
1. Bevezetés

Az adatmennyiség robbanásszerû növekedésével, a gra-
fikus processzorok (Graphics Processing Unit, GPU) je-
lentôs technológiai fejlôdésével, a gépi tanulás és a mes-
terséges neurális hálózatok új eredményeinek köszön-
hetôen az elmúlt években a mélytanuló (deep learning)
rendszerek a valós életbeli folyamatok – megfigyelések
alapján történô – modellezésének egyik leghatékonyabb
eszközévé váltak. Mára számos tudományterületen a leg-
jobb eredményt, legnagyobb pontosságot mélytanulás
segítségével érik el, legyen szó beszédtechnológiáról,
gépi látásról, természetes nyelvfeldolgozásról vagy pél-
dául idôsor-modellezésrôl. 

Az olyan technológiai óriásvállalatok, mint például a
Google, Facebook, Amazon és az IBM számos piaci ter-
mékében sikeresen használnak mélytanulás alapú meg-
oldásokat. Hasonló algoritmusokat más alkalmazási te-
rületeken felhasználva (pl. mezôgazdaság, könnyû- és
nehézipar, vagy a távközlés) a mélytanulási „forradalom”
második hulláma várható. Mik azok az elôzmények, me-
lyek a mai napig meghatározó szerepet játszanak? Hol
tart ma a mélytanulás, és mi várható a következô évek-
ben? A cikk ezekre a kérdésekre próbál választ adni.

1. ábra  Az MI, a gépi tanulás és a mélytanulás kapcsolata

1.2. A mesterséges intelligencia, gépi tanulás 
és a mélytanulás fogalma

A mesterséges intelligencia (MI, angolul: artificial in-
telligence, AI), a gépi tanulás (machine learning) és a
mélytanulás (deep learning) kapcsolatát az 1. ábra mu-
tatja be. 

A mesterséges intelligencia alapgondolatát Alan Tu-
ring 1950-ben írt „Computing Machinery and Intelligence”
mûvében a gondolkodó gép víziójával vezette be [1], majd
John McCarthy vezetésével 1956-ban a „Dartmouth Sum-
mer Research Project on Artificial Intelligence” work-
shopon meghatározták a mesterséges intelligencia tu-
dományterület alapjait. Egy általánosságban vett mes-
terséges intelligencia 

(1) képes környezete ismeretében döntéseket hozni, 
(2) ezek a döntések hasonlóak a természetes intelli-

genciához, és 
(3) ha a környezet (akár jelentôs mértékben is) meg-

változik, képes a megváltozott környezethez alkal-
mazkodni. 

A mesterséges intelligencia három fô típusát külön-
böztetjük meg: az általános, a keskeny és a szuper MI-t.

• A fentebbi három pontból álló meghatározás legtá-
gabb értelembe véve jelenti az általános MI-t (Artificial
General Intelligence, AGI) – napjainkban ilyen nem léte-
zik és a jelenlegi szoftver- és hardvereszközökkel ez nem
megoldható. 

• Keskeny MI-nek (Artificial Narrow Intelligence, ANI)
azon eljárásokat nevezzük, melyek egy adott tudomány-
területen (pl. képfelismerés, beszédszintézis, gépi játé-
kok stb.) nagy hatékonysággal – sokszor az emberénél
is jobban – futtathatók, azonban más tématerületen na-
gyon korlátozottan, vagy egyáltalán nem mûködnek. 

• A mesterséges szuperintelligencia (Artificial Super
Intelligence, ASI) pedig az olyan rendszereket jelöli, me-
lyek képesek az emberi tudáson túlmutató következte-
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Az elmúlt években az adatvezérelt rendszerek nagyobb pontosságuknak köszönhetôen egyre jobban teret nyertek a szabály alapú
megoldásokkal szemben. Míg az utóbbi esetben egy adott tématerület szakértôi adják meg a modellezendô valós folyamatot leíró
szabályokat, adatvezérelt rendszerek esetében – jellemzeôn szintén szakértôk bevonásával – a folyamatból rögzített adatokkal
tanítanak be gépi tanuló eljárásokat. Napjainkban a gépi tanulás alapú mesterséges intelligencia (MI) egyik legmeghatározóbb
ága a mélytanulás, melynek az alapjait jelentô mesterséges neurális hálózatok tudományterület népszerûsége már két jelentôs
„visszaesésen” is túl van, ezért jogosan vethetô fel a kérdés; miben különbözik a mostani helyzet a korábbiaktól? 
A cikkben bemutatásra kerülnek a mélytanulás legfontosabb elôzményei és jelenlegi helyezete, továbbá a várható jövôbeli 
lehetôségeket is megvizsgáljuk. 
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téseket, döntéseket hozni. Ez elsôdlegesen az olyan sze-
replôk számára érhetô el, melyek óriási adatvagyonnal
és számítási kapacitással rendelkeznek.

A mesterséges intelligenciának meghatározó ága a
gépi tanulás. Gépi tanuló rendszereknek az olyan – el-
sôdlegesen statisztika alapú – algoritmusokat nevezzük,
melyek szabályok explicit megadása nélkül, a folyamat-
ból rögzített minták alapján képes egy adott folyamatot
szabályzó sajátosságok meghatározására. Számos gépi
tanuló algoritmus létezik, mint például a lineáris és lo-
gisztikus regresszió, a rejtett Markov-modellek (Hidden
Markov Model, HMM), a szupport vektor gépek (Support
Vector Machines), a döntési fa, a random forest és a gra-
dient boosting alapú technikák. Ezek mind más és más
megközelítést alkalmaznak az adatok modellezésére. 

A gépi tanulás napjainkban talán leginkább hangsú-
lyos típusa a mélytanulás. A mélytanulási paradigma ki-
vétel nélkül (mély) neurális hálózatokat alkalmaz. A mély
neurális hálózatok definíció szerint az olyan mestersé-
ges neurális hálózatokat jelölik, amelyekben több mint
egy rejtett réteg van (2. ábra). A szerzô véleménye, hogy
a deep learning kifejezés a fentieken túl magában fog-
lalja az összes olyan elméleti és gyakorlati eredményt
(pl. mély hálók hatékony tanítása [2], variációs autoen-
kóderek [3], generatív versengô hálózat [4], komplex ar-
chitektúrák [5,6] stb.), valamint a szoftver- és hardver-
infrastruktúrát, melyek a mai modern mesterséges (mély)
neurális hálózatok hatékony tanításához és futtatásához
elengedhetetlenek. 

A mai mély neuronhálók elônyei más gépi tanuló al-
goritmusokkal szemben többek között abban rejlik, hogy
a folyamatból rögzített adatokat egyszerre tanulja meg
a célnak leginkább megfelelô reprezentációra alakítani,
illetve modellezni azokat. Más típusú eljárások esetén
jellemzôen az adatokat szakértôk és adattudósok bevo-
násával elôfeldolgozzuk (preprocessing) és a célnak leg-
inkább megfelelô formátumra alakítjuk, illetve bôvítjük

(ezt hívjuk feature engineering-nek). Ezt követôen – az
átalakítástól függetlenül – tanítjuk az így kialakított ada-
tokkal a kiválasztott regressziós vagy osztályozó mo-
dellt. Ez esetben a végsô modell minôsége jelentôsen
függ a kialakított adatformátumtól. Kis mennyiségû adat
esetén ez a megközelítés továbbra is célravezetô meg-
oldás lehet. Amennyiben pedig nagy mennyiségû adat
áll rendelkezésre, akkor a mély neurális hálózatok képe-
sek egyszerre a modellezés számára legjobb adatformá-
tum kinyerését (ún. feature vagy representation learning)
és ennek modellezését megtanulni, ami sokszor nagyobb
pontossághoz vezet. 

A neurális hálózatban jellemzôen nem lehet egyér-
telmûen elkülöníteni, hogy a hálózat melyik része végzi
az egyik, melyik a másik feladatot. Jelen cikk a mélyta-
nuláson belül elsôdlegesen a felügyelt tanuláshoz köt-
hetô megoldásokra koncentrál. 

2. A mélytanulás múltja

A mélytanulás gyökerei az 1940-es évekre nyúlnak visz-
sza, amikor Walter Pitts és Warren McCulloch javaslatot
tett az idegsejtek egyszerûsített matematikai modelljére
[7]. Következô meghatározó lépés az volt, amikor 1957-
ben, majd 1962-ben Frank Rosenblatt megalkotta az egy-
és többrétegû perceptront, amely a mai mély neurális
hálózatok alapját jelenti [8]. A többrétegû perceptron ha-
tékony tanítását lehetôvé tevô ún. hibavisszaterjesztés
(backpropagation) eljáráshoz szükséges automatikus
differenciálást Seppo Linnainmaa 1970-ben dolgozta ki
[9], majd ennek neurális hálózatokban való sikeres alkal-
mazását David Rumelhart, Geoffrey Hinton és Ronald
Williams tette meg 1986-ban [10]. 

A mély neurális hálózatok tanításához ma is ezt az al-
goritmust, illetve ennek GPU-ra optimalizált különbözô
változatait használjuk. A többrétegû perceptron, melyet
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2. ábra  
A teljes összeköttetésû 
mély neurális hálózat 
sematikus váza



ma teljes összeköttetésû neurális hálózatnak is hívnak,
a be- és kimenet közötti leképzést próbálja megtanulni
az adatokból (lásd 2. ábra), azonban jellemzôen ezek a
rendszerek nem képesek a bemenetben található hely-
vagy idôbeli mintázatok megtanulására. Ez annyit jelent,
hogy két bemenet egymáshoz viszonyított távolsága
nem jelent a hálózat számára többletinformációt. A több-
rétegû perceptron mellett két további meghatározó neu-
rális hálózat típus a konvolúciós és rekurrens neurális
hálózat. Ezen architektúrák a hibavisszaterjesztés al-
goritmusnak módosított változatait alkalmazzák a taní-
tás során.

A mintafelismerésben nagy sikerrel alkalmazott kon-
volúciós neurális hálózatok (Convolutional Neural Net-
work, CNN) alapját Kunihiko Fukushima határozta meg
1979-ben [11], melynek egyik elsô sikeres alkalmazása
Yann LeCun nevéhez fûzôdik [12]. A mély konvolúciós
neurális hálózatok jellemzôen két fô egységre bontha-
tóak: az elsôdlegesen reprezentáció tanulásért felelôs
konvolúciós (és ehhez kötôdô) rétegekre, illetve a mo-
dellezést (pl. regresszió, osztályozás) végzô teljes ösz-
szeköttetésû rétegekre (3. ábra). Napjainkban a mélyta-
nuló rendszerek markáns részében használunk ilyen
architektúrát (pl. gépi látással, beszédfelismeréssel és
beszédkeltéssel, vagy általános idôsor elemzéssel kap-
csolatos alkalmazásokban). 

Az úgynevezett rekurrens neurális hálózatok (Recur-
rent Neural Network, RNN) irányított, kört is tartalmazó
számítási gráfokat használnak a be- és kimenet közötti
kapcsolat meghatározásához, s ezáltal alkalmasak szek-
venciális adatok, idôsorok modellezésére. Az RNN alap-
jait John Hopfield 1982-es [13] munkája jelenti. Az RNN-
ek sokáig csak rövid szekvenciákat tudtak hatékonyan
modellezni, hosszú szekvenciák esetén az ún. elenyészô
gradiens következtében a modellezés pontossága drasz-
tikusan lecsökkent. Ennek a problémának a megoldásá-
ra nyújtott elsôk között megoldást Hochreiter és Schmid-
huber meghatározó munkája, a Long Short-Term Memory
(LSTM) [14]. 

A fenti három különbözô típusú neurális hálózatot (tel-
jes összeköttetésû, konvolúciós és rekurrens neurális

hálózat) a célnak megfelelôen akár egy számítási gráf-
ban is lehet kombinálni, és az így kialakított számítási
gráf paramétereit az adatok alapján egyben lehet optima-
lizálni a hibavisszaterjesztés algoritmus segítségével.
Sok* rejtett réteget tartalmazó neurális hálózat tanításá-
ban azonban csak 2010 után értek el látványos áttörést.

A mélytanulás paradigma elterjedését részben a kor-
látozott Boltzmann-gépekbôl (Restricted Boltzmann Ma-
chine, RBM) felépített Deep Belief Network (DBN) archi-
tektúrák vezették be [15]. Ezen hálózatokban az ún. réte-
genkénti elôtanítással már hatékonyan tudtak mélyebb
struktúrákat is tanítani. Az igazán látványos áttörést Alex
Krizhevsky, Ilya Sutskever és Geoffrey Hinton munkája
hozta meg a 2012-es ImageNet képfelismerési versenyen
[16], amikor szignifikánsan jobb eredményt értek el im-
már GPU-kon megvalósított konvolúciós neurális háló-
zat segítségével a korábbi módszerekkel szemben. 

Innentôl kezdve ismét óriási figyelmet kapott a neu-
rális hálózatok tudományág és népszerûsége évrôl év-
re nôtt. Ahhoz, hogy a mai komplex mélytanuló rendsze-
rek adott alkalmazási területeken a legnagyobb pontos-
ságot tudják elérni még számos elméleti eredményre (pl.
törtvonalas aktivációs függvény [17], reziduális hálóza-
tok [5], dropout [18] eljárás), illetve a hardver- és szoftver-
infrastruktúra folyamatos fejlôdésére volt szükség.

Természetesen a neurális hálózatok témakörében a
fentieken és a továbbiakon túl mind nemzetközi, mind ha-
zai szinten rengeteg kimagasló eredmény született, me-
lyekre e cikk a tudományterület szerteágazó volta miatt
nem tér ki. 

3. A mélytanulás jelene

A mélytanulás és a neurális hálózatok iránti érdeklôdést
jól mutatja a szakterület talán leginkább meghatározó
konferenciájára, a NeurIPS (Neural Information Process-
ing Systems) konferenciára beadott cikkek számának
alakulása az évek során (4. ábra). Hasonló látványos nö-
vekedést láthatunk, ha a nyílt forráskódú mélytanuló
megoldások terjedését, vagy a médiában a „mestersé-
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* Hogy mi a „sok”, azt minden idôben a számítási kapacitás és az adatok mennyisége szabta meg. A 2010-es években 8-10 réteg már soknak
számított [16], míg 2015-ben már a 150 réteg számított soknak [5], a cikk írásának idejében pedig az egyik legnagyobb sikeresen alkalmazott
neurális hálózat (Megatron-LM) mintegy 8.3 milliárd tanítható súllyal rendelkezik.

3. ábra  
Mély konvolúciós 

neurális hálózat 
sematikus váza



ges intelligencia” kifejezés elôfordulásának gyakorisá-
gát vizsgáljuk meg (mely valójában a legtöbb esetben
mélytanulás alapú megoldásokat takar). 

A mély neurális hálózatok ma már számtalan alkal-
mazási területet érintenek, az alábbiakban az elsôdleges
alkalmazási területek legújabb, jövôbemutató eredmé-
nyeire koncentrálunk. Mindhárom alkalmazási területen
elért eredmények jelentôsen hozzájárultak a neurális há-
lózatok elméleti hátterének a fejlôdéséhez is. 

3.1. Gépi látás
A gépi látás témakörbe tartozik többek között a kép-

felismerés (megadjuk, hogy mi látható a képen/videón)
[16,5], az objektum-felismerés (megadjuk, hogy mik és
hol láthatóak a képen/videón) [20], a szemantikus szeg-
mentáció (képpontonként megadjuk, hogy mi látható a
képen/videón) [21], mélységbecslés (képpontonként meg-
határozzuk a képpont tartalmának becsült távolságát a
kamerától) [22], tartalomrekonstrukció (hiányzó vagy ne-
hezen felismerhetô, alacsony felbontású részek becslé-
se), továbbá a kép- és videogenerálás (vizuális tartalom
létrehozása adott témakörben) [23].

Folyamatosan új alkalmazási területekre tör be a mély-
tanulás alapú gépi látás, illetve az új megközelítések a
korábbiaknál is jobb pontosságot adnak a már „meghó-
dított” alkalmazási területeken. A mindennapi élet szem-
pontjából fontos kiemelni példaként az orvosi képfeldol-
gozást, ahol megfelelô méretû és pontosságú adatbázi-
sok mellett a mélytanuló rendszereknek köszönhetôen,
már több területen az orvosok munkáját jelentôsen se-
gítô megoldások születtek (pl. [24]).

3.2. Beszédtechnológia és hangfeldolgozás
A beszédtechnológia két legmeghatározóbb ága a

gépi beszédkeltés (gépelt szöveg emberi hangon törté-
nô felolvasása) [6] és a beszédfelismerés (az elhangzott
beszéd szöveges átiratának az elkészítése) [25], illetve
ezeken túl számos további részterülete van, mint például

a beszélô felismerése és azonosítása [26], érzelemfelis-
merés [27], orvosi beszédfeldolgozás [28] stb. A korábbi,
komponensekre bontott (pl. nyelvi elô-, utófeldolgozás,
beszédkódoló stb.) modellezéssel szemben ma már el-
sôdlegesen az úgynevezett end-to-end mély neurális há-
lózat alapú rendszerek eredményei a leginkább elôre-
mutatóak. 

A beszédjelek mellett még fontos megemlíteni a nem
beszéd jellegû hang feldolgozását, mint például zene,
utca- és jármûzaj, gyártósor, állathang stb. modellezését.
Zene esetén a feladat jellemzôen a lejátszott mû vagy
annak stílusának felismerése, illetve zenegenerálás. Ál-
talános hangok esetén pedig sok esetben osztályokba
szeretnénk sorolni a hangokat (például normális, illetve
abnormális gyártósori mûködés, vagy madárfajta meg-
határozása).

3.3. Természetes nyelvfeldolgozás 
Természetes nyelvfeldolgozás (Natural Language Pro-

cessing, NLP) esetén elsôdleges feladatok között sze-
repel a szöveg szavainak címkézése [29], a szöveg értel-
mezése, kontextus kinyerése [30], gépi fordítás forrás-
nyelvrôl célnyelvre [31], szövegek összehasonlítása és
kategóriákba sorolása, szentiment-elemzés (pozitív vagy
negatív hangulatú-e a szöveg) [32], a szöveggenerálás
(egy adott témakörben értelmes, koherens szöveg létre-
hozása) és a célspecifikus tartalomdetekció (pl. gyûlö-
letkeltés, megtévesztés). A mélytanulás évrôl évre jobb
és jobb eredményeket hozott az NLP területén, például
az LSTM alapú modellezéssel [14], illetve a Seq2seq mo-
dell és a figyelmi mechanizmus bevezetésével [33]. A
közelmúltban a mélytanuláson belül talán a leginkább
elôremutató eredményeket is az NLP területén érték el:
az úgynevezett Transformer architektúra új, eddig soha
nem látott szintre emelte a szövegmodellek pontosságát
[30,34]. 

Mindhárom területen alkalmazott modellek sok eset-
ben általánosíthatók szekvenciális adatok, idôsorok mo-
dellezésére. Szekvenciális adat lehet például szöveg,
hang, pénzügyi idôsorok, a távközlési hálózatok jelzé-
sei, a szenzorokkal mért idôsorok, továbbá még az egy-

mást követô képpontok víz-
szintes és függôleges irány-
ban vizsgálva is szekvenciá-
lis adatstruktúrát alkotnak. 

Szekvenciális adatok ese-
tén az elsôdleges kihívások;
(1) a receptív mezô növelése

(ez annak az adatrésznek
a méretét jelenti, melyet a
modellezés során figyelem-
be veszünk a bemeneten),

(2) a több idôskálán való mo-
dellezés, és a

(3) többdimenziós adatok mo-
dellezése. 
E kihívások megoldására

több megközelítés is kísérle-
tet tesz [35,36], illetve egyes
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4. ábra
A NeurIPS konferenciák cikkszámai 2015–2019 között
(módosítva [19] alapján)



modellek (pl. WaveNet [6]) implicit módon kezelik ezeket.
Mindemellett a fenti három kihívás minél pontosabb és
jól magyarázható megoldásával várhatóan a mostani
modellek még tovább javulhatnak. 

A mélytanulás algoritmikus eredményei mellett fon-
tos az ezt kiszolgáló szoftverekre is kitérni. A mélytanu-
lás elsôdleges programozási nyelve a Python és a len-
tebb felsorolt szoftverek mind ingyenesen elérhetôek. A
cikkben a legelterjedtebb eszközökre koncentrálva csu-
pán néhány példa kerül említésre. 

Adattárolás, -betöltés és -elôfeldolgozás
A jól ismert megoldások (SQL, NoSQL, Pandas, Dask)

mellett használhatóak az utóbbi idôben megjelent olyan
eszközök, melyek a teljes folyamatnak már az elsô lépé-
seit is a CPU-ról a GPU-ra helyezik át. Így a BlazingSQL
(https://blazingsql.com/) az adatokat egyenesen a GPU-
memóriába olvassa be, míg a Rapids.AI (https://rapids.ai/)
és a CuPy (https://cupy.chainer.org/) az adat-elôfeldolgo-
zás lépését végzi a GPU-n.

Mélytanuló keretrendszerek
A legismertebb mélytanuló keretrendszerek a Google

által fejlesztett TensorFlow (https://www.tensorflow.org/)
és az elsôdlegesen a Facebook AI Research által gon-
dozott PyTorch (https://pytorch.org/). Mindkettô általános
keretrendszer, melyek automatikus differenciálás segít-
ségével tetszôleges számítási gráfon képesek a gráf pa-
ramétereit (a neurális hálózat súlyait) be- és kimeneti
adatok alapján optimalizálni. Ezen felül megtalálhatóak
bennük a leggyakrabban használt mélytanuló eljárások,
továbbá számos kiegészítô, mely a hatékony tanítást se-
gíti (adatreprezentáció, modellek futtatása, tömörítése).

Virtualizáció és skálázhatóság
A munkát jelentôsen segíti az operációs rendszer és

a GPU Docker (https://www.docker.com/) alapú virtuali-
zációja egyrészt azáltal, hogy új rendszerek kialakítása
során a szoftverek telepítése, másrészt a megoldás cél-
eszközökre történô migrálása jelentôsen egyszerûsö-
dik. Lehetôség van továbbá több tíz, száz, vagy akár ezer
GPU-t is támogató Docker konténer összehangolt futtatá-
sára, például a Kubernetes (https://kubernetes.io/), a Kube
Flow (https://www.kubeflow.org/) és a Horovod (https://
github.com/horovod/horovod) segítségével.

4. A mélytanulás jövôje

Az elmúlt években óriási fejlôdésen ment keresztül a
tudományterület, ugyanakkor várható, hogy ez a folya-
mat a jövôben is folytatódik. Számos kiszámíthatatlan
és elôre nem megjósolható esemény mellett vizsgáljuk
meg azokat a pontokat, melyek szükségességük miatt
nagy valószínûséggel be fognak következni. 

Számos alkalmazási területen minden további elmé-
leti eredmény nélkül is, pusztán a címkézett adatmeny-
nyiség és a számítási kapacitás folyamatos növekedé-
sével várhatóan minden korábbinál nagyobb pontossá-

got elérô mélytanuló modellek fognak születni. Rendkí-
vül izgalmas ezen belül a mélytanulás használatától vár-
ható további eredmények, például a csillagászat [37], a
DNS elemzés [38] és a sejtbiológia [39] tudományterüle-
teken. 

A mélytanulás alkalmazásának elsô hulláma már le-
zajlott a nagy technológiai óriásvállalatoknál; jelentôs
méretû kutatólaboratóriumaikban létrehozott neurális há-
lózat alapú megoldásaikat sikeresen alkalmazzák ter-
mékeikben. Már most számos tanulmány szól a mély-
tanulás alapú ipar 4.0 [40], mezôgazdasági [41], vagy
például a víziközlekedési [42] megoldásokról. Ahogyan
az általános mélytanuló eszközök várhatóan egyszerûb-
bé válnak, kiszélesedik az azt alkalmazó kutatók és fej-
lesztôk köre, és így számos új – mind az informatikától,
mind pedig a gépi tanulástól távolabbi – területen is meg
fognak jelenni a mélytanulás alapú megoldások. 

Az elméleti eredmények tekintetében amennyiben az
eddigi kutatási fókusz megmarad, akkor további komp-
lex szekvenciális adatmodellek várhatóak, melyek még
pontosabb eredményt nyújtanak, például beszédtech-
nológia és természetes nyelvfeldolgozás területeken. To-
vábbra is fontos kérdés marad a receptív mezô növelé-
se és a többskálás modellezés. Különösen a hatalmas
számítási kapacitást igénylô modellek és eljárások ese-
tén van szükség hasonló pontosságot nyújtó, gyorsabb
megoldásokra (mint például a 2019. novemberében pub-
likált SHA-RNN [43]). A felügyelet nélküli és megerôsíté-
ses tanítás továbbra is nagy, megoldásra váró kihíváso-
kat állít a kutatók elé.

Szoftverek terén is szükségszerû a további fejlôdés:
egyrészt a mélytanuló keretrendszerek közötti átjárható-
ság egyszerûsödésével nagyobb kutatási és fejlesztési
projektek esetén sem leszünk kitéve egy adott rendszer-
nek, másrészt így mindig a céljainkat leginkább segítô,
publikusan elérhetô megoldásokat tudnánk használni.
Ezen túl a magas szintû megoldások, továbbá a virtua-
lizáció és a skálázhatóság folyamatos fejlôdése és egy-
szerûsödése szükségességükbôl fakadóan várható.
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5. Összefoglalás

A tudományos világban is egy-egy téma népszerûsége
kapcsán sok esetben ciklikusság figyelhetô meg. Jelen-
leg az adatvezérelt modellek korát éljük, melyen belül
fontos szerepet tölt be a mélytanulás. A mesterséges
intelligencia alap- és alkalmazott kutatása már túl van
két olyan szakaszon, amikor jelentôs visszaesés volt ta-
pasztalható az MI népszerûségében (egyszer a 80-as,
egyszer pedig a 90-es évek kezdetén). A jelenlegi foko-
zott figyelem jogosan veti fel egy következô visszaesés
lehetôségét, részben a túlzott elvárások és a be nem vál-
tott ígéretek következményeként. Lehetséges, hogy akár
a közeljövôben lesz ilyen jellegû visszaesés, azonban
a folyamatosan növekvô adatmennyiség hatékony mo-
dellezésére jelenleg nincs más általános megoldás, mint
a gépi és mélytanulás, ezért visszaesés esetén sem vár-
ható, hogy teljesen háttérbe szoruljon e tudományterület. 
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