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A mesterséges neurdlis hdlozatok az emberi agy miikédését utinzo
matematikai modellek, amelyek a gépi tanulds legfontosabb sarokkovét
jelentik. Tanulminyunk célja dtfogd, ugyanakkor kézértheté betekintést
nyujtani e technologiik fejlédésébe és alkalmazdsaiba. A torténeti
dttekintésben bemutatjuk a kezdeti elméleti neuronmodellektdl a tobbrétegii
perceptronokon dt a mélytanulisi hdlozatokig vezetd utat. Kiilon kitériink a
konvoliicios hilozatokra, amelyek forradalmasitottik a szamitogépes Idtist,
valamint a rekurrens hdlozatokra és ezek tovabbfejlesztett valtozataira
(LSTM, GRU), amelyek lehetové tették a szekvenciilis adatok feldolgozasat.
Végiil ismertetjiik a transformer-architektirdt és az erre épiilé modern nyelvi
modelleket (BERT, GPT), melyek a természetes nyelvfeldolgozis ij
korszakdt nyitottdk meg. Az ismertetett technoldgiik ramutatnak arra, hogy
a neurdlis hidlozatok immadr nem pusztin kisérleti kutatdsi eszk6zok, hanem
a tarsadalomra is komoly hatdssal biré paradigmavaltist képviselnek.

Kulcsszavak: neurdlis hdlozatok; Deep Learning; konvolucios hilozatok;
rekurrekns halozatok; transformer architektiira; NLP-rendszerek

Artificial neural networks are mathematical models that mimic the
functioning of the human brain and represent the cornerstone of machine
learning. The aim of our study is to provide a comprehensive yet
understandable insight into the development and applications of these
technologies. In our historical overview, we present the path from the initial
theoretical neuron models through multilayer perceptrons to deep learning
networks. We focus on convolutional networks, which revolutionized
computer vision, as well as recurrent networks and their advanced versions
(LSTM, GRU), which enabled the processing of sequential data. Finally, we
will introduce the transformer architecture and the modern language models
based on it (BERT, GPT), which have ushered in a new era of natural
language processing. The technologies described above demonstrate that
neural networks are no longer merely experimental research tools, but
represent a paradigm shift with a significant impact on society.

Keywords: neural networks; Deep Learning; convolutional networks;
recurrent networks; transformer architecture; NLP systems

¢s  talan  legmeghatarozobb  tertilete
L BEVEZETO napjainkban. Kialakuldsukban az emberi

idegrendszer, azon beldl is leginkabb az agy

A mesterséges neuralis halézatok (Artificial 1o 1z e
& ( mutkoédése  szolgalt inspiracioul. Ezek a

Neural Networks — ANN), vagy egyszerten neuronok (azaz idegsejtek) és a koztik 1évo

csak neuralis halézatok, a mesterséges L . .
kapcsolédasi  pontok, a  szinapsisok

intelligencia egyik legdinamikusabban fejlédé mékodését szimuldlé rendszerek  képessé
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valtak (képessé tehet6k) a tanulasra és a
korrelaciék, mintazatok felismerésére, ami
forradalmasitotta a gépi tanulast. Napjainkra
végtelen

dimenziok  nyiltak  meg

felhasznalasi tertletek el6tt, ezért érdemes

a

kicsit megallni és visszatekinteni, mi is tortént
eddig. A mesterséges intelligencia teriiletén
naprol napra jelennek meg 14j névumok,
olyannyira, hogy még a tertletet kutaték sem
mindig latjak at az aktudlis eseményeket, 4j
feltedezéseket.

Tanulmanyunk els6édleges

=3 =

kiiszobérték alapjan hataroztak meg a neuron
viselkedését (tlizel-e vagy sem), de ez még
nem volt képes a tanulasra. A kovetkezé
jelentSs 1épést Frank Rosenblatt tette meg az
1950-es években, amikor megalkotta az elsé
Perceptron-modellt. Bar ez a korai modell
korlatokkal
lefektette a neuralis halézatok alapjait, és utat
nyitott a késébbi, sokkal fejlettebb rendszerek
fejlédésének,” amelyekkel jelen {rasunkban

még  jelentSs rendelkezett,

bévebben kivanunk foglalkozni.

A 21. szazad elsé felében

célja, hogy a teriletet a szamitasi kapacitas
kevéssé ismerSk szamaira .Napjainkra végtelen dimenziék  dramai névekedése, a
betekintést nytdjtson a gépi nyiltak meg a felhasznalasi tertletek hatalmas
tanulasi modellek, azon elatt, ezért érdemes kicsit megallni  adathalmazokhoz  valé
beliil is a mesterséges es visszatekinteni, miis tortént  hozziférés, valamint a
neuralis hal6zatok eddig. A mesterséges intelligencia Deep Learning
vilagiba,  részletes és  tertletén naprol napra jelennek meg technikainak térnyerése
atfog6 képet adjunk a  Uj nOvumok, olyannyira, hogy még a 4j korszakot nyitott a
neuralis halézatokrol,  teriletet kutatok sem mindig latjdk neuralis halézatok
mind elméleti at az aktudlis eseményeket, U]  torténetében. A mély

nézépontbol, mind pedig a
gyakorlati  alkalmazasokat
tekintve.
szandékaink

Irasunkban —
szerint

kozértheté médon — a klasszikus tobbrétegti
perceptrontol (MLP MultiLayer

Perceptron) kezdve egészen a modern,

transzformer-alapi modellekig ismertetésre
kertilnek az egyes architekturak.

II. FELFELDEZESEK, ATTORESEK
Az emberi idegsejt mikodését elészor

Hodgkin és Huxley neuronmodellje irta le.!
Részben ezt a munkat véve alapul, az elsé
jelentés felfedezés a mesterséges neuralis
halézatok felé vezet6 uton a McCulloch—Pitts
féle elméleti neuronmodell volt,” ahol egy

1 Ld. bsvebben: DGKIN, Alan Lloyd — HIXLEY,

felfedezéseket.”

Andrew Fielding (1952). A quantitative description

of membrane current and its application

to

conduction and excitation in nerve. The Journal of

Physiology, 117(4), 500-544. 0.

(DNN — Deep Neural
Networks), visszacsatolt
(RNN Recurrent
Neural Networks)
konvolaciés neurdlis halézatok (CNN —
Convolutional Neural Networks), valamint a

és

transzformer-alapt  architektarak mint
amilyen példaul a BERT (Bidirectional
Encoder

Representations from
Transformers) is — lehet6vé tették a gépek
szamara, hogy korabban elképzelhetetlennek
tartott feladatokat
végezzenek el. Ezek a technikdk ma mar

tobbek kozoétt a modern  képfelismerés,

kognitiv  emberi

valamint a  természetes  nyelv-  és

hangfelismerés alapjat képezik.*

2 SCHMIDHUBER, Jirgen (2015). Deep Learning in
Neural Networks: An Overview. Neural Networks,

61/2015, 85-117. o.

8 SCHMIDHUBER, i.m.

4 LECUN, Yann — BNGIO, Yoshua — HNTON,
Geoffrey (2015). Deep learning.
2015/521(7553), 436-444. o.
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Mesterséges
Intelligencia At
: Gépi
Tanulas
Tucatnyi

kilonbozd Neuralis Halok
ML-médsze

Mély
Tanulas

1. dbra:-Nneurdlis hilozatok, géipi tanulds és mesterséges intelligencia
(Forrds: A szerzdk sajdt szerkes3tése)

A mesterséges intelligencia fejlédésének ezen
szakasza nem csupan az elméleti tertleteken,
hanem az iparban és a mindennapi életben is
forradalmi att6rést hozott: az Onvezetd
jarmuvek, az intelligens asszisztensek, a gépi
forditéprogramok  és a  diagnosztikai
rendszerek mind ezeknek a halézatoknak a
teljesitményére épitenek.” A  transzformer
hilézatok megjelenése’ elsésorban a nyelvi
feldolgozas tertiletén jelentett Oridsi ugrast,
hiszen lehet6vé tette a szévegben rejlé
kontextus

kreativabb,
Schmidhuber mar emlitett Jsszefoglald

mélyebb  megértését és a

koherens  szoveggeneralast.
munkajabdl is jol lathatd, hogy a mély tanulas
tobb évtized alatt oriasi fejllédésen ment
keresztul. A tanulasi (betanitasi)
technologiakon belil élesen elkiloniltek a
felugyelt (supervised), felugyelet nélkili
(unsupervised),  félig  feliigyelt  (semi-
supervised)  és  megerdsitéses  tanulas
(reinforcement learning) részteriletei is.
Napjainkra a neuralis hal6zatok immar nem

csupan tudomanyos prébalkozasok a gépek

5 GooDFELLOW, lan — BNGIO, Yoshua -—

COURVILLE, Aaron (2016). Deep Learning. MIT

Press.

okossa tételére,” hanem a tarsadalmat formald
technologiak. Képességeik mostanra joval
talmutatnak a hagyomanyos osztalyozasi és
regresszios problémak megoldasan,
alkalmasak  prediktiv ~ adatelemzésre  és
autoném dontéshozatalra is — ezaltal nem
csupan technolégiai innovaciét, hanem egy
valodi  paradigmavaltast is képviselnek a
mesterséges intelligencia tertiletén.”

1. A mesterséges neuronok

Ahogy korabban is ¢érintettiik, a
neuralis halézatok alapjat a  bioldgiai
idegrendszer  strukturaja  és  mukodési
mechanizmusai adjak. Gondoljunk csak arra,
hogyan kozvetitik és dolgozzak fel agyunk
idegsejtjei  az  informacidkat  komplex
Osszefiggéseken keresztill A halok éppen ezt
a természetes informaciéfeldolgozast
igyekeznek imitalni, méghozza az ugynevezett
mesterséges neuronok segitségével. Bz teszi
lehet6vé szamukra, hogy komplex mintakat
ismetjenek fel és tanuljanak meg.’ BEzek a
rendszerek  kilondsen  haté¢konyak  a
nemlinearis Osszefiiggések detektalasaban,
ahol a klasszikus algoritmusok hatékonysaga

mar korlatokba ttkozik.

A neuralis halézatok torténete egészen az
1950-es évekre nyulik vissza, amikor (a mar
emlitett McCulloch—Pitts modellbél
kiindulva) Frank Rosenblatt megalkotta az
els6 perceptron modellt, amelynek névuma
abban mutatkozott meg, hogy immaron
tanulasra is képes volt. A perceptron egy
rendkivil  egyszerd egység:
lényegében egy bemeneti vektort sulyoz, majd
figgvényen
meghataroz egy kimeneti értéket, az alabbi

neuralis
egy  aktivacios keresztiil

formulara alapozva:

7 Ld. HassaBls, Demis (2017). Artificial

intelligence: Chess match of the Century. Nature,

544(7651), 413. 0.

6 VASWANI, Arish et al. (2017). Attention Is All You
Need, In 31st Conference on Neural Information
Processing Systems (NISP 2017).

8 GOODFELLOW— BENGIO— COURVILLE, i.m.
9 HAYKIN, Simon S. (2009). Neural Networks and
Learning Machines (3rd ed.). Pearson Education.

|
T
|
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_ 1 haZ?lwimi+b:'>0
Y710 Kkiilonben

A fenti képlet egy neuronra irja le a
perceptron  matematikai mukoédését. A
formulaban az x-ek a bemeneti jellemzdk
(inputok), a w-k a sulyok (weights), a b a
kiiszobérték (bias), az y pedig a kimenet
(output), ami 0 vagy 1 értéket vehet fel.

aktivacios
fuggvény

6@
halézati

bemenet I

2
Tn Wy

2. dbra: Az elemi perceptron felépitése

(Forrds: a szerzik sajdt szerkesztése)
Azonban azt is latni kell, hogy az egyrétegt
perceptron nem volt képes a nemlinearisan
szétvalaszthaté feladatok, példaul az XOR
logikai muvelet megoldasara. Ezt a
korlatozast a szakirodalomban Minsky és
Papert munkija'' is kiemelte, ami sajnalatos
moédon egy idSre lelassitotta a  kutatasok
ttemét a terileten.

2. A tobbrétegii perceptron

Az igazi attorést a tObbrétegl perceptronok,
az MLP-k (Multi-layer Perceptron) hoztak el.
Az MLP mar tobb rejtett réteget tartalmaz,
ami  mar lehetévé tette a komplex,
nemlinearis leképezések megtanulasat. A
neuronok itt az el6z6 réteg kimeneteibdl
szamitott sulyozott 0sszeg alapjan hatarozzak
meg a sajat kimenetiiket, amit egy aktivacios
fuggvény — legyen az szigmoid, tanh, RelLU,
stb. — transzformal. Ezzel az 4j struktdaraval
az MLP univerzalis approximatorként

kezdett viselkedni, igy képessé valt tetszbleges
fuggvények kozelitésére a jobb eredmény
elérése érdekében, feltéve persze, hogy
elegendé neuron all rendelkezésre, és a
megfeleld tanitisi modszert alkalmazzak.'"

Sigmoid ‘ Leaky ReLU 1
| max(0.1z, z)
0(1) T 14e~7
e Maxout
tanh(z) . ‘ max(w]  + by, wh x + by)
RelLU ELU
max(U, .T) {.r i 1 >0
" ale*—1) z<0

3. dbra: nébdny gyakori aktivdcids fiiggvény
(Forras: AIML.com)

3. Visszaterjesztés és a gradiens
alapu optimalizalis
A backpropagation  (visszaterjesztés) a
neuralis halok betanitasinak egyik alapvetd
algoritmusa, ami hatékony sulyoptimalizalast
tesz lehet6vé. Az algoritmus a kimeneti hiba
alapjan vezeti vissza az informaciot a neuralis
hilézaton keresztiil, a kimenettSl a bemenet
felé. A sulyokat pedig gradiens alapu
optimalizalasi modszerekkel, jellemzéen a
gradiens  ereszkedés (gradient descent)
segitségével modositja. Ez az iterativ eljaras
fokozatosan cs6kkenti a hibafiiggvényt, ezzel
folyamatosan javitva a modell prediktiv
teljesitményét."

Fontos hangsulyoznunk a perceptronok és
MLP-k gyakorlati jelent6ségét. Bar a
lancszabalyra épul6é  visszaterjesztés —mar
korabban is ismert volt, az algoritmust a gépi
tanulasra Rumelhart és tarsai  1986-os
cikkében alkalmaztak el6szor.' A modszer
segitségével a tObbrétegli neuralis halézatok is
hatékonyan tanithatok, {gy szignifikans
elérelépést jelentettek. Ezek a modellek
képezik az alapjat a ma ismert, sokkal

10 ROSENBLATT, Frank (1958). The Perceptron: A 2 BisHor, Christopher M. (2006). Pattern
Probabilistic Model for Information Storage and Recognition and Machine Learning. Springer.
Organization in the Brain. Psychological Review. 131.d. még erél: HAYKIN, i.m.; BISHOP, i.m.

65(6). 14 RUMELHART, David E. — HNTON, Geoffrey E. —

11 MINSKY, Marvin — RPERT, Seymour A. (1969). Witiavs,  Ronald  J.  (1986).  Learning
Perceptrons: An Introduction to Computational  representations by back-propagating errors. Nature,

Geometry. MIT Press, Cambridge. 323(6088), 533-536. 0.
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bonyolultabb architekturaknak, mint példaul
a konvoluciés vagy rekurziv halézatok.

ITII. KONVOLUCIOS HALOZATOK - A
SZAMITOGEPES LATAS FORRADALMA

A konvoluciés neuralis halézatok (CNN)

kétségkivl a
mélytanulas egyik
legfontosabb és
legsikeresebb fajtaja. A
szamitogépes latas
(computer vision)

tertletén valodi attorést
hoztak, ami a
muikodésik mogott rejlé
biologiai  inspiraciénak
koszonhets. A CNN-ek
a human vizualis kéreg, a
cortex mintazatat
utanozzak, ahol az idegsejtek csak a latotér
egy aproé részletére, az n. receptiv mezére
reagalnak. Bzzel a moédszerrel a halézat nem
a teljes képet, hanem annak kisebb, egymasra
épul6é részeit dolgozza fel, ami rendkiviil
hatékony mintafelismerést tesz lehet6vé.”

1. Felépités — sziirék, siirités és
dontéshozatal

A CNN-ck alapvetéen  haromféle
rétegtipusbol épiilnek fel, amelyek egytttesen
biztositjak a hatékony képfeldolgozast.

- Konvoluciés rétegek: Ezek a rétegek apro
sztroket (kerneleket) alkalmaznak a bemeneti
képen. A szlrok feladata, hogy felismerjék a
kilonb6z6 mintakat (élek, textarak vagy
egyszerd formak). Az altaluk felismert
mintakbdl pedig egyfajta jellemzétérképet,
un. feature map-et hoznak létre. Ez teszi

lehetévé a modellek szamara, hogy alacsony
szintd vizualis jegyeket detektaljanak.

- Pooling rétegek: A konvolicids rétegek
utan a pooling rétegek feladata az informacio
sirftése és a reprezentacié méretének
csokkentése.  Ezt  jellemzéen  olyan

eljarasokkal viszik végbe, mint

A CNN-ek a human vizualis 2 max-pooling vagy  az
kéreg, a cortex mintazatat
utdnozzak, ahol az idegsejtek
csak a latotér egy apro reszletére
az un. receptiv méze
reagalnak. Ezzel a mdédszerrel a vilagban el6fordulé  adatok
hal6zat nem a teljes képet,
hanem annak kisebb, egymasra
épuls részeit dolgozza fel, ami
rendkivil hatékony
mintafelismerést tesz lehété.”

average-pooling. Ennek
készonhetben  a  haldzat
robusztusabba valik a pozicio-
'és méretbeli eltérésekre, ami
kulcsfontossaga  a  valds

kezelésében.

- Teljesen Osszekapcesolt
rétegek: A magasabb szint(
dontéshozatalért, példaul a
végs6 osztalyozasért, a teljesen
Osszekapcesolt rétegek felelnek.
Ezek a rétegek a korabbi rétegek altal kinyert,
absztrakt jellemzSk alapjan hozzak meg a
végleges dontést.'

VGG-16 CNN Architecture

4. dbra: a CNN felépitése

(Forras: learnopency. mm)

Bar a CNN-cket eredetileg  kéziras-
felismeréshez alkalmaztik,' az igazi 4ttorést
és széles kord elismerést a 2012-es ImageNet
versenyen aratott gy6zelem hozta el. Itt
mutatta be Krizhevsky, Sutskever és Hinton
az AlexNet nevii mély CNN architektirat,
amely tobb millié adat augmentacioval és
paraméterrel  dolgozott. Az  AlexNet

IS LECUN, Yann — BbTTOU, Léon — EENGIO, Yoshua Deep Convolutional Neural Networks. Advances in
— HAFFNER, Patrick (1998). Gradient-based learning ~ Neural Information Processing Systems, 25, 1097-

applied to document recognition. Proceedings of the ~ 1105., tovabba IBONYAN, Karen — ZSSERMAN,
IEE, 86(11), 2278-2324. Andrew (2014). Very Deep Convolutional Networks

16 KRIZHEVSKY, Alex — SITSKEVER, llya — HNTON, for Large-Scale Image Recognition. arXiv preprint

Geoffrey E. (2012). ImageNet Classification with ~ @rXiv:1409.1556. _
7 LECUN et al. (1998), i.m.
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eredményei messze felilmultak az addigi

algoritmusok  teljesitményét, és  ezzel
egyértelmien  megmutattdk a  mély

konvoliciés halézatokben rejlé potencialt.'

2. Elényék és hitranyok

A CNN-ek  kiemelked6  elénye a
paraméterszam jelentés csokkenése az MLP-
hez képest, ami j6 hatassal van a

teljesiményre, kevesebb adattal kell dolgozni,
ami hatékonyabba teszi Sket a komplex
képadatok kezelésében. Ezen kivil lehetévé
teszik a hierarchikusreprezentacio-tanulast,
ami azt jelenti, hogy a modell képes egyre
absztraktabb
felismerni a bemeneti adatokbdl. Ezek a
tulajdonsagok teszik a CNN-eket kifejezetten
alkalmassa nem csupan statikus képek, hanem
videok  vagy
elemzésére is."”

komplexebb  és jegyeket

egyéb  vizualis tartalmak
Minden technolégianak megvannak a maga
gyengeségei, ¢és ez aldl a CNN-ek sem
kivételek. Az egyik legnagyobb kihivas, hogy
ezek a halézatok kifejezetten ,,adatokra
éhesek”. Ahhoz,

hatalmas mennyiségli cimkézett adatra van

hogy jol teljesitsenek,

szitkségiik, ami a gyakorlatban nem mindig all

rendelkezésre. Emellett a  CNN-ek
alapvetéen nem  toleraljadk a  képek

méretezését vagy elforgatasat. Ha a halézat
egy adott nézetbdl tanult meg felismerni
valamit, egy masik szemszogbdl, vagy mas
méretben latva a targyat, konnyen zavarba
johet. Bzt a problémat persze ki lehet védeni
adattagitassal (data augmentation) vagy
kilonleges halozati  struktirakkal, de a
probléma att6l még létezik.”

IV. IDOSOROS ADATOK FELDOLGOZASA —
AVAGY A MEMORIA, ,,AMI VISSZANEZ”

A rekurrens neuralis hal6zatok (RNN-ek) a
mesterséges neuralis halézatok egy olyan
specialis képviselik, amelyeket
kifejezetten id6beli vagy sorozatos adatok
terveztek. Abban
tobbi  hal6tdl,  hogy
rendelkeznek egyfajta belsé "memoriaval.

osztalyat

feldolgozasara
kilonboznek  a

Ez a képesség teszi lehetévé szamukra, hogy
az  aktualis meghatarozasakor
figyelembe vegyék a korabbi bemenetek
hatasait.”
feldolgozasara, ahol egy sz6 jelentése a

kimenet

Gondoljunk csak a szovegek

megel6z6 szavaktol figeg — pontosan erre a
problémara kinalnak megoldast az RNN-ek.

1. Homokszemek a gépezetben:
gradiens-eltiinés és -robbands

Az RNN-ek egyik legnagyobb korlatja
azonban  a  hosszatava  flggdségek

kezelésének nehézsége. A tanitasi folyamat
soran gyakran felmertl a gradiens elttinésének
vagy robbanasanak problémaja. Mivel az
RNN-ekben a visszacsatolasok miatt a
gradiensek exponencialisan csékkenhetnek
vagy novekedhetnek, a halézat instabilla valik,
kiilonésen hossza adatsorozatok esetén.” Ez
lényegében azt jelenti, hogy a modell
"elfelejti", mi tortént az adatsor elején, igy tul
adattal
megbizhatban dolgozni.

2. A megoldisok: LSTM és GRU
A fent emlitett
alkottdk meg a forradalmi Hosszd tava

nagy mennyiségl nem képes

problémak orvoslasara

memoria  (Long  Short-Term Memory —
LSTM) architektarat, amelyet Hochreiter és
Schmidhuber fejlesztett ki 1997-ben. Az

18 KRIZHEVSKY — SUTSKEVER—HINTON, i.m.

19 RAWAT, Waseem — \WNG, Zenghui (2017). Deep
Convolutional Neural Networks for Image
Classification: A Comprehensive Review. Neural
Computation, 29(9), 2352-2449.

20 |d. bsvebben: KRIZHEVSKY — SUTSKEVER —

SCHMIDHUBER, Jirgen (2017). LSTM: A Search
Space Odyssey. IEEE Transactions on Neural
Networks and Learning Systems, 28(10), 2222—
2232,

22 CHo, Kyunghyun et al., (2014). Learning Phrase
Representations using RNN Encoder—Decoder for

HINTON, i.m. Statistical Machine Translation. EMNLP 2014
2l GREFF, Klaus — SRIVASTAVA, Rupesh K. — (Conference on Empirical Methods in Natural
KOUTNIK, Jan — $EUNEBRINK, Bas R. - Language Processing), 1724-1734.
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LSTM halézatok bevezették a "cell state”
nevi struktdrat, ami képes minimalis
modositassal  informaciét  tovabbitani a
halézaton keresztil. A mikodését specialis
kapumechanizmusok szabalyozzak: a
bemeneti, a kimeneti és a felejt6kapu. Ezek a
kapuk  dontenek  arrél, hogy  mely
informacidkat tartsak meg, ¢és melyeket
felejtsék el, ezzel hatékonyan kezelve a hossza
tavu fligebségeket.” Az LSTM-et elsésorban
nyelvi feldolgozasi feladatoknal: szévegek
elemzésére, széveg tanulasira hasznaljuk,
jellemzé  feladatok példaul a  specialis
karakterek levagasa, a tokenizalas, a
vektorizalas  vagy  hasonlésagi  matrix
felépitése.

Az LSTM alternativajaként megjelent a Gated
Recurrent Unit (GRU) modell is. A GRU egy
egyszeribb architekturat kinal, mikézben sok
esetben hasonl6
teljesitményt nyujt (ami
persze fugg az adathalmaz
A GRU

egyetlen frissitékaput hoz

méretétol).

létre a  bemeneti és
felejt6kapukbol, ¢és egy
kilonallé "reset gate"-et
hasznal az el6z6 allapot
hatasanak szabalyozasara.
A kevesebb paraméternek
koszonhetéen a  GRU
gyorsabban tanul, mint az

»A rekurrens halozatokat (RNN-
eket) sokaig az NLP (természetes kezelésével. A forradalmi

szekvencialis feladatok uralkodé
megoldasanak tekintették. Azonban bevezetése
sajatos feldolgozasi természetilk 273z a  Transformer-
miatt nehezen voltak
parhuzamosithatok, és gyakran
meggyilt a bajuk a hosszu tavu
flggdségek kezelésével. A
forradalmi valaszt a tovabbi
parhuzamositasok bevezetése

update gate

X; Jinput gate forger gate X | reset gate
LSTM GRU

5. dbra. LSTM és GRU dsszehasontitdsa
(Forrds: Sujatna et al, 2023)

V. A NYELVI FELDOLGOZASTOL AZ
OSSZETETT MODELLEKIG: A
TRANSFORMER-ARCHITEKTURA

A rekurrens haléozatokat (RNN-eket) sokaig
az NLP (természetes nyelvfeldolgozas) és
feladatok
megoldasanak tekintették. Azonban sajatos

mas  szekvencialis uralkodé
feldolgozasi természetitk miatt nehezen
voltak  parhuzamosithatok, ¢és  gyakran

meggyllt a bajuk a

hosszu tava fuggbségek

nyelvfeldolgozéas) és mas valaszt ~ a  tovabbi
parhuzamositasok
jelentette,

architektura, amelyet
Vaswani  és  kollégai
mutattak be a 2017-es,
sokatmonddan az
"Attention is All You

Need" cimre keresztelt

LSTM, de el6fordulhat, ) PIPSRYS 25
hogy komplexebb jelentette, azaz a Transformer- ~ PuPlikdcijukban.
feladatok esetén nem éri el architektdra.” A Transformer

annak robusztussagat —
ugyanakkor kisebb
adathalmazokon,  kevesebb

latvanyosan nagyobb teljesitmény érheté el a
1.24

bemeneten
hasznalataval.™ A leggyakoribb felhasznalasi
terilet a szentiment-analizis vagy a

képcimkézés.

22 HOCHREITER Sepp — BHMIDHUBER, Jirgen

architektara lényege az
LSTM egyfajta kib6vitése
egy Osszpontosito vagy tigyelem-
mechanizmussal (self-attention mechanism),
kodolas

bevezetésével,® amely lehetévé teszi, hogy a

valamint pozicionalis

modell minden egyes bemeneti elemre

251.d. VASWANI et al., i.m.

(1997). Long Short-Term Memory. Neural
Computation, 9(8), 1735-1780.
24 GReFFet al., i.m.

%6 Lu, Siyuan — WANG, Meigi — LIANG, Shuang —
LIN, Jun — WANG, Zhongfeng (2020). Hardware
Accelerator for Multi-Head Attention and Position-
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vonatkozoan figyelembe vegye az Osszes
tobbi elem jelent6ségét a reprezenticid
kialakitasa soran, azaz: lehet6vé teszi, hogy a
modell dinamikusan sdlyozza a bemeneti
szekvencia killonbo6z6 részeit. Bz a modszer
kimagasléan jo kontextus-megértést biztosit,
segitve az 6sszefliggések megértését, raadasul
kivaléan skalazhaté, mivel a feldolgozas
parhuzamosan végezhetd.

Osszességében Transformer-tipusa
halézatok nagyban csékkentik a tanitasi id6t

a

¢és lehetévé teszik a parhuzamositast, ami altal
minden eddiginél nagyobb teljesitményre
képesek.  Gyorsabban  tanithaték
mukodtethetSk adatokon,”’
mivel hagyomanyos

és
szekvencialis
nem  igényelnek
szekvencialis  feldolgozast, ami jelentésen
csOkkenti a tanulasi id6t.

1. A Transformer uj szintje: A
BERT és a bidirekcionalis

kontextus forradalma
A Transformer-modellre  épilé6 BERT
(Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) jelentés attérést hozott az
NLP vilagaban. Fé ujitasa, hogy a tanulasi
folyamat soran  bidirekcionalisan  veszi
figyelembe a nyelvi kontextusokat. Ez azt
jelenti, hogy a szavak jelentését egyszerre
értelmezi az el6tte és az utana kovetkezé
alapjan A modell kétfazisa

megkozelitést alkalmaz: el6sz6r egy hatalmas

szavak is.
szovegkorpuszon el6tanitjak (pre-train) az
altalanos nyelvi mintak felismerésére, majd
ezt koveti a finomhangolas (fine-tuning),
amivel egyedi feladatokra, példaul kérdés-
véalasz rendszerckre szabjak.”® Ugyanakkor
érdemes megjegyezni, hogy a BERT csak

Wise Feed-Forward in the Transformer. 2020
33rd International
(COCCQC), Las Vegas, USA.

=9 =

IEE

System-on-Chip Conference

27 YE, Joel — RNDARINATH, Chethan (2021).

Representation learning for neural

population

activity with Neural Data Transformers. Neurons,

Behavior, Data analysis, and Theory, 5(3).
28 DEVLIN, Jacob — @ANG, Ming-Wei — LEE,

Kenton — TOUTANOVA, Kristina (2018). BERT: Pre-

kodolo féként
Transformer kédolo rétegek halmazabdl all,

architekturan  alapul,

amelyek sok, t6bbszorésen parhuzamositott
bsszpontositasi fejet tartalmaznak.”

Output
Probabilities

Add & Norm
Feed
Forward
4 y,
4 | \ | Add & Norm Iﬂ
Add & Norm Multi-Head
Feed Attention
Forward 7 ) Nx
— ]
Nix Add & Norm
f_" Add & Norm | Maskod
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At s
\ J — )
Positional ® ¢ Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

7. dbra: A BERT-modell felépitése:
(Forrds: quantpedia.com)
2. Generativ modellek, chatbotok

és az uj benchmarkok
A BERT
Transformer-alapu modell sztletett, melyek
kézil a2 GPT maisnéven ,,Generative Pre-

sikere utin szamos mas,

trained Transformer” sorozat a legismertebb.
A GPT-hez hasonl6 modellek mara j
teljesitménycsucsokat allitottak fel szamtalan
NLP benchmark teszten, és a generativ nyelvi
modellek korszakat nyitottak meg. Az un.

generativ. nyelvi modelleknek mostanra

training of Deep Bidirectional Transformers for
preprint

Language Understanding. arXiv
arXiv:1810.04805.

29 ROGERS Anna — KOVALEVA, Olga — RIMSHISKY,

Anna (2020). A Primer in BERTology: What We
Know About How BERT Works. Transactions of the
Association for Computational Linguistics, 8, 842—

866.
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szamtalan képvisel§je van, az altalanos célutol
(pl. ChatGPT, Grok, DeepSeck, Copilot,
Gemini, Perplexity) a valamilyen célfeladatra
kihegyezett  reprezentansig  (MidJourney,
Conversational Al Firefly stb.).

VI. AJELEN ES A JOVO

Az elmult évtizedben a neurdlis héalézatok
szamtalan
teriileten
bizonyitottak
hatékonysagukat.
Képességtk, hogy
nagy mennyiségi

»A neuralis halozatok fejpdése
folyamatos, és a jabeni kutatasi
irdnyok célja a jelenlegi korlatok
lekiizdése, valamint hatékonyabb,

modszerekkel szinte lehetetlenek. A mély
halézatok  predikciés  pontossaga  és
precizitaisa gyakran felilmulja a  tobbi

algoritmusét, kilénosen nagyméretd
tanitéhalmazok esetén.” Ugyanakkor

bizonyos hatranyokat is meg kell emlitentink.
Az informatikara jellemz6 rapid
teljesitménynévekedés ellenére a legnagyobb
korlat még mindig a magas szamitasi igény,
féként a tanitasi fazisban. A
mélytanulasi modellek tanitasa
jelentés GPU-kapacitast, nagy
mennyiségd adatot és hossza
id6t igényel.”! Ezen tilmenden a

neuralis halézatok egyik {6

strukturalt és megbizhatdbb és altalanosabban b b N

, , atranva O nehezen
strukturalatlan alkalmazhat6é Ml-rendszerek y”h ook gyA feker,

. . , , , .-« -~ _ MmMmagyarazhatok. ,,ICKECTC
adatot is képesck  |étrehozasa. A magas szamitasi €s o e L
feldol . . f . doboz” jelleg miatt szinte
cldolgoznmi es memaoriaigény komoly akadalyt .

lehetetlen  emberi  szemmel

azokbol prediktiv
modelleket alkotni,
valéban
lenylig6z6.
Ugyanakkor

megemliteni, hogy

jelent a valos idef vagy esforras-
szegény kornyezetekben, ezért a
modelltomoritési technikak komoly
lehetgségeket kinalnak a modellek
méretének és energiaigényének
fontos csokkentésére, a teljesitmény
megtartasa mellett.

kovetni, milyen logika mentén
jutott a hal6zat egy-egy dontésre.
Ez a probléma kilondsen
kritikus olyan tertleteken, mint
az  egészséglgy  vagy  az
igazsagszolgaltatas, ahol  az

N technolégia at}athatos:ag a.l.apx,feto
széleskora kovetelmény. A dontések

alkalmazdsa szamos komoly akadalyba
utkozhet, féleg a jovoben. Itt elsGsorban a
szamitasi eréforrasigény megnoévekedésére
kell gondolni.

A mesterséges neuralis halézatok egyik
legnagyobb el6nye az automatizalt tanulasi
képesség. Bz azt jelenti, hogy ahelyett, hogy
manualisan {rnank meg a szabalyokat, a
halézat képes 6nalléan, a bemeneti adatok
alapjan megtanulni az Gsszefiggéseket. Ez a
képesség teszi lehetévé, hogy komplex,
sokdimenziés adatokat dolgozzon fel, és
olyan mintazatokat ismerjen fel, amelyek mas

ellenérzése ¢és  felilvizsgalata
ezért komoly kihivast jelent.

Fontos megemliteni az etikai és tarsadalmi
kérdését is. Az  adatok
érzékenysége, a transzparencia hidnya és a

felel6sség

bizalom megteremtése mind olyan tényezok,
amelyek megkovetelik a technologia felel6s
hasznalatat. Ennek a problémanak a
kezelésére nydjt megoldast a magyarazhato
mesterséges intelligencia (XAI), amely egyre
nagyobb hangsulyt kap a kutatasokban.

A neuralis halézatok fejlédése folyamatos, és
a jovObeni kutatasi iranyok célja a jelenlegi

30 RUDIN, Cynthia (2019). Stop explaining black box Considerations for Deep Learning in NLP.
machine learning models for high stakes decisions Proceedings of the 57th Annual Meeting of the
and use interpretable models instead. Nature Association for Computational Linguistics (ACL),
Machine Intelligence, 1(5), 206—-215. 3645-3650.

31 STRUBELL, Emma - @NESH, Ananya -

McCaLLUM, Andrew (2019). Energy and Policy
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korlatok lektizdése, valamint hatékonyabb,
megbizhatébb és altalanosabban
alkalmazhaté6 MI-rendszerek létrehozasa. A
magas szamitasi és memoriaigény komoly
akadalyt jelent a valés idejd vagy eréforras-
kornyezetekben, ezért a
technikak

lehetSségeket kinalnak a modellek méretének

szegény
modelltomoritési komoly
és  energiaigényének  csOkkentésére, a
teljesitmény megtartasa mellett.

A jov6 fejlesztésel a kevésbé adatfuggd
modellek felé mutatnak. Jelenlegi modelljeink
rendkivil nagy, jol annotalt adathalmazokra
tamaszkodnak, de a kutatisok a few-shot,
zero-shot és self-supervised learning elveit
csokkenteni ezt a

kovetve igyekeznek

kovetelményt.  Ahogy a  mesterséges
intelligencia egyre nagyobb szerepet jatszik az
¢letiink kritikus tertiletein, egyre nagyobb lesz
az igény a megmagyarazhat6 és megbizhaté

rendszerek irant.

OSSZEGZES

A neuralis halézatok fejl6dése radikalisan
atformalta az MI vilagat, olyan lehet&ségeket
nyitva meg, melyek korabban
elképzelhetetlenek voltak. Az MLP, CNN,
RNN, LSTM, GRU és
architektarak
automatizalt tanulast, a vizualis megértést és a

a Transformer
forradalmasitottak az

nyelvi feldolgozast.

Ahhoz azonban, hogy ezek a rendszerek
valoban emberkézpontu és igazsaigos moédon
szolgaljak a kozosséget, a kutatasoknak az
atlathatésag és a megbizhatdsag biztositasara
kell fékuszalniuk. A tudomanyos kozosség
felel6ssége, hogy a technologia fejlesztését
kortltekintéssel és etikusan iranyitsa. A
mesterséges intelligencia j6véje ugyanis nem
csupan az algoritmusokban, hanem a felel6s
dontésekben és az emberekre gyakorolt
pozitiv hatasokban mérhetd.
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