi tanulastél tavolabbi — terlleten is meg
fognak jelenni a mélytanulas alapu megoldasok.

Az elméleti eredmények tekintetében amennyiben az
eddigi kutatasi fokusz megmarad, akkor tovabbi komp-
lex szekvencidlis adatmodellek varhatdéak, melyek még
pontosabb eredményt nydjtanak, példaul beszédtech-
nolégia és természetes nyelvfeldolgozas terileteken. To-
véabbra is fontos kérdés marad a receptiv mezé ndvelé-
se és a tébbskalas modellezés. Kiléndsen a hatalmas
szamitasi kapacitast igénylé modellek és eljarasok ese-
tén van szikség hasonlé pontossagot nyujtd, gyorsabb
megoldasokra (mint példaul a 2019. novemberében pub-
likalt SHA-RNN [43]). A feligyelet nélkili és meger6sité-
ses tanitas tovabbra is nagy, megoldasra varé kihivaso-
kat allit a kutatok elé.

Szoftverek terén is szilkségszer( a tovabbi fejlédés:
egyrészt a mélytanulé keretrendszerek kézotti atjarhaté-
sag egyszerlisédésével nagyobb kutatasi és fejlesztési
projektek esetén sem leszink kitéve egy adott rendszer-
nek, masrészt igy mindig a céljainkat leginkabb segité,
publikusan elérhet§ megoldasokat tudnank hasznalni.
Ezen tdl a magas szintli megoldésok, tovabb4 a virtua-
lizacio és a skalazhatésag folyamatos fejl6dése és egy-
szerls0dése sziikségességlkbdl fakadéan varhaté.
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5. Osszefoglalas

A tudomanyos vilagban is egy-egy téma népszerisége
kapcsan sok esetben ciklikussag figyelhet6 meg. Jelen-
leg az adatvezérelt modellek korat éljik, melyen beldl
fontos szerepet t6lt be a mélytanulas. A mesterséges
intelligencia alap- és alkalmazott kutatdsa mar tul van
két olyan szakaszon, amikor jelent8s visszaesés volt ta-
pasztalhaté az MI népszerliségében (egyszer a 80-as,
egyszer pedig a 90-es évek kezdetén). A jelenlegi foko-
zott figyelem jogosan veti fel egy kdvetkezd visszaesés
lehet8ségét, részben a tulzott elvarasok és a be nem val-
tott igéretek kévetkezményeként. Lehetséges, hogy akar
a kozeljov6ben lesz ilyen jellegl visszaesés, azonban
a folyamatosan névekv6 adatmennyiség hatékony mo-
dellezésére jelenleg nincs mas altalanos megoldas, mint
a gépi és mélytanulds, ezért visszaesés esetén sem var-
hatd, hogy teljesen hattérbe szoruljon e tudomanyterilet.
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az Emberi Eréforrdsok Minisztériuma &ltal biztositott BME —
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(UNKP-19-4-BME-189) és

az MTA Bolyai Janos Kutatési Oszténdij.
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GYIRES-TOTH BALINT a Budapesti M(iszaki és Gazda-
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Tanszék oktatdja és kutatdja. 2007 éta foglalkozik elmé-
leti és alkalmazott gépi tanuldssal. Doktori fokozatanak
megszerzése 6ta, 2014-t6l a mélytanulas (deep learning)
az elsédleges kutatési terlilete. Szamos sikeres kutatasi
és ipari projektben vett részt. 2017 6ta felkérés alapjan
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